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背景・概要

構造を理解している LM（RNNG）は系列の LMよりも（文法
タスクにおいて）成功している

構造を学習する LMは計算が複雑でスケールさせるのが難
しい

系列モデルが大量の教師データを使える場合に、構造のバイ
アスは必要か？

この論文の内容

小さいデータセットから統語情報を学習した LMを LSTMに
移転させる Knowledge Distillation(KD) を導入

提案手法（DSA-LSTM）は、多くのタスクで SOTA
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問題点

RNNG: 構造（文法）を捉える LM

LSTMの学習の 10倍遅い（GPUの恩恵を受けない）

大量のコーパスから RNNG LMを構築するのは非実用的
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解決方法

RNNGはスケーリングが難しいため、代わりに小さなデータ
セットでトレーニングされた RNNGの予測を教師モデルとし
て使用する

RNNGを構文構造のガイド役とし LSTMは教師データ全体で
学習（生徒モデル）

このモデルを distilled syntax aware LSTM (DSA-LSTM)と呼
ぶ← 提案手法

4 / 13



背景・概要 問題点 解決方法 提案手法 実験・結果 まとめ References

RNNG (Dyer et al. [2016])

Recurrent Neural Network Grammar

句構造解析と文生成の同時学習モデルであり

shift reduce操作による遷移型モデルによって記述

生成は、shiftの操作を Gen操作に代替
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Knowledge Distillation

RNNGの t(x)と LSTMの qθ(x)のカルバック・ライブラー
（KL)情報量を最小化にするパラメータを探す

θ̂KD = argθ minDKL(t(x)||qθ(x)) (1)

= argθ min−
∑

x∈Σ∗

t(x)logqθ(x) (2)

= argθ min− Ex∼t(x)log qθ(x) (3)
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分散が大きいので KLを local word-levelで最小化

Ex∼t(x)log qθ(x) ≈

Ex∗∼p∗(x)

|x∗|∑
j=1

DKL(t(w|x∗
<j)||qθ(w|x∗

<j))

学習データにある文に確率 1
|D| それ以外の文に 0

θ̂KD ≈ argθ min −
1

|D|
∑

x∗∈D

lKD(x∗
<j; θ)

lKD(x∗; θ)

|x∗|∑
j=1

∑
w∈Σ

t(w|x∗
<j)logqθ(w|x∗

<j)

実際には Berkeley parserを使って RNNGを学習
t(w|x∗

<j) ≈ t(w|x∗
<j, ŷ

berk
<j (x∗))

7 / 13



背景・概要 問題点 解決方法 提案手法 実験・結果 まとめ References

Interpolation

θ̂α−int = argθmin−
1

|D|
∑

x∗∈D

[αlKD(x∗
<j; θ) + (1− α)

|x∗|∑
j=1

logqθ(x
∗
j |x∗

<j)]

Parts of the river valley (α = 0.5) 8 / 13
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DSA-LSTMの特徴

RNNGは文構造についての知識は持つが、学習データが限ら
れるため意味的な知識は限られる
本アプローチにより文構造と意味の両方について強力な言語
モデルを構築できる

損失関数のみが従来の LSTMと異なるため、従来の LSTM
と同様はるかに高速
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実験
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結果のまとめ

評価で DSA-LSTMは以下３つより複数タスクで精度が向上

ハイパーパラメーターを調整することにより、先行研究より
優れた LSTM

構造バイアスを活用するが、スケーラビリティに欠ける教師
モデルの RNNG

KDから学習するが、構造バイアスはない born-againネット
ワーク（Furlanello et al. [2018]）
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まとめ

Qestion

系列モデルが大量の教師データを使える場合に、構造のバイアス
は必要か？

Answer

構造バイアスは、大量学習ができても、なお大事
増え続ける教師データの恩恵を受けることができるモデルで
も、構造バイアスは、構文能力の向上に関連
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