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概要
構文構造は複雑な文や長い文の中の重要な情報に

目を向ける手助けとなる。しかし BERTなどの事前
学習済モデルは明示的な構文制約を与えておらず、

感情分析タスクなどで構文的に不自然な出力が見

られる。その問題への対処として構文知識を事前学

習させる研究が行われている。本論文では事前学習

済 BERT がもつ意味表現を保持しつつ構文知識を
加えるために、破滅的忘却を防ぐ 2つの最適化関数
(Elastic Weight Consolidationと Gradient Surgery)を用
いて 4つの構文タスクをそれぞれ追加学習させた。
追加学習済モデルを用いて GLUE の 3 つのタスク
(CoLA, RTE, MRPC)を解き、意味と構文両方の情報
を持つモデルが高性能を発揮することを示した。

1 はじめに
事前学習済言語モデル（以降、モデルと呼ぶ）は

近年の言語処理タスクの性能向上に大きく寄与して

いる。それらのモデルは品詞や依存構造などの構文

情報を大まかに捉えているが [3]、実際には応用タス
クを解くための構文情報がまだ不足している [20]。
構文構造を明示的/暗黙的に組み込んだ言語処理

モデルは機械読解 [24]や言語理解 [23]、翻訳 [2]な
どで高い性能を発揮している。それらの研究ではモ

デルに構文構造を読み込むモジュールを明示的に組

み込む。しかし既存の応用タスクの多くは Hugging
Face [19]などが配布している形式のモデルの読み込
みを前提としており、他のタスクへの活用が難しい

という側面がある。そこでモデルの再利用性の向上

を目的とし、構文構造の追加学習のみを行うモデル

が台頭している [16, 21]。本論文では近年の流れに
倣い、BERT [4] への構文構造の追加事前学習を行
い、後段タスクで使いやすいモデルを作成した。学

習済モデルに別のタスクを学習させると以前学んだ

ことを忘れる破滅的忘却 [5]という問題が起こりや
すいため、破滅的忘却を防ぐ最適化関数を用いた。

図 1 構文事前学習の概要。破滅的忘却を防ぐ最適化関数
を用いて構文情報を追加学習し、モデルが元々持つ意味

表現を損なわず構文情報を獲得する。

構文事前学習の概要を図 1に示す。本論文の主な貢
献は以下の 3つである。

• 事前学習済 BERTに 4つの異なる構文情報を新
たに組み込み (構文学習)、後段タスクでの性能
を比較した。

• 構文学習の際に、既存の知識を忘れてしまう破
滅的忘却を防ぐ最適化関数を用いて、意味情報

と構文知識の両方を持つモデルを作成した。

• GLUEの 3タスクでの実験で、事前学習済BERT
が元々持つ意味情報と、追加学習で得た構文知

識をバランスよく含むモデルが高い性能を発揮

することを示した。

2 構文構造の事前学習
本節では学習させる構文情報の種類について述べ

る。既存研究では係り受けの予測 [18]や、依存関係
の距離、兄弟関係の予測 [16]など主に 2つの語の関
係を用いている。実応用、例えば名詞句の抽出 [6]
や感情分析 [7]などでは主節/従属節の関係や並列構
造を従来モデルを用いてうまく扱えていない。タス

クに応じて必要な構文情報をモデルに反映させるに
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図 2 構文事前学習タスクの例。Tianらのシステム [16]
を用い、4つの事前学習ではラベル 1と 2を同時に学習す
る。青い部分はフレーズや主節、並列構造を持つ。

は、多様性に富んだ構文学習を行う必要がある。

そこで我々は構文事前学習として、1) deprel pre-
diction 2) phrase detection, 3) main/subordinate detection,
4) conjunction detectionを行い、どのような構文情報
が応用タスクに有用かを調べた。

2.1 構文事前学習システム

構文学習のために Tian らのシステム [16] を用
いた。システムは係り受けを予測する dependency
masking (DM)と関係名を予測するmasked dependency
prediction (MDP) を同時学習する構造を持つ。本論
文ではMDP側を我々のタスクに変更する。

2.2 構文事前学習タスク

本節では図 2の 4つの事前学習について述べる。
それぞれ文中の単語の係り受けを予測する部分は同

じとし (図 2のラベル 1に相当)、図 2のラベル 2の
部分が各タスクによって異なる。

Deprel prediction (deprel) 依存構造解析と同様で
あり、構文事前学習のベースラインタスクとする。

Phrase detection (phrase) Basirat ら [1] から着想
を得たタスクである。彼らはフレーズのような単位

である nucleusを用いて依存構造解析の性能を向上
させた。本論文でもそれに倣いフレーズ間の関係

(フレーズの主辞の deprel)を予測する。
Main/subordinate detection (main/sub) Nikolaevら

[12]の、BERTが従属節を検出可能かどうかを調査
するタスクを参考にし、主節と従属節を予測する。

Conjunction detection (conj) A and B といった並
列構造を予測する。具体的には A, Bそれぞれの主
辞 (conj)とその中の子要素 (child)、and等の並列接
続詞 (cc)、それ以外 (other)のラベルを予測する。

3 破滅的忘却を防ぐ最適化
本節ではモデルの意味情報を保持しつつ構文知識

を追加するための 2つの最適化関数を紹介する。
モデルに対してタスクを連続で学習させると、

最初の方のタスクの性能が著しく低下する破滅的

忘却 [5] という問題が生じる。事前学習済モデル
でも破滅的忘却を防ぐ様々な研究が提案されてお

り [8]、我々はマルチタスク学習、特に強化学習や
翻訳の分野でよく用いられる最適化手法 Gradient
Surgery (GS)[22]と、継続学習で一般的な最適化であ
る Elastic Weight Consolidation (EWC)[9]を用いた。

3.1 Gradient Surgery (GS)

Gradient Surgeryは複数タスクを同時に学習するマ
ルチタスク学習で、勾配の対立を解消する最適化手

法である。例えばある 2つのタスクで勾配が逆方向
になる場合、片方の勾配をもう一方の勾配の直行平

面に射影し、もう一方の勾配と対立している部分を

消す。その後 2つの勾配を足し合わせる。

3.2 Elastic Weight Consolidation (EWC)

EWCはタスクを順に学習する継続学習で最初の
タスクの最適解を探した後 (または学習済モデルを
用いる時)にそのタスクと次のタスク両方で高性能
を出すパラメータを探す最適化手法である。Fisher
情報行列を用いて、最初のタスクで重要なパラメー

タはなるべく更新せず、重要でないパラメータの更

新重みを大きくする。GSを用いるマルチタスク学
習では最初のタスクのデータを大量に必要とする

のに対し、継続学習で EWCを用いる際には少量の
データのみでパラメータの重要度を計算できる。

4 実験 1: 構文事前学習
本実験では事前学習済モデルが意味情報を残した

まま構文情報をどの程度学習可能かを検証する。

4.1 設定

構文学習には 2節で述べた Tianらのシステム [16]
を、事前学習済モデルとして bert-base-cased1）を用い

た。構文学習のデータは UD-EWT v2.10 [15]から作
成し、train/dev/testの割合は変えていない。単語数が
5未満の文、PoSタグ “X”や関係ラベル “dep”を含
む文を除去した。実験に用いた文数を表 2に示す。

1） https://huggingface.co/bert-base-cased
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表 1 構文構造の事前学習での、構文タスクと最適化関数の違いによる構文/MLMタスクの性能比較。
additional
pretrain

optimization
function

Syntax Head Syntax Label Avg. MLM
rec prec f1 rec prec f1 f1 PPL

no - - - - - - - - 29.10
deprel AdamW 98.02 96.04 96.82 96.90 95.37 95.63 96.22 702.87

SGD 97.86 95.86 96.64 96.90 95.37 95.63 96.13 32392.10
GS 97.30 94.75 95.69 96.48 94.93 95.18 95.43 10.44

EWC 97.43 94.70 95.56 96.03 94.40 94.71 95.13 25.63
phrase AdamW 97.93 97.00 97.29 97.69 97.00 97.21 97.25 1360.61

SGD 97.19 95.20 95.89 95.64 95.44 95.36 95.62 2587.11
GS 97.58 95.80 96.53 95.08 95.21 95.02 95.78 9.68

EWC 97.70 95.74 96.51 94.79 94.72 94.66 95.58 24.17
main/subordinate AdamW 98.14 96.98 97.40 99.67 98.96 99.31 98.35 720.49

SGD 96.90 94.80 95.49 100.00 100.00 100.00 97.74 1471.63
GS 95.70 93.86 94.16 94.93 95.56 95.24 94.70 11.16

EWC 97.57 95.22 96.07 94.52 94.52 94.52 95.29 23.59
conj AdamW 91.30 90.44 89.90 99.70 99.22 99.45 94.68 2971.79

SGD 83.81 83.65 82.57 97.49 95.79 96.53 89.55 1412.65
GS 89.57 88.19 87.75 96.46 93.93 94.92 91.33 9.56

EWC 89.57 88.19 87.75 96.13 93.15 94.26 91.00 23.78

表 2 実験に使用した UD-EWTコーパスの文数.
train dev test

元コーパス 12543 2001 2077
ノイズ除去後 10271 1471 1485

最適化関数は 3節で述べた破滅的忘却を防ぐ GS、
EWC と、比較手法として AdamW [10] と SGD [13]
を用いた。GSと EWCを用いた学習では構文学習の
1ステップごとにWikiText2 [11]からランダムに 100
文を選びMLM (Masked Language Modeling)の勾配を
求めた。GSではその勾配を構文学習の勾配に足す、
つまり少量のMLMデータでのマルチタスク学習を
行なった。EWCではパラメータの重要度計算に勾
配を用いただけで、MLMの追加学習はしていない。

bert-base-casedを構文学習なしのベースラインと
し、4つの構文学習をそれぞれ行なった。BERTの
元々の意味情報を保持しているか確かめるため、構

文学習後に全てのモデルに対してWikiText2を用い
て MLMを測定した。MLMの評価尺度として擬似
対数尤度スコア (PPL) [14]を、構文タスクの評価尺
度として適合率、再現率、F1スコアを用いた。学習
率は{1e-4,1e-5,1e-6}、epoch 数は{50,70,100}を用い、
testデータで Syntax Headと Syntax Label予測の平均
F1スコアが一番高いモデルの値を載せた。

4.2 結果

結果を表 1に示す。GSと EWCのみMLM事前学
習の知識を保ったまま (PPLが低いまま)構文学習が
できたのに対し、AdamWと SGDは破滅的忘却が起
こり PPLが増大した。AdamWはどの構文タスクで
も最も良い平均 F1スコアを達成したが、特に deprel
タスクにおいては他の最適化との F1スコアの差は
ほぼない。AdamWと SGDは targetタスク (ここでは
構文学習)の性能向上に特化するので、直前のタス
クの性能が低くなる (PPLが高くなる)。PPLと応用
タスクの関係については栗林ら [25]も触れている。
GSと EWCでは PPLが低く、構文学習よりも前に身
につけた意味的な知識を保っていることがわかる。

タスクごとの違いについても述べる。AdamW
での Syntax Label のスコアの違いを比較すると、
main/subordinate タスクや conj タスクは Syntax label
の種類が少ないため F1スコアが高いが、それ以外
のタスクは Syntax labelの種類が多く F1スコアが低
い。この結果はデータの性質から予測可能である。

注目すべきは Syntax Head で、4 タスクで正解が同
じなのにも関わらず、もう片方のタスクとの相性に

よってスコアが異なる。例えば、conjと headの組み
合わせは他に比べて F1スコアが低い。
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表 3 構文事前学習タスクと最適化関数のそれぞれの違いに基づく GLUEタスクの性能比較。構文事前学習タスクごと
の最も高いスコアを下線、それぞれの GLUEタスクにおいての最高スコアを太字で示す。

Syntax Pretrain GLUE Tasks Syntax Pretrain Info
Task Optimizer CoLA (mc) RTE (acc) MRPC (acc/f1) Avg. Avg.F1 PPL
no - 60.10 64.62 84.56 / 89.23 70.54 - 29.10

deprel AdamW 57.60 66.43 78.19 / 85.85 68.68 95.74 605.63
SGD 57.80 67.15 85.05 / 89.78 70.79 24.87 137.17
GS 59.07 66.07 86.52 / 90.53 71.22 79.96 20.05

EWC 60.57 66.07 85.54 / 89.92 71.45 77.35 26.98
phrase AdamW 55.98 67.15 78.68 / 86.21 68.53 93.46 320.29

SGD 58.30 67.87 84.31 / 89.33 71.00 25.60 112.02
GS 60.86 64.98 84.56 / 89.23 70.91 59.96 20.72

EWC 60.32 67.15 86.28 / 90.54 71.96 58.21 23.56
main/subordinate AdamW 55.73 66.07 77.94 / 85.44 67.83 96.44 298.95

SGD 57.31 67.51 85.29 / 89.90 70.81 48.98 133.98
GS 59.10 67.51 85.29 / 89.83 71.39 72.51 20.71

EWC 60.09 68.23 84.80 / 89.49 71.82 72.10 23.12
conj AdamW 58.29 63.90 77.45 / 85.16 67.83 94.03 321.55

SGD 59.31 66.07 83.82 / 88.81 70.56 45.42 160.63
GS 59.56 68.59 85.54 / 90.02 71.98 78.98 13.96

EWC 61.10 68.23 85.05 / 89.61 72.22 71.48 22.30

5 実験 2: GLUE
構文知識が言語理解に及ぼす効果を、言語理解

のベンチマーク GLUE [17] の中で構文構造が有用
と思われるタスク (CoLA, RTE, MRPC)で評価する。
CoLAはある英文の文法が正しいかどうかを、RTE
は 2つの文の含意関係を、MRPCは 2つの文が同じ
意味かを判定する 2値分類タスクである。

5.1 設定

訓練時の epoch数は 5に設定し、評価指標はGLUE
に倣い、CoLAではMatthews correlation, RTEでは精
度、MRPCでは精度と F1スコアを用いた。また, 3
タスクの評価値のマクロ平均をとった。2）次節で示

す結果は表 1のモデルとは異なり、GLUEの 3タス
クの平均スコアが一番高いモデルの結果を載せてい

る。そのため構文学習のスコアも記している。

本論文では最適化と事前学習の違いによる性能の

違いを開発データのみで評価した。鈴木ら [26]が述
べたように、リーダーボードに多数の投稿をするこ

とは評価データの傾向の判明につながるため、本実

験では開発データでの性能比較で十分と判断した。

2） MRPCの 2つの値は 0.5で重み付けして他の値と平均した。

5.2 結果

結果を表 3 に示す。CoLA や MRPC では破滅的
忘却を防ぐ GS や EWC を用いたモデルが AdamW
や SGDに比べ高いスコアを示した。EWCを用いて
conjタスクを学習したモデルが最も高い平均スコア
(72.22)を達成し、他のモデルも構文学習なしのスコ
ア (70.54)を上回った。つまり多様な構文情報が性
能向上に寄与し、中でも意味情報を保持しつつ構文

情報を “ほどほどに”学習したモデルが高い性能を
発揮していると考えられる。

6 まとめ
本論文では事前学習済モデルに構文知識を取り

入れるために、破滅的忘却を防ぐ最適化関数 GSと
EWCを導入し、4つの構文追加学習を比較した。モ
デルに元々含まれる意味情報と追加学習で補った構

文知識を併せ持ったモデルは CoLA, RTE, MRPCタ
スクにおいて高い性能を発揮した。

適切な最適化関数を用いて知識をモデルに追加す

る本手法は、構文情報以外の事前学習にも適用でき

る。また作成したモデルは事前学習済モデルと同じ

形式を持ち、応用タスクでの活用に適している。
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