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概要
本研究は, 統語的長距離依存関係の構築における
言語モデルの内部操作を, Causal Intervention 手法の
一種である Activation Patching を用いて分析するこ
とを目的とする. 4 つの異なる依存関係を対象とし
た実験の結果, 小さい言語モデルでは全ての依存関
係に共通の操作を用いるが, 言語モデルのサイズが
大きくなるにつれて, 操作の分化が進むことが分
かった. この結果は, 言語モデルがサイズによって,
異なる操作を内在化しており, 依存関係タイプを内
部操作によって区別していることを示唆する.

1 はじめに

1.1 背景
近年, 言語モデルの内部表現に関する言語学的研
究が盛んであり, 特に Structural probing 手法による
一連の研究は, Transformer モデル [1] の内部で統語
情報が, トークン埋め込み近傍で線形的に近似する
形で表示・保存されていることを明らかにしてき
た [2, 3, 4]. 一方,モデル内部で,統語情報がどのよう
なプロセスを経て構築されるのかについては議論
が続いており, Machanistic interpretability [5, 6]の分野
で, 統語・文法情報に特化したコンポーネントの存
在がいくつか報告されている [7, 8, 9, 10]. しかし,そ
れらが (a)どのような操作であるか (操作的性質), (b)
操作として一般化されたものなのか, あるいは構文
ごとに別個のヒューリスティクスを用いているのか
(操作的一般化)に関しては,明らかになっていない.

1.2 目的
そこで本研究では, Causal Intervention 手法の 1 つ
である Activation Patching [11, 12, 13] を用いて, モデ
ルが長距離依存関係に対して, (a) どのような操作を
内在化しているのか, また, (b) それらが一般化され
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図 1: 本研究の概要: 統語移動がない依存関係 (NPI,
再帰代名詞) と統語移動がある依存関係 (wh-疑問文,
分裂文)に着目し, 当該依存関係に関する内部操作を
特定することを目的とする.

た操作群として抽出できるかを検証する. ここでは
[14] にならいモデル内部における統語情報に関する
表示と操作を, 図 1のように, それぞれ認知科学にお
ける計算理論レベルとアルゴリズムレベルに相当す
るものとして位置付ける [15]. モデル内部における
統語表示はいわゆる文法関係や階層構造関係を表示
するレベルであり, 統語操作は文法関係構築のプロ
セスに相当すると考える.1）

2 実験設定

2.1 データセット・モデル
本実験では,それぞれ長距離依存関係 (NPI,再帰代

名詞束縛, wh-疑問文,分裂文)に対し 300件のデータ
セット用いる. 依存関係を結ぶ語の位置は固定し,主
節の主語 (分裂文では that節内部の主語)が関係代名
詞節を含む形となっている. 関係代名詞節内の要素
は, 依存関係を構築することが不可能な位置とされ
る [16, 17]. 各依存関係の構文的特性上, トークン数

1） ここでの統語操作は, 「統語情報に基づいたモデル内部の
操作」を指しており, 伝統的な理論言語学で提案されている
移動・一致といった統語構造構築に関する理論的操作とは異
なる意味合いで用いている.
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図 2: Activation Patchingの概略図

Clean No student who some teachers scolded [any]

Corrupted Some student who no teachers scolded [any]

表 1: clean–corrupted入力のペアの例 (NPI):全ての依
存関係のペア例については,付録 Aを参照.

を均一にすることが難しいため, 統語的構成素に基
づいたラベル (役割トークン) を付与し, 役割トーク
ンに対して分析を行う (付録 Bを参照).
実験は, GPT-2モデル (small, medium, large)を対象
に行った (報告は smallと largeのみ).

2.2 Activation Patching

本実験では, Activation Patchingを用いる (図 2)。こ
の手法では, 適切な入力 (clean) と一部だけ壊した入
力のペア (corrupted) (表 1) に対して, 片方の入力に,
もう片方を実行した際の構成要素を差し込み（パッ
チ）, モデルの最終出力が回復する（i.e., clean 入力
の出力に近づく）かどうかを評価する. 出力が回復
すれば, パッチした構成要素は元の入力側で当該タ
スクの出力に関与していたと解釈する. なお,回復率
は以下のスコアを元に評価する.

'ℓ =
"

(ℓ )
patched − "corr

"clean − "corr + Y
. (1)

パッチング単位として, (a) ヘッドの値のみ (b) ヘッ
ドの値 +注意パターン (式 2)を採用する.

patternℓ,ℎ (8, 9) = softmax
(
&ℓ,ℎ (8) ·  ℓ,ℎ ( 9)√

3

)
(2)

パッチング分析には, �transformer_lens� パッケー
ジ [11] を用い, �role_target� を出力する際の活性パ
ターンを clean入力から corrupted入力への差し込む
(denoising patching) [12].

2.3 注意機構分析
さらに, 回復率が高かったヘッド (上位 10) に対し

て, それらの注意パターンを特定する. 具体的には,

Model NPI Reflexive Wh Cleft

GPT-2 Small 0.00891 -1.06665 2.79009 3.04385
GPT-2 Medium 0.21738 0.68945 2.56422 2.69535
GPT-2 Large -0.69095 0.64406 2.43949 2.86943

表 2: モデルサイズごとの Logit差 (len = 0).

(a) パッチ前とパッチ後の主要トークンへの注意量
(attention mass) (b)層ごとの各トークンへの注意量に
着目する. 分析に用いる注意量は,各トークンに向け
られた注意重み (attention weight)の集計値とする. 回
復率が高いヘッドがどこに注意を向けているかを特
定することで, 当該ヘッドの「操作内容」を解釈す
ることが可能となる.

2.4 依存関係距離
また, モデル内部の操作が線形情報と構造情報の
どちらに依存するのかを探索するため, 依存関係を
結ぶトークン間 (�role_key�, �role_target�) に, 付加要
素 (副詞および前置詞句)を介在させたデータセット
を各依存関係に対して, 介在する要素の数に応じて
300例作成した (len =2, 4) (付録 Cを参照). 上と同様
の分析を行い, モデルの注意パターンに変化が見ら
れるか検証する.

3 実験結果

3.1 依存関係ごとの性能
表 2 に各モデルサイズ・依存関係における Logit

差 (clean - corrupted) の値を示す. ほとんどの依存関
係において, モデルは clean入力に対して高い出力確
率を与えていることが分かる. NPIにおいて logit差
が低いのは先行研究の結果と合致する [18].

3.2 パッチ前後の注意量
図 3 に示すように, GPT-2 small において, 注意量

はどの依存関係タイプにおいても �role_key� 強く向
くことが分かった (平均注意量: NPI, 0.057; reflexive,
0.067; Wh, 0.106, cleft, 0.090).

GPT-2 large では, NPI と再帰代名詞に関して,
�role_rc_subject� に注意が強く向いたのに対して,
wh および分裂文では, どちらのトークンにも顕著な
注意は見られなかった (図 4).
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図 3: パ ッ チ 前 後 の 役 割 ト ー ク ン (role_key,
role_rc_subject)への注意量 (Top-10, GPT2-small).

3.3 層ごとの注意量
各モデルサイズおよび依存関係の層ごとの注意
量の分布を図 5に示す. GPT-2 smallでは, 全ての依
存関係において注意量は低層あら中間層 (3-7 層) で
ピークを示す. どの依存関係においても, �role_key�

と �role_rc_subject� の両方がほぼ同じ層範囲でピー
クを示している.

GPT-2 large では, 注意量の分布は特定の層に集中
したピークを示すが, そのピーク位置は依存関係タ
イプおよび役割トークンによって異なる. NPI およ
び再帰代名詞では, �role_rc_subject� に与えられた
注意量が中間層で顕著なピークを示した (平均ピー
ク値: 約 0.5 (NPI)および約 0.6 (再帰代名詞)).

3.4 依存関係距離
3.2節, 3.3節の結果から分かるように, 依存関係の

距離が長くなった場合でも, 役割トークンへの注意
パターンに大きな変化は見られないことが分かる.

4 考察
本研究の結果は, 言語モデルにおける構造的依存
関係構築が, モデルサイズによって操作的に分化す
る可能性を示唆する.

図 4: パ ッ チ 前 後 の 役 割 ト ー ク ン (role_key,
role_rc_subject)への注意量 (Top-10, GPT2-large).

4.1 GPT-2 small

小規模なモデルでは, 依存関係タイプを問わず,　
注意パターンが類似しており, 依存関係は何らかの
形で一般化された単一の操作によって処理されてい
る可能性がある.
しかし, この注意パターンがどのような情報に基
づいているかは, 2 通りの解釈が存在する. 1 つは,
構造的な長距離依存関係においても, indirect object
identification (IOI) タスクのような非構造依存タスク
と同様, 線形ヒューリスティクスを用いている可能
性である [19, 20]. この場合, 主節主語に強く注意が
向くという実験結果は, 単に「文頭に出現する名詞
句へ注意を向ける」といった粗い操作によって依存
関係を解いていると解釈することになる.

2 つ目は, 先行研究が主張するような人間の
filler-gap 依存関係構築のメカニズムと類似した操作
を内在化している可能性である [10, 21]. この場合,
標的トークンに遭遇した段階で, 依存関係を認可す
る主節主語に注意を向けるという, cue-based retrieval
モデルに近いストラテジーを用いて依存関係を構築
していることになる [22].
しかし, 本実験の結果からは, GPT-2 small におけ
る注意操作の性質については踏み込むことができな
いため, 2つの可能性を示唆するにとどめる.
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(a) NPI (GPT-2 small) (b) Reflexive (GPT-2 small)

(c) Wh (GPT-2 small) (d) Cleft (GPT-2 small)

(e) NPI (GPT-2 large) (f) Reflexive (GPT-2 large)

(g) Wh (GPT-2 large) (h) Cleft (GPT-2 large)

図 5: 層ごとの役割トークン (role_key, role_rc_subject)への注意量 (GPT-2 small / large).

4.2 GPT-2 large

一方, 大きいモデルでは, 依存関係によって操作の
分化が起こっていると考えられ, NPI および再帰代
名詞では構造的に不適格な位置を注意機構によって
マークする操作が観察された. これに対し, wh-疑問
文や分裂文では, 注意機構による構造的マーキング
は見られず, 主にそれ以外の構成要素 (e.g., MLP, 残
差結合)によって処理されていると考えられる.

4.3 内部操作の分化
1.2 節で提起した疑問に答える形で考察をまとめ
ると, 言語モデルが内在化する操作はモデルサイズ
によって異なり, 一般化の程度および基準も異なっ
ている. 小さいモデルでは,粗い指標による注意機構
に基づいた操作で実験で取り扱った全ての依存関
係を統一的に解くのに対し, 比較的大きいモデルで

は, 依存関係ごとに異なる操作 (注意機構ベース vs.
MLP or 残差結合) を用いることが示唆される. しか
し本実験では, 注意機構以外の構成要素を分析の対
象に含めていないため, これらの依存関係が他の構
成要素で類似した振る舞いを示すかは不明である.

5 おわりに
本研究では, 言語モデルにおける統語的長距離依
存関係の内部操作が, Causal Intervention 手法で特定
できることを示した. 具体的には，言語モデルのサ
イズによって, 操作の分化が起こることが示唆され,
大きいモデルでは, 統語移動のある依存関係と統語
移動のない依存関係を操作的に区別していることが
分かった. 今後,分析対象に注意機構以外の構成要素
含め, 本研究で用いなかった依存関係 (e.g., 数量詞-
代名詞束縛) に対し大規模な実験を行うことでより
正確な操作を抽出できると考えられる.
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A Clean–corruptedペア
本実験で取り扱う依存関係の Clean–corrupted ペアは, 以下のようになっている. NPI では, clean 入力では否定要素の

‘‘no’’が文頭に, corrupted入力では否定要素ではない ‘‘some’’が文頭に配置されている. ターゲット位置には 否定要素に
よって認可される ‘‘any’’を配置する. 再帰代名詞では, clean入力では, 主節主語位置の名詞句と主節目的語位置にある再
帰代名詞の性が一致しているが, corrupted入力では一致していない. Wh-疑問文では, clean入力では, 文頭の wh-句が有生
名詞句で, corrupted入力では, 非生物名詞句になっている. どちらもターゲット位置は, 有生名詞句のみと意味的に整合す
る動詞を用いている. 分裂文も wh-疑問文と同様の設定となっている. なお, 全てのペアにおいて, 主節主語の名詞句と関
係節内名詞句は clean入力と corrupted入力で入れ替わる形になっている.
実験で使用した全てのデータは,人手で作成した構造テンプレートと語彙リストを元に自動生成した.

NPI

Clean No student who some teachers scolded [any] notebook.
Corrupted Some student who some teachers scolded [any] notebook.

Reflexive

Clean The man who the woman predominantly dislikes admired [himself] yesterday.
Corrupted The woman who the woman predominantly dislikes admired [himself] yesterday.

Wh

Clean Which man did the woman who wrote the paper [visited] yesterday ?
Corrupted Which paper did the woman who praised the man [visited] yesterday ?

Cleft

Clean It is the man that the woman who wrote the paper [visited] yesterday.
Corrupted It is the paper that the woman who praised the man [visited] yesterday.

表 3: 依存関係ごとの clean–corrupted入力のペア例: []で囲まれているトークンがターゲット位置.

B 役割トークン
A>;4:4H A>;4A4; A>;4A4;−BD1 9 A>;4A4;−E4A1 A>;403 9 A>;4<08=−E4A1 A>;4C0A64C

NPI [No NP] who [some NP] [verb] [adverb] [verb] [any]
Reflexive [The #%<] who [the #% 5 ] [verb] [adverb] [verb] [himself]

表 4: NPI・再帰代名詞における役割トークンの付与例

A>;4:4H A>;4?A> A>;4BD1 9 A>;4A4; A>;4A4;−>1 9 A>;4A4;−E4A1 A>;4C0A64C

Wh-depedendency [Wh #%0] did [the #%8] which [verb] [#%8] [verb]
Cleft [It was the #%0] who [the #%8] [which] [verb] [#%8] [verb]

表 5: Wh-疑問文・分裂文における役割トークンの付与例

C 依存関係距離
表 3のデータに対して,付加要素を主節目的語と関係節の右端の間に配置する. len=2の条件では,付加要素が 2つ, len=4
では付加要素が 4つ配置される設計になっている (表 3のデータを len=0とする).
なお,付加要素には文の意味内容を損なわない副詞および前置詞句を人手で選択した.

Dependency Example (linear conditions)

NPI No student who some teachers scolded {carefully / carefully, in the lab} [any] notebook.
Reflexive The man who the woman predominantly dislikes {in the lab / in the lab, two days ago ...} admired

[himself] yesterday.
Wh Which man did the woman who wrote the paper {at the conference / at the conference, last year}

[visited] yesterday?
Cleft It is the man that the womanwhowrote the paper {two days ago / two days ago, in the building} [visited]

yesterday.

表 6: 依存関係距離分析に用いるデータの例
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