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1 はじめに
ニューラルネットワークを用いた言語モデル（ニュー
ラル言語モデル）は，近年の自然言語処理分野の発
展における中核的な技術である．例えば，翻訳 [7]や
要約 [13]などの自然言語生成分野で成功を収めてい
る，ニューラルネットワークを用いたエンコーダ・デ
コーダモデルは，条件付きのニューラル言語モデルと
解釈できる．また，Skip-gram [12]などの単語分散表
現の学習手法は，大規模な語彙およびデータを扱う
ためのニューラル言語モデルとみなせる．すなわち，
ニューラル言語モデルの性能向上は，自然言語処理分
野の様々なタスクに貢献すると考えられる．本研究で
は，ニューラル言語モデル，特に，Recurrent Neural
Network（RNN）言語モデルの性能向上に取り組む．
言語モデルでは，同時確率を条件付き確率の積によっ
て計算する．具体的には，長さT の系列w1, ..., wT（以
下，これを w1:T と表す）の同時確率 P (w1:T )を以下
の式で計算する．

P (w1:T ) = P (w1)
T−1∏
t=1

P (wt+1|w1:t). (1)

なお，一般的にP (w1)は 1と仮定し，この項の計算は
行わない（詳細は Zarembaら [18]の実装を参照のこ
と1）．RNN言語モデルでは，w1:tを固定長のベクト
ルで表現し，さらに，このベクトルに変換行列，およ
びソフトマックス関数を適用して得られた，語彙に対
する確率分布から条件付き確率 P (wt+1|w1:t)を得る．
RNN言語モデルは様々な正則化手法を組み合わせ
ることで，極めて高い性能を達成できることが知ら
れている [9, 10]．一方で，言語モデルを行列分解の
問題として解釈した際に，既存のRNN言語モデルは
出力する行列のランクが小さく，表現力が低いことが
Yangらにより指摘されている [17]．さらに，Yangら
は系列を表す固定長のベクトルから複数の確率分布
を計算し，組み合わせることで，出力する行列のラン
クが上がること，および性能が向上することを示し
た．本稿では，Yangらの手法の一般化として，複数
層のRNNについて，入力である単語の分散表現も含
めた，全ての層から確率分布を計算する手法を提案す
る．本手法は中間層から出力への短縮路となっており，
ニューラルネットワークの学習の観点からは，誤差逆
伝播における勾配消失問題の解消も期待できる [15]．

1https://github.com/wojzaremba/lstm

実験を通し，提案手法は言語モデルの標準的な
ベンチマークデータである，Penn Treebank [8]，
WikiText-2 [11]において，最高性能を達成すること
を示す．加えて，要約タスクの一種である，ヘッドラ
イン生成タスク [13]における有効性を示す．

2 RNN言語モデル
RNN言語モデルの概要を述べる．単語の語彙数を V
とし，時刻 tにおいて単語が出現する確率分布を Pt ∈
RV とする．時刻 tでの入力単語wtの one-hot表現を
xt ∈ {0, 1}V としたとき，N 層のRNNを用いた言語
モデルは，次の時刻の単語の確率分布 Pt+1を以下の
式で得る．

Pt+1 = softmax(WhN
t ), (2)

hn
t = f(hn−1

t , hn
t−1), (3)

h0
t = Ext. (4)

ここで，n層目のRNNの隠れ状態の次元数をDhn，単
語の分散表現の次元数をDeとすると，W ∈ RV×DhN

は重み行列2，E ∈ RDe×V は単語の分散表現を記し
た行列となる．なお，Dh0 = Deとする．また，各層
において，時刻 t = 0における隠れ状態はゼロベクト
ルとする，すなわち，hn

0 = 0である．式 3における，
f(·)は LSTM [3]やRecurrent Highway Network [20]
など，任意の RNNを表す関数である．本研究では，
高い性能を達成しているMerityらのモデルと同様，3
層の LSTMを用いる [10]．

3 言語モデルの行列分解的解釈
Yang らは言語モデルの学習は行列分解とみなす
ことができると指摘した [17]，その概観を述べる．
単語列 w1:t を文脈と呼び，ct で表すと，自然言
語は文脈と条件付き確率分布のペアの集合 L =
{(c1, P ∗(X|c1)), ..., (cU , P ∗(X|cU ))} と考えられる．
ここで，U は存在可能な文脈の数，X ∈ {0, 1}V は
単語の one-hot表現を表す変数である．
さらに，行列の各行に softmax関数を適用する関数
を Softmaxとしたとき，この関数を適用することで
真の分布を得られる行列 A ∈ RU×V，および，各文
脈 ctに対する，RNNの最終層の隠れ状態 hN

ct を縦に

2正確には，重み行列に加え，バイアス項を適用するが，議論を
簡単にするため，本稿ではバイアス項を省略する．
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並べた行列H ∈ RU×DhN を考える．すなわち，

Softmax(A) =


P ∗(X|c1)
P ∗(X|c2)

...

P ∗(X|cU )

 ;H =


hN
c1

hN
c2

...

hN
cU

 . (5)

このとき，式 2および式 5から，言語モデルの学習は
A，H，および行列W について，以下の式を満たす
パラメータを得ることであると言える．

HWT = A (6)

式 6 から，言語モデルの学習は行列分解とみなすこ
とができる．また，一般的に，RNN言語モデルでは
DhN は語彙数 V や文脈数 U より小さいため，モデル
の出力する行列のランクは，DhN となる．このため，
rank(A)に比べてDhN が小さな値である場合，RNN
言語モデルは真の分布を表現できない．
Yangらはさらに，１．自然言語は文脈依存性が高
く，また，文脈も多様であるため，任意の文脈に対す
る条件付き確率分布を表現可能な基底は考えづらい，
すなわち，U を圧縮することは難しいこと，２．単語
の意味も多様であるため，和差算により任意の単語を
表現可能な基底も考えづらい，すなわち，V を圧縮す
ることも難しいと仮定した．このことから，rank(A)
は語彙数程度（すなわち，104 < rank(A)）には大き
く，たかだか 102規模のDhN はAを表現するには小
さすぎることが指摘されている．

4 提案手法：Direct Output Connection

ランクの大きな行列を表現するため，Yangらは，RNN
の最終層の隠れ状態 hN から複数個の確率分布を計算
し，その重み付き平均を最終的な確率分布とする手法
を提案した．本節では，Yangらの手法を一般化した
手法として，中間層からも確率分布を計算する，すな
わち，中間層を最終的な出力に接続する手法（Direct
Output Connection，以下DOCと呼ぶ）を提案する．
DOCでは，時刻 t+1の確率分布について，式 2に
変わり，以下の式で確率分布を計算する．

Pt+1 =

S∑
s=1

πs,w1:t
softmax(W̃ks,w1:t

), (7)

s.t.

S∑
s=1

πs,w1:t = 1 (8)

ここで，πs,w1:t
は各確率分布に対する重みであり，

ks,w1:t
∈ Rd は RNN 言語モデルの各層の隠れ状態

hnから計算した固定長ベクトル，W̃ ∈ RV×dは重み
行列である．すなわち，S個の確率分布の重み付き平
均により，時刻 t+1での単語の確率分布を計算する．
文脈 cに対する重み πs,c を要素とする U × U の対角
行列を Φとしたとき，式 7から，式 6は以下のよう
に書き換えられる．

log

S∑
s=1

Φ Softmax(KsW̃
T) = A (9)

表 1: Penn TreebankおよびWikiText-2の詳細．
Penn Treebank WikiText-2

語彙 10,000 33,278
Train 929,590 2,088,628

トークン数 Valid 73,761 217,646
Test 82,431 245,569

表 2: 提案手法を学習する際のハイパーパラメータ．
ハイパーパラメータ Penn Treebank WikiText-2
学習率 20 15
バッチサイズ 12 15
De 280 300
Dh1 960 1150
Dh2 960 1150
Dh3 620 650
xt へのドロップアウト率 0.1 0.1
h0
t へのドロップアウト率 0.4 0.65

h1
t , h

2
t へのドロップアウト率 0.225 0.2

h3
t へのドロップアウト率 0.4 0.4

ks,w1:t
へのドロップアウト率 0.6 0.6

ここで，Ks ∈ RU×dは各文脈 cに対するベクトル ks,c
を縦に並べた行列である．式 9の左辺は行列演算に加
え，非線形変換が適用されており，任意のランクを取
ることができる．これにより，モデルの出力する行列
は次元数 dに制限されず，真の分布と同一のランクを
取ることができる．
重み πs,w1:t

，および，ks,w1:t
の計算法について記す．

重みπs,w1:t
を各次元の要素とするベクトルπw1:t

∈ RS

はRNN言語モデルの最終層の隠れ状態，および，重み
行列Wπ ∈ RS×DhN から，以下の式により計算する．

πw1:t = softmax(Wπh
N
1:t) (10)

ks,w1:t
は RNN言語モデルの n層目の隠れ状態 hn

t か
ら，以下の式で計算する．

ks,w1:t = Wsh
n
t (11)

ここで，Ws ∈ Rd×Dhn は重み行列であり，hn
t から計

算される ks,w1:t の数を inとすると，
∑N

n=0 in = 1で
ある．すなわち，DOCでは，単語の分散表現（h0

t）
を含めた任意の中間層から合計 S 個の確率分布を計
算する．なお，iN = Sのとき，DOCはYangらの手
法に一致する．また，提案手法は中間層を直接出力に
接続しているため，誤差逆伝播における勾配消失の解
消，および，正則化も期待できる [15]．
しかしながら，このように複数の出力の重み付き
平均を取る手法では，学習初期において性能が良い
出力に大きな重みが付与され続けてしまい，不均衡
なまま収束してしまう問題が知られている [14]．実
際，DOCでも，浅い層の出力に高い重みが付与され
続ける現象が観測された．これを防ぐために，本研
究では，Shazeerら [14]と同様，式 10のミニバッチ
毎の変動係数を正則化項として加える．言い換えれ
ば，各ミニバッチにおいて，各出力への重みの合計値
が同程度になるような正則化を加える．具体的には，
wb, wb+1, ..., wb̃のミニバッチについて，以下の式を計
算する．

B =

b̃∑
t=b

πwb
(12)

β =

(
std(B)

avg(B)

)2

(13)
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表 3: Penn Treebankデータセットにおける各手法での Perplexity．上段は既存研究で報告されている値．下段
は S = 20において，ハイパーパラメータを変化させた際のベースラインおよび提案手法の性能．

#DOC
Model #Param i3 i2 i1 i0 Validation Test
LSTM (medium) [18] 20M 1 0 0 0 86.2 82.7
LSTM (large) [18] 66M 1 0 0 0 82.2 78.4
Variational LSTM (medium) [1] 20M 1 0 0 0 81.9 ± 0.2 79.7 ± 0.1
Variational LSTM (large) [1] 66M 1 0 0 0 77.9 ± 0.3 75.2 ± 0.2
Variational RHN [20] 32M 1 0 0 0 71.2 68.5
Variational RHN + WT + IOG [16] 29M 1 0 0 0 67.0 64.4
2-layer skip connections LSTM [9] 24M 1 0 0 0 60.9 58.3
AWD-LSTM [10] 24M 1 0 0 0 60.0 57.3
AWD-LSTM-MoS [17] 22M 15 0 0 0 56.54 54.44

AWD-LSTM-MoS 22M 20 0 0 0 56.88 54.79
S = 20 AWD-LSTM-DOC 22M 15 0 0 5 56.21 54.28
の際の AWD-LSTM-DOC 23M 15 0 5 0 55.26 53.52

ベースライン AWD-LSTM-DOC 23M 15 5 0 0 54.87 53.15
および AWD-LSTM-DOC (λβ=0.001) 23M 15 5 0 0 54.62 52.87
提案手法 AWD-LSTM-DOC 22M 10 5 0 5 56.46 54.18

AWD-LSTM-DOC 23M 10 5 5 0 56.00 54.37

表 4: WikiText-2における各手法での Perplexity．
#DOC

Model #Param i3 i2 i1 i0 Validation Test
Variational LSTM + IOG [16] 70M 1 0 0 0 95.9 91.0
2-layer skip connection LSTM [9] 24M 1 0 0 0 69.1 65.9
AWD-LSTM [10] 33M 1 0 0 0 68.6 65.8
AWD-LSTM-MoS [17] 35M 15 0 0 0 63.88 61.45
提案手法：AWD-LSTM-DOC (λβ=0.001) 37M 15 5 0 0 60.97 58.55

表 5: Penn Treebankでの対数尤度行列のランク．
Method Valid Test
AWD-LSTM [10]（Dh3 = 400） 401 401
AWD-LSTM-MoS (i3 = 20) 10000 10000
AWD-LSTM-DOC (i3 = 15, i2 = 5) 10000 10000

ここで，std(·)，avg(·)はそれぞれ入力の標準偏差と
平均値を返す関数である．学習の際には，βに重み係
数 λβ をかけ合わせた項を損失関数に加える．

5 実験
提案手法の言語モデルタスクにおける性能を明らかに
する．また，言語モデルの応用タスクである，自然言
語生成における性能を検証するため，生成的要約タス
クである，ヘッドライン生成タスクでの実験も行う．

5.1 実験設定
言語モデル 言語モデルのベンチマークデータとして，
多くの研究で利用されている，Penn Treebankデータ
セット3 [8]，および，WikiText-2データセット4 [11]
を用いて実験を行う．既存研究との公正な比較を行う
ため，公開されている，前処理済みのデータを用いる．
データセットの語彙数，トークン数については表 1に
記したとおりである．Yangらと同様，Merityらの 3
層 LSTM言語モデル5[10]を元に実装を行った．ハイ
パーパラメータについても，最終層 ks,w1:t へのドロッ
プアウト率以外，Yangらと同様の値を用いた．最終
層へのドロップアウト率については，式 13の βへの
影響が大きかったため，0.3から 0.6まで 0.1刻みで
探索し，最も良い値であった 0.6を採用した．具体的
には表 2に記したとおりである．

3http://www.fit.vutbr.cz/˜imikolov/rnnlm/
4https://einstein.ai/research/the-wikitext-long-term-

dependency-language-modeling-dataset
5https://github.com/salesforce/awd-lstm-lm

ヘッドライン生成 ニュース記事の一文目からヘッド
ラインを生成する，ヘッドライン生成タスクでの実験
を行う．具体的には，Rushら [13]の構築した，約 400
万の文–ヘッドライン対からエンコーダ・デコーダモ
デルを学習し，性能を検証する．エンコーダ・デコー
ダについては，Luongらのモデル [7]をベースとし6，
ハイパーパラメータや語彙数などの実験設定について
は，学習アルゴリズムとしてAdam [4]ではなく SGD
を用いた点，Gradient Clippingの値を 1にした点以
外は Kiyonoら [5]と同一とした．
評価について，Rushらの公開しているテストデータ
は，1単語のみの入力文からのヘッドライン生成など，
問題として破綻している事例が含まれると，Zhouら
により指摘されている [19]．このため，本研究では，
これを解決した，Zhou らのテストデータ，および，
Kiyonoらのテストデータを用いて評価を行う．これ
らのデータは，それぞれ，2000，10000の文–ヘッド
ライン対を含んでいる．

5.2 結果
言語モデル 提案手法の Penn Treebank，WikiText-
2でのPerplexityをそれぞれ表 3，4の下部に示す．各
表の上部には，既存研究で報告されている Perplexity
の値も比較のために記してある．なお，訓練データか
ら学習したモデルの質のみ議論を絞るため，テスト
時に，テストデータにおける観測済みの系列の統計量
を用いる手法 [2, 6] は除外した．また，表 3 の下部
には，S = 20，すなわち，確率分布の総数を 20とし
た際の，ベースラインである Yangらの手法（AWD-
LSTM-MoS）7 [17]，および，提案手法における各層

6アテンション機構を含むエンコーダ・デコーダであり，アテン
ション計算後の層を最終層（hN）とみなす．

7実 験 に は 公 開 さ れ て い る ，以 下 の 実 装 を 用 い ，
i3 以外のハイパーパラメータは彼らと同一にした．
https://github.com/zihangdai/mos
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表 6: ヘッドライン生成タスクでの各 ROUGEの F1値．
#DOC Test (Zhou) Test (Kiyono)

Method i3 i2 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
EncDec 1 0 45.92 ± 0.11 24.16 ± 0.10 42.70 ± 0.07 45.86 ± 0.03 23.70 ± 0.08 42.80 ± 0.04
EncDec+MoS 2 0 46.04 ± 0.24 24.26 ± 0.25 42.96 ± 0.23 46.11 ± 0.19 23.85 ± 0.18 43.02 ± 0.16
EncDec+DOC 2 2 46.40 ± 0.24 24.36 ± 0.15 43.18 ± 0.20 46.13 ± 0.09 23.85 ± 0.04 43.03 ± 0.10

からの確率分布の数を変化させたときの性能を記し
ている．ここで，λβ = 0.001と表記のある行以外は，
λβ = 0である．
表 3から，提案手法は既存研究よりも低いPerplex-

ity，すなわち，高い性能を達成可能であることが分か
る．RNNの最終層から出力する確率分布の数のみを
増やした場合（AWD-LSTM-MoS [17]の i3 = 20）は
性能が悪化してしまっていることに比べ，提案手法で
は性能が向上していることから，RNNの中間層を出
力とつなげることにより，質の良いネットワークが学
習できていると考えられる．一方で，i0や i1のような
浅い層からの出力を組み合わせるよりも，i2 と i3 の
出力のみを用いた方が高い性能となっている．これは，
質の高い確率分布を出力するためには，RNNの層を
一定数積み重ねる必要があることを示唆している．実
際，既存研究では 2層 LSTMを用いるのが主流であ
り [18, 1]，ハイパーパラメータを調整することによ
り，高い性能が報告されている [9]．提案手法である
DOCは λβ での正則化を用いることでさらに性能を
向上させることができ，最終的に，既存の最高性能の
モデルに対し，Penn Treebankでは 1.5，WikiText-2
では 3.0程度，Perplexityを下げることができた．
Penn Treebank における，学習済みモデルの出力
した対数尤度行列（式 6，式 9）のランクを表 5に示
す．3層 LSTM言語モデル [10]はランクが最終層の
次元数に制限されているのに対し8，提案手法，およ
び，Yangらの手法は，語彙数と同一のランクを達成
している．このことから，複数の確率分布を組み合わ
せることにより，ランクの観点において，真の分布と
同一の行列を出力できることが分かる．

ヘッドライン生成 Zhou らのテストデータ（Test
（Zhou）），および，Kiyonoらのテストデータ（Test
（Kiyono））における，ベースライン，Yang らの手
法，提案手法の F値ベースの ROUGE値を表 6に示
す．ここで，ベースラインである，アテンション機構
付きのエンコーダ・デコーダモデルを EncDec，最終
層のみから複数個確率分布を計算するYangらの手法
を EncDec+MoS，提案手法である，中間層も用いた
手法をEncDec+DOCと表す．なお，初期値の差によ
る誤差を低減するため，各設定について，乱数のシー
ドを変えて学習を行ったモデルを 3つ用意し，その平
均と標準偏差を記した．表 6から，提案手法は両デー
タにおいて，ベースライン，および，Yangらの手法
よりも高い性能を達成していることが分かる．Test
（Kiyono）では，Yangらの手法と提案手法とはほと
んど同じスコアとなっているが，標準偏差に関しては，
提案手法の方が小さい．この結果は，提案手法では，
中間層も出力に接続することで，性能を向上させるだ

8厳密には，バイアス項により基底が増えることがあり，表 5の
ように，次元数 +1 がランクの最大値となる．

けでなく，頑健なモデルの構築も可能であることを示
唆している．

6 おわりに
本稿では，RNN言語モデルについて，任意の中間層
から確率分布を出力し，重み付き平均を取ることで，
表現力を向上させる手法を提案した．言語モデルの
標準的なベンチマークデータである，Penn Treebank
とWikiText-2において，テストデータの情報をテス
ト時に利用する手法を除き，最高性能を達成した．ま
た，ヘッドライン生成タスクにおいても実験を行うこ
とにより，提案手法はエンコーダ・デコーダの性能向
上にも寄与することを示した．
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