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Abstract

経済、地震、気象など、自然発生的な時系列に対し

て知られている物理学上の特性として、長相関があ

る。長相関は、与えられた時系列の任意の二つの部分

が、離れていても類似性を持つという、再帰的な性質

を示唆する。本発表では、CHILDESコーパスや音楽、

プログラミングといった人間が生成した時系列に長相

関が成り立つことを示す。その原因を考えるため、数

学的生成過程を複数考え、ある単純な再帰的なふるま

いが関わっている可能性を示す。
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1. はじめに
経済、地震、気象など、自然発生的な時系列では、

大域的な統計法則が成り立つことが知られる。自然言

語にもそのようなものが知られており、冪則の形式を

とることが多い。冪則とは、ある時系列に対して、異

なる二変量の関係を両対数で観測した時に、線形の

関係が現れる性質をいう。Zipf則 [Zipf(1965)]、Heaps

則 [Heaps(1978)] [Herdan(1964)]は代表的で古くから

知られるものである。

言語に関する大域的な統計法則の中で、比較的近年

に計測できるようになったものに、長相関がある。長

相関とは、与えられた時系列の二つの部分が、それが

どんなに離れていても一定の類似性を持つ性質をい

う。この定義からも、長相関は再帰的な概念であり、

時系列のフラクタル的性質を検証するための一つの

方法論でもある。長相関はもともとは Hurst が水量

データの解析に用い [Hurst(1951)]、以来、経済時系

列、地震、気象など、数値時系列に対して計測方法が

考案されてきた。一方で、自然言語は数値時系列では

ないため、長相関を算出する適切な方法が、長い間わ

からなかった。近年この点の研究が進み、自然言語の

時系列を単語の間隔で捉えることにより、計算可能と

なった。本稿では、まず、この方法を用いて、さまざ

まな種類の自然言語に関するデータの中に、Zipf則、

Heaps則、長相関が成立することを示す。

その上で、なぜこのような法則が言語において成

立するのか、本研究では Simon の生成モデルを元に

議論する。Zipf則の成立に関しては、Mandelbrotが、

コミュニケーションの全体最適化が背景にあるとして

説明している。しかしながら、発話の時々で、発話全

体を見通した上で最適化をしているとは、にわかには

考えられない。人が毎回毎回行う発話行為の中に何か

隠された「からくり」のようなものがあり、その行為

は実は全体最適化につながる行為であり、人はその行

為を学ぶことにより言語を使えるようになる、と考え

る方が自然ではなかろうか。本稿では、その「からく

り」として何があるのかを数学的生成過程を通して考

える。

なお、本稿の元論文は英文で現在投稿中の内容とな

る。本稿はこれのポイントをまとめ、また関連事項を

付記したものである。

2. 言語に成り立つ３つの大域的な統計法則
本稿では、自然言語について成り立つこと

が報告されている Zipf 則 [Zipf(1965)]、Heaps 則

[Heaps(1978)]、長相関の三つの大域的な統計法則を

考える。Zipf則とは、与えられた文書に対し、uを単

語の頻度順位、その単語の頻度を F (u)とすると、

F (u) ∝ u−ξ, ξ ≈ 1.0 (1)

との性質が成り立つことである。一方、Heaps 則は、

文書中の語彙量と文書量の関係であり、m を文書量,

V (m)を語彙量として、

V (m) ∝ mζ , ζ < 1.0 (2)

が成り立つという性質である。特に、自然言語の場合

には、指数 ζ が、1.0よりもかなり小さい点に特徴が

ある。
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図 1 レ・ミゼラブル全文 (フランス語)で成り立つ３つの大域的な統計法則：左から Zipf則、Heaps則、長相関。

例として、レ・ミゼラブルの場合を図 1 に挙げる。

左の図がレ・ミセラブルの順位頻度分布を示す。横軸

は順位、縦軸は頻度を表し、赤い点群がデータの実プ

ロットである。下側の細い黒い線が傾き-1 の直線を

表している。赤プロットと、黒直線を比較すると、上

の定義のとおり、順位頻度分布においては冪指数はほ

ぼ-1.0にに近いことがわかる。

中央の図は文書量に対する語彙量を表している。横

軸は文書量、縦軸は語彙量で、赤点群がレ・ミゼラブ

ルの実プロットである。図中の黒直線は傾き 1.0であ

るが、それとの比較では、赤プロットの傾きは小さい。

傾きを算定すると、0.672となり、回帰直線を赤プロッ

トの背後に薄いグレーで示している。

長相関とは、与えられた時系列の中の二つの

（長い) 部分列が、ある程度離れていても似てい

るという再帰的な性質を表す。歴史的に、Hurst

法 [Hurst(1951)]や、Detrended Fluctuation Analysis

[Kantelhardt et al.(2001)] [Kantelhardt(2002)]などさ

まざまな検出方法があるが、それぞれの手法の問題な

ども近年では明らかとなり、昨今では、最も基礎的な

自己相関関数で計測するのが妥当であると報告されて

いる [Lennartz and Bunde(2009)]。R = r1, r2, . . . , rN

を時系列として、その平均と分散を µ,σ とすると、自

己相関関数は、

C(s) =
1

(N − s)σ2

N−s∑

i=1

(ri − µ)(ri+s − µ) (3)

で定義される。つまり、距離 sの開きがある二つの時

系列部分の共分散を時系列の分散で正規化しており、

すなわち、距離 sの二つの時系列の類似度を計算する

ものである。これが、

C(s) = C(1)s−γ , s > 0 (4)

つまり、距離 sに対して、冪となる時、長相関がある

という。

この自己相関関数を自然言語にどのように適用す

るかが長く問題であった [Ebeling and Pöschel(1994)]

[Altmann et al.(2009)] [Altmann et al.(2012)]。近年

の報告によると、単語の間隔時系列に対して、

極値解析を適用することにより、長相関がある

場合には安定してそれを観測することができる

[Tanaka-Ishii and Bunde(2016)]。具体的には、文書中

の稀な単語集合を考え、集合に含まれる単語群全てを

用いて間隔の時系列を構成してRとする。これに対し

て自己相関関数を計測することで、長相関を観測する

ことができる。 [Tanaka-Ishii and Bunde(2016)]に基

づき、以下、本稿で示す長相関は、文書長の 1/16 の

単語を稀な順からとり、それをもとに、間隔時系列を

構築し、自己相関関数を計測したものである。

図 1 の右図はこのようにして得られた長相関であ

る。横軸は距離 s、縦軸は C(s) である。距離に対し

て類似度が冪でしか減少しない、つまり、どこまで s

を大きくしても、一定の類似性が見られることがわか

る。たとえば 0と 1がランダムに現れるバイナリ時系

列の場合には、類似度 C(s)は、0付近の正負の小さな

値をとることになる。図は両対数であるので、当然正

の領域のみを示している。つまり、レ・ミゼラブルの

自己相関関数は、負の値は一切現れず大きく正となっ

ており、しかも、どの距離 sをとっても時系列は類似

していることを示している。

[Tanaka-Ishii and Bunde(2016)] では、十の長い単

著の文学作品においては長相関がよく成り立つことが

報告されている。また、筆者の未発表の研究ではある

が、Gutenbergプロジェクトから長いテキストを 1000

以上得て、それに対して長相関を調べたところ、長相

関が成り立たないものはむしろ珍しく、おしなべて長

相関が見られることがわかっている。

3. 幼児の発話、音楽、プログラム
以上のような統計法則は、実は自然言語に関連す

る、他の人間のコンテンツでも成り立つ。本節では、
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図 2 CHILDESコーパスの Thomasの発話 (上)、Lisp(中央)、バッハのマタイ受難曲 (下)での三つの大域的な

統計法則。

三つの異なる例として、CHILDESコーパス最長の発

話データである Thomasのデータ、プログラムの Lisp

コード、バッハのマタイ受難曲、を挙げる。

図 2は、それぞれのデータの順位頻度分布 (左)、文

書量に対する語彙量 (中央)、長相関 (右) を上から順

に表している。

CHILDESコーパスは、前処理をほどこし、XXXな

どとなっている部分を削除している。また、Lispにつ

いては、世界中の Lispのソースを集め、その上で、プ

ログラムコードは、コピー&ペーストで生成されるこ

とも多いため、大きな重複のみ削除するなどの処理を

施し、括弧を削除したデータを時系列としている。最

後に、マタイについては、MIDIデータからおこして

いるが、前処理にかなりの恣意性がある。今回は、複

数に重なる楽器ごとの旋律を、一旋律として単純につ

なげた状態で時系列としている。

結果の図は、前節のレ・ミゼラブルの結果と、どれ

も若干異なりはする。たとえば、幼児の発話は、順位

頻度分布がレ・ミゼラブルのそれよりも上に凸の傾向

が強いし、Lisp では、語彙の増大が途中で不連続に

なってもいる。しかし、おおまかには、これらの人由

来のデータにおいて、３つの大域的な統計法則が成立

するといっても過言ではないであろう。事実、順位頻

度分布の傾きは-1.0に近いといえるであろうし、文書

量に対して語彙量が増大する傾きは自然言語同様に

1.0よりは小さい。そして、長相関はどれにも現れて

おり、自己相関関数に負値は現れない。

同様の傾向を CHILDES コーパス最長の 10 人の

データ、10 の長い交響曲、他のプログラムコード

(C++や python など) で調査したところ、それぞれ

に個性はあるが、やはりおおまかな傾向は一致する。

言語、音楽、プログラムなどはどれも人の記号活動

を基礎とする。また、幼児の発話は、文法や語彙の使

用もたどたどしい。にもかかわらず、これらにおいて

このように３つの統計法則が成立する理由は何である

のか。
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図 3 α = 0.10の場合に Simonモデルを用いて 100万要素生成した時系列における順位頻度分布、文書量に対

する語彙量、長相関。

4. Simonモデルとその変種
Zipf 則の成立原因については、Mandelbrot の

[Mandelbrot(1952)] の論が有名である。Mandelbrot

はコミュニケーションの効率を最良にすることによ

り、Zipf 則を導くことができることを数学的に証明し

た。言語の背景に、効率化の概念があることは、言語

学上同時期に他の論も知られる [Martinet(1960)]。と

はいえ、Mandelbrotの論は Zipf則のみを説明し、特

に法則の中でも長相関との関係は明らかではない。

しかしながら、果たしてコミュニケーションを全体

最適化するようなことを我々は行って発話をしている

だろうか。むろん、発話に意図がある以上、その意図

に沿って、なるべく話が伝わるように工夫して話をす

るだろう。しかし、毎回の発話において、発話の最後

の部分まで見通して、全体最適化を行っているかは疑

問である。特に、幼児の発話においても冪則は成立す

るのである。すると、むしろ、発話一回一回の行為に

何かがあり、それは、結果として全体として最適化を

する行為となっており、そのような行為の仕方を子供

は学ぶのである、と考える方が自然であろう。すると、

大域的な統計法則の成立原因を考える上では、一回一

回の発話行為を考察することが必要となる。その基礎

的なモデルとしての数学的生成過程の統計的ふるまい

を考察することが一つの手がかるとなるだろう。

基礎的な数学的生成過程には、マルコフ過程やポア

ソン過程、再生過程など含まれるが、以上はいずれも

語彙数が有限のモデルである。自然言語は発話に応じ

て新規語彙が常に導入される系であり、だからこそ、

Heaps則が成り立つ。

語彙数が無限に増える生成過程の代表には、複雑

系科学の先がけとして提案された、Simon モデル

[Simon(1955)] がある。以下、紙面の幅の関係から、

簡略的な記法をとる。Kt を時刻 tにおける (単語や文

字など) 要素数とし、時刻 t までに要素 i が現れた数

を St,i とする。時刻 t = 0では、

K0 = 1, S0,1 = 1, S0,i = 0, i = 1, 2, 3 . . .

として生成を始める。Simon過程は、時刻 t > 0にお

いては、αを与えられたパラメータとして、

P (新規単語を生成) = α,

P (要素 iを生成) = (1− α)
St,i

t
, i = 1, . . . ,Kt.

と生成する。上の一行目は、事前に決めた α の確率

で、新規単語を生成することを表す。二行目は、それ

以外の 1− αの確率で、それまでに生成した時系列か

ら無作為に一つ要素をサンプリングすることに相当す

る。式上は、各要素を、過去に現れた頻度に比例する

割合で選択する、という定義であるが、それは無作為

選択と同じことである。

Simon 過程を α = 0.1 として、100 万要素生成し、

図 3に、左に順位頻度分布、中央に文書量に対する語

彙量、右に長相関を示している。Zipf則がだいたい成

り立つこと、また語彙量が増大する傾きが 1.0である

ことは、数学的に証明されており、理論どおりといえ

る。長相関は、その処理工程が複雑であるため、証明

は困難であるが、実験的に成り立っていることが図か

らわかる。この三つのグラフを見ると、Simonモデル

は自然言語の特性をふまえているかにみえる。

しかしながら、自然言語と決定的な差があり、そ

れは文書量に対して語彙量の増大速度が早すぎると

いう点である。通常、自然言語の Heaps 則の傾きは

0.55-0.75くらいであり、1.0ということは筆者の知る

限り観測されたことはない。とすると、語彙量の増大

速度を抑えたモデルを考える必要がある。

この点を改良したモデルは、Pitman-Yor 過

程として知られている [Pitman(2006)]。Pitman-

Yor 過程は、2000 年代に Bayes 推定 [Teh(2006)]

[Goldwater et al.(2009)] の枠組みとして自然言語処

2017年度日本認知科学会第34回大会 OS17-2I

612



図 4 a = 0.68, b = 0.80として Pitman-Yorモデルを用いて 100万要素を生成した時系列の、順位頻度分布、文

書量に対する語彙量、長相関。

理で用いられた。Pitman-Yor過程は Simonモデル同

様に t = 0から始まる。t > 0においては、事前に与

えられたパラメータ a,bに対して、

P (新規単語を生成) =
aKt + b

t+ b
,

P (要素 iを生成) =
St,i − a

t+ b
, i = 1, . . . ,Kt

として生成される。Pitman-Yor 過程では、各単語が

現れた単語の回数を aだけ小さく捉え、その分を新規

単語の生成確率として割り振る。また、順位頻度分布

は、実データではどれも右上凸の構造をしているが、

Pitman-Yor はこの点をモデル化するため、パラメー

タ bを導入し、bが大きいほど、大きく凸になるよう

に工夫されている。Pitman-Yor 過程は、Simon のよ

うな無作為サンプリングに基づく過程ではないため、

各単語の現れ方を毎回の生成ごとに統計として保存せ

ねばならず、この意味で、計算機上でも Simonモデル

よりも生成速度が遅いのが特徴である。

Pitman-Yor 過程を a = 0.68, b = 0.80 の場合とし

て、100万要素生成した。a = 0.68としたのは、aと

だいたい同じ傾きで語彙が増大することを、数学的に

示すことができるからである。図 4 に左から、順位

頻度分布、文書量に対する語彙量、長相関が示されて

いる。中央の図から、語彙量は傾き 0.704で増大して

おり、a = 0.68に近い値となっている。また、左図の

順位頻度分布の右上凸の性質は、b = 0.8 の場合でも

少し現れていることがわかる（さらに b を大きくす

ると、Thomasの例のように大きく湾曲させることが

できる)。一方で、長相関については消えてしまって

いる。a,b のパラメータを網羅的に変化させ、時系列

を生成して試したが、Pitman-Yor 過程では長相関が

まったく成り立っていない。

Simon で語彙量が早く増大し過ぎ、一方で、

Pitman-Yor で長相関が成立しない、との状況から、

二つのモデルを折衷した生成過程を考える。最も単純

なものとしては、t > 0において、a,bをパラメータと

して、

P (新規単語を生成) = η, where η =
aKt + b

t+ b

P (要素 iを生成) = (1− η)
St,i

t
, i = 1, . . . ,Kt

が考えられる。一行目の新規単語生成確率は、Pitman-

Yor どおりで要素の語彙数 Kt にしたがって減衰さ

せ、二行目の、すでに現れている要素 iの生成確率は

Simonどおりに過去に生成した時系列からの無作為サ

ンプリングにより行う。折衷モデルの生成では、既存

単語の生成は Simon 同様であるため、生成は高速に

行うことができる。

折衷モデルを用いて、Pitman-Yorの場合同様、a =

0.68 and b = 0.80として、100万要素を生成した。こ

の時系列の順位頻度分布、文書量に対する語彙量、長

相関を図 5に示す。中央の語彙量の増大速度が、自然

言語同様に 1.0よりも小さく実現されている。一方で、

右図の長相関も成立している。長相関の傾きがやや小

さいなど若干の差はあるが、自然言語の大域的な統計

法則を質的に満たす一つの数学的生成モデルとして、

折衷モデルがあることになる。

数学的生成過程は、自然言語の生成過程とは根本的

に異なるものではある。とはいえ、自然言語で成り立

つ大域的な統計法則が成り立つものに関しては、自然

言語の生成過程を考えるヒントが隠されていると考

えてもよいだろう。以上の論からは、長相関を生成す

る一つの生成過程は、「新規単語を導入しながら、過

去から無作為にサンプリングする過程」であることが

示唆される。実際、Simonでも、折衷モデルでも無作

為サンプリングにより、既存単語を生成している。一

方の、Pitman-Yor は無作為サンプリングでは生成で

きない。過去の時系列からの無作為サンプリングは、

前述のように、計算上も各単語の統計をメモリ上に格

納する必要がないため、効率がよい。無作為サンプリ
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図 5 Pitman-Yorモデルの新規単語導入率に、Simonモデルの既存の単語生成確率を合わせた、折衷生成過程

における、順位頻度分布、文書量に対する語彙量、長相関。a = 0.68 and b = 0.80の場合、100万要素。

ングの効率の良さは、人においても同様である可能性

はあるだろう。そして、無作為サンプリングの本質と

は、自己の過去の発話を再利用する再帰的な過程であ

る。実際の人間の発話は、むろんのこと、無作為サン

プリングからはかけはなれてはいようが、無作為サン

プリングが人間の言語の長相関に何らかの意味で関わ

る可能性を否定するものではないだろう。つまり、本

稿の最初に述べた、一つ一つの発話行為の背景にある

「からくり」として、過去の発話からの再帰的なサン

プリングがあるのかもしれない。

5. 結論
本稿では、Zipf則、Heaps則、長相関という自然言

語の三つの大域的な統計法則を確認し、特に近年計測

が可能となった長相関に視点を当て、大域的な統計法

則を満たすような数学的生成過程を考えることによ

り、自然言語の性質を考えた。長相関とは、時系列中

の部分列の類似性、つまり自己相似性を表す一つの性

質である。

上述の三つの大域的な統計法則は、自然言語の単著

文書だけでなく、言語的な人間の他の記号過程の例と

して、幼児の発話、プログラムソース、音楽などでも

成立する。なぜこのような大域程な統計法則が成立

するのかに関しては、発話全体の最適化の観点からの

論が知られている。しかし、発話とは逐次に行うもの

で、未来の発話を含む全体の最適化を前提とする論に

は疑問が残る。すると、逐次発話の中に大域的な統計

法則を成立させる何らかの要因があるだろう。

逐次の発話のモデルとして、数学的生成過程を考え

た。最も基礎となる Simonモデルでは、大域的な統計

法則は特に文書量に対する語彙量の増大速度が早すぎ

る一方で、美しい長相関が観測された。語彙増大速度

を抑えた Pitman-Yorモデルでは、今度は長相関が成

立しなかった。そこで、Simon モデルと Pitman-Yor

モデルを折衷した単純な生成モデルを考えたところ、

自然言語の大域的な統計法則を大まかに満たす時系列

を生成することができた。状況を総合すると、新規単

語を導入しながらも、既存の単語を過去の発話から再

帰的に無作為サンプリングを行う過程が、長相関を成

立させる要因 となっていることが考えられる。自然言

語の発話過程と、過去の発話からの無作為サンプリン

グとの関わりを考察することが、今後の認知科学上の

課題となりえる。
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