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1 はじめに

大脳皮質のすべての領野は似通った解剖学的構造を

していることから、視覚野、言語野、運動野を含むす

べての領野は共通の動作原理で動いていると考えられ

る。その動作原理を解明するための有力な手がかりの

１つに「大脳皮質がベイジアンネット [1]である」と

する仮説がある [6][8]。この仮説が正しいならば、大脳

皮質がつかさどる視覚認識、言語理解・発話、運動制

御などの様々な認知機能は、領野のネットワーク構造

を模したベイジアンネットで再現できるはずである。

逆に言えばそうした認知機能の再現は大脳皮質ベイジ

アンネット仮説の新たな証拠の１つとなる。

一方、形式言語学において成功した枠組みの１つに

組み合わせ範疇文法 (CCG)[2][7]がある。CCG の構

造は脳の言語処理機構の何らかの側面を反映している

と考えてよいだろう。

もしベイジアンネットを用いて効率的に動作する

CCG パーザが実現できれば、それは大脳皮質ベイジ

アンネット仮説の新たな証拠になり、同時に CCG の

言語理論としての妥当性の神経科学に基づいた根拠に

なる。さらに、従来記号処理的に定義されてきた CCG

を統計的機械学習の枠組みの中で実現することで、工

学的に有用な言語処理システムの実現にもつながる可

能性がある。

本稿では CCG パーザ実現に向けた試みの背景と意

義について述べた後、必要な要素技術のプロトタイプ

の実装の状況について述べる。

2 研究構想の背景と意義

2.1 大脳皮質とベイジアンネット

ベイジアンネットは確率変数の間の因果関係をネッ

トワークで表現するデータ構造である。ベイジアン

ネットはニューラルネット違い、ネットワーク上の任

意のノードに観測値を与えると、他のノードの値を

推論することができる。厳密な推論は一般にはネット

ワークのノードの数に対し指数関数的な時間が必要だ

が、 loopy belief propagation と呼ばれる効率的な近

似推論手法が存在する。

筆者らが提案する BESOM モデル [5]では、大脳皮

質の直径約 500 ミクロンの柱状構造であるマクロコ

ラムを確率変数に対応付け、その中に約 100個ある直

径約 50 ミクロンのミニコラムを確率変数の取り得る

値に対応づけている。このモデルに従えば、ヒトの大

脳皮質は約 100万個の 100値変数からなる巨大なベイ

ジアンネットということになる。

言語処理に関係するブローカー野とウェルニッケ野

はいずれも大脳皮質の一部分である。しかし、これら

の領野と他の領野との間のマクロな結合様式の詳細は

いまだ明確ではなく、解剖学的な結合様式だけを第一

原理として言語野の情報処理モデルを構築することは

現時点では難しい。言語学や計算機による言語処理な

どの他の分野の知見を組み合わせることで、脳の言語

処理の仕組みを明らかにするアプローチが必要となる。

2.2 実現に向けた課題

ベイジアンネットを使った CCG パーザの実現方法

は全く自明ではない。まず第一に、扱う語彙や文の長

さに対するメモリや計算量の爆発を回避する必要があ

る。その上で、統語範疇の素性の単一化、意味を表現

するラムダ式のベータ簡約に相当する情報処理を実現

しなければならない。

ヒープやスタックを持たず、有限の状態しか持ちえ

ない固定したサイズのベイジアンネット上で情報処理

を実現しなければならない点も大きな制約である。こ

こでは、扱う文の長さや複雑さ、統語範疇の複雑さ、

意味表現の複雑さなどはすべて何らかの意味で有限の
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ものに制限するが、その制限は言語学的・認知科学的

に妥当なものである必要がある。

2.3 CCG パーザをベイジアンネットで実
現する意義

CCGの構文解析・意味解析の動作とベイジアンネッ

トの動作は表面上は大きく異なっている。それゆえ、

神経解剖学的構造を模したベイジアンネットで CCG

パーザが動作することを実証できれば、大脳皮質ベイ

ジアンネット仮説と CCG の両方の妥当性の強力な根

拠となるだろう。それだけでなく、ベイジアンネット

仮説と CCG の両方に対する欠陥や改良点の発見、未

知の神経科学的現象や言語現象の予言、それらの実験

やデータによる検証が可能になり、計算論的神経科学

と言語学の両方に新たな貢献ができる可能性がある。

ベイジアンネットで実装された CCG パーザは、言

語処理システムとしても様々な工学的利点が考えられ

る。構文解析が確率的グラフィカルモデルの枠組みの

中だけで実現されれば理論的見通しが良くなり、拡張

も容易になる。例えば、構文解析だけでなく部分的に

与えられた単語列から他の単語を推論したり [4]、複

数の高次特徴量の利用 [9]、構文解析と supertagging

[10]、構文解析と固有表現抽出 [11]など、異なる制約

条件やタスクを loopy belief propagation で同時に解

くことが素直に実現可能になる。パーザが意味解析も

扱うならば、単語列と意味表現の間の相互変換や、意

味に関する知識を用いた構文解析の曖昧性解消も素直

に実現できるだろう。

3 制限付きベイジアンネット

3.1 条件付確率表の制約

通常のベイジアンネットは親ノードの数が増えると、

近似推論や学習の１ステップに必要な計算量が指数関

数的に増えるため、複雑なモデルを設計する際に問題

となる。しかし、ノードの条件付確率表に制約を入れ

ることで計算量の爆発を回避できる場合がある。

我々は現在３種類の条件付確率表のモデルの導入

を検討している。具体的にはＯＲノード、ゲートノー

ド、排他ノードの３種類のモデルである [12]。これら

のノードに対し推論の高速化の手法 [3] を適用するこ

とで、近似推論と学習の１ステップをエッジの数に対

して線形時間にまで高速化する計画である。
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図 1: ゲートノードの性質。ノード U と X の間の結

合上に接続している黒丸がゲートノード。U と X は、

制御ノード C の値が Open なら結合、Close なら切

断されているかのように振る舞う。

3.2 ゲートノード

ここでは、３種類のノードのうち、ゲートノードと

呼ぶものの振る舞いについて説明する。

ゲートノードは、一般に複数の制御ノードと、1個

の上流ノードを親ノードとして持つ。制御ノードの値

により、２ノード間の結合の結合・切断を制御するこ

とができる（図 1）。これにより、論理回路のような

感覚で生成モデルを設計できる。設計した回路はベイ

ジアンネットなので、原因から結果を推論するだけで

なく、結果から原因を推定することもできる。また、

データからゲートの制御方法を学習することもできる。

4 CCG パーザの要素技術のプロト

タイプ実装

4.1 疑似ベイジアンネット QBC

将来の CCG パーザの実装に向けて、我々はまず、

QBC(Quasi Bayesian Cognitive circuits) [12]と呼ぶ、

確率値の０と非０のみを区別するように簡略化した「疑

似ベイジアンネット」を用いて、要素技術のプロトタ

イプ実装を行った。

QBC は条件付確率表の値をデータから学習するこ

とはできず、設計者が手で与える。その代わり、大規

模機械学習特有の局所解・過適合の問題を回避し、モ

デル設計の本質的な作業に専念できる。

QBC ネットワークが与えられると、ノード間の結

合行列として局所的に定義される制約をすべて満たす

値の組み合わせ（これを QBC の解と呼ぶ）をすべて

求めることができる。

4.2 構文解析器

QBC を用いて、チャートパーザと似たデータ構造

を持った PCFG の構文解析器のプロトタイプを実装
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図 2: 構文解析を行う QBC ネットワークを、ネット

ワーク設計用の記法を用いて図式化したもの。

した。

ネットワークの規模が大きくなると記述に間違いが

入りやすい上、計算量爆発により解の探索が事実上で

きなくなる恐れがあるため、プロトタイピング時には

問題の本質を保ったまま極力扱う問題のサイズを小さ

くする必要がある。今回は、構文解析できる単語の数

は４個に固定、文法も単純なものとした。

図 2は、構文解析を行う QBC のネットワークであ

る。なお、この図は QBC ネットワーク設計用の独自

記法を用いており、四角いノードはゲートノードの行

列を表している。CKY のテーブルと同じ役割をする

ノード Pij と、ゲートノードを制御して構文木の形を

制約するためのノード Jij から構成される。文法は、

Pij の親子間の結合の重みとして表現される。Jij と

子ノードとの間の結合の重みは文法には依存しない。

ネットワーク全体のパラメタ数は単語数に対して多項

式のオーダーで抑えられている。

このネットワークのすべての解を出力させると、可

能な文がすべて生成される。単語列を観測データとし

て与えれば、可能な解釈がすべて解として出力される

はずである。もし単語列が文として受理できない場合

は、解の集合は空集合となる。

4.3 単一化と推論規則の適用

CCG による構文解析は統語範疇に推論規則を適用

し、単語列が文であることを証明する証明木を構築す

る形で進んでいく。この処理をベイジアンネットで実

現するための第一歩として、推論規則の適用の機構の

プロトタイプを QBC で実装した。

この機構は２層構造をしたネットワークで表現され

る。下の層は前提１、前提２、結論の３つの項をそれぞ

れ有限個のノードで符号化したものを表現し、上の層
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図 3: 単一化の動作例。

は推論規則および単一化する変数の値を表現する。こ

こでもゲートノードが重要な役割を果たす。推論規則

が１つ選択されると、下の層にある単一化されるべき

項に対応するすべてのノードを、上の層の１つのノー

ドに結合する。結合されたノードは同じ値を持つよう

にあらかじめ結合の重みを設定しておくことで、単一

化が実現できる（図 3）。

4.4 単語列と意味表現との間の相互作用

CCG の大きな特徴の１つとして、構文解析と同時

に、ラムダ式で表現された意味表現の合成が行われる

という点がある。ベイジアンネットで同等の機能を実

現するためには、CCG が最終的に出力する意味表現

と同等なものを、固定したベイジアンネットの回路で

表現する必要がある。

ここで我々は、文の意味構造が有限の複雑さを持つ

場合のみを扱うことにする。複数の文の連なりからな

る複雑な意味構造を人間は理解可能だが、それには海

馬を含む脳全体の情報処理が関わるものと考えられ

る。ここでは、有限の複雑さの文であれば、大脳皮質

の言語処理に関わる限定した領野のネットワークのみ

で無意識に高速に処理されると仮定し、その処理過程

に関する仮説をベイジアンネットで表現することを試

みる。

第一歩として、能動態と受動態のみが表現可能なき

わめて単純な文を与えると、入力文の態の違いに関わ

らず、動作主・被動作主がそれぞれ特定のノードの値

として推論されるネットワークを構築した。このよう

に意味的役割ごとにあらかじめ表現するノードを固定

するアイデアは、動作主と被動作主の脳内での表現に

関する神経科学的知見 [13] からヒントを得ている。

4.5 今後実現すべき機構

今後は、プロトタイプ実装した要素技術を結合し、

不足している機能を追加していく必要がある。
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現在の構文解析器のプロトタイプは文脈自由文法し

か扱えない。CCG と文脈自由文法との大きな違いの

１つに関数合成規則の存在があり、それのベイジアン

ネットによる実現可能性を検証することは特に重要な

課題である。

現在の QBC を用いたプロトタイプでは結合の重み

の学習はできないが、将来は同じ構造をした真のベイ

ジアンネットを用いることで学習可能になる。ネット

ワークの大まかな構造を作り込み、適切な事前分布を

設定することで、データから文法規則・意味規則・辞

書を学習することを目指している。

5 関連研究

ベイジアンネットを用いた PCFG パーザ構築の試

みがある [4]が、パラメタ数や推論にかかる時間は構

文解析対象の単語数の上限に対し指数関数的に増える

という問題があった。

因子グラフ上の Loopy belief propagationを用いた

効率的な構文解析の試みがいくつかある [9][10][11] 1。

これらはいずれも木構造に関する因子を特別扱いする

ことでメッセージ計算の高速化を図っている。一方、

我々は個別タスクに依存した特殊な因子を仮定せず、

脳の構造をヒントに、高速に動作する汎用的な部品の

組み合わせだけで、言語処理などの認知機能を実現す

ることを目指している。

上記先行研究のうち [10] は CCG を対象としてい

るが、構文解析のみを行い、意味表現の生成は扱って

いない。

6 おわりに

大脳皮質の計算論的モデルの１つである制限付きベ

イジアンネット BESOM を用いた CCG パーザの実

現の構想を述べ、その神経科学的、言語学的、工学的

な意義について述べた。疑似ベイジアンネット QBC

を用いたいくつかの要素技術のプロトタイプについて

説明した。
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1グラフィカルモデルを用いた言語処理については下記チュート
リアル資料が詳しい。
http://www.cs.cmu.edu/~mgormley/bp-tutorial/
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