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概要
本研究では，事前学習済みのサブワード・単語の

分散表現が表層的な知識（文字数や部分文字列）を
獲得しているかを 3つの観点から検証する．英語を
主に学習した 9つの分散表現について実験を行い，
これらが文字数や部分文字列に関する情報はある程
度捉えているが，どの文字が何番目に出現するかと
いった順序の情報は獲得できていないことを示す．

1 はじめに
自然言語処理の様々なタスクにおいて，事前学習

済みの大規模言語モデル（LLM）を活用した手法が
研究されている．LLM を用いた手法は，テキスト
や単語などのまとまった単位での生成タスクで高い
性能を発揮することが知られている [1, 2, 3, 4]．
しかしながら，LLMは入力テキストに含まれる単
語や文字を数えたり，部分文字列を認識したり，回
文を作成したりといった，テキストの表層的な情報
を理解する必要があるタスクを苦手としているよう
である．実際に，性能が良いとされている ChatGPT
(GPT-3.5)に対して単語の文字数や 𝑁 番目の文字を
問うた場合，英語であっても長い単語については正
しい回答が得られないことが多く，日本語では短い
単語でも正しい回答が得られない (表 1)．これは，
文字数を指定した要約や抽出型の質問応答などの自
然言語処理のタスクを解く際の課題になり得る．
この問題点は，一般的な自然言語処理の手法がサ

ブワード単位での分散表現を入力としていることに
起因すると考えられる．一方で，LLM によって学
習されたサブワード単位の分散表現や，それらをエ
ンコードして得られるテキストのベクトル表現が，
どのような表層的な情報を獲得できているかについ
ての検証は少なく [5]，知識の蓄積に乏しい．
そこで本稿では，3つの観点から LLMが学習した

分散表現が表層的な情報を獲得できているかを検証

表 1 単語の表層的な知識を Zero-shot で問うた場合の
GPT-3.5の出力例 (2024年 1月 1日時点)．
入 How many letters is “anthropologist”?
出 The word “anthropologist” has 13 letters.
入 What is the seventh letter of “anthropologist”?
出 The seventh letter of “anthropologist” is “o.”
入 「人類学者」は何文字の単語ですか？
出 「人類学者」は、日本語で 5文字の単語です。
入 「人類学者」の 3文字目は何ですか？
出 「人類学者」の 3文字目は「者」です。

する．英語での検証より，サブワード・単語の分散
表現は表層的な長さと部分文字列に関する知識を部
分的に獲得しているが，構成文字の出現位置につい
ての情報は獲得していないことが分かった．また，
LLMが表層的な知識を苦手とする原因として，出
力部分でのボトルネックの存在が示唆された．

2 検証の概要と対象
2.1 検証の概要
本研究では，以下の 3つの観点から分散表現の表
層的な知識について検証を行う．

(A)文字数の情報を獲得しているか (§3)
(B)部分文字列の情報を獲得しているか (§4)
(C)構成文字に関する情報を獲得しているか (§5)

各検証方法の概要をそれぞれ図 1にまとめた．
各検証では，サブワード 𝑠 ∈ 𝑆 に対応する分散表
現 v𝑠 や単語 𝑤 ∈ 𝑊 に対応する分散表現 v𝑤 を入力
として，検証に応じて異なる多層パーセプトロン
(MLP) 𝑓 を学習する．学習した MLPによる分散表
現の変換の結果（𝑦 = 𝑓 (v𝑠) あるいは 𝑦 = 𝑓 (v𝑤)）を
観察分析することで，検証を行う．
入力となるサブワード・単語のリストについて k-
分割交差検証 (𝑘 = 10) の平均値を報告する．すなわ
ち，サブワード単位では事前学習済み言語モデルの
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図 1 サブワード・単語分散表現が持つ表層に関する知識の調査に用いる手法の概要．

語彙 𝑆，単語単位では別途作成する単語リスト𝑊 に
ついて，9割でMLPを学習し，1割で評価を行う工
程を 10回繰り返した結果の平均を報告する．

2.2 検証対象の事前学習済みモデル
本研究では，英語を主な学習データとする 9つの

モデルの表層的な知識を検証する．各モデルの事前
学習には異なるコーパスが用いられており，語彙の
規模や内容も異なるため，モデル間での数値の比較
はできないことに留意されたい．
従来の分散表現としてWord2Vec [6]，FastText [7]，

GloVe [8] を用いた 1）．事前学習済みのマスク言語
モデル [9]として BERT-base-cased/uncased，単方向
の言語モデルとして T5-base [10] と LLaMA2-7B，
LLaMA2-7B-chat [11]，文字単位の情報を入力とす
る言語モデルとして CANINE [12]を用いた．

2.3 入力の単位

2.3.1 サブワード単位
サブワード単位での検証では，単純にモデルが持

つ語彙 𝑆に含まれる各サブワード 𝑠に対応する分散
表現 v𝑠 を入力として用いる．

2.3.2 単語単位
単語単位での検証では，単語のリスト𝑊 に含まれ

る各単語 𝑤 に対応する分散表現 v𝑤 を入力として用
いる．単語のリスト𝑊 にはWiktionaryが提供する，
Project Gutenbergでの頻出 100,000単語2）を用いた．
単語に対応する分散表現 v𝑤 は，学習済みの言語

モデルでエンコードすることで計算する．具体的に
は，各学習済みモデルに同梱されているトークナ
イザーを用いて，単語を 𝑀 個のサブワードの系列

1） モデルの詳細を付録 Aにまとめた．
2） 2005年 8月 15日版 [13]を使用．一部に単語の重複がある
ため，実際の単語リストの規模は 83,404単語である．

𝑤 = 𝑠1, ..., 𝑠𝑀 へと変換し，[CLS] や </s> などの特殊
トークンとあわせて学習済みの言語モデルへと入
力する．言語モデルの出力のうち，特定のトークン
に対応する出力を単語の分散表現 v𝑤 として利用す
る3）．出力を使用する入力トークンはモデルによっ
て異なるため，付録 Bに詳しくまとめた．

3 文字数に関する知識
3.1 検証方法
学習済みの分散表現が表層的な知識を獲得してい
るのであれば，分散表現から文字数を復元できるは
ずである．例えば “word”という単語に対応する分
散表現から，文字数が 4であるという情報を抜き出
せるはずである．そこで，単語の分散表現から文字
数を予測する回帰モデルを新たに学習する．

𝑙𝑤 = 𝑓length (v𝑤)． (1)

ここで 𝑓length (·) は多層パーセプトロン (MLP)4）で，
平均二乗誤差（MSE）の最小化による学習を行った．
サブワードの分散表現について検証する場合は，

v𝑤 の代わりに v𝑠 を入力とする．サブワードには，
単語の先頭や途中を示す特殊な接頭辞が付与されて
る場合がある 5）．本研究では表層的な単語の長さを
対象としているため，これらの接頭辞は文字数には
含まない．すなわち，“##string” というサブワード
の文字数は 6として取り扱う．

3.2 結果
表 2の「文字数」の列に記載した実験結果では，
回帰モデルの予測数値と正解との差を MSEで比較
した評価（回帰）と，予測数値を四捨五入した値を

3） Transformer[14] で文字から単語の表現を計算する場合に
CLSトークンを用いる既存研究 [15]に倣った．

4） 本研究における全ての MLPは 3層であり，活性化関数に
は ReLU 関数を用いた．また，学習時には入力となるサブ
ワード・単語の分散表現のパラメータを固定した．

5） SentencePiece [16]の U+2581，BERTTokenizerの “##”など．
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表 2 実験の結果．平均二乗誤差（MSE），重み付き F1値（F1%），正解率（ACC）を評価指標として用いた．
サブワード単位 単語単位

文字数 部分
文字列

構成文字 文字数 部分
文字列

構成文字
回帰 分類 前向き 後向き 回帰 分類 前向き 後向き

(MSE) (F1%) (F1%) (ACC) (ACC) (MSE) (F1%) (F1%) (ACC) (ACC)
Word2Vec 9.48 26.85 99.68 21.48 18.93 - - - - -
FastText 2.18 30.23 99.62 37.67 25.91 - - - - -
GloVe 4.43 19.06 98.25 19.38 14.36 - - - - -
BERT-base-uncased 1.52 42.68 99.00 38.80 22.52 1.16 41.37 98.58 38.77 32.81
BERT-base-cased 1.48 41.69 99.63 39.54 26.35 3.79 39.14 98.59 37.57 34.30
T5-base 1.61 27.90 99.83 28.89 13.05 0.75 52.30 97.56 48.10 42.37
LLaMA2-7B 0.35 75.37 99.93 51.39 41.93 0.35 52.45 98.21 55.15 47.37
LLaMA2-7B-chat 0.54 60.99 99.93 51.68 40.60 1.00 46.27 98.13 54.85 47.87
CANINE - - - - - 0.38 88.81 99.91 83.53 77.27

文字数の分類問題として重み付き F1値で比較した
評価（分類）を掲載した．分類として評価した場合
の F1値は全体的に低めだが，回帰として評価した
場合の MSEは比較的小さく，ある程度の正確さで
文字数を予測できているとみられる．特に言語モデ
ルを用いて学習した分散表現においては，MSEが小
さくなっている．付録の図 3,4に掲載した詳細な予
測の結果を見ても，10文字程度までの入力であれば
多くの場合において文字数を再現できている．単体
のサブワードだけではなく，複数のサブワードから
構成される単語単位での実験においても文字数を予
測できており，言語モデルベースの手法は，モデル
全体に文字数の知識がある程度の範囲において獲得
されていると考えられる．

4 部分文字列に関する知識
4.1 検証方法
学習済みの分散表現が表層的な知識を獲得してい

るのであれば，単語分散表現から構成要素である部
分文字列を復元できるはずである．例えば，“word”
という単語に “ord”が含まれ，“old”は含まれないこ
とを正しく識別できると期待される．そこで，単語
𝑤に対応する分散表現 v𝑤 について，文字列 𝑠 ∈ 𝑆が
𝑤 の部分文字列かを判別する分類器を作成する．分
類器を用いて，文字列が単語の部分文字列である確
率 𝑝(𝑡 |𝑤)を次のように計算する．

𝑝(𝑠 |𝑤) = 𝜎( 𝑓substring (v𝑤 ⊕ v𝑠)). (2)

ここで 𝜎はシグモイド関数， 𝑓substring (·)はMLPであ
る．また，⊕ はベクトルの連結を表す．𝑠が 𝑤 の部

分文字列となる場合を正例とし，同数の負例を語彙
𝑆 からサンプリングすることで交差エントロピー誤
差最小化による学習を行った．サブワード単位での
実験では，v𝑤 の代わりに v𝑠 を用いた．評価時はテ
スト分割の入力に対して，語彙 𝑆に含まれるすべて
のサブワードが部分文字列になるかを分類する．

4.2 結果
表 2の「部分文字列」の列に記載した実験結果よ

り，事前学習済みの分散表現からほぼ正確に部分文
字列についての分類ができることが分かった．ここ
から，事前学習済みの言語モデルの分散表現は部分
文字列に関する知識を持つと考えられる．この結果
は，既存研究による報告 [5]とも合致する．

5 構成文字に関する知識
5.1 検証方法
学習済みの分散表現が表層的な知識を獲得してい
るのであれば，分散表現から構成文字を復元できる
はずである．例えば “word”が，“w + ##o + ##r + ##d”
から構成されると識別できるはずである．そこで，
分散表現 v𝑤 から単語 𝑤の 𝑁 番目の文字を予測する
分類器を作成する．単語の 𝑁 番目の文字が 𝑐である
確率 𝑝(𝑐 |𝑤, 𝑁) は次のように計算する．

hchar
𝑤 = 𝑓𝑁 (v𝑤), (3)

𝑝(𝑐 |𝑤, 𝑁) = exp(hchar
𝑤

⊤v𝑐)∑
𝑡∈𝑆𝑐 exp(hchar

𝑤
⊤v𝑡 )

. (4)

ここで 𝑆𝑐 は，事前学習済みのモデルの語彙のう
ち文字数が 1 のトークンの集合である． 𝑓𝑁 (·) は
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図 2 前向き方向（上）と後ろ向き方向（下）それぞれの
実験設定における 𝑁 文字目の予測精度の平均．𝑁 = 2は
末尾から後ろ向きに数えて 2文字目の予測精度を示す．

MLP であり，予測する文字の表層上の位置（𝑁 文
字目）ごとに用意する．例えば 𝑓𝑁=1 (·) は，入力の
分散表現に対応する表層のうち，1文字目に出現す
る文字を予測するための MLPである．本研究では
𝑁 = {1, ..., 10}，すなわち 1文字目から 10文字目ま
での範囲で検証を行った．また，単語の先頭と末尾
からそれぞれ前向き・後ろ向きに数えて 𝑁 文字目を
予測する 2種類の実験を行った．分類器は交差エン
トロピー誤差の最小化を目的関数として学習を行っ
た．サブワード単位での実験では，v𝑤 の代わりに
v𝑠 を入力として用いた．

5.2 結果
表 2の「構成文字」の列に示した実験結果より，

事前学習済みの分散表現からは構成文字を半分程度
しか予測できないことが分かった．前向きからの予
測精度の方が後ろ向きの予測精度に比べて高いこと
から，サブワードや単語の先頭に近い文字ほど予測
しやすいこと分かる．いくつかのモデルについて 𝑁

文字目ごとの予測精度を並べてみると（図 2），後ろ

表 3 生成による文字数予測の結果．
モデル 予測性能 (F1%)
BERT-base-uncased 9.97
BERT-base-cased 2.96
LLaMA2-7B 3.54
LLaMA2-7B-chat 21.08

向きに予測する場合の方が 𝑁 が増えたときの性能
の落ち込みが大きい．この結果から事前学習済みの
分散表現は，表層を構成する文字がどの位置にある
かについての情報を獲得していないことが示唆され
る．特に表層の中ほどを構成する文字については，
ほとんど知識を獲得できていないと考えられる．

6 生成による知識の検証
§3,4,5 でのモデルの内部的な知識の検証に加え
て，事前学習済みの言語モデルが単語の文字数
を適切に生成できるかを評価する．“The number of
characters in {WORD} is”に続く 1から 20の数字のう
ち，最も生成確率が高いものをモデルの予測として
扱う．Wiktionaryの頻出上位 1,000単語を対象とし，
BERTと LLaMA2の出力について評価を行った．
表 3の結果より，今回取り上げた事前学習済みの
言語モデルでは単語の文字数を適切に生成できない
ことが分かった．LLaMA2-7B-chat の出力結果が最
も性能が高いが，§3での内部的な知識の検証結果に
は大きく劣る．この結果は，モデルが内部にもつ分
散表現には単語の文字数に関する知識がある程度獲
得されているにもかかわらず，出力時に内部の知識
を適切に取り扱えないことを示唆する．すなわち，
LLMが表層的な情報を適切に扱えない問題は，出
力側の機構の計算能力 [17]などの情報処理能力の低
さにも原因があると考えられる．

7 おわりに
事前学習済みの言語モデルの分散表現には，表層
的な長さや部分文字列に関する知識が部分的に獲得
されているようである．一方で，どの文字がどの位
置に出現するかといった順序の情報は十分に獲得さ
れておらず，表層的な情報の取り扱いの不得手に繋
がっていると考えられる．また，獲得した知識を取
り出して使用する出力側の情報処理能力にも課題が
残されていることが示唆された．引き続き多言語で
の表層知識に関する検証を重ね，LLMの基礎能力を
評価するベンチマークなどにも展開していきたい．
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表 4 各事前学習済み言語モデルに同梱されたトークナ
イザーで単語 “Wugs”を分割した時のサブワード列と，出
力を単語分散表現 v𝑤 として使用する入力（下線）．

モデル サブワード列
BERT-base-uncased [CLS] wu ##gs [SEP]
BERT-base-cased [CLS] Wu ##gs [SEP]
T5-base Wu g s </s>
LLaMA2-7B <s> W ugs
LLaMA2-7B-chat <s> W ugs
CANINE [BOS] W u g s [EOS]

A Word2Vec, FastText, GloVe
の詳細
分析で用いる Word2Vec と FastText のモデルは，

Gensim [18] が提供するパッケージを用いて独自
に学習を行った．どちらも，英語の Wikipediaから
作成した 20GB のテキストを学習データとして用
い，Skip Gramによる学習を行った．学習データは，
NLTK [19]の英語用トークナイザーによって句読点
等の分割を行ってから利用した．分散表現のパラ
メータ数は 768，学習エポック数は 10，学習対象
にする単語の最小出現回数は 10とした．また，学
習に用いる窓幅は 5 とした．GloVeのモデルには，
glove-wiki-gigaword-300を使用した．

B モデルごとの入力例
単語単位の検証においては，学習済みの言語モデ

ルで単語を構成するサブワード列をエンコードし
た結果を分散表現として用いる．この時，特定の入
力トークンに対応する出力を，単語全体の分散表現
として利用する．事前学習済みの言語モデルの構造
や，対応している特殊トークンに応じて，どの入力
トークンに対応する出力を用いるかは異なる．表 4
に，モデルごとに対応する入力トークンをまとめ
た．表において，下線で示したトークンに対応する
出力を，単語の分散表現として各検証で学習する
MLPに入力する．BERTと CANINEの各モデルにつ
いては，先頭に挿入される特殊トークンに対応する
出力を，単語の分散表現として用いた．T5では，文
の末尾に追加される特殊トークンに対応する出力を
単語の分散表現として用いた．LLaMA2の各モデル
では，入力の末尾のトークンに対応する出力を単語
の分散表現として用いた6）．

6） LLaMA2は単方向の言語モデルであり，入力内容によらず
1トークン目に対応する出力結果は一定であるため，先頭の
特殊トークンを用いることはできない．

図 3 BERT-base-casedを用いた単語単位の文字数におけ
る，回帰モデルの予測結果と正解との比較．

図 4 LLaMA2-7B-chatを用いた単語単位の文字数におけ
る，回帰モデルの予測結果と正解との比較．

C 文字数の詳細な予測結果
図 3 と図 4 に，それぞれ BERT-base-cased と

LLaMA2-7B-chat を用いた単語単位での文字数
予測（§3，表 2）と正解の文字数との比較結果を示
した．横軸は正解の文字数，縦軸は回帰モデルが予
測した文字数であり，赤い直線は正解を示す．結果
より，どちらのモデルを用いた場合であっても，3
から 10文字程度の長さの単語であれば，それなり
に正解に近い文字数を予測できていると言える．特
に LLaMA2のモデルは，比較的長い単語であっても
予測が大きく外れることが無く，表層的な長さの知
識をある程度の範囲で獲得できていると言える．
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