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◇◆このエンジンの特⻑◆◇ 

☆意味概念共役空間モデルの最先端性 

→Topology や圏論、層の Cohomology、群論そして超階述語論理…定性化 

→⾔語モデルに位相幾何学や群論などを採⽤して外挿を実現化 

☆意味概念 SCM（Semantic Conceptual Map）生成法の独創性 

 →意味概念空間のイデアル生成にカテゴリー層の概念化 

 →Thesaurus や加法性、分布解析での⾃動概念生成化 

☆概念タグ CT(Conceptual Tag)の差別性 

 →形態素意味概念階層構造のコホモロジーと SCM との共役性化 

 →文章の一意性や因果関係そしてコンパクト性化 

☆意味タグ ST(Semantic Tag)の⾼度性 

 →各階層間の層別群化を圏論で表現化 

 →文に依存した語彙の意味変化や曖昧性を解消して意図の明確化 

☆知識生成 KE と構造化 KS の超先進性 

 →超述語式知識の⾃動生成と構造化を超階述語論理化 

 →曖昧で複雑な知識を包括的で多角的構造化 

☆知識推論は脳モデルを Simulating 

→新しい知識をトポロジカル理論…で⾃律学習 

→新知識や⼿法・推論の⾃律学習で動的知性エージェントが生成 

 

※これは機械学習 Machine Learning でも、深層学習 Deep Learning でも、人工知能 Artificial Intelligence でもあり 

ません。新しい「⾃律学習 Autonomous Learning︓AL エンジン」です。 
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１．Mathematical background and definition 数学的背景と定義 

（１）言語空間 L と概念空間 SC の基本定義 

□言語空間 L 1を有限個の元 m （形態素）を要素（変数）とする空間とし、文や文章、文書を構成

する文法函数 },,{ 1 kggG ⋅⋅⋅= をそれの系列（曲線）とみなせば、意味ある文や文章、文書とは多

変数多項式の斉次方程式 0),,(),,( 111 =⋅⋅⋅=⋅⋅⋅=⋅⋅⋅ nkn mmgmmg  の解となり、この全体を 

}0)()(|),,({),,( 111 ==⋅⋅⋅=∈⋅⋅⋅==⋅⋅⋅ MgMgLmmMggV k
n

mk とすると、この空間は代数多

様体2AlgebraicVarietyとなる。これはSyntax上、正則な文集合である。また、この部分空間を複素

空間C上と考えれば、この解の全体は無限遠点と極を有する genus 空間になり、文構成群の分

類構造となる。 

□ ℜ 上の SCLF →: で定義される意味概念空間 SC ：SemanticConceptualSpace は、 Lm ∈
の族集合となり、Bourbaki位相が入り、意味概念位相空間になる。また同時にHausdorff位相から

の視点も考慮され、mやK3の近傍で位相多様体 manifold の構造を持ち、特異点のない空間（超平

面）となる。尚、上記の写像関数 F は、Abelian 群から Abelian 圏への導来関手とする。すなわち、

以下の各関手の右導来関手で微分の概念を持つ長完全系列を生成するものである。 

□形態素 M の族集合や Borel 集合族 LMBorelfamily ⊃)(, を考え、各クラスタ関数で、 

MmCMorpheme == }{:)(  形態素 但し、C は文字、｛ ｝は、集合を表す 

PRprMPhrase == }{:)(   文節 

CLclPRClause == }{:)(   連文節 

STstCLSentence == }{:)(  文 

PGpgSTParagraph == }{:)(  文章（段落） 

DMdmPGDocument == }{:)(  文書 

という階層クラスタが生成される。 

上記は DMPGSTCLPRM ⊂⊂⊂⊂⊂ という階層化の構造を明示的（半順序集合）に持つ。

従って、SC は連続なので、微分概念作用素 ∂ と積分概念作用素 d を用いると、 

PGDM =∂ )(   PRMd =)(  

STPG =∂ )(   CLPRd =)(  

CLST =∂ )(   STCLd =)(  

PRCL =∂ )(   PGSTd =)(  

MPR =∂ )(   DMPGd =)(  

という可換環でもあり、共役関係な階層でもある SC となる。 

                                                  

1 ⾔語空間 L とは、表記⾔語の形態素空間のことで、文（⼜は文章、文書）は助詞などを含む形態素列の曲線となる 

2 代数多様体とは、代数的演算を包含する多様体のことで、位相多様体 Manifold とは相違する 

3 K とは Knowledge 知識のことで、空間上の曲線で相や態の完結された文のことを知識という 
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すなわち、 

0→→→→→ →→ ∂∂∂∂∂∂∂ MPRCLSTPGDM MPRCLSTPGDMφφ  

φ →→→→→→→ DMPGSTCLPRM ddddddd DMPGSTCLPRM00  

という長完全系列に拡張可能な循環系列になる。 

これは完全系列なので、準同型定理によりホモロジーとコホモロジーが定義・構築される。 

□いわゆる、 CLSTST →∂ : を準同型写像とすると、 STSTKerST ∂≅∂ Im/ が成立する。 

この定義を説明すると、 ),)(|}({: STstCLestSTstKer iCLiSTiST ∈∈=∂∈=∂ であるので、

STKer∂ は、 ST の正規部分群になるので、 STKerST ∂/ は、正規群（基）である剰余群（イデアル

STKer∂ による商群）となり、 CLST ⊆∂Im と同等になる。見方を変えれば、もともと STKer∂ の定

義（上記）を見れば判るように、 CLeCL ∈ に同等な要素を ST 上から選んで商群を生成している

ので、 Ker とは、 |Im||||| STSTKerST ∂+∂= という次元の同一性（この場合は加法性）もあり、

固有値問題 0)( =−→= xEAxAx λλ と同等である Ker 値（ジョルダン標準形： )( EAKer λ− ）

との意味合いも存在するので、これは固有値問題の一般化になっている。そのうえ、これは単射と

のズレ度合でもあり、基近傍でもあると考えられので、ハウスドルフ空間のε近傍とはまったく違

った近傍の概念でもあり、言語概念解析の数学的背景としているのが「ふきや理論」である。 

□係り受け関係も各階層別に成立する。 

}|){(:)( MmmmMF ji ∈→=  

}|){(:)( PRprprprPRF ji ∈→=  

L… 

}|){(:)( DMdmdmdmDMF ji ∈→=  

上記、圏内の完全系列を導来関手 F によって意味概念空間 SC へ写像される。 

□したがって、 )()()()()()( MFPRFCLFSTFPGFDMF →→→→→ が SC 内で生

成・構造化される。但し、 },,{ 1 kffF ⋅⋅⋅= のように導来関手の集合になる。これが ST へ変換定義

される。 



byふきや 8/7/2019 
 

□上記では、意味概念自体が位相構造を持ち、すなわち意味ある最小単位である形態素の「列」

である意味概念が階層化された意味概念構造として構成される。これが知識 KE(超述語式 8 次元

単体Δ：Simplex)へと変換される。 

□Syntax 圏から Semantic 圏への写像で Syntax タグから Semantic タグ（ST という）への変換が

意味概念の一意性を表すことはできない。それは Syntax タグと ST とはまったく異次元の世界のも

のである為である。だから、従来の統計的言語意味解析であるディープラーニングなどでは精度

が出なかった！Syntax｜Context｜Semantc は共に異次元。 

◇しかし、異次元圏間での関手（導来関手も含める）を定義すれば、概念空間内での ST は、「意

味の一意性」である対称性を詳細に明記する。意図 Intent が同じでも「表現の違い」や「ゆらぎ」

「比喩」などで相違する文があるが、これらは同じ意味概念の ST で明確に表現される。これは意

味解析上、重要なファクター（群の構造化）であるので、これを以下で証明する。 

◇上記と同じく、形態素を対象 object とし、対象同士の係り受けを射 morphism とする圏

Category を考える。そして Syntax 圏τの双対圏として oτ を定義する。 

この oτ 圏内の形態素や文節（連文節）などを )(, VUVU ⊂ とする。 

この係り受け関係を包含射とすると VU
ψ
→ と表現する。 

・完全な文の場合、形態素から文節、文節から連文節、連文節から文への射は、すべて全射にな

る。 

・すなわち、形態素、文節、連文節、文の各集合への「係り受け」は、包含射と考えることができ

る。 

Semantic 圏を仮にアーベル群 Ω とし、そこへの関手 GF , とする。 

・Semantic 圏内の完全文は、意味概念同士の結び付きによる「意味の一意性」（対称性）による群

と考えられる。 

すると、Semantic 圏 Ω 内は、 )()( VFUF
Fψ
←  と )()( VGUG

Gψ
← という逆向きの係り受け（可換

性）が成り立つことになる。但し、 UV →:ψ という単射である。また、 

関手 GF , に関して、 GF
ϕ

→ を考えると、これは前層
oτΩ=P になる。ϕ の核 )(−Ker も前層 P

に入る。 

従って、Semantic 圏Ω 内では、 )()( UGUF
Uϕ

→  と )()( VGVF
Vϕ

→ が成り立ち、そこで射 Uϕ と

Vϕ の核 )(UFUKer ⊆ϕ と核 )(VFVKer ⊆ϕ を上記のようにとると、 VKerUKer
Ker

ϕϕ
ψ

← の

射 ψKer は、 )()( VFVKer αψαψ = となる。これは、表現可能関手であり、これで意味概念の

一意性が証明される。 

□今度は、Syntax 前層から Semantic 層への定義を考える。 
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◇Syntax 圏τ内の開集合 U に関し、イデアル Ii ∈ が存在し、被覆 U iUU = とする。 

Semantic 圏 Ω 内で、 )( ii UFs ∈ とすると、 )()( ,, jUUUiUUU ss
ijjjii ∩∩ = ρρ となる。 

但し、 ji ≠ 、 ji UU ∩ は共通開集合。 (*)ρ は写像関数であり、ここでは F を省略した。 

これで「唯一」 sUF =)( が存在し、 iUU ss
i

=)(,ρ  がすべての Ii ∈ で成り立つことになり、関手

GF
ϕ

→  が層 Sheaf になる。これが関手間や層間（層を圏として）の関手の層 Sheaves の定義で

ある。この空中戦（汎関数の一般化）が言語概念空間の構造（しくみ）を間接的に、俯瞰的に解析

できるしくみである。 

□視点を変えて層の定義を考えると、 

◇位相空間 X の要素であるα を含む開集合 U で XU ⊂∈α を考える。 

茎 stalks を )},{( UfO =α  とし、芽 germs を αα OUf ∈),(  とすると、 

層 sheaves は、 { }XOffOO
X

X ∈∈== ∏
∈

αα ααα
α

α ,|),(:  と定義できる。 

◇開集合 U の要素αを中心とする等高線の断層を上から切断 f で落とすと茎になり、その交点

が芽である。 

従って、層とは、芽 αα OUf ∈},( と要素 XU ⊂∈α との直和集合である。上式Πパイは直和の

記号です。 

関数どうしの多峰性の偏差σを求める式の一般化（離散）と考えても良い。 

□複素関数論の曲線論でいうならば、複素関数曲線 X の開集合U 内の点 p の近傍を正則とし、

点 p を高々 m 次の極とした場合、 )(UF を層といい、 )()( mpOUF X= と書くことができる。簡単

な例でいうと、 3

2

)1( −
=

x

x
f  2 次の零点と 3 次の極があり、無限遠点 ∞=x で、

x
t

1= とすると、

0=t になり、 33

2

)1()1( t

t

x

x
f

−
=

−
= なので、1 次の零点となる。従って、開集合 U の層間の層の

定義を複素関数論（曲線論）でも表現できる。例題の二次の零点と一次の零点との違いは、複素

空間だから相違することは判ると思うが、一次の零点になると虚軸ではなく、実数軸上の問題とな

ることを意味している…これが重要です。 

◇ちなみに切断は、 ))(,),(),((: 21 αϕαϕαϕ nf L=  というα での Section と定義できる。 

こ の 切 断 系 列 は 、 ⋅⋅⋅→→→→ 100 LLF  と い う 軟 弱 Flabby （ injection ） な 完 全 系 列



byふきや 8/7/2019 
 

),(),(0 FUFUH Γ= から ⋅⋅⋅→Γ→Γ→ ),(),(0 10 LULU  となる。 

この切断 Section は、語彙の意味概念のイデアル特定には重要なファクターで、語彙の意味概念

である開集合の分布状況が明示的（等高線のように…）に判るものである。 

その為に、層や茎、芽、スキームなどの手法が必要になり、これが意味概念層になる。 

 

（２）Topological Autonomous Learning（TAL）基本推論学習法 

コンポーネントとモジュールは、この TAL で構築し、自律学習を実施する。 

入力ベクトル：
T

kxxx ),,( 1 L=  入力ベクトル時系列集合： },,{ 1 nxxX L=  

入力層： I   深層： H    出力層：O  

入力層関数： If ∈  深層関数： Hh∈   出力層： Og ∈  

関数 rank： kkf ×=][  関数 rank： llh ×=][  関数 rank： kkg ×=][  

HI → 間学習行列： klw IH ×=][   

OH → 間学習行列： lkwHO ×=][  

   ji HH → 間学習行列： llwHH ×=][   )|( ij  

 

＜推論＞ 

① 'xxf =∗   ③ 'ii zzh =∗    

② iIH zxw =∗ '   ④ ''' iiHH zzw =∗   ⑧ yzw ijHO =∗  

⑤ 11 '++ =∗ xxf  

⑥ jIH zxw =∗ +1'   ⑦ ijij zzzh =∗ )''|('  ⑨ 'yyg =∗  

1][ ×= lz   1]''[ ×= lz i   1][ ×= ky  

 

＜学習＞ 

学習サンプル： ),( dx   

学習： ε=− |'| dy   ε∗= −1gy  111' −−− ∗∗=∗= zgzywHO ε  

]1:[]1:[]:[]:[ 11' lzkkkglkwHO ×∗×∗×=× −− ε  変数ｋは拡大/縮小をする 

更新： )( ' α×∗= HOHOHO www     α は、学習率 

同様に、 llwHH ×=][ も、 klw IH ×=][ も…続けて上記と同様の処理をする。 

これで局所的な自律学習 Autonomous Learning ができる。 

□特長は、任意のテキストからイデアルを抽出し、そのイデアルに依存される階層化を行うこと。

例えば、製造技術書類から構造概念と機能概念を抽出し階層化することにより、多視的で多角的

な質問・照会に対する解答・回答が得られるだけでなく、曖昧な質問・照会に対しては、問い返し

や聞き返しなどガイドやナビが行えることが最大の特長である。 
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（３）従来の統計的確率モデルとの比較 

□ディープラーニングとの考察 

従来のディープラーニングのネタは、 TT XYXXW 1)( −= なので、これを導出してみれば違いが

判る 

線形関数 xwxfy T== )(     モデル 

評価関数 [ ]  −=
i

ii xfywE
2

)(     勾配法 

目的関数 [ ]  −==
i

i
T

i
ww

xwywEw
2

minargminarg  最小二乗法 

[ ]  −−=−=
i

i
T

i
T

i
T

i
i

ii xwyxwyxfywE )()()(
2

 期待値 

0)(2 =−−=
∂
∂


i

i
T

ii xwyx
w

E
    最小は勾配が０ 

wxxxwxyx T

ii
i

T
i

i
ii  ==     展開 

WXXXY TT =       行列表示 
TT XYXXW 1)( −=∴      学習ウエイト行列 

そして、最急降下法の学習 

[ ]WEW KW

K ∇−=∆ η          変数 K は層名、ηはステップ数 

KKK WWW ∆+←      誤差逆伝播法 BP 

蛇足 

δ=− XXX T 1)(       係数と入力ベクトル 

TK YW δ∝∆       相似変換（共役） 

以上、これが DL の処理フローと学習法である。 

□では、準ニュートン法と比べてみよう。 

・入力ｄ次元ベクトルを ),,( 1 dxxx ⋅⋅⋅= とし、出力凸関数を
dxf ℜ∈)( とする。 

・次の点を xxx nn ∆+=+1 とし、最適解を逐次的に求める。   …① 

・差分 x∆ を移動する方向と量として、これを求める。 

・次点①の出力凸関数処理を Taylor 展開で近似する。 

xxfxxfxxfxxf TT ∆⋅∇⋅∆+∇⋅∆+≈∆+ )(
2
1

)()()( 2
  …② 

但し、 )(xf∇ はナブラベクトル、 )(2 xf∇ はヘッセ行列。 

ディープラーニングでは、ナブラベクトルは差分ベクトル、ヘッセ行列は差分ベクトルの積である。 

差分ベクトルの積とは、以下の L-BFGS 法で述べる。 
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・ここで見易くする為に、置き換えます。 

 )( nn xfg ∇= 、 )(2
nn xfH ∇=  

・②の展開式を書き直すと、 

 xHxgxxh n
T

n
T ∆⋅⋅∆+⋅∆≈∆

2
1

)(      …③ 

・差分 x∆ の最小値を求める為、両辺を x∆ で微分すれば、 

 xHg
x

xh
nn

n ∆+=
∆∂
∆∂ )(

      …④ 

・④式がゼロになるとき③式が最小値をとるので、そのときの x∆ を求めると、 

 nn gHx 1−−=∆        …⑤ 

・この x∆ が探索方向量であるので、ステップ係数α を求める 

 )(minarg* xxf n ∆−= αα
α

      …⑥ 

・探索方向量 x∆ とステップ係数α が求まったので、①式にステップ係数を付加して更新する 

 xxx nn ∆+=+ α1        …⑦ 

□上記は Newton 法だが、ふたつの問題点がある。 

ひとつは、
1−

nH は正定値が条件で、半正定値では収束しない。 

もうひとつは、行列なので次元の階乗になる為、メモリがオーバーフローする。 

・そこで準ニュートン法である L-BFGS 法では、正定値行列
1−= nn HB に近似すると、⑤式は 

 nngBx −=∆        …⑧ 

・もともと n
nn

nn H
xx

gg ≈
−
−

+

+

1

1 だったので、 nB もこの条件を満たすので、 

 )()( 11 −− −=− nnnnn ggxxB      …⑨ 

nnn ysB =  

 但し、 1−−= nnn ggy 、 1−−= nnn xxs  

もともとの式は、簡易式 n
T
nn Hgg ≈⋅ でも求めることができる。 

…とすると、更新は、 

 
T
nnn

T
nnnn

T
nnnn ssysIBsyIB ρρρ +−−=+ )()(1     …⑩ 

 但し、
1−

= T
nnn syρ  
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・この⑩式は、⑦式と等価である。 

・ディープラーニングも隠れ層である行列 nB の更新と等価である。すなわち、特徴ベクトルを求め

る為のウエイト行列を探索方向量ベクトル x∆ のナブラベクトル )( nn xfg ∇= から
1−= nn HB を求

めていくことと等価である。すなわち、ディープラーニングは準ニュートン法と等価である。■ 

□従来のディープラーニング DL と新推論学習法 TAL の違いは、DL が推論の隠れ層をヒューリス

ティック(人手)で固定するので収束シミュレーションに膨大な時間、経費そしてデータ量を必要とし

た。その上、学習には勾配法と最急降下法で、L2 局所劣モジュラ（凸集合）化を使っている為に、

収束が極値や発散してしまい学習がうまくできない。しかし、TAL は深層の拡大/縮小行列を任意

に自動階層化を行うことで推論の高精度化を行い、学習は曲がった意味概念位相空間（リーマン

空間）上の大局/局所的な曲率と捩率に於ける測地線の学習として捉えられていることである。 

□言語処理 LP を言語空間 LS である表層レベルの離散系から概念空間(意味空間)SS である深

層レベルの連続系への写像とし、言語空間 LS を圏空間 CS と定義した。「意味ある最小単位」で

ある形態素の族集合を要素とする開集合や近傍のブルバキ+ハウスドルフ位相空間とし、それを

文などの群の商空間 QS(QuotientSpace) ≈/SS とし、意味概念を文書⊃文章⊃文⊃連文節⊃文

節⊃形態素の各階層にした意味概念位相空間 SemanticConceptualTopologicalSpace となる。 

□各階層の隣り合う並び方（連結）によって「意味が特定（生成）」されている。従って、形態素も単

語同様に隣り合う連結によって意味がなされており、形態素の文字列も前の文字に依存・影響4さ

れ非相関関係のモデルになる。これがマルコフ性であり、位相的 N_gram 法を使う所以である。但

し、skip_gram などのスキップが大きければ、無相関になる。これをエルゴート性5という。すなわち、

大局的には無相関な関係も、局所的には相関関係があるということを言語処理では使っている。 

□離散系も局所的には連続性（Gibbs 分布…）にして計算するのが応用数学の常套手段である。

これは顕在化されたデータ },,{ 1 nddD ⋅⋅⋅= の背景には、それを生成する複数の潜在化された要

因 },,{ 1 keee ⋅⋅⋅= が絡み合って、あるデータ ),,( 1 keefd ⋅⋅⋅= ができたものであるとするのが生成

系の常套手段で、これは多項分布になっている。ベクトルと行列で書くと、y = Dβ + εとなり、

y ∈ ��は文/文章になり、D ∈ ��×�はイデアルが定義された概念多様体で、β ∈ ��はその文/文

章のイデアル k の特徴ベクトルで、ε ∈ ��はノイズ6である。これは、ベイズ推定 

p�e|d� = ���|��,⋯,�������
���� = p�d|��, ⋯ , ��� ���/ " p�d|��, ⋯ , ��� ���#� を 使 う 所 以 で も あ る 。

},,{ 1 keee ⋅⋅⋅= を基底パラメータ7という。また、パラメータを生成するパラメータをハイパーパラメ

ータといい、ディリクレ分布などで生成するのが、最近のトピックモデルである。事前分布のハイパ

ーパラメータであるディリクレ事前分布を尤度確率分布と同じ分布（共役分布）としていることによ

                                                  

4 これはマルコフ性なので非可換性という意味で非相関性と表記している 

5 Ergodic とは時空での一様性をいい、既約非周期的有限マルコフ連鎖のこと。漸近分布や収束条件になっている 

6 一般には N(μ,σ2)でランダムウォークな雑音を表現するサンプリングを特徴ベクトルから生成する 

7 この理論では基底という座標系のベクトルではなく、イデアルという位相空間上の部分空間を指す 
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って、事後分布を簡単にして求めている。 

 

 

2．TAGGER  ＜CORE_ENGINE＞ 

旧バージョンである PerceptronsEngine の学習法は、文字 N-gram（Bi_gram+PseudoTri_gram）で

行う「分ち書き」処理と形態素Bi_gramでの品詞付けを生コーパス（文書データ）からの文字列の頻

度数と順序系列を確率変数とした「教師なし」学習法であった。また、形態素解析 module と構文解

析 module も別物であった。 

本開発では、「教師なし」学習法の欠点であった収束に手間と時間が掛かることと精度に問題

があった為、「半教師あり8」学習法で行う。表層空間であるテキストから深層空間、すなわち意味

概念空間への写像とする「ふきやモデル」を採用することで、TotalPerformance を上げることがで

きる。 

 

（１）形態素解析 Morpheme_module 

以下の２つの Modules を開発する 

①分ち書き処理：SegmentationModule（SM） 

②品詞付け処理：PartModule（PM）＋CT 付与 

＜手法＞ 

①入力文を文単位の文字ベクトル V に変換   入力文ベクトル 

②Seg(V)=XML      内部ストアは形態素別文 

③�W, T� = &'()&*
+, , ∑  �,. , ,/0�� +  �+. , ,.�1

.2�    PAT と RTP 

 = &'()&*
+, ,  �3� �4|3� ≈ &'()&*

+, , ∏  �,.|,.0�� ∙ ∏  �+.|,.�1
.2�

1
.2�  

 = &'()&*
+, , 89( ∑  �,.|,.0�� + 89(1

.2�  �+.|,.�  対数化単純計算 

④p�W� = ∏  �+.|+.0�:�
.0� �1

.2�     単語事前分布（ｎ=Uni,Bi,Tri…） 

⑤p;+.<+.0�0�
.0� = = >�?@A�AB

@ �
>�?@A�AB

@A� �     単語最尤推定 

⑥P�+.� = )&*?D�+.|+E , +��    Lattice 構造を Viterbi で 

P�+.:�� = )&*?{D�+.:��|D�+.�}    再帰函数 

＜解説＞ 

①分ち書き処理：SegmentationModule（SM） 

文字列から形態素を分割する法：「分ち書き三原則」 

・最長一致法 The Longest Consistent Method（LCM）  既知語に効果的 

                                                  

8 SemiParametric 法と等価だが、厳密には HalfNonpara 法という方が正しい 
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・助詞探索法 Particle Search Method（PSM）   文節に効果的 

・字種連結法 Type of Binding Method（TBM）   未知語に効果的 

◦P(Morpheme_w｜LCM,PSM,TBM) 分布処理   目的関数 

 最大値主義ではなく、分布主義なので最大値の近傍から 2 分岐＾ステップ数になる 

②品詞付け処理：PartModule（PM）―BP 品詞を特定  

・RTP 照合で品詞特定      RTP 参照 

・品詞列 PAT9で品詞特定（可変長 CRF マルコフモデル）  品詞列 PAT 参照 

   ◦P(Morpheme_ｔ｜t1…tk)      目的関数 

③CT 付与処理：ConceptualTag（CT） 

  形態素ごとの CT 付与―RTP との照合で付与 

 ・未知語の場合、前後の CT から推定    CT 列 CAT10 

 

＜例１＞例文：「顔面のどこかが痛い。」 

RTB=｛顔面、の、のど、どこか、が、痛い、か、どこ｝が登録されている…とする。 

四角で囲った形態素は「助詞」で、下線の形態素は「未知語」 

「最長一致法」を優先すると、「顔面」+「のど」+「こ」+「か」+「が」+「痛い」 

「助詞」を優先すると、「顔面」+「の」+「どこ」+「か」+「が」+「痛い」 

※「助詞」を優先すると、正解が出る。そして、可能助詞「か」と格助詞「が」の連結をする 

※最長一致法を優先して、その中で助詞が含まれている場合の処理をする 

※Lattice 構造化11をして P(こ|のど)と P(どこ|の)のビタビ最尤値で検証する。 

＜例２＞例文：「のどかな風景を見た。」 

：RTB＝{の、のど、のどかな、風景、を、見た、か、かな}が登録されている…とする。 

「最長一致法」を優先：「のどかな」+「風景」+「を」+「見た」 

「助詞」を優先：「の」+「ど」+「か」+「な」+「風景」+「を」+「見た」 

※「最長一致法」を優先すると、正解が出る。 

※禁則（文頭で助詞なし）があれば、「のど+かな+風景+を+見た」が候補になる 

＜例３＞ 

 例文：「悪いのはのどかな。」  

 「最長一致法」→「悪い+のは+のどかな」 

 「助詞法」→「悪い+の+は+の+ど+か+な」  

☞助詞法は論外で、最長一致法の「のどかな」に助詞が含まれているので、「の+ど+か+な」は、

（助詞+未知語+助詞+助詞）で不採用となり、「のど+かな」は（名詞+疑問動詞）となり採用される。   

CRF で確率計算をすれば明確に判断が付く。 

                                                  

9 PAT(品詞列)とは、Deep Learning でいう filter と同じような使い方をする（N-gram） 

10 Conceptual Array Tag は CT 列で、通常の PAT は BP 列である 
11 条件付き確率分布 CRF の⾏列を創っておく 
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比較助詞「の」の次に未知語「ど」が出たら Lattice で「の+ど+かな」と「のど+かな」のビタビで検証。

比較助詞「の」の次は「名詞」がビタビ最尤値だから P(ど,名詞)=低値だから棄却される。 

この結果は、最長一致法の中に助詞法が内包されていることを示唆している。 

従って、アルゴリズムとしては、 

（１） RTB に登録した形態素が複数ある場合、 

① 最長一致法を優先する 

② 分割に「助詞」が含まれている場合、「助詞」で得た分ち書きを「ラテス構造」にする。  

→PAT で検証して、最尤推定をして確定する。 

☞｛上記例１｝前者は、（名詞+名詞+「未知語」+接続助詞+格助詞）であり、 

後者は、（名詞+助詞+指示代名詞+接続助詞+格助詞）を比較すると、 

「未知語」が出てくる方が不採用。 

（２） RTB に登録した形態素がない場合、 

① 「助詞」を探して、その前までを未知語（名詞）とする。 

② 文頭に「助詞がある場合、無視して次の「助詞」を探す。 

☞｛上記例２｝前者は、（形容詞（形容動詞）+名詞+格助詞+動詞）であり、 

後者は、（助詞+「未知語」+格助詞+「未知語」+名詞+格助詞+動詞）となり、 

これも「未知語」が含まれる方が不採用。 

◇手法のまとめ： 

 最長一致法と助詞検出法を同時に行い、ラテス構造化し、PAT で最尤推定をする。 

① 最長一致法で分かち書き候補を抽出する。 

② その候補の中に助詞候補が入っていなければ、PAT 最尤推定で品詞確定する。 

③ その候補の中に助詞候補が入っていれば、助詞検出法でラテス構造化する。 

④ そして、ラテス構造候補を PAT 最尤推定で品詞確定する。 

◇別手法： 

①分ち書きは、P（Ci,Cj|v）というように、文字間の接続には隠れパラがある条件付き確率分布。 

②隠れパラはいろいろな文の状況で変わる 

 

（２）構文解析 Syntax（Parser） 

１）文節統合処理：PhraseModule（RM） 

２）連文節統合処理：ClauseModule（CM） 

３）係り受け処理：DependenceModule（DM） 

連文節は五種類 

 ・主部（主語を含む連文節） 

 ・述部（述語を含む連文節） 

 ・修飾部（目的語を含む連文節） 
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 ・独立部（感嘆語を含む連文節） 

 ・接続部（接続詞を含む連文節） 

係り受け三原則 

 ・前から後ろに係る  

 ・逆向きはない 

 ・交叉はしない 

 

①文節統合処理：PhraseModule（RM） 

・助詞探索法      助詞で文節結合 

②連文節統合処理：ClauseModule（CM） 

  ・文節列法      文節列で連文節結合 

③係り受け処理：DependenceModule（DM） 

  ・連文節法      連文節結合 

  ・主述関係は、主部と述部で行う   SP 処理は文節内 

 

（３）文脈解析：Context 

  ①照応解析 Anaphora+Cataphora 

 ・照応詞→先行詞特定処理（AM）    RTA 参照 

 ・0 照応詞→先行詞特定処理（ZM）    XML 参照 

  ※RTA はデータ項を参照     P(代名詞+P,先行詞 V) 

  ※SCX の項を参照 

 

（４）意味解析：Semantic analysis 

  ①意味タグ付与（文節間関係子）    RTS 参照 

  ※RTS はデータ項を参照     P(関係子,STvector) 

 

 

３．KNOWLEDGE_ENGINE 

１）GENERATOR  知識 KE 生成器 

 

・SKG：文 Sentence:S→KE    Encoder 

・KSG=SKG-1：KE→文 Sentence:S*   Decoder 

KE: KnowledgeExpression 

No. 述語 P 主語 S 時相 AP 空間 SP 随伴

HA 

物事 MT 事由

RC 

方法

MN 
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E(S, S*)=∑||S- S*||2＋β∑KL(Ρ||Ρ*
j)

    Sparse 正規化学習 

Where, Ρ*
j=1/N∑f(Wjxn+bj)、KL(Ρ||Ρ*

j)=Ρln(Ρ/Ρ*
j)＋(1-Ρ)ln(1-Ρ/1-Ρ*

j) 

E=-∑(silns*
i+(1- si)ln(1-s*

i))     交差エントロピー学習 

 

・UltraPredicateExpressionType(KE:KnowledgeExpression)→{KE}≡KS 

KE≡Predicate(Subject,Aspect,Space,Human&Ancillary,Matter&Things,Reason&Cause,Means) 

KE とは、P（S、時相、空間、随伴、物事、事由、方法）=（ 818 =∆ − ）という単体として定義される。

超述語式 KE の定義は、 

KE≡Predicate(Subject,Aspect,Space,Human&Ancillary,Matter&Things,Reason&Cause,Means) 

合成関数は、 

),,,,,,,()( 7)( MNRCMTHASPAPSPq i =∆=ϕ という Vertex８個の 7 次元単体 Simplex  

■知識構造化 

可視：処理過程と処理結果の可視化 

部品：知識システムをモジュール部品化 

俯瞰：全体像と部分像を適切に表す事 

   その際、それぞれに実体(知識類義図)、モデル(KE 経路)による表現の両方がある。 

連想：ある知識から、別の知識に辿りつけるか（アソシエーション） 

関連：知識のネットワーク（関連）を表現出来ているか（俯瞰図と等価） 

創造：検索分析から新しいシナリオの創造が出来るか（推論） 

支援：個人別に異なる目的と観点で利用できるか（視点） 

以上のすべてが実現されて初めて AI といえる。 

 

 

２）INFERENCER      新 KE 生成 

３）LEARNER      KE 構造構築 

 

４．DIALOGER―InteractiveShell+Editor 

 １）データ表示編集      SCX データ 

 ２）木構造      XML 係り受け関係 

 ・ｐ(P|S,M)=p(P|S)p(S)p(P|M)p(M)∝Maxp(S|P)p(M|P) Bayesian 

 ３）InteractiveShell     対話型学習器 

 ４）Paraphrase      CT 類似変換 

 ・概念ベクトル同士の余弦定理などでの類似度判定 
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５．DATA―SCX＋RTX 

１）SemanticConceptualX(Ten) 

（１）単語概念多様体：SCM（SemanticConceptualManifold） 

  ①ジャンル G 別単語概念多様体 SCMM [自立語：自立語] 

 生成：ジャンル別単語文行列 M[自立語：文]→M◦MT＝SCMM 

 用途： トピック推定＝ベクトル加法性 

CT 推定＝Sgn((Sim(CTV,X)) 

同義語 Synonym 推定＝Sgn(Sim(SentenceV,X)) 

類義語 Resemblance 推定=Sgn(Sim(SentenceV,X))  S⊂RB 

関連語 RelatedWord 推定=Sgn(Sim(GenreV,X)) 

共起語 Co-occuringWorde 推定=Sgn(Sim(GenreV,X))  RW⊃CW 

 

【理論】 

□文書（Corpus︓新聞記事等）の集合から作られる[単語︓文]⾏列 mnD × は、[単語:イデアル]⾏列 knA × と[文書:イ

デアル]⾏列 kmB × に分割され、 Tmn BAD ⋅=× となることは⾏列の「ランク分割」として保証されている。ランク

（階数）ｋとは、線形方程式系や線形変換の非退化を示すもので、非座標系のヒルベルト空間や Topology 空間ではイ

デアル数と同値である。以下、意味概念空間 SCM 内の各単語意味概念は、Hausdorff 系開集合で成り⽴っている

Topology 空間といえるので、「イデアル:Ideal」概念という⽤語で統一する。 

□上記⾏列｛D,A,B｝を“Bayesian”に基づいて、ガウス分布を使い“モデル尤度”と“事前分布”のモデルを定義する 

2/2

2

2
2

)2(
2

1
exp

),,|(
nm

Fro

TABD
BADp

πσ
σσ








 −−
=   … 文書生成モデル尤度 

     )( 2σε+= TABD が存在することを認識する 

p�A|IJ� =
�K�L0�

M/N�J>O
A�JP�Q

�RS�B�/M|>O|B/M
    … 単語事前分布 

2/2/

1

)2(

(
2
1

exp
)|(

m

B
mk

T
B

B
C

BBCtr
CBp

π








−
=

−

   … 文書事前分布 

Where, 

k
akaA SccdiagC ++∈⋅⋅⋅= ),,( 22

1    … 単語潜在パラメータ（対角共分散⾏列） 

k
bkbB SccdiagC ++∈⋅⋅⋅= ),,( 22

1    … 文書潜在パラメータ（対角共分散⾏列） 
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□モデルの定義ができたので、このモデルで求めるものは潜在パラメータ },{ BA CCC = と分散 2σ である。 

最適解（凸集合の最⼩値）として求める為に、このモデルを局所劣モジュラ化することが必要になる。 

□今では、パラメータの最適値を DeepLearning(DL)で求めることが流⾏っているが、このままだと⼤局的に非凸な関

数である為、収束が発散するか極値に収束をしてしまうことになる。従って、テキストの DL は局所解として求めてい

るのだが、その局所定義が曖昧でなかなか成果が出ていないのが現状である。IBM ワトソンも同様である。局所空間の

接続から歪曲した⼤局空間を推定するには、⼤学院レベルの数学知識（情報幾何学）が必要となる。NLP はそこまで⾼

度化されてきている。そこで新たな理論として最適解を求める為に、停留条件（上界の最⼩限）で収束させることを考

えてみよう。 

停留条件を設定する為に目的関数である⾃由エネルギーを定義する  …イェンセンの一般化 

)(minargˆ rFr
r

=  s.t )()(),( BrArBAr BA=   … ⾃由エネルギー最⼩化 

)()(

2 )|()|(),,|(

)()(
log)(

BrArBA

BA

BA
CBpCApBADp

BrAr
rF

σ
=  … 分布対数比の期待値 

= dAdB
CBpCApBADp

BrAr
BrAr

BA

BA
BA )|()|(),,|(

)()(
log)()(

2σ
 … ⾃由エネルギー 

Where， 

= dwwpwfwf
wp

)()()(
)(

   … 確率変数 p(w)に対する期待値 f(w)の公式 

)(

2 ),,|(logexp)|()(
BrAA

B

BADpCApAr σ∝  … 単語相関分布の停留条件(変分ベイズ学習) 

)(

2 ),,|(logexp)|()(
ArBB

A

BADpCBpBr σ∝  … 文書相関分布の停留条件(ラグランジュ) 

となる。そこで A 単語分布の依存性のみに注目すると 

)(

2/2

2

2

2/

1

)2(
2

1
exp

logexp
||)2(

)(
2
1

exp
)(

Br

nm

Fro

T

n
A

nk

T
A

A

B

ABD

C

AACtr
Ar

























 −−
⋅








−
∝

−

πσ
σ

π
… 代入展開 








 −−−∝ −

)(

2

2
1

2

1
)(

2

1
exp

BrFro

TT
A

B

ABDAACtr
σ

   … 正規項の省略 

 








 +−+−∝ − )2
1

(
2

1
exp

)(2
1

Br

TTTTT
A

B

BAABBADAACtr
σ

  … 展開 

 



byふきや 8/7/2019 
 
















−














+−∝ −

2

)(1
2

)(
2

(
2

1
exp

σσ

T

Br

T

T
A

Br

T
ABD

AC
BB

Atr BB   … 因子分解 

( ) ( )












 −Σ−−∝
−

2

ˆˆ
exp

1 T

A AAAAtr
     … まとめ 

Where， 

ABr

T

B
BDA Σ= − ˆˆ

)(

2σ       … 平均化 

1
12

)(

2ˆ
−

− 




 +=Σ ABr

T
A CBB

B

σσ      … 共分散化 

すなわち、 

( )∏
=

−

Σ
−Σ−=Σ=

N

n
N

A
NK

T
A

AnnKA

AAAAtr
aaNormAr

1
2/2/

1

|ˆ|)2(

)ˆ()ˆ(
)ˆ,

~
ˆ;~()(

π
  … 単語相関分布 

となることがわかる。 

同様に )(BrB も同じになるので途中は省略し、結果だけを書くと 

( ) ( )












 −Σ−−∝
−

2

ˆˆ
exp)(

1 T

B
B

BBBBtr
Br  

Where， 

BAr

T

A
ADB Σ= − ˆˆ

)(

2σ  、 
1

12

)(

2ˆ
−

− 




 +=Σ BAr

T
B CAA

A

σσ  

したがって、 

( )∏
=

−

Σ
−Σ−=Σ=

M

m
M

B
MK

T
B

BmmKB

BBBBtr
bbNormBr

1
2/2/

1

|ˆ|)2(

)ˆ()ˆ(
)ˆ,

~
ˆ;

~
()(

π
  … 文書相関分布 

□ す な わ ち 、 モ デ ル 尤 度 の 「 条 件 付 き 共 役 性 」 で 変 分 ベ イ ズ 事 後 分 布 )(),( BrAr BA と 事 前 分 布

)|(),|( BA CBpCAp が同じガウス分布12になっていることに注目する。裏には A と B の独⽴性が隠れており、

⼤局的には独⽴性が証明できない場合でも、局所的な独⽴性を定義することで局所劣モジュラを定義することができる。

局所劣モジュラが定義できれば、これらを「貼り合わせ」ていけば⼤局的な独⽴性の近似同型となる。但し、この「貼

り合わせ」は、Topology 上の位相多様体のコホモロジーの知識13が必要になってくる。依存性を考慮するなら p(A)+p(B)

＝１として定義しても可能である。 

                                                  

12 分布が非対称性で汎⽤性を求めるならディリクレ分布を使えばよい 
13 Cohomology や homomorphism など 
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□ガウス分布と判っているので、1 次、2 次モーメントの式から事後分布の平均と分散 )ˆ,ˆ,ˆ,ˆ( BA BA ΣΣ を求める 

AA
ArA

ˆ
)(

=   A
T

Ar

T NAAAA
A

Σ+= ˆˆˆ
)(

   … 単語分布の期待値 

BB
BrB

ˆ
)(

=   B
T

Br

T NBBBB
B

Σ+= ˆˆˆ
)(

   … 文書分布の期待値 

A
T BDA Σ= − ˆˆˆ 2σ   1122 )ˆˆˆ(ˆ −−+Σ+=Σ AB

T
A CNBB σσ   … 単語分布 

B
T ADB Σ= − ˆˆˆ 2σ   1122 )ˆˆˆ(ˆ −−+Σ+=Σ BA

T
B CMAA σσ   … 文書分布 

これで局所解が求まりました。 

□上記の目的関数として定義した⾃由エネルギー )(rF を )(ArA 及び )(BrB の汎関数としてではなく、 

変分パラメータ )ˆ,ˆ,ˆ,ˆ( BA BA ΣΣ の関数として陽に書くと（展開は省略して結果だけ書く） 

KMN
C

N
C

M
BAD

NMF
B

B

A

AFro

T

)(
||

||
log

||

||
log

ˆˆ
)2log(2

2

2

2 +−
Σ

+
Σ

+
−

+=
σ

πσ  

( ){ })ˆˆˆ)(ˆˆˆ(ˆˆˆˆ)ˆˆ()ˆˆ( 211
B

T
A

TTT
B

T
BA

T
A NBBMAABBAANBBCMAACtr Σ+Σ++−+Σ++Σ++ −−− σ

になる。 

□これを使えば、汎関数最適化問題を有限次元変数関数最適化問題として解くことができる。 

Given   K
AA DCC ++∈,  ++ℜ∈2σ     …パラメータ 

F
BABA ΣΣ ˆ,ˆ,ˆ,ˆ

min  ..ts  K
BA

MMKN SBA ++
×× ∈ΣΣℜ∈ℜ∈ ˆ,ˆ,ˆ,ˆ   …目的関数と制約条件 

□従って、最終パラメータである事前共分散 BA CC , と 2σ を偏微分と停留条件によって求める 




























Σ+−=

∂
∂ −−

kkA
k
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a M

a
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M

c

F
kk

k

,

2

42
2

)(
ˆ

2
  ∴ kkAka Mac

k ,

22 )ˆ(/ˆ Σ+=  

































Σ+−=
∂
∂ −−

kkB

k
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b N

b
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N

c

F
kk

k

,

2

42
2
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ˆ

2
  ∴ kkBkb Nbc

k ,

2
2 )ˆ(/ˆ Σ+=  

( ) ( ){ }






 Σ+Σ++−−=
∂
∂

)ˆˆˆ)(ˆˆˆ(ˆˆ2
1

2

1 2

422 B
T

A
TTT

Fro
NBBMAAtrBADtrD

NMF

σσσ
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∴  
( )
NM

NBBMAAtrBADtrD B
T

A
TTT

Fro
)ˆˆˆ)(ˆˆˆ()ˆˆ2(

2

2
Σ+Σ++−

=σ  

以上で、求めるパラメータと分散は求まった。この分散σ^2 は⼤局空間の曲率、捩率などを考慮したものであり、途中

でラグランジュ未定乗数を入れて局所制限を加えていないのが特徴である。 

□これまでの論理の展開は、潜在変数を含む多くの確率モデルに適⽤されている⼤サンプル極限での変分ベイズ⾃由エ

ネルギーの振る舞いを評価する理論を使い、ベイズ事後分布への近似誤差評価及び超パラメータに関する変分ベイズ解

の相転移現象で解明をする漸近理論を使って精製14をしてきた。また、非漸近理論を使った Topology 空間上の圏空間で

の層を使った意味概念空間構築と知識構造化である新理論の有意性は別紙にて説明します。 

【追加】 

□上記のモデルを視点を変えて固有値と特異値分解で考えてみよう。固有値問題(EigenValueProblem;eigen(＊)) 

nnnn xxD λ=× や特異値分解(SingularValueDecomposition;SVD) mkkkknmn VUD ×××× Σ= の解である固有

値 λ と固有ベクトル x 、特異値 Σとユニタリ⾏列 VU , は、イデアルをスカラー値にしたものとベクトル化、⾏列化

したものと等値である。多変量解析での因子分析や主成分分析は、これらのことを⾔い換えただけである。但し、上記

の⾏列 D は正方⾏列、⻑方⾏列どちらでもよいのが特徴だ。 

□上記⾏列 D から⾏列 D‘[単語:単語]を生成した場合、単語の概念ベクトルのイデアルは「文書」になる。その「文書」

は、意図があっての文書であるので、イデアルは「意図」になる。すなわち、「意図」に沿った単語が散りばめられてい

る文書/文章をイデアルとして成り⽴っている概念ベクトルが表記されていることになる。この文書/文章を「無限︓∞」

に近く集めれば、意図分布の⼭である混合分布が⼤数の法則で一つの凸集合（劣モジュラ）になる。これらから単語概

念ベクトルを抽出すれば、偏差の無い、ゴミの少ない単語概念ベクトル収束が保証される。 

□もう少し代数幾何学や位相幾何学からみると、イデアルを体や環ｋとし、有限個のｋの元を係数とする多項式による

方程式 0),,(),,( 111 =⋅⋅⋅=⋅⋅⋅=⋅⋅⋅ nmn xxfxxf の解(イデアル単語)の全体は、 

}0)()(|),,({),,( 111 ==⋅⋅⋅=∈⋅⋅⋅==⋅⋅⋅ afafkaaaffV m
n

nm を求めることと同型である。 

□更に Topology 空間を複素数空間とすると、無限遠点の集合を解の集合(全体)とし、 1=+ dd yx の条件のもとで、 

体 Ck = は、
2

)2)(1( −− dd
個の genus がある体や環となる。3 次元なら torus になる。 

4 次元空間では、この torus が表裏なしの変形ができる…ということは、解やイデアルの集合は、群(循環シンメトリッ

ク)をなしていることになるので、その作⽤子である ST やその対象 CT で表現可能であることが保証される。かつ、解

の各点の近傍で多様体(Manifold)の構造をもち特異点のない曲線(Curve)になっているので、無限の文書/文章を学習更

新していけば、劣モジュラになり、イデアルに収束することが証明される。 

＜補説︓(解)とは、⻫次方程式となり、常に一次独⽴なｎ組の解をもち、任意の解はそれの線形結合となる。列を一次

独⽴なｎ組の解αとして、⾏をφ(α)として⾏列で表せる。一般解は cx )(αϕ= で表せる。ｃは定数ベクトル＞ 

                                                  

14 通常「ゴミ取り」とか「ノイズ取り」と⾔われる 
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□照応解析―指示代名詞の先行詞特定 

・RTA＝[述語：CT=1.5.1,1.2,1.3,1.4,1.5.5]行列は SCMM の部分行列として生成する 

・指示代名詞 

距離 事物 場所 方角  共参照  連体詞   

近称 これ ここ こちら   この(公園) ＝こういう(公園) 

中称 それ そこ そちら   その(公園) ＝そういう(公園) 

遠称 あれ あそこ あちら   あの(公園) ＝ああいう(公園) 

不定称 どれ どこ どちら   どの(公園)＝どういう(公園) 

     ※共参照の先行詞も同定する 

・指示代名詞 CT と先行詞 CT 対応表 

照応詞の CT 先⾏詞の CT 

1.9.3（場所） 1.5.1（場所） 

1.9.1（事物） 1.2（もの）、1.3（事柄）、1.4（事象） 

1.9.4（方角） 1.5.5（方向） 

・共起関数 Co-occure（ｘ｜述語）＝MAX_RTA(先行詞候補｜述語) 

・例１：「そこが燃えた。」→そこ(1.5.1)＝(旅館、天体、鬼怒川)→共起関数 Co-occure（旅館｜燃える） 

・例２：「それが燃えた。」→それ(1.2,1.3,1.4)＝(ヨット、舞台、講演)→共起関数 Co-occure（ヨット｜燃え

る） 

※RTA[述語：CT=1.5.1,1.2,1.3,1.4,1.5.5]の階層化を SCMM から生成することによって、MAX 値を算出 

※複数の先行詞特定も許可する→これ以上は高精度 Anaphora（Cata）Module かアプリで処理 

 

□高精度 Anaphora（Cata）Module 

・目的関数 P(Antecedent｜Anaphor=CT,Predicate,Position,Topics） 

・EnvironmentAgent（KE） S＝主語＜人称代名詞＞  誰が 

   P＝φ   

   時系列＝日時   いつ 

      ※空間認識＝位置情報   どこで(Position) 

   人間(集団…)＝＜人称代名詞＞  誰と 

      ※主題/目的＝トピックス   何を（Topics） 

   原因＝(トピックスの)理由  何故 

   手段＝交通機関   どうやって 

  文書 D の KE 列を行列でストア→あらすじ、ダイジェスト→トピックの推移推定 

・アルゴリズム P(Antecedent｜Anaphor=CT,Predicate,Position,Topics） 

①照応詞 CT（場所、事物、方角：ACT）と距離 CT（近称、中称、遠称、不定称：DCT）を付与する 

②EnvironmentAgent（KE）行列を LookUp して、該当（空間認識、トピックス）を選択する 

〇考察： 
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 代名詞とは、前述を受けて「同じ語彙を繰り返す」ことによっての「文章の煩雑さ」を無くす為のもので

あり、照応詞の先行詞は前述文に存在する。前述文に先行詞がない照応詞は、常識やある集団の暗

黙の了解などで先行詞が判り切っている場合であり、これも先行詞が存在する。従って、先行詞が存

在しない照応詞は存在せず、お伽話に出てくる「あるところにおばあさんとおじいさんが…」のいう「ある

（ところ）」は一般代名詞として BP1.7 に分類している。また、 

簡易先行詞特定では、述語に共起する RTA 行列から先行詞を特定をしたが、これは文書の「あらすじ」

を無視した述語と単語との共起関係だけで特定したもので、文書によっては精度は低くなる。やはり

「あらすじ：Digest」を用いた先行詞の特定をするべきとした。「あらすじ」の要素を照応詞の属性 CT か

ら推定して空間認識（位置情報）とトピックスに絞った。 

□SCM の概念処理と知識処理 

・概念処理 

 ◦単語概念ベクトルで同義/類義/関連語を抽出＜ベクトルの分布と分散で可能＞ 

  但し、SCM だけでは関連語⊇類義語までしか抽出できない。類義語の中に同義語は含ま 

れているので、その類義語を含む文と類義性の高い文(主に SP 関係)を抽出することで、 

同義語を推定できる。 

 ◦ベクトル加法性で、共起関係や階層関係の抽出 

 ◦主題やトピックスの抽出 

・知識処理 

 ◦S(経済、景気)、S(経済、消費)、S(景気、消費)の類似度が明示 

 ◦P(経済、景気)＝P(経済|景気)P(景気)=P(景気|経済)P(経済) 行列を参照 

 ◦P(経済|景気,消費)＝P(経済|景気)×P(経済|消費)  グラフィカルモデルを参照 

 ◦cosθ＝＜経済,景気＞/||経済||・||景気||   余弦定理から類似度

推定 

 ◦上記の P(経済,景気)＝cosθ(経済,景気)   検証 

 

 

【技術】 

この SCM 構築法は、パラレル・コンピュータ（GPU）などを使⽤することを前提にしている。精度を求め、⽇々更新

を続けることで実⽤的精度を維持することが可能となる。特に、ここでは Corpus として新聞記事（2 紙、6 年分）を使

う。但し、この Corpus は、異常値（外れ値、ゴミ）という隠れた語彙が散布されているので、これらを効率良く削除

して、正規化されたイデアル（基、基底）を求めることが必要である。 

①Corpus➡新聞記事２紙、6 年分+α 

②分野別記事➡分野別に記事をまとめる 

③TAGGER 処理➡XML 出⼒（S︓文単位） 

④SW(StopWords)処理➡XML－SW＝WE ＜KW 抽出＞ 

１．SW の定義（接頭辞、接尾辞…）に注意する。 
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２．例︓「東京湾」は、接尾辞「湾」と「東京」を Chunking して「東京湾」(固有名詞)となるが、 

WE では、（東京+湾）の形態素の結合にすること。 

⑤データ⾏列➡TUV = [4X: T]を構築する。但し、S は文単位、 g はジャンル。 

⑥ジャンル別⾏列➡ g
T
gg SMTSMSM =•   ｇジャンルの一記事の単語・単語⾏列 

1． g
j

g SMTSMT
j

=
=1

        g ジャンルの∀記事の単語・単語⾏列 

⑦異常値削除処理➡
=1 ||

||

i

i
g

i

i SMT
w

k
  

|| iw
は単語 iw

の数（正規化） 

|| ik は単語 iw が入っている記事数 

⑧中⼼化処理➡ T
NNNN N

IH 11
1−=    NI  は、N 次元単位⾏列  

N1  は、N 次元単位ベクトル 

⑨ T
gNgg SMTHSMT

N
SMT

1≡ 
=

−−≡
N

n

Tnn wwewwe
N 1

)()( ))((
1

 

⑩正則化⾏列処理➡ ggg SCMSMTISMT =•+ −1)( λ
 

λは、固有値。ｇジャンルの単語・単語⾏列の逆⾏列 

注︓ 1−≠ g
T
g SMTSMT  転置⾏列と逆⾏列は違うので注意 

⑪統合⾏列 SCM➡ SCMSCM
g

g =
=1

 統合ジャンルの単語・単語⾏列 

⑫統合⾏列⇒1,000 イデアル,ジャンル別⾏列⇒500 イデアル、語彙 300 イデアル抽出 

⑬⾃律学習➡SCM⇔RTP⇔CT  SCM の∀語彙を RTP へ登録  SCM の概念 V を CT へ登録 

【STOP＿WORDS】の定義 

---------------------------------------- 

ジャンル別 TOP500 

---------------------------------------- 

■取得する単語 

 BP=1 or 1.1、1.2、1.3、1.4、1.10 

 （名詞、普通名詞、空間名詞、固有名詞、サ変名詞） 

■STOP WORDS 

 BP=1.3、1.5、1.6、1.7、1.8、1.9 

 （時相名詞、指示代名詞、人称代名詞、一般代名詞、数詞、形式名詞） 
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 BP=2 or 2.x （動詞） 

 BP=3 or 3.x （形容詞） 

 BP=4 or 4.x （副詞） 

 BP=5 or 5.x （接続詞） 

 BP=6 or 6.x （感動詞） 

 BP=7 or 7.x （助詞） 

 BP=8 or 8.x （助動詞） 

 BP=9 or 9.x （接頭辞） 

 BP=10 or 10.x （接尾辞） 

 BP=11 or 11.x （特殊） 

 BP=12 or 12.x （連語） 

---------------------------------------- 

単語別 TOP300  

---------------------------------------- 

■取得する単語 

 BP=1 or 1.1、1.2、1.3、1.4、1.10 

 （名詞、普通名詞、時相名詞、空間名詞、固有名詞、サ変名詞） 

但し、接頭辞と接尾辞は Chunking された複合名詞にする 

 BP=2 or 2.1、2.2、2.3、2.5 

 （動詞、⾃動詞、他動詞、可能動詞、補助動詞、⾃他動詞） 

 BP=3 or 3.1、3.2、3.3 

 （形容詞、連体形、連⽤形、その他） 

■STOP WORDS 

 BP=1.5、1.6、1.7、1.8、1.9 

 （指示代名詞、人称代名詞、一般代名詞、数詞、形式名詞） 

 BP=2.4  （補助動詞） 

 BP=4 or 4.x （副詞） 

 BP=5 or 5.x （接続詞） 

 BP=6 or 6.x （感動詞） 

 BP=7 or 7.x （助詞） 

 BP=8 or 8.x （助動詞） 

 BP=9 or 9.x （接頭辞） 単独の接頭辞は除外 

 BP=10 or 10.x （接尾辞） 単独の接尾辞は除外 

 BP=11 or 11.x （特殊） 

 BP=12 or 12.x （連語） 

 



byふきや 8/7/2019 
 

＜検証⼿法＞ 

①ジャンル別のコーパスを入⼿ 

},,{)( 1 nddDocCorpus ⋅⋅⋅= 、 ),( ij dcd =  但し、 lj ,,1 ⋅⋅⋅=  genres 

②コーパスから単語抽出→頻度情報 

)}(,),({))(( 1 ni wfwfdTermsFrequent L=  但し、 Nwf ∈)(  

③ジャンル別の⾃⼰相関⾏列を作成→ジャンル統合したマスターSCM も構築 

[ ]CWM |=  これから、 [ ]WWSCMMM T |=o  

 マスターSCM を創る理由︓IDF 値は、ジャンルを一様分布されているのが前提。 

また、Dir(1,1,…,1)という一様分布を設定して、これから生成される単語と比較検証することができる。 

④余弦定理にて単語相関関係を補正→⑤を先に処理しても OK︕ 

ji

ji

ww

ww

•
=

),(
cosθ   但し、 ),( ji ww は内積 

⑤再度、余弦定理でクラスタリング→上記①サンプルがジャンル別になっている。 

①のサンプルと余弦定理で求めたクラスタを比較→精度アップ 

①がなくとも、余弦定理でクラスタ 

余弦定理でのクラスリングは、⼩数点以下 3 桁か 1,000 倍して分散σ^2 から分類 

◇サンプル偏差補正の為にディリクレ分布を使う。→全体頻度分布からの出現率補正 

 全単語 W〜Dir（W｜α） 

 ∏
∏


−

Γ

Γ
==

n

i
in

i
i

n

i
i

iwWDirWp 1

)(

)(
)|()( α

α

α
α  

 但し、 ),,( 1 nααα ⋅⋅⋅= は頻度数、 },,,{ 21 nwwwW ⋅⋅⋅= は各単語の出現率 

 

解説︓出現率の頻度数乗は、k 面サイコロ生成器補正。ベイジアンを使うと、共役事前分布として、無限のμが無限の混 

合比πを生成すると考えると DP(α、p(μ))になる。p(μ)は、事前分布の基底測度 G0 で、k 値がバラつき。 

 

＜多項分布法＞ 

□最近の文献や理論などは、Watson でも使われている「Bag of Words」（略称︓BOW）という文書の単語（主に名詞

や形容詞）だけを形態素解析器で抽出し、文書を「単語の集合」という塊（かたまり）で意味を解析するやり方。 

→数学的背景は、集合論上での統計学と確率論 
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□その代表的な方法が、単語間の関係を無視して、個別にカウントするモデル、すなわち独⽴性を前提条件とした多項

分布（Multinomial distribution）である。 

□上記の「単語の集合」を M 次元ベクトル ),,( 1 Mxxx ⋅⋅⋅= とすると、各単語の出現確率は、 Mθθ ,,1 ⋅⋅⋅ で表現で

きる。 

□これを多項分布で書くと、 

Mx
M

x

M

M

xxx

xx
xMulti θθθ ⋅⋅⋅

⋅⋅⋅
+⋅⋅⋅+= 1

1
21

1

!!!
)!(

)|(    1
1

=
=

M

i
iθ  

通常、 2=M の時を 2 項分布といい、多項分布は、「頻度」を表現するため⾃然な分布になると⾔われているのは、

分布が )!( i
x

i xi ∗θ という積の形になり、各 ix ごとに分離しているからである。 

□多項分布のモデルパラメータ対数尤度は、 

CxxDL
Dn

M

i Dn

M

i
i

n
ii

n
i 

∈ = ∈ =

++=
1 01 1

0)(1)(10 lnln)|,( θθθθ  

で、制約をラグランジュ乗数
10,λλ で取り込むために 0θ の第 i 成分の最適解条件は、 

 
∈= =

=−=








−−

∂
∂

0

0
1 0)(

0
1 1

1100
0

Dn

n
i

i

M

j

M

j
jj

i

xL λ
θ

θλθλ
θ

 

となり、 1θ の第 i 成分も同様で、結局 





= ∈

∈=
M

j Dn

n
j

Dn

n
i

i

x

x

1

)(

)(

0

0

0θ̂     





= ∈

∈=
M

j Dn

n
j

Dn

n
i

i

x

x

1

)(

)(

1

1

1θ̂  

が得られる。これは、「たくさん現れた単語ほど出現確率が⾼く⾒積もられる」という直観的に納得できる式。 

□ここで問題になるのが、一度も出現しなかった単語のパラメータが、ゼロになってしまい計算処理や精度に問題が生

ずることである。そこで、スムージング（Smoothing）処理をします。 

γ
γθ
MD

N
y

y
iy

i +
+=

||
ˆ    0>γ  

という「ゲタ」をはく簡単なバックオフ・スムージング（Back-off smoothing）の式だが、グッド・チューリング（Enhanced 

Good-Turing estimation）を使うと、 

)(

)(

)(

)(

)(

)(

)(

)(
)|(

1

21
)(

1

21

21

21
*

1

21
*

12 21 wC

wwC
d

wC

wwC

wwC

wwC

wC

wwC
wwP wwC===  

但し、 )( 21wwCd は、ディスカウント係数。 
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□グッド・チューリング推定値 )(* •C は、 

r

r

N

N
rrwwC 1*

21
* )1()( ++≈=   但し、 rww =|| 21  

というように、真の頻度（出現回数） *r が求められる。 

r 回出現した単語列の数 rN との「比」の積、すなわち頻度を分布として一つ多い頻度との比で補正をしている。 

□ここで新たな問題として、最尤推定法はデータ D を完全に信⽤して処理したものなのだが、実際は、データ D は「話

し半分」に聞く方が汎⽤性を⾼められるし、その方が⾃然である。 

それがディリクレ分布（Dirichlet distribution）を⽤いる方法である。(これは賛否両論がある…独⽴性に疑問が残る) 

未知パラメータに対する常識的な想定を込めた事前分布（Prior distribution）を混ぜ、 

11
1

1

21 1

)(
)()()(

)|( −− ⋅⋅⋅
+⋅⋅⋅+Γ

Γ⋅⋅⋅ΓΓ= M

M
M

MDir
αα θθ

αα
ααααθ  

上の多項分布の式と比べると判り易いです。 

□もうひとつの方法として、最⼤事後確率（Maxium a posterior）を説明する前に、 


=

')'()'|(

)()|(
)|(

θθθ
θθθ

dpDp

pDp
DP  

というベイズの定理（Bayes’ theorem）で事後分布（Posterior distribution）を求めることになる。 

□最⼤事後確率推定とは、 

[ ])()|(lnmaxarg* θθθ
θ

pDp=  

として最適パラメータ *θ を求める。これを MAP 推定ともいう。 

□上の多項分布とディリクレ分布を使ってスムージングの式を最⼤事後確率推定で導くと、 

)|()|(),( 001110 αθαθθθ DirDirp =  

そして、対数尤度 L を 

)|(ln)|(ln 0011 αθαθ DirDirLL ++←  

従って、 

Cxx i

M

i Dn

n
iii

M

i Dn

n
ii +








+−+








+−   

= ∈= ∈

0

1

)(01

1

)(1 ln1ln1
01

θαθα  

というように上記のモデルパラメータ対数尤度式が、このように変形できる。 

□そして、 
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
=

−+

−+=
M

j

y
i

y

y
i

y
iy

i

D

N

1

)1(||

1ˆ

α

αθ  

というスムージング解が得られる。 

□最後に経験分布（Empirical distribution）を説明します。 


=

−=
N

n

n
emp xx

N
Dxp

1

)( )(
1

)|( δ  

というディラックのデルタ関数を使う。 

dxDxpxVxp emp

xVx

M

M

)|(|)',(|)'(
)',(


∈

≈×
ε

ε  

という「確率密度」×「体積」≒「確率」の確率密度関数が定義できる。 

右辺の積分を実⾏すると、 

|)',(|
)'(

xVN

k
xp

M ε
≈  

となる。 k は領域 )',( xVM ε に含まれる D の要素数。 

□ε-nearest neighbors alogorithm とは、 

CMkxpxa ++−=−= εlnln)'(ln)'(  

で、最近傍要素だけに縮退する。 

逆は、ｋ最近傍法という。 

□これは確率密度関数（正規分布） 







 −Σ−−Σ=Σ −

−

)()(
2

1
exp

)2(

||
),|( 1

2/

2/1

µµ
π

µ xxxN T
M  

のように、２つのサンプル（標本）の距離を 

)"'()"'()",'(2 xxAxxxxd T
A −−=  

というように、M×M の半正定値⾏列（Positive semi-definite matrix）A を使って計量を定義する方法を、 

リーマン計量（Riemannian metric）という。 

または、計量テンソル（Metric tensor）ともいい、この⼿法を計量学習という。 

□これは、ゴミを含まないように、 


∈

=
)(

),()( )()(2)(
1

nNi

in
A

n xxdAψ  

というように標的近傍（Target neighbor）を求め、 

[ ]
+∈ =

  −+≠=
)( 1

)()(2)()(2)()()(
2 ,(),(1]sgn[)(

nNj

N

l

ln
A

jn
A

nln xxdxxdyyAψ  

とで、「条件が破られている度合」との式で、まとめると 
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[ ]
=

+−=Ψ
N

n

nn AA
N

A
1

)(
2

)(
1 )()()1(

1
)( µψψµ   → 最⼩化 

と最適化問題が定義できる。 

□勾配法による最適化も同様に、 

A

A
AA

∂
Ψ∂−← )(η  

から、 

TXCX
NA

A 1)( =
∂

Ψ∂
 

但し、   
= ∈ ∈ 











−+−=
N

n Nj Nl

lnjnjn

n
jn

CCCC
1

),(),(),(

)(
,

()1( µµ  

T
jiji

ji eeeeC ))((),( −−=  の M×M ⾏列である。 

■結論として、 

①今回のプロトタイピングは、低スペックのマシーンで並列処理を使わないことを前提としていることと、 

②SCM は、単なる集合ではなく、単語間の関係を無視していない相関⾏列であること、 

③各単語のベクトル基（ベクトル要素）が、数万以上になること、 

などを考慮して、以下の超⾼速処理法にする。但し、精度は劣化するが表示系内は相当。 

◇SCM の各要素は、頻度数を表示している。そのまま使⽤する。 

◇単語間のベクトル要素間の積を求め、ゼロ以上かどうかで判別する。 

)),((ln),( jiji wwcorpwwdist −=   =∗∗ :),(dist 距離関数 

 =
l

jlilji wwwwcor ),sgn(),(   =∗ :)(cor 相関関数 

=:*lw 単語ベクトルの要素 

        

 


 >∗

=
　otherwise

jlil
ww jlil 0

0}{}{1
),sgn(   

 上の例だと、第 3 要素がヒットし、｛+１｝になる。 

||

),(
)(

l

ji

w

wwcor
xp

∗

=    =:)(xp 確率関数 

=:ln x ⾃然対数  == ∗∗ :||
l

ll ww 単語ベクトル要素総数 

従って、 
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),(

||
ln

),((

1
ln)),((ln),(

ji

l

ji
jiji wwcor

w

wwcorp
wwcorpwwdist ∗==−=  

となるので、この式で表示する距離を求める。 

また、相関関数から相関⾏列は、事前に作成しておくことで、より⾼速処理ができる。 

□ 上記 SCM を余弦定理により単語相関関係を補正した…ということは、一次独⽴でなく、一次従属であることを示

している。すなわち、 nnk wkwkwkw +++= L2211 が成⽴することになる。⾏（列）の基本変形で零ベ

クトル（零⾏列︓⾏列式） 0)det( =kw になることと同等である。単語は分布 },,{ 1 kk www L= だから、

ベクトルとして ),,,( 21 nk wwww
v

L
vvv = ともかける。これは、Rank(SCM)が求められることになる。 

カテゴリー別の Rank(SCMC)も求められる。これによって基底（基︓Basis、一次独⽴）が明示的になり、 

① より単語概念をコンパクトに表現できる 

② 意図や要約を求め易くなる→Basis(w) 

つまり、SCM や SCMC がコンパクトにできることによって処理を簡素化（近似）できる。残った Basis が一次独

⽴であることは⾔うまでもない。 

□ TinnySCMC から多数の語彙を学習して、⼤規模な SCMC にする学習技法を創る。 

SCMC=[W|C]…共役関係を使うことで創作できる。但し、TinnySCMC とは、カテゴリ別 Convolution であるが

ｋ項演算関数に拡張する。値域の分割は、k=(k,k-1,…,1)になり、 

有界変動ボレル測度    +=
d d dR R R

ydxdyxfxdxf )()()()()( νµλ で定義される。 

□ 意味タグ（作⽤子、操作関数）として、単語を意味タグで群化することによって、文の意味識別が容易になる。 

□ ⾏列 A のｎ乗を求めたい場合、A^n とすると、要素のｎ乗になるので、⾏列のｎ乗を求めるためには、A％＊％A

…%＊%A とｎ個を並べることになるが、面倒なので、固有値問題を使って、eigen（A）を使う。 

eigen（A）＄vectors ％＊％ ｔ（eigen（A）＄vectors） 

とすると、正則な⾏列ならば単位⾏列になるのだが、solve（A）がエラーなら、ならない。SCM も同じだ。その時は、

上記 A′の solve（A′）で再度計算をすると、単位⾏列になる。数値を整数値にするには、zapsmall（ｘ）を使う。ライ

ブラリをインストールして…。要するに、SCM で固有値や固有ベクトルを使うなら、固有ベクトルの⼆度逆⾏列を求め

なければならない。 

A＝eigen(A)$vectors %*% diag(eigen(A)$values) %*% t(eigen(A)＄vectors） 

で、固有値と固有ベクトルで元の⾏列 A を復元してみたら、非正則⾏列は復元できず。 

しかし、 

A＝eigen(A)$vectors %*% diag(eigen(A)$values) %*% solve(eigen(A)＄vectors） 

としたら、完全復元できた。 

…ということは、固有ベクトルは、非対称⾏列だから、ユニタリー⾏列（直⾏⾏列）ではないが、正則⾏列であるこ

とが証明できた。しかし、⾏列 A[123 456 789]（３×３）は、元々正則⾏列ではなかった（逆⾏列がなかった）ので、



 

それを正則⾏列に直し、スカラー値（係数）で表示するのが

は一般線型群

…ということは、ランク（階数）が重複しないことであるので、非正則⾏列

になり、非正則⾏列であることが証明できた。また、

⾏列であることも証明できた。

□ そして、特異値分解でやってみると、

svd(x)$u %*% diag(svd(x)$d) %*% t(s

は、同じｘ＝

※すなわち、

⾏列をとると、完全再現ができるので、

上記のように、特異

底（基）の有効性と次元削減ができることの証明できた。

それを正則⾏列に直し、スカラー値（係数）で表示するのが

は一般線型群 GL と呼ばれる群をなし、線形代数群や⾏列群と呼ばれる代数群の一種。正則⾏列の⾏列式はゼロでない

…ということは、ランク（階数）が重複しないことであるので、非正則⾏列

になり、非正則⾏列であることが証明できた。また、

⾏列であることも証明できた。

そして、特異値分解でやってみると、

svd(x)$u %*% diag(svd(x)$d) %*% t(s

は、同じｘ＝[123

※すなわち、SVD は完

⾏列をとると、完全再現ができるので、

上記のように、特異値分解の有効特異値ｄと特異ベクトル

底（基）の有効性と次元削減ができることの証明できた。
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と呼ばれる群をなし、線形代数群や⾏列群と呼ばれる代数群の一種。正則⾏列の⾏列式はゼロでない

…ということは、ランク（階数）が重複しないことであるので、非正則⾏列

になり、非正則⾏列であることが証明できた。また、

⾏列であることも証明できた。 

そして、特異値分解でやってみると、

svd(x)$u %*% diag(svd(x)$d) %*% t(s

[123 456 789]

は完全復元ができる分解で、ユニタリー⾏列にするもの。

⾏列をとると、完全再現ができるので、

値分解の有効特異値ｄと特異ベクトル

底（基）の有効性と次元削減ができることの証明できた。

それを正則⾏列に直し、スカラー値（係数）で表示するのが

と呼ばれる群をなし、線形代数群や⾏列群と呼ばれる代数群の一種。正則⾏列の⾏列式はゼロでない

…ということは、ランク（階数）が重複しないことであるので、非正則⾏列

になり、非正則⾏列であることが証明できた。また、

そして、特異値分解でやってみると、 

svd(x)$u %*% diag(svd(x)$d) %*% t(svd(x)$v)

789]に再現ができた。

全復元ができる分解で、ユニタリー⾏列にするもの。

⾏列をとると、完全再現ができるので、正則⾏列。

値分解の有効特異値ｄと特異ベクトル

底（基）の有効性と次元削減ができることの証明できた。

それを正則⾏列に直し、スカラー値（係数）で表示するのが eigen( )

と呼ばれる群をなし、線形代数群や⾏列群と呼ばれる代数群の一種。正則⾏列の⾏列式はゼロでない

…ということは、ランク（階数）が重複しないことであるので、非正則⾏列

になり、非正則⾏列であることが証明できた。また、det(eigen(A)$vectors)=

vd(x)$v) 

に再現ができた。 

全復元ができる分解で、ユニタリー⾏列にするもの。

正則⾏列。 

値分解の有効特異値ｄと特異ベクトル u、v を使って、元の⾏列に戻すことができる…ことは、基

底（基）の有効性と次元削減ができることの証明できた。 

eigen( )である。ある体上の同じサイズの正則⾏列の全体

と呼ばれる群をなし、線形代数群や⾏列群と呼ばれる代数群の一種。正則⾏列の⾏列式はゼロでない

…ということは、ランク（階数）が重複しないことであるので、非正則⾏列の階数を整理する関数。試しに

det(eigen(A)$vectors)=-0.9618

全復元ができる分解で、ユニタリー⾏列にするもの。Eigen

 
を使って、元の⾏列に戻すことができる…ことは、基

である。ある体上の同じサイズの正則⾏列の全体

と呼ばれる群をなし、線形代数群や⾏列群と呼ばれる代数群の一種。正則⾏列の⾏列式はゼロでない

の階数を整理する関数。試しに

0.9618…などと固有ベクトルが正則

 

Eigen は違う。但し、

を使って、元の⾏列に戻すことができる…ことは、基
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である。ある体上の同じサイズの正則⾏列の全体

と呼ばれる群をなし、線形代数群や⾏列群と呼ばれる代数群の一種。正則⾏列の⾏列式はゼロでない

の階数を整理する関数。試しに det(A)=0

…などと固有ベクトルが正則

は違う。但し、Vectors の Solve

を使って、元の⾏列に戻すことができる…ことは、基
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である。ある体上の同じサイズの正則⾏列の全体

と呼ばれる群をなし、線形代数群や⾏列群と呼ばれる代数群の一種。正則⾏列の⾏列式はゼロでない

det(A)=0

…などと固有ベクトルが正則 

Solve 逆

を使って、元の⾏列に戻すことができる…ことは、基



 

このように、固有値分解では、有効固有値と固有値ベクトルを使って、元の⾏列に戻すことができない。理由は、最後

の項をみれば判る通り、正方⾏列にならないので、逆⾏列が成⽴できない為である。代わりに転置⾏列で⾏っても、元

□このように解

近代数学から現代数学へ変化させた群論や体論という超対称性を発⾒したものに通じるものである。体

上の関数

ば、体の解空間と同型であるというシンメトリック性が浮き出てくる。また、

K[α]/(g(x))

K[α]=L

このシンメトリックから証明している。
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□このように解（根）の２次方程式を創り、その解を求めるということを解空間上の関数といい、これはガロアなどが

近代数学から現代数学へ変化させた群論や体論という超対称性を発⾒したものに通じるものである。体

上の関数 f(x)の根をαとする、

ば、体の解空間と同型であるというシンメトリック性が浮き出てくる。また、

]/(g(x))≡K[α，β

]=L として、L/K

このシンメトリックから証明している。
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近代数学から現代数学へ変化させた群論や体論という超対称性を発⾒したものに通じるものである。体

の根をαとする、K[x]/(f(x))

ば、体の解空間と同型であるというシンメトリック性が浮き出てくる。また、

α，β]となり、これが拡⼤体とな

L/K というガロア拡⼤体から位数を論じることにより、

このシンメトリックから証明している。

このように、固有値分解では、有効固有値と固有値ベクトルを使って、元の⾏列に戻すことができない。理由は、最後

の項をみれば判る通り、正方⾏列にならないので、逆⾏列が成⽴できない為である。代わりに転置⾏列で⾏っても、元

の⾏列にならない。

□固有値分解は正方⾏列しか扱えない。主成分分析

分散⾏列を特異値分解したものということが判る。標準化したデータの主成分

分析は、相関⾏列の特異値分解である。（標準化したデータの特異値分解とも一

致する）。…ということで、

と Rotation

□また、固有方程式というものがある。これは、

有値λが存在する場合、

はご存じのとおりで、上記の

が成り⽴つ。

但し、c2 は、主⼩⾏列式の総和とする。
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となり、これが拡⼤体となる。これはス

というガロア拡⼤体から位数を論じることにより、

このシンメトリックから証明している。 

 

 

 

 

 

 

このように、固有値分解では、有効固有値と固有値ベクトルを使って、元の⾏列に戻すことができない。理由は、最後

の項をみれば判る通り、正方⾏列にならないので、逆⾏列が成⽴できない為である。代わりに転置⾏列で⾏っても、元

⾏列にならない。 

□固有値分解は正方⾏列しか扱えない。主成分分析

分散⾏列を特異値分解したものということが判る。標準化したデータの主成分

分析は、相関⾏列の特異値分解である。（標準化したデータの特異値分解とも一

致する）。…ということで、

Rotation ができ、やはり標準相関⾏列の特異値分解に一致する。

□また、固有方程式というものがある。これは、

有値λが存在する場合、det(A

はご存じのとおりで、上記の

が成り⽴つ。3×3 ⾏列なら、λ

は、主⼩⾏列式の総和とする。

（根）の２次方程式を創り、その解を求めるということを解空間上の関数といい、これはガロアなどが

近代数学から現代数学へ変化させた群論や体論という超対称性を発⾒したものに通じるものである。体

というシンメトリックになる。すなわち体空間を関数の集合で商ずれ

ば、体の解空間と同型であるというシンメトリック性が浮き出てくる。また、

る。これはスペクタクルとして無限に生成できるものである。また、

というガロア拡⼤体から位数を論じることにより、

このように、固有値分解では、有効固有値と固有値ベクトルを使って、元の⾏列に戻すことができない。理由は、最後

の項をみれば判る通り、正方⾏列にならないので、逆⾏列が成⽴できない為である。代わりに転置⾏列で⾏っても、元

□固有値分解は正方⾏列しか扱えない。主成分分析

分散⾏列を特異値分解したものということが判る。標準化したデータの主成分

分析は、相関⾏列の特異値分解である。（標準化したデータの特異値分解とも一

致する）。…ということで、prcomp(x)をやってみると、

ができ、やはり標準相関⾏列の特異値分解に一致する。

□また、固有方程式というものがある。これは、

det(A-λE)=0 とい

はご存じのとおりで、上記の 2×2 ⾏列の固有多項式は、λ

⾏列なら、λ^3-tr(A)λ^2+c2
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ペクタクルとして無限に生成できるものである。また、

というガロア拡⼤体から位数を論じることにより、5 次方程式の解方程式は不可能であることを、

 

このように、固有値分解では、有効固有値と固有値ベクトルを使って、元の⾏列に戻すことができない。理由は、最後

の項をみれば判る通り、正方⾏列にならないので、逆⾏列が成⽴できない為である。代わりに転置⾏列で⾏っても、元

□固有値分解は正方⾏列しか扱えない。主成分分析 prcomp(x)

分散⾏列を特異値分解したものということが判る。標準化したデータの主成分

分析は、相関⾏列の特異値分解である。（標準化したデータの特異値分解とも一

をやってみると、

ができ、やはり標準相関⾏列の特異値分解に一致する。

□また、固有方程式というものがある。これは、A=matrix(c(a,b,c,d),2)

という⻫次方程式が一般的に成り⽴つの

⾏列の固有多項式は、λ

^2+c2λ-det(A)と表すことができる。

 

（根）の２次方程式を創り、その解を求めるということを解空間上の関数といい、これはガロアなどが

近代数学から現代数学へ変化させた群論や体論という超対称性を発⾒したものに通じるものである。体

というシンメトリックになる。すなわち体空間を関数の集合で商ずれ

K[α]上の関数 g(x)

ペクタクルとして無限に生成できるものである。また、

次方程式の解方程式は不可能であることを、
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このように、固有値分解では、有効固有値と固有値ベクトルを使って、元の⾏列に戻すことができない。理由は、最後

の項をみれば判る通り、正方⾏列にならないので、逆⾏列が成⽴できない為である。代わりに転置⾏列で⾏っても、元

prcomp(x)は、データの共

分散⾏列を特異値分解したものということが判る。標準化したデータの主成分

分析は、相関⾏列の特異値分解である。（標準化したデータの特異値分解とも一

をやってみると、StandardDeviations

ができ、やはり標準相関⾏列の特異値分解に一致する。 

A=matrix(c(a,b,c,d),2)

う⻫次方程式が一般的に成り⽴つの

⾏列の固有多項式は、λ^2-tr(A)λ+det(A)

det(A)と表すことができる。

（根）の２次方程式を創り、その解を求めるということを解空間上の関数といい、これはガロアなどが

近代数学から現代数学へ変化させた群論や体論という超対称性を発⾒したものに通じるものである。体 K[x]があり、体

というシンメトリックになる。すなわち体空間を関数の集合で商ずれ

g(x)の根をβとすると、

ペクタクルとして無限に生成できるものである。また、

次方程式の解方程式は不可能であることを、
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このように、固有値分解では、有効固有値と固有値ベクトルを使って、元の⾏列に戻すことができない。理由は、最後

の項をみれば判る通り、正方⾏列にならないので、逆⾏列が成⽴できない為である。代わりに転置⾏列で⾏っても、元

は、データの共

分散⾏列を特異値分解したものということが判る。標準化したデータの主成分

分析は、相関⾏列の特異値分解である。（標準化したデータの特異値分解とも一

StandardDeviations

A=matrix(c(a,b,c,d),2)の固

う⻫次方程式が一般的に成り⽴つの

+det(A)

と表すことができる。

（根）の２次方程式を創り、その解を求めるということを解空間上の関数といい、これはガロアなどが

があり、体

というシンメトリックになる。すなわち体空間を関数の集合で商ずれ

の根をβとすると、

ペクタクルとして無限に生成できるものである。また、

次方程式の解方程式は不可能であることを、
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と同じように回転によって特徴（固有）を強調するためのものであることが判る。

 

上記は、任意の正則⾏列で挟んだ正方⾏列の共役⾏列とが、相似変換であるこ

との判定にトレース（跡）

無限にあり、共役⾏列も無限にできるので、どの正方⾏列と性質（相似関係）

が同じかが判らないが、正則⾏列を挟んで共役⾏列を創り、トレースを取る

とで「標数」が出るので、これで性質から「分類」ができる。上記の

成した SVD$U

が出た。標数

面倒なので、

の特異値分解は、下図の⾏列 B の固有値問題に帰着される。

A がｎ×ｍとすると、

の固有値（EigenValues

－ｎ）個のゼロが付与される。但しｎ＜ｍ。また、

。だから…上述のように、rank(A)=





と考えると、A

とどう違うのか…判りますか︖これは

と同じように回転によって特徴（固有）を強調するためのものであることが判る。

、任意の正則⾏列で挟んだ正方⾏列の共役⾏列とが、相似変換であるこ

との判定にトレース（跡）tr()
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□ 単語の基底 kb 個に関し、 )(1 kk bs=χ とすると、この空間対称操作 G に従って位置を変える…これが群になっ
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これでクラスタリングが簡易的に処理できる…︖ 

すなわち、空間対称操作 G や A とは、空間対称軸のことで、これをクラスタ C とする。 

…とすると、上記の )( vD σ ⾏列が )( iCD になり、ｎ個のクラスタでも関数基底の個数による正方⾏列の模様、
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「⾼い」は、SCM から「⾼い」を⾒れば、「⾼い」

、階層循環化されている。基底数（基底関数の数）は、

 

となる。 

序列を右辺の⾏列で表現）これは、単語概念を基底概念で表現している。

）が入っているが、扱いは複素数 C

、 ⼆ つ の 単 語 ベ ク ト ル と の 関 係 を み る 場 合 、 内 積

}1− なのとなっていた場合、内積をと

るのは直交であることを意味します。但し、⾏⾏列には、対称空間作⽤子が入ります。

として基底⾏列式値を要素としているから。共役関係で

としての「類」だが、単語表現⾏列の指標は、

り受け）に関する概念処理では、基底（関数）

 

□ちなみに、固有値問題の固有値別の固有ベクトルどうしを掛けることを内積と

byふきや 8/7/2019

ち関数基底の変換模様を示している。この⾏列のトレースで類は判別できる。指標（character）。⼤直交性

になっている。（p.140） 


=

=
4

1µ
ν χχA

)kb が存在する。但し、

PRCOMP、EIGEN

、…などのことで、これらは独⽴して成⽴している概念で

として成⽴している。基底関数とは、例えば「⾚⾊」は「うまい」

あり、⾏列で表現できるものである。具

から「⾼い」を⾒れば、「⾼い」

、階層循環化されている。基底数（基底関数の数）は、

序列を右辺の⾏列で表現）これは、単語概念を基底概念で表現している。 

C として扱う。従って、

、 ⼆ つ の 単 語 ベ ク ト ル と の 関 係 を み る 場 合 、 内 積

なのとなっていた場合、内積をと

るのは直交であることを意味します。但し、⾏⾏列には、対称空間作⽤子が入ります。E,C（回転）、

として基底⾏列式値を要素としているから。共役関係で
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）。⼤直交性

 

µνµ A

が存在する。但し、

EIGEN などで

、…などのことで、これらは独⽴して成⽴している概念で

として成⽴している。基底関数とは、例えば「⾚⾊」は「うまい」

あり、⾏列で表現できるものである。具

から「⾼い」を⾒れば、「⾼い」

、階層循環化されている。基底数（基底関数の数）は、

として扱う。従って、

、 ⼆ つ の 単 語 ベ ク ト ル と の 関 係 を み る 場 合 、 内 積 

なのとなっていた場合、内積をと

（回転）、

として基底⾏列式値を要素としているから。共役関係で



 

いい、これはゼロになる。直交だから…従って、直交⾏列かどうかの証明に使⽤する。

 

□⾏列

これは何を意味しているか…というと、サンプリングされたデータ群

示唆している。ちなみに、⾏列式値が１の場合は、直交⾏列である。また、列⾏列を置換しても⾃⼰相関⾏列は同じに

なる。これは、サンプルの取り方に依存しないことを示唆し、知能エージェントの組み合わせ順序列は、これでは表せ

ないことも判る。従って、特異錐の順序制約をパラメタ指数型分布で設けるより、ノンパラ・ディリクレ分布で順序制

約錐を設けることで解決できる

□複合単語の近傍系の考え方のひとつ︓

ｎ次元空間

としての写像とし、それからの切断

□複合単語の近傍系を求めるもうひとつの法︓

XX •

H =

HX •

いい、これはゼロになる。直交だから…従って、直交⾏列かどうかの証明に使⽤する。

□⾏列 A の⾏や列を置換しても、⾏列式の絶対値

これは何を意味しているか…というと、サンプリングされたデータ群

示唆している。ちなみに、⾏列式値が１の場合は、直交⾏列である。また、列⾏列を置換しても⾃⼰相関⾏列は同じに

なる。これは、サンプルの取り方に依存しないことを示唆し、知能エージェントの組み合わせ順序列は、これでは表せ

ないことも判る。従って、特異錐の順序制約をパラメタ指数型分布で設けるより、ノンパラ・ディリクレ分布で順序制

約錐を設けることで解決できる

□複合単語の近傍系の考え方のひとつ︓

ｎ次元空間 SCM 上の単語ベクトル

としての写像とし、それからの切断

□複合単語の近傍系を求めるもうひとつの法︓

T WX ℜ∈=

T
nnn n

I − 11
1

XH ℜ∈= ~

いい、これはゼロになる。直交だから…従って、直交⾏列かどうかの証明に使⽤する。

⾏や列を置換しても、⾏列式の絶対値

これは何を意味しているか…というと、サンプリングされたデータ群

示唆している。ちなみに、⾏列式値が１の場合は、直交⾏列である。また、列⾏列を置換しても⾃⼰相関⾏列は同じに

なる。これは、サンプルの取り方に依存しないことを示唆し、知能エージェントの組み合わせ順序列は、これでは表せ

ないことも判る。従って、特異錐の順序制約をパラメタ指数型分布で設けるより、ノンパラ・ディリクレ分布で順序制

約錐を設けることで解決できる。順序列を制約として事前分布で定義することが⼤事。

□複合単語の近傍系の考え方のひとつ︓

上の単語ベクトル X

としての写像とし、それからの切断

□複合単語の近傍系を求めるもうひとつの法︓

mm×ℜ  いままでの

nn×ℜ∈  中央化⾏列

nm×ℜ  共分散⾏列

いい、これはゼロになる。直交だから…従って、直交⾏列かどうかの証明に使⽤する。

⾏や列を置換しても、⾏列式の絶対値|A|

これは何を意味しているか…というと、サンプリングされたデータ群

示唆している。ちなみに、⾏列式値が１の場合は、直交⾏列である。また、列⾏列を置換しても⾃⼰相関⾏列は同じに

なる。これは、サンプルの取り方に依存しないことを示唆し、知能エージェントの組み合わせ順序列は、これでは表せ

ないことも判る。従って、特異錐の順序制約をパラメタ指数型分布で設けるより、ノンパラ・ディリクレ分布で順序制

。順序列を制約として事前分布で定義することが⼤事。

□複合単語の近傍系の考え方のひとつ︓ 

X と Y の複合単語の近傍系を直積

g(x)を考えれば…良い。

□複合単語の近傍系を求めるもうひとつの法︓MoorePenrose

 

左記例は、正方⾏列だったが、そうでなくても…

ストールを忘れずに…。

 

□SCM 簡易構築法

形態素 m 次

文章数 n 個のサンプル入⼒

出⼒クラス

いままでの SCM（相関⾏列）

中央化⾏列 

共分散⾏列 →cov(X)

いい、これはゼロになる。直交だから…従って、直交⾏列かどうかの証明に使⽤する。

|A|は変わらない。

これは何を意味しているか…というと、サンプリングされたデータ群

示唆している。ちなみに、⾏列式値が１の場合は、直交⾏列である。また、列⾏列を置換しても⾃⼰相関⾏列は同じに

なる。これは、サンプルの取り方に依存しないことを示唆し、知能エージェントの組み合わせ順序列は、これでは表せ

ないことも判る。従って、特異錐の順序制約をパラメタ指数型分布で設けるより、ノンパラ・ディリクレ分布で順序制

。順序列を制約として事前分布で定義することが⼤事。

の複合単語の近傍系を直積

を考えれば…良い。 

MoorePenrose を使った正則でない⾏列の逆⾏列を使って求める。

左記例は、正方⾏列だったが、そうでなくても…

ストールを忘れずに…。 

簡易構築法 

次元ベクトル x

個のサンプル入⼒

出⼒クラス xxY ⋅⋅⋅= ,,( 1

（相関⾏列） 

cov(X) R なら…

いい、これはゼロになる。直交だから…従って、直交⾏列かどうかの証明に使⽤する。

 

 

 

 

 

 

 

は変わらない。 

これは何を意味しているか…というと、サンプリングされたデータ群 A=[単語 分野

示唆している。ちなみに、⾏列式値が１の場合は、直交⾏列である。また、列⾏列を置換しても⾃⼰相関⾏列は同じに

なる。これは、サンプルの取り方に依存しないことを示唆し、知能エージェントの組み合わせ順序列は、これでは表せ

ないことも判る。従って、特異錐の順序制約をパラメタ指数型分布で設けるより、ノンパラ・ディリクレ分布で順序制

。順序列を制約として事前分布で定義することが⼤事。

の複合単語の近傍系を直積 X＊Y とすると、底空間へのファイバー束

を使った正則でない⾏列の逆⾏列を使って求める。

左記例は、正方⾏列だったが、そうでなくても…

 

mxx ⋅⋅⋅= ,,( 1

個のサンプル入⼒ xX ⋅⋅⋅= ,( 1

k
kx ℜ∈)  

なら… 

いい、これはゼロになる。直交だから…従って、直交⾏列かどうかの証明に使⽤する。 

分野]の分野の順序に関係がないことを

示唆している。ちなみに、⾏列式値が１の場合は、直交⾏列である。また、列⾏列を置換しても⾃⼰相関⾏列は同じに

なる。これは、サンプルの取り方に依存しないことを示唆し、知能エージェントの組み合わせ順序列は、これでは表せ

ないことも判る。従って、特異錐の順序制約をパラメタ指数型分布で設けるより、ノンパラ・ディリクレ分布で順序制

。順序列を制約として事前分布で定義することが⼤事。 

とすると、底空間へのファイバー束

を使った正則でない⾏列の逆⾏列を使って求める。

左記例は、正方⾏列だったが、そうでなくても…OK!ライブラリ

mT ℜ∈)  

nmnx ×ℜ∈⋅ ),
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の分野の順序に関係がないことを

示唆している。ちなみに、⾏列式値が１の場合は、直交⾏列である。また、列⾏列を置換しても⾃⼰相関⾏列は同じに

なる。これは、サンプルの取り方に依存しないことを示唆し、知能エージェントの組み合わせ順序列は、これでは表せ

ないことも判る。従って、特異錐の順序制約をパラメタ指数型分布で設けるより、ノンパラ・ディリクレ分布で順序制

とすると、底空間へのファイバー束

を使った正則でない⾏列の逆⾏列を使って求める。

ライブラリ MASS

n
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の分野の順序に関係がないことを

示唆している。ちなみに、⾏列式値が１の場合は、直交⾏列である。また、列⾏列を置換しても⾃⼰相関⾏列は同じに

なる。これは、サンプルの取り方に依存しないことを示唆し、知能エージェントの組み合わせ順序列は、これでは表せ

ないことも判る。従って、特異錐の順序制約をパラメタ指数型分布で設けるより、ノンパラ・ディリクレ分布で順序制

とすると、底空間へのファイバー束 f(X*Y)

を使った正則でない⾏列の逆⾏列を使って求める。 

MASS のイン



byふきや 8/7/2019 
 

但し、もう少し工夫して、文章⻑に於ける頻度数の調整をすること。 

m

i
i

j lxx ℜ∈= /  j 番目の文章⻑ｌの正規化された頻度数にする。 

mmT WXX ×ℜ∈=• ~~~
 新しい SCM（共分散相関⾏列） 

mmW ×− ℜ∈1~
 正規化係数⾏列 

nmXXW ×− ℜ∈=• ˆ~~ 1  新しい入⼒（正規化共分散⾏列） 

そこで再度 

mmT WXX ×ℜ∈=• ˆˆˆ  最新 SCM 

nmXXW ×ℜ∈=• &ˆˆ  再々新入⼒ 

mmT WXX ×ℜ∈=• &&&  再々SCM 

… 

どこまでやれば…︖これは n 次元多項式である。 

正準相関分析 

ℜ∈+⋅⋅⋅+=≡ mm
T xxxf ααα 11   

mx ℜ∈,α  

ℜ∈+⋅⋅⋅+=≡ mm
T yyyg βββ 11   

my ℜ∈,β  


==

==≡
n

j

jT
n

j

jTT x
n

x
n

xf
11

11 ααα   平均   

yg Tβ≡     平均 

  =








−−=−−=
==

βαβαβα xy
T

n

j

TjjTTjj
n

j

T yyxx
n

yyxx
n

fg
11

))((
1

))((
1

  

標本共分散 

{・}は、m 次元変数 x と l 次元変数 y の間の共分散⾏列に対応するもので、 xy と表す。 

■対角化 →eigen(固有値)、svd(特異値)$v,u 等⻑変換(回転)ユニタリ、$Σ伸縮変換(⻑径、短径)=特異値 

ｎ×ｎ⾏列 A とｎ×ｎ非特異⾏列 Q（正則⾏列∋直交⾏列）で、
1−= QAQD という対角⾏列が存在する。 
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ADQQQADQQAQD =⇔=⇔= −− 11
 なので、A と D は共役（相似）だ。 

ByTheWay、ｎ×ｍ⾏列 B とｎ×ｍ正則⾏列 R で、 BRRC 1−= というｍ×ｍ⾏列 C が対角⾏列であることも考えら

れる。C’というｎ×ｎ対角⾏列もある。これは、eigen(B)と svd(B)とで求めることができる。どうしてもｎ×ｍ正則⾏

列がなく、ｎ×ｎ正則⾏列 Q だけがあった場合、 CQQBBT =−1
とすれば良い。 

☆
TT XYXXW 1)( −= の導出は…SCM 生成時に出てくる 

線形関数 xwxfy T== )(  

評価関数 [ ]  −=
i

ii xfywE
2

)(     勾配法 

目的関数 [ ]  −==
i

i
T

i
ww

xwywEw
2

minargminarg   最⼩⼆乗法 

[ ]  −−=−=
i

i
T

i
T

i
T

i
i

ii xwyxwyxfywE )()()(
2

 期待値 

0)(2 =−−=
∂
∂


i

i
T

ii xwyx
w

E
    最⼩は勾配が０ 

wxxxwxyx T

ii
i

T
i

i
ii  ==     展開 

WXXXY TT =       ⾏列表示 

TT XYXXW 1)( −=∴      ⾏列と列⾏列 

そして、最急降下法の学習 

[ ]WEW KW

K ∇−=∆ η      多変数と K は層名、ηはステップ数 

KKK WWW ∆+←      誤差逆伝播法 

蛇足 

δ=− XXX T 1)(       係数と入⼒ 

TK YW δ∝∆       相似変換 

■GibbsSampling∈MarkovChainMonteCarlo︓MCMC 
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劣モジュラ SCM の収束は、近似ではなく事後分布からのサンプリング法 

事後分布 )|,,( 1 Wzzp D⋅⋅⋅ を推定する。 

条件付き確率 ),,,,,|( 111 Wzzzzzp Dddd ⋅⋅⋅⋅⋅⋅ +− に従って変数 dz の値をサンプリングするのが Gibbs 

 

従来の技術である経験分布 EmpiricalDistribution である近似法は、 

( )),,(),,,(
1

)|,,( )()(
11

1
1

s
D

s
D

S

s
D zzzz

S
Wzzp ⋅⋅⋅⋅⋅⋅≅⋅⋅⋅ 

=

δ  

Where、S はサンプリング事例数、 )(s
dz はｓ番目にサンプリングした変数 dz の事例（例︓Genre、Topics） 

D は変数 dz のクラス数、δは Dirac’sDeltaFunction 

また、関数 ),,( 1 Dzzf ⋅⋅⋅ の期待値は、 

[ ] 
=

⋅⋅⋅≅⋅⋅⋅
S

s

s
D

s
D zzf

S
zzfE

1

)()(
11 ),,(

1
),,(  で近似できます 

この方法は、充分にサンプルデータがある場合である。試す価値はある。 

□以下は、混合 Unigram モデルの 3 種類のパラメータ Φ,,θz があり、 Φ,θ を周辺化（積分消去）し、トピック集

合 z の事後分布を推定する GibbsSampling を示す 

パラメータ Φ,θ を周辺化する GibbsSampling は、崩壊型 GibbsSampling（CollapsedGibbsSampling）と呼ばれる 

周辺化してパラメータを減らすことで、より効率的に推定が可能になるが、この背景には有限体 FiniteField というキツ

イ条件が付加されるので要注意…なのだが、拡⼤体 K⊂L に存在する構造体を解析することも必要なので、K[X]に属す

る多項式の根は、既約多項式ならば、素イデアル、極⼤イデアル、整域、体（剰余環も体）の存在があることが前提に

なる。 

文書集合 W とトピック集合ｚの同時分布 

),|()|(),|,( βαβα zWpzpzWp =  

右辺の第一項は 

 ∏ ∏
= =

−

Γ
Γ==

K

k

K

k
kK

D
k d

K
dpzpzp k

1 1

1

)(

)(
)|()|()|( θθ

α
αθθαθθα α  

)(

)(

)(

)( 1

KD

D
K

K

k
k

K α

α

α
α

+Γ

+Γ

Γ
Γ=

∏
=    Where, kD はトピックｋが割り当てられた文書数 

右辺の第⼆項は 

 ∏∏ ∏∏
= = = =

− Φ
Γ
Γ=ΦΦΦ=

K

k

V

v

K

k

V

v
kvVK

K
N
kv d

V
dpzWpzWp kv

1 1 1 1

1

)(

)(
)|(),|(),|( βφ

β
βφββ  
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∏
∏

=

=

+Γ

+Γ

Γ
Γ=

K

k k

V

v
kv

VK

K

VN

N
V

1

1

)(

)(

)(

)(

β

β

β
β

 

Were, kvN はトピックｋが割り当てられた文書における語彙ｖの出現回数 


=

=
V

v
kvk NN

1

はトピックｋが割り当てられた文書における総単語数 

ここで GibbsSampling に必要な条件付き確率であるベイズの定理を⽤いて 

),,,|(),|(),,,|( \\\\ βαβα dddddddd zkzWwpzkzpzWkzp ==∝=  

Where, ),,,,,( 111\ Dddd zzzzz ⋅⋅⋅⋅⋅⋅= +− はｚから dz のみを除いたトピックの集合 

右辺第一項は、 )()1( xxx Γ=+Γ を⽤いて 
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ｋに依存しない項は省いた 

第一項は、トピックｋが割り当てられた文書数に比例していて、割り当てわれた文書数が多いトピックになり易くなっ

ている 

第⼆項は、文書ｄがトピックｋに割り当てられたときの尤度（ポリヤ分布）であり、文書ｄがトピックｋに割り当てら

れた文書集合と似ているほど、トピックｋになり易くなっている 
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CRF と同じ 

混合ユニグラムモデルはハイパーパラメータ βα , は不動点反復法を⽤いて文書集合 W とトピック集合ｚの同時確率

),|,( βαzWp を最尤推定することができる 

更新式は 

)()(

)()(
1

KKKDK

KD
K

k
k

new

αα

αα
αα

Ψ−+Ψ

Ψ−+Ψ
=


=  





=

= =

ΒΨ−+Ψ

Ψ−+Ψ
=

K

k
k

K

k

V

v
kv

new

VKVVNV

KVN

1

1 1

)()(

)()(

β

ββ
ββ  

潜在変数ｚをサンプリングし、データ W とサンプルｚの同時確率 )|,( αzWp をパラメータα に関し最⼤化するこ

とを繰り返す➡確率的 EM アルゴリズム StochasticEMalgorithm 

普通の EM は 

①E ステップで潜在変数の帰属確率である負担率を計算し、   ＜期待値＞ 

②M ステップで負担率の期待値をとって同時確率を最⼤化する   ＜最⼤値＞ 

この確率的 EM は 

①E ステップで潜在変数をサンプリングし、→マルコフ連鎖モンテカルロ法 

②M ステップでサンプル潜在変数を⽤いて期待値をとった同時確率を最⼤化する 

以上が SCM 構築法の理論と技術である。 

 

※※※イデアルと汎用性と多義性と視点性の考え方※※※ 

例として SCM の汎用性は TF-IDF で求める頻度数も考慮すること。広義的汎用性 

][ˆ SCMw∈  これは SCM の単語ベクトルなので、同義/類義/関連語などなど 

  A◦AT＝SCM なので、同義/類義語も記事単位内に存在する可能性大 

][sentencew =  これは単語が入っている文の集合ベクトルでイデアルに近い 

www −= ˆ~
 これは関連語や共起語など周辺語彙 

www ~ˆ −=  SCM からイデアルを求めるのが目的 

=−=
w

w

w

w
ˆ

1
ˆ

~
周辺率  〇周辺率は、単語の「汎用性」を示唆している 

=−=
w

w

w

w
ˆ

~
1

ˆ
イデアル率  〇イデアル率は、単語の「多義性」を示唆している 

=−= 1
ˆ~

w

w

w

w
拡張率  〇拡張率は、単語の視点性を示唆している 

=−= 1~
ˆ

~ w

w

w

w
縮小率  〇 
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以下はグラフィカルモデルができない 
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〇SCM からイデアルを推定 

)(ˆ)ˆ|( wpwdwwp =    〇イデアルの SCM 周辺化 

 

②単語ジャンル行列 SCMG  [自立語：ジャンル]  

 生成：Σ∀ΣgSCMMg＝SCMG 

用途： 文書分類推定＝Sgn(<SCMG,X>)  <・>:=InnerProduct 

 後は上記①の処理へ   分類分布は確率値θ処理 

③総合単語行列 SCMT   [自立語：自立語] 

 生成：Σ∀SCMM＝SCMT 

用途： IDF 値抽出（ジャンル判定） 

  ④G 別文間行列 SCMS   [文：文] 

 生成：MT◦M＝SCMS 

 用途：クラスタリング、文生成、 

 

（２）G 別照応解析行列 SCA（Anaphora） [照応詞：先行詞] 

 生成：TAGGER(D)=P(Anaphora_CT，P(Antecedent_CT)) 

用途：TAGGER の文脈解析（照応解析） 

 

（３）G 別意味タグ行列 SCT（ST）  [関係子：ST] 

 生成：Cluster(KE｜Predicate) 

用途：TAGGER の意味解析（ST 自動生成） 

※詳細は、別紙「ST 付与 TK_Module」を参照 

 

  

（４）G 別目的解析行列 SCO（Object） [動詞：目的語] 

生成：TAGGER(D)=P(Predicate,P(Object)) 

 用途：要約、主題、目的語抽出 

   

（５）G 別因果関係行列 SCC（Coherence） [動詞(結果)：先行詞(原因)] 

生成：TAGGER(D)=P(Predicate,Coherence(Antecedent)) 

 用途：TAGGER の意味解析（因果関係 ST 付与） 
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（６）五感定量測度行列 SCG（Senses） [連体修飾語：連体詞]、[連用修飾語：連用詞] 

 生成：TAGGER(D)=P(SubstantivesModifier,Substantives) 

用途：感情 ST（笑い、泣き、怒り、悲しみ、…）  

   

（７）品詞列行列 SCP（→PAT）  [品詞 BP：品詞 BP]  

 生成：TAGGER(D)=P(BP｜BP) 

用途：未知語 BP 推定 

 

（８）主述行列 SCS（SP）   [主語：述語] 

 生成：TAGGER(D)=P(S,P)  

用途：照応解析（ゼロ代名詞）の主述推定 

 

（９）文字列行列 SCC（Character） [文字：文字] 

 生成：TAGGER(D)=P(C｜C) 

 用途：未知語推定（Bi_gram,Tri_gram） 

 

（10）行列 SC 

 

 生成： 

 用途：  

 

 ２）RunTimeConceptualData 

⑪RTP（RunTimePart）     形態素データ 

RTP 品詞項目は、 

No. 形態素 M 読み R 語幹 S 基本品詞 BP 概念タグ CT SCM＿No. 予備 

である。尚、「予備」は、専門用語（医療用語…etc）や特殊外国語（アラビア語…etc）などを記す。 

 

 

 ⑤CT       形態素概念体系 

 ⑥ST       意味タグ(関係子) 

 

※※※イデアルと汎用性と多義性と視点性の求め方※※※ 

汎用性は TF-IDF で求める頻度数も考慮すること。広義的汎用性 

][ˆ SCMw ∈  これは SCM の単語ベクトルなので、同義/類義/関連語などなど 

  A◦AT＝SCM なので、同義/類義語も記事単位内に存在する可能性大 
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][sentencew =  これは単語が入っている文の集合ベクトルでイデアルに近い 
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www ~ˆ −=  SCM からイデアルを求めるのが目的 
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以下はグラフィカルモデルができない 
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〇SCM からイデアルを推定 

)(ˆ)ˆ|( wpwdwwp =    〇イデアルの SCM 周辺化 

 

 

6. APPLICATION 

１）Chatbot 

 ・文書 D のクラス化で回答/返答へのナビ/ガイドが誘導される 

 ・ナビゲーションは、回答へクラス誘導 

 ・ガイドは、問い返しをしながら 

 ・回答は、質問に対する解答文 

 ・返答は、挨拶/平文に対する挨拶文や対応文 

 ・問い返しとは、「質問」に対する曖昧/複数性の質問 

 ・聞き返しとは、挨拶/平文に対する確認文 

 

２）SUMMARIZATION 

①単語クラス行列Σ[単語:クラス]←Corpus から単語文行列 M[単語:文] 

・クラスベクトル C｛0,1｝→Σ・C=P(w)でクラスｃの単語分布 P(w)が抽出できる 

・文書 D の単語ベクトル W(w1…wk)→ΣT・W=で文書 D のクラス分布 P(C)が抽出できる 

クラス別 SCM はナイーブベイズ P(C|W)P(W)=P(W|C)P(C) 
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SCM の元データ行列を素性行列で、SCM の単語確率はユニグラム 

P(p(w)|s)P(s)=P(s|p(w))P(p(w))→ｗは単語、s は文で SCM の素性行列 

※3/100 と 30/1000 は同じμ=0.03 だがσ^2=Σ(w-μ)^2/N 

※小文字のｐ()は確率値で、大文字の P()は確率分布→P(p(x))確率値の分布 

 

３）HyperSemanticWeb 

・社内文書意味概念検索→文書へ ST 付与 

・WebRelationalST 検索→Web へ ST 付与 


