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概要
自然言語は階層構造を持つとされるが、言語のモ
デル化において階層構造は本当に必要であるか、ま
たどのような役割を持つかは自明ではない。本研究
では、「階層構造はインクリメンタルな言語処理に
おける記憶保持に寄与する」という心理言語学の仮
説に着目し、形式言語を用いた検証を行う。具体的
には、トークンと構造の両方を予測する統語的言語
モデリングタスクにおいて、用いる構造の深さとモ
デルの記憶容量がトークン予測性能に与える影響を
分析する。実験の結果、階層構造の利用により、テ
キストのみの場合と比較して予測性能の向上が確認
され、モデルの記憶容量が小さいほど、より深い階
層構造が必要になる傾向が示された。

1 はじめに
理論言語学、特に統語論において、「階層構造」は

単語の組み合わせが句や文となる入れ子関係を表現
する木構造であり、文法や言語現象のモデル化に重
要な概念とされてきた [1]。しかし近年、大規模言
語モデル（LLM） [2, 3]は、こうした階層構造を明
示的に扱うことなく、極めて高い言語処理能力を達
成している。この事実は、「そもそも言語のモデル
化において、階層構造は本当に必要なのか？」とい
う根本的な問いを生む。
仮に、言語のモデル化に階層構造が本質的に不要

であるならば、テキストのみから構造を計算する教
師なし構文解析タスク [4, 5]は、ある種の帰納バイ
アスなしには原理的に困難である可能性が示唆され
る。また、言語モデルの内部機序を明らかにするプ
ロービング [6]等において、正解構造として参照さ
れるツリーバンク [7]の木構造そのものの妥当性が
揺らぐ可能性もある。したがって、言語のモデル化
における階層構造の必要性と役割を明らかにするこ

図 1 本研究の作業仮説

とは、工学的な性能向上のみならず、言語の数理的
性質を理解する上でも重要な課題である。
本研究では、形式言語を対象とし、インクリメン
タルな次トークン予測という観点から、言語のモデ
ル化に必要な構造を考察する。既存研究において、
トークンと構造の両方を予測する統語的言語モデリ
ングでは、ツリーバンクの木構造をモデル化するこ
とにより、トークン予測性能や統語的汎化能力が向
上することが示されている [8, 9]。しかし、階層構造
が「いつ」「どのような」役割を果たすことで言語の
モデル化に寄与するのかは明らかになっていない。
この問題に対し、本研究では心理言語学にお
ける Now-or-Never bottleneck 仮説 [10] に着目する。
Christiansen ら [10] は、人間が言語をインクリメン
タルに処理する際、限られた記憶容量で情報を保持
するために、入力を即座に情報圧縮し、その連鎖が
階層構造となることを主張している（図 1）。本研究
では、この考えを人間に限らず一般のモデルへと拡
張し、「次トークン予測において、階層構造は必要
な情報を記憶保持するために必要であり、かつ、具
体的に必要な構造はモデルの記憶容量に依存する」
という仮説を検証する。
この作業仮説に基づき、本研究ではモデルの記憶
容量（コンテキストウィンドウサイズ）をパラメタ
として「記憶を補完し次トークン予測を行うために
必要な階層構造」を計算するアルゴリズムを提案す
る。そして、このアルゴリズムにより計算された深

― 457 ―

言語処理学会 第32回年次大会 発表論文集（2026年3月）

This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



さの異なる階層構造をモデルに与え、統語的言語モ
デリングにおける「モデルの記憶容量」と「必要な
階層構造の深さ」の関係を分析する。実験の結果、
階層構造を用いることで、テキストのみの場合と比
較してトークン予測性能が向上することが確認され
た。さらに、次トークン予測に必要な構造はモデル
の記憶容量によって異なり、記憶容量が小さいモデ
ルほど、性能維持のためにより深い階層構造を必要
とする傾向が示された。

2 関連研究
ここでは、「階層構造の必要性や役割」に関連す

る研究について述べる。まず、心理言語学の分野で
は、人間の言語処理はヒューリスティックであり、
ツリーバンクの完全な木構造よりも浅い部分構造を
用いている可能性が示唆されている [11, 12]。同様
に、能地ら [13]は、ツリーバンクの木構造から抽出
した様々な部分構造を教師データとして用いて統語
的言語モデルを学習・評価した。その結果、長距離
依存関係の解決をはじめとした統語的汎化能力の
向上には、中間程度の深さの部分構造を用いること
が最適であることが報告されている。また、Linと
Tegmark [14]は、階層構造の存在により、系列上の
単語間相互情報量が距離に対して冪減衰することを
理論的に示しており、階層構造と長距離依存の間に
密接な関係があることを示唆している。
一方で、言語学的な正解構造（ツリーバンク構造）

を仮定せず、下流タスクの性能向上を目的関数とし
て、強化学習により階層構造を探索するアプローチ
もある [15, 16]。しかしながら、これらの先行研究
では、インクリメンタルな系列処理において、記憶
容量といったモデルの性質に対し、階層構造がどの
ように機能しているのかまでは十分に解明されてお
らず、Now-or-Never bottleneck 仮説 [10] の計算論的
な検証には至っていない。
本研究は、形式言語を対象とすることで問題を単

純化し、モデルの記憶容量に対して相対的に必要な
構造を分析する。これにより、構成的なアプローチ
から階層構造と記憶の相互関係の解明に取り組む。

3 タスクの定式化
本研究では、仮説検証のタスクとして、トークン

と構造の両方を予測する統語的言語モデリングを用
いる。既存の定式化を抽象化することで、記憶の保
持に必要な構造の計算を簡潔にすることを目指す。

従来の統語的言語モデリングは、スタック構
造を仮定し、NT(X)・SHIFT(w)・REDUCEといった
スタック操作の列を予測することで定式化され
る [8, 9]。1）例えば、予測されるアクション系列は
[..., SHIFT(𝑤1), NT(𝑋1), NT(𝑋2), SHIFT(𝑤2), REDUCE,
SHIFT(𝑤3), ...] のようになる。しかし、この定式化
ではトークン予測（SHIFT）の間に行われる構造予
測（NT・REDUCE）の回数が不定であるため、推論
時には word synchronous beam search [17]のような複
雑なヒューリスティクスが必要となり、記憶の保持
に必要な構造の計算が困難となる。
これに対し本研究では、スタック構造を仮定せ
ず、トークン間の構造予測が高々一回となるように
抽象化する。具体的には、語彙集合 V と予測対象
の構造集合 X に対し、𝑧 ∈ V | (V | XV)∗ で定まる
トークンと構造の両方を含む系列 𝑧（トークン構造
系列と呼ぶ）を予測するタスクとして定式化する。
この定式化により、入力トークン列 (𝑥1, . . . , 𝑥𝑛) ∈
V+ に対するトークン構造系列 𝑧 の予測は、各タイ
ムステップ 𝑡 = 1, . . . , 𝑛において、トークン 𝑥𝑡 の予
測と構造 𝑦𝑡 ∈ X ∪ {NOP}の予測をインクリメンタル
に繰り返すことで行える。ここで、NOPは「構造を
予測しない」ことを表現するものである。系列 𝑥 の
𝑖 番目から 𝑗 番目までの要素からなる部分系列を 𝑥

𝑗
𝑖

と表記するとき、各ステップ 𝑡 における推論は、そ
の時点までのトークン構造系列 𝑧

𝑗−1
1 を用いて以下

の手順で行われる：
1. ト ー ク ン 𝑥𝑡 の 予 測 確 率 𝑝(𝑥𝑡 | 𝑥𝑡−1

1 ) =

𝑀𝑘
tok (𝑧

𝑗−1
𝑗−𝑘) |𝑥𝑡 を計算し、𝑧に追加する（𝑧 𝑗 ← 𝑥𝑡）

2. 最後のトークン以外の場合（𝑡 < 𝑛）、構造
𝑦𝑡 ← arg max 𝑀𝑘

struct (𝑧
𝑗
𝑗+1−𝑘) |𝑦𝑡 を貪欲に推論す

る。もし 𝑦𝑡 ≠ NOP ならば、𝑧 に追加する
（𝑧 𝑗+1 ← 𝑦𝑡）

ここで、𝑘 はモデルのコンテキストウィンドウサイ
ズであり、𝑀𝑘

tok (·)は与えられたコンテキストを元に
計算した V 上の次トークンの確率分布である。同
様に、𝑀𝑘

struct (·) は X ∪ {NOP} 上の確率分布である。
以上より、与えられたトークン列 (𝑥1, . . . , 𝑥𝑛)の確率
は、∏𝑛

𝑡=1 𝑝(𝑥𝑡 | 𝑥𝑡−1
1 )として計算される。2）3）

1） NT(X) はスタック上に句の左端を開くアクション、
SHIFT(w)はトークン wを予測しスタックにプッシュするア
クション、REDUCEはスタック上の開いた句を閉じて一つ
の要素に合成するアクションである。

2） 厳密には BOS・EOSトークンも扱う必要があるが、表記
の簡潔さのため省略する。

3） 統語的言語モデルは一般的にトークンと構造の同時確率を
計算するが [8, 9]、ここでは PRPN [18]モデルと同様に構造
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図 2 (a)元の木構造; (b, c, d) mem𝑚（𝑚 = 2, 3, 4）をそれぞれ適用した結果のトークン構造系列とそれ対応する階層構造

4 記憶を保持するための階層構造
ここでは、前節で定式化した「トークン構造系列」

を具体的に計算する方法について述べる。本研究で
は、曖昧性のない確率文脈自由文法 𝐺が与えられて
いると仮定し、𝐺 から生成されたトークン列 𝑥 に対
して、記憶の保持に必要な構造を導出する。この計
算において、特に「文脈自由性」が重要となる。
まず、系列 𝑥𝑡−1

1 をボトムアップ構文解析した
際に得られる、部分木の根ノードのタプルを
BUNodes𝐺 (𝑥𝑡−1

1 ) とする。4）確率文脈自由文法の性
質上、𝐺 から生成されたトークン列 𝑥 の 𝑡 番目の
トークン 𝑥𝑡 を予測するために必要な情報は、高々
BUNodes𝐺 (𝑥𝑡−1

1 )に集約される。
例えば、図 2 (a)においてトークン 𝑤3 を予測する

には、それまでのトークン列 bos, 𝑤1, 𝑤2 に関する情
報が保持されていればよい。ここで、bosは非終端
記号 𝐵 から、(𝑤1, 𝑤2) は 𝑋3 からそれぞれ文脈自由
に生成されるとすれば、保持すべき情報は「𝐵およ
び 𝑋3 から生成された」という事実のみで十分であ
る。これは、bos, 𝑤1, 𝑤2 をボトムアップ構文解析し
た際の部分木の根ノードのタプル (𝐵, 𝑋3) に相当す
る。このように、表層のトークン列ではなく非終端
記号（抽象化された構造）を必要な情報として保持
することは、Now-or-Never bottleneck 仮説 [10] にお
ける「情報圧縮」のプロセスとして解釈できる。
次に、トークン列 𝑥 に対して、モデルのコンテキ

ストウィンドウサイズ𝑚を考慮したトークン構造列
mem𝑚 (𝑥) を構成する。基本的なアイデアは、「必要
な情報が圧縮された構造が、常にコンテキストウィ
ンドウ内に収まるようにする」というものである。

が貪欲に推論されるため、推論された構造は常に確率 1で予
測されるものとして考えられることに注意されたい。

4） 𝐺は曖昧性がないため BUNodes𝐺 の出力は一意に定まる。

0 1
S S→ NP VP S→ VP NP
VP VP→ NP VP VP→ VP NP

NP→ VP NP NP→ NP VP
PP PP→ NP PP PP→ PP NP

NP→ PP NP NP→ NP PP
表 1 生成規則をコントロールするパラメタ

これに基づき、mem𝑚 (𝑥)を以下のように定める：

mem𝑚 (𝑥) = 𝑥𝑚1 · BUNodes𝐺 (𝑥𝑚1 ) · · ·

· 𝑥𝑚· (𝑖+1)−1
𝑚·𝑖+1 · BUNodes𝐺 (𝑥𝑚· (𝑖+1)−1

1 ) · · · 𝑥 |𝑥 |

この構成では、最初を除き、𝑚 − 1個のトークンご
とに、その時点までの系列を要約した構造が予測さ
れる。図 2 (b-d)に、異なる 𝑚 で mem𝑚 を適用した
結果を示す。情報圧縮の連鎖によって階層構造が形
成されており、𝑚 が大きいほど、次トークン予測に
用いられる階層構造は浅くなる傾向が確認できる。

5 実験設定
実験では、トークン構造系列を生成する際のコン
テキストウィンドウサイズ 𝑚（次トークン予測に
用いる階層構造の深さ）と、モデルのコンテキスト
ウィンドウサイズ 𝑘（モデルの記憶容量）の二つの
変数を操作し、トークン予測性能への影響を分析
する。
データ 実験に用いるコーパス 𝐷 は、曖昧性の
ない確率文脈自由文法 𝐺 からランダムサンプリン
グにより生成する。本研究では問題を単純化する
ため、導出木が完全二分木となり、かつ BOS・EOS
トークンを除いた葉数が常に 32となるような文法
を用いる。生成規則の設計は White ら [19] になら
い、表 1に示すパラメタ S・VP・PPを変更すること
で、パターンの異なる合計 8つの文法を用いる。5）

5） 生成規則などの詳細については第 A章に記す。
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図 3 文法 (S, VP, PP) = (1, 1, 1)における各モデルコンテキストウィンドウサイズ 𝑘 での実験結果。横軸はトークン構造
系列を生成する際のコンテキストウィンドウサイズ 𝑚を表す。Tはテキストのみで学習した結果を表す。

モデルと評価 帰納バイアスの影響を排除し、純
粋にコンテキストウィンドウサイズの影響を評価す
るため、本実験ではデータ内の (context, target)ペア
の出現頻度に基づく単純なカウントベースのモデル
を用いる。6）モデルのトークン予測性能の評価には、
コーパス 𝐷 を用いてモデル 𝑀 𝑘 と真の分布 𝐺 の間
で KLダイバージェンスを計算する。

6 実験結果・考察
実験の結果、文法間で全体の傾向に顕著な差異は

見られなかった。ここでは代表として文法 (S, VP,
PP) = (1, 1, 1)の結果について議論する。図 3は、各
モデルのコンテキストウィンドウサイズ 𝑘 = 2, . . . , 8
でのトークン予測性能（KLダイバージェンス）を
示す。ここで、横軸はトークン構造系列を生成する
際のコンテキストウィンドウサイズ 𝑚であり、Tは
テキストのみで学習した結果を表す。

6.1 確率文脈自由文法で Now-or-Never
bottleneck仮説は成り立つ
図 3では、少なくとも 𝑚 ≤ 𝑘 である場合において、

階層構造を用いたモデルの KL ダイバージェンス
は、テキストのみの場合よりも小さく、0に近い値
となっている。この結果は、例えば 𝑘 = 2のように
モデルの記憶容量（コンテキストウィンドウサイ
ズ）が限られる場合でも、適切な階層構造を用いる
ことで、真の分布をほぼ再現可能であることを示
しており、確率文脈自由文法において Now-or-Never
bottleneck仮説が成り立つことを示唆する。

6.2 モデルの記憶容量が小さいほど、深い
階層構造が必要になる
例えば、モデルのコンテキストウィンドウサイズ

が 𝑘 = 2の場合、性能向上が見られるのは 𝑚 = 2の
6） 推論時にはバックオフスムージングを用いる。

ときのみであるのに対し、𝑘 = 4の場合は 𝑚 = 4で
も性能向上が見られる。この結果から、𝑚 が小さい
ほど構造予測の頻度が増え、階層構造は深くなるこ
とを考慮すると（図 2）、モデルの記憶容量 𝑘 が小さ
いほどより深い階層構造が必要になる一方、𝑘 が十
分に大きい場合は、深い階層構造は必要なく、浅い
階層構造でも十分に言語をモデル化できると言え
る。以上より、モデルの記憶容量に依存して必要な
階層構造が変化することが示唆される。

6.3 自然言語の統語構造は記憶の保持に
寄与するか？
本実験の結果から、もし自然言語の統語構造が文
脈自由であるならば、インクリメンタル処理におい
て記憶の保持に寄与しうると考えられる。しかし、
ツリーバンクの木構造が文脈自由ではない可能性が
示唆されており [20]、実際に記憶の保持に寄与する
かは明らかではない。一方で、十分大きな確率文脈
自由文法であれば自然言語を近似できるため [21]、
本研究の手法を用いて、言語学的な正解構造と文脈
自由に近似した構造の間でトークン予測性能の差を
分析することが可能となる。これにより、自然言語
の統語構造が記憶の保持にどの程度寄与するかの定
量的な分析が可能になると考えられる。

7 結論と今後の展望
本研究では、確率文脈自由文法を用い、次トーク
ン予測において階層構造は記憶の保持に必要であ
り、かつ、モデルの記憶容量に依存して必要な階層
構造の深さが変化することを示した。具体的には、
統語的言語モデリングの抽象化を行い、記憶の保持
に必要な階層構造の計算手法を提案した。なお、記
憶の保持に必要な階層構造は一意ではない。そうし
た構造間の関係性の解明により、言語が持つ階層構
造の数理的性質の理解に繋がることが期待される。
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A データの詳細
本研究では、導出木が完全二分木となるよう

に文法を構成する。具体的には、導出木の最大の
高さを 𝐻 とし、表 1にある各生成規則を、各高さ
ℎ = 1, . . . , 𝐻 において 𝐴ℎ → 𝐵ℎ−1𝐶ℎ−1 の形式を持つ
生成規則として具体化して用いる。これにより、特
定の高さには特定の非終端記号のみが出現するよ
うに制限を加えることができる。終端記号について
は、NP1 → n,VP1 → v, PP1 → pのように、各非終端
記号がそれぞれ 1種類の単語を生成するように設定
する。なお、各非終端記号を左辺とする生成規則に
は、常に一様な確率を割り当てる。最後に、BOS・
EOSトークンを導入するため、新たな開始記号 Sを
定義し、S→ 𝐵 S𝐻 𝐸 および 𝐵 → bos, 𝐸 → eosとい
う生成規則を追加する。
また、このように設定した各文脈自由文法 𝐺にお

いて、30000個の系列をランダムサンプルすること
により実験に用いるコーパス 𝐷 を生成する。
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