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概要
近年、自然言語の文を用いて、言語モデルがどの

ような言語現象を把握できるかが盛んに検証されて
いる。また、形式言語を用いて、言語モデルがチョ
ムスキー階層のどのクラスに属する言語までを認識
できるのかも検証されてきている。しかしながら、
自然言語を用いた研究では、同種の統語構造を持っ
た言語現象を抽象化して統一的に扱うという観点が
欠けていたために、語彙の影響と統語構造の影響を
切り分けることが十分にできておらず、また形式言
語を用いた研究では、終端記号の種類数が最低限の
場合しか扱われておらず、自然言語のように多様な
終端記号が存在する場合でも同様に認識できるの
かという点は検討されてこなかった。そこで本研究
では、自然言語を抽象化し語彙の影響を排除したモ
デルとして多様な終端記号を持つ形式言語を考え、
ニューラル言語モデルがこのような言語をどの程度
認識できるか実験する。

1 導入
ニューラル言語モデルはどの程度統語的に複雑

な言語現象を捉えられるのだろうか。近年、ニュー
ラル言語モデルの成功に伴い、その統語的評価が
盛んに行われている [1, 2, 3, 4]。これら統語的評価
に関する先行研究では、実際に自然言語の文を用
いてニューラル言語モデルがどのような言語現象
を把握できるのかが検証されており、例えば、こ
れら研究の先駆けとなった Linzen et al. (2016) [1]で
は、再帰的ニューラルネットワーク (Recurrent Neural
Network, RNN; Elman, 1990 [5])をベースとしたモデ
ルである Long Short-Term Memory (LSTM; Hochreiter
and Schmidhuber, 1997 [6])言語モデルが英語におけ
る主語と動詞の一致を捉えられることが示されてい
る。また、より近年では、様々なタスクで世界最高
性能を達成している Transformer [7]をベースとした
モデルである GPT-2 [8]言語モデルが、LSTM言語

モデルよりも高い精度で主語と動詞の一致・島の制
約などの様々な言語現象を捉えられること [9]も示
されている。しかしながら、これらの研究では、主
にニューラル言語モデルが個別の言語現象に対して
汎化できるかが検証されるにとどまり、同種の統語
構造を持つ言語現象を統一的に扱うという観点が欠
けていた。そのため、統語構造の複雑さが本質的に
どのように結果に影響しているかが不明瞭だった。
また、検証には実際の自然言語を用いているため、
語彙の影響を排除できず、言語現象を統語的な複雑
性に注目して比較することができないという方法論
的な限界があった。
一方、先行研究では、ニューラル言語モデルがど

の程度統語的に複雑な「言語」を認識できるのか
も盛んに議論されてきている [10, 11, 12, 13, 14, 15,
16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23]。これらの先行研究では、
ニューラル言語モデルがチョムスキー階層のどのク
ラスに属する形式言語までを認識できるのかが、数
理的・実験的に検証されてきており、例えば、RNN
や LSTMはいくつかの文脈自由言語を認識できるこ
と [24, 25, 15]や、Transformerはチョムスキー階層に
うまく位置付けられないこと [17, 19]などが示唆さ
れている。しかしながら、これらの研究は、最低限
の数の終端記号を持つ形式言語での検証にとどまっ
ており、同クラスに属する言語であっても、自然言
語のように多様な終端記号を持つ場合に、ニューラ
ル言語モデルが認識できるとは限らないという限界
があった。
そこで本研究では、自然言語を多様な終端記号を
持つ形式言語に抽象化し、語彙の影響を排除して統
語的な複雑さに注目することで、ニューラル言語
モデルがどの程度統語的に複雑な言語現象を捉え
られるのかを検証する。具体的には、英語におけ
る複合語などの文法現象を 𝐴𝑛𝐵𝑛 型の形式言語、ド
イツ語における依存関係などの文法現象を Nested
Dependency型の形式言語、Swiss Germanにおける依
存関係などの文法現象を Cross Serial Dependency型
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の形式言語に抽象化し、LSTM・GPT-2言語モデル
のそれぞれがこれらのうちどの程度複雑なものまで
認識できるのかを検証する。
検証の結果、LSTM言語モデルは 𝐴𝑛𝐵𝑛 型の言語

現象については認識することができ、高い精度で学
習の際よりも長い文字列に汎化することが可能だ
が、Nested Dependency 型や Cross Serial Dependency
型の形式言語はほとんど全く汎化できないことがわ
かった。一方 GPT-2言語モデルは、いずれの言語に
おいても、LSTMが 𝐴𝑛𝐵𝑛 型に対して達成したほど
高い精度での汎化は不可能であった。また、いずれ
の言語モデル、形式言語においても、終端記号の種
類を増やしていくと精度が下がる傾向が見られた。

2 実験
2.1 扱う形式言語の種類
本研究で扱う言語はいずれも以下のように定義

される：有限個の非終端記号の集合 𝑉non. を与える。
各非終端記号 𝐴 ∈ 𝑉non. に対して、𝑇 個の終端記号
𝑎𝐴,0, · · · , 𝑎𝐴,𝑇 を定義する。非終端記号のみからなる
有限長の文字列の集合 𝐿non. ⊆ 𝑉∗

non. を決める。𝐿non.

に含まれる任意の文字列をとり、それを構成する各
非終端記号 𝐴を 𝑎𝐴,0, · · · , 𝑎𝐴,𝑇 のいずれかに書き換
える。ここで、文字列に同じ非終端記号が複数個含
まれる場合、それらを異なる終端記号に書き換えて
も良い。こうして得られる終端記号のみの文字列全
体の集合を言語 𝐿とする。言語 𝐿は、非終端記号の
集合 𝑉non.、各非終端記号に対応する終端記号の個数
𝑇、そして非終端記号の文字列の集合 𝐿non. を与える
と決まる。
以下、本研究で扱う言語を順に導入し、それぞれ

の Chomsky階層における位置付け、および自然言語
との対応について述べる。

2.1.1 𝐴𝑛𝐵𝑛 型

𝑉non. = {𝐴, 𝐵}, (1)

𝐿non. = {𝐴𝑛𝐵𝑛 : 𝑛 ≥ 0} (2)

で定義される文脈自由言語。この言語に対応する自
然言語 𝑇 ≥ 2の例としては、オランダ語などに見ら
れる (Ⅰ)のような構造が挙げられる [26]。
ブラケット内には NP（名詞句）と V（動詞）が

３つずつ含まれ、NPの個数と Vの個数が一致して

いる必要がある。一方、各 NP と V のあいだに文
法的な対応関係は特に要求されない。これは、書
き換え規則を 𝐴 → Marie|Pieter|Arabisch| · · · および
𝐵 → laat|zien|schrijven| · · · とした場合に対応する。
(Ⅰ) dass Jan [Marie Pieter Arabisch laat zien schrijven]

that Jan Marie Pieter Arabic　let　see　write

’that Jan let Marie see Pieter write Arabic’

2.1.2 Nested Dependency型

𝑉non. = {𝐴0, · · · , 𝐴𝑁−1, 𝐵0, · · · , 𝐵𝑁−1}, (3)

𝐿non. = {𝐴𝑖0 · · · 𝐴𝑖𝑛−1𝐵𝑖𝑛−1 · · · 𝐵𝑖0 :

𝑛 ≥ 0; 0 ≤ 𝑖0, · · · , 𝑖𝑛−1 ≤ 𝑁 − 1} (4)

で定義される文脈自由言語。ここで、同じ添字 𝑖 を
もつ 𝐴𝑖 と 𝐵𝑖 は文法的な対応関係を持つことを表
すと考えると、自然言語では英語の以下の (Ⅱ) の
ような構造と対応する [27]。この構造では複数名
詞句 the cats と複数動詞 bark が対応し、単数名詞
句 the dog と単数動詞 chases がそれぞれ対応して
いる。このように文法数（単数/複数）を持つ動詞
の数とそれに対応する文法数を持つ名詞句の数が
一致する。よって、非終端記号を 𝐴0 = V単数, 𝐴1 =

V複数, · · ·、𝐵0 = NP単数, 𝐵1 = NP複数, · · · とし、終端
記号への書き換え規則を V単数 → chases|barks| · · ·、
V複数 → chase|bark| · · ·、NP単数 → the cat|the dog| · · ·、
NP複数 → the cats|the dogs| · · · とした場合に対応
する。

(Ⅱ) the cats that the dog chases bark

2.1.3 Cross Serial Dependency型

𝑉non. = {𝐴0, · · · , 𝐴𝑁−1, 𝐵0, · · · , 𝐵𝑁−1}, (5)

𝐿non. = {𝐴𝑖0 · · · 𝐴𝑖𝑛−1𝐵𝑖0 · · · 𝐵𝑖𝑛−1 :

𝑛 ≥ 0; 0 ≤ 𝑖0, · · · , 𝑖𝑛−1 ≤ 𝑁 − 1} (6)

で定義される文脈依存言語 [28]。ここで、同じ
添字 𝑖 をもつ 𝐴𝑖 と 𝐵𝑖 は文法的な対応関係を持
つことを表すと考えると、自然言語では、Swiss
German における以下の (Ⅲ) のような構造に対応
する [29]。この構造では、与格動詞 hälfe は与格名
詞句 em Hans を、対格動詞 aastriiche が対格名詞句
es huus を項としている。このように文法格を持つ
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動詞の数とそれに対応する格を持つ名詞句の数
が一致する。さらに、対応する動詞と名詞句は格
が一致していなければならない。よって、非終端
記号を 𝐴0 = V与格, 𝐴1 = V対格, · · ·、𝐵0 = NP与格, 𝐵1 =

NP対格, · · · とし、終端記号への書き換え規則を
V与格 → hälfe| · · ·、V対格 → aastriiche| · · ·、NP与格 →
em Hans|em huus| · · ·、NP対格 → de Hans|es huus| · · ·
とした場合に対応する。

(Ⅲ) ... mer em Hans es huus hälfe aastriiche
... we Hans the house help paint.

’... we help Hans paint the hause’

2.2 データ生成
本 研 究 で は、Nested Dependency 型 と Cross

Serial Dependency 型 に つ い て は 𝑉non. =

{𝐴0, · · · , 𝐴4, 𝐵0, · · · , 𝐵4} の場合のみで検証する。そ
して、各形式言語について𝑇 = 2, 5, 10, 100, 1000, 5000
の 6つの場合を考え、合計で 18種類の形式言語を
言語モデルが認識できるかを検証する。
以上の 18 種類の各文法によって生成される文

のうち、長さが 𝑙 ∼ U(4, 30) である文を 50,000 文
サンプリングして作成し、そのうち 40,000 文を学
習用データ、5,000文ずつを検証・テスト用データ
とした。また、各文法から生成される文のうち、
長さが 𝑙 ∼ U(31, 100) である文を 5,000 文をサン
プリングし、「汎化テスト用データ」とした。こ
れは、言語モデルが学習時よりも長い文字列に
対してその文字列が当該言語に含まれるかどう
かの判定を正しくできるかどうかを検証するた
めのものである。最後に、以上により生成した
55,000 文の正例それぞれに対して以下の方法で対
応する負例を作成して追加し、各形式言語それ
ぞれに対して合計 110,000 文ずつからなるデータ
セットを生成した：𝐴𝑛𝐵𝑛 型の形式言語について
は、それぞれの正例に含まれる B の数 n を 𝑚 ∼
U(𝑚𝑖𝑛 𝑠𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ, 𝑚𝑎𝑥 𝑠𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ) に変
化させることによって負例を生成した。ただし、
𝑛 = 𝑚 となった場合は 𝑛 ≠ 𝑚 となるまでサンプリン
グを繰り返した。また、ここで 𝑚𝑖𝑛 𝑠𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ

と 𝑚𝑎𝑥 𝑠𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ は各データに含まれる文
の長さの最小値と最大値である。また、Nested
Dependency型と Cross Serial Dependency型の形式言
語については、それぞれの正例に含まれる N 個
の 𝐵𝑛 (0 ≤ 𝑛 ≤ 𝑁 − 1) のうち、𝑙 ∼ U(1, 𝑁 − 1) 個を

𝐵𝑚 (0 ≤ 𝑚 ≤ 𝑁 − 1, 𝑚 ≠ 𝑛) に入れ替えることで負例
を生成した。本研究では、データセット内の各文に
ついてそれが正例であるか負例であるかの二値分類
を行うタスクを考え、その正解率で言語モデルの性
能を評価する。

2.3 言語モデル
本研究では、前節で作成されたデータを用いて二
種類のニューラル言語モデルの性能を評価する。

LSTM 本研究では、PyTorch1）で実装された、単
語埋め込み次元が 256、隠れ層の次元が 256の 1層
LSTM言語モデル [6]を使用する。

GPT-2 本研究では、Huggingface2）により実装さ
れた 3 層、4 ヘッド、単語埋め込み次元が 128 の
GPT-2言語モデル [8]を使用する。
言語モデルの学習 LSTM言語モデルは、最適化
アルゴリズムとして SGDを用いた。GPT-2言語モ
デルは、最適化アルゴリズムとして AdamW [30]を
用い、その他のハイパーパラメータはデフォルト値
を用いた。両言語モデルともにバッチサイズは 512
で 15エポック訓練し、検証用データでの損失が最
も小さくなった時点のモデルを評価した。

3 結果と考察
表 1は各言語モデルの各タスクに対する汎化テス
ト用データでの正解率である。先行研究 [23] に倣
い、各タスクに対する正解率は、異なる 10のラン
ダムシード、異なる 3つの学習率を用いて学習され
た言語モデルの正解率の最大値とし、正解率が 90%
以上となった場合に言語モデルがそのタスクを解く
ことができたと判断することとする。

LSTM言語モデルは、終端記号の種類が最低限の
場合、即ち 𝑇 = 1の場合には、𝐴𝑛𝐵𝑛型のタスクを解
くことができるとことが先行研究で実験的に確かめ
られていたが [13]、本研究でも、LSTM言語モデルは
𝐴𝑛𝐵𝑛 型のタスクを 𝑇 ≤ 100の場合で解くことが可
能だと示された。これは、先行研究で確かめられて
いた予想が、一定程度まで終端記号を増やしていっ
ても成り立つことを示唆している。一方で、Nested
Dependency型や Cross Serial Dependency型のタスク
の正解率は 𝐴𝑛𝐵𝑛 型の場合のように一貫して高くな
く、LSTMがこれらの統語構造を必ずしも認識でき
ないことを示唆する。特に、Nested dependency型は

1） https://pytorch.org/

2） https://huggingface.co/
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タスク 終端記号 (T) LSTM GPT-2

𝐴𝑛𝐵𝑛

2 100.0 55.70
5 100.0 57.80
10 100.0 56.39

100 100.0 69.64
1000 52.17 62.18
5000 53.82 50.85

Nested Dependency

2 96.15 87.13
5 86.83 92.29
10 80.35 94.41

100 50.89 50.95
1000 50.91 50.73
5000 51.17 50.83

Cross Serial Dependency

2 89.51 81.95
5 84.55 83.13
10 72.61 92.94

100 51.70 52.27
1000 50.67 50.86
5000 51.12 51.01

表 1 言語モデルの各タスクに対する汎化テスト用データ
での正解率。正解率は、異なる 10のランダムシード、異
なる 3つの学習率を用いて学習された言語モデルの正解
率の最大値をとったものである。正解率が 90%を超えた
ものを太字で示している。

𝐴𝑛𝐵𝑛 型と同じ文脈自由言語であり、LSTMが前者
は認識できず後者は認識できることは、Chomsky階
層において同じ階層に分類される形式言語であっ
ても、ある程度終端記号を増やしても認識できる
ものと、少ない終端記号数であっても認識できな
いものがあることを意味する。同様に、Cross Serial
Dependency型は文脈依存言語であるが、LSTMがこ
れを終端記号数にかかわらず認識できないことは、
LSTMが 𝐴𝑛𝐵𝑛𝐶𝑛 型の文脈依存言語を捉えることが
できるとする先行研究 [31] の結果と合わせると、
Chomsky階層において同じ階層に分類される形式言
語であっても、終端記号数に応じて認識できるもの
と認識できないものがあることを意味する。

GPT-2 言語モデルは、Nested Dependency 型の一
部 (𝑇 = 5, 10) や Cross Serial Dependency 型の一部
(𝑇 = 10) で 90%を超える正解率を達成しているもの
の、全ての場合で一貫してタスクを解くことはでき
なかった。これは、高い表現力を持つため言語現象
の大局的なパターンを捉えることはできるが、生起
回数を数えることや複雑な依存関係のルールを捉
えることが必ずしもできていないことを示唆して
いると考えられる。一方で、言語モデルが自然言
語にある個別の言語現象を理解できているかを自
然言語を用いて検証した先行研究では、GPT-2など

Transformer ベースの言語モデルが LSTM などの再
帰的ニューラルネットワーク言語モデルよりも幅広
い言語現象を理解できることが示唆されている [9]。
このことは一見すると本研究の結果と整合性が無
いように思われるが、以下のように説明できる。こ
れらの先行研究では、言語モデルが個別の言語現象
をどの程度理解しているかを各論的に評価できる。
しかし、言語モデルが自然言語の背後にある統語構
造を認識せずに、語彙的なヒューリスティックを用
いてタスクを解いている可能性を排除できない。一
方、本研究では、統語構造に注目して語彙的要素を
抽象化した形式言語を対象としており、これが本研
究の結果との相違を生じさせている可能性がある。
また、いずれの言語モデル、タスクについても、
終端記号の種類を増やすと正解率は下がる傾向が見
られた。[13]や [23]などの先行研究では、終端記号
の種類数が最低限であるような形式言語のみに対
して言語モデルの性能が評価されていたが、本研究
のこの結果は、これらの研究で認識可能とされてい
た形式言語が、終端記号の種類を増やすと認識不可
能になる可能性を示唆する。自然言語では、終端記
号に対応する単語などの種類は非常に多様である。
従って、言語モデルが最低限の終端記号しか持たな
い形式言語を認識できたとしても、それは多様な終
端記号を持つ自然言語を認識できることを意味しな
い。この意味で、本研究は、終端記号の種類数の影
響を検証する必要性を提起する。

4 結論
本研究では、多様な終端記号への書き換え規則も
含め自然言語を形式言語化し、ニューラル言語モデ
ルがどの程度統語的に複雑な言語現象を捉えられ
るのかを検証した。検証の結果、LSTM言語モデル
は 𝐴𝑛𝐵𝑛 型の言語現象を終端記号数が少ない場合
に認識することができるが、Nested Dependency型や
Cross Serial Dependency型の形式言語は終端記号数
に関係なくほとんど全く汎化することができなかっ
た。一方 GPT-2言語モデルは、いずれの言語におい
ても、LSTMが 𝐴𝑛𝐵𝑛 型に対して達成したほど高い
精度での汎化は不可能であった。また、いずれの場
合でも終端記号の種類を増やしていくと精度が下が
る傾向が見られた。対象となる言語クラスの範囲を
拡大することは今後の課題としたい。
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