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概要
　本研究では、日本語生成モデル llm-jp-3-13B-

instructに構造化 Pruningを適用し、失語症の言語症
状の再現可能性を検証した。結果、高頻度語が低頻
度語よりも復唱タスクにおいて高い正答率を示し、
失語症者に見られる高頻度語保持の傾向と一致する
可能性が示唆された。また、層ごとの Pruningが出
力に与える影響を目標語と出力語のコサイン類似度
にて評価した結果、一部のモデルで目標語との意味
的類似性が観察され、意味性錯語に近い現象が確認
された。これにより、LLMの Pruningが失語症者の
発話特徴の再現や回復過程のシミュレーションに応
用できる可能性が示された。本研究は、失語症の病
態の機序解明やリハビリ手法の開発など、臨床応用
できる可能性を示した点で意義深いと考えられる。

1 はじめに
1.1 失語症とは
　脳卒中などの後天的な疾患や事故によって発症

するとされる失語症は、「大脳の損傷に由来する、
一旦獲得された言語記号の操作能力の低下ないし
消失」と定義づけられている [24]。脳のどの部位を
損傷するかによって現れる症状は異なり、それに基
づいた失語症タイプの分類も行われている。代表的
なものとしては、脳の前方領域を損傷した際に発症
するケースが多く、理解はある程度保たれるものの
流暢な発話が困難になるブローカ失語 [2]や、脳の
やや後方領域を損傷した際に発症するケースが多
く、発話の流暢性は保たれるものの、言語理解が
困難になることから表現選択の誤りに気づけない
ウェルニッケ失語 [17]などがある。また、単語の発
話や理解といった側面では、錯語と呼ばれる症状が
ある。錯語には複数種類があるが、代表的なもの

として、音の一部が誤って表現される音韻性錯語
と、発話された単語が目標語と同じカテゴリに属
しているが、意図された単語とは全く異なる状態
を指す意味性錯語がある [23]。のちに Geschwindや
Lichtheim [6, 9]によって、人間が言葉を理解したり
産出したりする上で行われる情報の流れを図式化し
た”Wernicke-Lichtheim図式”がうまれ、失語症には
7つの分類タイプが生じうると提唱されていった。
　しかし現代においては、1800年代後半から 1900
年代後半にかけて確立されてきた古典的な失語分類
では位置づけが困難な症状も見られ [22]、言語リハ
ビリによる効果や回復経過にも個人差がある [23]。
　患者によって多彩な症状が見られる一方で、ある
程度の傾向が見られるという報告もある。特に失語
症者の単語処理について、Silverと Halpernは、高頻
度語は、失語症患者にとって低頻度語よりも語彙検
索が容易であることが確認されており、特に日常生
活でよく使われる語が保持されやすいと述べてい
る [15]。また、特に名詞は動詞と比べても頻度の影
響を受ける傾向にあるという報告もある [1]。
　失語症者の言語機能はどのように回復していくか
については、発症後の経過時期によって言語処理に
関わる脳部位やメカニズムが異なることが推察され
ている。また当事者を取り巻く環境による影響も大
きい [23]。失語症者における言語機能回復の機序や
それに基づいた効果的なリハビリ方法について、今
なお議論を深めることが求められている [21]。
　近年、臨床応用分野の研究においては、失語症の
診断やリハビリへの応用研究に対する自然言語処理
分野の介入は進展しつつある。例として、事前学習
済みの大規模言語モデル (LLM)を用いて、失語症状
の有無・重症度・サブタイプを検出し、特にファイ
ンチューニングなしでの性能を評価し、臨床的自動
診断の可能性と課題を議論する研究 [3]や、失語症
者が発話した断片的な文章を LLMによって補完し、
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失語症者のコミュニケーションのサポートを図る研
究 [12, 16]などがある。

1.2 症状シミュレーション研究の背景
　1.1でも述べたように、臨床診断やリハビリの

サポートに対する LLMの介入は近年進みつつある
ものの、失語症の回復機序へのさらなる理解を深め
る手法として LLMを応用するケースは少ない。一
方で、精神医学の観点では、特定の疾患から現れる
言語に関わる症状の発現メカニズムを迫るために、
ニューラルネットワークや LLMを応用した研究が
報告されている。Hoffmanら [7]は、統合失調症にお
ける幻聴の要因を明らかにするため、音声認識に特
化したニューラルネットワークの特定のシナプスを
過剰に刈り込むというアプローチで探索した。その
結果、特定のニューロンが一層活性化することで誤
出力が発生し、統合失調症による幻聴の発症要因に
対する仮説を裏づける一因となった。また、Fradkin
ら [4]は GPT-2にパラメータ調整を施すことで統合
失調症者の話題逸脱的な発話のシミュレーションを
行っている。さらに、直江ら [20]は日本語の LLM
に Pruningとパラメータ調整を行った障害モデルを
作成したところ、中間層を損傷したモデルに、発話
の逸脱や脱線に加えて、失語症特有の錯語1）が観察
されたことを示している。これにより、LLM への
Pruningという手法が失語症状を再現

1.3 本研究の目的・内容
本研究では、精神医学で実際に応用されてきた計

算論的なアプローチ [5, 14] を失語症の回復機序研
究に取り入れ、失語症による多彩な言語特徴を機械
上で再現し、さらに効果的なリハビリ方法を探るべ
く、回復までのシミュレーションの実現を目指すと
いう背景がある。その一段階的な研究として、直江
らの研究 [20]を踏まえ、日本語の単語や文を生成す
る LLM を Pruning によって障害したモデルを作成
し、症状の再現が可能か否か探索した。失語症の症
状にも種類があるが、今回は 1単語を復唱させるタ
スクによる意味のエラーの有無と傾向について着目
し、LLMの事前学習に使われたコーパスの中で特
に高頻度な単語と低頻度な単語を復唱させ、得られ
た出力を観察した。また、障害したモデルによるエ
ラーが、失語症で見られる意味性錯語のように、類
似した意味を持つものか調べるために、プロンプト

1）1.1を参照

に含まれる目標語と出力した単語の意味距離を計測
した。1.1でも言及したような、単語の使用頻度と
症状の現れ方との関係性が、LLMを障害した場合
でも見られるか否か評価する。

2 実験
2.1 実験設定
本研究では、5種類の日本語コーパスを含む計 14
種のコーパスで事前学習された llm-jp-3-13B-instruct
に Pruningを行った。Pruningには LLM-Prunerを用
い [10]、40層からなるモデルを 5層ずつ区分して重
みを削除した。ただし 40層目は LLM-Prunerの仕様
上、Pruning の対象外であったため、実際は 1層目
から 39層目を Pruningしている (1-5層 6-10層 11-15
層 16-20層 21-25層 26-30層 31-35層 35-39層)。今回
はニューロン単位での構造化 Pruningを行っており、
どの重みを削除するか決定する指標には L1ノルム
を用いた。また、LLMのネットワーク全体で 7.36%
の重みを削除して実験を行った。

2.2 プロンプトの作成
今回は、Bastiaanseによる動詞よりも名詞の方がよ
り頻度の影響を受けやすいという主張に基づき [1]、
障害したモデルによるタスクの結果と単語の頻度
の関係性を調べるためのプロンプトを作成した。
llm-jp-3-13B-instructが事前学習に使用している日本
語コーパスの一つである wikipedia-ja-20230720 [8]か
ら、高頻度語上位 100個と、低頻度語下位 100個を
取り出し、合計 200個の単語をそのまま繰り返して
出力させた。コーパスから高頻度語と低頻度語を抽
出するにあたって、Janome [13]を使った形態素解析
を行い、名詞のみに絞った。また、低頻度語に関し
ては、その後の評価の際に意味の類似性を正確に計
測するために、1-9999回の頻度を示した単語は低頻
度語プロンプトの採用対象から除外し、10000回以
上の頻度のものから 100語を抽出した。

3 実験結果と評価
3.1 モデルごとのタスク正答率

Pruningによって作成した 9つのモデルとオリジ
ナルモデルに対して、出力する語の数を指定するパ
ラメータ (max new token)を 1に設定し、200語の単
語を復唱するようにプロンプトを与えた。その結
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図 1 復唱タスクの成功率

果、図 1 のような正答率の傾向が見られた。LLM
の最も浅い層に対する Pruningはモデルの性能を著
しく損傷することがいわれている [10] が、本実験
でも、1 から 5 層と 11 層から 15 層と浅い層での
Pruning障害モデルでの正答率が顕著に障害された。
また、中間層である 16層から 20層の Pruning障害
モデルも、その他の障害モデルと比べて正答率が低
い傾向が見られた。一方で、深い層での Pruning障
害モデルでの正答率はオリジナルモデルとの正答率
は変わらない傾向があった。つまり、全体の層の中
でも浅い層から中間層にかけての損傷にて、1単語
のみの復唱でも正確に出力できなくなることが示唆
された。

3.2 高/低頻度語の正答率の差
高頻度な単語および低頻度な単語それぞれの復唱

タスクにおける正答率についても分析した。図 2で
示している数値は、高頻度語 100語、低頻度語 100
語に対する正答率を示している。つまり、例えば 35
層から 39 層を Pruning したモデルの高頻度語復唱
タスクにおける正答率は 1.00と示されているため、
100語全て正確に復唱することができていたことを
示している。max new tokenを 1に設定した上で、高
頻度語と低頻度語を復唱させると、全てのモデルで
高頻度語の方が低頻度語より高い正答率を示してい
ることが読み取れる。

3.3 意味距離による分析
200語の単語を復唱したモデルによって得られた

結果と、プロンプトに含まれる目標語が意味の類似
性が見られるかどうか、どれほど一致しているかを
調べるために、両者間の単語の意味距離を計測する
ことで、意味性錯語らしさの有無を評価した。目標
語および得られた出力のベクトル変換およびコサ
イン類似度の測定には、日本語版 Wikipediaの本文

図 2 高頻度語と低頻度語の復唱タスクの正答率

全てから学習している、日本語 Wikipediaエンティ
ティベクトル [19]を用いた。単語ベクトルの学習に
はWord2vec [11]が使用されている。

3.4 類似度範囲と意味性錯語

図 3 モデルごとの類似度範囲分布

目標語とモデルによる出力で得られた単語の類似
度を計測し、各類似度範囲における組み合わせ数の
分布を図 3に示した。最も正答率が低かった 11層
から 15層を Pruningしたモデルは、語彙よりも括弧
やシャープなどの記号、あるいは「はい」や「次」
などといった、モデルが前置きに発する文章の一部
をを出力しているケースが多かった。そのような出
力は-0.1から 0.1の範囲に集中した。また、1層目か
ら 5層目を Pruningしたモデルでも同じような傾向
が見られた。
全てのモデルに共通して、記号や前置きの一部が
出力するケースと、正確に出力するケースのどちら
かに大きく偏っていたが、同時にどのモデルでも
0.3から 0.7あたりの類似度を示す組み合わせも観察
された。特に 0.3から 0.7の範囲に含まれる目標語
と出力の組み合わせによっては、意味的に関連する
誤りを含んでいる可能性があると考えた。
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3.5 錯語との類似性
図 3 上の赤色枠で示した、類似性が 0.3 から 0.7

の範囲に含まれている目標語と出力の単語の組み合
わせを見ると、目標語の 2文字目あるいは 3文字目
が欠落した形で出力されている例が特に多く見られ
た。しかし、最も正答率が低かった 11層から 15層
を Pruningしたモデルに匹敵する正答率を示した、1
層から 5層を Pruningしたモデルと、3番目に正答率
が低かった 16層から 20層を Pruningしたモデルで、
目標語と類似性が高い出力や、1文字異なる漢字で
類義語を出力する例、すなわち、意味性錯語が見ら
れた (図 4)。

表 1 類似度が 0.3-0.7を示した単語

4 考察
本研究では、日本語の文や単語を生成する LLM

である llm-jp-3-13B-instructに構造化 Pruningを行い、
以下の 2点に着目して検証した。

• 失語症者は単語の使用頻度が症状や回復過程に
影響するが、Pruning を行ったモデルでも類似
した傾向が見られるか

• Pruningを行ったモデルによる出力に、失語症
の症状の一つである意味性錯語が見られるか
　結果として 9種類の Pruningモデル全てで、1単

語の復唱をする場合には、事前学習コーパスの中で
高頻度に使用されている単語の方がより正確に復唱
可能であることが明らかとなった。これは、高頻度

な名詞がより保持されやすい傾向にある失語症者の
特徴と類似性が高いと考えられる。また、正答率が
特に低かった 1層から 5層、11層から 15層、16層
から 20層の Pruningモデルは、わずかではあるが目
標語との類似性が見られる出力も観察された。
　失語症者の中で、意味性錯語は脳の後方領域に損
傷が見られる患者に顕著に現れるという報告があ
り、これは喚語すべき単語のカテゴリーを選択する
ことはある程度できているものの、厳密に単語を想
起させることに障害をきたしているからであるとい
う解釈がなされている [18]。今後 LLMを損傷させ
るというアプローチで、脳の後方領域への損傷によ
る失語症者の発話特徴をより細かく再現できる可能
性がある。
　また、LLM-Prunerは、Pruningによるモデルの性
能低下を補うため、追加のトレーニングデータを
用いてモデルを再調整する Recovery Stageが構成の
中に含まれている [10]。しかし本研究では、この
Recovery Stage まで行っておらず、重みを削除した
モデルを使用した復唱タスクを行う実験にとどまっ
ている。今後、LLM-Prunerを用いた Pruningによる
症状の再現を行った上で、Recovery Stage でのモデ
ルに対する再調整を行うというアプローチから、こ
れまで予測が困難とされてきている失語症者の回復
過程を再現することにも結びつき、より効果的な言
語リハビリテーションの探索を実現することも期待
される。
　ただ LLMの場合は、特に正答率が低かったモデ
ルは語彙の出力に至ることができておらず、また全
体的に前置きの文章を出力するケースも多かった。
また、本研究では現時点で、実際の生理学的基盤に
基づいたデータおよび失語症者の発話データを用
いた分析にまで至れていない。また、失語症の多彩
な症状を幅広く再現していくために、Pruning以外
の手法でも実現可能か引き続き検討していく必要
がある。今後、より正確に失語症者の発話特徴を
LLM上で再現した上で、治療やリハビリテーショ
ンの LLM研究ならでは可能性として、障害モデル
での他のパラメータ調整、層別のファインチューニ
ング、障害モデルのままで大規模かつ多様なプロン
プト入力による出力語の改善などを検討している。
さらに、Pruningするネットワークの割合を調整し
たモデルを新たに作成した上で再実験を行うこと
や、より臨床医療との繋がりを深められるような評
価をしていく必要があると考える。
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A 付録
A.1 実験プロンプト
復唱タスクは、以下のプロンプトで行った。

次の単語を一度だけ繰り返してください。「目標語」
　また、復唱タスクに含まれていた目標語は以下の
表 1に含まれる高頻度語 100個、低頻度語 100個の
合計 200個である。janomeによる形態素解析の際、
固有名詞は省かずに抽出している。

表 2 プロンプト作成に使用した単語

A.2 max new token=30にした際の結果
最終的に行った実験では、max new token=1のみな

らず、30の場合でも復唱タスクをモデルに行った。
max new tokenが 30の場合だと、低頻度語の正答率
の方が全体的に向上した。しかし、全体的に正答率
が低く、Pruningによる影響が大きかったと思われ
る、1層から 5層を Pruningしたモデルと 11層から
15層を Pruningしたモデルは高頻度語のほうが正答
率が高い。

図 4 max new token=30の際の高/低頻度語の正答率

A.3 類似度評価の結果
4.3に関連して、0.3から 0.7の類似度の範囲内に
含まれていた目標語と出力の組み合わせは、以下の
表のようなものも観察された。目標語の 2文字目あ
るいは 3文字目が欠落するような出力であったが、
このような出力になる単語の種類はモデルごとでば
らつきが目立つ様子ではなく、どのモデルでも同じ
ような傾向が見られた。単語の後半部分が欠落する
さまは、音韻性錯語的と捉えられる可能性もある。

表 3 プロンプト作成に使用した単語
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