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1 はじめに
生得的な言語能力については人間集団間で差が認め
られない一方で、世界の諸言語は多種多様な特徴を示
す。ある言語は動詞・目的語語順がVO型であり、ま
た別の言語はOV型である。同様に、形容詞・名詞語
順 (AN型かNA型)、接置詞型 (前置詞型と後置詞型)、
声調の有無といった言語類型論的特徴について、世界
の諸言語は様々な値をとる。なぜこのような多様性が
あるかは、普遍性と表裏一体の疑問である。
この問題への手掛かりとして、特徴間の依存関係が
知られている。例えば、OV型の言語は AN型である
傾向がみられる。このようにいくつかの特徴対に普遍
的に成り立つ関係を Greenbergは提示した [3]。
Greenbergは表層的特徴の説明に終始したのに対し、
普遍文法を追究する生成文法の一派は、潜在的なパラ
メータの存在を主張する。この枠組みは「原理とパラ
メータ」とよばれ、言語を普遍的な原理と可変のパラ
メータによって説明する。言語の多様性を説明するの
は後者であり、複数あるパラメータについて、値を一
通り決めると個別の言語があらわれる。パラメータは
2値であり、一般に複数の表層的特徴の値を一度に、
決定的に決める。例えば、主要部方向性パラメータは
主要部先行、主要部後置のいずれかの値をとる [1]。こ
の潜在的パラメータの値を主要部先行とすれば、表層
的特徴の値は VO型、NA型、前置詞型と定まる。反
対に主要部後置であれば、OV型、AN型、後置詞型
となる。
本稿では、このような潜在的パラメータ列1を表層
的特徴列から計算的に獲得することを試みる。そのた
めに、パラメータ列から特徴列を生成するノンパラメ
トリック・ベイズのモデル (IBP-BP) を提案する。た
だし、実データを扱う都合上、IBP-BPは原理とパラ
メータの枠組みとはいくつかの点で異なる。第一に、
生成文法ではパラメータと特徴の関係は決定的だが、
IBP-BPは確率モデルである。実データには例外がつ
きものであり、決定的な関係を獲得するのは困難だか
らである。また、表層的特徴のなかには、これまでに

1便宜的に列として扱うが、順番に意味ない。

パラメータによって説明されたことのないものも少な
くない。これに関連して、第二に、生成文法では表層
的特徴は一つの潜在的パラメータによって決定される
が、IBP-BPでは複数のパラメータの組み合わせによっ
て表層的特徴の生成確率が決まる。第三に、IBP-BP

も 2値パラメータを採用するものの、モデル化の都合
上、オンとオフが非対称的であり、オンとなったパラ
メータだけが表層的特徴の生成確率に作用する。その
ため、例えば、主要部方向性パラメータは、IBP-BP

では 1つとは限らず、主要部先行と主要部後置に対応
する 2つ (あるいはそれ以上) のパラメータによって
実現されるかもしれない。
本稿と似た動機から、筆者は以前別のモデル (AE-

CP) を提案した [7]が、IBP-BPは大きく 3つの点で
異なる。第一に、AE-CPが獲得する潜在的パラメー
タは連続値だが、IBP-BPは 2値パラメータを採用す
る。2値パラメータは原理とパラメータの枠組みと共
通するだけでなく、実際的な利点もある。得られたパ
ラメータに対して、言語や生物 (特に遺伝子)のデータ
を分析する従来手法 (例えば [10])をそのままか、ある
いはわずかな変更のみで適用できる。こうしたデータ
は、多値の、特に 2値の特徴列で表現されることが多
かったからである。第二に、欠損値の扱いが異なる。
既存の言語類型論のデータベースには欠損値が非常に
多く、その扱いは挑戦的な課題であり続けている。自
己符号化器に基づく AE-CPは欠損値に弱いため、あ
らかじめ別の手法 [6]で欠損値補完を行ったデータを
用いていた。これに対し、IBP-BPは不確実性に頑健
なベイズモデルであり、パラメータと欠損値の同時推
論を実現する。第三に、AE-CPはパラメータの数を
事前に決める必要があったが、我々は最適なパラメー
タ数について事前知識を持たない。IBP-BPはノンパ
ラメトリック・ベイズのモデルであり、データからの
パラメータ数の自動推定を試みる。
実験では欠損値補完の精度を評価したところ、IBP-

BPはベースライン手法よりも高い性能を示した。し
たがって、IBP-BPは表層的特徴列に潜む規則性を捉
えることに成功していると判断できる。
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図 1: インディアンビュッフェ過程に基づくパラメータ列からの特徴列の確率的生成

L 言語数
K パラメータ数 (無限)
K+ 有効パラメータ数
K◦ 推論時の追加パラメータ数
M 2 値化特徴数
N 多値特徴数
Z ∈ {0, 1}L×K 2 値パラメータの行列
W ∈ RK×M 重み行列
Θ̃ ∈ RL×M 特徴スコア行列 (正規化なし)
Θ ∈ [0, 1]L×M 特徴選択確率の行列
X ∈ NL×N 多値特徴行列

表 1: 本稿で用いる表記

2 データと前処理
言語類型論のデータベースとして World Atlas of

Language Structures (WALS)[4]を用いた。2017年時
点で、WALSは 2,679言語、192特徴を収録する。た
だし、言語と特徴からなる行列には欠損値が多く、被
覆率は 15%を下回る。
元データに対して、以下の前処理を行った。まず手
話、ピジン、クレオールを除去し、次に論理的に決定可
能な特徴値を補完した。次に、手話に関する特徴や言
語被覆率が 10%を下回る特徴を除去した。この結果、
言語数 L = 2, 607、特徴数 N = 104を得た。被覆率
は 26.9%に上昇したが、依然として低い。
特徴は一般に多値である。例えば基本語順の特徴

81A は SVO, SVO, VSO, VOS, OVS, OSV, No dominant

order の 7 値のいずれかをとる。これらの特徴を 1-

of-Fi方式で 2値化 (値の異なり数 Fiの特徴を合計で
Fi個で、そのうち 1個しか 1をとらないような 2値特
徴列に展開) すると、2値化特徴数M = 723を得た。

3 提案手法
3.1 インディアンビュッフェ過程 (IBP)

表 1に本稿で用いる表記を示す。ベイズ統計と生成
文法という 2つの異なる分野の用語が混じるため注意
を要する。ベイズ統計の文献で特徴とよばれる潜在変
数を、本稿では生成文法に従ってパラメータとよぶ。
一方、本稿でいう特徴は観測変数 (ただし欠損値を含
む) である。
表層的特徴列は、元の多値特徴列と 2値化特徴列の

2種類の表現を持つ。潜在的パラメータは 2値化特徴

列に対して働きかける。主要部方向性パラメータの
例が示すように、ある特徴のある値 (動詞・目的語
語順が VO型) と別の特徴のある値 (形容詞・名詞語
順がNA型)の関係を捉えたいからである。多値特徴は
(1, 1), (1, 2), · · · , (1, F1), (2, 1), · · · , (i, j), · · · , (N,FN )

のように索引づけされる。これに対応する 2値化特徴
の索引を 1, · · · ,m, · · · ,M とする (M =

∑N
i=1 Fi)。

この 2 種類の索引は関数 f(m) = (i, j) と
f−1(i, j) = m により対応づけられる。
提案手法 IBP-BPは、潜在的パラメータをノンパラ
メトリック・ベイズのモデルであるインディアンビュッ
フェ過程 (IBP) によって生成する。図 1に生成過程
を示す。IBPは L個の行と、加算無限個 (K 個) の列
からなる 2値行列 Z ∈ {0, 1}L×K を生成する。ここ
で、Z の要素 zl,k は言語 lの k番目のパラメータであ
る。IBPを実現する手段はいくつかあるが、ここでは
棒折り過程 [9]を採用する。zl,kはBernoulli(µk)に従
う。いま、これらの µkを µ(1) > µ(2) > · · · > µ(K)と
なるように並べ替えると、µ(k)は以下の手続きにより
得られる。

ν(k) ∼ Beta(α, 1) µ(k) =

k∏
l=1

ν(l)

L個の言語のうち 1個以上が zl,k = 1をとるパラメー
タを有効パラメータとよぶ。µ(k)は単調に減少し、有
効パラメータは有限個 (K+)にすぎない。このK+個
の有効パラメータに対して順序を陽に保持する必要が
ないことが知られているため、ここでは半順序つき棒
折り表現 [9]を採用する。なお、IBPのハイパーパラ
メータは α ∼ Gamma(1, 1) とする。
次に、Z に対応する重み行列 W ∈ RK×M を生成
し、特徴スコア Θ̃ = ZW を得る。Θ̃ の要素に着目
すると、θ̃l,m =

∑∞
k=1 zl,kwk,m であり、zl,k = 1 で

あるパラメータだけが特徴スコアに影響を与える。各
wk,m はスチューデントの t分布 (自由度 ν = 1)から
生成する。この分布を選んだ理由は、(1) 推論の都合
上、対数確率関数が微分可能でなければならないこと、
(2) 正規分布とくらべて裾が広く、一部の要素が比較
的大きな値を取りやすいことである。
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Algorithm 1 IBP-BPの推論
for 反復 t← 1, T do

s を更新
µ◦
(K◦+1)

< s となるまでパラメータを追加
追加パラメータに対して wk,m を t 分布から生成
zl,k, wk,∗, 欠損値 xl,i をランダムな順序で更新
非有効パラメータと対応する wk,m を削除
µk を更新
α を更新

end for

Θ̃ に対し局所的に多項ロジスティック回帰を適用
し、言語 lの i番目の表層的特徴の値が j である確率
θl,i,j を得る。この確率にしたがって xl,iを生成する。

θl,i,j =
exp(θ̃l,f−1(i,j))∑
j′ exp(θ̃l,f−1(i,j′))

P (xl,i|−) = θl,i,xl,i
(1)

θl,i,j を展開すると

θl,i,j ∝ exp(

∞∑
k=1

zl,kwk,f−1(i,j))

=
∞∏
k=1

exp(zl,kwk,f−1(i,j))

となることからわかるように、このモデルは専門家の積
[5]である。zl,k = 0のとき、exp(zl,kwk,f−1(i,j)) = 1

であり、θl,i,j に影響を及ぼさない。zl,k = 1のとき、
wk,f−1(i,j) > 0であれば θl,i,jを大きくし、wk,f−1(i,j) <

0であれば θl,i,jを小さくする。ある一群の言語につい
て zl,k = 1となるようなパラメータ kに着目すると、そ
れらの言語において多値特徴の値 (i1, j1)と (i2, j2)が
同時に現れやすいことは、wk,f−1(i1,j1)とwk,f−1(i2,j2)

の両方を正の値にすることで表現できる。反対に、同
時に現れにくい場合は、一方の重みを正に、他方を負
にすればよい。
3.2 推論
IBP-BPの推論は Gibbsサンプリングにより行う。

擬似コードをアルゴリズム 1に示す。
パラメータは加算無限個存在するが、スライスサン
プリングを用いることで、近似を行うことなく、適当な
回数で棒折りを打ち切れる [9]。半順序つき棒折り表現
において、K+個の有効パラメータのうち、µkの最小値
をµ∗とすると、まず補助変数 s ∼ Uniform[0, µ∗]を得
る。次に、順序つき非有効パラメータを µ◦

(K◦+1) < s

となるまで 1個ずつ生成する (合計K◦個)。非有効パ
ラメータの生成確率は

p(µ◦
(k)|µ

◦
(k−1), z∗,>k = 0) ∝ exp(α

L∑
l=1

1

l
(1− µ◦

(k))
l)

(µ◦
(k))

α−1(1− µ◦
(k))

LI(0 ≤ µ◦
(k) ≤ µ◦

(k−1))

手法 精度
FREQ 60.9%
MCR 69.9%
IBP-BP (K0 = 50) 71.8%
IBP-BP (K0 = 100) 70.4%
IBP-BP (K0 = 250) 68.3%

表 2: 欠損値補完の精度

である。この分布は複雑だが、logµ◦
(k) に対して対数

凹であることから、適応的棄却サンプリングが利用で
きる [9]。こうして追加された K◦ 個のパラメータに
ついて、対応する wk,m を t分布から生成する。対応
する zl,k はすべて 0で初期化する。
zl,k, wk,m, 欠損値 xl,i を更新 (後述) したのち、非
有効パラメータ kと、それに対応する wk,mを削除す
る。残った有効パラメータについては、µk を

µk|z∗,k ∼ Beta(
L∑

l=1

zl,k, 1 + L−
L∑

l=1

zl,k)

に従って更新する。αは事後分布

α|Z ∼ Gamma(1 +K+, 1 +
L∑

l=1

1

l
)

に従って更新する [2]。
xl,i は式 (1)により更新する。P (zl,k|−)は µk と言
語 l のすべての i についての式 (1) の積に比例する。
問題は残る wk,m の更新である。wk,m の事前分布は
尤度関数と共役ではないため、事後分布が十分統計量
からは求まらない。しかも、数が (K+ +K◦)×M 個
と非常に多く、単純なMetropolis-Hastingsアルゴリ
ズムによる酔歩 [2]では現実的な速度で収束しない。
そこで、Hamiltonian Monte Carlo (HMC) [8] を
用いる。HMCの利点は、勾配を用いた数値計算によ
り、酔歩を避けて効率的に大きく値を動かせることで
ある。HMCでは、サンプリングしたい変数 q ∈ RM

を力学系の一般化座標とみなし、位置エネルギー関数
U(q) = − logP (q) を定義する。さらに補助変数とし
て運動量変数 p ∈ RM を導入し、運動関数K(p)を定
義する。このとき、力学系H(q, p) = U(q) +K(p)が
時間に対して一定であることを利用する。初期値、つ
まり時刻 t = 0における q, pが与えられたとき、q, p

の時間発展が定まる。適当な時刻 t = τ における q, p

が求まり、この q を新たなサンプルとする。実際に
は離散的な数値計算が誤差を生じさせるため、最後に
Metropolis-Hastingsアルゴリズムにより補正する。
HMCを用いて、wk,∗ (M 個の wk,m) をブロックサ
ンプリングする。HMCの実装に必要なのは、U(wk,∗)

とその勾配∇U(wk,∗)である。U(wk,∗)は (1)各 wk,m

の t分布からの生成確率の積と (2) 式 (1)の尤度の積
という 2種類の確率の積に対して負の対数をとったも
のである。いずれの対数確率も微分可能である。

Copyright(C) 2017 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　      　　 　　 　　　 　　　　　　　　　　― 905 ―



0 200 400 600

M

0

10

20

30

40

K

−40

−30

−20

−10

0

10

20

30

40

図 2: IBP-BP (K0 = 50) において推定されたW
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図 3: IBP-BP (K0 = 50) におけるパラメータ k = 16

の地理的分布 (色が濃いほど zl,k = 1の割合が大きい)

4 結果と議論
まず、IBP-BPの定量的評価に欠損値補完を用いた。
具体的には、既知の特徴の一部を隠して他の欠損値と
同様に推定し、それらの値がどの程度正確に復元され
るかを 10分割交差確認により評価した。比較手法と
して、最頻値 (FREQ)、AE-CPが前処理として採用し
た多重対応分析に基づく欠損値補完 (MCR) [6]を用
いた。IBP-BPは 500反復ののち、言語 lごとに zl,k,

xl,iのサンプリングを 100反復行い、得られた 100サ
ンプルのなかから各欠損値 xl,i の最頻値を採用した。
Gibbsサンプリングは、理論上は無限回の反復によ
り定常分布に収束する。しかし、現在の推論手続きで
はパラメータの混合が遅い。また、新しく追加された
パラメータが適切な重みを持つように育つことは稀
で、ほとんどの場合、非有効パラメータとしてすぐに
削除される。結果として、初期有効パラメータ数K0

ごとに異なる有効パラメータ数に収束する傾向が見ら
れる。そこで、K0 として 50, 100, 250を試した。
欠損値補完の結果を表 2に示す。IBP-BPはすべて
の設定で FREQを上回り、K0 = 50, 100でMCRを

上回った。したがって、IBP-BPは表層的特徴列に潜
む規則性を捉えることに成功していると判断できる。
K0が小さいほど精度が高い傾向が見られる。K0が大
きいほど P (X|−)の尤度も大きくなるが、欠損値の多
さから過学習が起きている可能性がある。
次に、すべての観測値を用いて IBP-BP の推論を
行った。K0 = 50とし、1, 000反復を実行した。重み
W の推定結果を図 2に示す。ここでは、K+ = 47個
の有効パラメータを µkに従って降順に並べている (つ
まり、kが小さいほど zl,k = 1となる確率が高い)。同
じ行で正負の値がモザイク状に分布しているのは、一
般に同じ特徴の別の値は競合するからである。
図 3にパラメータの地理的分布の例を示す。欠損値
推定の場合と同様に、zl,k, xl,i のサンプリングを 200

反復行い、得られた 200サンプルから言語 lごとに zl,k

の頻度を計算したものである。こうした分布が持つ意
味の解明は今後の課題である。
5 おわりに
本稿では、生成文法における原理とパラメータの枠
組みに触発され、類型論的特徴から潜在的 2 値パラ
メータを獲得するための確率モデルを提案した。パラ
メータがインディアンビュッフェ過程により表現でき
ること、非共役性ゆえに多数の潜在変数の推論が必要
となるものの、Hamiltonian Monte Carloにより効率
的にブロックサンプリングできることを示した。
今後は得られたパラメータの定性的、定量的分析を
進めたい。定量的分析については、2値パラメータに
は、言語や遺伝子の特徴列を分析する従来手法 (例え
ば [10]) がほぼそのまま利用できる。
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