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概要
近年の計算心理言語学では、アテンションの人間

の記憶想起のモデルとしての妥当性が検証されてい
る。しかし、Transformerのアテンションが扱う表現
の単位はトークンであるのに対し、伝統的に計算心
理言語学では人間の文処理は統語構造の構築を伴
うとされてきた。本研究では、統語構造を表現単位
として扱う Transformer (Transformer Grammar, TG)の
アテンションが、人間の記憶想起のモデルとして妥
当なのかを検証する。結果、TGのアテンションは
Transformerを上回る読み時間の説明力を達成し、ア
テンションの記憶想起アルゴリズムとしての妥当性
を裏付けるとともに、統語構造を表現単位として想
定することの重要性を示した。

1 はじめに
「自然言語処理で用いられる言語モデルは、人間
の文処理モデルとしても妥当であるか」は、計算心
理言語学の一大トピックである。ここ 10 年ほど、
この問いは主に「言語モデルの次単語予測は人間の
予測処理のモデルとして妥当なのか」という側面か
ら取り組まれてきた（例： [1]）。具体的には、サプ
ライザル [2, 3]を橋渡し仮説とした、言語モデルの
算出確率と人間の読み時間などとの対照である。し
かし、より近年、自然言語処理での Transformer [4]
の活躍を受け、新たな側面からの検証が活発にな
り始めている。それは、「アテンションは人間の記
憶想起のモデルたりうるか」という側面からの検
証である [5, 6]。ここでは、アテンションのクエ
リ・キーによる先行トークンの重みづけを、人間の
「手がかりに基づく記憶からの取り出し (cue-based

retrieval, [7])」のモデルとみなし、例えばアテンショ
ン重みのエントロピーにより取り出しの困難さ（干
渉度合い）を定量化することが試みられている。
前述の言語モデルによる予測処理のモデリング

の多くが Marr の 3 つのレベル [8] における計算理
論のレベル　・付・近・に　位置付けられるのに対し、アテン
ションによる記憶想起のモデリングは、より具体的
な表現とアルゴリズムのレベルに　・明・確・に　位置付けら
れる。このレベルにおいては、アテンションという
アルゴリズムとそれが操作の対象とする表現（つま
り、トークン列）は不可分であり、その総体がモデ
リングの対象となる [9]。一方、伝統的な（計算）心
理言語学では、人間の文処理は線形な単語列の処理
のみには還元できず、逐次的な統語構造の構築を伴
うことが示されてきた。例えば、予測処理のモデリ
ングでは、統語構造を陽に構築する言語モデルは
RNNや Transformerよりも人間の脳活動の説明力が
高いことが示されているし [10, 11]、心理言語学に
おける記憶　・減・衰　のモデリングでも、統語理論に基づ
く記憶単位の妥当性が主張されている [12]。
これらを踏まえると、アテンションが人間の文処

理における記憶想起一般のアルゴリズムたりうるの
であれば、トークン列を表現単位としたモデルだけ
でなく、統語構造を表現単位としたモデルについて
の妥当性も期待できるであろう。本研究では、統語
構造を表現単位として扱う Transformer (Transformer
Grammar, TG)のアテンションが、人間の記憶想起の
モデルとして妥当なのかを検証する。結果、TGの
アテンションは Transformerを上回る読み時間の説
明力を達成し、アテンションの記憶想起アルゴリズ
ムとしての妥当性が裏付けると共に、統語構造を表
現単位として想定することの重要性を示した。
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2 背景
2.1 Normalized Attention Entropy (NAE)

人間の文処理は記憶想起を伴い、ある単語（例：
動詞）を入力とした際、様々な手がかりに基づき作
業記憶から要素（例：その項）が取り出されるとさ
れている。その証拠として、目的とする要素に類似
した要素が文中に存在すると取り出しが干渉され、
処理負荷が増大する（例：読み時間が長くなる）こ
とが示されている [7]。[5]は、アテンションのクエ
リ・キーによる先行トークンの重みづけをこの取り
出しのモデルと捉え、アテンション重みのエントロ
ピー (Attention Entropy, AE)で干渉度合いを定量化す
ることを提案した。

AEは特定の刺激文における干渉効果のモデリン
グのために提案されたものだが、[6]はこれを自然
な刺激文一般へと拡張するため、(i)トークン数に
応じた最大エントロピーによる標準化及び (ii) 和
が 1となるための標準化を施した (Normalized AE,
NAE)：1）

NAE𝑙,ℎ,𝑖 =

a⊤
𝑙,ℎ,𝑖 [1:𝑖−1]

log2 (𝑖 − 1)1⊤a𝑙,ℎ,𝑖 [1:𝑖−1]
(log2

a𝑙,ℎ,𝑖 [1:𝑖−1]
1⊤a𝑙,ℎ,𝑖 [1:𝑖−1]

) (1)

ここで、a𝑙,ℎ,𝑖 は 𝑙 層目・ℎ 番目のヘッドにおける 𝑖

番目のトークンをクエリとした際のアテンション重
みのベクトルである。2）本研究では、この NAEを橋
渡し仮説として採用し、アテンションによる人間の
記憶想起のモデリングを行う。3）

2.2 Transformer Grammar (TG)

Transformer Grammar (TG; [14])は、単語列と対
応する統語構造（例：(S (NP The blue bird NP) (VP

sings VP) S)）の生成モデルであり、以下の 3つの
アクション列に対する確率分布をモデル化する：

• (X:非終端記号（句ノード）(Xを生成する
1） [6]は、AEでは読み時間を説明する回帰モデルが収束しな
いことを示している。

2） [6]は、複数のアテンション重みの標準化手法を対象に探
索的に NAEを算出しているが、本研究では、自己ペース読
み時間コーパス (§4)で最も説明力が高かったノルムによる
標準化 [13]を採用する。

3） [6]は、NAE以外にも連続する時刻でのアテンション重み
の距離に基づく指標を複数提案しているが、本研究では、 (i)
TGは時刻によって要素数が変化するため距離が自明に定義
できないこと (§2.2)、(ii) [6]では自己ペース読み時間コーパ
ス (§4)で NAEの説明力が高いことが示されていること、か
ら NAEのみを用いる。

図 1 TGのアテンション。[14]より引用・改変。COMPOSE

で統語構造における部分木の表現を得て、以降の STACK

では部分木表現を参照する。各単語の NAEの算出に用い
るアテンションを赤枠で示した。

• w: 終端記号（単語）wを生成する
• X): X) を生成し、直近の開いた句ノードを閉
じる

ここで、TGにおいて最も主要な特徴は、X)の生
成直後に、閉じられた句ノードを親とする部分木の
ベクトル表現を取得し (図 1 COMPOSE)、以降の次ア
クション予測 (図 1 STACK)ではその表現のみを参照
するという点である。すなわち、TGのアテンショ
ンでは、統語構造（における部分木）を表現の単位
とする。
先行研究では、TG の算出確率は、普通の Trans-

former よりも人間の文法判断との一致率が高いこ
と [14]や、Transformerに説明できない脳活動を説明
できること [11]が示されている。本研究では、TG
のアテンションが人間の読み時間に対して説明力を
持つかどうかを検証する。

3 TGの NAEの算出
TGで NAEを算出するに当たっては、以下の 2つ
についての仮定を置く必要がある：

1. 推論時には文のみが与えられるが、その背後の
統語構造としてどのようなものを仮定するか？

2. 単語以外にも (X や X) をクエリとしたアテン
ションが存在するが、これらの負荷をどのよう
に単語に割り当てるか？

本研究では、そのそれぞれについて以下の仮定を設
定する：
1-A. 人間は逐次的な文処理に際して部分並列的に

統語構造構築を行っている [15, 10]との知見に
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基づき、単語同期ビームサーチ [16]により導
出された、複数の統語構造を仮定する。4）

2-A. 単語を入力とした際の記憶想起を対象とする
ため、各単語をクエリとした際のアテンション
のみを対象とし、(Xや X)をクエリとした際の
アテンションについては考慮しない（図 1）。

これらの仮定のもと、TGの NAEを、(i)各単語時点
で同期されたビーム内の統語構造のそれぞれにつ
いて、当該単語をクエリとした際の NAEを算出し、
(ii)それを各統語構造の確率で重み付けて足し合わ
せたもの、として定義する：

NAE TG𝑙,ℎ,𝑖 :=
∑

𝑡∈Beam𝑖
𝑝(𝑡) · NAE𝑡

𝑙,ℎ,𝑖∑
𝑡∈Beam𝑖

𝑝(𝑡) (2)

4 実験設定
言語モデル 252Mの TG・Transformerを用いた。

パラメタは全て [14, 11]にならった（付録 A）。NAE
の算出に際しては、[6]にならい、最終層のみを対象
とし、各ヘッドの NAEを足し合わせた。
学習データ BLLIP-lg（42Mトークン・1.8M文）

を用いた。前処理等は全て [14, 11]にならった。TG
の学習には [19]により句構造パーサ [20]でパースさ
れた統語構造を用い、トークナイザには学習セット
で学習された 32Kの SentencePieceトークナイザ [21]
を用いた。
読み時間データ Natural Stories コーパス [22] を

用いた。10 の物語・485 文・10,245 単語からなり、
各単語には 181人の英語母語話者による自己ペース
読み時間が付与されている。[22]によるフィルタリ
ングに加え、[6]にならって文頭および文末の単語
を取り除き、766,467のデータポイントがモデリン
グの対象となった。
評価手法 読み時間の予測への各言語モデルの

NAEの貢献度を評価した。具体的には、対数読み時
間を従属変数とし、(i)テキストのナイーブな特徴
量、(ii)両者の言語モデルのサプライザル、(iii)統語
理論に基づく記憶減衰のメトリクス [12]、5）を説明
変数およびランダム効果とした回帰モデル（式 3；

4） TGのデフォルト実装には単語同期ビームサーチが搭載さ
れていないため、RNNG [17, 18]を用いて各単語時点で同期
された 10の統語構造を導出した。アクションビームサイズ
は 100、ファストトラックは 1に設定した。RNNGの学習に
は TGの学習と同様のデータ (§4)を用いた。

5） 心理言語学では、統語理論に基づく記憶減衰のメトリクス
が複数提案されているが、Natural Storiesコーパスでの説明
力が確認されている Category Locality Theory (CLT; [12])を採
用した。

ベースライン回帰モデル）に対し、各言語モデルの
NAE（tg nae または transformer nae）を説明変数
およびランダム効果に加えた際の、説明力の向上分
（対数尤度の増加分、ΔLogLik）を評価した。説明変
数の詳細は付録 Bに示した。単語がサブワードに分
割される場合、[6]にならい単語内のサブワードの
NAEについては足し合わせた。

log(RT) ∼ zone + position + wordlen

+ unigram + bigram + trigram

+ transformer surp + tg surp + clt

+ (1 + zone + position + wordlen

+ unigram + bigram + trigram

+ transformer surp + tg surp + clt

∥ participant) + (1 | story) (3)

加えて、両者の言語モデルの NAEの説明力が包
含関係にあるかどうかについても検証した。具体
的には、両者の言語モデルの NAEを説明変数およ
びランダム効果として式 3 に加えた回帰モデルの
ΔLogLik と、どちらか片方の言語モデルの NAE の
みを説明変数およびランダム効果として式 3に加え
た回帰モデルの、ΔLogLikの差が有意かどうかを尤
度比検定した。

5 結果・考察
5.1 TGの NAEは読み時間に対して説明
力を持つか？

表 1 TG・Transformerの NAEの読み時間の予測への貢献
度 (ΔLogLik)。参考のため、標準偏差あたりの効果量を、
同一の回帰モデルにおける統語理論に基づく記憶減衰の
メトリクス (clt)の効果量と共に示した。***は 𝑝 < 0.001
を表す。読み時間の平均値は 335msである。
説明変数 ΔLogLik (↑) 効果量
tg nae 173 2.62 ms***
clt N/A 0.709 ms***
transformer nae 72.4 1.63 ms***
clt N/A 0.754 ms***

TG・Transformerの NAEの読み時間の予測への貢
献度を表 1に示した。まず、どちらの言語モデルの
NAE も、ベースライン回帰モデルに含まれるサプ
ライザルなどの説明変数とは独立に、読み時間に対
して有意に説明力を持っていた。これは、[5, 6]で
主張されているように、アテンションによる先行要
素の重みづけというアルゴリズムは、純粋に工学的
な目的で開発されたにも関わらず、人間の記憶想起
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のモデルとしても一定の妥当性を持つことを示す。
さらに、本研究の主眼とは異なるが特筆すべきは、
NAEの説明力と、（先行研究では説明変数に含まれ
ていなかった）統語理論に基づく記憶減衰のメトリ
クス (clt)の説明力が、確かに独立であることが確
認できたという点である。この結果は、NAEが記憶
想起の中でも　・記・憶・減・衰　ではなく　・干・渉・度・合・い　を定量化
している (§ 2.1)ことを裏付けているといえる。これ
まで、心理言語学では、自然な刺激文一般に利用で
きる記憶想起の干渉度合いのメトリクスは提案され
ておらず、NAEがその最有力であることをより精緻
に確かめたという意味で意義のある結果である。そ
して、重要なことに、TG の NAE は Transformer の
NAEに比べて読み時間に対する説明力が高かった。
この結果は、アテンションをアルゴリズムとする記
憶想起のモデルにおいては、表現単位として統語構
造を採用する方がより支配的な要素を捉えられるこ
とを示している。
5.2 TG・Transformerの NAEの説明力は
包含関係にあるか？

図 2 NAEの説明力が包含関係にあるかについての検定
結果。TG の NAEと Transformer の NAE がそれぞれ独立
に説明する読み時間の分散が存在する。

TG・Transformerの NAEの説明力が包含関係があ
るかについての検定結果を図 2に示した。両者の言
語モデルの NAEを含む回帰モデルは、どちらか片
方の言語モデルの NAEのみを含む回帰モデルより
も説明力が高く、またその差は共に有意であった。
これは、TGの NAEが Transformerの NAEに説明で
きない読み時間の分散を確かに説明できているだけ
でなく、その逆、全体的な説明力は低い Transformer
の NAEが、TGの NAEには説明できない独立した
分散を説明できていることを意味している。心理言
語学では、作業記憶からの要素の取り出しのモデル
として、動詞と項など統語関係に基づくもの [23]だ
けでなく、bag-of-words的な意味的類似に基づくも
の [24]も提案されているように、TGのアテンショ
ンと Transformer のアテンションは、それぞれ人間

の記憶想起の異なる側面を捉えているモデルとして
両立しうる可能性がある。
5.3 TG・Transformerの NAEはそれぞれ
いつ効果的か？

図 3 品詞ごとの読み時間予測の改善度 (ΔRMSE)の差分
(TG - Transformer)。改善度および改善度の差分が有意であ
る品詞のみを抜粋した。*は 𝑝 < 0.05、**は 𝑝 < 0.01、***
は 𝑝 < 0.001を表す（Bonferroni補正後）。

TG・Transformerの NAEがそれぞれ読み時間のど
のような側面の予測に効果的であるかを検証するた
め、Natural Storiesコーパスに付与されている品詞タ
グ（付録 C）ごとに、ベースライン回帰モデルから
の読み時間予測の改善度 (Δ Root Mean Squared Error,
ΔRMSE)の差分 (TG - Transformer)を示した（図 3；
改善度および改善度の差分が有意である品詞のみを
抜粋）。6）特に興味深い結果として、TGの NAEは動
詞群 (VB, VBD, VBG, VBP)で、Transformerの NAEは代
名詞群 (PRP, $PRP)で、一貫して改善度が高いという
点が挙げられる。この結果は、動詞を入力とした際
の想起（例：主語の想起）と、代名詞を入力とした
際の想起（例：先行詞の想起）は、それぞれ統語構
造/トークン列を表現単位とするアテンションとい
う異なる認知モデルによって、より高い妥当性で捉
えられることを示している。

6 おわりに
本研究では、統語構造を表現単位として扱う

Transformer Grammar (TG) のアテンションが、人間
の記憶想起のモデルとしての妥当であることを示し
た。工学で発展してきたアテンションと言語学で想
定されてきた統語構造との統合により妥当な認知モ
デルが得られるというこの結果が、両分野の協働を
促進することを期待する。

6） 全ての品詞のうち以下の条件を全て満たすものを抜粋
した：(i)頻度が 1000以上、(ii) TG・Transformerいずれかの
ΔRMSEが有意、(iii) TGと Transformerの ΔRMSEの差分が有
意。有意差検定には共に Wilcoxon の符号順位検定を用い、
有意水準 (𝑝 < 0.05)にはそれぞれ Bonferroni補正を施した。
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表 2 TG・Transformerのハイパーパラメタ
ベースモデル Transformer-XL [25]
語彙数 32,768
埋め込み次元数 1,024
フィードフォワード次元数 4,096
層数 16
ヘッド数 8
セグメント長 256
メモリ長 256
最適化器 Adam

(𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.999)
バッチサイズ 16
学習ステップ数 400,000
学習率スケジューラ 線形ウォームアップ&

コサイン減衰
ウォームアップステップ数 32,000
開始学習率 2.5 × 10−8

最大学習率 3.75 × 10−5

最終学習率 7.5 × 10−8

ドロップアウト率 0.1

表 3 回帰モデルの説明変数
zone 物語中の単語位置
position 文中の単語位置
wordlen 単語中の文字数
unigram 単語ユニグラム頻度
bigram 単語バイグラム頻度
trigram 単語トライグラム頻度
transformer surp Transformerのサプライザル
tg surp TGのサプライザル
clt 統語理論に基づく

記憶減衰のメトリクス
transformer nae Transformerの NAE
tg nae TGの NAE
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図 4 説明変数間の相関

A ハイパーパラメタ
TG・Transformerのハイパーパラメタを表 2に示した。モデル
関連のパラメタは全て [14, 11] にならい、学習関連のパラメタ
は実験に用いた計算資源 (NVIDIA RTX A5000, 24GB)に載るバッ
チサイズに合わせて調節した。本研究の全ての実験には合計約
100GPU時間を要した。
B 回帰モデルの説明変数
回帰モデルの説明変数の詳細を表 3に、説明変数間の相関を
図 4に示した。

表 4 品詞タグおよび記号タグの一覧
CC 等位接続詞 PRP$ 所有代名詞
CD 基数詞 RB 副詞
DT 限定詞 RBR 副詞比較級
EX 存在の there RBS 副詞最上級
FW 外来語 RP 助詞
IN 前置詞/従属接続詞 TO to
JJ 形容詞 UH 間投詞
JJR 形容詞比較級 VB 動詞原形
JJS 形容詞最上級 VBD 動詞過去形
MD 助動詞 VBG 動名詞/現在分詞
NN 名詞（単数/物質） VBN 過去分詞
NNS 名詞（複数） VBP 動詞現在形（非 3単）
NNP 固有名詞（単数） VBZ 動詞現在形（3単）
NNPS 固有名詞（複数） WDT 疑問限定詞
PDT 前置限定詞 WP 疑問代名詞
POS 所有格標識 WP$ 疑問所有代名詞
PRP 人称代名詞 WRB 疑問副詞
-LRB- 左丸括弧 , カンマ
-RRB- 右丸括弧 . ピリオド
‘‘ 開き引用符 : コロン
’’ 閉じ引用符

表 5 本研究で用いたデータ・ツールのライセンス
データ・ツール ライセンス
BLLIP1 BLLIP 1987-89 WSJ Corpus Release 1
Natural Storiesコーパス 2 CC BY-NC-SA 4.0
Transformer Grammar3 Apache 2.0
1 https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2000T43
2 https://github.com/languageMIT/naturalstories
3 https://github.com/google-deepmind/transformer grammars

表 6 TG・Transformerのサプライザルの読み時間の予測
への貢献度 (ΔLogLik)。***は 𝑝 < 0.001 を表す。読み時
間の平均値は 335msである。

説明変数 ΔLogLik (↑) 効果量
tg surp 200 1.65 ms***
transformer surp 295 3.75 ms***

C 品詞タグ
Natural Storiesコーパスに付与されている品詞タグおよび記号
タグの一覧を表 4に示した。読み時間は原則スペース区切りで付
与されているため、記号タグを含む場合（例：NNP.）は、それを
除いたもの（例：NNP）を品詞タグとして用いて分析を行った。
D サプライザルの説明力
ベースライン回帰モデル（式 3）から両者の言語モデルのサプ
ライザルを除き、代わりに両者の言語モデルの NAEを加えた回
帰モデルをベースライン回帰モデルとして用いて、各言語モデ
ルのサプライザルの読み時間予測への貢献度を調査した（表 6）。
どちらの言語モデルのサプライザルも、読み時間に対して有意に
説明力を持つが、説明力の絶対値は Transformerが TGを上回る
結果となった。また、説明力の包含関係 (§4)についても調査し
たが、両者の言語モデルのサプライザルを含む言語モデルは、ど
ちらか片方の言語モデルのサプライザルのみを含む言語モデル
よりも有意に説明力が高かった（共に 𝑝 < 0.001）。この結果は、
(i)記憶想起のモデルとは異なり、トークン列のみに基づく次単
語予測の方が人間の予測処理のより支配的な要素を捉えられる
が、(ii)記憶想起のモデルと同じく、トークン列のみ/統語構造お
よびトークン列に基づく次単語予測が、共に人間の予測処理の異
なる側面を捉えているモデルとして両立しうる可能性がある、こ
とを示している。
E ライセンス
本研究で用いたデータ・ツールのライセンスを表 5に示した。
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