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概要
文脈付き単語ベクトルは言語研究に盛んに用い

られているものの，言語モデルのどの層の出力を単
語ベクトルとすべきかの明確な基準が存在しない．
本稿では，最適な層を選択するための汎用的な手
法を提案する．その実現のため，meaning-frequency
law [1]という経験則を利用する．実験により，（1）
最適な層は最終層などとする従来の知見は必ずし
も正しくはなく，（2）提案手法は，常に最適な層を
選択できるわけではないが，汎用的に層選択が行え
る，（3）そのようにして選択した層は，最大性能か
らの性能低下を抑えることに有効である，ことを
示す．

1 はじめに
言語モデルから得られる文脈付き単語ベクトル

（以降，単に単語ベクトルと省略）は単語の用法や語
義に関する言語分析に盛んに用いられている（例：
文献 [2, 3, 4, 5]）．単語ベクトルは言語データのみか
ら学習され，語義，用法など単語の属性を反映して
おり，言語研究に有益である．特に，対象単語の前
後両方の文脈情報を考慮できるマスク言語モデルの
単語ベクトルの利用が盛んである．
深層学習に基づいた言語モデルは複数の層から成

るが，どの層の出力を単語ベクトルとすべきかにつ
いて明確な基準が存在しない．上述を含む多くの既
存研究では，言語モデルの最終層の出力，全層の出
力の平均などを慣習的に用いることが多い．また，
Ethayarajh [6]は，最終層の直前の層（以降，前最終
層と省略）の出力が，文脈を最もよく識別すると報
告している．しかしながら，この結果は語義識別能
力を直接評価したものではない．単語ベクトルを得
るための最適な層を簡便かつ効果的に知ることがで
きれば，より良い単語ベクトルの利用につながる．
そこで，本稿では，最適な層を選択するための汎

用的な手法を提案する．ここで汎用的とは，層選択

に必要となるのは生コーパスのみであり，性能を見
積もるための検証データなど追加の情報は必要な
いことを意味する．この特性を実現するため，提案
手法は，言語学で知られる Zipfの meaning-frequency
law [1]に基づく．同法則は，高頻度な単語ほど語義
数が多いという経験則である．形式的には，単語頻
度を 𝑓，単語の語義の豊富さを 𝑣としたとき，

log(𝑣) = 𝛿 log( 𝑓 ) + 𝑐 (1)

が成り立つという法則である．文献 [7]で，傾き 𝛿

と言語モデルの最終層から得られる単語ベクトルの
語義識別能力には高い相関がみられることが示され
ている．この知見に従い，単語ベクトルの語義識別
能力の指標として傾き 𝛿の値を使うというのが提案
手法の基本方針である．
本研究の貢献は次の 3 点である：（1）単語ベク

トルを得るための最適な層は，言語モデルと対
象言語に応じて大きく異なることを示す（すな
わち，従来の知見が正しくないことがある）；（2）
Meaning-frequency lawを利用することで，汎用的な
層選択を実現する；（3）実コーパスを用いてその有
効性を示す．

2 関連研究
マスク言語モデルから得られる単語ベクトルを言
語研究に利用することが盛んに行われている．代表
例に，語義の通時的な変化を取り扱う意味変化検出
（例：文献 [2, 3, 4]）がある．また，語義／用法変化
に関する仮説の検証 [5]や文法化度の定量化 [8]な
ど応用範囲も広がりつつある．
一方で，どの層の出力を単語ベクトルとして利用

すべきかの明確な基準はない．慣習的に，最終層
の出力を単語ベクトルとして利用することが多い
（上述のうち，文献 [2, 5, 8]が該当）．また，全層の
平均，最終 4層の平均なども用いられる [2, 3, 4]）．
関連して，単語ベクトルの文脈識別度を報告した

Ethayarajh [6]の研究がある．同報告では，ある単語
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タイプにおいて，ランダムに選択された二つの単語
の使用事例に対して単語ベクトル間の余弦類似度
を測定し，文脈識別度としている．最終層に近いほ
ど文脈識別度は高くなると報告されている．また，
言語研究での利用が多いマスク言語モデル（BERT）
では，前最終層1）の文脈識別度が最も高いとされて
いる．ただし，文脈識別度は関連が深いものの直接
語義識別能力を評価したものではない．
別の関連研究として，単語ベクトルに基づいた

meaning-frequency lawの検証 [7]がある．この研究で
は，単語ベクトルの方向のばらつきに基づいて語義
の豊富さ 𝑣 を定量化する．単語ベクトルの方向は，
周辺単語すなわち文脈により決定される．そのよう
にして求めた語義の豊富さ 𝑣 を式（1）に回帰して
得られる傾き 𝛿は，語義識別能力に強く相関するこ
とを報告している．また，モデルサイズが小さい場
合や未学習の言語では式（1）からの乖離が大きく
なることも示している．

3 最適層の選択手法
提案手法は，meaning-frequency lawの検証を通じ

て得られる式（1）の傾き 𝛿 に基づく．具体的な手
順は，次のとおりである．
与えられたコーパスを文単位で言語モデルに入力

し，各層から単語ベクトルを得る．このとき，単語
の頻度 𝑓 も併せて求めておく．以降の処理は層別に
行う．
得られた単語ベクトルを処理して，単語タイプ

ごとに語義の豊富さ 𝑣 を求める．文献 [7] に従い，
語義の豊富さは，𝑣 ≡ 1−𝑙2

𝑙 (𝑑−𝑙2 ) とする．ただし，𝑙 と 𝑑

は，それぞれ，単語タイプごとに単語ベクトルを平
均した結果のノルムと単語ベクトルの次元である．
得られた単語頻度 𝑓 と語義の豊富さ 𝑣 を式（1）

に回帰して傾き 𝛿を得る．その際，単語頻度と語義
の豊富さを binにまとめそれぞれの平均値を回帰に
用いる．本稿では bin サイズは文献 [7] に従い 100
とする．以上の処理は，層別に行うため，層の数だ
け 𝛿の値が得られる．

2 節で述べたように，語義識別能力が高いほど，
傾き 𝛿 の値が大きくなることが知られている．こ
の知見に基づき，本稿では傾き 𝛿 が最大となる層
を最適層として選択する．ただし，補助情報とし
て，回帰における決定係数 𝑅2 も用いる（本稿では
𝑅2 > 0.85とする）．なぜなら，決定係数が小さい場

1） 1節で定義したように，最終層の直前の層である．

合は，meaning-freuency lawがそもそも観測できず，
語義識別能力は低いと判断されるためである．

4 傾きに基づいた最適な層の調査
提案手法を用いて最適な層を調査した．対
象としたのは次の 4 モデルである：英語：bert-
base-uncased2），bert-large-uncased3）；日本語：bert-base-
japanese-v34），bert-large-japanese-v25）．以降では英語
bert-baseのように略記する（文脈から明らかな場合
は対象言語も省略する）．英日いずれも bert-baseは
12層，bert-largeは 24層から成る．モデルに合わせ
て，英語（CCOHA [9]の 2000年代の文書）と日本
語（BCCWJ [10]）のコーパスを利用した．頻度上位
20,000件を対象にして回帰を行った．
まず，meaning-frequency lawが観測できるかを確
認する．図 1に，英語 bert-baseの奇数層における単
語頻度 𝑓 と語義の豊富さ 𝑣 のプロットを示す．第 1
層目（L01）以外は，決定係数が高く，同法則が観測
できることがわかる．紙面の関係から割愛するが，
偶数層および他のモデルいずれにおいても同様な傾
向がみられた（付録 A.1，A.2を参照のこと）.
詳細な分析のため，図 2に層別の傾き 𝛿の大きさ
を示す．横軸と縦軸はそれぞれ層番号と傾き 𝛿の値
に対応する．また，赤色の点が 𝛿の最大値を表す．
図 2より，傾きが最大となる層はモデルと言語に
より異なることがわかる．傾き 𝛿の大きさが語義識
別能力に対応するという仮定が正しいとすると，最
終層や前最終層がよいとする知見が正しくない場合
があることになる．次節では，本節の結果と実際の
語義識別能力を比較し，この予想を吟味する．

5 傾きと語義識別能力の関係
本節では，層別の傾き 𝛿 を語義識別能力と直接
比較することで提案手法の有効性を評価する．評
価データは，意味変化検出用の評価データ DWUG
Version 3.0.0 [11]の英語データとした．同データに
は，46 種類の単語について二種類の情報（変化の
有無，変化の度合い）が収録されている．これに従
い，意味変化の有無の検出と変化の度合いを推定す

2） https://huggingface.co/google-bert/

bert-base-uncased

3） https://huggingface.co/google-bert/

bert-large-uncased

4） https://huggingface.co/cl-tohoku/

bert-base-japanese-v3

5） https://huggingface.co/cl-tohoku/

bert-large-japanese-v2
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図 1 頻度 𝑓 と語義の豊富さ 𝑣の関係．コーパス：CCOHA
2000年代文書．L01などは層番号に対応．L12が最終層．

る二つのタスクを実施した．従来にならい，前者は
検出精度，後者はスピアマンの順位相関を評価尺度
とした．検出／推定手法として，文献 [12]で最高性
能と報告されている事例間余弦距離の平均に基づく
手法を選択した．また，提案手法でも用いている語
義の豊富さ 𝑣に基づいた意味変化検出手法 [13]も対
象とした．ただし，この手法は変化の度合い推定に
ついて有効でないため対象外とした6）．言語モデル
は，英語の bert-base と bert-large を利用した．以上
の条件で求めた性能値と前節で得た傾き 𝛿の値を比
較した．
表 1に結果を示す．太字は，行内で最大の性能値

を表す．また，カッコ内の数値は，最適層の性能値
からの差となる．したがって，カッコ内の数値が 0
である場合，最適層を選択できたことになる．ま
た，比較のため，最終層，前最終層の性能も示して

表 1 選択された層における各タスクの性能．
モデル 手法 最終層 前最終層 提案手法
意味変化検出（精度）
bert-base 手法 [12] 0.58 (−0.10) 0.57 (−0.11) 0.61 (−0.07)

手法 [13] 0.63 (−0.02) 0.65 (0) 0.57 (−0.08)
bert-large 手法 [12] 0.58 (−0.08) 0.58 (−0.08) 0.58 (−0.08)

手法 [13] 0.59 (−0.04) 0.59 (−0.04) 0.59 (−0.04)
意味変化の度合い推定（順位相関係数）
bert-base 手法 [12] 0.51 (−0.10) 0.44 (−0.17) 0.53 (−0.08)
bert-large 手法 [12] 0.52 (−0.16) 0.42 (−0.26) 0.42 (−0.26)
カッコ内の数値は最適層の精度からの差分．太字は対応
する手法における最大性能を示す．

6） 理論上は適用可能であるが，どの層を用いても順位相関係
数が零に近い値になるため除外した．

(a) bert-baseにおける層別傾き

(b) bert-largeにおける層別傾き
図 2 層別の傾き 𝛿の大きさ．

いる．なお，図 2（b)からわかるように，bert-large
については，提案手法は前最終層を選択しているこ
とに注意されたい（したがって，表中の前最終層の
性能と一致する）．
表 1より，全ての層選択手法を通じて，最適層を
選択できたのは一ケースのみであり，そもそも最適
層を選択するのは難しい問題であることがわかる．
提案手法は必ずしも最適層を選択できるわけではな
いが，bert-baseを用いた手法 [12]については，比較
した層の中での最大性能を達成できている．より詳
細な分析のため，層別に，傾き 𝛿と各手法の性能値
をプロットした図を吟味する．図 3は意味変化検出
精度，図 4は意味変化の度合いの推定性能である．
両図とも，横軸は層に対応し，縦軸は傾き 𝛿と性能
値に対応する．
両図より，最適層はモデル，言語，対象手法，タ

スクにより，かなり変化することがわかる．とりわ
け，手法 [12]（図 3，図 4 中では，“average pairwise
distance”）は，低～中層で性能が最大になっており
興味深い．以上の結果より，最終層や前最終層など
決め打ちで層を選択するのではなく，提案手法のよ
うに適応的に層を選択することが重要といえる．た
だし，提案手法は言語モデルと対象言語については
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（a）bert-base

（b）bert-large
図 3 層別の傾き 𝛿と検出精度の関係．

適応的であるが，対象手法についてはその限りでな
い．対象手法に関しても適応できることが望ましい
が，汎用性とのトレードオフである．
また，図 3， 4から，傾き 𝛿の大きさが，性能傾

向を大まかに捉えているようにみえる．実際，傾
き 𝛿 と性能値のスピアマンの順位相関係数は，手
法 [13]では，bert-baseと bert-largeでそれぞれ 0.36，
0.63 と中程度の相関がみられる（全ての相関係数
は付録 A.3に示す）．一方，bert-largeを用いた手法
[12]などでは，−0.61など負の相関もみられる．図 4
でも，第 8～12層目で傾き 𝛿と性能値のグラフが線
対称のようになっており負の相関を示唆する．これ
らの層では，相対的に決定係数が低く，傾き 𝛿の値
の信頼度も低いことが理由として考えられる（付
録 A.1の図 5に全ての決定係数の値を示す）．この
ことから，傾き 𝛿 と併せて決定係数 𝑅2 も考慮する
することで更なる性能向上が期待できる．
以上の結果は次の通りまとめられる．従来の知見

と異なり，最終層や前最終層の出力が単語ベクトル
として最適ではないことがある．そもそも，最適な
層を決定することは難しい問題で，究極的には検証
データを用意して性能を評価する必要がある．ただ
し，言語研究では適当な検証データが存在しないこ

（a）bert-base

（b）bert-large
図 4 層別の傾き 𝛿と意味変化の度合い推定性能の関係．
とが多い．また，仮説の検証などそもそも性能を測
ることができない場合もある．そのような状況にお
いて，提案手法は一つの有益な指針となる．提案手
法は常に最適層を選択できるわけではないが，今回
の結果を見る限り，最適層からの大幅な性能低下は
抑えられる可能性が高い．

6 おわりに
本研究では，meaning-frequency law による傾き 𝛿

を利用して単語ベクトルを得るための言語モデルの
層を選択する手法を提案した．提案手法の特徴は，
生コーパスさえ利用可能であれば適応的に層選択が
できるという汎用性にある．実データを用いて提案
手法の評価を行ったところ次の三つの知見が得られ
た：（1）最適な層は最終層や前最終層であるとする
従来の知見は必ずしも正しくなく，層選択は適応的
にされるべきである：（2）提案手法は常に最適層を
選択できるわけではないものの，汎用的に層選択が
行える；（3）提案手法で選択された層は最大性能か
らの性能低下を抑え，層選択のための指針となる．
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A 付録
A.1 層別の決定係数の値
図 5 に，層別の決定係数 𝑅2 の値を示す．英語

bert-largeでは第 8～12層目に決定係数の大きな落ち
込みがみられる．

(a) bert-baseにおける層別決定係数

(b) bert-largeにおける層別決定係数
図 5 層別の決定係数の値．コーパス：CCOHA 2000年代
文書．

A.2 英語における頻度と語義の豊富さの
関係の詳細
図 6に，bert-largeにおける単語頻度 𝑓 と語義の豊

富さ 𝑣のプロットを示す．

A.3 層別の傾きとタスク性能との関係
表 2に，傾き 𝛿と各手法における性能値とのスピ

アマンの順位相関係数を示す．
表 2 層別の傾きとタスク性能の間の順位相関係数．
モデル 手法 意味変化検出 変化度合いの推定
bert-base 手法 [12] −0.25 (0.44) 0.12 (0.72)

手法 [13] 0.36 (0.26) NA
bert-large 手法 [12] −0.61 (0.00) −0.20 (0.36)

手法 [13] 0.63 (0.00) NA
カッコ内の数値は 𝑝値．

図 6 英語における bert-largeの頻度と語義の豊富さの関
係．コーパス：CCOHA 2000年代文書．L01などは層番号
に対応．L24が最終層．
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