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Abstract— We show that a Multiple Timescale Recurrent Neural Network (MTRNN) can acquire the
lingistic hierarchical structure: characters → words → setences. In our experiment, we trained our model
to learn language using only a sentence set without any previous knowledge about words or grammar. Our
experimental results shown that the model can acquire the capabilities to recognize and deterministically
generate grammatical sentences even if they were not learned. The analysis of neural activations in our
model revealed that the MTRNN had self-organized mirroring the hierarchical linguistic structure taking
advantage of differences in time scale among its neurons: concretely, neurons that change the fastest repre-
sented “characters,” those that change more slowly represented “words,” and those that change the slowest
represented “sentences.”
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1. はじめに
人間の言語獲得機構を明らかにするため, またロボッ

トに言語を自在に扱わせるため，計算機による言語獲
得の研究が盛んに行われてきた [1, 2, 3]. 言語獲得研究
では，子供がどのようにして限定的で質の悪い言語刺
激のみから，複雑で多様な文を自在に生成する能力を
獲得するのかが大きな争点となってきた [4, 5]．近年，
非線形力学系が複雑で多様なパターンの生成能力を持
つことが明らかになるとともに，言語を力学系として
捉え，Recurrent Neural Network (RNN) などの神経
力学モデルによって言語を獲得させる研究が大きな注
目を集めるようになってきた [1, 6, 7]．

Elman [7]らは，RNNが文集合のみから文法構造を
自己組織的に獲得し，文脈に則して次の単語候補を正し
く予測できるようになることを示したが, このモデルに
は決定論的に特定の文を生み出す生成能力を持たない
という問題点がある. 文の生成能力は,人間の言語能力
の中核の一つである．杉田ら [3]や尾形ら [8]は，RNN
にパラメータノードを付加した RNN with Parametric
Bias (RNNPB) [9]を用いることで，パラメータに応じ
た文が決定論的に生成されることを示している．これ
はある発話意図（パラメータ）に従って，適切な文を
生成する過程のモデル化と見ることができる．しかし，
RNNPBは長いシーケンスの学習に不向きであり，こ
れらの研究では 2～3単語程度の極めて単純な文しか扱
われていなかった．

RNN を用いた従来の言語獲得研究全般の問題とし
て，各入出力ノードが単語に対応しているため, 既知の
語彙からなる文しか学習できないという点が挙げられ
る. 語彙の事前知識なしに文を学習するには, 文字から

単語, 単語から文といった階層的な合成能力が必要にな
る. このような階層的合成能力は言語表現の多様性の
中核を担っており, 文の生成能力と共に言語の創造的側
面を実現する上で必要不可欠な能力であると言える.
本研究の目的は, 階層的言語構造 (文字 → 単語 →

文)を, 文集合のみを用いて, 神経回路網モデルに自己
組織化させ, 未知文の認識・決定論的生成を行わせるこ
とである. 我々は，時定数の異なるニューロン群から
構成される Multiple Timescale RNN (MTRNN) [10]
を用いて学習を行い, この階層性の自己組織化を目指
す. 学習済みMTRNNを認識・生成器として用いるこ
とで, 獲得された構造を基に, 未知の文が正しく生成さ
れるかを検証する.
また, 本研究では学習時に誤った文を与えることで,

獲得される言語能力にどのような影響が生じるのかも
同時に調べる．一般的に，子供が実際に得る言語刺激
の質は必ずしも高くなく，それが言語獲得の障壁になっ
ていると考えられている [4, 5]．それに対し我々は，学
習データの誤りが逆にロバストな言語能力の獲得を促
すという仮説を立て, その検証を行う.

2. 言語学習モデル
我々は言語学習に力学モデルであるMTRNN[10]を

用いる. MTRNNは, 現在の状態を入力とし次状態の
予測値を出力することで，時系列データを扱うことが
できる．このモデルは，異なった時定数を持つ複数の
ニューロングループから構成され，時定数が大きいほど
ニューロンの状態は緩やかに変化する．この時定数の違
いによって，情報の階層的構造化が生じる．MTRNN
は一部のニューロンの初期値を変えることで，複数の
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Fig.2 入力データ例: “punch the small ball.”

時系列パターンを決定論的計算によって生成できる．ま
た，時系列パターンが与えられた時に，そのパターン
を生成する初期値を計算によって求めることもできる．
そのため，このモデルは時系列パターンの認識器およ
び生成器として用いることができる．初期値の状態空
間は，学習データ間の力学的相関から自己組織的に獲
得される．このため，学習データの汎化によって，未
知のパターンであっても認識・生成することができる．
我々が実験に用いた言語学習用MTRNNは Aから

Zの各アルファベットと, スペース, カンマ, ピリオド,
クエスチョンの 4 つの記号に対応する計 30 の入出力
ノード (IO)を持ち, 文脈ノードには, Fast Context(Cf,
40 ノード) と Slow Context(Cs, 11 ノード) と呼ばれ
る 2種類が存在する (Fig. 1)．IO, Cf, Csの順に時定
数 (τ) は大きくなり, ニューロン状態の変化が緩やか
になる. また Cs のうち 6 ノードを Controlling Slow
Context(Csc)とした．この Cscに与える初期値によっ
て，モデルから生成される時系列パターンは一意に決
定される．
このモデルでは, 文章は文字に対応した IOノードが

順次発火することで表現される (Fig. 2). モデルはそ
れまでの入力から次状態での IOノードの発火を予測す
るように訓練される．このため，学習はアノテーショ
ンデータなどのない文集合のみを用いて行われる．
時刻 tにおける i番目のニューロンの発火値 (yt,i)は

以下のように求める．

yt,i =


exp(ut,i + bi)∑

j∈IIO

exp(ut,j + bj)
···(i∈IIO)

1
1 + exp(−(ut,i + bi))

···(i/∈IIO)

(1)

ut,i =


0 ···(t=0∧i/∈ICsc)

Csc0,i ···(t=0∧i∈ICsc)(
1 − 1

τi

)
ut−1,i +

1
τi

[ ∑
j∈Iall

wijxt,j

]
···(o/w)

(2)

xt,j = yt−1,j ···(t≥1) (3)

IIO, ICf , ICs, ICsc :各グループの要素番号集合

(ICsc ⊂ ICs)

Iall : IIO ∪ ICf ∪ ICs

ut,i :時刻 tにおける i番目のニューロンの内部状態

bi : i番目のニューロンのバイアス

Csc0,i : MTRNNを制御する初期値

τi : i番目のニューロンの時定数

wij : j 番目から i番目のニューロンへの結合重み

wij = 0···(i∈IIO∧j∈ICs)∨(i∈ICs∧j∈IIO)

xt,j :時刻 tにおける j 番目のニューロンからの入力

MTRNNの学習はBack Propagation Through Time
(BPTT) [11] によって行われる. すなわち，以下の式
に従って結合重み (wij), バイアス (bi), 初期値 (Ccs0,i)
を逐次的に更新する．

w
(n+1)
ij = w

(n)
ij − η

∂E

∂wij

= w
(n)
ij − η

τi

∑
t

xt,j
∂E

∂ut,i
(4)

b
(n+1)
i = b

(n)
i − β

∂E

∂bi

= b
(n)
i − β

∑
t

∂E

∂ut,i
(5)

Ccs
(n+1)
0,i = Ccs

(n)
0,i − α

∂E

∂Ccs0,i

= Ccs
(n)
0,i − α

∂E

∂u0,i
···(i∈ICsc) (6)

E =
∑

t

∑
i∈IIO

y∗
t,i · log

(y∗
t,i

yt,i

)
(7)

∂E

∂ut,i
=



yt,i − y∗
t,i + (1 − 1

τi
)

∂E

∂ut+1,i
···(i∈IIO)

yt,i(1 − yt,i)
∑

k∈Iall

wki

τk

∂E

∂ut+1,k

+(1 − 1
τi

)
∂E

∂ut+1,i
···(o/w)

(8)

n :更新回数

E :予測誤差

y∗
t,i :時刻 tにおける i番目のニューロンの

対象文に対する理想発火値

η, β, α :学習係数

BPTTアルゴリズムを用いる際は，IOノードの入力
値 (xt,j)には，以下の式 (9)に従って学習データからの
フィードバックを得たものが用いられる．

xt,j = (1 − r) × yt−1,j + r × y∗
t−1,j ···(t≥1∧j∈IIO)(9)

r : フィードバック係数 (0 ≤ r ≤ 1)
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Table 1 Lexicon

Nonterminal symbol Words

V I (intransitive verb) jump, run, walk
V T (transitive verb) kick, punch, touch
N (Noun) ball, box
ART (article) a, the
ADV (adverb) quickly, slowly
ADJ S (adjective:size) big, small
ADJ C (adjective:color) blue, red, yellow

Cscの初期値は MTRNNの振る舞いを決定付ける．
このCscの初期値を各次元の要素とするベクタをCsc0

と定義する．ネットワーク重み (結合重みwij とバイア
ス bi)は学習データ全体で共有されるが，Csc0は各学
習データ毎に独立に用意される．Csc0 とネットワー
ク重みを同時に更新していくことで，初期値空間は学
習データ間の相関に従って自己組織的に獲得される．
時系列データを認識する際は，ネットワーク重みを

固定した状態で BPTTを行うことで, 対象データを生
成する Csc0 を求める (式 (6))．認識フェーズにおい
て，IO入力値の計算には式 (9)が用いられるが，認識
対象データの一部が未知である場合は，その部分に対
して式 (3)を用いる．このため，MTRNNは対象デー
タの情報が部分的にしか与えられていない場合におい
ても認識を行うことができる．
時系列データの生成は，Csc0をセットしてフォワー

ド計算 (式 (1), (2), (3))を再帰的に行うことで実現さ
れる．

3. 言語学習手順
言語の学習は以下の手順で行った.
1. 1つの正規文法から 100種類の文を生成する.
2. そのうち 80文をMTRNNに学習させる.
3. 未学習の 20文を含む 100文を用いて, MTRNNの
能力を評価する. 評価は以下の手順で行う.
(1) 認識： 文を入力し, 重み固定 BPTTにより,

Cs0 を計算する.
(2) 生成： 得られたCs0 から文を生成する.
(3) 比較： 元の文と, 生成された文を比較する.

上記の方法で評価した際, もし元の文と生成された文が
同じものであったならば, 学習によって獲得された力学
系は,その文を表現する安定軌道を持ち, その安定軌道
を生成するCs初期値が, Cs0空間内に埋め込まれてい
ることになる. 実験に用いた文は, 7つのカテゴリに分
類される 17単語 (Table 1) と 9個のルールからなる正
規文法 (Table 2) から生成される 2～6単語文である.

4. 実験
本研究では, MTRNNによる言語の獲得実験と, 言語

の誤り訂正能力の検証実験の 2つの実験を行った.

4·1 実験 1：言語獲得実験
3.節に示した手順で, 言語の学習とMTRNNの評価

を行った結果, 100文中 95文を正しく生成することが
確認された. 正解データの内訳は, 既学習文 75/80, 未
学習文 20/20である. 比較実験として, 文法的に誤った

Table 2 Regular grammar

S → V I NP → ART N
S → V I ADV NP → ART ADJ N
S → V T NP
S → V T NP ADV ADJ → ADJ S

ADJ → ADJ C
ADJ → ADJ S ADJ C
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Fig.3 ノイズ生成率 ρに対する文の認識・生成精度

語順を持つ文を 20文認識させたところ, 元の通りに生
成された文は 0であった. 文法的に正しければ未知の
文であっても生成可能であることから, MTRNNは学
習文を汎化して言語構造を自己組織的に獲得している
ことが分かる. また既学習にも関わらず正しい文が生
成できないことがあるのは, その文を表す軌道の引き込
み領域が狭く, うまくCs0が見つからないためだと考
えられる.

4·2 実験 2：誤り訂正能力検証実験
1～2文字が別の文字に置き換えられた不正確な文を

MTRNNに認識・生成させ, 元の正しい文に訂正する
能力を検証した. また, 毎学習サイクルにおいて確率 ρ

で文に誤りを付与しながらMTRNNの学習を行い, 誤
り混入確率 ρが訂正能力に及ぼす影響を調べた. 実験
では, ρ = 0, 5, 10, 20, 30, 40(%)の各設定に対して, 20
通りの結合重みの初期値から学習・評価を行った.
全体の中で最も優れた学習結果は ρ = 30の設定で得

られ, 誤り文を 86/100, 正常文を 98/100という高い精
度で正しく認識・生成した. また各 ρに対して, 最も成
績の良かった学習結果 3パターンの平均正解数を Fig.
3に示す. Fig. 3より, ρ = 30までは, 学習時の誤り混
入率を上げるほど訂正能力が向上し, 正しい文に対する
認識精度も ρ = 0と同等かそれ以上を示すことが明ら
かになった.
以上から, データに誤りを付与して学習することで,

得られる軌道の引き込み領域が広がり, 力学系の安定性
が向上することが明らかになった.

5. 解析
学習済みMTRNNが文章を生成する時の, 各ニュー

ロン群の発火パターンを解析した結果, IOが文字を, Cf
が単語を, Csが文をそれぞれ表現していることが明ら
かになった. その論拠を解析結果と共に以下に示す.
• IO：IOノードはそれぞれが文字に対応している
ので, その発火パターンは明らかに文字を表現し
ている.
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• Cf：Cfノードの発火には以下の特徴が見られた.
1. 同一文字に対し, 異なる発火パターンを示す.
2. 同一単語に対し, 同一の発火パターンを示す.
3. 同一品詞に対し, 似た発火パターンを示す.
これらの事実から, Cfは自己組織的に獲得した品
詞情報を含む形で, 単語を表現していることが分
かる. 参考として Fig. 4に, 単語開始時点での Cf
発火パターン (40次元)の第一, 第二主成分を示す.
図において, 1文字目が同じであっても異なる発火
をしている単語がある (例. “run”と “red”)ことか
ら上記 (1)が確認できる. また, 同一単語のクラス
タが形成され, さらに品詞による一回り大きなク
ラスタが形成されていることから, (2), (3)も確認
できる.

• Cs：Csノードの発火には以下の特徴が見られた.
1. 同一単語に対し, 異なる発火パターンを示す.
2. 同一文に対してのみ同一発火パターンを示す.
3. 類似構造文に対し, 似た発火パターンを示す.
これらの事実から, Csは自己組織的に獲得した文
構造の特徴をもとに, 文全体を表現していること
が分かる. 参考として Fig. 5に, 文開始時点での
Cs発火パターン (11次元)の第一, 第二主成分を
示す. 図において, 1単語目が同じ文が多数存在す
るにも関わらず, 全て異なる発火をしていること
から上記 (1), (2) が確認できる. また, 目的語の
有無, 目的語を修飾する形容詞の数, 副詞の有無と
いった文構造上の特徴が状態空間に組織化されて
いることから, (3)が確認できる.

6. おわりに
本稿では, MTRNNによる言語獲得実験を行い，そ

の結果を報告した. 実験では，単語や文法などの事前
知識を与えることなく，文字の列として表現された文

の集合のみを用いて MTRNN を学習させた．その結
果，訓練後のMTRNNは未学習の文であっても正しく
認識・生成可能であることが確認された．また，訓練後
のMTRNNの発火を解析した結果，最も発火速度の速
いニューロン群には “文字”が，中間的な発火速度を持
つニューロン群には “単語”が，最も遅いニューロン群
には “文構造”がそれぞれ自己組織化されていることが
明らかとなった．この結果から，言語表現の多様性を
担う仕組みである階層的な組み合わせ能力が，ニュー
ラルネットによって獲得可能であることが示された．
また学習時に誤った文を与えることが逆にロバスト

な構造を生み, 文の認識・訂正能力が向上することも確
かめられた. 一般に言語獲得においては与えられる言
語刺激の質が低いことが問題視されるが，この結果は
むしろ質の低い言語刺激がロバストな言語認知能力の
発達を促す可能性を示唆している．
将来研究として，実世界と接地した言語認知の獲得

を扱う予定である．具体的には，言語 MTRNN とロ
ボットのセンソリ-モーター系を扱うMTRNNを，少
数のニューロンを介して結合させる．これにより 2つの
MTRNNが力学的に相互作用し，ロボットの感覚運動
系に接地した形で言語が獲得されることが期待される．
謝辞 本研究は，JSTさきがけ「情報環境と人」，科
研費学術創成研究（課題番号：19GS0208），科研費基
盤研究 (B)（課題番号：21300076）の支援を受けた．
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