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概要
言語特有の現象を利用した意味的プロービング

は、言語モデルにとって挑戦的な検証タスクであ
り、今後の言語モデルの発展のために必要不可欠で
ある。しかし、英語以外の言語での実施が少ない状
況にある。本研究では、多言語への展開を目的とし
て、イタリア語の主語・述語の倒置に着目した意味
的プロービングデータセットを作成し、事前学習済
み BERTがどの程度の意味識別能力を有するかを観
察する。イタリア語の容認性判断タスクを行い、文
の持つ統語・意味的性質に対する容認性識別能力の
変化を調査した結果、不定代名詞や再帰代名詞など
意味解釈と関わりの深い性質をもつ文の容認性識別
能力が大きく変動することがわかった。

1 はじめに
近年、大規模言語モデルの発展が著しく、様々な

自然言語処理タスクにおいて高い精度を達成してい
る。しかし、その高い精度を出すための原理には未
だ解明されていない点が多く、いかにしてタスクを
解いているのかが注目されている。特に、言語モデ
ルが統語的・意味的にどの程度の言語知識を有して
いるのか多くの検証が行われている [1, 2, 3]。言語
モデルの統語的知識を評価するためのベンチマーク
に、CoLA [4]や BLiMP [5]などがある。これらは文
法的な容認性を二値で判断するタスクであり、英語
や日本語をはじめとして様々な言語で構築されてい
る。また、言語モデルの意味に関する知識を評価す
るベンチマークとしては、文脈中の単語の意味判別
を行うWiC [6]などがある。
言語モデルの意味的評価では、言語特有の構文や

特徴を用いた検証も行われているが、このような検
証は英語での実施に限られる [7, 8]。しかし、英語

以外の言語でも、言語モデルにとって挑戦的な言語
固有の構文や現象がある。本研究では、言語モデル
の学習や評価に広く用いられる英語以外の言語にお
いて言語モデルの意味的判断を検証するため、イタ
リア語の主語と述語の倒置に焦点を当てる。文中で
使用される単語は非倒置文と同じだが、倒置によっ
て語順が変化することで文の意味が変化する。倒置
は様々な言語で使用される、自然言語一般に備わる
性質である。
本研究では、言語モデルが倒置により生じる意味
の変化を識別できるか確かめるため、イタリア語の
主語・述語倒置データセットを作成し、意味的プ
ロービングを行う。言語間転移学習によりどの程度
の意味的識別能力が転移されるかを検証するため、
イタリア語で事前学習されたモデルだけでなく、他
の言語で事前学習されたモデルも用いて評価する。
また、イタリア語版 CoLAデータセット ItaCoLA [9]
を用いた容認性判断のタスクを行い、文の持つ統
語・意味的性質に対する容認性識別能力の変化を調
査する。その結果、イタリア語への言語転移を行っ
た他言語の事前学習モデルは、再帰代名詞や不定代
名詞など意味解釈と関わりの深い性質をもつ文の識
別能力が変動しやすいことがわかった。

2 関連研究
意味的プロービングとは、言語モデルが意味的な
識別能力をどれほど有しているかを検証するため
のタスクである。英語を対象とした意味的プロービ
ング研究として、Weissweilerら [7]は、比較相関構
文を取り上げ、言語モデルが比較相関構文と似た文
との文意の違いを識別できるか検証した。言語モデ
ルは比較相関構文の構造を認識する一方で、その意
味の識別精度は低かった。Radfordら [10]は、ゼロ
ショットの GPT-2では、対話形式の質問応答タスク
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など、初歩的な読解能力が必要なタスクでは教師あ
り学習を行ったベースラインと遜色ない性能を示す
が、要約などの意味的な理解が必要なタスクでは不
十分であることを確認した。また、言語モデルの意
味習得における限界に焦点を当てた研究 [11]では、
否定などの自然言語の意味表現の識別能力は、事前
学習では獲得できていないことを示した。
このように、意味的な識別能力を必要とするタス

クは、近年その発展が著しい言語モデルにとってい
まだに挑戦的であり、今後の言語モデル、ひいては
自然言語処理の発展のためには必要不可欠な評価で
ある。一方、現時点でデータセットの構築やモデル
の評価は英語での実施に限られており、十分に検証
が行われているとは言い難い。多言語での実施とさ
らなる検証が必要である。

3 文意判別能力を測る課題の提案
本研究では、新たな意味的プロービング課題の提

案にあたり、イタリア語の「主語と述語の倒置」現
象に着眼する。主語と述語の倒置は、文中で使用さ
れる単語は非倒置文と同じだが、語順によって意味
が異なることから、単なる単語の構成性以上の情報
が含まれている。このような語順による意味の変化
は英語をはじめとした様々な言語に強調などの用法
として見られ、自然言語一般に備わる性質である。
意味的プロービングで主に使用されてきた英語以外
の言語でも、言語モデルがこの種の意味の違いを判
別する能力を獲得することができるのか検証するた
め、本研究ではイタリア語の倒置を意味的プロービ
ング課題として選択する。

3.1 イタリア語の主語と述語の倒置
イタリア語における主語と述語の倒置は、口語的

な日常会話で頻繁に用いられ、強調などの効果を持
つ。特に、例 (1)のような近過去の時制の文では頻
繁に倒置が用いられ、二文とも実質的に同じ意味の
文として知覚される。しかし、特定の種類の単語を
用いた場合やイディオムとして用いられる表現で
は、例 (2)のように倒置文と非倒置文において聞き
手に受け取られる意味が大きく変化する場合があ
る。これは、動詞に自動詞用法と他動詞用法の両方
がある場合や、他動詞を用いる文において目的語が
省略された場合に起こりやすい。本研究では、主語
と述語の倒置により解釈されやすい文の意味が強調
の範囲を超えて変化しない文ペアを変化しないセッ

表 1 OpenAI gpt-3.5-turbo APIで倒置文を生成する指示
Please output pairs of simple Italian sentences followed by their
English translations. The order should be: Italian sentence 1,
Italian sentence 2, English translation.
Each sentence must consist only of an intransitive verb and a
subject.
Each Italian sentence pair consists of two sentences, where in the
first the verb comes after the subject, while the second presents
an inversion in the order of the verb and subject.

output: Maria ha telefonato., Ha telefonato Maria., Maria called.

トとし ((1)を参照)、それ以上に文の意味が変化する
文ペアを変化するセットとする ((2)を参照)。
(1) a. Il

the
pacco
package

è
is

arrivato.
arrived

“The package has arrived.”

b. È
is

arrivato
arrived

il
the

pacco.
package

“The package has arrived.”
(2) a. Il

the
cane
dog

mangia.
eats

“The dog eats.”

b. Mangia
eats

il
the

cane.
dog

“(She/He) Eats the dog.”
3.2 イタリア語主語・述語倒置データセッ
トの作成
本研究では、倒置の有無による当該の意味の変化
を言語モデルが識別できるか確かめるため、評価
用のデータセットを作成する。倒置文データセッ
トは、文ペアが同じ意味だと解釈される変化しな
いセット、文ペアが違う意味だと解釈される変化す
るセットで構成され、テンプレートおよび大規模言
語モデルの APIを用いて作成する。
テンプレートによる作成 主語、述語、目的語に
対して単語を選定し、それらを組み合わせることで
文を生成する。倒置による意味の変化は主に動詞に
起因するため、述語スロットの動詞候補はイタリ
ア語ネイティブ話者が選定した。主語や目的語は、
Marvinら [12]が容認性判断データの構築に使用し
たテンプレートから抜粋する。

API による作成 OpenAI gpt-3.5-turbo モデル1）の
APIを使用し、倒置文の文ペアを生成する。APIに
与えた指示と生成例を表 1に示す。
イタリア語母語話者による確認 テンプレートと

APIを用いて生成した文ペアは、大学院レベルの言
1） https://platform.openai.com/docs/models/gpt-3-5
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語学のトレーニングを受けたイタリア語母語話者
が全て確認した。基本的な確認項目は、(i) 文ペア
に主語と述語の倒置が含まれており、文法的に正し
いこと、(ii)文を単独または特定の文脈下で使用す
ることができることである。それらに加え、変化し
ないセットでは、倒置の有無により文ペアで解釈さ
れる意味が変化しないこと、変化するセットでは解
釈される意味が変化することを確認する。これら
の過程を経て、変化しないセット 608ペア、変化す
るセット 791ペアを作成した。

4 実験
本研究では、言語モデルの意味的判別能力と統

語的判別能力を評価するための 2 種類の実験を行
う。意味的判別能力を測る実験では、3.2節で述べ
たイタリア語の主語・述語倒置データセットを用い
る。統語的判別能力を測る実験では、イタリア語版
CoLAデータセット ItaCoLA [9]を用いる。各実験は
2段階で構成する。はじめにイタリア語データでモ
デルを追加学習し、次に評価実験を行う。

4.1 主語・述語倒置文ペアの意味判別実験
実験設定 本実験では、文ペアに対して言語モデ

ルから文脈を捉えたベクトルを取得し、文ペアの
類似度を測ることにより意味的プロービングを行
う。はじめに、イタリア語の文脈を捉えたベクトル
を取得するため、事前学習済み BERT モデルをイ
タリア語データで追加学習する。この追加学習は、
Sentence-BERT [13]の手法を用いたファインチュー
ニングである。その後、3.2節で構築したイタリア
語の主語・述語倒置データセットを用いて倒置文ペ
アの意味判別実験を行う。使用するモデルはイタリ
ア語、スペイン語、英語、ドイツ語の事前学習済み
BERTモデルである。詳細を付録 Aに示す。
追加学習 イタリア語の文脈ベクトルを得る

ための追加学習は、Sentence-BERT [13]のファイン
チューニングと同様の手法および設定を使用す
る。使用するデータの設定は、NLI (Natural Language
Inference) のみ、STS (Semantic Textual Similarity) の
み、NLI で追加学習を実施した後に STS の追加学
習の 3 パターンを用いる。NLI は、UINAUIL [14]
の Textual Entailment セットを使用し、STS は STSb
Multi MT [15]のイタリア語セットを使用する。
主語・述語倒置文ペアの意味判別実験 BERTモ

デルを追加学習した後、倒置文ペアを用いた意味判

別実験を行う。ペアの各文に対して、追加学習済み
Sentence-BERTモデルから全トークンのベクトルを
平均した文脈ベクトルを取得する。各文ペアに対し
て、2つの文脈ベクトルのコサイン類似度を計算す
る。この類似度を文ペアの意味的な類似度として評
価するため、ROC曲線と AUCを算出する（図 1）。

4.2 ItaCoLAの容認性判断実験
実験設定 本実験では、事前学習済み GPT-2モデ
ルをイタリア語 CLM (Causal Language Modeling) タ
スクで追加学習し、モデルのパープレキシティに基
づく容認性判断タスクを行う。使用するモデルはイ
タリア語、スペイン語、英語、ドイツ語の事前学習
済み GPT-2モデルである。詳細を付録 Aに示す。
追加学習 イタリア語データを用いて GPT-2モデ
ルを追加学習するために、UINAUIL [14] の Textual
Entailment セット (NLI)、および CONcreTEXT [16]
(CCT)のテキストを使用する。各データセットを用
いて CLMタスクで追加学習する。
容認性判断実験 追加学習済みモデルを用いて、

ItaCoLAの各文に対してパープレキシティを計算す
る。このとき、パープレキシティが閾値より小さけ
れば容認可能 (文法的)、大きければ容認不可能 (非
文法的)として容認性判断タスクを行い、ROC曲線
と AUCを算出する (図 2)。

5 結果と議論
5.1 主語・述語倒置文の意味識別実験
図 1 に各言語の事前学習済み BERT モデルに対

して、NLIのみ、STSのみで学習した場合、および
NLI学習後に STSで学習した場合において主語・述
語倒置データセットを用いて意味的プロービングを
行った際の ROC曲線を示す。
本実験では、イタリア語テキストを用いた追加学

習の手法を 3種類比較した。Sentence-BERT [13]の
ファインチューニング設定から、NLI学習後に STS
学習を行う手法で最も効果的に主語・述語倒置文の
意味的判別能力を獲得できるのではないかと推測さ
れた。しかし、図 1から、イタリア語への言語転移
によって AUCが改善した英語およびスペイン語モ
デルでは、STS学習のみの場合に AUCが向上した。
これは、複数のデータによる追加学習は、特定の意
味的判別能力の向上には必ずしも最も効果的ではな
いことを示している。また、追加学習による AUC
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図 1 イタリア語の主語・述語倒置文を用いた意味判別実験の結果。左からイタリア語、英語、スペイン語、ドイツ語で
事前学習された BERTモデル。

図 2 パープレキシティに基づく ItaCoLA容認性判断タスクの結果。左からイタリア語、英語、スペイン語、ドイツ語で
事前学習された GPT-2モデル。

の変動は、モデルが事前学習された言語によって異
なる。英語、スペイン語モデルでは、イタリア語の
追加学習によって AUCが向上しているが、ドイツ
語モデルではほぼ変化がない。これは、イタリア語
との類似性が関係していると推測される。
個々の文ペアのコサイン類似度を観察する。英

語モデルの変化するセットでは、例 (3) のように
主語、動詞、目的語の 3 つの要素から構成され、
raggiungere “to reach”や guardare “to look at”など自動
詞・他動詞用法を両方持つ動詞を含む文ペアにおい
てコサイン類似度が大きくなりやすい傾向があっ
た。この種の文は、動詞と目的語の連続が主語と動
詞の連続より強く意識されるため、倒置により意味
が変化しやすい。しかし、言語モデルはこのような
意味の変化を捉えることが難しいと考えられる。
(3) a. Gli

the
insegnanti
teachers

guardano
look

le
the

ragazze.
girls

“The teachers look at the girls.”

b. Guardano
look

gli
the

insegnanti
teachers

le
the

ragazze.
girls

“The girls look at the teachers.”

5.2 ItaCoLAの容認性判断実験
図 2に、各言語の事前学習済み GPT-2モデルに対

して、追加学習なし (vanilla)、NLI、CCTの設定にお
いて ItaCoLA容認性判断を行った AUCスコアを示
す。非イタリア語モデルのうち、全体スコアはスペ

イン語、英語、ドイツ語モデルの順で下がってい
る。したがって、ItaCoLAを用いた評価においても
言語間の類似度の影響が推測され、イタリア語の倒
置文を用いた意味判別実験の結果と一貫している。
非イタリア語モデルでは、特に再帰代名詞と不定
代名詞の特徴を持つ文で追加学習による AUCの変
動が大きい (図 2)。ItaCoLAの不定代名詞の特徴を
持つ容認不可能な文は、文法は正しいが語彙の組み
合わせが不適切なものが多いことが観察された (付
録 (5b))。したがって、この AUCの変動は、イタリ
ア語の追加学習を行うことにより、非イタリア語モ
デルの語彙の意味的な適切さを判別する能力が向
上することを示唆している。しかし、ItaCoLAの不
定代名詞を含むとされる文に、不定代名詞が含まれ
ず、不定冠詞のみが含まれている例が複数確認され
ており、これが結果に影響している可能性がある。

6 おわりに
本研究では、イタリア語の主語・述語倒置に着目
した意味的プロービングデータセットの作成および
プロービング評価を行った。実験では、ItaCoLAを
用いたパープレキシティに基づく容認性判断の評価
を行い、事前学習済みモデルの意味的判別能力の獲
得について検証した。本研究で選択したイタリア語
の倒置以外にも、言語モデルに対して挑戦的になり
得る構文や現象がある。さらなる言語モデルの検証
と多言語への展開は、今後の課題としたい。
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A 学習および評価に使用したモデ
ルの詳細
イタリア語の主語・述語倒置の意味判別実験に

使用するモデルはイタリア語2）、スペイン語3）、英
語4）、ドイツ語5）の事前学習済み BERTモデルであ
る。また、ItaCoLAの容認性判断実験に使用するモ
デルはイタリア語6）、スペイン語7）、英語8）、ドイツ
語9）の事前学習済み GPT-2モデルである。

B 議論
本節では、5節で述べた結果に関する議論を補足

する。

B.1 主語・述語倒置文の意味識別実験
個々の文ペアのコサイン類似度を観察すると、モ

デルが事前学習された言語に関わらず、単語数の少
ない現在時制の文ペアでコサイン類似度が低くなり
やすく、単語数の多い文ペアではコサイン類似度が
高くなりやすい傾向があった。変化しないセットに
おける、短い文 (4a)と長い文 (4b)の例を示す。単語
数の多い長い文では場所を表す句等が追加されてい
る場合が多い。変化しないセットでは動詞の性質に
よって意味の変化が生じる場合が多いため、文長に
対して明らかに同じ意味を表す部分が多いことから
コサイン類似度が高まりやすいことが推測される。
(4) a. I manager ridono.

“The managers laugh.”

b. Il chirurgo soggiorna a casa.
“The surgeon stays at home.”

B.2 ItaCoLAの容認性判断実験
5.2節で述べたように、ItaCoLAの不定代名詞の

特徴を持つ文では、不適切な語彙の組み合わせによ
り容認不可能となる例が観察された。(5a)に語彙の
組み合わせが適切な例、(5b)に語彙の組み合わせが
不適切な例を示す。

2） https://huggingface.co/dbmdz/

bert-base-italian-cased

3） https://huggingface.co/bertin-project/

bertin-roberta-base-spanish

4） https://huggingface.co/bert-base-cased

5） https://huggingface.co/bert-base-german-cased

6） https://huggingface.co/LorenzoDeMattei/GePpeTto

7） https://huggingface.co/DeepESP/gpt2-spanish

8） https://huggingface.co/gpt2

9） https://huggingface.co/dbmdz/german-gpt2

表 2 イタリア語モデルとスペイン語モデルのイタリア語
テキストのトークナイズの違い
テキスト: Se stesso inganna Lorenzo. (Lorenzo deceives
himself.)
イタリア語モデル: [’Se’, ’stesso’, ’inganna’, ’Lorenzo’, ’.’]
スペイン語モデル: [’Se’, ’s’, ’tes’, ’so’, ’in’, ’gan’, ’na’,
’Lorenzo’, ’.’]

(5) a. Sofia si è pigliata una forte cotta per
Riccardo.
“Sofia had a strong crush on Richard.”

b. *La zanzara si è pigliata una forte cotta per
Riccardo.
“The mosquito had a strong crush on Richard.”

個々のモデルに対して、ItaCoLA の文の特徴と
パープレキシティの値を観察する。イタリア語の
再帰代名詞と同様の用法があるスペイン語のモデ
ルは、vanillaでは、非文である再帰代名詞 se stesso
“oneself”と自動詞が共存する文に対して高いパープ
レキシティを付与しているため、再帰代名詞を他動
詞とのみ使用できることを理解していると推測され
る。しかし、CCTで追加学習したモデルでは、再帰
代名詞と自動詞の組み合わせに対してパープレキシ
ティを比較的低めに出力している。これは、イタリ
ア語モデルスペイン語モデルのトークナイズの違い
に起因しているのではないかと考えられる。表 2に
モデルによるイタリア語テキストのトークナイズ
の結果を示す。イタリア語モデルでは、se stessoを
正しく単語区切りしているのに対し、スペイン語モ
デルでは stessoを文字区切りにしている。したがっ
て、トークナイズの違いにより追加学習でイタリア
語テキストの学習が逆効果になっていることを示し
ている。
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