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概要
「あらゆる言語は，等しく複雑である」という言
語の性質は，言語学において長く信じられてきた．
実際に，この性質を支持するような事例が報告され
ている一方で，反証的な研究結果も同時に挙げられ
ており，現在に至るまで，その真偽については未解
決である．本研究は，言語全体の複雑性を決定する
主要な要因の 1つとして，形式－意味の対応関係に
注目し，情報理論に基づく複雑性計測手法の提案，
及び多言語間の複雑性比較を行った．結果として，
極端に複雑な対応関係を持つ言語は無いが，他に比
べて，より単純な対応関係を持つ言語が存在するこ
と，及び言語の等複雑性はそれほど強い性質ではな
い，ということが示唆された．

1 はじめに
言語学において，「あらゆる言語は，等しく複雑

である」という性質が，広く信じられてきた．一般
に言語の等複雑性 (linguistic equi-complexity)と呼ば
れるこの性質は，70年近く前から示唆されている
ものである．例えば，Hockettは，“impressionistically
it would seem that the total grammatical complexity of
any language, counting both morphology and syntax, is
about the same as that of any other” [1, p. 180] と述べ
ている．実際に，Everett は Pirahã 語について，
“[n]o one should draw the conclusion from the paper that
the Pirahã language is in any way ‘primitives’. It has the
most complex verbal morphology I am aware of. And a
strikingly complex prosodic system” [2, p. 62] と主張し
ており，等複雑性を支持する事例を報告している．
この様に，言語間において，個別の側面ごとの複雑
性に差異が見られても，全体を均した複雑性には差
がないという性質が，暗黙の裡に支持されてきた．
しかし，この性質の真偽については，後述の通り，

未解決と言わざるを得ない状況にある．この主たる
理由として挙げられるのは，言語全体の複雑性を計
測する方法について，統一的な見解が無いことで
ある．
そこで本研究は，言語全体の複雑性を決定する主

要な要因の 1つが，形式－意味の対応関係であると
仮定し，その尺度を用いた複雑性計測手法の提案，
及び多言語間の複雑性比較を実践する．以下では，
2節で，これまでの複雑性研究の概観と，意味の側
面を考慮した計測をするための，埋め込み表現につ
いて概観する．その後，3節で方法論の提案を行い，
4節で多言語比較の結果と，その考察を示す．

2 先行研究
2.1 言語の等複雑性
コンピュータ技術の向上により，2000年代以降か

ら，膨大な計算力を用いた複雑性研究が行われてき
たが，現在に至るまでも，言語の等複雑性に対する
支持／不支持のいずれの立場も見られる．例えば，
Bentzらの研究では，言語全体の複雑性を，様々な
側面の情報を格納したベクトルとして表現する手法
を用いた [3]．それを用いて，各次元間における相
関の有無によって，各側面同士のトレードオフ関係
に，ベクトル間の有意差の有無によって，言語全体
の複雑性にアプローチした．結果として，トレード
オフ関係にはほとんど有意な相関は見られなかった
が，その一方で，言語全体の複雑性については有意
な差が見られず，言語の等複雑性を示唆する結果が
示されている．また，Shannon の情報理論 [4] に基
づいて，単語についての uni-gramエントロピーとエ
ントロピーレートを，多言語間で比較した研究もあ
る [5]．結果として，2つの尺度とも極めて狭い範囲
に収まっており，言語の等複雑性が示唆される結果
が示されている．



一方で，否定的な立場を示す研究もある．
Koplenigらの研究では，「それ以前の系列が与えら
れた条件下で，次に出てくる要素の予測しづらさ」
を言語の複雑性と定義し，情報エントロピーとして
算出したその値を，コーパス間で比較した [6]．結
果として，あるコーパスの中でエントロピーが高い
／低い言語は，別のコーパス内でも，同様に高い／
低いエントロピーを持つという，言語の等複雑性に
対して否定的な示唆がなされている．また，人口の
多いコミュニティで使用される言語程，エントロ
ピーが高い，即ち複雑性が高い傾向があることを指
摘しており，実際に言語が使用される環境が，言語
の複雑性を決める要素の 1つであることが示唆され
ている研究もある [7]．この様に，現在に至るまで，
言語の等複雑性についての論争は，未解決である．
これまでの複雑性研究は，形式的側面の分析が主

な関心の対象であるが，これは多くの研究で活用さ
れている，Shannonの情報理論 [4, p. 1]で明示されて
いる態度である．

Frequently the messages have meaning; that is they
refer to or are correlated according to some system
with certain physical or conceptual entities. These
semantic aspects of communication are irrelevant to
the engineering problem. The significant aspect is
that the actual message is one selected from a set of
possible messages. The system must be designed to
operate for each possible selection, not just the one
which will actually be chosen since this is unknown
at the time of design.

Shannonは，上記の様に言及しており，この態度は
現在の研究にも大きく継承されているといえる．し
かし，言語の複雑性研究において，意味的側面を考
慮に入れるべきであるという手法も，昨今取り上げ
られている (e.g., [8])．本研究は，形式的側面だけで
なく，意味的側面も考慮した上で，言語の等複雑性
にアプローチすることを目的とする．

2.2 多義性と埋め込み表現
構文文法などで言われている，形式と意味のペア

リングを，言語の基本的な単位という立場に立て
ば，形式－意味の対応関係の複雑性が，言語全体の
複雑性を決定する要因の 1つであると見做せる．そ
して，形式－意味の対応関係の複雑性のあり方とし
て，「ある形式を見た時に，その形式がどんな意味
を表しているか，予測しづらい程，複雑であり，一

対一対応に近い程，単純である」という尺度が考え
られる．故に，この尺度を計測するためには，ある
形式が，いくつの語義と結びついているのかを，自
動で推定する手法が必要となる．
これを解決するために，本研究では文脈を考慮し

た埋め込み表現を用いる．埋め込み表現としてよく
知られているのは，word2vec [9] [10] である．しか
し，word2vecは文脈を考慮していないため，それか
ら得られる埋め込み表現からは，形式が持つ複数の
語義を推定することはできない．各トークンにつき
得られた埋め込み表現であれば，それらを利用して
語義巣を推定することができるだけでなく，各トー
クンがどの語義で使われているかも，得ることがで
きる．
文脈を考慮した埋め込み表現を得られるモデル

は，よく知られているものが複数ある．Devlin ら
が提案したBERT (Bidirectional Encoder Representation
from Transformers) [11] は，双方向の文脈を学習す
ることで，埋め込み表現を得るが，事前学習だけ
でなく，タスクに合わせた微調整を組み合わせ
て行うことが，特徴である．Peter らが提案した
ELMo (Embeddings from Language Model)[12]は，双方
向 LSTMを用いて，各トークンに対し入力文脈全体
を加味した埋め込み表現を算出する点が特徴であ
る．この特徴から，多義語をモデル化することが可
能になっている．また ELMoには，多言語用の学習
済みモデルが公開されており [13] [14]，本研究では
これを理由に，以下で取り組む実験では，ELMoを
使用した．

3 方法論
3.1 提案する手法
本研究が提案する手法では，「ある形式から，そ

れが表している意味をどれだけ予測しづらいか」を
言語全体の複雑性を決定する主要な要因と仮定し，
Shannonの情報理論に基づいて，これを計算する．
手法のアルゴリズムとしては，まずデータとなる

テクストを，任意の単位に分割し，それで得られた
トークンごとの埋め込み表現を得る．ここで想定さ
れる単位とは主に単語であるが，場合によってはよ
り大きな，複数単語の系列や，より小さい n-gramも
考えられる．その場合，文脈に相当する単位を事前
に設定することが想定される．次に得られたトーク
ンごとの埋め込み表現を，タイプごとにクラスタリ



ングを行う．ここで得られたクラスター数が，その
タイプの語義の推定数となる．各クラスターに属す
るトークン数から出現確率の分布 𝑝𝑘 を算出し，そ
れを基に各タイプのエントロピー 𝐻を，以下の公式
で求める．

𝐻 = −
∑
𝑘

𝑝𝑘 log2 𝑝𝑘

エントロピーに関しては，各タイプのエントロ
ピーの単純な総和では，タイプ数に依存して増加す
るため，各タイプ自体の出現確率を掛けることで，
平均化する．以下の Algorithm 1 は，疑似コードに
よる手順の記述である．

Algorithm 1:形式－意味の対応関係について
のエントロピー計算
Data: Input: テクストを T，文脈の窓幅を w
Result: Output: エントロピー H

1 for each 𝑡∗𝑖 ∈ 𝑠𝑒𝑡 (𝑇) do
2 for each 𝑡 𝑗 ∈ 𝑇 do
3 if 𝑡∗𝑖 = 𝑡 𝑗 then
4 𝑐𝑙 ← 𝑇 [ 𝑗 − 𝑤, 𝑗]
5 𝑐𝑟 ← 𝑇 [ 𝑗 + 1, 𝑤 + 1]
6 𝑐 𝑗 ← 𝑐𝑙 + 𝑡 𝑗 + 𝑐𝑟
7 𝐸𝑖 ∋ 𝑒 𝑗 ← ContextEmbed(𝑐 𝑗 )
8 𝐹𝑟𝑒𝑞𝑖 ← count(𝑡∗𝑖 )/len(𝑇)

9 𝐸 ∋ 𝐸𝑖

10 𝐹 ∋ 𝐹𝑟𝑒𝑞𝑖
11 for eacf 𝐸𝑖 ∈ 𝐸 do
12 𝐶𝑙𝑠𝑡𝐷𝑖𝑠𝑡𝑖 ← Cluster(𝐸𝑖)
13 for each 𝑐𝑙𝑠𝑡𝑘 ∈ 𝑠𝑒𝑡 (𝐶𝑙𝑠𝑡𝐷𝑖𝑠𝑡𝑖) do
14 𝑃𝑖 ∋ 𝑝𝑘 ← count(𝑐𝑙𝑠𝑡𝑘)/len(𝐶𝑙𝑠𝑡𝐷𝑖𝑠𝑡𝑖)

15 𝑃 ∋ 𝑃𝑖

16 𝐻 = −∑𝑖 𝐹𝑟𝑒𝑞𝑖
∑len(𝑃𝑖 )

𝑘 𝑝𝑘 log2 𝑝𝑘

17 return 𝐻

3.2 実験
本実験では，単語を対象として，10言語 (英語，ギ

リシャ語，スペイン語，中国語，チェコ語，ドイツ
語，日本語，フランス語，ヘブライ語，ロシア語)の
比較を行った．文脈を考慮した埋め込み表現を各単
語トークンに対して得るために，学習済みの ELMo
モデルを使用した．多言語比較するにあたって，学

習済みモデルの ELMoForManyLangs [13][14]を使用
した．これは公開されている 44言語の学習済みモ
デルであり，以下では 10言語のモデルを使い，比
較した．使用するデータは，コーパスから無作為に
ダウンロードした各言語 10,000 文を使用した．各
コーパスと抽出したデータの情報を，それぞれ表 1，
表 2にまとめた．

表 1 コーパスの概要
コーパス名 総語数

英語 enTenTen21 52,268,286,493
ギリシャ語 elTenTen19 2,342,091,029
スペイン語 esTenTen18 16,951,839,897
中国語 enTenTen17 13,531,331,169
チェコ語 csTenTen12+17+19 11,722,066,502
ドイツ語 deTenTen20 17,512,733,172
日本語 jaTenTen11 8,432,294,787
フランス語 frTenTen23 23,874,070,858
ヘブライ語 heTenTen21 2,775,686,699
ロシア語 ruTenTen17 9,034,837,939

表 2 使用データの概要
抽出単語数 (/10,000文)

英語 1,377,225
ギリシャ語 1,646,915
スペイン語 1,697,552
中国語 462,993
チェコ語 1,164,488
ドイツ語 1,395,315
日本語 731,999
フランス語 1,571,260
ヘブライ語 202,686
ロシア語 1,219,047

クラスタリング手法としては，BDSCAN を使用
した．クラスター数を未知の語義数の推定値として
利用するため，クラスター数を予め設定する必要が
無い手法を用いた．そうして得られた，クラスター
に対するトークンの分布から，エントロピーを算出
した．

4 結果
算出された各言語についてのエントロピーは，図

１の通りであった．全体として，0.5未満の小さな
値を示しており，最小値がチェコ語 (≈ 0.0938)で，
最大値がフランス語 (≈ 0.4496)であった．ここで計
算したエントロピーは，0に近い程一対一対応に近
く，1に近い程 1つの形式が平均して 2つの語義に
対応していることを意味している．その意味では，
どの言語も 1 つの形式に対しては，1 つ以上 2 つ
未満の語義のみが結びついており，極端に一対多
数の様な，複雑な対応関係を示す言語は見られな



図 1 エントロピー比較

かった．
一方で，チェコ語とロシア語については，全体の

中でも特に低い，0.1未満の値を示している．この
ことから，形式と語義の対応関係が，極めて一対一
対応に近い言語があることが示唆される．故に，形
式－意味の対応関係における言語の複雑性は，極端
に高い値を示す言語は無いが，他に比べて，より一
対一対応に近い単純な対応関係を持つ言語が存在す
ること，及び，言語の等複雑性はそれほど強い性質
ではない，ということが示唆される．

5 結語
本研究は，言語全体の複雑性を決定する主要な要

因の 1つとして，形式－意味の対応関係に注目し，
情報理論に基づく複雑性計測手法の提案，及び多言
語間の複雑性比較を行った．結果として，形式－意
味の対応関係における言語の複雑性は，極端に高い
値を示す言語は無いが，他に比べて，より一対一対
応に近い単純な対応関係を持つ言語が存在するこ
と，及び，言語の等複雑性はそれほど強い性質では
ない，ということが示唆された．今後の課題とし
て，本研究では，10 言語のみの分析に留まったた
め，学習済みモデルが公開されている 44言語全て
の分析が必要である．また，本研究が対象とした単
位は単語であったが，単語以外の単位にも拡張が必
要である．これは，単語という単位が明確に定義で
きない言語 (e.g.,日本語，中国語)においては，意味
と結びついている形式系列の単位として，単語が妥
当であるか否かは，明確ではないためである．最後
に，意味を離散的にしか扱えていない点が，課題と
して挙げられる．本研究では，語義数をクラスター
数によって推定したが，実際には，語義は連続値的
な振る舞いをしていると考えられる．今後は，多次

元空間に埋め込まれた分散表現を利用し，形式と連
続値としての意味との対応関係を対象としていく必
要がある．
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