
特集／データサイエンスと数理モデル

教科書にない自然言語処理

持 橋 大 地

1. はじめに

2022年末にChatGPT∗1）が登場して以来, 自然
言語処理にもとづく人工知能 (AI) が急速に脚光
を浴びるようになりました. ChatGPTは背後に,
General Purpose Transformerと名付けられた超
大規模なテキストを学習した大規模言語モデル (以
下 LLM)を持っており, 対話形式でさまざまな質
問に答えてくれます. そのため, まるで LLMがあ
れば自然言語処理が何でもできるかのように思っ
ている向きもあるようです.∗2）実際, LLMの学習
アルゴリズムと使い方を解説した教科書は世に溢
れており, 出版は止まるところを知りません.
ただし, よく見てみるとそれらの本は, Trans-

formerの仕組みや文埋め込みの学習法などの技術
については書いてあっても, それで何ができるか
については, 単語のタグ付け, 文書分類, 感情分析
(といってもほとんどは正負に分けるだけ)といっ
た, 十年一日の簡単な話ばかりなのが現状です.
実際に社会で必要となる自然言語処理はもっと

多様で, 解き方を自分で発見する必要があります.
このとき, LLMを単に使っても解けないか, 非常
に非効率なことも多いでしょう. たとえば, ある
新製品に関して消費者のアンケートを 10 万件集

*1） https://chat.openai.com/
*2） こうした状況は実は既視感があり, 2000 年代にサポート
ベクトルマシン (SVM) という, 機械学習の強力な分類器が
現れたときも同じでした. 現在は SVM は, 特定の場合に大
変有効なツールの一つとして知られています.

めたとします. この 10万件のテキストを果たして
LLMに読み込ませることができるかは別にして,
もしできたとしても,「内容をまとめて下さい」と
LLMに指示して出力された結果が正しいか, 漏れ
がないかをどうやって検証したらいいのでしょう
か. また, 製品に対して批判的な意見のうち, どれ
が根拠のある重要な批判で, どれが軽い文句なの
かを区別するには, どうしたらよいのでしょうか.
仮に LLMにこれらを質問して答えてくれたとし
ても, それは「うまく答えてくれるといいなあ」と
いう希望的観測の結果にすぎず, 何ら客観的裏付
けを持ったものにはなりません.
したがって大事なのは, LLMに質問して「AIを
使った」つもりになるのではなく, AIの背後にあ
る統計的な原理を理解し, 適材適所で LLM を含
んだ道具を使いこなすことだと考えられます. 実
は多くの場合, 巨大な LLMは不要で単に SVMで
よかった, といった話を耳にすることも増えてき
ました.
そこで本稿では, 筆者が他分野および企業との
共同研究を通じて行った,「教科書にない」二つの
数理的な研究についてご紹介します. なお, これ
らは深層学習は使っていませんが, 筆者は深層学
習を適切に部品として用いた研究ももちろん行っ
ています. 詳しくは, 筆者の研究室サイト∗3）をご
覧ください.

*3） http://clml.ism.ac.jp/
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2. 「副詞」の意味の統計モデル

筆者は 10年ほど前から, 要請を受けてロボティ
クスの分野と共同研究を行ってきました. ロボティ
クスは現在, 決められた動作を正確に行う従来の
ロボティクスから, より自律的に判断して自由な
動作を行う知能ロボティクスに急速に進化しつつ
あります. 社会の中でロボットが様々な場面で人
間をサポートするために, これは不可避な変化と
いえるでしょう.
このような中で, ロボットに与える指示も「この

箱を向こうに運んで」と言うとガッチャン, ガッ
チャンと運んで終わりました, というこれまでの
機械的な動作から, 「丁寧に運んであげて」「しっ
かり支えてあげて」といった, より人間に寄り添っ
た表現を理解することが今後ますます求められる
と考えられます. ここで重要になるのは, 太字で書
いたような副詞, つまり動作を修飾する言葉です.
「箱」「ボトル」のような実体がないこうした言葉
を, 数学的にはどう理解したらいいのでしょうか?
一つ言えることは, 動作は最終的に体の各部の

軌跡として表れますから, この軌跡の性質を副詞
は表現している, ということです. たとえば「よぼ
よぼ」に動くとは細かいランダムウォークを含む
ということですし,「すぱっと」動くとは区分的に
直線状に動く, ということでしょう. ここで大事
なのは, これはそれぞれの軌跡がどこを通るか, つ
まり軌跡の位相にはよらないということです. む
しろ重要なのは軌跡の特徴であり, これは軌跡が
(時間に対する)関数のクラスとしてどのような集
合に属するか, を記述していると考えられます.
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図 1: ガウス過程とカーネル. 最も基本的な RBFカー
ネル (左)と, そこからランダムに生成された関数 (右).
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Figure 1. Mauna Loa CO2 Concentrations. a) Forecasting
CO2. The training data are in blue, the testing data in
green. Mean forecasts made using the SM kernel are in
black, with 2 stdev about the mean (95% of the predictive
mass) in gray shade. Predictions using the Matérn (MA),
squared exponential (SE), rational quadratic (RQ), and pe-
riodic kernels (PE) are in cyan, dashed red, magenta, and
orange, respectively. b) The log spectral densities of the
learned SM and squared exponential kernels are in black
and red, respectively.

to a period of about 14 months, roughly a year, which
is in line with seasonal variations. However, there
are departures away from periodicity, and accordingly,
there is a large variance about this peak, reflecting
the uncertainty in this learned feature. We see other,
sharper peaks corresponding to periods of 6 months, 4
months, 3 months and 1 month.

In red, we show the spectral density for the learned SE
kernel, which misses many of the frequencies identified
as important using the SM kernel. The peak at a fre-
quency of 1 is an artifact caused by aliasing. While ar-
tifacts caused by aliasing (noise, mean function, etc.)
into the kernel do not affect the performance of the
model, for interpretability it can be useful to restrict
the model from learning frequencies greater than the
sampling rate of the data.

All SE kernels have a Gaussian spectral density cen-
tred on zero. Since a mixture of Gaussians centred
on the origin is a poor approximation to many density
functions, combinations of SE kernels have limited ex-
pressive power. Indeed the spectral density learned by
the SM kernel in Figure 1b is highly non-Gaussian.
The test predictive performance using the SM, SE,
MA, RQ, and PE kernels is given in Table 1, under
the heading CO2.

4.2. Recovering Popular Kernels

The SM class of kernels contains many stationary ker-
nels, since mixtures of Gaussians can be used to con-
struct a wide range of spectral densities. Even with
a small number of mixture components, e.g., Q ≤ 10,
the SM kernel can closely recover popular stationary
kernels catalogued in Rasmussen & Williams (2006).
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Figure 2. Recovering popular correlation functions (nor-
malised kernels), with τ = x− x′. The true correlation
function underlying the data is in green, and SM, SE, and
empirical correlation functions are in dashed black, red,
and magenta, respectively. Data are generated from a) a
Matérn kernel, and b) a sum of RQ and periodic kernels.

As an example, we start by sampling 100 points from a
one-dimensional GP with a Matérn kernel with degrees
of freedom ν = 3/2:

kMA(τ) = a(1 +

√
3τ

ℓ
) exp(−

√
3τ

ℓ
) , (13)

where ℓ = 5 and a = 4. Sample functions from a
Gaussian process with this Matérn kernel are far less
smooth (only once-differentiable) than Gaussian pro-
cess functions with a squared exponential kernel.

We attempt to reconstruct the kernel underlying the
data by training an SM kernel with Q = 10. After
training, only Q = 4 components are used. The log
marginal likelihood of the data – having integrated
away the Gaussian process – using the trained SM ker-
nel is −133, compared to −138 for the Matérn kernel
that generated the data. Training the SE kernel in (5)
gives a log marginal likelihood of −140.

Figure 2a shows the learned SM correlation func-
tion4, compared to the generating Matérn correlation
function, the empirical autocorrelation function, and
learned squared exponential correlation function. Al-
though often used in geostatistics to guide choices
of GP kernels (and parameters) (Cressie, 1993), the
empirical autocorrelation function tends to be un-
reliable, particularly with a small amount of data
(e.g., N < 1000), and at high lags (for τ > 10). In Fig-
ure 2a, the empirical autocorrelation function is erratic
and does not resemble the Matérn kernel for τ > 10.
Moreover, the squared exponential kernel cannot cap-
ture the heavy tails of the Matérn kernel, no matter
what length-scale it has. Even though the SM ker-
nel is infinitely differentiable, it can closely approx-
imate processes which are finitely differentiable, be-

4A correlation function c(x, x′) is a nor-
malised covariance kernel k(x, x′), such

that c(x, x′) = k(x, x′)/
√

k(x, x)k(x′, x′) and c(x, x) = 1.

図 2: ガウス過程におけるスペクトル混合カーネル. 左
のマウナロア山 CO2データの時系列の前半から, 周波
数空間における右のようなカーネルが推定でき, これ
により左図後半の太線のような高精度な外挿も可能に
なります. (論文2)より引用)

2.1 軌跡の確率モデル
こうした軌跡をランダムに生成する基本的な確

率過程としてガウス過程があり, 筆者も自然言語処
理が専門ながら, 入門書1)を出版しています. ガウ
ス過程は図 1左のようなカーネルとよばれる, 入
力空間の類似度を表す関数 k(x, x′) を与えれば,
それから軌跡を表す関数, すなわち無限次元のベ
クトルを, 対応する無限次元の多変量ガウス分布
からのサンプルとして出力します.
たとえば, 図 1左の RBFカーネル

k(x, x′) = exp
(

−||x− x′||2

2ℓ2

)
(1)

とよばれる標準的なカーネルを用いて, これを可能
なD次元の入力 (この場合は 1次元の実数) xi, xj

の間の共分散行列の要素 Kij = k(xi, xj) とした
多変量ガウス分布からランダムにサンプリングす
ると, 図 1右のような軌跡が得られます. カーネ
ルは通常は, 式 (1) のような標準的なカーネルの
中から選ぶか, その組み合わせを考えて, 組み合わ
せ係数をデータから学習します1) が, 実はカーネ
ル自体をデータから逆算することも可能です.

2013年の論文で示されたスペクトル混合カーネ
ル2)というこの方法では,まずボホナーの定理から,
入力の差 τ = x − x′ だけに依存する定常な基底
関数 k(x, x′)=k(τ)は逆フーリエ変換により,

k(τ) =
∫
RD

ψ(s)e2πisT τds (2)

と表せることを利用します. ここで ψ(s)は k(τ)
の周波数空間における表現で, フーリエ変換の双
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図 3: GPLVMによる動作の非線形次元圧縮. 動画か
ら抽出された (a)–(c) の異なる歩行動作が, 低次元の
潜在空間の軌跡として表現されています.

対性から

ψ(s) =
∫
RD

k(τ)e−2πisT τdτ (3)

で求めることができます.
式 (1) の RBF カーネルを式 (3) に代入して計

算すると, RBFカーネルの周波数表現は

ψ(s) = (2πℓ2)D/2 exp(−2π2ℓ2s2) (4)

と, 原点を中心とするガウス分布となることがわ
かります.
ということは, ψ(s)について周波数空間での混

合ガウス分布

ψ(s) =
Q∑

i=1
wi N (s|µi, σ

2
i ) (5)

を考えれば, 任意のカーネルを表現できるはずで
す. 式 (5)を式 (2)に代入すると, これはカーネル
として

k(τ) =
Q∑

i=1
wi

D∏
d=1

exp
(
−2π2τ2

dσ
2
di

)
cos(2πτdµdi)

(6)

を用いることと等価で, このカーネルのハイパー
パラメータ {wi, µ

(d)
i , σ

(d)
i }Q

i=1 は, 通常のガウス
過程のパラメータ最適化で求めることができます.
これをスペクトル混合カーネルとよびます.
たとえば原論文の著者ら2)は, 図 2左の有名なハ

ワイ・マウナロア山の CO2 濃度の時系列データ
についてスペクトル混合カーネルを当てはめ, 図
2右のように 14,6,4,2,1ヶ月の各周期に対応する
ピークが周波数領域で得られ, 非常に正確な外挿
が可能になることを報告しています.

2.2 副詞とカーネル周波数の対応モデル
ロボティクスの場合, 与えられるデータは各関

節角の時系列になります. これは高次元 (40～90
次元程度)なため, GPLVM (ガウス過程潜在変数
モデル)1)とよばれる非線形な主成分分析で 3次元
に圧縮したものを, 図 3に示しました. それぞれ
の軌跡 (a)(b)(c)が, 異なる歩行動作に対応してい
ます. ここから式 (6) を用いて, 各軌跡を出力し
たカーネルの周波数表現を求めたものが図 4です.
ゆっくり歩いている (b)に比べ, 動きの速い (c)は
周波数 (の逆数)が高周波に集中しており, (a)は
その中間となっていることがわかります.
図 4を入力とすれば, 動画に付けられた「ゆっく
り」「生き生きと」「波のような」といった副詞と,
スペクトル混合カーネルを通じて得られた周波数
の観測値を対応づける統計モデルを考えることが
できます. このためにわれわれが提案した3)のが図
5に表したモデルで, これはトピックモデルとして
知られる LDA (潜在ディリクレ配分法)4), および
その無限次元版であるHDP(階層ディリクレ過程)
の拡張となっているため, 以下 HDP–SMLDAと
呼ぶことにします.

HDP–SMLDAでは,各動画 n = 1, · · · , N につ
いて, 式 (6)から得られる動作の周波数 {µ(d)

i }Q
i=1

および, その動画に付与されたM 個の副詞wn =
{w(n)

1 , · · · , w(n)
M } が次のようにして生成されたと

考えます.∗4）

0. Draw G0 ∼ DP(η, H). (無限次元の事前分布)

(a) (b)

(c)

図 4: 図 3 の各動作について, 1 次元目の軌跡を解析
したスペクトル混合カーネルによる周波数表現. 縦軸,
横軸はそれぞれ推定された 4個のガウス分布の確率密
度, 平均を表す．

*4） 図 4 の分散は非常に小さいため, ここでは µ
(d)
i
だけを考

えています.
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表 1: AIST++データに対する HDP-SMLDAで得られた潜在トピック別の副詞上位 5語.

Topic 1 Topic 2 Topic 3 Topic 4 Topic 5 Topic 6 Topic 7 Topic 8
激しく 楽しそうに 規則正しく しなやかに 力強く 踊るように 慣れたように テンポ良く
力強く リズミカルに テンポよく 優雅に 激しい ステップを踏み 安定的に スタイリッシュに
はっきりと 軽やかに 躍動的に なめらかに 激しく 嬉しそうに くねくねと 気持ち良さそうに
熱心に 弾むように 生き生きと 軽やかに 素早く 躍動するように キビキビと 流れるように
上品に 元気に 大胆に くるくると 大胆に つまらなそうに ダイナミックに 格好良く
Topic 9 Topic 10 Topic 11 Topic 12 Topic 13 Topic 14 Topic 15 Topic 16
ゆったりと ダイナミックに はずむように 格好よく キビキビと 小刻みに 確かめるように 軽く
滑らかに 激しく ひろがるように カクカクと 機械のように 回るように ひょうきんに 揺れているような
ゆっくりと くねくねと たどたどしく おおらかに コミカルに 細かく 丁寧に 波のような
機械的に おおきく ぐんぐんと 楽しそうな しっかりと クルクルと 慎重そうに 細かい動作で
ゆるやかに キレよく 落ち着いた 機械のように ロボットのように リズム感よく 探すように ロボットのような

図 5: HDP-SMLDA のグラフィカルモデル. 動画ご
とに存在する潜在トピック分布 θ から, 動画に付与さ
れた副詞 wと動作のカーネル周波数 xが生成され, 両
者は潜在トピックを介して結びついています. これら
の対応はすべて未知で, 観測されるのは色のついた副
詞と周波数の集合だけです.

1. For n = 1, · · · , N ,
a. Draw θn ∼ DP(α, G0). (動画ごとのトピック
分布を生成)

b. For i = 1, · · · , M (M 個の副詞について)
∗ Draw z ∼ θn. (副詞のトピックを生成)
∗ Draw wni ∼ βz. (トピックから副詞を生成)

c. For j = 1, · · · , Q (Q個の周波数について)
∗ Draw y ∼ θn. (周波数のトピックを生成)
∗ Draw xnj ∼ N (µ(j)

y , σ
(j)2
y ). (トピック別

の正規分布から周波数を生成)

ここでθは,和が1になるθ=[ 0.2, 0.6, 0, 0.1, · · · ]
のような無限次元の潜在トピック分布で, 各動画
がトピックとよばれる混合要素にどれくらいの確
率で属しているのかを表しています. この θ から
ランダムにトピック z を選び, z ごとの副詞の確
率分布 βz から,「生き生きと」のような副詞wが
生成されたとします. これによって, 副詞が意味
的にクラスタ分けされることになります.

HDP–SMLDAはこの際に, 観測された動作の
周波数についても, θ からトピック y を選び, 周

波数 x = µ
(d)
i が y 番目のガウス分布 N (µy, σ

2
y)

から生成されたとする混合ガウス分布を考えます.
このトピックは副詞のものと共有されているため,
「この副詞ならば (xの次元ごとに)この周波数」と
いうように, 副詞のクラスタと周波数の各ガウス
分布が対応するのが特徴です.
以上のモデルにおいて, トピック z ごとの副詞

の分布 βz, ガウス分布の平均と分散 µy, σ
2
y, 各動

画のトピック分布 θ はすべて未知のため, マルコ
フ連鎖モンテカルロ (MCMC) 法を用いて, すべ
てをサンプリングして推定します.「トピック」の
数およびその際のハイパーパラメータ αについて
も, 階層ディリクレ過程 (HDP)5)の理論を用いて
自動的に決定します.
表 1に, 産業技術総合研究所が公開しているダ

ンス動画のデータセット AIST++6)に, クラウド
ソーシングによって副詞をアノテーションしたデー
タについて HDP–SMLDAを適用し, 得られたト
ピック別の副詞の分布の上位語を示しました. こ
の場合, 推定されたトピック数は約 16になりまし
た. 明らかに, 意味的に関連の深い副詞がクラス
タにまとまっており, 本手法が動画から副詞の意
味を学習していることがわかります. このモデル
では副詞の各トピックの裏に, Q 次元 (この場合
はQ=3)の周波数空間のガウス分布が対応してい
ることが特徴で, それを図 6に示しました. それ
ぞれの副詞のトピックが, Q次元の異なる周波数
の組み合わせ {µi}Q

i=1 を持っていることがわかり
ます.
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表 2: 正解の副詞と, 推定された副詞の上位 7語.
正解の副詞 Q=4 の場合 Q=10 の場合
情熱的に 力強く テンポ良く
陽気に 激しい スムーズに
テンポ良く 激しく スタイリッシュに
スムーズに 大胆に 流れるように
流れるように 堂々と 陽気に
力強く キビキビと 悲しそうに
大胆に ダイナミックに 気持ちよさそうに

これにより, 逆に動作のカーネル周波数がわか
れば, そこから θを推定することで, その動作を表
す副詞を確率つきで求めることができ, その逆も
可能になります. 表 2に, 図 7のジャズバレエの
動画から計算した, 副詞の上位語を示しました. 観
測周波数の数Qが増えるほど副詞の意味が詳細に
なりますが, クラウドソーシングで付与された「正
解」の副詞と比べると, むしろ Qを増やしすぎな
い方が人間の判断に近いことがわかります.
なお, 単純に動画の時系列から副詞を予測する

ニューラルネット (LSTM)および多層パーセプト
ロン (MLP)を使った場合と, 副詞の予測性能を比
べたものが表 3で, 提案手法のような動作の数理
を考慮しないニューラルネットは, 予測性能の面
でも提案法より劣っていることがわかります.

図 6: トピックと動作特徴の関係．表 1の各潜在トピッ
クが, 動作の周波数空間における (ここでは 3次元の)
それぞれの多変量ガウス分布に対応しています.

表 3: 各モデルにおける評価時のパープレキシティ.
　

モデル LSTM MLP HDP-SMLDA
(Q = 4/10) (Q = 4/10)

100 Walks 210 253 / 284 89 / 117
AIST++ 1068 994 / 1027 320 / 382

図 7: 評価用の動画. この動画では, ダンサーはジャズ
バレエを踊っています.

3. 広告メールと言葉の関係

もう一つ, ブラックボックスの深層学習が不得
意なものの一つに, 純粋に統計的な分析がありま
す. 筆者は (株)NTTドコモ, (株)電通, (株)NTT
アドの共同出資会社である (株)D2Cの自然言語処
理に関する研究アドバイザーを長く続けています.
我々の共同研究7)では, ドコモ社の巨大なデータか
ら, 興味深い傾向を発見しました.

(株)NTTドコモのスマートフォン向けのメール
配信サービス「メッセージ S(スペシャル)」∗5）は,
登録者 3300万人を持つ巨大な広告配信サービス
です. もちろん, 広告であるからには広告のクリッ
ク率 (CTR)や, 購入につながったコンバージョン
率 (CVR)が問題になりますが, これらの確率は通
常きわめて低く, 広告の効果が直後とは限らない
ことを考えると, そもそもメール広告を開封して
もらえるかが入り口として重要だと考えられます.
メッセージ Sでは, 配信当日にメールを開いた
かが記録されるため,「どういうメールならば開い
てもらえるのか」に興味が生まれます. ユーザー
からみると, 開封前のメールの情報はタイトル文
程度です. そこで, 「どんな言葉が使われていれ
ば, 開封率が上がる/下がるのか」が具体的な焦点
になるでしょう. 後で示すように, これはユーザー
の特徴によってかなり異なっており,「どういった
ユーザーが, どの言葉に ±の反応を示すのか」と
いう, 興味深い統計的な知見が得られます.

3.1 分析データ
メッセージ S の配信ログのうち, 2021/9/1～

2022/1/31の 5ヶ月分を学習データ, 2022/2/1～

*5） https://www.ntt.com/business/services/message_s.html
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2022/5/31の 4ヶ月分をテストデータとして用い
ました. ログは 1日あたり約 1000万件と膨大で,
学習データ全体では 15億件にものぼるため, ラン
ダムサンプリングによってそれぞれ 500万件を抽
出して分析しています. UI の違いから Android
ユーザーのみを対象とし, 開封率が 80%以上およ
び 20%以下の極端なユーザーは除外しています.
なお, データは完全に匿名化されており, 統計的な
分析のみを行っています.

3.2 データの前処理
単純な形態素解析のみを行ってしまうと, 「話

題沸騰」のような言葉が「話題/沸騰」と切れてし
まい, 「話題」「沸騰」のそれぞれしか分析できな
くなってしまいます. そこで, 後で説明する正規化
自己相互情報量 (NPMI)を用いて, 教師なしで統
計的なフレーズ化を行います. 形態素解析で得ら
れた単語の連続 vw について, NPMI(v, w) ≥ 0.5
であれば vwを一つの単語としてつなげる, という
処理を行います. これを n回行えば, 2n 語までの
単語列がフレーズ化できますが, 予備実験の結果
からここでは n= 1としました. 本研究では広告
の種類数がさほど多くないため, 使用したフレー
ズの総数はN=762となりました.

3.3 統計分析
上で統計的にフレーズ化された, メールのタイ

トルに含まれる単語を wとしましょう. 配信ログ
には, ユーザーの情報として性別および年代 (10
代, 20代, …)が含まれているため, (30代,女)の
ような (年代, 性別)のペアを特徴量 f とします.
単語wを持つメールが特徴量 f を持つユーザー

によって開封されたとき, 頻度 Y (f, w)に 1を加
えることにすると, データ全体は下の式 (7) のよ
うな行列 Y で表すことができます. これから, ど
のような情報が読みとれるでしょうか？

Y =



w1 w2 · · · wN

f1
...

f2 · · · Y (f, w)
...
fM

 (7)

ユーザーの特徴 f と単語 w の関係を分析する
最も素直な方法は, この二者の自己相互情報量
(Pointwise Mutual Information, PMI)

PMI(f, w) = log p(f, w)
p(f)p(w)

(8)

を計算することでしょう. これは, f と w が独立
な場合 (分母)に比べて実際の観測値 (分子)がど
れくらい生じやすいのかを測っており, 独立な場
合は p(v, w) = p(v)p(w)ですから, 値は log 1=0
になります. 式 (8) をさらに p(f, w) で期待値を
とったものは情報理論で相互情報量とよばれてい
るため, その各要素である式 (8) は自己相互情報
量とよばれています.∗6）

ただし, 式 (8)は f や wが稀で確率が小さいほ
ど, 値が大きくなってしまうという問題がありま
す. 単純に式 (8)の大きい方から (f, w)のペアを
探すと, ほとんど出ない言葉や, データの稀な 80
代の特徴などがクローズアップされることになっ
てしまいます. そこで, PMIをその最大値である
− log p(f, w) で割った

NPMI(f, w) =

log p(f, w)
p(f)p(w)

/
(− log p(f, w)) (9)

を正規化自己相互情報量 (NPMI)8)といいます. こ
の指標は稀な f やwの影響を抑え, PMIと異なり

−1 ≤ NPMI(f, w) ≤ 1 (10)

をみたします. f と wの出現が完全に同期すると
き 1, 逆になるとき−1になります. 詳しい議論は,
原論文8)を参照してください.
そこで, 式 (7)のYについて式 (9)のNPMIを
単語wごとに計算すると, (10代,男), (10代,女),
…の各特徴 f について, wがどのように相関して
いるかを求めることができます. これを可視化し
たのが図 8で, 単語によって, 開封するユーザーの
特徴がかなり異なっていることがわかります.「研

*6） この比は, f と w の実際の分布が, 独立な場合とどのくら
い違うかの程度を測っているとみることができます. データ
量が充分多い場合は, 完全に独立な場合を帰無仮説とする検
定はほとんど棄却されるため, 無意味になります.
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「研究成分」 「転職」 「シワ」 「売却」

図 8: 単語を含むメールタイトルがどの性別・年代に強く影響を与えているかを, NPMIの棒グラフで表したも
の. 横軸は年代, 縦軸は NPMIで, 黒白が男性・女性を表します. 正の値が大きいほど開封に肯定的な影響を, 負
の値が大きいほど否定的な影響を与えています. 年代・性別で大きな差があることがわかります.

図 9: UMAPによって, 各単語のNPMI反応ベクトル
を可視化したもの. 各点は単語を表しています. マー
カーで元の空間でのクラスタを表しています.

究成分」は 40代以降の女性にしか効かないこと,
「転職」はほぼ男性 40代までに効くこと,「シワ」
が効くのは女性で 50代程度までであること, など
を読み取ることができます.
なお, 図 8 は各単語 w を, 特徴 f1, f2, · · · , fM

との NPMIを並べたベクトル

v(w) = (NPMI(w, f1), · · · ,NPMI(w, fM ))

と結びつけられるということですから, このとき
v(w)には一定のパターンがあるはずです. そこで,
v(w)の集合を 2次元に可視化したのが図 9で, 左
下の○は女性 >男性に効く言葉, 左中の□は男性
> 女性の言葉, 右下の + は若い世代 > 高齢者に
効く言葉, 右上の×は影響が弱い言葉となってい
ます.

4. おわりに

本稿では, 実際の問題で必要となった二つの「教
科書にない」自然言語処理の数理モデルについて

解説しました. これらの分析を LLMが自動的に
行ってくれるとは考えにくく, 仮に今後できても,
それが正しいかについて, 人間の側にやはり数理
的な理解が必要になるでしょう. LLMのような巨
大なモデルも,「全体として何を最適化しているの
か」という数学的な枠組の中に取り込まれる日が
来ると考えられます. 本稿以外にも可能なモデル
は無数にあり, それらを探究していくことが, すな
わち言語を知ることにもつながってくるでしょう.
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