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概要
人間の乳幼児はその言語獲得の初期段階におい

て，複数の単語からなる系列を，まとめて「ひと
かたまり」で意味をなす系列（ホロフレーズ）と
して認識・使用することが知られている．他方で，
ニューラル言語モデル (NLM)と人間の言語獲得を
対比する一連の研究では，事前に用意された語彙を
所与としたものが殆どであり，語彙獲得の段階の研
究は十分ではない．そこで本研究では，文字レベル
の NLMを用いて，モデルの学習初期においてどの
ような「かたまり」が形成されていくかを検証し
た．実験の結果，少なくとも本研究の設定のもとで
は，NLMの学習初期にホロフレーズのような現象
は観察されなかった．

1 はじめに
人間の乳幼児は，言語獲得の初期段階において，

耳にした表現を要素ごとに分解せず，一続きの表現
としてそのまま使用することがある [1]．例えば，
“I-wanna-do-it”のような発話は，“I”，“wanna”，“do”，
“it”のように切り出し可能であるが，言語獲得の初
期段階では，そのような分析をすることなく「ひと
かたまり」の表現として用いることがある．言語学
の用法基盤理論 (usage-based theory)では，このよう
な未分析のかたまりはホロフレーズと呼ばれ，子ど
もは複雑な文法を理解する前にホロフレーズを認
識・使用する段階を経るとされている [2]．
他方で，自然言語処理の分野では，ニューラル言

語モデル (NLM)を対象に，言語学や認知科学の観
点から言語獲得における人間と NLMの共通点や相
違点を検証する研究 [3, 4]が行われており，NLMの
学習の効率化などの手掛かりとなる知見が得られて
きた．これらの研究の多くは，工学的な動機によっ
て事前に設定された語彙を所与として，その後の言
語能力を人間と比較しているが，このような言語能

力の基盤となる語の分割や語彙の獲得を考慮しない
検証は，特に言語発達の初期段階において，発達的
観点から見た妥当性に限界がある．また，NLMの
発展以前にも，単語分割能力や語彙の獲得を再現で
きる計算モデルの探究 [5, 6]が行われてきた．しか
し，これらの計算モデルは現代の NLMのように人
間に匹敵するような多様な言語的振る舞いを十分に
捉えるものではない．
このような背景から，人間と比較可能な水準で
様々なタスクにおいて成功を収めた NLMを対象と
して，言語獲得の初期段階に見られる傾向を明らか
にすることが必要である．本研究では，NLMの最
初期の発達的特性を理解するための足掛かりとし
て，言語能力の基盤たる語の分割能力の獲得過程に
着目した分析を行う．具体的には，単語単位あるい
はサブワード単位の語彙を所与としない文字レベ
ル NLMの学習過程を観察し，先述の用法基盤理論
と比較検討することで，NLMが初期にどのような
「かたまり」を形成するのかを明らかにする．実験
の結果，少なくとも本研究の設定では，ホロフレー
ズに類する特徴を持つような事例が NLMの学習初
期のみで認識される傾向は見られず，NLMの単語
分割能力の獲得過程が人間の乳幼児と乖離している
可能性が示唆された．

2 実験設定
本研究では，NLMの言語獲得の傾向が人間と比
較してどのように異なるか明らかにすることを目的
とする．このような目的のもとでは，モデルサイズ
や訓練データが巨大な最先端のモデルではなく，人
間の受け取る入力に近い規模やドメインのコーパス
で訓練されたモデルが用いられてきた [7]．このよ
うな設定に倣い，人間の学習初期段階に可能な限り
設定を揃えて実験を行う．
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図 1: 系列 𝑥0 · · · 𝑥𝑛 の各時刻 𝑥𝑡 における分岐エント
ロピー ℎ(𝑥0 · · · 𝑥𝑡 ) を 𝑥𝑡 と 𝑥𝑡+1 の間にプロットした
推移図．赤い点線部分はエントロピーから検出され
た仮説境界であり，背景の青い部分は真の分節境界
である．

2.1 文字レベル NLMの構築
語彙の知識を所与としないために，文字レベル

の NLM を構築する．対象とする NLM は，先行研
究 [8, 9]の設定に倣い，パラメータサイズ 15M程度
の Llama [8]とGPT-2 [10]とした．詳細な学習設定は
付録 Bに示す．学習データには，BabyLM Challenge
2023 [11]において、言語獲得段階の幼児が接する言
語情報のモデルとして整備された英語コーパスであ
る Baby LMコーパスを用いた．学習データからは
単語境界の手がかりとなる空白文字等を削除した．

2.2 NLMによる単語境界の推定
本研究では，NLMにより計算される確率的不確

実性に着目してモデルに内在する単語境界を推定す
る．確率的不確実性は，幼児も言語獲得で利用して
いる可能性が示唆されている [12]．本稿では分岐エ
ントロピー (Entropy) [13] に加えて，交差エントロ
ピー損失 (Loss)，予測確率の順位 (Rank)，に基づく
不確実性の定式化を行う．
語彙 V上の系列 𝒙 = (𝑥1 · · · 𝑥𝑛−1) ∈ V|𝒙 | と，その

次に出現する正解のトークンを 𝑥としたとき，
Entropy： ℎ(𝒙) = −∑

𝑥∈V𝑃NLM (𝑥 |𝒙) log2 𝑃NLM (𝑥 |𝒙)
Loss： ℎ(𝒙) = − log 𝑃NLM (𝑥 |𝒙)
Rank： 文脈 𝒙 = (𝑥1 · · · 𝑥𝑛−1) ∈ V|𝒙 | を受け取った
モデルが語彙全てに対して算出した出現確率の
における，正解のトークン 𝑥の確率の順位

と，定義する．また，本研究で使用する境界検出の
方法は、以下の 4つである．
部分系列 𝒙𝑛 = 𝑥1 · · · 𝑥𝑛と，閾値 𝛼, 𝛽 ∈ ℝに対して，

Relative-Threshold： ℎ(𝒙𝑛) − ℎ(𝒙𝑛−1) > 𝛼のとき，

Absolute-Threshold： ℎ(𝒙𝑛) > 𝛼のとき，
Mixed-Threshold： ℎ(𝒙𝑛) − ℎ(𝒙𝑛−1) > 𝛼 か つ，

ℎ(𝒙𝑛) > 𝛽のとき，
Peak： ℎ(𝒙𝑛−1) < ℎ(𝒙𝑛) かつ ℎ(𝒙𝑛) > ℎ(𝒙𝑛+1) の
とき，

単語境界を検出する．なお，これらの手法は文字レ
ベル LMによる単語分割を行う先行研究 [13, 9, 12]
における定義を再構成したものである．

2.3 予備実験
本研究の目的は，NLMが文法知識を獲得する過
程の初期と人間の乳幼児の言語獲得の様子を比較す
ることであるため，NLMは，妥当な文法知識を獲
得している必要がある．そのためまず，NLMの単
語分割性能と文法知識の汎化性能を評価する．単語
分割性能は Baby LMコーパスの検証データ内から、
一部をランダムに抽出したものを用いて評価を行っ
た．正解の単語境界は spaCy1）によって付与，単語
境界推定に用いる閾値 𝛼は開発データから 1%をサ
ンプリングしたものを用いて単語境界推定の F1値
が最も高くなるように調整した．なお，この閾値は
後段の分析でも用いた．

NLMによる単語境界推定の F1値は GPT-2で最大
0.72，Llamaで 0.79であり，本設定における NLMは
最終的に十分な単語分割性能を有することを確認し
た．例として，テキストに対し計算される分岐エン
トロピーと，推定された分節境界である仮説境界を
図 1に示した．§ 2.2に記した通り，エントロピーが
局所的に増大する箇所を分節境界として推定してお
り，この事例では NLMによって推定された仮設境
界と実際の境界が一致していることが分かる．
文法知識の汎化性能については，BLiMP [14] を
用いて評価した．BLiMP は，言語モデルの文法知
識を評価するための英語の二値分類ベンチマーク
である．NLMの BLiMPスコアは 5エポック目には
GPT-2 で 0.66，Llama で 0.67 となり，chance rate の
0.5を超えて一定程度の文法知識を獲得したことが
確認できた．結果の詳細は付録 Aに記載している．

3 分析
NLMの学習過程において，モデルの認識する分
節境界およびそれらによって形成される分節がどう
推移するか，乳幼児のホロフレーズのような分節が
現れるかを分析する．

1） https://spacy.io
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図 2: 最終エポックで F1 が最良であった指標の
0.2epochまでの F1の推移，非常に初期に分節化能
力が獲得され，その後変化しない．
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図 3: 分岐エントロピーの推移と NLMがホロフレー
ズと認識したかの判定.上段は単語を跨いで境界を
認識しているので，ホロフレーズの認識をしている
と判定する．中段は境界を単語を跨がず認識してい
るのでホロフレーズを認識していないと判定する．
下段は境界を認識していないのでホロフレーズを認
識していないと判定する．

3.1 単語分割能力の推移
まず，学習の各ステップにおいて，§ 2.3と同様の

設定で，単語分割タスクの性能を計測し，NLMがど
のように単語分割の能力を獲得するかを観察した．
タスクに対する F1は，GPT-2で最大 0.72，Llamaで
0.79であり一定程度の分割性能を獲得したことが確
認できた．タスクに対する適合率，再現率，F1値の
推移を一部のストラテジ・指標を例に図 2に示す．
図より，学習初期の 1エポック程度までには急激に
分割能力が獲得されていることが分かる．そこで，
以降の分析では，単語分割能力が獲得される 1 エ
ポックまでの分節境界の過程を分析する．
この分析で NLMがホロフレーズに類する分割を

しているか確認するため，言語学の文献 [15, 16, 17]
において乳幼児が使用したことが報告されているホ
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図 4: Llama の mixed-threshold 戦略で検出した各指
標毎の結果の一部．ホロフレーズの実例について，
NLMが分節化せずホロフレーズと認識した可能性
のあるものの，エポック毎の出現位置．人間ように
初期に多く出現し，その後分節化されるといった傾
向は確認できない．
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図 5: GPT-2の mixed-thrshold戦略における，真の仮
説複単語の推移

ロフレーズの実例を収集し，NLMが認識する分節
境界を検出する．ただし，収集できたホロフレーズ
の数はごく少数であり，定量的な分析を行うには十
分でないため，Baby LMコーパスを用いて，分節化
の過程を分析する．
まず，LMの単語分割能力の獲得過程を観察する
ために，分節境界検出タスクを学習の各ステップに
おいて行なった．タスクに対する F1，精度，検出率
は図 2のとおり．学習初期の 0.1エポック程度まで
に急激に分割能力が獲得されることが示された．そ
こで，次の分析においては，主に最初の 0.2epoch程
度を単語分割能力の獲得段階とみなし，0～1エポッ
クを 50分割して詳細に分析した．

3.2 ホロフレーズの実例を用いた分析
本節では，ホロフレーズの実例に対して NLMが
どのように分節境界を見出すかを分析する．そのた
めに，認知言語学の文献 [15, 16, 17]からホロフレー
ズの実例を収集し，NLMが学習過程でどのように
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分節化するか観察した．
ホロフレーズの実例が NLMによって「ひとかた

まり」として認識されているか，図 3に示す基準に
よって分析する．すなわち，列の終端のみを唯一
その系列に存在する分節境界とみなした場合であ
る．分析の結果，ホロフレーズの実例が NLMの学
習過程で全ての戦略・指標のうちいずれかによって
一度でも「ひとかたまり」として認識された事例は
GPT-2で 5例，llamaで 21例であった．
ホロフレーズの実例に対して NLMがその学習過

程で少なくとも一度以上は「ひとかたまり」である
と認識した例について，ほぼ全てのストラテジ・指
標の組みで同様の傾向が見られため，Llamaで最も
F1 が優れていた mixed-threshold 戦略での結果を抜
粋して示す．学習過程での出現位置のマップを図 4
に示すとおり，"come on!"のように一貫して「ひとか
たまり」と認識されやすいものが見られたものの，
複数の指標・戦略にわたって初期のみに見られる事
例はほとんど確認できなかった．すなわち，NLM
がホロフレーズの実例に対してその学習過程におい
て，乳幼児のように最初期のみ「ひとかたまり」と
して認識するという特徴は観察されなかった．

3.3 Baby LM コーパスを用いた分析
本節では，収集したホロフレーズの実例ではな

く，より一般的なコーパスの文に対してホロフレー
ズのような性質を持つ事例が NLMの分節として現
れるかを検討する．そのために，Baby LMコーパス
の開発データから約 1割の 7,000文をランダムにサ
ンプリングし，これらの文に対して NLMで推定さ
れた仮説境界の分析を行う．
ここで，ホロフレーズの性質は次のように整理で

き，本節では，これらの性質を満たすような事例が
NLMの学習過程において現れるかを検討する．
性質 1 複数の単語から構成される
性質 2 ひとつの「かたまり」として認識される
性質 3 かたまりとして意味をなす
性質 4 言語獲得の初期段階のみで認識される
まず，与えられたテキストに対し，NLMが検出

した仮説境界で囲まれた区間を仮説セグメントと呼
ぶこととする．仮説セグメントは NLMが「ひとか
たまり」であると認識している系列であると解釈で
きる．0.2エポックまでの仮説セグメントの数の推
移を図 5に示す．0.05エポック目までの初期段階で

仮説セグメントの総数が一定の値に収束し，初期に
分節が形成されることが確認できる．
これらの分節にホロフレーズに類するものが含ま
れているのか調べるために，真の単語が複数個連結
した仮説セグメントを真の仮説複単語と呼びホロフ
レーズに類するものとして以降の分析で注目する．
図 5より，真の仮説複単語の数は，0.05エポック
までに増加したのちに一定の数を保ちながら推移
することが分かる．よって，NLMによってホロフ
レーズとして認識されている可能性のある事例の数
は，学習初期に特に多いわけではなく，人間の乳幼
児に見られるような，学習初期のみに認識・使用さ
れるという特徴は観察されなかった．

3.4 議論
分析の結果，少なくとも本研究の設定では，ホロ
フレーズやそれに類する事例が NLMの学習初期に
特に「ひとかたまり」として認識されるという傾向
は見られなかった．NLMは学習データの統計的な
性質のみに基づいて言語能力を獲得すると考えら
れるのに対して，人間の乳幼児は社会的相互作用に
よってホロフレーズを認識・使用すると考えられて
いる [1]ため，この乖離が生じている可能性がある．

4 おわりに
本研究では，NLMの最初期の発達的特性を理解
するための足がかりとして，語の分割能力の獲得過
程に着目し，文字レベル NLMの学習過程における
語の分割の分析を行った．実験の結果，少なくとも
本研究の設定では，ホロフレーズに類する事例が
NLMの学習初期に「ひとかたまり」として認識さ
れる一貫した傾向はみられず，NLMの単語分割能
力の獲得過程が人間の乳幼児とは乖離している可能
性が示唆された．
一方で，本研究ではこれらの現象について初期に
確認できるかという定性的な評価のみ行った．定量
化による一般性を担保は今後の課題であるまた，本
研究で主に注目した仮説セグメントは真の仮説複
単語のみであるが，単語以外にも意味のかたまりと
して妥当な単位はあり得る．他の仮説単語について
も，意味のある接頭辞や接尾辞の単位で境界が推定
されている可能性がある．これらの分析も今後の課
題とする．
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A BLiMPスコア
BLiMPスコアの詳細を，図 6に示す．図表に示し

た精度は 67タスクスコアごとの精度をさらに平均
したものである．
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図 6: 各エポックにおける BLiMP正解率 (67タスク
正解率の平均)．GPT-2，Llamaのどちらも，学習の
ごく初期段階でスコアが上がりきっている．本研究
では初期段階のみに注目していたが，それは初期段
階であっても十分文法知識を備えていることが確認
できたことからも妥当な設定と言える

B 実験設定
本研究で作成した言語モデルのハイパーパラメー

タを，表 1に示す．
分析で用いたホロフレーズの実例を表 2に示す．

これらの実例は，Tomasello [16]の holophraseの例の
他に，Pineら [18]の frozen phraseの例，Patterson [17]
の routine phraseの例から取得した．

Tomasello [1] は “I-wanna-do-it” のような例を挙
げ，子どもがそのような表現を要素に分解せず，
holophraseとして学習を開始すると述べている．そ
のことの実証的な裏付けのために，Pine ら [18] に
よる frozen phrase に関する研究を参照しており，
holophrase と frozen phrase は同一の概念であるこ
とが伺える．また，Patterson [17] による研究では，
routine phraseも frozen phraseと同列に扱われている
ことから，本研究の分析対象に含めた．
なお，Tomasello [1] の言及する holophrase には，

“I-wanna-do-it”のように複数の単語から構成される
ものだけでなく，“towel” のように単一の単語から
構成されるものも含まれる．したがって本研究で
は，複数の単語から構成される holophraseや frozen
phrase，routine phraseを対象として収集した．

表 1: ハイパーパラメータ

Model

architecture Llama GPT-2
parameters 15M 15M
vocab size 32 32
context size 512 512
hidden size 512 512
n-inner - 768
heads 8 8
layers 8 8
layer norm eps 1e-05 1e-05

Optimizer learning rates 3e-4 3e-4
weight decay 0.01 0.01

Training
gradient accumulation step 4 4
epoch 5 5
batch size 16 16

表 2: 本研究で収集したホロフレーズの実例
実例 文献 文献中の用語
Oh dear [18] frozen phrase
Oh God ! [18] frozen phrase
Where’s it gone [18] frozen phrase
There it is [18] frozen phrase
Book gone [18] frozen phrase
Daddy gone [18] frozen phrase
Pick up ! [16] holophrase
Lemme see ! [16] holophrase
I wanna do it [16] holophrase
lemme have it [17] routine/frozen phrase
open the door [17] routine phrase
push it right there [17] routine phrase
lemme have it [17] routine phrase
uh need a knife [17] routine phrase
give to me [17] routine phrase
cut orange [17] routine phrase
you OK [17] routine phrase
need a knife [17] routine phrase
close the door [17] routine phrase
I turn [17] routine phrase
right there [17] routine phrase
I don’t know [17] routine phrase
come on [17] routine phrase
uh go try it [17] routine phrase
try it [17] routine phrase
door open [17] routine phrase
two juice [17] routine phrase
give it to me [17] routine phrase
don’t break it [17] routine phrase
here is [17] routine phrase
move your fingers [17] routine phrase
come on [17] routine phrase
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