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1本目
l “Language Modeling via Stochastic Processes”,

Rose E. Wang, Esin Durmus, Noah Goodman, 
Tatsunori B. Hashimoto, ICLR 2022.

l 選んだ理由：
OpenReviewでこの論文の査読者だった (採択を推薦
した)

l ICLR 2022のOralだったようです
l 本人達の発表:

https://www.youtube.com/watch?v=AwnoASlxeIs

https://www.youtube.com/watch?v=AwnoASlxeIs


3行まとめ
l 言語モデルからのランダム生成は、長い文章になる
と支離滅裂

l 「始め」と「終わり」を指定して、潜在的なブラウン
橋 (Brownian bridge) から生成

l 人手および自動評価により、よりconsistentな文章が
生成できることを確認した



GPT-2からの長文生成

:



ブラウン橋からの長文生成

:



中でやっていること

l “始点”と“終点”を決めて、その間を結ぶように
ブラウン運動 (ランダムウォーク) する

l これは潜在空間での軌跡なので、デコーダーで
言語表現にデコードする

ブラウン橋 (Brownian
bridge) という



数学的表現と学習
l 始点 と終点 が決まった上での時刻0<t<Tでの
潜在状態の確率分布

l イメージ

z0
<latexit sha1_base64="L1TLvurPji1nqBeHtRj4WU3EzxQ="></latexit>

zT
<latexit sha1_base64="8rkt1ldsdAaVsvXHMi75TqiN1mU="></latexit>



数学的表現と学習 (2)

l ランダムにサンプリングした3つ組 よりも、
観測された の確率が高くなるように
エンコーダー/デコーダーを学習

Maximize

(x0, xt0 , xT )
<latexit sha1_base64="r1nxTADc17qB77VW9I6QW8+GNes="></latexit>

(x0, xt, xT )
<latexit sha1_base64="0TNqbZ2mp6MPeEB9a5qCk7ihx+o="></latexit>



生成された例の比較



議論
l (査読の際にも指摘しましたが) 始点と終点だけを
指定するモデルなので、柔軟性には欠ける

l 文章の「終点」は単なる挨拶や全体のまとめ
だったりすることもあり、「終点」が内容的に重要
とは限らない

l 途中の「チェックポイント」も経由するような
条件付き生成を考えると、結局ガウス過程回帰に
なるのでは？



2本目
l “On Homophony and Rényi Entropy”,

Tiago Pimentel, ..., Ryan Cottrell, EMNLP 2021.
l 選んだ理由：Ryan Cottrellらしい、面白い計算言語学
の研究
– ニューラル時代で言語処理が柔軟になり、こうした話が
増えてきた

l レニーエントロピーの話は一種の後付けなので、
恐れる必要はありません

実験コード:
https://github.com/rycolab/homophony-as-renyi-
entropy

https://github.com/rycolab/homophony-as-renyi-entropy


3行まとめ
l 同音異義語 (Homophony) が、言語でどれくらい
起こりうるか?

l Trott and Bergen (2020)ではあまりにナイーブな
言語モデルを仮定していたため、強すぎる結論
à LSTM言語モデルで再評価すると、そうでもない

l 使った指標は、結果的に情報理論で知られている
レニーエントロピーと同じになった



同音異義語 (homonym, homophony)
l knight <-> night
l add <-> ad
l ate <-> eight
l bear <-> bare
l week <-> weak

など、発音は同じだが単語としては異なる単語

– 言語はこうした同音異義語を積極的に利用することで、
コミュニケーション効率を高めているという研究
がある (Piantadosi+ 2012)



問題意識
l 言語に同音異義語があるのは、単なる偶然なのか？
l それとも、
– 同音異義語を積極的に使うバイアスがあるのか?

(Piantadosi+ 2012)
– 同音異義語を使わないようにするバイアスがあるのか?

(Trott and Bergen 2020)



方法
l 発音列 の単語が確率 で生成されるとき、
ランダムな2個が一致する確率は

l よって、衝突の起こる情報量は

– これを、情報理論ではレニーエントロピー (Rényi
Entropy)と呼んでいる

– 下記の一般的なレニーエントロピーで の場合

p(w)2
<latexit sha1_base64="BH4973OU665kZ/QXLIL+jz0RNak="></latexit>

p(w)
<latexit sha1_base64="nJiQgDXCvGAJIa66jdkSvmstfoI="></latexit>

w
<latexit sha1_base64="YtH1iJON3/n1IFNaomL2H3vo9Qs="></latexit>

H2(p) = � log
X

w2W
p(w)2

<latexit sha1_base64="hkZqXgyGcYF5XD7ke0h1YKelNn0="></latexit>
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<latexit sha1_base64="VzM8VWano3qkqUAaag9IKKiZ7i8="></latexit>

↵=2
<latexit sha1_base64="rYrlzk3xkPuZq4qXhMq5z8Iv27k="></latexit>



方法 (2)
l 注意：

は綴りの確率で、単語自体の確率を考えていないが、
確率の高い綴りの単語は高頻度で使われる
という研究がある (Mahowald+ 2018, Cognition)

H2(p) = � log
X

w2W
p(w)2

<latexit sha1_base64="hkZqXgyGcYF5XD7ke0h1YKelNn0="></latexit>



実際の同音異義語率
l M個の語彙 で実際に同音異義語が生じている
確率(情報量)は、

– これを、標本レニーエントロピーと呼ぶことにする

l 言語の確率モデルpから得られる同音異義語の確率と、
実際の確率はどう異なるか?

になるか?

fW
<latexit sha1_base64="u7qZClwC8MVNskboGE7/OEbil+Q="></latexit>

R(fW) = � log

PM
m 6=m0 I [ew(m) = ew(m0)]

M(M � 1)
<latexit sha1_base64="gdeK8YdOVPpcyY5R++WgcKAN3w0="></latexit>

H2(p) = R(fW)
<latexit sha1_base64="iDKmJGDk6v/QNstE1gYxZ45c/ac="></latexit>



技術的な話

l を計算するとき、無限の語彙すべてについての和は
実際には取れない

l 確率δ以上の単語wだけの和を取ることにすると、
上式のバウンドが得られる

– ただし、 、

H2(p) = � log
X

w2W
p(w)2

<latexit sha1_base64="hkZqXgyGcYF5XD7ke0h1YKelNn0="></latexit>

⇠ =
X

w2W�

p(w)
<latexit sha1_base64="S19unkq5yZfXpE64at2tVem5gxc="></latexit>

⌘ =
X

w2W�

p(w)2

<latexit sha1_base64="qPPd9S9/7hEAzTdlZsVhaeMLY+Y="></latexit>



実験方法
l 音素綴りの言語モデル (nグラムまたはLSTM)から
単語をランダムに生成し、仮想語彙 を作る

l 実際の語彙 と両方で、標本レニーエントロピー
(=衝突確率)を計算して大小を比較

– 両辺が等しいかどうかについての検定を行う
– (サンプルサイズに左右されるのでは?)

W
<latexit sha1_base64="cTajsPUKDSCLTybR7sz26a9A2Nw="></latexit>

fW
<latexit sha1_base64="u7qZClwC8MVNskboGE7/OEbil+Q="></latexit>

p(R(fW)) < p(R(W)) ?
<latexit sha1_base64="MoGtZId4Hq2tUg4awo2j2E5XSUk="></latexit>



実験結果

l CELEXデータセット (英米蘭) の語彙で実験
l 綴りのモデルをLSTMにすると、Trott&Bergen(2020)と
異なる結果 (T&Bでは均一な0.1のラプラス平滑化!)



実験結果 (2)
l 言語モデルをLSTMにすると、実際の衝突率と近い
結果à言語は同音異義語を促進しているとも、
抑制しているとも言えない

l 適当な平滑化ではなく、正確な確率モデルを使う
ことが重要



議論
l 論文では実験していないが、Kneser-Ney nグラムでも

Trott&Bergen (2020)よりはかなり良くなるはず
– T&B(2020)はCognitionの論文
– NLPの人がきちんと関わることが大事

l 綴りの話と、音素の話が混同されているのでは?
l 検定の結果はサンプル数に依存するので、若干疑問


