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概要
なぜ大規模言語モデルは人間の数千倍以上の量の

訓練データを必要とするのだろうか？本研究では，
人間が未知の言語現象を含む文の容認性を関連する
観測事例（間接肯定証拠）から類推可能であること
に着目する．言語モデルも人間と同様に間接肯定証
拠を利用できるかを分析することで，間接肯定証拠
の利用可否が人間と言語モデルのデータ効率の差の
要因となる帰納バイアスの候補になりうるかを調査
する．実験の結果，少なくとも本研究の範囲では，
言語モデルは学習時に間接肯定証拠を利用していな
いことが明らかとなり，このことがデータ効率の差
を引き起こしている可能性が示唆された．

1 はじめに
昨今様々なタスクで進展を遂げた言語モデルは，

学習時に大量のデータを使用する．例えば，大規模
言語モデルは，子どもが大人と同じレベルの文法を
獲得するまでに触れるデータ量の数千倍以上のデー
タで学習しており [1]，人間よりも非効率な学習を
していると考えられる．言語モデルと人間のデータ
効率の差にどんな帰納バイアスが起因するかにつ
いての検証を見据え，言語モデルが人間のような言
語知識を獲得できるか，何が効率的な言語獲得に寄
与するのかについて，モデルアーキテクチャや訓練
データなどの観点から関心が寄せられている [2, 3]．
言語モデルは，ラベルのない自然なテキストデータ
から階層的な汎化を獲得できることが知られてお
り [4, 5]，そのデータ量や種類は言語獲得に異なる
影響を与える．どのようなドメインののデータが寄
与するかについて，例えば子供向けに発話されたテ
キストからなるコーパスは同量のWikipediaよりも
人間らしい言語知識の獲得に良い影響を与えること
が知られている [6, 3]．一方で，より詳細な訓練事
例単位での分析は限られており，データのどのよう
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図 1 間接肯定証拠の例．人間は，観測された事例（図上
部）から何らかの仮説を立て，与えられた文（図下部）が
文法的に正しいかを推論できる．本研究では，言語モデ
ルが間接肯定証拠を使用しているか調査する．

な要素が言語知識の獲得に影響を与えているのかは
明らかになっていない．
本研究では，訓練事例レベルでどのようなデータ
が言語獲得に寄与するか，人間の言語獲得における
「証拠」の観点から分析する．子どもが親の発話な
どから観測した文に含まれる文法現象の情報をその
まま学習するとき，その文は直接肯定証拠と呼ばれ
る．一方で， Pearlら [7]によると観測した事例に何
らかの関連する言語現象が含まれる文の容認性を，
何らかの仮説を立てて推論するとき，その情報を間
接肯定証拠と呼ぶ．図 1に例を示す．人間は観測事
例（図 1上部）から，例えば活用や再帰代名詞の接
尾辞のような何らかの規則に関する仮説を立て，与
えられた文（図 1下部）が文法的に正しいかを推論
できるということが明らかになってきている [8]．
しかし，言語モデルが同様に間接的な情報を用いて
学習しているかは明らかではなく，学習のための情
報に何を選ぶかという帰納バイアスの解明が効率的
な言語獲得の実現には有用だと考えられる．
言語モデルがデータのどのような情報を証拠と
して用いているか調査するため，文法知識を問う評
価データを解く際の各訓練事例の寄与度を計算す
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る．まず，寄与度の計算の代表的な手法である影響
関数 [9]が言語モデルの訓練でも利用可能かを検証
する．既存の影響関数は，GLUE [10]のようなラベ
ル付きの評価事例に対してラベル付きの訓練事例の
寄与度の測定を対象にしている．本研究は，自然な
言語獲得のシナリオとして一般的な言語モデルの学
習を行い，文法的な文と非文法的な文の尤度による
識別タスクで評価を行う点で既存の影響関数の用途
と異なる．そこで，本研究の目的に沿う形で影響関
数を修正し，計算された寄与度が高い事例が実際に
文法知識の獲得に寄与しているかを調査し，実際に
文法知識の性能を大きく変化させる傾向が観察さ
れた．
次に，言語モデルが間接肯定証拠から言語知識を

学習しているかについて，間接肯定証拠の対象とな
る可能性のある訓練例とその寄与度の観点から分析
した．その結果，少なくとも本実験の範囲では，現
行の言語モデルは間接肯定証拠からの学習はしてい
ないことが明らかになり，間接肯定証拠を使うため
の何らかの仮説が構築できるようなモデルを実装す
ることで，人間のようなデータ効率の良い言語獲得
ができる可能性があることが示唆された．

2 言語モデルの文法知識の評価にお
ける影響関数の検証

2.1 文法知識評価タスク
言語モデルの文法知識の評価には，与えられた文

の文法性を判断させる BLiMPなどのベンチマーク
が用いられる [11]．BLiMPは 12種類の英語の言語
現象から構成される．各言語現象に文法的に正しい
文（1a）とそうでない文（1b）の対が数千ずつ含まれ
ており，言語モデルがどちらを好むかを調査する．
（1a） Many teenagers were helping themselves.

（1b）* Many teenagers were helping herself.

穴埋め言語モデルを評価する場合，振る舞いを調
査するための標準的な指標である疑似パープレキシ
ティ (PPPL) [12]を利用できる．Salazarら [12]に従
い，文 𝒔 = [𝑤1, 𝑤2, · · · , 𝑤𝑛] の PPPLは，穴埋め言語
モデルを使用して式 (1)で計算される．

PPPL(𝒔, 𝜃) =
𝑛∏
𝑡=1

𝑝𝜃 (𝑤𝑡 |𝒔\𝑤𝑡 )
− 1

|𝒔 | (1)

𝑤𝑡 は文中の 𝑡 番目のトークン，𝒔\𝑤𝑡 は文中の 𝑤𝑡 を
除く全てのトークンの系列を表す．𝑝𝜃 (𝑤𝑡 |𝒔\𝑤𝑡 ) は，

文脈 𝒔\𝑤𝑡 が与えられたときに言語モデル 𝜃 が 𝑤𝑡 を
予測する確率である．

BLiMP の文対のうち，文法的に正しい文に低い
PPPLが割り当てられた文対の割合をスコアとして，
各言語現象における性能を求めることで，言語モデ
ルの文法知識を測ることができる．

2.2 影響関数
影響関数とは，各訓練事例がモデルの推論結果に
どの程度影響するかを近似的に計算する手法であ
る [9, 13]．Kohら [9]は，ある評価事例 𝑧testに対する
ある訓練事例 𝑧trainの影響関数Iを式 (2)の通り定義
している．I(𝑧train, 𝑧test) の値が小さい訓練事例ほど
有用な事例であり，その事例を除いたデータセット
で訓練したモデルは評価データに対する損失が大き
くなる．値が大きくなるほど，有害な事例となり，
その事例を除いたデータセットは対象の評価データ
に対する損失を小さくさせる．

I(𝑧train, 𝑧test)B−∇𝜃𝐿 (𝑧test, 𝜃)𝑇𝐻−1
𝜃
∇𝜃𝐿 (𝑧train, 𝜃) (2)

ここで，𝐿 (𝑧, 𝜃) は事例 𝑧に対するモデル 𝜃 の損失関
数であり，𝐻−1

𝜃
はモデルパラメータ 𝜃 のヘッセ行列

である．既存手法は，訓練・評価事例とも GLUEの
ようなラベル付きのファインチューニングのための
データを用いている．

2.3 言語モデルの評価のための影響関数
本研究では，ラベルなしテキストでの訓練により
モデルの言語知識の獲得を調査するため，式 (2)の
損失関数の代わりに PPPLを使用する．また，文法
的な文に低い PPPL，非文法的な文に高い PPPLを割
り当てるモデルは目的の言語知識を獲得していると
考える．評価事例のうち文法的な文を 𝑧

good
test ，非文法

的な文を 𝑧bad
test とする．𝑧test = (𝑧good

test , 𝑧bad
test ) とし，式 (3)

をある評価事例 𝑧testに対するある訓練事例 𝑧trainの寄
与度と新たに定義する．I(𝑧train, 𝑧

good
test ) が小さいほど

𝑧train が文法的な文 𝑧
good
test に低い PPPL を与えるのに

寄与し，I(𝑧train, 𝑧
bad
test ) が大きいほど 𝑧train が非文法的

な文に高い PPPLを与えるのに寄与するため，式 (3)
のように差を取ることで，ある訓練事例がどれほど
寄与するかを測れる．寄与度が大きいほど，その訓
練事例が評価事例を正しく判断するのに役立つこと
を示唆する．

ΔI(𝑧train, 𝑧test) = I(𝑧train, 𝑧
bad
test ) − I(𝑧train, 𝑧

good
test ) (3)

BLiMP は各言語現象に対して複数の評価事例が
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表 1 Ana. agrの評価事例に寄与した上位 0, 1, 5, 20%の
訓練事例をランダムな文に置き換えて訓練したモデルを
BLiMPの各言語現象で評価したスコア．

言語現象 寄与度上位 n%を置き換え
𝑛 = 0 𝑛 = 1 𝑛 = 5 𝑛 = 20

Ana. agr 83.3 75.1 73.8 70.5
D-n agr 64.4 63.2 62.4 63.6
Irregular 69.6 69.7 68.1 68.5
S-v agr 60.1 59.3 59.2 60.0
Arg. str 89.3 87.9 88.8 87.4
Ellipsis 78.5 78.0 78.8 77.1
Filler-gap 61.3 63.0 63.1 61.3
Island 92.8 91.0 89.4 89.6
NPI 38.5 40.6 42.3 40.0
Quantifiers 58.1 54.4 54.0 49.6
Binding 59.8 64.0 62.6 61.6
Ctrl. Rais. 76.0 76.2 75.7 75.3

含まれる．ある言語現象の評価事例の集合を Ztest

としたとき，その言語現象に対する訓練事例 𝑧trainの
寄与度 Iphen を式 (4)のように定義する．

Iphen (𝑧train,Ztest) =
1

|Ztest |
∑

𝑧test∈Ztest

ΔI(𝑧train, 𝑧test) (4)

2.4 寄与度の大きい訓練事例の効果
定義した影響関数の評価として，ある言語現象

の評価データに対して計算された寄与度 Iphen が大
きい訓練事例が，実際にその現象に関する知識獲
得に寄与しているかを調査する．訓練データには
Wikipediaを 2,000万単語分，約 670,000文を用いた．
寄与度を測る評価事例は，BLiMPの各言語現象の評
価データからランダムに 100文対ずつ取得する．モ
デルは，RoBERTa [14]のパラメータや訓練データを
小規模にした BabyBERTa [6]を用いる．
寄与度の高いデータは実際の文法獲得に寄与す

るか 当該言語現象に対して寄与度の高い訓練デー
タをソートし，上位 1, 5, 20%の文を除去し，トーク
ン数を維持したままWikipediaで訓練データに用い
ていない文と置き換える．置き換える前と後の訓練
データで訓練したモデルをそれぞれ評価し，寄与度
が上位の文が実際に寄与していたかを調べた．
表 3は，Anaphor agreement（3.1節参照）の評価

事例に寄与した上位 0, 1, 5, 20%の文をランダムな文
に置き換えたデータで訓練したモデルを BLiMPの
各言語現象で評価した結果である．Ana.agrは寄与
度の高い例を置き換える割合が大きくなるほどに下
がっている傾向が見られる．わずか上位 1%のデー
タ，約 6,700文を置き換えただけでも，スコアが十

否定

直接

間接

(ⅰ) 直接肯定証拠(ⅱ) 直接否定証拠

(ⅲ) 間接否定証拠 (ⅳ) 間接肯定証拠

？
肯定

？
図 2 言語獲得における証拠の分類．肯定か否定か，直接
か間接の 2軸に分けられる．本研究では言語モデルの間
接肯定証拠を分析対象とする．◯・×は当該証拠を使用
するか否かを示し，？は未検証であることを示す．

分に下がっている．また，Ana.agrが飛び抜けて大
きく下がり他の言語現象は少し下がるかほとんど
変わらない結果となり，ターゲットの言語現象に寄
与する訓練事例は実際にその現象に関する知識獲
得に寄与することが示唆された．NPI（否定極性項
目）は他と比較するとスコアが下がることが確認さ
れた．Ana.agrと NPIはどちらも c-commandが関連
する言語現象であり，言語現象間の言語学的な類似
度と寄与度の高い訓練事例の重複に関する解釈は今
後の課題としたい．一方で，他の現象に対する寄与
度が上位の訓練事例を置き換えて学習した場合は，
Ana.agrよりも顕著でない結果となったことから，
寄与度の分散の大きさと結果の関連性の分析などが
今後必要となる．

3 間接肯定証拠の分析
言語獲得の分野では，言語知識の学習に用いられ
る情報を証拠と呼ぶ．証拠はその性質に応じて 2軸
に分けられる（図 2）．ある表現がその言語で現れる
かどうかによって肯定・否定証拠に分けられ，その
文の文法性が明らかか，それとも学習者の推論が必
要かによって直接・間接証拠に分けられる [7]．
直接肯定証拠（図 2 (i)）は，学習者が観測する
データの中に出現する情報そのものであり，話者が
使用すること自体が文法的であるという前提で学習
に用いられる．従来は人間が利用できる唯一のデー
タと考えられてきた [15]．言語モデルも同じく入力
テキストから出現確率を学習するため，明らかに利
用可能な証拠である．直接否定証拠（図 2 (ii)）は，
あるデータが非文法的であることを明示的に知らさ
れることである．人間の言語獲得時は，特に構文知
識に関する明示的な訂正の利用ができないまたは無
視すると考えられてきた [16]．一方で，言語モデル
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は直接否定証拠により統語能力が向上するという
知見がある [17]．間接否定証拠（図 2 (iii)）は，ある
情報をもつ文がデータに存在しないことから，その
ような文は非文法的だと推論することを指す．間接
否定証拠に関しては，人間の言語獲得における有効
性が唱えられている [18]．間接肯定証拠（図 2 (iv)）
は，出現したデータから初見のデータに対して何ら
かの仮説を基に推論することである．人間の言語獲
得に有益なデータとして認識されるようになったの
は，比較的最近のことである [8]．これら間接証拠
から言語モデルが学習可能かは明らかになっていな
い．間接否定証拠からの学習可能性を調べるには，
「非文が出現しないこと」をモデルが認識している
状態を観測する必要があり難しいため，本研究では
事例の出現について寄与度による観測が可能な間接
肯定証拠の検証を優先する．

3.1 実験設定
言語現象 Ana. agrをケーススタディとし，言語

モデルが間接肯定証拠を利用しているかについて分
析を行う．Ana. agr は，例えば文法的に正しい文
（2a）と正しくない文（2b）から構成される 1）．
（2a） He found himself.

（2b）* He found themselves.

このような文対の文法性を正しく判断するために，
言語モデルが間接肯定証拠を用いているのか，直接
肯定証拠のみかを明らかにしたい．もし直接肯定証
拠を使用していれば，文法的な評価事例と同じ再帰
代名詞を含む訓練事例（3a）の寄与度が高くなるこ
とが期待できる．間接肯定証拠を使用していたら，
非文法的な評価事例と同じ再帰代名詞を含む訓練事
例（3b）や，評価事例に含まれていない再帰代名詞
を含む訓練事例（3c）の寄与度も高くなることが予
想される．
（3a） He hurt himself.

（3b） They love themselves.

（3c） She saw herself.

実験では，訓練データのうち Ana. agrが含まれ
る事例を対象とする．評価事例は 2.4 節と同様に

1） BLiMPの Ana. agr（照応の一致）は全て目的語に再帰代
名詞が位置している文から構成されている．言語モデルの文
法能力を測るために代表的な言語現象の種類である一致の中
では，文法性が一つの単語の出現で判定可能で分析しやすい
ことから選択した．
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図 3 Ana. agrの訓練事例を，ある評価事例のうち文法
的な文（✓）と同じ再帰代名詞を含む事例，非文法的な文
（7）と同じ再帰代名詞を含む事例，その評価事例に含ま
れていない再帰代名詞を含む事例に分け，その評価事例
に対して計算された各訓練事例の寄与度の分布．

Ana. agrから 100例使用する．

3.2 結果
図 3は，訓練事例を，ある評価事例のうち文法的
な文（✓）と同じ再帰代名詞を含む事例，非文法的
な文（7）と同じ再帰代名詞を含む事例，その評価
事例に含まれない再帰代名詞を含む事例に分け，そ
の評価事例に対する各訓練事例の寄与度の分布を表
している 2）．どの評価事例の対でも直接肯定証拠と
なる再帰代名詞が含まれた訓練例の寄与度が高く，
間接肯定証拠を表す再帰代名詞が含まれた訓練例の
寄与度は低い結果となった．現行の言語モデルは，
少なくとも本実験の範囲では，間接肯定証拠からの
学習は見られなかった．間接肯定証拠を使うための
何らかの仮説を構築できるようなベイジアンモデル
などを利用することで，人間のようなデータ効率の
良い言語獲得に近づく可能性があり，今後の課題と
したい．

4 おわりに
本研究では，訓練事例単位でどのようなデータが
言語知識の獲得に寄与しているか，主に Ana. agr
を対象に間接肯定証拠の観点から調査を行った．そ
の結果，少なくとも本実験設定の範囲では，言語モ
デルは間接肯定証拠から学習しておらず，人間の学
習時の帰納バイアスとは異なることが示唆された．
本実験で得られた人間との帰納バイアスのギャップ
を埋めるような機構を言語モデルに実装してデータ
効率の向上を試みることが今後の課題となる．

2） 評価事例の文法的な文と非文法的な文の再帰代名詞の対が
2例以上評価事例に存在する再帰代名詞のみ記載した．
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