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概要
教師なし手法で言語モデルの言語能力を測るため

に，Minimal-pair paradigm（MPP）データセットがベ
ンチマークとして用いられる．MPPでは，容認可能
な文に対して容認不可能な文より高い対数尤度を予
測したミニマルペアの割合によって，言語能力を評
価する．この対数尤度は文長に影響されるため，容
認可能な文と容認不可能な文の単語数を揃えること
が通例である．しかしながら，近年の言語モデルは
文をトークン化するため，単語数を揃えるだけでは
不十分である可能性がある．本研究は，容認可能な
文と容認不可能な文の間でトークン長が異なること
で起きるバイアスが言語・データセット横断的に存
在しており，トークン長を揃えることでバイアスが
改善できることを示す．

1 はじめに
容認性判断タスクは与えられた文が人間にとっ

て容認可能かを判定するタスクであり，言語モデ
ルの言語知識を測定する際に用いられる [1, 2]．最
も広く使われている容認性判断コーパスは CoLA
（Corpus of Linguistic Acceptability） [3]であり，言語
知識の測定には分類器の教師あり学習が必要であ
る．しかしながら，そのような分類器を用いた測定
は，言語モデルが言語知識を事前学習時に獲得した
のか，それとも分類器の教師あり学習時に獲得した
のかの区別が難しいという問題がある [4]．
この問題を解決するために，教師なし手法に

よる容認性判断が注目されている．その中でも，
Minimal-pair Paradigm（MPP）データセットを利用し
たアプローチが主流となっている． [4, 5, 6]．MPP
データセットは，一単語のみ異なるような容認可能
な文と容認不可能な文のペアであるミニマルペア
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図 1 MPPデータセットにおけるトークン長バイアスの
例．（a）同じ文長である元のミニマルペア，（b）トー
クン長バイアスの例，（c）対数尤度とトークン長の比例
関係．

の集合で構成される [7]．言語モデルの言語知識は，
モデルが容認可能な文に対して容認不可能な文より
も高い容認度を割り当てるミニマルペアの割合に基
づいて評価する．評価では，各ミニマルペアで容認
度を予測する必要があり，文の対数尤度が一般的に
使用されている．この指標は，言語モデルが正しい
言語知識を獲得しているならば，容認可能な文に対
して容認不可能な文よりも高い対数尤度を推定する
という仮定の下で使用されている．
文の対数尤度が容認度として MPPデータセット
で用いられているが，各ミニマルペアにおける容認
可能な文と容認不可能な文の単語数を揃える必要が
あるという制約が存在する．これは，文の対数尤度
は文の長さに比例して小さくなることが知られてい
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るためであり，正しい性能評価を行うためには必要
不可欠な制約である（図 1-a）[4]．しかし，GPT-2 [8]
や BERT [9]のような現在使用される事前学習済み
言語モデルを評価するには，不十分な制約である可
能性がある．なぜなら，事前学習済み言語モデルは
文をサブワード単位でトークン化するため，単語数
は同一な容認可能な文と容認不可能な文において
も，トークン長では異なる可能性がある（図 1-b）．
そして，対数尤度はトークン長にも影響されること
が知られているため [10]，このようなトークン長の
差はトークン長バイアスを引き起こし，評価結果
に影響を与える可能性がある（図 1-c）．しかしなが
ら，MPPデータセットにトークン長バイアスを引き
起こすようなミニマルペアが存在するのか，また評
価結果にどのような影響が生じるかは自明でない．
そこで本研究は，トークン長バイアスがMPPデー

タセットを用いた評価に与える影響について分析
した．まず，MPP データセットの言語や種類を問
わず，ミニマルペアの容認可能な文と容認不可能な
文のトークン長が異なると，評価に悪影響を及ぼす
ことを示す．加えて，トークン長で正規化した対数
尤度は，トークン長バイアスを軽減できるか検証す
る．これは，対数尤度はトークン長と負の相関があ
るため [10]，トークン長で対数尤度を正規化するこ
とでトークン長バイアスの影響を軽減できる可能性
があるからである．そのため本論文では，「トーク
ン長バイアスは MPPデータセットの評価結果に影
響するか？」と「トークン長で正規化した対数尤度
はトークン長バイアスを軽減できるのか？」という
2つの研究課題を明らかにすることを目的に分析を
行った．本研究の貢献は以下の通りである：

• MPP データセットではトークン長バイアスが
生じており，モデルの言語能力を正しく評価で
きないことを明らかにした．

• 正規化対数尤度はトークン長バイアスを軽減で
きず，誤った評価結果になることを示した．

• ミニマルペアのトークン長を揃えることでトー
クン長バイアスを改善する手法を提案し，ケー
ススタディとして BLiMPデータセットの改善
を行うことでその有効性を分析した．

2 関連研究
MPPデータセットは，BLiMP [4]のようなモデル

の文法知識を評価するものが多かったが，現在では

社会的偏見の度合いを評価する CrowS-Pairs [5]や上
位・下位概念の認識度合いを評価する COMPS [6]
などが登場している．また，MPP データセットの
多くは，英語の言語知識の評価に焦点を当ててい
る．しかし，英語以外の言語モデルの言語知識を
測定する必要性から，様々な言語の MPP データ
セットが提案されている．例えば，SLING [11] や
JBLiMP [12]，Arabic minimal pairs（Arabic MP） [13]，
French CrowS-Pairs [14]などがある．

MPPデータセットにおいて，一般的に文の対数尤
度が容認度として使用される [4, 5]．GPT-2 のよう
な自己回帰言語モデルでは，連鎖規則を適用して各
トークンの確率を合計することで，文の対数尤度を
容易に推定することができる．文 𝑆が与えられたと
き，文の対数尤度 𝑙𝑜𝑔𝑃𝐿𝑀 (𝑆)は，すでに出力された
トークン 𝑆<𝑡 := (𝑤1, ..., 𝑠𝑡−1) から各トークン 𝑠𝑡 を予
測する条件付き対数確率の和として計算される．こ
れは次のように表される：

log 𝑃𝐿𝑀 (𝑆) =
|𝑆 |∑
𝑡=1

log 𝑃𝐿𝑀 (𝑠𝑡 |𝑆<𝑡 ) (1)

一方，BERT のような双方向文脈表現を使用す
るマスク言語モデルでは，文の対数尤度を直接
推定することができない [9]．代わりに，Pseudo-
log-likelihood（PLL）が用いられる [15]．PLLでは，
トークン 𝑠𝑡 をマスクし，その前後のトークン
𝑆\𝑡 := (𝑠1, ..., 𝑠𝑡−1, 𝑠𝑡+1, ..., 𝑠 |𝑆 | ) を用いてトークンの対
数確率を予測する．マスク言語モデルにおいて，文
の PLL𝑙𝑜𝑔𝑃𝑀𝐿𝑀 (𝑆) は，各トークンの条件付き対数
確率 log 𝑃𝑀𝐿𝑀 (𝑠𝑡 |𝑆\𝑡 ) の和として計算でき，次式で
表される：

log 𝑃𝑀𝐿𝑀 (𝑆) =
|𝑆 |∑
𝑡=1

log 𝑃𝑀𝐿𝑀 (𝑠𝑡 |𝑆\𝑡 ) (2)

PLL はマスク言語モデルにおいて文の対数尤度を
推定することを可能としたが，語彙外の単語の PLL
を過大評価してしまうという問題がある．この問題
を克服するために，Kaufら [10]は PLLに代わる計
算手法として PLL-word-l2rを提案した．対数尤度を
予測したいサブワードトークン 𝑠𝑤𝑡 のみをマスクす
るのではなく，語彙外の単語を構成する将来のサブ
ワードトークン 𝑠𝑤>𝑡 をマスクすることで，PLLを推
定する．PLL-word-l2rは文の対数尤度を以下のよう
に推定する：

log 𝑃𝑀𝐿𝑀𝑙2𝑟 (𝑆) =
|𝑆 |∑
𝑤=1

|𝑤 |∑
𝑡=1

log 𝑃𝑀𝐿𝑀 (𝑠𝑤𝑡 |𝑆\𝑠𝑤𝑡′ ≥𝑡
) (3)
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3 研究課題の調査方針
3.1 調査観点 1：トークン長バイアス
本研究では，容認可能な文と容認不可能な文にお

けるトークン長の差が MPPデータセットを用いた
評価に対する影響を調査する．そのために，各MPP
データセットにおいて，容認可能な文のトークン
長（A）が容認不可能な文のトークン長（U）と比較
して，同じか，長いか，短いかでミニマルペアを分
類した（以降それぞれの分類を A=U，A>U，A<Uと示
す）．もし，トークン長バイアスがMPPデータセッ
トを用いた評価に影響しないのであれば，全ての分
類において精度は同じであり，変化しないはずであ
る．そのため，A>Uと A<Uの精度を A=Uの精度と比
較することで MPPデータセットにおけるトークン
長バイアスを分析する．具体的には，容認可能な文
から容認不可能な文を引いたものをトークン長の差
とし，トークン長の差と精度の変化を観察する．

3.2 調査観点 2：対数尤度の正規化
対数尤度はトークン長に比例するため，対数尤度

をトークン長で正規化することで，トークン長バ
イアスを軽減できる可能性がある．実際に先行研
究 [16, 17, 12]では，トークン長の影響を軽減するた
めに，正規化した文の対数尤度を使用している．彼
らはMeanLP，PenLP，SLOR [18]のような正規化手
法を用いて文の対数尤度を正規化した．しかしなが
ら，このような正規化手法が MPPタスクにおいて
有効であり，文の対数尤度を正しく正規化できるか
どうかは不明である．そこで本研究では，MPPデー
タセットにおいて文の対数尤度をトークン長で正規
化することが有効かどうかを分析する．
本研究では，正規化手法として MeanLPと PenLP

を用いる．MeanLPと PenLPはどちらもトークン長
で対数尤度を正規化するが，PenLPはトークン長を
係数 𝛼 でスケーリングする．本研究では 𝛼 = 0.8に
設定した．MeanLPと PenLPはそれぞれ以下のよう
に計算される：

𝑀𝑒𝑎𝑛𝐿𝑃 =
log 𝑃𝐿𝑀 (𝑆)

|𝑆 | (4)

𝑃𝑒𝑛𝐿𝑃 =
log 𝑃𝐿𝑀 (𝑆)

(( |𝑆 | + 5)/(5 + 1))𝛼 (5)

本研究では，正規化した文対数尤度とトークン長の
相関を観察することにより，正規化した対数尤度が

トークン長バイアスを緩和できるか調査した．

4 実験
4.1 モデル
トークン長バイアスがモデルの種類によらず生
じる現象であることを示すために，自己回帰言語
モデルとして GPT-2 [8]，マスク言語モデルとして
BERT [9]と RoBERTa [19]を使用した．使用した各
モデルの詳細を付録 Aの表 1に示す．
マスク言語モデルの対数尤度は，PLL-word-

l2r [10] で算出した．文の対数尤度を予測するのに
は，minicons [16]を使用した．

4.2 データ
英語の MPP データセットとして，BLiMP [4]
と CrowS-Pairs [5]，COMPS [6] を使用した．また，
英語以外の他言語の MPP データセットとして，
JBLiMP [12]とFrench CrowS-Pairs [14]，Arabic MP [13]
を使用した．各モデルにおける MPPデータセット
の A=U，A>U，A<Uのデータ数を付録 Bの表 2に示す．

4.3 実験結果
トークン長の差と評価 MPP データセットにお
けるトークン長の差が精度に対してどのような影響
を与えるのか分析した．実験結果を図 2に示す．結
果として，容認可能な文が容認不可能な文よりも長
いとき（A>U），モデルは容認不可能な文に対して高
い対数尤度を付与しやすく，精度が大きく落ちてし
まうことが判明した．一方で，容認可能な文が容認
不可能な文よりも短いとき（A<U），モデルは容認可
能な文に対して高い対数尤度を付与しやすく，精度
が大きく上がることが示された．この現象はすべて
の MPPデータセットにおいて共通であるため，構
成している単語や文の構造の問題ではないことが示
唆される．これらの結果から，ミニマルペアにおけ
るトークン長に差が存在する場合，文の容認性に関
わらず，トークン長が短い文の方が高い対数尤度が
割り当てられやすいことが確認された．このバイア
スは，トークン化手法が評価結果に影響を与えるた
め，MPPデータセットが言語モデルの言語能力を正
確に評価することを妨げるという問題がある．した
がって，現在利用可能な MPPデータセットはトー
クン長バイアスに苦しんでおり，モデルの言語能力
を正しく評価できていないと結論づける．
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図 2 各モデルをMPPデータセットで評価した際のトークン長の差と精度の変化を表した図．トークン長の差がプラス
であることは，容認可能な文が容認不可能な文よりも長いこと（A>U）を示しており，トークン長の差がマイナスである
ことは，容認可能な文が容認不可能な文よりも短いこと（A<U）を示している．

また，GPT-2 と BERT モデルは全体的にトーク
ン長バイアスの影響を受けやすかった．一方で，
RoBERTaモデルでは影響が小さいことが示された．
しかしながら，なぜ RoBERTaモデルがこのような
特性を持つのかは不明であり，より詳細な検証は今
後の課題である．
トークン長による正規化 セクション 3.2で述べ

たように，トークン長で正規化した文対数尤度が
トークン長バイアスを緩和できるか分析した．図 3
は，正規化した対数尤度を使用した場合のトークン
長差と精度の変化を示す．MeanLPはトークン長バ
イアスを軽減するために用いられているが，トー
クン長に差が存在すると精度が変化することを示
している．そのため，トークン長バイアスの影響
は MeanLPでは軽減できない．一方，PenLPの結果
は，BLiMPと CrowS-Pairsなどのデータセットにお
いて，トークン長の差に関わらず精度が比較的一定
であり，LPやMeanLPに比べてトークン長バイアス
を軽減できている．しかし，COMPSではトークン
長の差に精度が影響されていることが確認される．
従って，混乱を招くような評価結果をもたらす可能
性があるため，PenLPは全てのMPPデータセットに
おいて一貫して使用できる手法ではない．上記の結
果から，トークン長で正規化する手法は MPPデー
タセットに用いることができないと結論づける．

5 MPPデータセットの改善
トークン長バイアスを除去する手法として，ミニ

マルペアにおける容認可能な文と容認不可能な文
のトークン長を揃える方法が考えられる．そこで本
研究は，BLiMPデータセットの改善を MPPデータ
セットにおけるトークン長バイアスの除去のケー
ススタディとして行った．付録 C の表 3 は，元の
BLiMPとバイアス除去した BLiMPを比較した実験

6 4 2 0 2 40.0
0.2
0.4
0.6
0.8
1.0 (a) MeanLP

6 4 2 0 2 4

(b) PenLP

図 3 正規化した対数尤度を用いた場合の GPT-2におけ
るトークン長の差と精度の変化を表した図．

結果である．全体として，モデル間の性能差が縮
まっており，一部のサブセットではモデル性能の
順位に変動が起きていることが確認できる．特に，
“Expletive It Object Raising”の場合，元の BLiMPを用
いた性能評価では，GPT-2のモデルは 81.2％であっ
たのに対して，バイアス除去すると 90.1 ％となっ
ている．これは，トークン長バイアスによりモデル
性能を過少評価してしまった例である．このことか
ら，現状の MPPデータセットでは，異なるトーク
ン化手法ーを用いたモデルの性能を正しく比較する
ことは不可能であり，トークン長を調整することに
より公正に比較することが可能である．

6 おわりに
本研究では，MPP データセットにおけるトーク
ン長バイアスについて分析した．実験の結果，MPP
データセットでは容認可能な文と容認不可能な文に
おいてトークン長に差が存在すると，精度に大きく
影響するということが判明した．このことから，現
在の単語単位での長さを揃える構築手法では不十分
であり，トークン長単位で長さを揃える構築手法が
必要であることを示した．今後は，対数尤度に代わ
る容認度の模索と RoBERTaのトークン長バイアス
に関する頑健性に関する調査を検討する．
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A 使用したモデル
表 1 使用した言語モデルのトークン化手法や使用したデータセットの詳細．

言語 モデル トークン化手法 語彙サイズ 使用したデータセット

英語
GPT-2 medium BPE 50,256 BLiMP，CrowS-Pairs，COMPS
BERT base (cased) WordPiece 28,996 BLiMP，CrowS-Pairs，COMPS
RoBERTa base BPE 50,263 BLiMP，CrowS-Pairs，COMPS

日本語 japanese-gpt2-medium Unigram 32,000 JBLiMP

アラビア語 Arabic GPT2 Unigram 64,000 Arabic MP
AraBERT v2 Unigram 64,000 Arabic MP

フランス語 gpt2-wechsel-french BPE 50,257 French CrowS-Pairs
roberta-base-wechsel-french BPE 50,265 French CrowS-Pairs

多言語 BERT multilingual base (cased) WordPiece 119,547 JBLiMP，French CrowS-Pairs
XLM-RoBERTa base Unigram 119,547 JBLiMP，Arabic MP

B 各データセットにおけるデータ数
表 2 それぞれのデータセットのサブセットにおいてトークン長が容認可能な文と容認不可能な文で異なるようなミニ
マルペアを含む数．トークン化手法が異なるため，それぞれのモデルにおいてデータの数が異なる．

データセット GPT-2 BERT RoBERTa

A=U A>U A<U A=U A>U A<U A=U A>U A<U

BLiMP 22,368 3,822 4,810 22,384 4,488 4,128 23,992 3,182 3,826
CrowS-Pairs 997 282 229 1,021 283 204 1,124 256 128
COMPS 29,592 16,727 16,917 24,691 19,584 18,961 20,608 6,784 35,844

JBLiMP 147 65 119 208 58 65 128 107 96
Arabic MP 702 251 547 852 174 474 480 476 544
French CrowS-Pairs 1132 309 235 855 495 326 1324 224 128

C BLiMPデータセットの改善
表 3 元の BLiMPとバイアス除去を行った BLiMPでモデルの性能評価した実験結果．トークン長バイアスによる影響が
大きかった上位 10個の文法現象サブセットを実験結果として載せている．

文法現象サブセット 元の BLiMP バイアス除去した BLiMP

GPT-2 BERT RoBERTa GPT-2 BERT RoBERTa

Animate Subject Passive 67.5 79.1 74.9 73.3 82.4 76.6
Causative 75.6 73.1 83.6 81.6 82.1 86.1
Drop Argument 58.7 58.8 64.8 60.1 64.0 63.7
Inchoative 65.3 59.8 76.2 72.5 73.3 76.4
Passive 2 88.7 90.1 90.1 91.3 92.8 93.5
Expletive It Object Raising 81.2 80.0 81.5 90.1 79.8 81.2
Tough vs. Raising 1 76.4 68.4 87.6 84.0 77.7 87.5
Det. Noun Agr. Irregular 1 93.4 97.7 98.6 98.0 99.6 99.2
Left Branch Island Echo Question 51.8 66.2 69.7 40.9 68.4 69.1
Matrix Question NPI Lic. Pres. 58.4 92.7 89.9 59.1 94.3 90.0
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