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1. はじめに 

 (1) 第二言語 (L2) の十分なインプットを受けた L2 学習者 (L2er) にも見られる、一貫性のな

い L2 使用 (可変性)。 
  (Haznedar & Schwartz (1997))  
 
 (2) 可変性の要因を巡る、L2 言語習得 (SLA) 研究上の仮説 
  a. 中間言語の欠陥を主張 (臨界期以後、L1 にない解釈不可能素性にはアクセス不可能): 
    Representational Deficit Hypothesis (RDH) (Hawkins and Liszka (2003)) 
  b. 中間言語外の要因を主張 (臨界期以後も解釈不可能素性にアクセス可能) 
   Missing Surface Inflection Hypothesis (MSIH) (Haznedar & Schwartz (1997), Prévost 

&White (2000)) 
 
 (3) 各文法項目の研究で MSIH が支持されてきている背景 
  a.  L2er の当該文法項目の使用規則に一貫性が見られること 
  b.  L2er の当該文法項目の使用に、NS と共通した性質が見られること 
 
 (4) 文法誤り影響を及ぼすとされる 3 要因 
  a.  一般認知領域での処理 
  b.  派生時の計算処理 
   c.  中間言語の欠陥 
 
 (5) 現在 MSIH の検証に用いられる主な実験方法 
  a.  文法性判断課題 
   b.  自己ペース読み課題 (各単語に対する反応時間の計測) 
 
 (6) しかし、英語学習者による 3 人称単数現在 (3 単現) の-s の脱落については、(3)に挙げら

れた手法を用いた研究が実施されているが、MSIH を支持する証拠が存在しない (cf., 
Wakabayashi et al. (2018)) 

 
 (7) 3 単現習得の研究が困難を極めている理由 

a. 主述一致という統語論と形態論を包括する現象である 
b. 厳密に形態素の選択規則を規定した言語理論の少なさ 
c. 素性の列挙から形態素の選択までの処理を区別して行う実験方式がないこと 

    → 自己ペース読み課題の限界 
d. 理解しているにも関わらず犯してしまう稀有なケースの文法誤りであること 

            (Wakabayashi et al. (2018)) 
 
 (8) Frimu and Dekydtspotter (F&D) (2022) による、Distributed Morphology (DM) 基盤の強制ペ

ース読み課題 
 → これまで実験では得られなかった微量な反応を感知可能な画期的実験方式 
 ⇒ 言語領域・一般認知領域のインターフェース上での反応時間を計測することで、NS と

L2er に共通するフランス語使用上の一貫性を示唆 



 (9) Okamura, Kimura and Kato (2022) は、強制ペース音読課題を通して、英語の 3 単現の-s
において実験を行ったところ、英語はフランス語と変化形の数や、語彙の指定が大きく

異なるにも関わらず、L2 学習者から同様の結果が得られた (実験 1)。 
 → 中間言語の要因を排除できる 
 
 (10) Okamura, Kimura and Kato (2022) を踏まえた 3 単現脱落の要因 
  a.  一般認知領域での処理 
  b.  派生時の計算処理 
   c.  中間言語の欠陥 
 
 (11) しかし、認知要因と計算要因を切り分けることは、現状の心理言語学的アプローチでは

不可能 
 → そこで、大規模言語モデル (Large Language Model: LLM) (特に Syntactic Language Model)

を用いた実験を行い、計算要因に脱落の要因があることを示す 
 ⇒ LLM には一般認知領域が存在しないため、L2er と同様の傾向が見られた場合、言語の

構造に脱落の要因が存在することの証左となる 
 
 (12) The Anti-Lexicalist Theories (cf. Distributed Morphology (Halle and Marantz (1993)) 
 
 (13) The Single Engine Hypothesis: 
  There is only one generative engine to build complex words and sentences. 
 
 (14) Hierarchical Morphological Processing Hypothesis (Oseki (2018: 58)): 
  “Morphological processing tracks hierarchical syntactic structures of words.” 

   
 
 (15) どちらのモデルがより人間の処理により近いのか(実験 2): 
  a.  形態素を終端節点としてトレーニングした Syntactic Language Model 
  b.  語を終端節点としてトレーニングした Syntactic Language Model 
 → 形態素を終端節点とした LLM は、高い言語能力が得られ、人間の言語処理機構を仮定

するモデルとして妥当であることが示された 
 ⇒ Hierarchical Morphological Processing Hypothesis の支持 
 
 (16) 3 単現脱落の原因が英語の統語的形態論的性質に依存するのか(実験 3) 
  Penn Treebank (PTB) 形式コーパスで訓練された LLM を用いて、英語学習者による 3 単

現の脱落に関わる現象が、一般認知領域の要因を排除した環境でも観察されるかを検証

する 
 
RQ  3 単元の-s 脱落の要因は、中間言語の欠陥ではなく、英語の構造に起因するか 
 
論文構成： 

2. 心理言語学的アプローチ 
2.1 3 単現の-s 習得の課題 
2.2 実験 1 の概要 
2.3 結果 

3. 計算言語学的アプローチ 



3.1 Liner Language Model と Syntactic Language model 
3.2 実験 2 

3.2.1 仮説 
3.2.2 結果と考察 

3.3 実験 3 
3.3.1 実験 3.1 
3.3.2 実験 3.2 (現在進行中) 

4. まとめ 

 

2. 心理言語学的アプローチ 
 
2.1 Okamura, Kimura and Kato (2022) 
 (17) a.  Les enfants mangeront.  [Agreement singular condition] 

    The children eat-FUT.3PS.PL 

  b.  L’enfant mangera.  [Agreement plural condition] 

    The child eat-FUT.3PS.SG 

  c. * Les enfants mangera.  [Error singular condition] 

    The children eat-FUT.3PS.SG 

  d. * L’enfant mangeront.  [Error Plural condition] 

    The child eat-FUT.3PS.PL 

    ‘The child/ the children will eat.’ 

(Frimu and Dekydtspotter (2022:6-7), with modifications) 

 

 (18) Activated vocabulary items in DM 

Syntactic structure contains:  Activations of subset vocabulary items in DM 
[T: uPerson: Ø, uNumber: Ø]  
(3PS.SG agreement features) 

a) /-a/ ↔  [T: uPerson: Ø, uNumber: Ø] 
 

[T: uPerson: Ø, uNumber: Plural]  
(3PS.PL agreement features) 

a) /-a/ ↔  [T: uPerson: Ø, uNumber: Ø] 
b) /ɔ̧T/ ↔  [T: uPerson: Ø, uNumber: Plural] 

(Frimu and Dekydtspotter (2022:5), with modifications) 

 

 (19) Vocabulary of English (fragment) 

  a. [3SG, PRES] ↔ -s 

  b. [PRES]  ↔ -Ø  (Bobaljik (2017:6)) 

 

 (20) a. -s   ↔  [uPerson: 3p, uNumber: Singular] 

  b. -Ø   ↔  [uPerson: Ø, uNumber: Ø]  (Okamura, Kimura and Kato (2022)) 



 

 (21) Activated vocabulary items in different condition in number 

 Representation in Syntax: Vocabulary 
items:  

3PS.SG: 
The child eats a lot of desserts. [uPerson: 3p, uNumber: Singular] (20a), (20b) 

3PS.PL: 
The children eat a lot of desserts. [uPerson: 3p, uNumber: Ø] (20b) 

 

 (22) a.  The child eats a lot of desserts.  [Agreement Singular condition] 

  b.  The children eat a lot of desserts.  [Agreement Plural condition] 

  c. * The child eat a lot of desserts.  [Error Plural condition] 

  d. * The children eats a lot of desserts.  [Error Singular condition] 

(Okamura, Kimura and Kato (2022)) 

 (23) [The child] [eats] [PIC] [a lot of] [desserts.] 

 

 (24) Details of participants 

Proficiency n Average age Estimated 
proficiency 

Beginner 20 19.2 (18-20) CEFR A1-A2 
Intermediate 9 23.9 (21-47) CEFR B1-B2 
Advanced 3 22.3 (21-23) CEFR C1 

Total 32   
(Okamura, Kimura and Kato (2022)) 

 

• 結果 

 (25) 正しい形態素に対する便感度は、単数形の方が高い 

d´ singular verb form d´ plural verb form 
1.062 (0.90) 0.500 (0.90) 

(Okamura, Kimura and Kato (2022)) 

 

 (26) 画像分類課題における反応時間 (RT) 

Error Singular Agreement Singular Error Plural Agreement Plural 
901 (194) 825 (197) 875 (217) 865 (210) 

(Okamura, Kimura and Kato (2022)) 

 

  



 (27) The result of GLM (General Linier Model) 

  (Okamura, Kimura and Kato (2022)) 

 

 (28) 結果のまとめ 

  a.  現在形の一致における d’の値が 0 ではないことは、L2er は形態素を正しく選択でき

る能力があることを示している。 

  →  これまでの日本人英語学習者に関する先行研究とは異なり、MSIH を支持する結果 

  b.  画像選択課題における RT と、主語名詞句の単複の違いとの間に有意差があったこと

は、意味解釈処理と形態素選択に関連する処理が同じ処理領域で競合していることを

示す 

  → 形態素選択を補助する推論 (一般認知領域) が存在する可能性を主張する Frimu and 
Dekydtspotter  (2022) を支持する結果 

 

• 考察 

 (29) 実験 1 で明らかになったこと 

  a.  形態素選択に関連する処理 (Frimu and Dekydtspotter は形態素選択を補助する推論と

説明) と意味処理の競合が存在する 

  b.  a の競合は L2er の間で一貫して見られた 

  →  MSIH が支持された 
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2.2 中間取りまとめ (Interim Conclusion): 3 単現脱落の要因のありか 

 (30) 文法アーキテクチャ 

 

 

 (31)   

	 計算要因あり	 計算要因なし	
一般認知要因あり	 〇	 〇	
一般認知要因なし	 〇	 ×	

 

 (32)  今後の課題 

   a.  MSIH を支持する結果が得られたものの、依然として L2er の 3 単現の-s 脱落の要

因は明らかではない 

   b.  心理言語学的アプローチでは、現在一般認知領域での処理と計算上の処理を切

り離した実験方式は存在しない 

   → この問題を解決するため、大規模言語モデルによる実験を行う 

   ⇒ 人間のような一般認知領域が存在しない大規模言語モデルの処理で、心理言語

学的アプローチと同様の結果が得られた場合、計算要因に 3 単現の-s 脱落の要因

が存在する可能性が示唆される 

  

(Harley and Noyer (1999:3)) 

Syntactic Operations 
(Merge, Move, Copy) 

 
Encyclopedia 

(non-linguistic knowledge) 
dog: four legs, canine, pet, sometimes bites 

etc... chases balls, in environment “let sleeping ___s 
lie”, refers to discourse entity who is better left alone... 

 
cat: four legs, feline, purrs, scratches, in 

environment “the    out of the bag” refers to a 
secret ... etc... 

 

Conceptual Interface 
(“Meaning”) 

Phonological Form 
(Insertion of Vocabulary Items, 

Readjustment, phonological rules) 

Morphological Operations 

List C 

List B 

Vocabulary Items 
/dog/: [Root] [+count] [+animate] ... 

/-s/: [Num] [pl] ... 
/did/: [pst] ... 

etc... 

Logical Form 

Morphosyntactic features: 
[Det] [1st] 

 

[Root] 
[CAUSE]  [+pst] 

[pl] 
etc... 

List A 



 

3. 計算言語学的アプローチ 

3.1 扱う LLM とその訓練方式 

• LLM の選択 

 (33) Liner Language Model  
  LLM で主流な transformerモデル (Vaswani (2017)) は、n-gram をマルコフ過程に適用する

統計的手法を用いる (feed-forward networks)。 
 e.g. GPT-3 (generative pretrained transformers) (Brown (2020)), LLaMA (language model for 

dialogue applications) (Touvron (2023)), PaLM2 (pathways language model, version 2) (Anil 
(2023)) 

→  n-gram (n=入力トークン数) を使用した線形順序に基づくモデル 

𝑃(𝑥!, 𝑥", … , 𝑥#) =)
#

$%!

𝑃(𝑥&$)	 (2) 

 

● 各トークンの確率算出方式 (Multi-Head Self-Attention による確率予測1) 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 9
(𝑄𝐾#)

:(𝑑')
< 𝑉		 (3) 

𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(ℎ𝑒𝑎𝑑!, … , ℎ𝑒𝑎𝑑()𝑊)	 (4) 

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒	ℎ𝑒𝑎𝑑* 	= 	𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛 

 
 (34) Syntactic Language Model 
  モデルごとに異なる処理を用いて統語構造を機械学習の対象とする。本研究ではその中

でも代表的な Recurrent Neural Network Grammar (RNNG) (Dyer et al. (2016)) を扱う。 
 

 (35) RNNG は n-gram を基盤としているが、構文解析結果 (y) を組み込む点で Transformer と
異なる2。さらに、RNN に LSTM (Long Short Term Memory) を組み込むことで長距離依

存に対処している。 
a. 訓練データ： Penn Treebank (PTB) 形式データ (もしくは通常の文データ)。 
b. 訓練方式：教師あり学習3 
c. モデル：Noji and Oseki (2021) による pythonベースの RNNG4 
 

 
1 本文中で説明のされていない self-の由来は、Query, Key, Value の初期値が Q=K=Vであることによる。これ
らの値はランダムに初期化される。 
2, rはアクション(S (Stack), T (Buffer)) に対する重みベクトル、bはバイアスベクトル、nは非ターミナル (e.g. 
S, NP) の埋め込みベクトル、𝑢! = tanh'𝑊)𝑜!; 𝑠!; ℎ(!). + 𝑐1 (o, sは T, Sの出力、Hはアクション履歴 (a<t)、W
はパラメーター、cはバイアスベクトル) 
3 教師なし学習用のモデル (Kim et al (2019)) も存在するが、今回の研究の趣旨を踏まえ、教師なしモデルを用
いる 
4 今回このモデルを使用する根拠は、初期の RNNG (Dyer et al. (2016)) よりも処理の効率化が実現されて

いるため 



 (36) 構文解析の例 
  Input: The hungry cat meows . 

 Stack Buffer Action 
0 The | hungry | cat | meows | .  NT(S)  
1 (S  The | hungry | cat | meows | .  NT(NP) 
2 (S | (NP  The | hungry | cat | meows | .  SHIFT 
3 (S | (NP | The  hungry | cat | meows | .  SHIFT 
4 (S | (NP | The | hungry  cat | meows | .  SHIFT 
5 (S | (NP | The | hungry | cat  meows | .  REDUCE 
6 (S | (NP The hungry cat)  meows | .  NT(VP) 
7 (S | (NP The hungry cat) | (VP  meows | .  SHIF 
8 (S | (NP The hungry cat) | (VP meows  . REDUCE 
9 (S | (NP The hungry cat) | (VP meows)  . SHIFT 
10 (S | (NP The hungry cat) | (VP meows) | .   REDUCE 
11 (S (NP The hungry cat) (VP meows) .)   

 

𝑃(𝑥, 𝑦) = )
|,(.,0)|

$%!

𝑃(𝑎&$)	 (5) 

 

               	 = )
|,(.,0)|

$%!

𝑒𝑥𝑝 𝑒𝑥𝑝	𝑟,!
2𝑢$ 	+ 𝑏,!

∑,"∈4#(#!,5!,6!) 𝑒𝑥𝑝 𝑒𝑥𝑝	𝑟,"
2𝑢$ 	+ 𝑏,"

	 

 

 (37) (S (NP (NNS traders)) (VP (VBD said)) (, ,))  

 
 

  



• 3 単現の実験を行ううえでの形態論の取り扱い 

 (38) The Anti-Lexicalist Theories (cf., Distributed Morphology (Halle and Marantz (1993)) (=(12)) 
 
 (39) The Single Engine Hypothesis: 
  There is only one generative engine to build complex words and sentences.  (=(13)) 
 
 (40) Hierarchical Morphological Processing Hypothesis (HMPH) (Oseki (2018)): 
  Morphological processing tracks hierarchical syntactic structures of words. (=(14)) 
 
 (41) Oseki (2018) は人間の言語処理の性質に基づき、自然言語処理モデルも同様に (13) を基

盤にする必要があるとしている (Oseki (2018: 168)) 
 → 語の多義性 (e.g., unlockable) 

𝑃(𝑚!, … ,𝑚') = O
6

#:0*89:(#)%;$,…,;%

𝑃(𝑡*)	 (1) 

 

 (42) 本節では、統語構造に基づいて処理を行う Syntactic Language Model を形態論にも適用

して実験を行う。 
 → ただし、Syntactic Language Model構文解析の処理をそのまま形態素解析に適用する自然

言語処理の研究は未発達である 
 → 3 単現の実験を行う前に、morphosyntax を仮定した処理の妥当性を示す実験をまず行う 

(実験 2) 
 

 (43) 実験 2 の意義 
  a.  形態論と統語論を区別しない訓練方式は、自然言語を適切に処理できるのかという

側面からの HMPH の検証 
  b.  a の成立により、今回扱うモデルが人間の言語処理のモデリングとして妥当である

ことが示される 
  →  人間の生成する言語の構造を正確に解析できる訓練方式 = 人間の言語の構造を正確

に学習したモデル 
 

 (44) Morphosyntax を用いて訓練した RNNG 

  a. 訓練データ：PTB を形態素基盤で変形したもの5 
   b. 訓練方式：教師あり学習 
  c. モデル：Noji and Oseki (2021) による pythonベースの RNNG6 
  

 
5 単語の分節化においては、Natural Language Tool Kit package (NLTK) (Bird et al. (2009)) in Python, WordNet 
(Miller (1995)) を使用し訓練したMorphessor (Creutz and Lagus (2007))を使用し、単語を形態素に分けたものを
一部修正した。 
6 今回の実装にあたり、ある程度の変更を加えており、特に性能に変化を与えない領域において、形態素を使
用することによる情報量の増加を考慮して、構文解析における Recursion の深さの最大値を約 6倍に増やして
いる。ただし、これは扱える構文の階層の深さを規定する部分のコードであり、GPUの負担が増える一方で
性能には何ら影響を与えない。 



 (45) (S (NP (NNS (NN (VB trade) (M-NN r)) (M-NNS s))) (VP (VBD (VB scream) M-VBD)) (, ,)) 

 

● もし、HMPH が正しければ、Morphosyntactic Language Model は、RNNG よりも自然な言語の処

理が可能なことが予測される。 
 

3.2 実験 2 

3.2.1 実験の概要と仮説 

 (46) 実験の概要：実験 3 を行う前に、形態素をトークンとすることの妥当性を確かめる 
 →  単語をトークンとするモデルよりも、自然な処理が得られるのであれば、人間の処理機

構により近いことの証左となる 
 
 (47) 言語処理の自然さを示す指標：Perplexity (PPL) 

𝑃𝑃𝐿 =𝑒𝑥𝑝 𝑒𝑥𝑝	 R
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙_𝑙𝑜𝑠𝑠

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙_𝑛𝑢𝑚_𝑤𝑜𝑟𝑑𝑠T
	 

 
 (48) 予測 

a. トレーニング量が閾値を超えると、PPL が低下する。 
b. 少量の学習データでも低い PPL を維持することができる 

 

 

 

 

 

 

 

 



3.2.2 結果と考察 

 (49) a. PPL (総合) 

 

 

 (50) a. PPL (トークン) 

 

 

  



 (51)  a. Morphosyntactic Language Model はデータ量やエポック数への依存が少ない 
  b. WordPPL においては過学習の傾向が観察されなかった 

  →  Syntactic Language Model は単語同士の文法関係ではなく、単語同士の組み合わせに

対して過学習を行った可能性。一方、単語同士の関係性を語根とそれ以外の形態素

で分けた Morphosyntactic Language Model は、過学習による性能低下が起こりにくか

ったか。 
c. 閾値を超えた Morphosyntactic Language Model は、ActionPPL と総合的 PPL におい

て、急激な低下傾向がみられた 
 

3.3 実験 3 （現在進行中） 

3.3.1 実験 3.1 

 (52) ３単現-s の誤りは認知・言語のどちらに原因があるのかを判別する 
a. Okamura, Kato, and Kimura (2022) では、認知・言語にその原因がある可能性が示され

たが、主にどちらなのかについては未検証。 
b. 機械学習において、単数形・複数形の一致において、差が見られれば、言語にその

要因がある可能性が示される。 
 

 (53)  数の一致を困難にしうる要因： 
   a.  ３単現の-s が付加された動詞変化形と、それ以外の変化形の出現頻度 
   b.  不定形と定形 (3 単現以外) で同じ形式を用いること (ゼロ形態素の使用) 
 

  



 (54) 一致のみに焦点を当てるため、簡易的な構造で学習を行う 
  a.  訓練文 
    (S (NN teacher) (VP (VBZ (VB praise)) (NN student)) (. .)) 
     (S (NNS teacher) (VP (VBP (VB praise)) (NNS students)) (. .)) 
   b.  テスト文 
     (S (NN student) (VP (VBZ (VB praise)) (NN teacher)) (. .)) 
     (S (NNS students) (VP (VBZ (VB praise)) (NN teacher)) (. .)) 
   →  主語名詞句の数の違いにより差がみられるか 
 
 (55)  

  
 
 (56)  3 単現の PPL が高い 
  →  3 単現の一致は機械学習においても誤りが出現することから、言語にその要因があ

る可能性を示唆する 
 

4. まとめ 

RQ  3 単元の-s 脱落の要因は、中間言語の欠陥ではなく、英語の構造に起因するか 
 
 (57) まとめ 
  a.  3 単元の-s 脱落の要因は、中間言語の欠陥ではなく、英語の構造に起因する可能性

を示した 
  b.  今後は心理言語学の面でも同様の結果が得られるような実験方式を開発したい 
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