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自己紹介
• NTTコミュニケーション科学基礎研究所
リサーチアソシエイト (PD, 来年度からRS=上級研究員) 
– 京阪奈学研都市：京都から近鉄35分＋バス15分
– NTT持株本社
– NTT研究所の中でも、基礎研究に特化、
超少数精鋭
• かなり大きな建物に研究員は2ケタ

• 研究分野：統計的自然言語処理



自然言語処理とは
• 「計算言語学」ともいわれる

– 大量のテキストデータの統計的な分析に基づく
• 形態素解析 (単語分割, 品詞付与)
• 構文解析・係り受け解析
• 統計的意味解析
• 文書の統計モデルと情報検索 etc, etc …

彼女は花を買った。
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統計的自然言語処理
• 1990年代後半～からパラダイムシフト

– 統計的機械学習の一部として重要な位置
• 論理式から、高度な統計モデルへ

– チョムスキーの亡霊からの脱却
– Webの登場と電子テキスト、計算資源の爆発的増大
– 対数線形モデル、階層ベイズモデル、‥‥

ある単語xの品詞
が形容詞である確率

観測値:
単語列



• 教師あり学習と教師なし学習
– 教師あり学習、分類学習

• 対数線形モデル

– 教師なし学習 (自己組織化)
• 生成モデル、階層モデル

• 対数線形モデル、ボルツマンマシン (一部)

• 特徴：離散、超高次元、(超)大規模学習
• 数万～数100万次元の離散分布、
• 数千万語～数億語のデータ

自然言語処理でのモデル化と学習

MCMC法



統計的自然言語処理とMCMC
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• ACL: Association of Computational Linguistics
計算言語学/自然言語処理の分野のトップ国際会議
の論文中の検索数



Why MCMC lately?

• 従来の自然言語処理の方法：
最尤推定、EMアルゴリズム

• 最近のアプローチ：
ベイズ推定、変分ベイズEMアルゴリズム、
MCMC法
(SMC, EP+ など… not yet explored)

– 特にMCMCは、局所解に陥らない＆実装が簡単

モデルの複雑化、精緻化
(大域依存性、階層モデル)



MCMCが用いられている具体的な問題の例
教師なし品詞解析
– Goldwater+ (2007), Johnson+ (2007), Gao+(2008) など

• 構文解析、係り受け解析
– Johnson+ (2007)、中川 (2007)など
潜在的意味解析ー Latent Dirichlet Allocation
– Blei (2001), Griffiths+(2006)

教師なし単語分割
– Goldwater+ (2006), 持橋 (2009)

潜在語言語モデル
– Deschacht+ (2009)

他に、統計的機械翻訳など
(DeNero 08)(Cohn+09)etc..



教師なし品詞解析
• 単語の持つ動詞, 形容詞, 名詞…などの品詞を同定
することは、自然言語処理の多くの場面で有効

• 従来は, 上のような品詞タグを学習データに与えて
おき、識別器(＝回帰問題)を学習

• 問題: 上の「品詞」タグは充分に意味があるか?
– 人手で大量のタグ付けをしなくとも, 自動的に「品詞」
を学習できないか?

たなびく雲の合間から漏れ出る静かな月。
名詞 名詞 名詞動詞 助詞 助詞 動詞 形容動詞

After procrastination, it is the time for prime-ministerial leadership .
N PN N NDT PREP ADJPREP V



教師なし品詞解析 (2)

• 基本的なアプローチ: HMM (隠れマルコフモデル)を
使おう
– 「隠れ状態」が品詞に対応する(はず)

• 学習方法: EMアルゴリズム(Baum-Welch) or Gibbs
– 1次Markovの場合は, 次の確率に従って状態yをサンプル

it is high time for

PN V ADJ N PREP



教師なし品詞解析 (3)

• 左側: ベイズHMM (Gibbs), 右側: EMアルゴリズム
• 最尤推定のEMアルゴリズムでは, 局所解に陥って良い
解が見つかっていない (大データではEMも良い場合: EMNLP08)

V



確率的潜在意味解析 (1)

• 言語や文書に隠れた「意味」を知りたい

• 文書にはどんな話題が潜在的に隠れているか?
– この単語はどんな話題に関連しているか?
– 複数の話題の混じった文書（が普通）
– どんな話題がそもそも存在しているか?

• 文書データは、ただ単語が並んでいるだけ

スエズ運河の整備計
画は五年目を迎え、
国境では通行税の‥

スキー競技の選考会
が行われた二十日未
明から嵐に変わり‥

「スポーツ」「天気」「国際」「開発」



確率的潜在意味解析 (2)

• Latent Dirichlet Allocation (Blei+ 2001)
– Probabilistic LSI (Hofmann 1999)のベイズ化
– 遺伝学分野でのPritchard(2000)と基本的に同じモデル

• 各文書dは、潜在的トピック分布 を持つ
– からn番目の単語の潜在トピック をサンプル
– から単語 を生成することで、文書が生成

遺伝学では, 
Admixtureと
呼ばれる

話題1:

話題2:

話題K:

←単語

↑
確率



確率的潜在意味解析 (3)

• LDAのベイズ学習
– Gibbsが正確で易しい

– Pritchard (2000)では, θも積分消去せずにサンプリング
– 上の式は、機械学習ではCollapsed Gibbsと呼ばれる

• 統計用語では, Rao-Blackwellized Gibbs

VB(変分ベイズ), 
Collapsed VBと比べ,
Gibbsが最も高い性能



確率的潜在意味解析 (4)

• 各単語に、その単語を生成した潜在的なトピックが
学習される
– 単語の持つ大まかな「意味」が教師なしでわかる
– 文書の持つトピック分布は、基本的にそれらの和



潜在語言語モデル (1)

• 自然言語処理の大きな問題：超高次元＆離散
– 単語が(たとえ意味的関連性があっても)まったく別の
次元として扱われる

• 観測された単語の裏には何もないのか?

– ソシュールの「範列」(paradigme)の考え方!

“Most of the confidences were unsought—frequently I have 
feigned sleep, preoccupation, or a hostile levity when I realized 
by some unmistakable sign that an intimate revelation was 
quivering on..” (from “The Great Gatsby”)

Michael thought he ought to be a cosmonaut.
Andrew, Bob, Susan should, have to astronaut, aeronaut



潜在語言語モデル (2)

• The Latent Words Language Model (Deschacht+ 09)

– 観測された各単語は、対応する潜在語から生成された
– 一種の隠れMarkovモデル (ただし超高次元)

• 単語ー単語の翻訳確率 p(w|w’) が存在, もちろん未知
– データの尤度を最大化する潜在語と翻訳確率を学習

Mike’s cosmonautaspiration for

dreamMichael’s for astronaut



潜在語言語モデル (3)

• 学習‥ギブスサンプラで、各単語の潜在語を次々と
サンプル

– は(事前)翻訳確率で、データ全体での置換回数
+Dirichlet priorから求まる

– は潜在語のnグラム確率(ここでは
3グラム)で、サンプルされた潜在語によって動的に変化

– 潜在語の初期値は観測値と同じ



C++での実装

• サンプルする単語数は通常、数百万～数億単語なので
効率的な実装が不可欠

for (j = 0; j < iter; j++) {   // repeat for many sweeps 
random_shuffle (words.begin(), words.end(), irand);   // visit randomly

for (it = words.begin(); it != words.end(); it++) {
for (n = order; n >= 0; n--)

lm->remove_customer (hidden + n);                 // remove from LM
if (j > 0) table->sub_count (*hidden, *observed); // remove from table
*hidden = draw_gibbs (hidden, observed, table); // sample latent word
table->add_count (*hidden, *observed);               // add to table
for (n = 0; n <= order; n++)                                 // add to LM

lm->add_customer (hidden + n);
}

}



京大コーパス (毎日新聞)の学習例
Original:
しかも 、 政 ・ 官 ・ 業 の 鉄 の トライアングル は 、 これ ら の 業界 の 中 で
増殖 して いった 。
今年 は 「 規制 緩和 」 の 合唱 が 始まって 三 年 目 に なる 。
細川 政権 下 、 平岩 リポート が 「 経済 的 規制 は 原則 自由 」 と いう 提言
を 発表 した の は 、一昨年 十一 月 であった 。
一 つ の 合唱 が やがて 二 つ 、 三 つ と 輪 を 広げて いった 。
小倉 氏 が 投じた 一石 は やがて 巨大な 新 産業 を 生む が 、 同時に 各 業界 を
規制 する 「 事業 法 」 の 在り 方 を 見直す 論議 に 火 を つけた 。
Sampled Latent Words:
しかも 、 政 ・ 官 ・ 業 の 鉄 の 点 は 、 これ まで の 政策 の 中 で 発生 して
いる 。
今年 は 「 規制 緩和 」 の 気持ち が 、 二 年 目 に なる 正直な
細川 内閣 間 、 玉虫色 対応 が 「 経済 的な 転換 は 「 再生 」 と いう 見解 を
強調 した の は 、 昨年 九 月 の 主柱
一 つ の 気持ち が 、 一 つ の 三 つ の 場 を 広げて いる 。
海部 氏 が つなげ 再建 は 、 ＪＲ 新 産業 を 高める が 、 今 の 利益 を 廃止
する 「 事業 法 」 の 在り 方 を 狙った 行政 の 意識 を 開く 。



Austen Novel (“Emma”)

Original:
emma woodhouse handsome clever and rich with a comfortable home 
and happy disposition seemed to unite some of the best blessings of
existence and had lived nearly twenty one years in the world with very
little to distress or vex her
she was the youngest of the two daughters of a most affectionate
indulgent father and had in consequence of her sister's marriage been
mistress of his house from a very early period…

Sampled Latent Words:
emma remained in love and their for a hereabouts home and artifice
ours were to persuade some of the best exciting of him she had already
moves but one draper in the least and how little to her or handle her
he was the children of the two daughters of a most delightful stronger
myself and and in scruples of his father's having been lateness of his
wife and a very great difference…



Austen latent word translations

would manners  0.003 1
would might 0.075 25
would must 0.087 29
would need 0.030 10
would never 0.006 2
would often 0.015 5
would or 0.003     1
would possibly  0.009     3
would should 0.249 83
would spirits      0.006 2
would triumph    0.003 1
would would 0.477 159

father daughter 0.0670 9
father friends                  0.0372 5
father grandmama 0.0298 4
father having 0.0149 2
father head 0.0447 6
father inferior 0.0149 2
father master 0.0298 4
father memory 0.0298 4
father mother 0.2680 36

opportunity arrangement  0.0566 2
opportunity attachment 0.0849 3
opportunity evening         0.1698   6
opportunity inducement 0.0566 2
opportunity interval 0.0566 2
opportunity opportunity 0.1132 4

randalls dinner 0.0489 3
randalls home 0.538         33
randalls least 0.1957      12
randalls various  0.0489 3 abbey abbey 0.7240 14



LWLM論文での例

• 同意語は文脈依存になっていることに注意
• 言語モデルとしての予測性能も改善

– PPL 102.8 (K-N 4-gram) 93.65 (LWLM 4-gram)



LWLM: 注意
• シンプルな話だが、誰も挑戦していなかった Why?

– 期待値を計算するEMアルゴリズムでは、事後分布の
次元が各単語について数万次元 (メモリ爆発)

– MCMCによるサンプリングが不可欠
– 「潜在変数は低次元でないといけない」という思い込み

• 学習が遅いのでは?
ナイーブな方法は確かに遅い

– しかし、Beam samplingで高速化することが原理的に
可能

• 実は、自然言語処理一般に有用な興味深い研究



形態素解析
• 日本語や中国語等は単語に分けられていない
‥‥自然言語処理の非常に重要な課題

– Chasen, MeCab (NAIST)などが有名なツール
• これまで、教師あり学習 (supervised learning)に
よって学習されてきた
– 人手で、単語分割の「正解例」を何万文も作成
– 膨大な人手と手間のかかるデータ作成

% echo “やあこんにちは, 統数研はどうですか。“
| mecab -O wakati
やあこんにちは , 統数研はどうですか。
(やあこんにちは , 統数研はどうですか。)



形態素解析 (2)

• 膨大な人手で作成した教師(正解)データ
– 対数線形モデルやその拡張を用いて識別器を学習

• 話し言葉の「正解」? 古文？未知の言語?
– |女御|更衣|あ|また|さ|ぶら|ひ|た|ま|ひける|中|に|、|…

# S-ID:950117245-006 KNP:99/12/27
* 0 5D
一方いっぽう * 接続詞 * * *
、、 * 特殊読点 * *
* 1 5D
震度しんど * 名詞普通名詞 * *
はは * 助詞副助詞 * *
* 2 3D
揺れゆれ * 名詞普通名詞 * *
のの * 助詞接続助詞 * *
* 3 4D
強弱きょうじゃく * 名詞普通名詞 * *

毎日新聞
1995年度記事
から38,400文
(京大コーパス)
の例



教師なし形態素解析
• 確率モデルに基づくアプローチ: 文字列 について、
それを分割した単語列 の確率

を最大にする を探す
– 例: p(今日はもう見た) > p(今日はもう見た)
– 教師データを使わない；辞書を使わない
– 「言語として最も自然な分割」を学習する

• あらゆる単語分割の可能性を考える
– たった50文字の文でも、

2^50=1,125,899,906,842,624 通りの天文学的組み合わせ
(さらに無数の文が存在)



文の確率: nグラムモデル

• 条件付き確率の積で文の確率を計算
– 自然言語処理では、きわめて強力 (Shannon 1948)

• 確率のテーブルは、ほとんどが０
– 階層的なスムージングが不可欠
– あらゆる部分文字列が「単語」になりうる

階層ベイズモデル: 階層Pitman-Yor過程言語モデル
(HPYLM) (Teh 2006; Goldwater+ 2005)
• Pitman-Yor過程: ディリクレ過程 (無限次元ディリクレ分布) の
拡張

p(今日はもう見た)
= p(今日|^)・p(は|今日)・p(もう|は)・p(見た|もう)

文頭を表す特殊文字



準備: HPYLM n-gram

• カウントが0でも、より低いオーダーのMarkovモデル
を用いて階層ベイズでスムージング
– 注目している単語がそもそも存在しなかったら?

Pitman-Yor過程 (PY)

: 基底測度PY

PY PY
“が”

“”

“彼 が” “教会 が”

PY: ディリクレ
分布の拡張

ユニグラム

バイグラム

トライグラム

見る 点在



HPYLM: 無限語彙モデル

• 基底測度 は、単語の事前確率を表す
– 語彙Vが有限なら、

• は可算無限でもよい！ 無限語彙
– PYに従って、必要に応じて「単語」が生成される
– 「単語」の確率は、文字n-gram=もう一つのHPYLM

• 他の方法で与えてもよい (が、再学習が面倒)

PY

: 基底測度

PY
“”

PY …



NPYLM: 文字-単語HPYLMの階層化

• HPYLM-HPYLMの埋め込み言語モデル
– つまり、階層Markovモデル

• 文字HPYLMの は, 文字数分の1 (日本語なら1/6879)

PY

PY PY “が”

“彼 が” “教会 が”

“”

PY

単語HPYLM

“”
“は” “会”

“教”
“国”
“時”

“臨”
文字HPYLM

PY



NPYLMの学習問題の定式化
• データ:

– 文: 
– 隠れ変数:

• 隠れ変数の組み合わせは指数的に爆発
• 文がそれぞれ独立だと仮定すると、

– 各文 の分割 を、どうやって推定するか？
ブロック化ギブスサンプリング、MCMC.

(文の集合)
(文字列)
(        のとき単語境界)



Blocked Gibbs Sampling

• 確率 p(X,Z) を最大にする単語分割を求める
• 単語境界は、前後の「単語」に強い依存関係

文ごとに、可能な単語分割をまとめてサンプル
(Blocked Gibbs sampler)

確率密度
p(X,Z)の
等高線

文1の分割

文2の分割



Blocked Gibbs Sampler for NPYLM

• 各文の単語分割を確率的にサンプリング
言語モデル更新
別の文をサンプリング

...を繰り返す.
• アルゴリズム:

0. For s=s_1…s_X do
parse_trivial(s,Θ).

1. For j = 1..M do
For s=randperm(s_1…s_X) do
言語モデルからwords(s)を削除
words(s) ～ p(w|s,Θ) をサンプリング
言語モデルにwords(s)を追加して更新

done.

文字列全体が一つの「単語」

Θ:言語モデル
のパラメータ



Gibbs Samplingと単語分割
1 神戸では異人館 街の二十棟が破損した。
2 神戸では異人館街の二十棟が破損した。

10 神戸では異人館街の二十棟が破損した。
50 神戸では異人館街の二十棟が破損した。

100 神戸では異人館街の二十棟が破損した。
200 神戸では異人館街の二十棟が破損した。

• ギブスサンプリングを繰り返すごとに、単語分割と
それに基づく言語モデルを交互に改善していく。



動的計画法による推論
• words(s)～p(w|s,Θ) : 文sの単語分割のサンプリング
• 確率的Forward-Backward (Viterbiだとすぐ局所解)

– Forwardテーブル を用いる
– : 文字列 が、時刻tからk文字前までを
単語として生成された確率
• それ以前の分割について周辺化…動的計画法で再帰

：

t-k+1t-k

X

Y

Y

Y

k

j

t



動的計画法によるデコード

• =文字列の最後のk文字が単語となる
文字列確率なので、EOSに接続する確率に従って
後ろからkをサンプル

• が最後の単語だとわかったので、
を使ってもう一つ前の単語をサンプル

• 以下文頭まで繰り返す

：

EOS

:



動的計画法による推論 (トライグラムの場合)

• トライグラムの場合は、Forward 変数として
を用いる

– : 時刻tまでの文字列のk文字前までが単語、
さらにそのj文字前までが単語である確率

– 動的計画法により、
を使って再帰
• プログラミングが超絶ややこしい ;_;

(文字列は有限なので前が存在しないことがある)

tt-k-1t-k-1-j-1
t-k-1-j-1-i



実験: 日本語＆中国語コーパス
• 京大コーパス＆SIGHAN Bakeoff 2005 中国語単語
分割公開データセット

• 京大コーパスバージョン4
– 学習: 37,400文、評価: 1000文(ランダムに選択)

• 日本語話し言葉コーパス: 国立国語研究所
• 中国語

– 簡体中国語: MSRセット, 繁体中国語: CITYUセット
– 学習: ランダム50,000文、評価: 同梱テストセット

• 学習データをそれぞれ2倍にした場合も同時に実験



京大コーパスの教師なし形態素解析結果
一方 、 村山富市 首相 の 周囲 に も 韓国 の 状況 や 立場 を 知 る 高官
は い ない 。
日産自動車 は 、 小型 乗用車 「 ブルーバード 」 の 新 モデル ・ Ｓ Ｖ
シリーズ ５ 車種 を １２ 日 から 発売 した 。
季刊 誌 で 、 今 月 三 十 日 発行 の 第一 号 は 「 車いすテニス 新世代
チャンピオン 誕生 ― 斎田悟司 ジャパン カップ 松本 、 平和 カップ 広島
連覇 」 「 フェスピック 北京大会 ― 日本 健闘 メダル 獲得 総数 ８ ８
個 」 「 ジャパン パラリンピック ― 日本 の 頂点 を 目指 す 熱い 闘い 」
など の 内容 。
整備新幹線 へ 投入 する 予算 が あ る の なら 、 在来 線 を 改良 する
などして、 高速 化 を 推進 し 輸送力増強 を 図 れ ば よい 。
国連 による 対 イラク 制裁解除 に 向け 、 関係 の深い 仏 に 一層 の 協力
を 求め る の が 狙い とみられる 。
この 日 、 検査 され た の は ワシントン州 から 輸出 され た 「 レッド
デリシャス 」 、 五 二 トン 。

ビタビアルゴリズムで効率的に計算可能
(先行研究では不可能)



“正解”との一致率 (F値)

• NPY(2),NPY(3)＝NPYLM 単語バイグラムorトライグラ
ム+文字∞グラム
– NPY(＋)はNPY(3)でデータを2倍にしたもの

• 中国語: ZK08＝(Zhao&Kit 2008)での最高値と比べ、
大きく改善
– ZK08はヒューリスティックな手法をさらに混合したもの



計算時間と収束の比較

• HDP(Goldwater+ ACL 2006): 学習データのすべての文字に
ついて1文字ずつサンプリング (モデルは単語2グラムのみ)

• NPYLM: 文毎に動的計画法により効率的にサンプリング
– 単語3グラム-文字∞グラムの階層ベイズモデル

学習時間: 1分5秒, 
F値=76.20 学習時間:

11時間13分,
F値=64.81



日本語話し言葉コーパス (国立国語研究所)

うーんうんなってしまうところでしょうねへーあーでもいいいいことで
すよねうーん
うーん自分にも凄くプラスになりますものねそうですねふーん羨ましい
です何かうーん精神的にもう子供達に何かこう支えられるようなうーも
のってやっぱりあるんですよやってるとうーんうーんうーん
うーん長くやってればそんなものがうんうんそうでしょうねたくさんやっ
ぱりありますねうんうーんなるほど…

うーん うん なって しまう ところ でしょう ね へー あー でも いい いい
こと ですよねうーん
うーん 自分 に も 凄く プラス に なり ます もの ね そう です ね ふーん
羨ましい です 何か うーん 精神的にもう 子供達に何か こう 支えられる
ような うー もの って やっぱり ある んです よ や って る と うーん
うーん うーん うーん 長く や って れば そんな もの が うん うん そう
でしょう ね たくさん やっぱり あり ます ね うん うーんなるほど…

NPYLM



「源氏物語」の教師なし形態素解析

しばし は 夢 か と のみ たど られ し を 、 やうやう 思ひ しづま る に
しも 、 さむ べき 方 な く たへ がた き は 、 いかに す べき わざ に か
と も 、 問ひ あは す べき 人 だに な き を 、 忍びて は 参り たまひ な
ん や 。若 宮 の 、 いと おぼつかな く 、 露け き 中に 過ぐし たまふ も
、 心 苦し う 思さる る を 、 とく 参り たまへ 』 など 、 はかばかしう
も 、 のたまはせ やら ず 、 むせ かへ ら せ たまひ つつ 、 かつ は 人も
心 弱 く 見 たてまつ る ら む と 、 思しつつ ま ぬ に しも あら ぬ 御
気色 の‥‥

しばしは夢かとのみたどられしを、やうやう思ひしづまるにしも、さむ
べき方なくたへがたきは、いかにすべきわざにかとも、問ひあはすべき
人だになきを、忍びては参りたまひなんや。若宮の、いとおぼつかなく、
露けき中に過ぐしたまふも、心苦しう思さるるを、とく参りたまへ』な
ど、はかばかしうも、のたまはせやらず、むせかへらせたまひつつ、か
つは人も心弱く見たてまつるらむと、思しつつまぬにしもあらぬ御気色
の‥‥

NPYLM



アラビア語教師なし形態素解析
• Arabic Gigawordsから40,000文 (Arabic AFP news)

.الفلسطينيبسببتظاهرةلانصارحرآةالمقاومةالاسلاميةحماس  
واذاتحققذلكفانكيسلوفسكييكونقدحازثلاثجوائزآبرىفيابرزثلاثة  
.المحليةوالدوليةللحصولعلىلوازمهمالصحية        

قائد+بلهو+رئيس+لايتمتعبلقب + السلطةالفلسطينية   +مايسمىب  +".
اعلنتشرطةجنوبافريقيااليومالاثنينانمالايقل  
وقالتدانييلتومسونالتيكتبتالسيناريو .وقداستغرقاعدادهخمسةاعوام  ."تاريخي

الفلسطيني بسبب تظاهرة ل انصار حرآة المقاومة الاسلامية حماس   .
ثلاثةو اذا تحقق ذلك ف ان آيسلوفسكي يكون قد حاز ثلاث جوائز آبرىفيابرز 

المحليةو الدولية للحصولعلى لوازم هم الصحية     .
السلطة الفلسطينية  + مايسمى ب  + قائد + ب ل هو + رئيس + لايتمتع ب لقب  + " .

اعلن ت شرطة جنوبافريقي ا اليوم الاثنين انمالايقل 
 تاريخي  " و قال ت دان ييل تومسون التي . وقد استغرق اعداد ه خمسةاعوام    

Google translate:
“Filstinebsbptazahrplansarhrkpalmquaompalaslam
iphamas.”

Google translate:
“Palestinian supporters of the event because of 
the Islamic Resistance Movement, Hamas.”

NPYLM



“Alice in Wonderland”の解析

first, she dream ed of little alice herself ,and once again the tiny hand s were 
clasped upon her knee ,and the bright eager eyes were looking up into hers --
shecould hearthe very tone s of her voice , and see that queer little toss of 
herhead to keep back the wandering hair that would always get into hereyes --
and still as she listened , or seemed to listen , thewhole place a round her 
became alive the strange creatures of her little sister 'sdream. thelong grass 
rustled ather feet as thewhitera bbit hurried by -- the frightened mouse splashed 
his way through the neighbour ing pool -- shecould hearthe rattle ofthe tea cups 
as the marchhare and his friends shared their never -endingme a l ,and the …

first,shedreamedoflittlealiceherself,andonceagainthetinyhandswereclaspedup
onherknee,andthebrighteagereyeswerelookingupintohersshecouldhearthevery
tonesofhervoice,andseethatqueerlittletossofherheadtokeepbackthewanderingh
airthatwouldalwaysgetintohereyesandstillasshelistened,orseemedtolisten,thew
holeplacearoundherbecamealivethestrangecreaturesofherlittlesister'sdream.the
longgrassrustledatherfeetasthewhiterabbithurriedbythefrightenedmousesplashe
dhiswaythroughtheneighbouringpoolshecouldheartherattleoftheteacupsasthema
rchhareandhisfriendssharedtheirneverendingmeal,andtheshrillvoiceofthequeen…



まとめ
• MCMC法は、最近の複雑な統計的自然言語処理の
学習において重要なツール
– 組み合わせ最適化の塊、EMではすぐに局所解

• 事後分布がきわめて高次元or無限次元
サンプリングが不可欠な場合

– 隠れ単語、隠れ構文木、隠れカテゴリ、…

• 非常に大規模な学習、高効率な実装が必要
– 数千万～数億語のデータ, C++等で高速な実装
– 大量のデータ処理のためのMCMCの並列化やそのため
のモデル化も最近様々に提案されている



展望
• 現状の自然言語処理は、対数線形モデル＝最適化、
ベイズモデル＝EM/MCMC と大きく二分されている
– 人手教師データの分類性能を上げたいなら、前者が有利

• ベイズモデルでも、EM派とMCMC派が存在
– 両方のいい所取り?

• きわめて最近提案! (Carbonetto+, NIPS 2009)
– 解析近似とSMC、最適化の組み合わせ

• サンプリングの考えを, 狭義のMCMC法に囚われず
適用していくことが今後有用
– 超大規模データでは, 全数数え上げは無理/不必要



• ご清聴ありがとうございました。

終わり
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