
深層学習型 AI 言語生成が言語基盤研究に与える影響の評価
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［要旨］深層学習型 AI 言語処理システム(AI言語システム) により生成された文章が人間がみて自然で文

法的にも適格である場合，言語基盤研究の諸課題に対して重大な影響を及ぼす可能性があることを示す。

最初に，AI言語システムの基本構成とその要素技術を概観する。従来から提案されている脳内言語生成モ

デルでは，「語彙の記憶と使用」と「文法適格構文の生成」は別処理で，後者は文法専用論理処理機構で実

行すると仮定しているのに対して，AI言語システムでは，両者とも長時間学習でニューラルネット(NN) 内
に形成された記憶の操作により実行している。次に，人間の脳内神経回路網とNNを比較し，少なくとも記

憶形成に関して神経回路網は，より短時間で実現できることを説明する。これらの結果「刺激の貧困」状態

でも人間脳では「文法習得」の可能性が想定できる。最後に，脳内言語生成モデルとして，従来の文法専用

論理処理機構をもつモデルに代わる，AI言語システムに近い記憶機構中心のモデルの提案を行う。

１．はじめに

深層学習型AI言語処理システム(AI言語システム) が注目を集めている。(OpenAI, 2022等) これらのシ

ステムは，質問や要望を言葉で入力すると，そこからキーワードや文脈を読み取って，人間から見てもっと

もらしい回答をごく自然な文章の形で出力するので，社会的インパクトが大きいのが主な注目理由である。

一方，言語研究の分野では，主な研究対象が人間の生成する言語なので，応用面はともかく，基盤研究に

対するこの種のシステム開発の影響は過小評価されるかもしれないが，本稿では，AI言語システムの生成す

る文章の形式的な品質の高さを考えた場合に，脳内の言語生成モデルや「文法の生得性仮説」等の基本的課

題(例えば，Jackendoff, 2002) に対しても重大な影響を及ぼす可能性があることを示す。

最初に，現時点における AI言語システムの基本的構成と要素技術を概観し，これらの中核が画像認識等

にも応用できる比較的汎用性の高い深層学習・記憶要素 (ニューラルネット：NN) からなることを示す。ま

た，従来から提案されている標準的な脳内言語生成モデルとの類似点や相違点を検証する。次に，AI言語シ

ステム機能の飛躍的高度化の要因であるNNと人間の脳内神経回路を形式的に比較し，その学習や記憶の特

徴を対照する。最後に，AI言語システムが生成する文章の形式的多様性や文法的適格性が十分検証されたと

した場合，現在提唱されている脳内言語生成モデルに代わって，AI言語システムに近いモデル，即ち，脳神

経回路内に形成された記憶とのマッチング機構をベースした新モデルの提案を行う。

２．AI言語システムの概略構成と(事前学習時を含む) 入力情報の吟味

AI言語システムによる文章生成の基本原理は「文章の途中に現れる単語は，直前・直後の複数の単語と，

その文章の (キーワード等を含む) コンテキストから概ね予測可能」というものである。その予測機構の中

核にあるNNは，「入力情報に対しあるべき出力情報(正解情報) が得られるようにネットの結合係数を調整

(事前学習) した大規模回路網」である。しかし，この基本原理を一括して実行できる単一NNは超巨大なも

のになり，かつ非現実的なほど大量な事前学習を必要とするので実現困難である。そこでAI言語システム
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では，基本原理およびそれに対応する処理を二分割し，a)広域コンテキスト→局所コンテキスト予測，b)局
所コンテキスト→単語予測，という二段階処理で文章生成を実現している。これらの概略を説明する。

2.1 AI言語システム要素技術１：単語の分散表現 (単語と局所コンテキスト処理) (Mokolov, 2013)
ある単語Xの局所コンテキスト LC ( X )とは，文中のXを中心として直前と直後に隣接する１～数語をと

ってきた語集合である。任意の単語Xjに対して一般にコーパス中にM個の使用箇所があり，対応してM個

の局所コンテキスト：{ LC ( Xj )i }i=1~M がある。中間段のノード数 dのNNに対して，入力集合を{ Xj }j=1~N (N:
コーパスの全異なり語数) 期待出力集合を{ { LC ( Xj )i } j } とした組み合わせ等を使って事前学習することに

より，NNの中間段への結合係数 { w j k } k = 1~d から，各単語Xj に対する「分散表現」の d次元ベクトル v j を

得ることができる。次元数 dはシステムによって異なり，通常は 100以上である。この事前学習の所要時間

は，高性能のコンピュータで数日以上かかる大規模なものである。また，単語情報を入力して分散表現を出

力する操作は，入力と整合する記憶内容を出力する「記憶とのマッチング処理」と見なすこともできる。

ここで，単語の分散表現ベクトルの性質を少し考察する。分散表現ベクトルは，その生成方法から明らか

に局所コンテキストの情報を含意している。従って，類似の分散表現ベクトルをもつ２つの単語は，類似の

性質をもつ，一種の paradigmaticな関係にある。分散表現ベクトルの興味深い性質は，通常のベクトルと

同様の演算や操作が可能な点である。(1) に加減算の例を示す。この例から推測すると，単語の意味や性質

を規定する独立した因子は，分散表現ベクトルの別の次元に分離して記憶されていると考えられる。

(1) { King, Queen, Male, Female } 各分散表現ベクトルを { A, B, C, D } とすると，A - C + D ≒ B

そして，このベクトルは，単語の語彙的因子だけでなく，文法的因子も含意していると考えられる。例えば，

フランス語で，前方局所コンテキストに ‘la’ や ‘une’ を含む単語のベクトルでは，品詞と文法性の次元にそ

れぞれ「名詞」と「女性」のフラグが立っていると考えられ，また，日本語で，後方局所コンテキストに「接

続助詞テ」を含む単語のベクトルでは，活用形の次元に「連用形」のフラグが立っていると考えられる。つ

まり，単語の分散表現には実質的に文法規則の一部(形態論的規則等) が記憶されているので，語彙の選択と

同じ手続きで，文法規則検証用論理処理などを経ないでも，自動的に適格な文を生成できる可能性がある。

次に，２つの単語の因子別類似度を評価することを考える。前述の通り，類似の性質をもつ単語は類似の

分散表現ベクトルをもつので，単語XaとXbの各分散表現ベクトル(d次元)を，A=[a1 a2 ....ad], B=[b1 b2 ...bd]
とすると，XaとXbが類似の場合，( ai , bi ) が共に 0 または 共に 正(または 非 0) のことが多いが，Xa
とXbが類似でない場合は，( ai , bi ) が共に 正(または 非 0) のことが少なくなる。この結果，ベクトルA, B
の内積 A*B = Σi aibi を計算すると，類似の場合は内積が正の値，類似でない場合は 0に近い値になる。

更にある因子の類似性に関しては，分散表現ベクトルのその因子に対応する次元部分だけを取り出して，部

分ベクトルを作り(マスキング) それらの内積を計算することで，その因子の類似度を評価することができる。

また，ベクトルの加減算の代わりに，ベクトルを適切に回転させることによっても，別の単語の分散表現

ベクトルを得ることが可能である。例えば「青(名詞)」の分散表現ベクトルの品詞部分を，名詞 → 形容詞 へ

回転すると「青い(形容詞)」の分散表現に近いベクトルを得ることができると推測される。

このようなベクトルの演算や操作の組み合わせを使って，単語(の分散表現) 間の関係や文の構造を調べる

Attention方式や構文のAttentionパターンなどについて次節で記述する。

2.2 AI言語システム要素技術 2：AttentionとTransformer (広域コンテキスト処理) (Vaswani, 2017)
広域コンテキストとは，従来から使われているコンテキスト：文脈に近いもので，注目している文で使わ
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れている全ての単語や，それ以前の文中の単語，および，各単語にともなう知識などに複雑に関係して形成

される「状態」である。広域コンテキストを表現するものとして，過去には時系列情報処理システムの内部

状態(Hidden-State) 等が想定されていたが，現在では「どの単語とどの単語がどのように関係しているか」

を明示的に示すAttention方式が多くのAI言語システムで使われている。この方式で，Attentionのパター

ン(厳密には，有向グラフ) には，実効的に文法規則(統語論的規則等) も含まれる。Attentionパターンの例

を図１( (Alammar, 2018)の例を多少変更したもの) に示す。

図１．(Self)Attentionパターンの例

広域コンテキスト(≒Attentionパターン) を事前学習して文生成に使うためには，そのパターン種類数が

計算可能な程度に制限されている必要がある。そこで，Attentionパターンの学習を単語間ではなく，その

分散表現間で行うことによりパターン種類数を大幅削減する。そして，このパターンの効率的な学習用に

Transformerという機構が開発されている。Transformerユニットの内部にはAttention情報学習用のNN
が複数含まれていて，事前学習の結果がそれらのNNの内部結合係数に記憶される。AI言語システムには，

通常このTransformerユニットが数十個配置され，それらを使った並列処理により学習処理が更に高速化さ

れる。Attentionパターン学習の実行時間は，分散表現の学習時間と同程度 (同オーダー) とされている。

次に，AI言語システムを使った翻訳作業で，分散表現とAttentionが協働し，意味と統語とが融合してい

る文の解読・生成にある程度成功している例を示す。

2.3 AI言語システムによる機械翻訳文の評価

英語文を日本語文に機械翻訳する作業で，英語文中の「代名詞 it の前方照応」が正しく解読されているか

を確認する。但し，英語文は (Alammar, 2018)の例文を少し変えたもので，機械翻訳は “google翻訳(Devlin,
2019)” を使用した。例文(2)~(4)の英語文の形式はほとんど同じであるが， because節の述語部が異なって

いる。そのため itの照応先 (即ち，itのAttention先) が，(2)では 主語のThe animalであるのに対して，

(3)では，目的語の the riverになり，(4)では，前方照応が存在しない。一方これらの英語複文に対応する標

準的日本語文は，従属(副詞)節と主節の主語が同一の場合，文頭に共通主語が来て，次に従属節述語が埋め

込まれ，文末に主節述語という形式になる。主語が異なる場合は，文頭に従属節の記述があり，次に主節主

語，文末に主節述語という形式になる。(2)~(4)の日本語訳文では，ほぼこの標準的規則に従った形式が採用

されているので，少なくとも，(2)における前方照応は正しく解読されている。(3)では，「it≠animal」は解

読済だが，「it=river」の解読は不明である。(4)の「前方照応不在」は解読済と推測される。

(2) The animal didn't cross the river, because it was tired.
⇒ 動物は疲れていたので川を渡りませんでした。

(3) The animal didn't cross the river, because it was a torrent ( / rapid stream ).
⇒ それは急流だったので，動物は川を渡りませんでした。(ただし回答は安定していない)
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(4) The animal didn't cross the river, because it was stormy.
⇒ 嵐だったので，動物は川を渡りませんでした。

分散表現とAttentionによる「代名詞の照合」解読のプロセスは，以下の手順で進められると推測される。

(5) a. itの局所コンテキストにより，その分散表現ベクトルを取得し，itの照応の有無を確定する

b. 前方照応ありの場合，学習済のAttentionパターンによって照応先候補を選出する

c. 照応先候補のうち itの分散表現ベクトルに近い分散表現ベクトルをもつ候補を選択する

(2)の場合，itの分散表現ベクトルでは，照応有で，「名詞相当，有生性 ( LC= be tired が感情・感覚表現

⇒主語は有生)」なので，この２つの特徴がそろった分散表現ベクトルをもつ The animal が照応先になる。

３．従来の人間の脳内言語生成モデル概要と疑問点

前節では，AI言語システムにおける言語生成手順の概略を見てきた。その結果，これらのシステムでは，

① 語彙記憶の形成・活用 と ② 統語や形態的変換といった文法処理 がともに，コンテキスト等の単語間の

関係性の大規模な学習・記憶とのマッチング処理 によって実現されていることが分かった。

この節と次節では，人間の脳内での言語生成に関して，従来から提唱されている標準的な生成モデルを概

観し，AI言語システムと対比した場合に生じるいくつかの疑問点を述べる。

3.1 言語生成の下位機能分解と各専用処理ブロック

言語生成機構は，①語彙の記憶機構 ②統語形態等の文法処理機構 ③音声処理機構 という三種の下位機構

に分解され，それぞれに専用処理ブロックが存在する，

というのが従来の平均的な言語生成システムのモデル

である。このシステムに対して，他の記憶 (言語化

以前のエピソード記憶) 等から再生された情報が入力

され，標準的な出力として，音声言語が得られる。

図 2にそのブロック図を示す。但し，各ブロックの

厳密な役割分担や相互インターフェースというよりは，

ブロックの概念を示したものである。

ここでは， ① と ② について検討する。特徴的な

ことは，語彙の記憶機構と 文法処理機構とが分離して

いることであり，特に議論があるのが「文法処理機構

は生得的かどうか」という点である。

次に，この点に関しての従来の議論を整理してみる。 図 2. 従来の(脳内)言語生成モデル・ブロック図

3.2 文法規則の「学習」と語彙の「記憶」

脳内の言語生成で，文法処理を実行している部分 (ブロック) の構成は生得的であるという主張 (文法機構

生得説) は，以下のような根拠によるものと考えられる。

(a)文法的に適格な文を生成するためには，文法規則に則った手続きで統語形態変換操作を行う必要がある。

(b)その文法規則を知るためには，非常に多くの文・文章を経験し「学習」しなければならない。

(c) 人間が生まれてから母語を獲得する (相当数の文法規則をマスターし，各種文法的適格文をしゃべれる

ようになる) までに，そのように多くの言語経験をするのは困難 ＝ 「刺激の貧困」
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(d)この「刺激の貧困」状態を回避するためには，文法規則体系学習済の半固定的な処理機構が生得的(遺伝

的) に備わっていることが必要。(ただし処理機能の小変更はパラメータ設定によって可能)
(e) 各国語の文法規則には，共通 (普遍的) な部分と異なる部分があり，共通部分は上記生得的な処理機構

をそのまま実行させ，異なる部分は，処理機構の機能変更用パラメータの設定 (生後学習) で対応。

(f) 文法規則体系に従った半固定処理機構をもつため，規則の例外等に対応困難。(体系内不整合拒否)

文法機構生得説の主張でキーになる仮定は，(b) (c) (d) と考えられる。(e) の仮定は，文法機構生得説の一種

の弱点である。(パラメータによって変えられる部分が増えると，文法規則はほぼ全て生後学習可能)
一方，脳内言語生成の語彙の記憶に関しては，生得的という主張は見られない。それは以下の事情による。

(g) 語彙は一項目ごとに「記憶」するもので，文法規則のように体系全体を「学習」するものではないので，

多くの言語経験を必要としない。また，必要最低限の語彙量はそれほど多くなく，時間をかけて蓄積可能

(h)語彙は，各国語で違いが大きので，もしも語彙記憶の生得性を主張すると，却って論理的に破綻する。

つまり，従来の生成モデルでは「文法処理のための事前『学習』は膨大(長時間) で，語彙の収集のための

事前『記憶』は相対的に短時間で可能」である。一方，２節で述べたように，AI言語システムでは，語彙記

憶に相当する分散表現の事前学習，および，文法処理に相当するAttentionパターンの事前学習は，いずれ

も膨大なものになっている。この学習時間の対比，そして，仮定(b) (c) (d) の必然性について次節で述べる。

４．人間の脳内の言語生成機構の推定

4.1 AIシステムのニューラルネット( NN )と人間脳内神経回路網の各記憶特性の対比

AI言語システムにおけるNNは，元々人間の脳内神経回路網(通称「ニューロナルネット」，本稿では「神

経回路網」と略称する) を簡略化して模したものであり，同じような動作特性をもつ場合と，異なる動作特

性を持つ場合とがある。例えば，あるパターン集合の事前学習をする場合，２節でも説明したように，NN
では学習結果はネット内部の結合係数変化という形で記憶される。一方，神経回路網に対する学習結果は，

部分的に結合係数変化に記憶されるが，多くの記憶は結合係数そのものではなく，むしろそれにより新たに

形成される内蔵ループにダイナミックな形で記憶されると考えられる。ここでは大量のループを内蔵するこ

とを強調するため「L神経回路網」と呼ぶことにする。ループ内蔵回路網の特性は非線形回路理論で説明可

能だが本稿では省略する。この違いのため，記憶形成に関して，両方式で以下のような違いが発生する。

(x)記憶形成に要する時間 (＝事前学習時間) は，NNに比べL神経回路網では大幅に短縮される。

(y)新たに記憶項目を追加する時，NNでは以前の記憶内容を全面的に書き換えなければ，記憶項目の一部を

喪失する場合があるが，L神経回路網では追加書き込みでもそのような部分喪失がほとんど発生しない。

次に，我々が実際に経験する各種記憶の特性について考える。多くの記憶の特性は，上記のL神経回路網

の特性に近いものである(Busáki,2022)。例えばエピソードの記憶では，一回のエピソード経験でその記憶が

形成される。語彙記憶も同様に，一回の辞書参照等で形成可能である。また，一旦形成された記憶に対して

更に一項目の記憶を追加しても，それによって以前の記憶の一部が失われるということがほとんどない。(即
ち，記憶の追加蓄積が容易) 本稿では，このタイプを「パターン記憶型」と呼ぶ。一方，別のタイプの記憶

も存在する。代表的なものが，手続き記憶 (例えば，自転車に乗ること) であり，記憶形成に時間がかかる。

特性面だけで分類すると，このタイプはNNに近く，本稿では「手続き記憶型」と呼ぶ。
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4.2 人間脳内言語生成モデルの文法処理機構生得性の再考と新モデルの提案

図 2に示した従来の言語生成モデルでは，語彙記憶機構はパターン記憶型の処理であり，文法処理機構は

手続き記憶型の処理を専用論理処理機構化したものと考えられる。

一方，AI言語システムの分散表現生成部は，語彙記憶機構に近い機能をもつと考えられるので，この分散

表現生成部でのNNを L神経回路網に置き換えれば，(x)の記述のとおり事前学習の時間が短縮され，(g)の
ような特性をもつことになるので，脳内言語生成モデルの語彙記憶機構の具体的な構成と考える事ができる。

次に，文法処理機構であるが，まず「文法処理」自体を再考してみる。(a)の記述通り，文法処理は文法的

に適格な文の生成のための操作であるが，実は，このために明示的な文法規則を知ることが必須ではない。

むしろ，文法規則を学習するために使ったコーパス内の多種多様な例文の形式リストを全て記憶できれば，

そのリスト中から照合・選択して文生成した方が，より確実に適格文が得られる可能性がある。そして従来

は，この全形式リストが膨大なものになり，実現困難と考えられていたが，AI言語システムでは，単語の分

散表現という「Paradigmaticな単語の小集合」単位で各例文形式の記述を行い，情報の種類数を大幅に削

減してリストを作ることで，明示的に文法規則を知ることなく適格文の生成を可能にしている。これと同様

のこと，即ち，従来の語彙記憶の代わりに単語の分散表現が記憶され，従来の文法処理の代わりにAttention
パターンが記憶されているシステムが人間の脳内にあり，しかも両方の学習記憶用として，NNではなく，

L神経回路網が使われているとすれば，膨大な事前学習を必要としないで，文法的に適格な文を生成するシ

ステムができあがることになる。つまり，(b)や(c)の状況は発生しないので，生後の学習で各記憶は獲得でき，

文法処理機構が生得的である必要性はなくなる。これに伴い，(f)の状況も発生しないので，多少の文法体系

の不備(文法規則間の不整合や例外等) は許容される。このことから，文法体系全体知識は必須ではなくなる。

4.3 新モデルにおける通言語的文法共通性の解釈

従来の通言語的文法共通性は，「人間は遺伝的に同じ文法処理専用機構を持って生まれてくるので，各国

語の文法体系の基本部分は共通のもの (＝普遍文法) になる」という説明がされている。「文法規則に従っ

たアルゴリズミックな文生成が実行される」のではなく，本稿で提案したような「各種構文形式記憶の照合

と選択」による文法処理機構を仮定した場合，通言語的文法共通性 (の少なくとも一部) は，文法専用処理

機構というより，その中核にある，人間の記憶システムの共通性に起因すると考えられる。ただし現時点で，

具体的に「記憶システムのどの特性がどの文法規則に対応するか」と特定するレベルには達していない。ま

た，人間と人間以外の動物とでは，事象の記憶の仕方が異なっていることが知られているので(例えば，

Quiroga, 2023)，これが「人間言語とそれ以外の動物『言語』との違いの原因」との推測も可能である。

５．まとめと今後の課題

本稿では，最近注目を集めている，深層学習型AI言語生成システム(AI言語システム)が生成する「文」

が十分な多様性を持ち，かつ文法的にも適格であると仮定した場合，「人間脳内言語生成モデルや言語生成

機構の生得性有無」といった言語の基盤研究にどのような影響があるのかを文献調査などにより概観した。

更に，脳内の言語生成モデルとして，従来の文法規則に準拠したアルゴリズミックな論理処理ではなく，AI
言語システムの方式に近い記憶ベースのものに変えたものを提案し，その特性を推察した。従来の脳内言語

生成モデル，AI言語システム，新提案の言語生成モデルの概略比較を表 1に示す。
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表１．各種言語生成モデルの生成方式・特徴の比較

本稿で提案した脳内言語生成モデルが有効であるためには，AI言語システムが文法的に適格な全ての構文

形式を生成できることが必要であり，現時点では，このことは検証されていない。今後の第一の課題として，

AI言語システムにより生成される文や文章を多面的に検証することは，言語学の基盤研究にとってだけでな

く，AI言語システムの実社会応用面からも極めて重要であるので，その推進が期待される。

また，新提案の脳内言語生成モデルの有効性がある程度確認された場合，言語の変化，特に文法体系の変

化はどのような要因で発生するのかを検討する必要がある。基本的に新提案モデルの文法処理は，既存の文

や文章の集合の生後学習から得られた情報に従って行われるので，文法体系変化は頻繁に起こるとは考えら

れない。但し，従来モデルと異なり，新提案モデルでは文法体系の不備もある程度許容されるので，文法体

系AAからBBへ変化する場合，その変化が時間をかけて進行し，変化途中で，AA → AB → BB といっ

た，AA体系とBB体系の交雑体系AB (体系内整合性がとれない場合がある) が長期間現れたり，極端な場

合，交雑体系ABで変化が終了する場合も許容される。
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