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論文の概要
• Fine-tuningによりBERTがどのように変化するか調査した論文

• 得られた主な知見
1. Fine-tuning introduces a divergence between training and test sets,

which is not severe enough to hurt generalization in most cases
2. Fine-tuning adjusts a representation by grouping points with the same label 

into a small number of clusters (ideally one)
3. Fine-tuning pushes the clusters of points representing different labels away 

from each other, thus introducing large separating regions between labels
4. Fine-tuning for related tasks can also provide useful signal for the target task 

by altering the distances between clusters representing different labels
5. Fine-tuning does not change the higher layers arbitrarily
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準備
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Probing Methods
• Classifiers as Probes

• 凍結したembeddingsを利用し分類器を訓練することで、
各タスクの情報をどのくらいencodeしているか検証

• 分類器はFine-tuningとは独立に構成、隠れ層サイズは
{32, 64, 128,256}×{32, 64, 128, 256}の2層をGrid Search

• DIRECTPROBE: Probing the Geometric Structure
• 同じ著者の先行研究[Zhou&Srikumar, NAACL’21]

• Labeling taskとrepresentationが与えられた場合
に以下を満たすクラスタセットを導入

• 各クラスタは同じラベルの点だけで構成される
• 異なるクラスタのconvex hull(凸包)がoverlapしない
（凸包: 与えられた集合を含む最小の凸集合)

[Zhou&Srikumar’21]
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DIRECTPROBE: 着目する3種類の特性
1. Number of Clusters (クラスタの個数)

• 各タスクに対するrepresentationのlinearityを示す
• クラスタ数とラベルの種類数が一致する場合は多クラス線形分類器で分類可能
（linearly separable⇔それ以外の場合は非線形分類器が必要）

2. Distances between Clusters
• クラスタ間のユークリッド距離
• max-margin separator (＝ linear SVM)で算出された

marginの2倍がクラスタ間距離(⇐ convex hull)

3. Spatial Similarity (本論文で新たに導入 <やや分かりにくいので注意>）
• linearly separableな(クラスタ数＝ラベル数) representation間で定義される空間的類似度
• representationごとにクラスタ間の距離を列挙したベクトル( 𝑣𝑣 = 𝑛𝑛 𝑛𝑛−1

2
)を作成し、

それらのピアソンの相関係数により算出
• 同一のrepresentationに対する異なるラベル付きデータセットに対しても適用可
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Representation ×ラベル付き
データセットが類似⇔

各ラベルの用例で構成される
クラスタ間の距離が類似



Spatial Similarityのイメージ

• 各ラベルに属する点の絶対的な位置の類似性ではなく、各クラスタ間の
距離の相対的な類似性に基づきSimilarityを定義
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実験で用いるrepresentations

• レイヤー数、次元数等を変えたBERT５種
• 最大の設定はBERTbase

• BERTlargeはfine-tuning後の状態がunstableだったので含めず
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実験に用いるTasks５つ
1. Part-of-speech tagging (POS): UD*で定義された17種の品詞予測
2. Dependency relation (DEP): UD*で定義された46種の依存関係にある

Dependency relation (DEP): 2トークン間の関係の種類予測
• UD: universal dependencies treebank,                                                                

comprising approx. 2,100 sentences per language
(cf. https://universaldependencies.org/treebanks/en_partut/index.html)

• Preposition supersense disambiguation
3. Preposition’s semantic function (PS-fxn, 40種)
4. Preposition’s semantic role (PS-role, 46種)

5. Text classification
• 文に付与された50種の意味ラベルを予測

(TREC-50)
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[Liu et al.’21]
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実験
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Fine-tuningによる精度変化と訓練セット
とテストセットのSpatial Similarityの変化
• Fine-tuningの結果、訓練セットとテストセット
のSpatial Similarityは常に低下（知見１）

• Spatial Similarityが計算可能 = linearly separable
• 同じrepresentationを用い、訓練/テストセットで
それぞれベクトルを作成し、類似度を算出

• 5 tasks × 5 models で唯一、PS-fxn × BERTsmallのみ
fine-tuningにより精度が低下

• 訓練/テストセット間のSpatial Similarityが大幅に低下
• それ以外の設定ではいずれも精度は向上
• <“We conjecture that controlling the divergence between the 

training and test sets can help ensure that finetuning helps”
と書いてあるが訓練セットだけで制御するのは厳しそう>
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Linearity of Representations

• Fine-tuningの結果、クラスタ数は減少
• 同一ラベルの点をできるだけ少数のクラ
スタにグルーピング（知見２）

• linearly separableである割合は高い
• BERTmini以上のモデルではfine-tuning後は

TREC-50以外はlinearly separable
• BERTsmall以上のモデルではfine-tuning前の
時点でTREC-50以外はlinearly separable

• <タスクによる差異が大きそう>
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Spatial Structure of Labels

• BERTbase (=linear)を対象にfine-tuning中のクラスタごとの他のクラス
タとの最短距離を調査⇒ fine-tuningが進むと最短距離は増加
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• Fine-tuningは異なるラベル
を表すクラスタを互いに遠
ざける（知見３）

• 右図は距離の変化量上位３ラベル
と下位３ラベルのみを表示

• ただし距離は単調増加ではない
⇒潜在的な不安定性を示唆



クラスタのcentroidの移動
• POS taggingタスクでもっとも近い３種の
ラベル(ADJ, VERB, NOUN)を対象に調査

• 各クラスタのcentroidのpathをPCAにより
２次元にマッピングしたのが右図

• Layer 12を見るとfine-tuning前は非常に近
かったcentroidがfine-tuningにより異なる
方向に動き離れていくことが確認可能

• もともと線形分離可能なタスクなのでlossや
optimizerから自明に予測される動きではない
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Cross-task Fine-tuning

• 異なるタスク間でのfine-tuningの効果を検証
• Fine-tuningをPS-fxn, PS-role, POSで
それぞれ実施しPS-fnxでテスト

• PS-roleはPS-fxnは類似タスク
• POSはPS-fxnの分類対象にすべて
同一のラベル（ADP）を付与する
敵対的な効果が予測されるタスク

• 類似タスクの場合のみ精度向上
• クラスタ間の最低距離も類似タス
クの場合は増加する傾向（知見４）
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Layer Behavior

• Fine-tuning中の各representationと
originalのrepresentation間のspatial 
similarityを計算（右上図）

• 上位層ほど類似度が低下する傾向
• ただし、最上位層でも0.5以上と驚くほど
大きな値<やや主観的な評価という印象>

• 上位層も元の構造をある程度保持しており
自由に変化している訳ではない（知見５）

• 下位層ではそもそも変化がないのか？
• fine-tuning前後の全クラスタのcentroidの変
化をPCAにより２次元に射影（右下図）

• 変化はあるが同方向に小さく変化する傾向

15



まとめと所感
• まとめ: Fine-tuningによるBERTの変化を調査 / 得られた主な知見は以下

1. Fine-tuning introduces a divergence between training and test sets, which is not severe enough 
to hurt generalization in most cases

2. Fine-tuning adjusts a representation by grouping points with the same label into a small 
number of clusters (ideally one)

3. Fine-tuning pushes the clusters of points representing different labels away from each other, 
thus introducing large separating regions between labels

4. Fine-tuning for related tasks can also provide useful signal for the target task by altering the 
distances between clusters representing different labels

5. Fine-tuning does not change the higher layers arbitrarily <やや主観的？>

• 所感
• <実際の空間上の変化(cf. centroid)ではなく、DIRECTPROBEを用いて構築される、各ラベルに
対応するクラスタの相対的な位置関係に基づき分析しているのが面白い>

• <Fine-tuning前の時点でlinearなタスクが主なので汎用的な結論が導けるのかはやや疑問>
• <線形分離が難しいタスク、より大規模なモデルに関する考察、が今後の課題？>
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付録: Table 7: A complete table of the probing 
results of five representations on five tasks
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