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Summary
This paper reviews the latest advancements in the field of statistical natural language processing to show

that there still leaves much room to be explored and sophisticated. Statistics in natural language processing is not
inherently limited to weighting the rules as a classical linguist would consider, but many other mathematical and
probabilistic constructs could be undermined. They would yield an abundant array of ways in processing natural
languages, which is also grounded in our real environments in the future.

1. は じ め に

統計的自然言語処理あるいは機械学習と, 古くからあ
る「言語学」との関係を考え直す,というとき,よくある
解答は,二つの分野は互いを尊重しつつ,独立に発展すべ
き, という優等生的な解答であろう. しかし, 本当にそう
だろうか.
筆者は上の問題に対し, 少なくとも理論言語学の面で

は,統計的自然言語処理は言語学の上位クラスであり,言
語学を包摂すべき, と考えている. 別の言い方をすると,
統計的自然言語処理こそ現代の理論言語学であり, 代数
的な性質を調べる「言語学」はその一部分をなすのが自
然である,といってもよい. この主張が強いと思われる方
がもしいれば,その逆を考えてみればよい. 記号的・代数
的性質に単に連続値の重みづけをするだけで, 以下で紹
介するような最先端の統計的自然言語処理を網羅するこ
とは,まったく不可能だと筆者は考える.
もちろん, 現実の言語データを調べる実証的研究は重

要であり, 文系の “言語学”として残っていくだろう. こ
の状況は, 長い歴史の中で理論物理学と実験物理学に分
業されている物理学の場合と同様であり, 統計的言語処
理は, 確率的ではあるが,∗1 「言語の物理」として, 言葉
の科学となっていくのではないだろうか.
以下,本稿では筆者が上のように考える理由を,最新の

統計的自然言語処理の広がりに触れつつ述べてみたい.

∗1 言語ではミクロな振る舞いも意思や環境の影響で確率的とな
るため,統計物理と完全に同一視できるわけではない.

図 1 潜在的 CCA に基づく教師なし同義語の学習 [Haghighi 08].

2. 「統計＝重みづけ」からの脱脚

PCFG (確率的文脈自由文法)に始まり, Stochastic HPSG
[Brew 95], Stochastic CCG [Kwiatkowski 10]などがこれ
まで導入された立場からは,統計というものは「ルール」
に「重み」を与えるものであり,それ以上でも以下でもな
いという見方が根強いように思える. しかし,現代の統計
的自然言語処理は, それらをはるかに超えた地点にまで
発展している.

たとえば, Haghighi らによる潜在的な正準相関分析
(CCA) を用いた教師なし対訳語対の学習 [Haghighi 08]
では,二言語の無関係なコーパスから dog (英)–chien (仏)
のような対訳単語対を得るために,この単語対が潜在空間
において共通の座標 z ∈ Rd を持っていると仮定する. z
の各言語への線形射影WSz,WT zを中心としたガウス分
布 N(WSz,ΦS), N(WT z,ΦT ) により, 単語の共起情報
や綴りの素性ベクトル fS , fT がそれぞれ生成されたと考
えて,可能な対訳対を探索することで,二つの単言語コー
パスのみから 90%以上の高い精度で対訳対を得ることに
成功した (図 1).

また,インド・ヨーロッパ祖語のような,言語の見えな
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図 2 [Bouchard-Côté 09]における綴りの系統樹の推定 (オセアニア
祖語). 黒の各言語での観測文字列から,潜在的な祖先の文字
列を次々とサンプリングして学習する.

い系統樹を復元することは言語学の大きな夢であるが,最
近の研究である [Bouchard-Côté 09]では, 単語のスペル
の系統樹を統計的に推定する (図 2). この研究では,各言
語で同じ意味を表す単語集合から, それらが見えない原
形からいかに進化したかを統計的に学習する. Coalescent
tree [Kingman 82]等の確率論の成果が前提となっており,
「いつ文字列の変異が起こったのか」が指数分布に従うと
した上で,最終的に得られた文字列から,その潜在的な親
と祖先をサンプリングするモデルになっている (これに
は高度なMCMC法を要する).
これらはすべて,「規則の重みづけ」という観点からは

扱えないのは明らかであろう. 他にも,統計的自然言語処
理には強化学習やカーネル法, 無限モデルなどが機械学
習の一部として,最近次々と導入されている. 現代の統計
的言語処理は, 線型空間や確率過程といった数学の枠組
の上に,次々と発展を続けている.
なお,古典的な言語学で扱えない「重みづけ」や “grad-

edness”自体についても,それが単に語用論の問題として
片付けることのできない,いかに不可欠なものであるかに
ついて,ともに言語学出身の Pereira [Pereira 00]やAbney
[Abney 96]が詳細に解説しているので, 興味のある方は
ぜひ参照されたい.

3. 「深い理解」とは?

もう一つのよく言われる言語学必要論は,言語の「深い
理解」のためには言語学者の与えた文法やアノテーショ
ンが不可欠, とするものである. しかし, これは慎重に検
討する必要がある.
確かに, 生の言語データのみから得られる情報には限

界があるのは事実である. テキストは裏にある厖大な体
験,事実をもとに生成された,言ってみれば現実界の「写
像」にすぎないからである (ヴィトゲンシュタイン的な意
味で). つまり, テキストからその「原像」を得るために
は補助情報, 統計的には共変量 (covariate)の存在が非常
に重要となる∗2. このとき, その補助情報が, 言語学者の
主観によるラベルである必然性はない. 言語学者が「正
しい」保証はどこにもないからである. むしろ,自然科学

∗2 ここで慎重に,「不可欠」とは言っていないことに注意され
たい. 程度の差はあれ,さまざまな方向から映した “影絵” が大
量にあれば,そこから元の形を推定することは原理的に可能で
ある.

の立場からは,意図的に付けたものではない,自然に得ら
れる共変量を重視すべきであろう.
たとえば,単語が正の意味か負の意味かを知るのに,単語
自体を手でタグづけする必要はなく, Amazonのレビュー
で星の数の多い文章には正の意味の単語が統計的に多く
含まれている,ことを前提とした統計モデルにより,共変
量である評価値から単語の持つ正負を推定することがで
きる (近い話として, [Yoshida 11]). また,何が「単語」で
あるかを知るのに言語学者の定義に頼る必要はなく, 計
算機に入力する文字のタイミングや, 会話の録音データ
を用いればよいし, “お茶漬けでも”という文の意図を知
るには,前後の状況を使うことができるだろう. こうした
共変量の利用可能性は, 現在の新聞記事に基づいた自然
言語処理のパラダイムをいったん超えれば,ほぼ無尽蔵と
いっていいほどに残されている. もちろん,その統計モデ
ル化は簡単ではないが,方法を開発することができれば,
きわめて自然で,有効な解釈がもたらされるはずである.

3 ·1 意 味 の 問 題

同様なものに「意味」の問題がある. 文や文章の表層を
超えた意味を理解するためには,「意味的アノテーション」
が不可欠,とするものであるが,それが唯一の方法だとは
限らず,アノテーションなしで同様のことができれば理想
的なのは明らかであろう. 実際, [Liang 11]では, 従来手
で与えていた λ計算の論理式に替え, DCS (Dependency-
based Compositional Semantics)と呼ばれる依存構造を潜
在構造として入力文 wと解答 y のペア ⟨w, y⟩のみから
教師なし学習することによって, 人手による高価なアノ
テーションなしに, 質問応答での大幅な高性能化を達成
した (図 3). 彼らのモデルでは, DCS z を潜在変数とみ
なして, 解答 y を与える z を可能な指数的な組み合わせ
ZL(w)の中から探索し,下の目的関数を最大化するよう
にデータDから学習する.

O(θ) =
∑

⟨w,y⟩∈D

logpθ([[z]]=y|w, z ∈ ZL(w))−λ||θ||2. (1)

[[z]]は z を評価する,という意味である.
一般に,「意味」とは状況によって変わり,最終目標は
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Figure 4: Example DCS trees for utterances in which syntactic and semantic scope diverge. These trees reflect the
syntactic structure, which facilitates parsing, but importantly, these trees also precisely encode the correct semantic
scope. The main mechanism is using a mark relation (E, Q, or C) low in the tree paired with an execute relation (Xi)
higher up at the desired semantic point.

denotation d = �z�w to include any information
about the marked nodes in z that can be accessed
by an execute relation later on. In the basic ver-
sion, d was simply the consistent assignments to the
root. Now d contains the consistent joint assign-
ments to the active nodes (which include the root
and all marked nodes), as well as information stored
about each marked node. Think of d as consisting
of n columns, one for each active node according to
a pre-order traversal of z. Column 1 always corre-
sponds to the root node. Formally, a denotation is
defined as follows (see Figure 5 for an example):
Definition 2 (Denotations) Let D be the set of de-
notations, where each d ∈ D consists of

• a set of arrays d.A, where each array a =
[a1, . . . , an] ∈ d.A is a sequence of n tuples
(ai ∈ V∗); and

• a list of n stores d.α = (d.α1, . . . , d.αn),

where each store α contains a mark relation
α.r ∈ {E, Q, C, ø}, a base denotation α.b ∈
D∪{ø}, and a child denotation α.c ∈ D∪{ø}.

We write d as ��A; (r1, b1, c1); . . . ; (rn, bn, cn)��. We
use d{ri = x} to mean d with d.ri = d.αi.r = x
(similar definitions apply for d{αi = x}, d{bi = x},
and d{ci = x}).

The denotation of a DCS tree can now be defined
recursively:

��p��w = ��{[v] : v ∈ w(p)}; ø��, (3)

�
�
p; e; j

j� :c
�
�
w

= �p; e�w ��j,j� �c�w, (4)

��p; e; Σ :c��w = �p; e�w ��∗,∗ Σ (�c�w) , (5)
��p; e; Xi :c��w = �p; e�w ��∗,∗ Xi(�c�w), (6)
��p; e; E :c��w = M(�p; e�w, E, c), (7)
��p; e; C :c��w = M(�p; e�w, C, c), (8)
��p; Q :c; e��w = M(�p; e�w, Q, c). (9)
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denotation d = �z�w to include any information
about the marked nodes in z that can be accessed
by an execute relation later on. In the basic ver-
sion, d was simply the consistent assignments to the
root. Now d contains the consistent joint assign-
ments to the active nodes (which include the root
and all marked nodes), as well as information stored
about each marked node. Think of d as consisting
of n columns, one for each active node according to
a pre-order traversal of z. Column 1 always corre-
sponds to the root node. Formally, a denotation is
defined as follows (see Figure 5 for an example):
Definition 2 (Denotations) Let D be the set of de-
notations, where each d ∈ D consists of

• a set of arrays d.A, where each array a =
[a1, . . . , an] ∈ d.A is a sequence of n tuples
(ai ∈ V∗); and

• a list of n stores d.α = (d.α1, . . . , d.αn),

where each store α contains a mark relation
α.r ∈ {E, Q, C, ø}, a base denotation α.b ∈
D∪{ø}, and a child denotation α.c ∈ D∪{ø}.

We write d as ��A; (r1, b1, c1); . . . ; (rn, bn, cn)��. We
use d{ri = x} to mean d with d.ri = d.αi.r = x
(similar definitions apply for d{αi = x}, d{bi = x},
and d{ci = x}).

The denotation of a DCS tree can now be defined
recursively:
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図 3 [Liang 11] で使われている DCS の例.
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それにより何らかの処理 yを可能にすることなのである
から,こうした意味的処理は,隠れた「意味」θ を積分消
去する予測

p(y|w) =

∫
p(y,θ|w)dθ =

∫
p(y|w, θ)p(θ|w)dθ (2)

を行っていることになる. この時,第一項の尤度 p(y|w, θ)

および第二項の事前分布 p(θ|w)の設計が,客観的に制御
可能な,意味の統計モデルとなるだろう.

4. 半教師あり学習と統計モデルの設計

上では主に教師なし学習, あるいは共変量を用いた学
習について述べてきたが, 従来の言語学や自然言語処理
の蓄積はもちろん,非常に有用である. それらの教師情報
を生かしつつ, 大量の生データからの統計からの融合を
図るものとして半教師あり学習があり, 現在その目的関
数は, ⟨Ys,Xs⟩を教師ありデータ, Xu を教師なしデータ
として,

p(Ys,Xs,Xu) ∝ p(Ys|Xs)
µ · p(Xu|Ys,Xs)

λ (3)

の形の積モデル (Products of Experts) [Suzuki 08],または

− logpθ(Ys|Xs)+λU(θ)+ γH(pθ(Y |Xu)) (4)

のようなXu を用いた正則化 [Jiao 06]等により実現され
ている. ここで, H はエントロピー関数, U は L2 などの
正則化項を表す.
しかし,どちらもまだ充分に成熟した方法とは言えず,

「教師データ」が必ずしも正解とはいえない場合も含め,
教師データの取り入れ方には課題が多く残されている. ∗3

教師データのもう一つの使用法は, モデル設計に用い
る,というものであろう. これは式 (2)の設計に相当する.
たとえば, 文の受身化や, “move α” はどう確率化すれば
よいのだろうか. CFGを超える文法の確率化と学習法の
開発も含め, 言語学的理論の確率化はまだほとんど手の
ついていない,未開の荒野であるといってよい. その荒野
を歩くとき, 従来のように単に和を 1にするといったレ
ベルの ‘確率モデル’ではなく,数学の成果を背景に,確率
過程に基づいた精密な定式化が必要になるだろう.

5. 広がる統計モデルと自然言語

上で触れた以外にも, 現代の統計的自然言語処理は従
来の「言語学」で扱えない,様々な発展を見せている. た
とえば, Twitterの発言の確率モデル [Ritter 10]や, 照応
解析のための確率過程 [Rao 09] などはよい例であるし,

∗3 単純に教師データをベイズ的な事前知識として用いる方法は,
一定の性能は持つものの,教師なしデータが大量にある場合は
尤度関数が事前分布を圧倒してしまい,ほとんど教師なし学習
で結果が決まってしまう,ということに注意されたい.

今まで実証的に扱われていた地理言語学も, 空間統計学
[Cressie 93]との統合により統計化されていくだろう (最
近の研究に [Eisenstein 10]などがある).

しかし,と古い言語学者は言うかもしれない. 意味役割
やシンボルグラウンディングなどの,文の「深い理解」は
どうした?と.

ところが,近年の統計のオンライン学習の発展を鑑みる
と,本稿の 2節で述べた意味で,外界の画像や音,センサ情
報を共変量として,言葉のシンボルグラウンディングや役
割の統計学習が可能な公算は大きい (たとえば, [Iwahashi
10][Kollar 10]). そのとき, 言語学者の主観と違った意味
で,環境から計算的に,言葉の「深い理解」が可能になる
と思われる.

言語はそもそも,コミュニケーションのための道具とし
て発達したものである. 旧来の言語学は曖昧性のない,言
語の代数的・離散的性質を求めてきたが,自然現象として
みるとき, それは言語の目的とは違っている可能性が高
い. 曖昧性の存在が,かえってコミュニケーション効率を
高めているという最近の指摘 [Piantadosi 12]もあり, 言
語が本来持つ目的関数に着目するのが,すなわち統計的自
然言語処理だとも言うことができるのではないだろうか.

本節最後に,ノーバート・ウィーナーの下の言葉 [Wiener
79]を引用しておきたい.

文法はもはや第一に規範的なものではない. それは
事実的なものになったのである. 問題は,どんな符号
をわれわれは使用すべきかということではなく, ど
の符号をわれわれが使用するかである. 言語を詳細
に研究してゆくと, 規範的な問題が確かにでてきて,
それらは非常に微妙なものであることは, 全く真実
である. しかし,それらは通信 (コミュニケーション)
の問題に関しては最終の細かい仕上げに当たるもの
であって,その最も基礎的な段階に当たるものではな
い.
—ウィーナー『人間機械論』, “IV言語の仕組みと
歴史”.

6. 展望とまとめ

統計的自然言語処理がWebの発達などに伴って発展を
始めたのは 1990年代後半であり,まだその歴史はたった
十数年しかない. この間にも,自然言語の統計的手法は大
きな進歩を見せてきた. 例えば, 90年代に導入された最大
エントロピー法 (ME)は最初,学習に Iterative scalingな
どを必要とする非常に重い計算モデルであったが, その
後MEは対数線形モデルの最尤推定と等価なことが知ら
れるようになり, 計算も L-BFGSのような最適化法の導
入 [Sha 03]やその後のオンライン学習法の進歩により劇
的に高速化され, 確率モデルのコンポーネントに使われ
るようにもなった [Berg-Kirkpatrick 10].
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図 4 言語学の未来と数学・確率論・統計学.

また,かつて大きな問題であった, HMMや PCFGなど
の次元数決定問題は, [Neal 03] などに始まった Infinite
Models により, 理論的にはほぼ解決されたと言え, 計算
技法の面でも基本的な EMアルゴリズムから, EMで解
けない階層モデルに対する変分ベイズ法, EP法, MCMC
[Bishop 08]など,次々に高度化されて,学習可能なモデル
の範囲は年々広がりを見せている.
さらに,かつて言語にとって不可侵の領域であった ‘意

味’にも, 1999年の確率的潜在意味解析 (PLSI)[Hofmann
99],そのベイズ化である LDAと後続モデルにより,いか
に多くのことが可能になったかは記憶に新しい.
これらの高度な現代的な展開は,「言語学者」からは想

像もつかないものであろう. 単に人手で与えた規則に重
みづけをするだけの素朴な統計モデルをもって,「統計に
は限界がある」などと考えるのは,統計科学への無理解に
よっており,まったくの早計と言えるのではなかろうか.
言語学への統計学の導入により, 統計的機械学習の一

部にもなった統計的自然言語処理, あるいは計算言語学
は,さらに深い数学や確率論との結びつきにより,本稿で
紹介した課題を克服し, 新たな楽園に入ることができる
と筆者は考えている (図 4). その壁は高いが,高い壁もい
つかは乗り越えられるはずである.
本稿によって少しでも,そうした意味での自然言語の統

計モデルの可能性の広がりを感じていただけたらと願っ
ている.
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