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本連載第 2回（2023年 12月号）の指定討論者である岡野原氏と瀧川氏は編訳者の一人である折田氏と，掲載した論考以外にメール
での議論も行った。前回に続き，番外編 2としてその議論を収録する。

折田　連載第 2 回では，大規模言語モデル（LLM）

を使って人間の言語能力について科学的な研究が
できるか？ ということを議論しました。生成文
法系の研究者が何より求めているのは「説明」で
すが，機械学習モデルを用いて言語学者が納得す
るような，例えば言語獲得過程の説明ができるの
でしょうか。
瀧川　機械学習それ自体は「予測」を与える技術
であって「説明」や「理解」を与えようとするも
のではありません。科学的仮説は通常，観察事実
によって検証されますが，機械学習は原理的に観
察事実に合うように作られるため，ただデータを
再現できるだけでは，現象を説明するモデルとは
言えません。これは科学における伝統的なモデル
とは大きく異なる特殊な性質で，十分な注意を払
う必要があります。言語に限らず，化学者と話し
ても物理学者と話しても同様の議論になります。
「説明」や「理解」は受け手である私たち人間の
問題なんですよね。機械学習によって音声認識や
画像認識はすでに実用レベルで実現されています
が，そのことが「私たちがどうやって音声や画像
を認識しているか」の説明や理解に直結するわけ
ではないんです。
折田　自然言語処理についてはどのようにお考え
でしょうか。
瀧川　LLM関連研究の隆盛が象徴するように，
自然言語処理はずいぶん前から統計的機械学習と
自然に融合しつつあると感じます。現在の LLM
は，ホーンスティンの英語原稿を「日本語に直
せ」とか「論点を要約して」とかだけではなく，

「中学生にわかるように直せ」とか「5文にまと
めろ」とか「野球に喩えて説明して」とか「読書
中毒で引きこもりのニートが斜め上から批判する
感じで」とか「渋谷のギャルが友達に LINEする
感じで」とか，無理難題も割とそつなくやってく
れます。しかも，この指示文すら自然言語で自由
に入力できて，LLMにとってはただの入力情報
にすぎず，どこが質問や指示で，どこが本文かも
明示的には与えなくてよい。このような柔軟で自
然な言語運用が統計的な機械学習で実現できたこ
とは大きな示唆だと思います。2012年に辻井潤
一先生が書かれた論考1で主な焦点になった言語
の文脈依存性・多様性・制約大域性・長距離依存
性などの問題は技術的には解消しつつあるのかも
しれません。一方で，論考の最終節に挙げられた
「プラトンの問題」や「記号と心的構築物との関
係」などの難題は今も変わらず未解消で，論考冒
頭のケネス・チャーチの主張のように「瑣末な改
良の繰り返し」から離れて「経験主義以前の合理
主義が取り扱おうとした難問を再吟味する必要が
ある」ようにも思います。
ピーター・ノーヴィグとノーム・チョムスキー
の有名な論争が注目を集めていた 2014年に，北
海道大学で言語処理学会があって，辻井先生の招
待講演を聴きに行ったのですが，「チョムスキー
の “やり方”は間違っていると思うが，“プログラ
ム／思想”はチョムスキーが正しいと思うんです
よね」とおっしゃっていました。辻井先生は機械
学習を言語に使う研究で著名で，ノーヴィグの肩
をもつんだろうと思っていたので大変印象的でし
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た1。
折田　辻井先生の学生だった岡野原さんは LLM

が言語能力の解明に役立つというお考えをおもち
です。一研究者として賛成はできませんが，私の
知らない・見えていない世界をご存知の岡野原さ
んが強い信念をもってこうおっしゃることに敬意
と関心をもっています。
瀧川　私も技術開発側なので，役立つ可能性には
期待しています。「人と同様の言語処理は最終的
には計算機で再現できると考えているし，人がど
のようなアルゴリズムで言語を理解し，処理して
いるのかというのも全部明確になるのだと考えて
いる」という展望には私は懐疑的なのですが，岡
野原さん（やチョムスキー）のような強い信念こそが
分野を駆動し発展させる原動力になっていること
に深い敬意をもっています。先日，ドイツのゲッ
ティンゲンに 2週間滞在した際，宿泊していた
ホテルの横の広大な市民墓地に数学者ヒルベルト
のお墓がありました。墓碑には有名な「Wir 
müssen wissen — wir werden wissen（我々は知らねば
ならない，我々は知るであろう）」だけが刻まれていま
した。この言葉は「科学には限界があり，いくつ
かの問題は永遠に解決できない（イグノラムス・イグ
ノラビムス）」という懐疑論に対する有名な応答で
す。ヒルベルトの理想は弟子でもあったゲーデル
の結果によって晩年打ち砕かれたと言われますが，
ヒルベルト計画は 20世紀の数学界を席巻し著し
く発展させました。誰もいない森の中の墓に夢の
跡のように残されたこの言葉を見て涙が出そうで
した。
一方で，もし現在「AIですべて解ける」とい

う謎の万能感や恐怖感を漠然と感じるとしたら，
それは色めき立つビジネス界隈から発信される超
デカイ声によって過剰増幅された風潮だという点
を十分差し引いて考える必要があります。自分が
よく目にする情報が全体を代表すると考えるのは
典型的な認知バイアスです。「人工知能という分
野が謙虚であったことなど一度もない」という批
判を真摯に受け止め，安易な希望的思い込みを排
し，長い間議論されてきた言語の困難さに慎重に

かつ正確に向き合っていくことが健全だと思いま
す。
折田　瀧川さんは LLM を使って自然言語の獲
得・理解・使用などの問題を研究することについ
てどのようにお考えでしょうか。
瀧川　私は工学屋なので道具としての活用には肯
定的です。ただし，人工知能分野に「あまりに擬
人化が蔓延している」点は昨今非常に問題になっ
ています＊1。LLMを仮想的に人とみなし，今ま
で「人が使う言語」に対して培ってきた分析や評
価を当てはめると，意味のない誤った解釈につな
がるので，機械学習という道具の特殊性を踏まえ
た慎重な利活用が必要だと思います。
折田　LLM のようなモデルが科学としての言語
学や広くは認知科学で役立つとして，そこに理解
や説明はあるのでしょうか？　説明がなければ科
学ではないのでは？　でも，瀧川さんのご意見を
聞いていると，説明を求める立場はどこか傲慢な
気もしてきます……。
瀧川　「科学は理解や説明を求める」は本当にそ
の通りです。現行の機械学習はそのままでは科学
の目的に整合していないんですよね。「予測」の
みで十分役割を果たしてきたビジネスや産業での
活用を超えて科学研究にも使うならば，「科学の
方法」の再考に加え，機械学習側でもまだまだ技
術研究が必要です。
私の研究テーマは「記号や離散構造の機械学
習」と「自然科学での利活用」で，工学に徹し，
化学や分子科学を試験台として，人間が絡む問題
（言語学や認知科学も含む）の研究を無意識に避けてき
ました。それで 10年以上，様々な科学者と協働
してきて痛感したのは，結局「科学も人間の営
み」だということです。説明や理解を求めるのは
私たちであって世界ではありません。科学とは何
か，理解とは何か，説明とは何か，理論とは何か，
を幾度も再考させられた 10年でした。今回の言
語の話も含め，多様な文脈でこうした問いに何度

＊1―https://www.technologyreview.jp/s/317295/large-lan 
guage-models-arent-people-lets-stop-testing-them-like-they 
-were/
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も遭遇し，人間が絡む問題を考えるスタートライ
ンにようやく辿りついたのかもしれません。まだ
まだ道半ばです。
折田　言語学など人間が絡む問題は避けてきたと
のことですが，機械学習がご専門の瀧川さんにと
って自然言語とはどのようなものでしょうか？
瀧川　自然言語は，社会的に通じる範囲で自由に
変形できる「雑で動的で泥臭い不確実なもの」と
捉えてきたので，日常会話の大部分は統計原理で
モデル化できてむしろ不思議はないなと思います。
文法や語法も含む「記号使用の社会的取り決め」
としての言語は，膨大な使用例から統計的に浮か
びあがるのかもしれません。最近の LLMでこの
感覚が半ば実証されたようにすら感じます。厳格
な文法学者なら容認し難い変形・省略・逸脱は現
実には日常茶飯事です。外国語での会話も文法学
習より実際の会話で耳にする表現から始めるほう
が近道ですよね。片言でも上手にコミュニケーシ
ョンする人もいます。
その上でどうしても看過できないのが，言語の
根底に「理路整然とした部分」がある点です。例
えば，論理や数学やプログラミングの言語は，形
式言語・人工言語として自然言語に対比されがち
ですが，改めて考えると自然言語がなければ存在
し得ない人間の言語の産物です。デカルトが省察
録で言うように，私たちは 1000角形と 1001角
形の違いを経験できないし心像をもつことすらで
きませんが，その違いを概念的に

4 4 4 4

理解することは
できます。つまり，経験や心像に依存しない側面，
統計原理に還元できない側面が言語の根底にある
と感じるのです。純粋数学者ですら論文は自然言
語混じりで書き，自動定理証明で得られた多数の
定理が “良い”定理ではなかったことを考えると，
非自然言語も人間の問題と無関係ではいられませ
ん。「説明」や「理解」は必ず

4 4

言語で表出される
必要があり，言語は私たちの理解や思考が成立し
うるための必要条件であり限界なのです。
指定討論の原稿を書く際，後期ウィトゲンシュ
タインの『哲学探究』2と『確実性の問題』3を見
直していました。原稿にも書いたように「意味を

問うな，使用を見よ」と言い続けたウィトゲンシ
ュタインの立場は「意味は全く扱わず」ただひた
すら「言語使用の総体のみ」を見るという意味で
LLMの統計原理と整合します。一方，何より重
視された「生身の私たちが現実世界で織りなす実
践」への接続は絶望的に欠けており，彼が LLM
に関心を示したとは到底思えません。工学を学び
論理学者を志した彼の関心が，癌と診断され死期
を悟った最晩年に，統計原理で摑めそうな言語の
「雑で動的で泥臭い社会的側面」ではなく，再び
「理路整然とした確実性」へ向かっていく展開に
は本当に胸が熱くなります。『確実性の問題』は
死の 2日前まで書き続けた原稿です。私の研究
上も興味は尽きません＊2。
折田　LLM は「言語の理路整然とした部分」を
もたずに学習し，表面的にはある程度自然に言語
を使用しているように見えます。
瀧川　LLMと対話すると無数の人格の総体と話
す感じがします。実際，仕組みはそれまでの文を
見て違う人が一単語つけ加えていく連想ゲームの
ようです。毎単語違う人と会話していると思えば，
文法は自然だけど，論理的一貫性がないとか，ハ
ルシネーション／作話の問題とか，脱獄（本来は答
えてはいけない質問に答えさせること）できてしまうとか，
は不可避で当然に感じます。私たちの言動が論理
的だとは全く思いませんが，「個」ゆえの実存的
な惰性がある種の一貫性を生み出すように思いま
す。統計は個を諦め消去する原理なので，この辺
がなんだか LLMの応答が表面的に感じる遠因か
もしれません。統計的な描像である大多数の平均
とは「おもろない」凡庸さそのものでしょうから。
なお，LLMは文脈判断は得意なので，もし統
計原理ではできない処理が必要なら検索や外部プ
ログラムを適宜呼び出せば，実用上はあまり困ら
ないように思います。こうした技術を入れるのも
LangChainなどで簡単になりましたし，LLMの
出力を LLMで評価したり，後段にファクトチェ

＊2―瀧川一学: 帰納と演繹の間を求めて: 記号と離散構造の統
計的機械学習．電子情報通信学会コンピュテーション研究会，
招待講演，2024 年 5 月 8 日．https://youtu.be/T-grdDu3FIo
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ッカーや検証器をつける研究も盛んです。
折田　LLM のような最先端の機械学習モデルで
あっても人間の言語や認知の問題をモデル化する
のは難しい。この困難さって何なのでしょう？
瀧川　一つには，辻井先生が「“内的な処理”の計
算モデル」1と呼ばれたように対象過程を直接観
察できないからです。言語能力は心的状態，感覚，
一人称性，指向性などとも不可分でしょうが，ど
れも直接観察できません。観察できる情報（言語使
用の実例）だけから，モデル化のみならず，その是
非の評価も行うしかありません。しかし，有限の
事例の一般化は無数にありえますし（“一般化の問題”），
利用できる検証データも有限なので，その範囲で
は同程度に良いモデルも無数にありえます（“羅生門

効果” “エピクロスの多説明原理”）。
もう一つには，それが開かれている系だからで
す。私たちは言葉を自由に組み立てて無限の表現
を作り出せますし，言語自体も時間や環境で変化
していくものです。ロケットは遠くの宇宙まで正
確に飛ばせるのに，部屋のお片付けロボ激ムズ問
題の困難と共通したものを感じます。起こりうる
可能性が無限に開かれているのです。この点は
「今わかっていないこと＝今データにないこと」
をデータにもとづいて

4 4 4 4 4 4 4 4 4

希求する AI for Scienceに
通底する根本的な難しさだと思います。
折田　LLM で試せることはいろいろありそうで
興味深いですが，科学的な問いであるのならば，
先行研究をちゃんと踏まえて前提を明確にしてほ
しい，たとえばデビッド・マーの 3 レベルのう
ちどのレベルに相当するのかを明確にしてほしい
とよく思います。計算理論レベルの人間の言語に
関する問題で深層学習を使う根拠がわかりません。
瀧川　最初の話題の繰り返しになりますが，視覚
に説明を与えようと考えたマーとは違い，今の機
械学習は説明や理解を目的とするものではありま
せん。LLMは機械学習なので，そのまま科学的
モデルとも見なすのは，飛行機を鳥の飛行の「説
明」と見なすのと同種の概念的混同です。統計原
理を使えば，モデルが対象の現象を捉えていなく
ても「予測」が可能な場合はあるのです＊3。現行

の機械学習を牽引してきたのは ITテックで，
LLMも Transformerもそこ生まれです。科学者
が考える以上に，高い精度の予測さえできれば十
分な状況も多いのです。機械学習では，解釈と予
測の非両立性と呼ばれますが，解釈性を諦めるこ
とで「予測」の精度は飛躍的に向上してきました。
また，現在の深層学習は神経回路のモデル化か
ら離れ工学的観点で設計されるもので，マーの 3
レベルの 1～2層に対応すべきだとも一概に言え
ません。辻井先生の論考1はこうした言語学にお
ける経験主義 vs.合理主義を概観していてマーの
3レベルも取り上げています。経験主義に立てば，
マーの合理主義（計算主義）の枠組に沿う必要はあり
ませんが，敢えてそう解釈するにしても，3レベ
ルとも共通の仕組みでいけるはずと考える人も多
いように感じます。マーではなくシステム 1／シ
ステム 2のダニエル・カーネマンに耳を傾けて
いるようです。
折田　解釈と予測が両立しないのは困りますね
……。最近のニューラルネットで認知科学的研究
をする研究者たちにとっては，マーの 3 レベル
なんてどうでもいいのだろうなと思ってはいまし
たが腑に落ちました。
瀧川　もし予測精度の向上には複雑なモデルが必
須で解釈性は損なわれてしまうのなら，たとえ真
の法則が存在するにしても，それは私たちが理解
できるほどシンプルではない可能性を示唆するよ
うにも思います。学習済みの GPT-4は多数の項
をもつとは言え，ただ一つの数式でそれは実際に
既にそこにあるものです。その数式では理解にも
説明にもならん（もっと簡潔に嚙み砕け）というのは，
単に私たち側の認知能力の問題かもしれません。
折田　人間の認知能力の問題はあるにしても，イ
ンプットの質と量が人間の子どものそれと乖離し
ていたり，言葉の学習でいえば，人間の子どもの
学習方法や学習順序とは明らかに異なるなど，最
新のニューラルネットモデルを用いた研究であっ
ても，言語獲得の研究者から見ればツッコミどこ

＊3―https://videolectures.net/kdd2018_hand_data_science/
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ろは多いです。人間が解釈できるようなモデルで
はないから説明にならないという問題以前に，こ
れまでの研究の蓄積との不一致があります。しか
し，私のような言語学者からの批判は取るに足ら
ず，そんなことよりも経験的に予測精度を上げる
ということを突き詰めてから見える世界を目指し
ているのでしょう。
　最後に，本連載第 2 回の指定討論には入りき
らなかった重要な論点などあればお願いします。
瀧川　LLMを訓練データの情報圧縮だとみなす
考え方が広くあります＊4。圧縮としてみれば，明
らかに非可逆（lossy）なので，JPEGの復元ノイズ
のようなアヤがハルシネーションみたいな現象と
もみなせます＊5。人類が生成してきた膨大な量の
テキストの圧縮下限が，私たち個人の認知容量内
に収まる保証はどこにもありません。私たちに理
解可能な簡潔な

4 4 4

「説明」があるはずという前提は，
オッカムのカミソリ以来の希望的信心に過ぎない
のかもしれません。
2点目は機械学習モデルのバイアスの話です。

Transformerに内在する帰納バイアスは極めてマ
イルドなもので，デプロイされた LLMのバイア
スの多くが開発に使用した訓練データ・検証デー
タ由来のものだという点です。つまり，データを
準備するときに「人間が入れたバイアス」だとい
うことです。人が集めるデータには必ず何らかの
バイアスが含まれ，観察研究だけでは厳密な因果
推論はそもそも不可能です。これを回避できる奥
義（あらゆる交絡因子を無効化する奥義）は介入研究を伴
うランダム化比較試験（RCT）だけです。が，機械
学習に使う大規模なデータや，人を対象とする認
知科学実験では観察研究にならざるを得ない制限
があります。例えば，言語獲得の研究を RCTで
実施するには，言語獲得に失敗する
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被験者を許容
する必要があり，倫理的に不可能です。認知科学
や心理学だけではなく，ヒトを対象とする医学や
教育学なども同じ困難を共有しています。これは

物理学を筆頭とするいわゆるハードサイエンスと
大きく異なる点です。人間が絡む問題の研究では，
取れないデータがほとんどであり，手に入る範囲
の（偏った）データにもとづいて何かを立証するし
かないという大きな制約があることを常に意識す
べきです。
最後に，訓練データと検証データは常に有限な
のに対して，システムが運用時に出会うデータに
は無限の可能性がある点です。機械学習モデルを
実世界投入すると，この意味で「常に」過小決定
（underdetermined）な設定になります。つまり，機械
学習モデルは，背景に真の法則がある場合でも，
開発時試験の範囲外ではそれを捉えてはいないと
考えるほうがよいということです。これは科学や
経済など実応用では昔から指摘されてきた問題＊6

で AI for Science研究の中心課題です。また，こ
の問題は様々な実世界応用で顕在化していて＊7，
いわゆる AI Safety研究の中心課題でもあります。
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