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概要
人間が形態処理を行うにあたって必要な知識は，

規則か類推か，あるいはその両方かという議論は，
言語学の形態論において現在も続いている．この議
論は「過去時制論争 (Past Tense Debate)」と呼ばれ，
近年ではニューラルネットワークを用いた形態処
理のモデル化による検証が行われている．本研究で
は，その形態的な複雑さから過去時制論争において
重要とされる日本語動詞の屈折について，類推のモ
デルである深層学習モデルを用いて，時制について
双方向の形態屈折の学習を行った．どちらの時制方
向の処理にモデルがより適するかを検証した結果，
訓練データのサイズや性質が結果に大きく影響する
ことが示唆された．

1 はじめに
人間が形態処理を行う際に用いられているのは，

規則的な処理なのか，類推的な処理なのか，あるい
はその両方を用いた処理なのかということについ
て，言語学の形態論において長く議論されており，
この議論は過去時制論争 (Past Tense Debate)と呼ば
れる．その中でも重要な現象の一つとして，日本語
母語話者が実在語にある屈折パターンと同じよう
に非実在語を屈折させることができない，という
ものがあり，これは多くの研究で観察されている
[1, 2, 3, 4]．もし形態屈折の処理が規則的なもので
あるならば，非実在語に対しても同じ屈折パターン
を適用できるはずであるということから，この現象
は，形態処理が類推的であることの一つの証左とし
て言及されてきた．これに対して Osekiら [5]では，
現在形から過去形の方向へ規則が派生する，という
ことがそもそも自明ではなく，日本語においては過
去形から現在形への方向で規則が派生しているので
はないかとの仮説を，自身の獲得研究での観察をも
とに提案した．その仮説に基づき，規則ベースのモ
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デルを用いて，非実在語の屈折を双方向（現在→過
去，過去→現在）に検証したところ，規則ベースの
モデルは過去形から現在形への方向により適して
いることが様々な評価尺度から示された．この結果
は，日本語動詞の屈折処理は，過去形から現在形へ
の方向においては規則的である，ということを示唆
する．
そこで本研究では，類推に基づくモデルである深
層学習モデルを用いて，日本語動詞の屈折を双方向
（現在→過去，過去→現在）に学習させた．複数の
実験設定を用意することで，類推ベースの深層学習
モデルがどちらの時制方向の処理により適している
のかを複数の実験設定で検証した．

2 先行研究
過去時制論争は，Rumelhart ら [6] が類推ベース

のモデルを提案し，彼らのモデルに対し Pinker ら
[7] が問題点を指摘したことで始まった．最近で
は，Kirovら [8]が当時最先端のモデルであったアテ
ンション付きリカレントニューラルネットワーク
（RNN）を形態屈折課題に応用したことで議論が再
燃している [9, 10]．
一方で，日本語研究においては，母語話者は規則
を用いないとする立場が一般的である．表 1は，動
詞の屈折パラダイムを示したものである．現在形の
語幹末音には 11個の子音と母音が存在し，それぞ
れが異なる屈折パターンをもつ．先行研究では，日
本語母語話者がこの屈折パターンに則って動詞を屈
折できないことが報告されている [1, 2, 3, 4]．
しかしながら，これらの先行研究では，英語と同
様に日本語動詞が現在形から過去形へ屈折するこ
とが前提とされており，これは再検討が必要な点で
ある．Osekiら [5]は，言語獲得の観察から過去形が
屈折の基底形であると仮定し，規則ベースのモデル
[12, 13]を用いて非実在語を用いる形態屈折課題で
ある wugテスト [14]を双方向（現在形→過去形と過
去→現在）で行った．実験の結果，人間の正答率は
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表 1 日本語における動詞の屈折パラダイム．形態素境界
は [11]による分析に基づく．

動詞タイプ 語幹末音 非過去 過去
母音語幹 -i mi-ru mi-ta

-e tabe-ru tabe-ta

子音語幹 -k kak-u kai-ta
-g oyog-u oyoi-da
-m yom-u yon-da
-b yob-u yon-da
-n shin-u sin-da
-r kaer-u kaet-ta
-t kat-u kat-ta
-w aw-u at-ta
-s kas-u kas-ita

現在→過去方向よりも過去→現在方向の方が高く，
また，モデルと人間の相関も過去→現在方向の方が
高かった．さらに，現在→過去よりも過去→現在方
向の方がモデルの複雑性の評価がより単純であるこ
ともわかった．このことから，Osekiら [5]は過去→
現在方向では規則による処理，現在→過去方向では
類推による処理が行われている可能性があると考察
している．その場合，類推ベースのモデルである深
層学習モデルの精度は過去→現在方向より現在→過
去方向の方がより高くなると予測される．

3 方法
3.1 深層学習モデル
過去時制論争において，ニューラルネットワーク

は類推的な処理を行うモデルとして位置付けられる
が，近年の形態屈折を扱う深層学習モデルには複数
のアーキテクチャが存在する．複数のモデルで実験
を行うことで，モデルの種類がどのように結果に影
響を及ぼすかを確認するために，本研究では，形態
屈折を扱うモデルとしてよく用いられる以下の 2種
類で実験を行った．
アテンション付き RNN 形態屈折は，機械翻訳

と同様に系列変換課題として扱うことができるた
め，機械翻訳の分野で登場したアテンション付き
RNN[15]はそのまま Kannら [16]によって形態屈折
に応用されている．その後 Kirovら [8]によって英
語における動詞の形態屈折に応用され，この文献が
過去時制論争の再燃のきっかけとなった．本研究で

は Kirov ら [8] のアテンション付き RNN を再実装
し，日本語動詞の屈折のために用いている．

Transformer 形態論の研究において，これまで
アテンション付き RNNを用いるのが主流となって
いたが，近年になり Transformer[17]を用いた研究が
行われている [18, 19]．これらの研究では，モデル
の縮小化やハイパーパラメータの設定など，文処理
よりもデータ数の少ない形態処理を Transformerで
扱うための提案が行われており，これらの工夫に
よって Transformerでもアテンション付き RNNの性
能を超えることができるようになった．本研究で
は，Wu ら [18] の実装を用いて実験を行っている．
これは 4層のエンコーダ–デコーダ層と 4つのセル
フアテンションヘッドからなる，小さいモデルサイ
ズの Transformerである．

3.2 データセットの作成
本研究では，実在語のデータセットと非実在語の
データセット（wug）の 2種類を用意した．実在語
のデータセットについては 2 つのコーパスから動
詞を抽出し，それらの動詞を 2種類の文字表記に変
換したものを実験に用いた．この節では，動詞の抽
出方法とそれらの文字表記の変換方法について述
べる．

3.2.1 動詞の抽出
本研究では，2種類のコーパス（京都大学テキス
トコーパス，IPA辞書）から抽出した動詞をもとに
現在形と過去形のペアを作成した．これらのコーパ
スから抽出された動詞を合わせ重複を除いた結果，
5,502個の現在形と過去形のペアが得られた．また，
実在語で訓練したモデルのテストデータとして，非
実在語（wug）のデータセットも用意した．これに
より，規則ベースのモデルで実験を行った Osekiら
[5]との結果の比較が可能になる．
以下に各データセットの概要を示す．
京都大学テキストコーパス 京都大学テキスト
コーパス [20]は，1995年に出版された毎日新聞と
社説，それぞれ 2万文に対して，形態素解析システ
ム JUMAN，構文解析システム KNPで自動解析を行
い，人手で修正が加えらたものである．このコーパ
スからは約 1,300個の動詞が得られた．

IPA 辞書 IPA 辞書は，情報処理振興事業協会
（IPA）で設定された IPA品詞体系（THiMCO97）に
基づいて作成された日本語の形態素解析用辞書であ
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る [21]．動詞を抽出した結果，約 5,300個の動詞が
得られた．

wug 動詞 wug テストには，Oseki ら [5] で作成
された 64個の wug動詞を用いた．これらの動詞の
「語根」は，Suski[22]の動詞コーパスから抽出した
動詞 1,269個から CV音節を抽出し，無作為に２つ
の CV音節を繋げることで，基底形となる現在形と
過去形がそれぞれ 32個作成されている．ただし，n
で終わる語根を持つ実在動詞は「死ぬ（shin-u）」の
みであることから，語根が nで終わる現在形 2個は
データセットから除いた．

3.2.2 文字表記
本研究では，動詞を 2種類の文字表記に変換し実

験を行った．1つは，アルファベットに変換したも
のであり（以下，latin），この変換には，Pykakasi1）を
用いた．もう 1つは，アルファベット表記をさらに
国際音声記号に変換したものであり（以下，IPA），
この変換には phonemizer (espeak)2）を用いた．

3.3 実験設定
実在語のみを用いた条件では，訓練データとテス

トデータを 8:2の割合で分割した．さらに，実在語
で訓練したモデルを用いて，wugテストを行った．
正解の判定は，実在語によるテストの場合は実在
語と一致する屈折形を正解とし，非実在語を用い
た wug テストの場合は，実在語から予測される可
能な屈折形をすべて正解とした（例えば，wug動詞
kuhan-da に対する正解は kuham-u または kuhab-u）．
正答率は，5回の試行の平均を算出した．各モデル
のハイパーパラメータの設定を以下に示す．
アテンション付き RNN アテンション付き RNN

のハイパーパラメータについては，Kirovら [8]の実
験設定を参照し，設定を合わせている．学習時の最
適化アルゴリズムには AdaDeltaを用い，単語の埋め
込み次元数は 300，LSTMのサイズは 100に設定し
た．バッチサイズは 20で実験を行った．

Transformer Transformer のハイパーパラメータ
は Wu ら [18] の実験を踏襲し，埋め込み次元数は
256 に設定し，学習時の最適化アルゴリズムには
Adamを用いた．ただし，バッチサイズは本研究と
同等のデータ数での検証を行ったMaら [19]の実験
を参照し，32に設定した．

1） https://codeberg.org/miurahr/pykakasi

2） https://github.com/bootphon/phonemizer?ref=morioh.

com&utm source=morioh.com

4 結果
本研究では，2種類のモデル，2種類の表記，2種
類のテストデータセットを用いて，双方向（現在→
過去，過去→現在）形態屈折の検証を行った．
はじめに，実在語のみを用いた検証の結果を以下
に示す．
表 2 実在語を用いた双方向形態屈折課題の結果

モデル 表記 正解率 (%)
現在→過去

正解率 (%)
過去→現在

アテンション付き RNN latin 96.79 97.74
アテンション付き RNN IPA 95.51 96.79

Transformer latin 92.24 92.72
Transformer IPA 93.37 92.98

実在語のみで検証を行ったところ，4条件中 3条
件で過去→現在方向の方が正答率が高い結果となっ
た．現在→過去方向でより正答率が高かったのは
IPA 条件の Transformer のみだった．モデル間で正
答率に差があり，実在語条件では，すべての条件
においてアテンション付き RNNの方が正答率が高
かった．
次に，実在語で訓練したモデルを用いて wug テ

ストを行った．表 3 はその結果である．末行には
Osekiら [5]の研究で報告された人間の正答率を提示
している．

表 3 双方向 wugテストの結果

モデル 表記 正解率 (%)
現在→過去

正解率 (%)
過去→現在

アテンション付き RNN latin 78.98 86.80
アテンション付き RNN IPA 81.16 94.44

Transformer latin 93.36 92.98
Transformer IPA 92.44 92.27

日本語母語話者 [5] ひらがな 48 72

wugテストを行った結果，4条件中 2条件で現在
→過去の方が正答率が高かった．過去→現在方向
より現在→過去方向の方が正答率が高かったのは
Transformer だった．モデル間でも正答率の差があ
り，IPA表記で過去→現在方向に訓練・テストした
条件を除いてすべての条件で Transformerのほうが
アテンション付き RNNより正答率が高かった．
実験の結果，8条件中 5条件において現在→過去

方向の方が過去→現在方向よりも正答率が高くな
ることがわかり，仮説は支持されなかった．アテン
ション付き RNNを用いて，様々なデータセットの
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条件を設定し検証を行った深津ら [23]の研究では，
データセットのサイズに比例して正答率が高くなる
結果が得られたことから，モデルの結果が訓練デー
タの影響を受けていることが示唆された．そこで，
追加の検証として，すべての条件において現在→過
去方向よりも過去→現在方向においてより正答率が
高かったアテンション付き RNN を対象に，kyodai
データのみ，ipadicのみのデータセットを作成しモ
デリングを行った（表 4）．

表 4 より小さなデータセットで訓練されたモデルによる
双方向 wugテストの結果

訓練データ 表記 正解率 (%)
現在→過去

正解率 (%)
過去→現在

kyodaiのみ latin 78.00 61.87
kyodaiのみ IPA 86.00 80.00

ipadicのみ latin 96.00 95.93
ipadicのみ IPA 92.66 94.38

追加検証を行った結果，4条件中 3条件において，
過去→現在方向よりも現在→過去方向でモデルの正
答率がより高くなることがわかった．

5 考察
5.1 データサイズによる影響
本研究では，8条件中 5条件で現在→過去方向よ

り過去→現在方向の方が正答率が高い結果が得られ
た．このことから，現在→過去方向の形態屈折がよ
り類推ベースのモデルに適しているという仮説は支
持されなかった．
しかしながら，より小さなデータサイズでモデリ

ングを行った追加の検証では，4条件中 3条件で現
在→過去方向の方が過去→現在方向よりも高い正答
率となった．本研究では，5,502個の動詞を用いて
検証を行ったものの，子どもが形態屈折の獲得時に
聞くと思われる動詞の数はもっと少ない．例えば，
英語の動詞屈折を規則ベースのモデルを用いて検証
した Yang[24]の研究では，子どもの自然発話コーパ
スである CHILDES[25]から動詞の抽出した 1,042個
の動詞を用いている．そのため，限られたデータで
学習する場合には，現在から過去の方向に学習する
ほうが類推的処理を行うのにより適している可能性
がある．

5.2 データの質による影響
より小さなデータサイズでモデリングを行なった
追加の検証において，正答率は，kyodai (n=1,300) >
ipadic-kyodai (n=5,502) > ipadic (n=5,300)の順に高く
なっており，kyodaiを含むデータセットの方が含ま
ないものより，正答率が高い．このことから，デー
タサイズだけではなくデータの質も学習に影響を与
えていることが示唆された．
例えば，モデルの正答率に影響を与えた要因とし
て，訓練データに含まれる語彙の違いが挙げられ
る．kyodaiは毎日新聞のデータに基づく京大テキス
トコーパスから抽出したものであり，より日常的な
語彙で構成される．一方，ipadicは形態素解析辞書
から抽出したものであり，中には複合語（例：「明か
し暮らす」）や古語（例：「掻き暗す」），あまり使わ
れない語彙（例：「こんがらがる」の類語である「こ
んぐらがる」）などが含まれる．このように，ipadic
に比べ kyodaiにはより日常的に用いられる基本的な
動詞が含まれていることもモデルの正答率に影響を
与えたと考えられる．
これらを踏まえて，今後の研究では，CHILDES
コーパスなどをもとに，より基本的な動詞を含むサ
イズの小さいデータセットを作成し検証を行うこと
が必要である．

6 おわりに
本研究では，過去→現在方向よりも現在→過去方
向での処理が類推ベースのモデルにより適している
と予想し実験を行ったものの，その予想を完全に支
持する結果は得られなかった．一方で，サイズの異
なるデータを用いて行った追加実験では仮説が支
持される結果となった．このことから，訓練データ
のサイズや，含まれる語彙の種類は仮説検証に大き
く影響する要素であると考えられる．今後は，言語
獲得研究における知見を活かしながら，実験設定や
データセットの内容をより細かく統制することで，
実際に人間が形態処理を行う際の条件に近いモデリ
ングを目指す．
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