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あらまし 高次元の離散データを扱う自然言語処理において最近用いられるようになっている, ベイズ統計的手法に

ついて概観し, 最近の発展と展望について述べる. 自然言語処理の知識を特に仮定せず, 識別モデルのベイズ学習につ

いて概説し, ナイーブベイズとその教師なしベイズ学習である DM, および LDAについて解説する. これらのベイズ

的手法は画像, 音声のような連続データと容易に組み合わせることができ, 興味深い応用を持っている.
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Abstract This paper overviews Bayesian approaches in natural language processing that are becoming prominent.

Without any knowledge of natural language processing, Bayesian approaches to both discriminative learning and

generative modeling are described. Especially, näıve bayes and its full unsupervised Bayesian modeling, DM, and

LDA are developed. These Bayesian approaches permit interesting joint modeling with continuous data, such as

images and musics.
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1. は じ め に

英語, 日本語, 中国語, ‥などの自然言語を統計的機械学習の

枠組みで扱う自然言語処理 [1]において近年, ベイズ的アプロー

チが注目を集めている. 下で述べるように, 統計的自然言語処

理 (以下, 単に自然言語処理)は本来の対象である自然言語だけ

でなく, 高次元かつ離散的な時系列データとその相関を取り扱

う一般的方法として, 広い応用範囲を持っており, 自然言語処

理の発展が他分野に資するところは大きいと考えられる. また,

言語の確率的生成モデルに基づくベイズ的アプローチは, 識別

学習などと比べ, 音声, 画像などとの結合モデルが構成しやすい

という特徴を持ち, いくつかのモデルが提案されている.

そこで本稿ではまず, 自然言語処理の概要とその主な問題に

ついて述べ, 言語以外の通常の統計的機械学習と異なる特徴に

ついて説明する. 自然言語処理のアプローチには大きく分けて,

識別モデルと生成モデル (教師あり学習と教師なし学習) があ

り, どちらにも最近になってベイズ推定が適用されている. た

だし, 識別モデルにおけるベイズ推定はごく最近になって適用

され始めているもので, 階層ベイズ等のベイズ学習の特徴をま

だ充分生かしたものにはなっていないため, 概容を紹介するに

とどめ, 教師なし学習すなわち, 言語の確率的生成モデルに焦点

を当てて, スパムのフィルタリングで知られるナイーブベイズ

の拡張を含む, いくつかの有名なモデルとその応用について概

説する.

また, 自然言語のベイズモデルにおける最近の発展について

触れ, 最後に識別モデルとの融合, 連続系との結合を含めた未来

像について概観する.

2. 自然言語処理とは

2. 1 自然言語処理の主な問題

自然言語処理とは, 自然言語を計算機によって扱う方法全般

をさすが, Webなどによるデータ量および計算資源の爆発的な

増大に伴い, 近年では統計的機械学習による自然言語処理が主

流となっており, ベイズ学習によるアプローチもその中に含ま
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れている.

自然言語処理には多様な分野があるが, 主なものとして（注1）

• 統計的機械翻訳

• 構文解析, または係り受け解析

• 形態素解析

• 文書要約, 意見抽出, 質問応答

• 対話や独話, テキストのモデル化

などがあげられる. このうち, 統計的機械翻訳は翻訳モデル (翻

訳確率を扱う)と言語モデル (言語としての自然さを扱う)に分

けられ, それぞれが研究対象となっている. また, 上記のような

狭義の自然言語処理だけでなく, Googleなどに代表される情報

検索およびリンク解析は自然言語処理の問題に還元することが

でき, きわめて重要な研究対象である [2] [3].

他にも, 個人の行動履歴から, 集団全体のデータをもとに嗜好

を予測し, 離散的な対象物 (商品など)の推薦を行う協調フィル

タリング [4]は直接自然言語ではないものの, 下に述べるような

自然言語と同じ特徴を備えており, 自然言語処理の枠組みの中

で考えることができる.

2. 2 自然言語処理の特徴

言語以外の通常の機械学習においては, データとして実数値

のベクトルを考えることが多いが（注2）, 自然言語を統計的機械学

習の枠組みでとらえる場合, 以下のような特徴を持っており, 特

別な取り扱いを必要とする.

• 超高次元, かつ疎な離散時系列データ

• 次元の間に高い相関がある

• データの階層的な構造

• 内観により, 豊富なタグを与えることができる.

言語データは通常, 単語列からなるものと考えてよいが, 可能

な単語の種類は膨大であり, 原理的に可算無限個存在する. 音

声認識や機械翻訳などでは普通, 高頻度の数万～数 10万語が使

われている.（注3）

単語はシンボルの組み合わせからなっているが, アルファベッ

トが高々数十文字しかない英語の場合と異なり, 漢字の場合は

それ自体も巨大な数があり（注4）, 康煕字典での漢字の総収録数

は 49,000字に達している. これらの記号はきわめて高い相関を

持っており, その記号列が, 文字→単語→構文木→文→文書→文

書集合のような形に階層的に構成されることで言語データが成

立している.

これ以外にも言語には多様な構造が存在するため, 内観によっ

て豊富なタグ付けを行って構造を指定することができる. 典型

的なものは動詞, 名詞, 形容詞, · · · などの形態素タグ, および

構文解析情報であり, 最近では言葉や句の感情的な印象を正/負

に分類することが注目されている [5]. 未知データに対してこれ

らを正しく予測することが, 研究の大きな目標の一つとなって

いる.

（注1）：自然言語処理の最も主要な国際会議である ACL の Call for Papers

に, 取り扱う話題の主な例が挙げられている. 今年度 (2006 年) の場合は,

http://www.acl2006.mq.edu.au/cfp/papers/ を参照されたい.

（注2）：音声や画像などはこのようなデータと考えることができる.

（注3）：最近公開された Google の Web ページクロールによる 5–

gram データでは, 200 回以上出現した, 合計 1,365 万語の異なり

語が使われている. (http://googleresearch.blogspot.com/2006/08/

all-our-n-gram-are-belong-to-you.html)

（注4）：漢字自体も部首の組み合わせからなるが, 構造は単語のように一次元で

はない.

3. 識別モデルのベイズ学習

上で述べたように, 人手によりタグの付いた学習データをも

とに未知データのタグや構造を予測する識別モデルは, 自然言

語処理の大きな方法の一つとなっている [6]. 以下では, 代表的

な識別タスクである形態素などのタギング, PCFGによる構文

解析, および係り受け解析について, 最近提案されているベイズ

的な推定法を概観する.

3. 1 タ ギ ン グ

形態素や固有名詞など言語データのタグ付けは, タグを内部

状態と考えた HMMによって捉えることもできるが [7], HMM

ではタグの予測に使える素性が限られるため, 近年は最大エン

トロピー法の系列データへの拡張である Conditional Random

Fields [8]およびその拡張が標準的に用いられるようになってい

る. 従来, この学習には最尤推定 [8]およびMAP推定が用いら

れてきたが, Qi ら (2005) で Power EP 法 [9] を用いたベイズ

推定が提案され, 最尤推定およびMAP推定より高い性能を持

つことが示されている [10].

3. 2 構 文 解 析

栗原ら [11]は, 確率文脈自由文法 (PCFG)による構文解析に

ベイズ推定を用いる方法を示した. PCFGのパラメータ推定で

は, 通常 EMアルゴリズムが用いられるが, 適用される例の少

ない規則については過学習が起こる危険性がある. [11]では, 確

率テーブルの事前分布をディリクレ分布とし, 変分ベイズ法に

よる推定を動的計画法を用いて行い, 従来法より高い性能を報

告している.

3. 3 係り受け (依存構造)解析

文法を必要としない係り受け解析は近年, 日本語だけでなく

英語を始めとする多言語に適用され, 注目を集めている [12]. こ

の推定には係る/係らないの分類器として, SVMなどマージン

最大化に基づく分類器や最大エントロピー法が用いられてきた

が, Oliverら (2006)は分類器として, オンライン推定が可能な

Bayes Point Machines [13]を用い, 簡単なアルゴリズムでマー

ジン最大化による分類とほぼ同等の性能を達成している. [14]

しかしながら, 識別モデルにおけるこれらの方法は基本的に,

モデルの推定法にベイズ推定を用いることでよりロバストな推

定値を得るものであり, 適切な事前分布の設定や, 隠れ変数を含

む階層ベイズモデルのような形でベイズ的なモデリングの長所

を生かしたものにはまだなっていない. このため, 上では概要

のみを示した. これに対し, 言語の生成モデルにおいては近年,

豊富なベイズ的アプローチが展開されている.

4. 生成モデルのベイズ学習

生成モデルによる自然言語の教師なし学習では, 識別モデル

におけるタグにあたるものを隠れ変数として推定を行うことが

基本となる. 形態素解析や構文解析のようにほぼ正解が一意に

決定できる問題と異なり, 「言葉の意味」に当たるものをモデ

ル化する場合には明示的な正解が存在しないため, このような

アプローチが有用である.

このようなモデルとして最初に提案されたものが, PLSI [15]

をベイズ化した LDA [16]であり, その後別な観点から, 日本で

DM[17]が提案されている. DMはよく知られたナイーブベイ

ズ法 [18] の拡張と考えられるため, 以下ではまずナイーブベイ

ズ, DM, LDAの順に導入し, それらの応用例について紹介する.
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4. 1 Naive Bayes法

スパムメールの分類法として, ナイーブベイズ法が有名となっ

た [19]. この方法では, 訓練データの各文書 d にカテゴリ c (ス

パム=1,非スパム=0など) を与え, 未知文書 d = v1v2 · · · vn に

対して, cの事後確率を

p(c|d) ∝ p(c)p(d|c) ∝ p(c)
∏
v∈d

p(v|c)n(d,v) (1)

のように推測する. ここで v は単語であり, n(d, v)は文書 d中

での vの出現回数を表す. p(c)および p(v|c)がナイーブベイズ
法のパラメータである. p(v|c)は単純には, 最尤推定

p(v|c) ∝ ∑
d∈c

n(d, v) (2)

によって計算すればよいが, この値は極めてスパースであり, 一

つでも訓練データ中でカテゴリ cの文書に現れなかった v があ

ると p(v|c) = 0となり, (1)式全体が 0になってしまう. このた

め, 実際には (2)式のカウント n(d, v) に小さな値 δ を加える

こと (ラプラススムージング)などが行われるが, 単語の頻度に

かかわらず同じ値 δ を加えることには疑問がある上に, 最適な

δ の値もモデルからは求めることができないという大きな問題

がある.

4. 2 Dirichlet Mixtures (DM)

これに対し, 確率分布 p = {p(v|c)} そのものを確率変数と
考え, αc = (αc1 . . . αcV ) をパラメータとするディリクレ事前

分布

p | c ∼ Dir(αc) (3)

に従っているとすると, (1)式は

p(c|d) ∝ p(c)p(d|c) = p(c)

∫
p(d|p)p(p|c)dp (4)

= p(c)
Γ(

∑
v

αcv)

Γ(
∑

v
αcv+n)

∏
v

Γ(αcv+n(d, v))

Γ(αcv)
(5)

と, pを積分消去した形で表すことができる. ここで

p(d|α) =
Γ(

∑
v

αv)

Γ(
∑

v
αv+n)

∏
v

Γ(αv+n(d, v))

Γ(αv)
(6)

は Polya 分布とよばれ, 離散データの表現に適した特徴をも

つ [20].

上では訓練データにおいてカテゴリ c が既知であるとし

たが, これを未知とした場合が Dirichlet Mixtures (DM) で

ある. したがって DM は Polya 分布を用いた通常の混合モデ

ル (混合 Polya 分布) と考えることができ, EM アルゴリズム

と Newton 法を併用することで, パラメータ αcv および p(c)

(c = 1 · · ·C, v = 1 · · ·V )を推定することができる [17]. 通常,

単語の総数 V は数万, カテゴリの総数 C は数 100程度を考え

るため, パラメータ αcv の数は数 100万個程度になる.

このとき, 式 (5)の形から, αcv がナイーブベイズ法における

δ に相当することに注意されたい. ナイーブベイズ法において

δ の値は一様で, 適当に決めるしかなかったが, DMにおいては

この値は各単語ごとに EMの中で自動的に最適化され, 適切な

スムージングを与える. さらに αcv 自体についても階層的に事

前分布を与えることで, よりロバストなベイズ推定を行う方法

も示されている [21].

さて, DM およびナイーブベイズ法においては, ある文書全

体が 1つの隠れたカテゴリ (トピック)に属しているとしたが,

文書には科学と政治, 音楽と地理情報など, 様々な話題が同時に

含まれる可能性がある. これをモデル化するのが下の LDAで

ある.

4. 3 Latent Dirichlet Allocation (LDA)

LDA [16] では, 各文書には隠れた確率的なトピック分布

θ = (p(c1), . . . , p(cK)) があり, 文書の各単語は,

（ 1） トピック c ∼ Discrete(θ) をサンプルする.

（ 2） 単語 v ∼ p(v|c) をサンプルする.

という手続きにしたがって生成され, 単語ごとに違ったトピッ

クを持っていると仮定する. c だけでなく, θ も隠れ変数であ

り, θ がディリクレ事前分布

θ ∼ Dir(α) (7)

に従うとすると, 文書 d = v1 · · · vN の生成モデルは

p(d|α, β)

=

∫
p(d|θ)p(θ|α)dθ (8)

=

∫ N∏
n=1

K∑
cn=1

p(vn|cn)p(cn|θ)p(θ|α)dθ (9)

=
Γ(

∑
k

αk)∏
k
Γ(αk)

∫ (∏
k

θ
αk−1
k

)
N∏

n=1

K∑
k=1

θkβkvndθ (10)

となる. ただし, β = {βkv} = {p(v|k)} とした.

この積分は intractable であるため, 推定には変分ベイズ法

などを用いるが [16]（注5）, 最近では事後分布をよりよく近似す

るため, MCMC法を使用することが多くなっている. LDAの

場合は, θ および β を積分消去することで, 効率のよい Rao-

Blackwellized Gibbsを構成することができる. 具体的には, 文

書 dの n番目の単語 vdn の持つトピック c を, 以下の式に従っ

てサンプリングして更新していく.

c | vdn ∼
n

vdn
−dn,c + β

n ·−dn,c + V β
· nd

−dn,c + α

nd
−dn,· + Kα

. (11)

ここで K はトピックの総数, V は単語の総数, α, β はそれぞ

れ θ, β のディリクレ事前分布のハイパーパラメータである.

n
vdn
−dn,c は注目している単語 vdn がデータ全体の中でトピック c

に割り当てられた総数 (dn を除く)を表し, nd
−dn,c は文書 dの

中でトピック cに割り当てられた単語の総数 (dnを除く) を表

す. 導出については [22]などを参照されたい.

このように LDAを用いることで, 各文書についてその持つト

ピック分布の事後分布 p(θ|d) が求められるだけでなく, 文書に

含まれる各単語についてもトピックの事後分布が得られる.（注6）

4. 4 Particle Filtering of Context

上のモデルにおいては, 「文書」が意味のまとまりを表す単

位となっていた. これを応用することで, 文脈 h = v1v2 · · · vh

が与えられたとき, これを仮想的な文書とみなして, 以下のよう

に次の語を確率的に予測することができる. ここでは v は単語

としているが, 商品やWebページ, ハイパーリンクなど離散的

なアイテムの予測にも同様に使えることに注意されたい.

（注5）：http://chasen.org/~daiti-m/dist/lda/で筆者がパラメータ推定の

ツールを公開している. また, Gibbs を用いた MATLAB ツールキット

も存在している. (http://psiexp.ss.uci.edu/research/programs data/

toolbox.htm)

（注6）：式 (11) からわかるように, 単語の持つトピック事後分布は文書の持つト

ピック分布に影響されるため, 同じ単語でも文脈によって, 違ったトピック分布を

持つことができる (言葉の多義性).
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図 1 Particle Filter による文脈と変化点の推定.

Fig. 1 Particle Filter estimation of context and change points.
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図 2 各 Particle の計算した, テキストの意味的変化点確率.

Fig. 2 Semantic change point probabilities of a text.

a ) DMの場合

p(v|h) =

∫
p(v|p)p(p|h)dp (12)

=

C∑
c=1

p(c|h)
n(h, v) + αcv∑
v

(
n(h, v) + αcv

) , (13)

p(c|h) ∝ p(c)
Γ(

∑
v

αcv)

Γ(
∑

v
αcv)+h

∏
v

Γ(αcv+n(h, v))

Γ(αcv)
. (14)

b ) LDAの場合

p(v|h) =

∫ (∑
c

p(v|c)p(c|θ)

)
p(θ|h)dθ (15)

=
∑

c

p(v|c) 〈θc〉p(θ|h) . (16)

ここで p(θ|h) は, 変分ベイズ EM法などによって求める.

文脈をとらえるこの方法は, 機械翻訳や音声認識などにおい

ても精度向上をもたらすことが確かめられているが, h は単な

る単語集合であり, 文脈が長くなると推定が悪化するという問

題があった.

筆者はこれに対し, 隠れた多項分布 θ (LDAはトピック分布,

DMは単語分布)が確率的に変化する, 以下のような確率過程




θt ∼ Dir(α) with probability ρ

= θt−1 with probability (1−ρ) ,

vt ∼ p(v|θt)

(17)

を考え, Particle Filter (逐次モンテカルロ法)を用いてθt |=θt−1

となる変化点および変化の事前確率 ρ を推定し, 文脈を追跡す

る方法を提案した [23]. 時間 t で変化が起こったかどうかを表

す二値の隠れ変数を It とおき, Particle Filter によって式 (17)

の生成モデルを複数確率的にシミュレーションすることで, 最

近の隠れた変化点以後の文脈を用いて最適な予測を得ることが

できる (図 1).

図 2 に, 実際のテキストにおける変化点確率を示した. こ

のテキストでは, 話題が香港の政治問題→議会問題→中国内政

→香港の経済問題と移り変わっており, 話題の変化を表す言葉

(「天安門事件」など)で変化点確率が高まっている. この方法
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Figure 6: Examples of region based annotation using C-2-pair-only on held out data. The first two
rows are good results. The left image on row 3 has some good labels, but the three water
labels are likely due more to that word being common in training than the region features.
The next two images have lots of correct words for the image (good annotation), but most
words are not on the right region (poor correspondence). Specifically, on the car image the
tires are labeled “tracks,” which belongs elsewhere. On the horse image neither “horse”
nor “mares” is in the right place. The last bottom right image is an example is complete
failure.
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図 3 MoM-LDA [25] による画像と言葉のマッチング.

Fig. 3 Matching words and pictures using MoM-LDA [25].

は SMCによるオンライン推定だけでなく, ギブスサンプラを

用いたバッチ推定によっても可能である [24].

4. 5 Pictures, Songs, and Words

4. 5. 1 画像–言葉の結合モデル

4. 3 の LDA のモデルにおいて, 観測データである単語はト

ピック c ∼ θ をサンプルした後, 多項分布 v ∼ p(v|c) に従っ
てサンプルされた. すなわち, これは各文書ごとに混合モデル

を考えていることに相当するため, 必ずしも多項分布である必

要はない. p(·|c) を多変量ガウス分布とし, 画素を生成するモデ

ルを考えると, LDAを拡張することで画像とテキスト (キャプ

ション)（注7）データの同時生成モデルを考えることができる.

[25]では, 画像・テキストの同時データ d = {W, B} (W :画

像キャプション, B:あらかじめ分割された画像領域セット) に

対し, 隠れた階層クラスタリングを行って

p(d) =
∑

c

p(c)
∏

(w,b)∈d

∑
l

p(w, b|l, c)p(l|d) (18)

という生成モデルを考え, LDAと同様にベイズ化して変分法に

よりパラメータを推定する. ここで (w, b) の対応は EMの各ス

テップの中で,

p(w, b) '
∑

c

p(c)
∑

l

p(w, b|l, c)p(l|d) (19)

を最大化するように対応づけを行う. l は階層クラスタリング

の階層であり, 上位ノードほど一般的な画像 (空, 地面など) と

単語を生成する. キャプション付き Corel画像データベースか

ら, この方法で画像領域と言葉の対応をとった例 [25]を図 3に

示す.

4. 5. 2 音楽–言葉の結合モデル

言葉と同時に使われるものに音楽 (歌) がある。[26] の興味

深い研究では, 曲を音符・休符の間の 1 次マルコフ過程 (音

符バイグラム) として近似し, 曲 k での音符 i → j の頻度

テーブルMijk と, 曲 k の単語テーブル Twk からなるデータ

Xk = {Mijk, Twk} の確率を

p(Xk|θ) =
∑

c

p(c)

[∏
j

p(j|c)Ij(Mk0)
∏

j

∏
i

p(j|i, c)Mijk

∏
v∈Tk

p(v|c)Twk

]
(20)

のようにモデル化した.

ここで Ij(Mk0) は曲 k が音符 j で始まっているとき 1, それ

（注7）：Web サイトなどにおける多くの画像は, 関連するテキストと同時に使わ

れている. また, 動画においては普通, 音声と時間的に対応がとれている.
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4.1 Demonstrating the utility of multi-modal queries

A major intended use of the text-score model is for searching documents on a combination
of text and music. Consider a hypothetical example, using our database: A music fan is
struggling to recall a dimly-remembered song with a strong repeating single-pitch, dotted-
eight-note/sixteenth-note bass line, and lyrics containing the words come on, come on, get
down. A search on the text portion alone turns up four documents which contain the lyrics.
A search on the notes alone returns seven documents which have matching transitions. But
a combined search returns only the correct document (see Figure 3). This confirms the
hypothesis that integrating different sources of information in the query can result in more
precise results.

QUERY RETRIEVED SONGS

come on, come on, get down
Erksine Hawkins – Tuxedo Junction
Moby – Bodyrock
Nine Inch Nails – Last
Sherwood Schwartz – ‘The Brady Bunch’ theme song

The Beatles – Got to Get You Into My Life
The Beatles – I’m Only Sleeping
The Beatles – Yellow Submarine
Moby – Bodyrock
Moby – Porcelain
Gary Portnoy – ‘Cheers’ theme song
Rodgers & Hart – Blue Moon

come on, come on, get down
Moby – Bodyrock

Figure 3: Examples of query matches, using only text, only musical notes, and both text
and music. The combined query is more precise.

4.2 Precision and recall

We evaluated our retrieval system with randomly generated queries. A query
�

is com-
posed of a random series of 1 to 5 note transitions,

���
and 1 to 5 words,

���
. We then

determine the actual number of matches � in the database, where a match is defined as a
song ��� such that all elements of

� �
and
� �

have a frequency of 1 or greater. In order to
avoid skewing the results unduly, we reject any query that has �	��
 or ���� � .
To perform a query, we simply sample probabilistically without replacement from the clus-
ters. The probability of sampling from each cluster, ��� � � ��� , is computed using equation 3.
If a cluster contains no items or later becomes empty, it is assigned a sampling probability

図 4 言葉と楽譜の一部を使った, 歌の確率モデルによる検索 [26].

Fig. 4 Probabilistic music retrieval from words and/or passages.

以外は 0を返す関数である. 曲 k のクラスタリング p(c|k) と

モデルパラメータ p(j|c), p(j|i, c), p(v|c) は EM アルゴリズム

によって求めることができ [26], 図 4のように言葉, 曲の一部,

またはその両方から最も確率の高い曲を計算することができる

(図 4では両方用いた時, 正しい曲が選ばれているのに注意).

さらにこのモデルは (CDのジャケット)画像を用いた音楽–

言葉–画像の同時モデルに拡張されている [27].

5. 自然言語のベイズモデルの最近の発展

これまで自然言語処理における主なベイズ的なモデルについ

て見てきた. これらは精巧なモデルではあるものの, 実際には

まだいくつかの制約を持っている.

一つは, LDAやDMなどのモデルが,いわゆる Bag of Words

すなわちユニグラム [1]のモデルであり, 本来の時系列データの

性質を充分表現していないことである. このため, これらを音

声認識などで使われる, 単語の n-gramモデル（注8）に適用する際

には, そのユニグラム分布のみを後付けで入れ替えるような方

法が取られてきた. しかしながら, Teh(2006) [28]においてこの

ような n-gramモデルが階層 Poisson-Dirichlet過程とよばれる

ノンパラメトリックな確率過程によって記述でき, 従来ヒュー

リスティックに行われてきた推定法とほぼ同等の性能を持つこ

とが示され, n-gramモデルのような離散系列のベイズ的な取り

扱いへの道が開かれている.

[28]のようなノンパラメトリックベイズ法は, (11)式におけ

る隠れトピック数 K のようなモデル次元をデータから自動的

に推論する方法として, 自然言語処理に限らず統計的機械学習

全般において最近きわめて注目されている.

また, 自然言語処理におけるベイズ的な方法では, 離散分布

θ = [θ1, . . . , θK ] の事前分布として単体上のディリクレ分布

p(θ|α) =
Γ(

∑
k

αk)∏
k
Γ(αk)

∏
k

θ
αk−1
k (21)

が使われてきたが, この分布は各次元への分散がすべて等しい

という問題が以前から指摘されてきた [16].（注9）自然言語処理に

おいては離散分布の各次元は単語やトピックであり, 高次元で,

互いにきわめて高い相関を持っていると考えられるため, これ

（注8）：p(relinquish|he would) のような, 単語の連鎖確率を与える.

（注9）：概念的には, これはベクトル空間において等分散の高次元ガウス分布を

考えていることにほぼ等しい.

は大きな問題である. [29]では, LDAにおいて θ をロジスティッ

ク変換によって

log θi = ηi − log
∑

j
exp(ηj) (22)

η ∼ N(µ,Σ) (23)

と正規分布に対応づけ, Taylor展開を使用して変分ベイズ法で

その平均 µ および分散–共分散行列 Σ を求める方法が提案さ

れている.（注10）

ディリクレ分布の直接的な拡張として, Polya Trees [30] を用

いる方法もあるが, この方法は次元を階層的にハードクラスタ

リングする必要があるため, 過学習を招きやすく [31], 自然言語

処理のように高次元な問題にいかに適用するかは, まだ研究を

要する [32].

6. 自然言語のベイズモデルの未来

これまでみてきたように, 自然言語処理においてベイズ統計

的アプローチは多くの利点を持っている. その主な理由は,

• 隠れ変数をモデルに含めることができる.

• 連続的な対象を扱うことができる.

• パラメータの過学習を自然に防ぐことができる.

などであるように思われる.

観測される自然言語のデータは離散であるが, その裏にディ

リクレ分布のような連続的な事前分布を考えることで, 離散的

な対象をより適切に扱うことが可能になる. また, 音声や画像

のような他のモデルとの結合モデルを自然に考えることができ

る. 4. 5節で紹介したようなモデルをさらに深めることで, ロボ

ティクスのような分野への適用も期待される.

最近になってブログの爆発的な流行から, ブログの分析が注

目されているが, 通常のテキストと異なるブログの特徴の一つ

は, テキストに時間や場所が付加されたり, 含意されていること

である. 与えられたテキストに対し, その描写している時間を

識別モデルの枠組で分類するアプローチもあるが [33], 時間や

場所は本来連続であり, またそれらを必ずしも含意しないテキ

ストもあるため, このような推定問題にはベイズ的アプローチ

が有用であろうと思われる.（注11）

5 節で述べたように, 現在の自然言語のベイズモデルの問題

は, 構造的データを充分モデル化し切れていない点にある. 例

えば, 係り受け構造の生成モデルはまだ存在していない. しか

し, 必ずしも全ての自然言語データに生成モデルを準備する必

要があるとは限らず, 本稿で紹介したような, ベイズ的な識別モ

デルと生成モデルを融合する方法が今後模索されるとよいと考

えている.

自然言語処理技術の総大成としての統計的機械翻訳（注12）は

まだベイズ化されておらず, 決定的な最適化や探索が用いられ

ているが, 言語の木構造を扱うことのできるベイズ統計的アプ

ローチが開発されれば, 統計的機械翻訳も無数のサンプリング

によって翻訳文をより適切に生成できる日が来るかもしれない.

（注10）：トピックの場合には次元数が数 100 程度しかないため, この方法が適

用できるが, 単語の分布では次元数が数万を超え, 共分散行列 Σ の直接的な推定

は非現実的である.

（注11）：時間は一周回るともとに戻ってくる性質があるため, von Mises-Fisher

分布のような分布の, テキストからの推定問題になると思われる.

（注12）：ここでいう統計的機械翻訳とはいわゆる翻訳だけでなく, 同言語内翻訳

(言い換え), 文書要約など, 言語の Noisy Channel モデルとしての基礎技術と

いう意味を持っている.
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