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概要
近年，言語モデルの学習データを子供の入力に近

づけることで学習効率向上が示されるなど，人間の
言語獲得過程を模倣することの有効性が示唆されて
いる．一方で子供の一般化の特徴を機械で説明しよ
うという研究は長らくされているが，その多くは語
の屈折を直接学習するなど子供の学習環境とは異な
るものである．本研究は，子供が言語獲得過程で起
こす誤りを模倣することで言語モデル (LM)が人間
らしい学習過程を得られるという仮説のもと，子供
の入力に近いデータで学習した LMの誤りの選好を
分析した．その結果，子供の入力に近い学習データ
を用いるのみでは人間の学習過程の誤りの特徴は十
分に捉えられない可能性が示唆された．

1 はじめに
近年の大規模言語モデル (LLM) の精度は飛躍的
に向上しているものの，いまだに様々な誤りを起こ
す．しかしニューラルモデルのブラックボックス性
から，誤りがどうして起きるのかは現在自明でない
ことがほとんどであり，その誤りを制御するための
確立された知見は少ない．さらに，現在の LLMは
学習に膨大なデータを必要とするため，データ収集
コストや学習時間の観点から問題視されている．一
方で乳幼児は低リソースで母語を獲得できること
が知られており，LLMの一つである GPT-3[1]は学
習に約 2,000億語必要とするのに対し，乳幼児は 1
億語程度の学習量しか必要としないと言われてい
る [2]．近年の研究では人間の言語獲得を模倣する
ことによる効果が示されており，子供向けの語彙や
Child-directed-speech (CDS)を学習データに用いるこ
とで学習効率が向上することがわかっている [3][4]．
他方で，心理言語学や認知言語学の分野では子供

の誤用やそれに伴って U字を描く学習曲線について
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図 1: ミニマルペアデータを用いた誤りの選好の評価

の研究が多くされており，これらが子供の言語獲得
プロセスについて示唆を与えると言われている [5]．
以上の背景から，本研究では LMで人間の誤りを
模倣することで人間らしい学習過程を得られる可能
性があるという仮説を立てる．また，人間らしい学
習過程の実現に付随して，既存研究で示されている
ような学習効率の向上も期待できる．仮説の検証に
向けた第一段階として，本論文では，既存の LMが
人間の誤りの特徴をどの程度捉えているか分析する
ため，(1)人間らしい学習曲線を描くか，(2)間違い
の種類は人間らしいかを観察する．
子供の言語獲得過程に見られる代表的な特徴の一
つとして，得た言語知識を過剰に一般化することが
知られており，例えば英語の動詞の過去形の屈折の
学習は過剰な一般化を観察するためによく取り上げ
られる現象である．本研究では，英語の動詞の過去
形の過剰な一般化に注目し，CDSを学習データに用
いたニューラル LMの，英語の動詞の屈折の学習過
程を観察する．具体的には，過剰な一般化が含まれ
る文と含まれない文のペアを用意し，図 1に示すよ
うなミニマルペアデータを用いた LMの選好の観察
によって各ステップでモデルがどのような誤りを好
むか評価を行った．その結果，CDSで学習されたモ
デルよりも比較対象として用意したWikipediaで学
習されたモデルの方がより子供に近い U字の学習曲
線を示した．さらに，誤りの種類の選好はどの学習
データでも子供とは異なる傾向を示し，言語モデル
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の学習過程での誤りの選好は人間の特徴を十分に捉
えていない可能性が示唆された．

2 関連研究
人間の学習過程の模倣による効果 近年の研究

では人間の学習過程の模倣による効果が示されて
おり，Huebnerらは，人間が 6歳までにふれるテキ
ストを時系列順並べたデータで学習するモデル
BabyBERTaを提案し，学習効率向上に成功している
[3]．Eldan らは，GPT-3.5および GPT-4によって生
成された，3～4歳児が通常理解できる単語のみを含
む短編小説のデータセット TinyStoriesでモデルを学
習することで学習の効率向上に成功している [4]．
子供の言語獲得過程で見られる一般化の特徴 子

供の言語獲得過程の代表的な特徴の一つは過剰に一
般化を行うことである．例えば英語には規則変化動
詞と不規則変化動詞があるが，子供は学習段階のあ
る時点で多くの不規則変化動詞の過去形を規則変化
形に一般化してしまう．つまりほとんど全ての動詞
に-d, -edを加えるという過剰な一般化が見られる．
このような特徴から，子供の言語獲得には (1)暗記
を行う (2)過剰な一般化を行う (3)不規則/規則変化
形両方を正しく使えるようになる，という 3つのス
テージがあると言われている [6]．重要なのは，ス
テージ (2)では新規単語に限らず，今まで正しく産
出できていた単語も間違えるようになることであ
る．そのため，子供の学習曲線は U字を描くと言わ
れている [7]．本研究では LMも同様に U字の学習
曲線を描くか分析を行う．
子供の言語獲得のモデリング 子供の言語獲得，

特に過剰な一般化が見られる代表的な現象である
英語の過去形の獲得を機械でモデリングしようと
いう試みは長らくされてきている [8]．1986 年に
は Rumelhartらが英語の原形から過去形への変換を
ニューラルモデルで学習し，子供のようなエラーの
傾向や U字の学習曲線が観察された [7]．これに対
し，Pinkerらはこのモデルに多くの欠陥があること
を示した [9]．しかし，Kirovらは近年のニューラル
モデルを用いることで Pinkerらの反論のほとんどが
解消されることを主張している [10]．
最近のニューラルモデルの進化により，ニューラ

ルネットワークが子供の言語獲得過程をどの程度
捉えることができるかに再び関心が集まっており，
2019年以降も近年のニューラルモデルを用いて子
供の言語獲得を模倣する研究はいくつかされてきて

いるが，どの研究も，動詞の原形から過去形への変
換を直接学習しており，これは人との対話や大人同
士の会話から学習する子供の言語獲得とは全く異な
る設定である [11]．本研究では，子供の自然な言語
獲得過程をモデリングするために，語の屈折の直接
の学習は行わず，CDS で学習した言語モデルを用
いる．

3 提案手法
本研究では，CDS を学習データに用いてニュー
ラル LM を学習し，学習の各ステップでどのよう
な一般化を好むか観察する．先行研究では動詞の
原形から過去形への直接の変換を学習しているた
め，生成された過去形を評価するだけで十分だっ
た．しかし，本研究では過去形の生成を直接学習
しないため，別の評価方法が必要である．よって，
図 1に示すような，生成確率の比較によってモデル
の選好を評価する，ミニマルペアに対する relative
acceptability judgmentsを採用する．本研究では子供
の誤りの選好を評価するため，過剰汎化を起こして
いる文と，そうでない文のペアを含む，子供の誤り
のミニマルペアデータを作成する．モデルにこのペ
アを強制的に生成させたとき，過剰汎化を含む文の
生成確率がより高い場合は過剰汎化を好む，低い場
合は過剰汎化を好まないと評価する．このような評
価方法は，数年前に LM プロービングに初めて適
用されて以来，広く普及している評価手法である
[12]．本研究で作成するデータは構文評価のためミ
ニマルペアデータセットである BLiMP[13]を参考に
したものであり，BLiMPの文法生成手法をベースに
過剰汎化用のスクリプトを実装し，一つの現象につ
き 1,000ペアの自動生成を行う．
本論文では，子供の過剰な一般化が見られる代表
的な現象である「英語の動詞の過去形の屈折」に着
目する．不規則変化動詞について，まず過剰汎化形
(write→writedなど)と正しい過去形 (wrote)のペアを
作成する．次に作成した過剰汎化形を含んだ文と，
正しい過去形を含んだ文のペアを作成する．過剰汎
化形とは全ての動詞の原形に「-d」または「-ed」を
加えた形とし，ルールベースで作成する．

4 実験設定
本実験では，CDS で学習可能なことが示されて
いる BabyBERTaを採用し，CDSを学習データとし
て実験を行う．学習データの比較のため，Wikipedia
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のデータを追加した以下の 3パターンの小規模デー
タで学習を行う．

(i) AO-CHILDES [14]
(ii) Wikipedia [3]
(iii) AO-CHILDES+Wikipedia

(i)，(ii)は Huebnerの論文で使用されている訓練デー
タと同じ設定を採用しており，(i) の AO-CHILDES
とは子供と大人の会話を記録したデータセットであ
る CHILDES[15] から，約 500 万語のアメリカ英語
による子供に向けた発話が年齢順に書き起こされて
いるデータである．(ii)は，英語のWikipediaコーパ
スから無作為に 50万文収集したデータである．(iii)
は (i)と (ii)を結合しシャッフルしたものである．各
コーパスでは全ての文を小文字化し，3単語より短
い文は除外した．全ての実験で 4つの異なるシード
で学習を行い，その平均の結果を報告する．

5 実験結果
正しい過去形と過剰汎化形の選好 正しい過去形

を含んだ文と過剰汎化形を含んだ分のうち，正しい
過去形が選択されたペアの割合を，動詞の過去形の
学習曲線として図 2に示す．横軸は学習のステップ
を示し，縦軸は 0.5より大きい場合正しい過去形を
好む，0.5未満の場合過剰汎化形を好むことを示し
ている．実験の結果，どの学習データを用いた場合
も，学習後半まで過剰汎化形を好むことが示され
た．しかし，学習コーパスに多く含まれる正しい過
去形 (実在語)よりも過剰汎化形 (非実在語)が学習
後半でも好まれるのは非直感的である．このような
結果となった原因として，今回の実験ではサブワー
ドレベルでのトークナイザを使用しており，過去形
の屈折形がそもそも分割されず，規則変化の過去形
は末尾に-edがつくというような規則をモデルが学
習できていない可能性が考えられる．今回使用した
トークナイザの挙動を確認したところ，多くの動
詞の過去形は分割されず 1 トークンとみなされて
いることがわかった．この問題の影響を確かめる
ため，過去形の屈折形が分割されるようにトーク
ナイザを改変し，再実験を行った結果を図 3 に示
す．その結果，0-50,000ステップ付近まではモデル
は過剰汎化形を好み，その後正しい過去形をより
好むことが示された．学習後半では，Wikipedia や
AO-CHILDES+Wikipediaで学習したモデルは 7割以
上の正解率を示した．この正解率の妥当性を確かめ
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図 2: 通常のトークナイズでのモデルの学習曲線
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図 3: 屈折形が分割されるようにしたときの学習曲線

るため，RoBERTa [16]で同じ実験を行ったところ，
学習済み RoBERTa-base, largeモデル両方において正
解率は 8 割程度であった．BabyBERTa での実験は
RoBERTaと比較してパラメータ数や学習データが
大幅に少ないことを考慮すると，この実験結果で得
られた正解率は妥当であると考えられる．

base+ed と past+ed の選好 子供の動詞の過剰
な一般化には，動詞の原形の末尾に-edを付加する
形 (以下，base+ed)の他に動詞の過去形の末尾に-ed
を付加する形 (以下，past+ed)が稀に見られる [17]．
Kuczaj ら [17] は，子供の成長に伴って base+ed が
増えるにつれて past+ed も増加し，学習後半では
past+ed が base+ed より多く産出されることを観察
している．また，past+edが base+edの産出を上回る
のは，子供がほとんど過剰な一般化を起こさなく
なったタイミングであるということが示されてい
る．Rumelhart らは，彼らが学習した動詞の原形→
過去形変換モデルがこの傾向を捉えていると主張し
た [7]．しかし，past+edは，子供が動詞の過去形を
原形だと思っているために産出されると考えられて
いる [9]．そのため，Rumelhartらのモデルは入力と
して動詞の原形を明示的に与えており past+edを生
成するのは適切ではないとして Pinker らが批判を
行っている [9]．しかし，本研究はモデルに動詞の
原形を明示的に与えないため base+edと past+edの
選好の比較実験は有用と考えられる．
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図 4: base+edと past+edの選好

したがって，本実験では past+ed と base+ed につ
いて CDSで学習したモデルが同様の選好を示すか
観察する．図 4は，AO-CHILDESで学習したモデル
が正しい過去形，base+ed，past+edのうち base+edを
好んだペアの割合と，past+edを好んだペアの割合
を示す．トークナイザは，規則を学習できない問
題を回避するため過去形の屈折形が分割されるよ
うに改変したものを用いた．その結果，どの学習
データで学習した場合でも，学習初期には base+ed
よりも past+ed が好まれる傾向が見られた．さら
に，AO-CHILDES で学習したモデルは学習後半で
base+edが past+edを上回り，子供の傾向とは異なる
結果を示した．

6 考察
図 2 より，通常のトークナイザを用いた場合で

は，Wikipedia と AO-CHILDES+Wikipedia で学習し
たときの学習曲線は 0-100,000ステップ付近で正解
率が低くなり，その後緩やかに上昇している．これ
は，一見子供の U字の学習曲線を捉えているように
見えるが，全体的に正解率が低く最後まで過剰汎化
をより好むという点では子供の特徴とは相反してい
る．この結果は対象とした全ての動詞の平均値ある
ため，一部の動詞で子供のような U字の学習曲線が
見られる可能性があり，更なる分析が必要である．
図 3 より，Wikipedia で学習したモデルの正解率

は，0-15,000ステップ付近まで 5%ほど上昇し，その
後は 25,000ステップ付近まで減少し，その後は上昇
している．この学習曲線は子供の U字の学習曲線と
よく似ている．他の学習データで学習したモデルで
も学習前半に正解率が減少しているが，減少する以
前の正解率は約 0.5とランダムに近いため，不規則
動詞においても正しい形を答えられるステージ 1に
は対応しないと考えられる．

AO-CHILDESのみで学習したモデルの正解率が最

も低い原因として，本実験では評価データを作成す
る際，BLiMPの語彙を用いており，AO-CHILDESに
含まれない語彙が評価データに存在することが考
えられる．ただし，評価データの語彙のうち，学習
データには含まれているが学習初期ではまだ学習さ
れていない語彙が存在するため全体的に正解率が低
くなっている可能性がある．よって，学習データに
存在する語彙のみを含む評価データを用意し，学習
の各ステップで既に学習済みの動詞についてのみ
評価を行う必要がある．図 4 より，Wikipedia デー
タを学習に用いたモデルでは学習後半で past+edが
base+edの選好を上回っているがその差はごく僅か
である．
本論文では CDSで学習可能なことが示されてい
るモデルを採用したが，人間の言語獲得に近い学習
を目指すためには，順方向に入力を受け取るモデル
や音韻ベースのトークナイザを用いた実験を行うの
が自然である．今後は対象のモデルを変更した実験
を検討している．

7 おわりに
本研究では，動詞の過去形の屈折の一般化に注目
し，CDSを学習データに用いて学習したニューラル
LMが学習過程でどのような一般化を好むかを分析
した．正しい過去形の学習曲線を観察したところ，
CDSで学習されたモデルよりもWikipediaで学習さ
れたモデルの方がより子供に近い U字の曲線を描く
ことが示された．モデルが過剰な一般化を選択した
際の誤りの種類を分析したところ，どの学習データ
でも子供とは異なる傾向を示した．実験の結果は，
言語モデルを CDSで学習するのみでは，人間の学習
過程の誤りの特徴は十分に捉えられない可能性を示
唆している．今後は異なるモデルでの実験や，複数
の誤りの種類にわたっての評価を行う予定である．
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