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概要
本研究では、小～中規模ツリーバンクにより統語

知識を導入したのち、その統語知識を足場かけとし
てテキストコーパスで効率良く大規模化するという
統語的大規模言語モデルのフレームワークを提案す
る。その先駆けとして、Transformer言語モデルのア
テンション重みがツリーバンク上の統語構造に基づ
く分布に近づくように学習を行う手法 (Tree Planting
Training)を実装し、通常のテキストコーパスでの追
加・継続学習が可能なアーキテクチャである Tree
Planted Transformer (TPT)を構築する。評価の結果、
TPTはトークン列の確率のみをモデル化しているに
も関わらず統語的言語モデル相当の統語知識を獲得
していることが確かめられ、統語的大規模言語モデ
ルの基盤となりうることが示唆された。

1 はじめに
近年、Transformer [1]言語モデルを基盤とした大
規模言語モデル (Large Language Model, LLM)の進展
が目覚ましい (e.g., [2])。LLM の成功からは、言語
モデルが広範な世界知識を獲得し様々な下流タスク
を解くためには、大量のテキストコーパスにより大
規模化することが必要不可欠であることが示唆され
ている。しかしながら、その成功とは裏腹に、LLM
の基盤となる Transformer言語モデルはその学習効
率の低さがしばしば指摘される。例えば、GPT-3 [2]
の学習には人間が 10歳までに受ける言語刺激のお
よそ 2000倍のデータが用いられているなど [3]、高
性能な LLMの構築には膨大な量のデータとそれを
処理する計算リソースが必要になる。
一方で、理論言語学が仮定する自然言語の統語

構造 [4] を言語モデルに明示的に扱わせることで、
少量のデータで高い精度を達成しようとする統語
的言語モデルのアプローチが存在する [5, 6, 7]。統
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図 1: 統語的大規模言語モデルのフレームワーク。

語的言語モデルは数百倍規模のデータで学習した
Transformer言語モデルと同程度以上の統語知識を獲
得できるとの報告もあり [6]、言語モデルが高い学
習効率を得るためには統語構造に関するバイアスが
必要不可欠であることが示唆されている。しかしな
がら、統語的言語モデルの学習にはツリーバンクな
どの統語解析コーパスが必要であり、特に世界知識
を必要とする下流タスクにおいては、数万倍以上の
テキストコーパスで学習可能な LLMと同等の精度
には到達し得ない。
そこで本研究では、小～中規模ツリーバンクでの
学習により統語知識を導入したのち、その統語知識
を足場かけとしてテキストコーパスで効率良く大
規模化するという統語的大規模言語モデルのフレー
ムワークを提案する（図 1）。その先駆けとして、
Transformer言語モデルのアテンション重みがツリー
バンク上の統語構造に基づく分布に近づくように
学習を行う手法 (Tree Planting Training)を実装し、通
常のテキストコーパスでの追加・継続学習が可能な
アーキテクチャである Tree Planted Transformer (TPT)
を構築する。評価の結果、TPTはトークン列の確率
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のみをモデル化しているにも関わらず優れた統語知
識を獲得していることが確かめられ、統語的大規模
言語モデルの基盤となりうることが示唆された。

2 背景
2.1 Transformer言語モデル
近年の LLM の基盤となるアーキテクチャが、

Transformer [1]のデコーダのみを言語モデルとして
利用する、Transformer 言語モデル (e.g., GPT-2; [8])
である。Transformer言語モデルが LLMの基盤とし
て用いられる理由の一つが、GPU上での並列計算と
の親和性であり、その並列計算を可能にしているの
が、Transformer言語モデルのアテンションと呼ばれ
る機構である。アテンション機構では、文脈中の各
トークンの重み付き和により、次トークン予測のた
めの表現が得られ、その際の 𝑖 番目のトークンから
𝑗 番目のトークンに対する重み 𝑎𝑖 𝑗 は以下のように
計算される：

𝑎𝑖 𝑗 =

exp
(
𝑄𝑖𝐾

𝑇
𝑗√

𝑑𝑘

)
∑𝑖
𝑘=1 exp

(
𝑄𝑖𝐾

𝑇
𝑘√

𝑑𝑘

) (1)

ここで、𝑄𝑖 , 𝐾 𝑗 はそれぞれ 𝑖 番目のトークンのクエ
リベクトル、 𝑗 番目のトークンのキーベクトルを表
し、𝑑𝑘 はキーベクトルの次元数を表す。

2.2 統語的言語モデル
Transformer言語モデルをはじめとした、トークン

列のみの確率をモデル化する通常の言語モデルとは
異なり、統語的言語モデルはトークン列 𝑋 とその統
語構造 𝑌 の同時確率をモデル化する：

𝑝(𝑋,𝑌 ) = 𝑝(𝑧1, ..., 𝑧𝑛) =
𝑛∏
𝑖=1

𝑝(𝑧𝑡 |𝑧<𝑡 ) (2)

ここで、𝑧𝑡 はトークン列とその統語構造を生成する
アクションである。1）

近年、Transformerを基盤とした統語的言語モデル
が複数提案され、データが制限された条件下におい
ては、通常の Transformer 言語モデルよりも高い精
度を達成できることが報告されている [5, 6, 7]。し
かしながら、統語的言語モデルはトークン列と統語
構造の同時確率をモデル化するため、ツリーバンク
以外での学習を行うことができない。また、同時確

1） 例えば、top-down かつ left-to-right な統語的言語モデルの
場合、トークンの生成または構成素を開くまたは構成素を
閉じるのいずれかである。

率をモデル化することは、推論時には統語構造に関
してビームサーチを行う必要や外部パーサーで生成
した統語構造を用いる必要があることを意味し、こ
の観点でも実用上での大きな妨げとなっている。

3 提案手法
本研究では、Transformer言語モデルのアテンショ
ン重みがツリーバンク上の統語構造に基づく分布に
近づくように学習を行う手法 (Tree Planting Training)
を実装し、通常のテキストコーパスでの追加・継
続学習が可能なアーキテクチャである Tree Planted
Transformer (TPT)を構築する（図 2）。

3.1 統語構造に基づく教示分布の算出
ツリーバンク上の統語構造に基づく教示分布の
作成にあたり、統語構造上の距離に着目する。ここ
で、統語構造上での距離とは、各単語間の統語構造
上でのパスにおけるエッジ数を意味する。本手法は
句構造・依存構造の両者に対して適用可能である
が、依存構造においては、依存関係の方向は考慮せ
ずに距離の測定を行う。
統語構造上での距離から教示分布 𝑇 への変換は以
下の式による：

𝑡𝑖 𝑗 =


exp(−𝑑 (𝑤𝑖+1 ,𝑤 𝑗 ) )∑𝑖
𝑘=1 exp(−𝑑 (𝑤𝑖+1 ,𝑤𝑘 ) )

(𝑖 ≥ 𝑗)

0 (𝑖 < 𝑗)
(3)

ここで、𝑡𝑖 𝑗 は 𝑖番目の単語 𝑤𝑖 から 𝑗 番目の単語 𝑤 𝑗

に対する重みへの教示、𝑑 (𝑤𝑙 , 𝑤𝑚) は 𝑙 番目の単語
𝑤𝑙 と 𝑚 番目の単語 𝑤𝑚 の間の統語構造上での距離
を表す。すなわち、この教示は、各単語のアテン
ション重みが、予測対象の単語との統語構造上の距
離に関して、指数関数的に単調減少することを期
待して設計されている。2）

3.2 アテンション重みへの教示
3.1節の教示分布はツリーバンク上の統語構造に

基づき単語単位で作成されるが、一般的に、LLMの
基盤となる Transformer言語モデルのトークン単位
はサブワードである。そこで、サブワード単位のア
テンション重みを、以下のように単語単位のアテン
ション重み 𝑀 に変換する：

𝑚𝑖 𝑗 =
𝑝𝑖 𝑗∑𝑖
𝑘=1 𝑝𝑖 𝑗

(4)

2） Lin and Tegmark [9]が、単語間の相互情報量は統語構造上
の距離に関して指数的関数的に減衰する可能性を報告してい
るため、単調減少関数として指数関数を採用した。
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図 2: 提案手法である Tree Planting Training及びその結果得られる Tree Planted Transformer (TPT)の概略。

ここで、𝑚𝑖 𝑗 は 𝑖番目の単語 𝑤𝑖 から 𝑗 番目の単語 𝑤 𝑗

に対する重みを表し、

𝑝𝑖 𝑗 =
END(𝑤𝑖+1 )∑

𝑘=START(𝑤𝑖+1 )

END(𝑤 𝑗 )∑
𝑙=START(𝑤 𝑗 )

𝑎𝑘𝑙 (5)

である。ただし、𝑎𝑘𝑙 は 𝑘 番目のサブワードから 𝑙番
目のサブワードに対する重みを表し、3）START(𝑤𝑛)、
END(𝑤𝑛) はそれぞれ 𝑛 番目の単語 𝑤𝑛 内部のサブ
ワードのインデックスの開始位置、終了位置を表
す。つまり、𝑝𝑖 𝑗 は 𝑤𝑖+1 内部のサブワードが予測さ
れる際の、𝑤 𝑗 内部のサブワードのアテンション重み
の和である。単語単位のアテンション重み 𝑀 を教
示分布 𝑇 に近づけることを目的として、Ma et al. [10]
を踏襲し、カルバック・ライブラー距離 (𝐷KL)によ
る損失を導入する：

LATTN =

∑𝑛−1
𝑖=1 𝐷KL ( 𝒕𝑖 | |𝒎𝑖)

𝑛 − 1
(6)

ここで、𝒕𝑖、𝒎𝑖 はそれぞれ、𝑇 , 𝑀 の 𝑖行目のベクト
ル、𝑛は単語列 𝒘 の長さを表す。つまり、LATTN は
𝒘 の先頭を除く各単語を予測する際の分布について
の損失を平均したものである。学習時には、次単語
予測の損失LNWP とLATTN との重み付き和を最小化
する：

L = LNWP + 𝜆LATTN (7)

4 実験・結果
提案手法である Tree Planting Training により TPT

に優れた統語知識が導入されることを確認するた
め、ツリーバンクによる学習および統語知識の観点
での評価を行う。

4.1 実験設定
学習データ BLLIP コーパス [11]（XL、約 42M

トークン）を用いる。統語構造としては、(i) 句構
造、(ii) 二分木化した句構造、(iii) 依存構造、の 3

3） 𝑎𝑘𝑙 はマルチヘッドアテンションの全ヘッドの平均として
計算する。層についての扱いは 4.1節で後述する。

つを用いる。(i) の句構造は、Hu et al. [11] により
Berkeley Neural Parser [12]で再解析されたもの、(ii)
の二分木は、句構造を nltk [13]ライブラリにより
二分木化したもの、(iii)の依存構造は、spacy [14]ラ
イブラリの en core web smモデルを用いて解析した
ものを用いる。
トークナイザ・モデル トークナイザ・モデル
は、それぞれ GPT-2 [8]（small、約 124M パラメー
タ）と同様のものを用いる。4）モデルのパラメータ
は全てランダムに初期化する。Ma et al. [10] を踏
襲し、LATTN の算出には上部 3層を用いる。5）また、
ベースラインとして LATTN の重み 𝜆 が 0のモデル
（Transformer言語モデルと等価）の学習も行う。そ
の他のハイパーパラメータは付録 Aに記載する。
評価 統語知識評価のベンチマークである

SyntaxGym [11, 16]を用いる。SyntaxGymは、様々な
文法現象に関する統語知識の評価を目的として設計
されているが、例えば Agreementの統語的サーキッ
トでは主に主語と動詞を一致させる能力が問われ、
以下の (1)のような文が与えられた時に、正しい動
詞（aの下線部）に誤った動詞（bの下線部）よりも
高い確率を推定した時に正解となる：

(1) a. The author next to the senators is good.
b. *The author next to the senators are good.

言語モデルのより一般的な評価指標である
perplexity（単語単位）についてもあわせて評価する。
また、全てのモデルについて、異なる 2つのラン

ダムシードで学習を行い、その平均値を報告する。

4） transformers [15] ラ イ ブ ラ リ の GPT2Tokenizer、
GPT2LMHeadModelを用いる。

5） ただし、事前探索の結果を踏まえ、句構造と二分木は層平
均のアテンションに対する損失、依存構造は各層のアテン
ションに対する損失の合計、を用いる。同じく事前探索の結
果を踏まえ、LATTN の重み 𝜆についても、句構造と二分木は
0.1、依存構造は 0.05を用いる。
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4.2 結果
表 1に、SyntaxGym全体の正答率 (SG)と perplexity

(PPL) を示した。先行研究で提案されている統
語的言語モデルである PLM、PLM-mask [5] 及び
Transformer Grammar (TG) [6]の結果もあわせて報告
する。これらは提案手法と同じく BLLIPコーパスで
学習されたものである。また、Transformer言語モデ
ルである GPT-2 [8]、Gopher [17]、Chinchilla [18]の結
果も報告する。これらは提案手法より大規模なテキ
ストコーパスで学習されたもの（¶で表す）であり、
参考値として先行研究 [6]より引用した。TPT（ゼ
ロ）は、LATTNの重み 𝜆がゼロのモデル（Transformer
言語モデルと等価）を表す。PLM・PLM-mask（無
印）は、TPTと推論時のコストを揃えるため、統語
構造に関するビームサーチを行わずに測定した精度
を表す。6）また、PLM・PLM-mask†及び TG‡は、提
案手法よりハイコストな条件7）で評価された結果で
あり、参考値として先行研究より引用した。

SyntaxGym全体の正答率について、重要な結果を
3つ観察することができる。まず、TPT（句構造、依
存構造）が、TPT（ゼロ）を上回っていることから、
提案手法の有効性が読み取れる。次に、TPT（二分
木）は TPT（ゼロ）と同程度の正答率であること
から、二分木化により統語構造が深くなりすぎる
と、適切なバイアスにならないことが示唆される
(cf. [20])。最後に、TPT（句構造、依存構造）は、推
論時のコストが等しい統語的言語モデル（PLM・
PLM-mask（無印））を大きく上回り、よりハイコス
トな条件で評価された統語的言語モデルのうちの一
部（PLM・PLM-mask†）とも同等の精度を達成して
いることから、TPT（句構造、依存構造）はトーク
ン列の確率のみをモデル化しているにも関わらず統
語的言語モデル相当の統語知識を獲得していること
が分かる。SyntaxGymの各統語的サーキットにおけ
る正答率は付録 Bに示した。
また、perplexityについては、句構造解析器と依存

構造解析器で単語分割単位が異なるため直接比較不
可な値を含むものの、8）先行研究 [6]で報告されてい
る、一部の統語的言語モデルに見られる perplexity

6） TGについては、学習済みのパラメータが公開されていな
いため測定していない。

7） それぞれ、統語構造に関してビームサーチ [19]を行う設
定（アクションビーム幅 100、単語ビーム幅 10、fast track幅
5）、外部パーサーで生成した統語構造を用いる設定。

8） TPT（ゼロ）は、TPT（依存構造）の 𝜆を 0にしたもので
ある。

SG (↑) PPL (↓)

TPT（ゼロ） 71.7 ± 0.3 47.5 ± 0.1♠
TPT（句構造） 74.1 ± 2.1 41.6 ± 0.0♡
TPT（二分木） 71.7 ± 1.7 41.5 ± 0.1♡
TPT（依存構造） 74.7 ± 1.6 47.7 ± 0.0♠
PLM [5] 42.2 ± 1.2 -
PLM-mask [5] 42.5 ± 1.5 -

PLM [5]† 73.2 ± 0.6 49.3 ± 0.3♡
PLM-mask [5]† 74.6 ± 1.0 49.1 ± 0.3♡
TG [6]‡ 82.5 ± 1.6 30.3 ± 0.5♡

GPT-2 [8] ¶ 78.4 -
Gopher [17] ¶ 79.5 -
Chinchilla [18] ¶ 79.7 -

表 1: SyntaxGym 全体の正答率 (SG) と perplexity
(PPL)。TPT（ゼロ）は、LATTNの重み 𝜆がゼロのモ
デルを表す。†及び ‡は、提案手法よりハイコスト
な条件で評価された統語的言語モデルの参考値であ
る。¶は、提案手法より大規模なテキストコーパス
で学習された Transformer言語モデルの参考値であ
る。単語分割単位が異なるため、perplexityは ♠内の
み、♡内のみでの比較が可能である。

の顕著な悪化が、提案手法では見られないことが示
唆されている（cf. TPT（ゼロ）・TPT（依存構造））。

5 おわりに
本研究では、小～中規模ツリーバンクにより統語
知識を導入したのち、その統語知識を足場かけとし
てテキストコーパスで効率良く大規模化するという
統語的大規模言語モデルのフレームワークを提案し
た。その先駆けとして、Transformer言語モデルのア
テンション重みがツリーバンク上の統語構造に基づ
く分布に近づくように学習を行う手法 (Tree Planting
Training)を実装し、通常のテキストコーパスでの追
加・継続学習が可能なアーキテクチャである Tree
Planted Transformer (TPT)を構築した。評価の結果、
TPTはトークン列の確率のみをモデル化しているに
も関わらず統語的言語モデル相当の統語知識を獲得
していることが確かめられ、統語的大規模言語モデ
ルの基盤となりうることが示唆された。今後は、文
章単位への拡張、及び、導入された統語知識を消失
させることなく、むしろ統語知識を足場かけとして
TPTを効率よくテキストコーパスで大規模化する手
法の開発に取り組む。
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図 3: SyntaxGymの各統語的サーキットにおける正答率。

A ハイパーパラメータ
TPT学習時のハイパーパラメータを表 2に示す。

最適化手法 AdamW
学習率 5e-5
エポック数 10
ドロップアウト率 0.1
バッチサイズ 256

表 2: TPTの全モデルで共通のハイパーパラメータ。

B SyntaxGym の各統語的サーキッ
トにおける正答率
提案手法の、SyntaxGym の各統語的サーキット

における正答率を、図 3 に示す。SyntaxGym 全体
で TPT（句構造、依存構造）と同等の正答率である
PLM-mask†の結果もあわせて報告する。
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