
θ 

音声認識・理解における

統計的言語処理の研究

1 999年 1月

政瀧浩和



目次

第 1章序論 1 

1.1研究の背景と目的...

1.2本論文の構成一 ....4 

第2章統計的言語モデ、ル概説 6 

2.1 まえがき………・・・・ ・・ ..6 

2.2統計的処理による連続音声認識・理解の原理.……-………………・…6

2.3 N-gramモデ、ル概説……・………・……………… …・…………………・…….9

2.3.1 N-gramモデルの動作原理…………・…-…………………-…9

2.3.2 N-gramの問題点………ー……………・・…・……ー ・……-… .10

2.4隠れマルコフモデル概説..…………一-………・…・・……一一 …一 .12

第3章連続音声認識のための高精度な N-gramによる形態素解析一一一 15

3.1まえがき -一…一……………………………………………………………………...15

3.2連続音声認識 ・理解のための単位.………・・‘……………………・… .16

3.3統計的言語モデ、ノレによる形態素解析 一… ・…一……ー…………..18

3.4品詞と可変長形態素列の複合 N-gram………………………………….19 

3.4.1品詞と可変長形態素列の複合 N-gram概説.……………… ...19

3.4.2エントロビー最小化基準による複合N-gramの

自動生成…………一一 -… …………ー……………・……………………..22

3.4.3未知語を含む文の形態素解析.…………………一一….......24

3.5評価実験および考察……………・…一……・………ー…・…・・……… ..26

3.5.1 N-gramモデ、ノレの形態素解析精度評価実験-……………………26

3.5.2学習データ量と形態素解析精度との関係一……………・…….31

3.5.3ルールベースの形態素解析との比較実験………………………32

1 



3.5.4未知語を含む文の形態素解析実験…・……・・・ ……一一…34

3.6 あとがき…………一……・…・・………一-………・…・・…・……・一………・…・……・35

第4章品詞と可変長形態素列の複合 N-gramによる連続音声認識一一一37

4.1 ';:支えがき……………・………-……一…一一..…………ー・…ー……………………37

4.2品詞と可変長形態素列の複合 N-gram.. ...38 

4.3評価実験および考察..... …....………一.....一一一…・ ..............40 

4.3.1言語モデノレの性能評価実験.…………一一一…....….........…..40

4.3.2他手法との比較実験一一・ー…・・・ …-一一..，… ー… ..43 

4.3.3連続音声認識の評価実験…・ .44 

4.4あとがきー.............一-…............................…・ー・.................................46

第 5章最大事後確率推定による N-gram言語モデルのタスク適応 47 

5.1 まえがき……・・…………・……………・…………ー…・・ー……・……・…...…..47

5.2最大事後確率推定による N-gram遷移確率・・…....……-一一…48

5.2.1最大事後確率推定の概念……・・…..……一一....… …一一 48

5.2.2最大事後確率推定による N-gram遷移確率の導

出…-…... … ・・………… -…・……..…… 一… …・… ・・… .49 

5.3最大事後確率推定のタスク適応への応用………………..一-…一…・・51

5.3.1タスク適応における事前 ・事後知識…-…・ 一.........… 51

5.3.2 back-off smoothingによる遷移確率の平滑化 ・・・・・・…・・ ・… 52

5.4評価実験および考察 一…・・……・……...…・・ …一一…一-… .54

5.4.1言語モデルのタスク適応効果の評価実験....・…..…… …....54 

5.4.2線形結合によるタスク適応との比較実験.一一一 一-…-一…59

5.4.3連続音声認識におけるタスク適応効果の評価実

験..…-一…-…..…-……-……………・……-一一-…..........…-…60

5.5あとがき……………………一…一......…・・・…………………………………・…..62

11 

第6章隠れマルコフモデルによる頑健な音声言語理解

6.1まえがき

63 

..63 

6.2音声理解システム概要.…・・……………………・…一…-一一……….64

6.2.1システム概要…・…-一一一………・……………………ー……・….64

6.2.2言語理解部概要 .…・…・・…・…・…・・…・……-一・・・…・・・….66

6.3統計的処理による言語理解一一一…一一一一・………ー・一一・……… ...68

6.3.1隠れマルコフモデルによる文生成モデ、ノレ.……-一…ー・ ...69

6.3.2要素の共起確率による中間表現の事前確率.………一… .....70

6.3.3入力文から中間表現への変換アルゴリズム. ・・……………71

6.4評価実験および考察一一一…………・……・…・……ー・ー……ー…72

6.4.1言語理解部の評価実験..... ..72 

6.4.2音声理解システムの評価実験.………・ ・・……・ー…………・…….74

6.5あとがき…一………ー ・-一………ー…・………………………・………77

第 7章結論 78 

謝辞

参考文献

関連発表論文

付録 パープレキシティの算出方法

111 



第 1章序論

1.1研究の背景と目的

計算機の性能向上 ・価格の低下 ・周辺技術の進歩等に伴い，企業内の OA化

の普及，インターネットの流行等，一般の人聞が計算機を使用する機会は，近

年急速に増加している.このため，計算機の操作性を向上させるマンーマシン

インターフェースの重要性はますます高まっている.人間同士でコミュニケー

ションを取るとき，言葉，特に話し言葉は最もよく用いられる手段であり，手

を使わなくても良いことや，多少の距離があっても伝達可能であること等，コ

ミュニケーションのための非常に便利な手段である.従って，マンーマシンイ

ンターフェースの向上のためには，人間の発話を計算機が認識 ・理解し，発話

内容に応じて動作を行う「音声認識J， I言語理解」が有効で、あるという考えは，

ごく自然であると考えられる.このため，音声認識および言語理解の技術はカ

なり古くから盛んに研究されてきた.

近年の音声認識技術の進歩には目覚ましいものがある.これは，米国の

ARPA(Advanced Research Projects Agency)が主催する， Wall Street Journal 

および北米の種々の経済新聞(NAB:North American Businoss News)記事の読

み上げ音声を認識するプロジェクトが強力に進められ，さまざまな研究機関が

性能向上に向けて技術開発を競い合ったことが大きく貢献している.最近で

は，連続音声認識の性能が 65，000語棄で単語認識率 93%程度とかなり高い性

能が報告されている[lJ[2J[3J.また， CPUの高速化，ディスク ・メモリの大

容量化等，計算機性能の著しい向上により， PC (パーソナノレコンビュータ)で

も実時間に近い処理が可能となり，ここ数年間で音声認識技術は，かなり実用

レベノレに近づいた感がある.最近の ARPAプロジェクトでは，放送ニュースの

認識や自然発話の認識等，さらに困難な課題に研究の対象が移行する一方，



ATIS(Air Travel Information System)システム[-1Jと呼ばれる，音声による航

空路線の案内システムのような，音声理解システムも盛んに研究されている.

一方，日本においても，ディクテーションシステムを前提とした日本語大語

集音声認識は高い性能が報告されており [5J[6J， 自然発話音声認識の研究[7J

や，音声認識結果を他国語に翻訳して異国語問の会話を可能とする音声翻訳シ

ステム[8Jのような音声理解システムの研究も盛んに行われている.

音声認識技術において中心的役割を果たすのは，波形の特徴量から音素の識

別を行うための音響モデ、ノレで、ある.音響モデ、ノレには， DPマッチングを用いる

手法が盛んに研究されていたが， 1980年代に隠れマノレコフモデノレを用いた手

法が提案されて以来，音声の認識精度は大幅に向上した.しかし，現在の技術

レベルでは，連続音声認識における音響モデ、ルの性能は，音素認識率で 60'"'-' 

70ハ一セント程度であり，現状で、は音響モデ、ノレだ、けで実用的な認識率を得る

ことはできない.このため，認識の単位を単語とし，単語聞の接続を制約する

「言語モデル」とを組み合わせることにより，連続音声認識の性能を飛躍的に

向上させている [9J.

従来，連続音声認識の言語モデルとしては，文脈自由文法等の文法的ルーノレ

を用いる手法が研究されていたが[10J，上述の ARPAプロジェクトで有効性が

認められた言語モデルは， N-gramと呼ばれるモデ、ルで、ある.N-gram言語モデ

ノレは，直前の(N-1)単語から次の単語を確率(遷移確率)で予測するモデ、ルで、あ

り，学習用に与えられたテキストデータから遷移確率を推定することにより，

自動的に構築される「統計的モデル」である. N-gramは極めて単純な言語モ

デ、ルで、あり々がら，構築の容易さ，統計的音響モデルとの相性の良さ，認識率

向上や計算時間短縮の効果が大きい等の理由で，連続音声認識には非常に有効

であることが確認されている.最近では殆んどの連続音声認識システムにおい

て，統計的言語モデルr¥-gramが使用されていると言っても過言ではない.

問題 1) 日本語の¥f-gram学習用データを収集するのは困難

英語等の文章は，単語がスヘースで区切られているため，テキストデータか

ら単語を単位とした N-gramを直接構築することが可能であるが， 日本語の文

章は単語の区切りがなく，テキストデータから直接 N-gramを構築することは

できない.通常，日本語の連続音声認識では，文章を品詞の単位で分割した「形

態素Jを単位とした形態素 N-gramが使用される.しかし，形態素 N-grnmを構

築するためには，テキストデータをあらかじめ形態素解析しておく必要があ

る.精度の高い形態素 N-gramを構築するためには形態素が付与された大量の

テキストデータが必要であるが，正確な形態素解析には手作業が必要なため，

日本語の N-gram学習用のデータを大量に収集するのは容易ではなく，連続音

声認識システム構築の際のネックとなっている.

問題 2)少量の学習データから精度の良いモデルを得るのは困難

N-gramはパラメータ数が多いため，学習には通常，新聞記事等の大量のテ

キストデータが用いられる.しかし，より自然なインターフェースを実現する

ためには，話し言葉のような自然発話の認識が必要である.しかし，自然発話

のデータを大量に収集することは容易ではない.特に，日本語の場合は，問題

1)のように，テキストに対して形態素解析を行う必要があり，さらにデータの

収集が困難になる.学習データ量が少ない場合， N-gramの精度は低下し，シ

ステム構築上の大きな問題となる.

また，音声認識で、は統計的言語モデ、ル N-gramが使用される一方，音声認識

のアプリケーションとして研究されている音声理解システムにおいては， 言語

理解の手法として，文法的ルールを用いた構文解析等の手法が盛んに用いられ

ている.このため，音声理解システムにおいては，次の問題が発生する.

このように，連続音声認識の言語制約として，その有効性が広く確認されて

いる N-gram言語モデルであるが，実用的な連続音声認識システムを構築する

際には，次のような問題を解決しなければならない.

問題 3)音声認識と言語理解との相性が良くない

音声認識と言語理解とを組み合わせた音声理解技術において，連続音声認識

では，言語モデルとして統計的モデ、ノレ N-gramが盛んに使用されているが，山-

gramは局所的な制約しか持たないため，認識誤りが生じると非文法的な認識

結果が得られる場合がある.この場合，構文解析等による従来の言語理解手法

では解析不能に陥り，言語理解ができなくなることが予想される.

円
〆
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本論文は，これらの問題を解決し，連続音声認識および音声理解システムの

構築を容易にし，かっ性能を向上させるための研究を行った成果をまとめたも

のである.

1.2本論文の構成

本論文の構成は以下の通りである.

第2章では，本論文の理解に必要な基本技術の概説を行う .まず， 確率統計

的手法に基づく連続音声認識 ・音声理解の概念を示し，言語現象をモデ、ル化す

るために用いられる N-gramモデル，および隠れマルコフモデルについてその

動作原理，理論等について解説する.

第3章では，まず，日本語連続音声認識および理解における単位について考

察し，形態素が有効であることを示す.形態素を単位とした N-gramを構築す

る場合，学習データとして，形態素が付与されたテキス トデータが必要となる.

このため，文章を自動的に形態素に分割する，形態素解析の技術が重要である.

本論文では，形態素解析のための言語モデ、ノレとして，~品詞と可変長形態素列

の複合 N-gram~ を提案する . 品詞と可変長形態素列の複合 N-gram は ， 基本

的には品詞を単位とした N-gramであるが，特定の形態素は品詞から分離さ

せ，さらに特定の形態素タiJを結合させて新たな単位とする N-gramモデ、ルで、あ

る.品詞と可変長形態素列の複合 N-gramはパラメータ数が少なく，少量のデ

ータからでも比較的精度の高い言語モデルを得ることができる.

第4章では，音声認識の精度を向上させるため，第 3章の形態素解析でも使

用した『品詞と可変長形態素列の複合 N-gram~ による連続音声認識手法を提

案する.複合 N-gramは，言語モデ、ルとしての精度が高いことに加え，頻繁に

出現する形態素列を結合させて長い単位として扱うことにより ，音声認識の探

索空間の削減が可能であるため，連続音声認識の精度を向上させることができ

る.

第5章では，目的のタスクのデータがごく少量しか集まらない場合でも精度

の高い言語モデ、ルを得る手法として タスク適応の手法を検討する.タスク適

応は，他のタスクのデータで構築した N-gramを目的のタスクの少量のデータ

に適応させることにより，目的のタスクにおける言語モデルの精度を向上させ

る手法である.本論文では，従来のタスク適応手法である，独立 N-gramの線

形結合に代わり，理論的に整備されている確率推定方法である，最大事後確率

(MAP)推定を用いた手法を提案し，その有効性を示す.

第6章では，音声認識と言語理解との相性向上を目的として，統計的モデル

である隠れマルコフモデ、ルを用いた言語理解手法を提案する.言語理解に統計

的手法を用いることにより，音声認識の誤りによる非文法的な文の理解が可能

になるほか?学習により理解モデルが自動的に構築できるため，話し言葉の理

解シス.テムも容易に構築できるという長所がある.

最後の第 7章は結論であり，本研究の成果を要約し，今後の展望 ・課題につ

いて述べる.

-4- F
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第2章統計的言語モデル概説

2.1まえがき

近年の連続音声認識技術は，音響モデ、ルとして隠れマルコフモデル，言語モ

デ、ルとして N-gramモデルとしづ確率・統計的モデ、ルが盛んに用いられ，大き

な成果を上げている.本論文ではこれら 2種類の統計的モデルを対象として，

精度向上や言語処理への応用に関する研究を行っている.このため本章では，

本論文の理解の補助のため，これらのモデノレの動作原理やその問題点等につい

て解説する.

まず 2.2節では，確率統計的処理による連続音声認識・理解の基本原理を示

す.続く 2.3節では，連続音声認識の言語モデ、ルとして近年盛んに使用され，

また本論文の主な研究対象ともなっている N-gram言語モデ、ルについて概説

する.また， N-gram言語モデ、ルの問題点を示し，それらを解決するために提

案されている従来手法について解説する.最後の 2.4節では，隠れマルコフモ

デノレについて概説を行う.隠れマノレコフモデルは，連続音声認識の音響モデノレ

として盛んに用いられているモデノレで、あるが，本論文第6章ではこれを言語理

解のためのモデルとして使用している.

2.2統計的処理による連続音声認識・理解の原理

連続音声認識技術は，音声信号 Xケ1，X2，.. .，xr)から実際の発話内容である

単語列 W(Wl，W2，…，WN)を識別する技術である.確率統計的手法による連続

音声認識は，入力波形 Xが与えられた時に確率的に最も高い単語ヂiJ W を識

別する手法であるが これは次式のように表される.

-6一

W=訂g円?xP(WlX)(2.1) 

ベイズの定理を用いると，P1作Vj勾は

P(WIX) = P(XIW)P(W) 
P(X) 

(2.2) 

と変形でき，式(2.1)は次のように書き換えることができる.

F9=argmx P(XIW)P(W) 
W P(X) 

(2.3) 

右辺分母P(X)は音声波形の特徴量Xが生起する確率を意味するが， この確率

は右辺の最大化には無関係な量で、あるから，上式は結局次式と等価になる.

W=訂gIIpxP(XlW)P(W)(2.4) 

本式が確率統計的処理による連続音声認識の基本となる式である.本式は

~ P(Xj 的~， ~ ~仰の~， ~ arg max w ~の三要素から成り立っているが，そ
れぞれの意味を以下に示す.

. P(Xj防:音響モデルによる評価

単語列 Wから入力波形の特徴ノミラメータ Xを出力する確率で， この確

率を与えるモデルは音響モデ、ルと呼ばれている.近年で、は音響モデ、ルとし

て，隠、れマルコフモデ、ルが盛んに用いられている.

• PIρの:言語モデ、ルによる評価

単語列 Wが出現する確率で?この確率を与えるモデ、ノレは言語モデ、ルと呼

ばれている.近年最も盛んに用いられる言語モデ、ルは N-gram言語モデル

である.

・ argmax w サーチ(探索過程)

考えられる全ての単語の組み合わせから，音響モデ、ルおよび言語モデ、ル

で与えられる確率が最大になる単語列を探索する.代表的な手法にはビー

ムサーチ，単語グラフサーチ[7]，A*サーチ[11]等がある.
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実際の連続音声認識では，式(2.4)の確率の対数を用い，

W=argIVx{log P(X|W)+log P(W)) (2.5) 

として評価を行う.これは，確率の乗算によるアンダーフローを防ぐためであ

る.また，通常，音響モデルと言語モデ、ルの確率のダイナミックレンジの差を

調整するために，言語モデルの確率P仰のに言語重みなる定数iを乗じて確率

計算を行う.

W=argIT!?x{log P(X|W)+λlog P(W)} (2.6) 

次に，統計的処理による言語理解手法について述べる.本研究では，言語

理解は，文章 W(W1，W2，…，WN)から，その文章の概念を表現するシンボルS台1，

Sふりsr)を獲得する過程であると定式化する.確率統計的手法では Wから最

も確率の高いシンボル列 Sを求めることにより実現されるが，これは以下の

ように表すことができる.

s=訂gIIyxP(S|W)(2.7) 

ベイズの定理を用い，先述の連続音声認識の導出と同様の変形を行えば，上式

は，

S=argqx P(WlS)P(S)(2.8) 

と変形できる.本論文では，第 6章において，P(W/S)をモデノレ化するため

に隠れマルコフモデ、ルを，PIほ)をモデル化するために N-gram(Bigram)を使用

する方法を提案している.

-8一

2.3 N-gramモデル概説

2.3.1 N-gramモデルの動作原理

統計的言語モデノレは，単語列 W の生成確率を与えるモデ、ルで、ある.単語列

W はL単語からなるとすると，生成確率は次式のように表される.

P(W) = P(w)， w2 ，...， w，J (2.9) 

この確率をそのまま求めるのは非常に困難であるため，本式を次のように変

形してみる.

P(W) = I1 P(wrlw;-)) (2.10) 

(ご P(w))P(w2Iw) )P(w3Iw) w2)... P(wL Iw)ヲw2，...， w，.) ) 

但し， W..¥Yは単語列 W の x番目から y番目の単語列を意味する.

P(WJノは単語 W1が文の最初に出現する確率である.また， P(W2/WJノは，

単語 W1の次に単語 W2が出現する確率である.これらの確率は適度な量の

テキストデータから比較的容易に求めることができると考えられる. しかし，

P(WL / W1， W2， ••• ，WL・1ノは，L・1単語ヂiJの次に単語 WLが出現する確率で，L

が大きいと L-l単語の組み合わせば膨大な数になり，この確率を求めるのは

不可能に近い.

そこで，t番目の単語 Wtは直前の N-l単語列のみに依存すると考える

と，単語ダiJWの生成確率は次のように近似できる.

P(W)勾I1P( wrl w:~~+)) (2.11) 

N が比較的小さければ，N-lの単語列の組み合わせばそれほど大きくなく，

大量のテキストデータがあれば，求めるのは不可能ではない.本式で表される

モデ、ル，すなわち直前の N-l単語から次の単語への遷移を確率として(遷移

確率)与えるモデ、ルが N-gram言語モデ、ルで、ある.

通常，直前の 1単語から次の単語への遷移確率を与える Bigram(2・gram)，

あるいは直前の 2単語から次の単語への遷移確率を与えるTrigram(3-gram)

がよく用いられる.BigramおよびTrigramは次のように表される.
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補間[12]とback-offsmoothing[13]で、あるが，いずれも N-gramの遷移確率を

低次の N-gramで補う方法である.以下，それぞれの方法を簡単に示す.
. Bigram: P(W) =日P(w(lw(ー，) (2.12) 

. Trigram: P(W)三日P(W(IW(_2'W(ー，) (2.13) 
-削除補間法(線形補間法) [12]: 

最尤推定で求められた 1・gram，2・gram，…，N-gram遷移確率の線形和を N-

gramの遷移確率とする方法.
但し，眺めは単語 Wje W;.とが連続して出現する状態、を表す.

これらの遷移確率は大量の言語データから推定される.通常，遷移確率の推

定には最尤推定が用いられる.以下に，最尤推定による単語 Bigram と

Trigramの遷移確率の計算方法を示す.

. Bigram: 
(w(_"w() 

P(w(lw(ーl)=Il 
，. ，-" n(11ノ(-，) 

(2.14) 

N 

hlwJ:LhZλI刷工:+，)(=A，P州 +λ2P川 (-1)+ 

(2.16) 

・ Trigram: 
n(11ノ、 .w.，‘W.I P(w/Iw t

•
2

, w(ー，)=一¥一 (-L'.. (ーlフノ
hム，-" n(w(_2' Wwー 1) 

(2.15) (但し，2:λI= 1) 

但し，n併jは単語または単語列'#)のデータ中の出現頻度を表す.

このように，単語N-gramの遷移確率は，単語および単語列の出現頻度から

極めて容易に計算できる.

なお， N-gram言語モデ、ルの精度の優劣は通常ノミーフ。レキシティという値に

より評価される.パープレキシティの算出方法等に関しては、巻末の付録に記

載している.

重みぷ 1は，学習データの一部を削除しながら残りのデータで N-gram確率

の推定を行い，削除する部分を変化させながら，学習データ全体にわたって推

定を行うことによって適切な値が求められる.

2.3.2 N-gramの問題点

・ back-off smoothing[13] : 

求める遷移確率の N 単語列がデータ上に存在する場合，最尤推定により求

まる確率を減じ(Discount)，存在しない場合は(N-1)-gramの遷移確率に係数

を乗じた値を用いる.

戸= J aP(仰w肌州rlw;叫;とU斗L:ユL山Lんいυ+什+1) (付例n刈(w〈:L~〕〕一イ州引N州川+什山l
i01)(...I...I-1 ¥ / / t ， ^~LI=I^ ， (2.17) 
(ββP尺(w帆州rlw叫;:ユLふい+叶，) (n刈(w川:N仙川+叶1)= 0の場合)

但し，a はDiscount係数と呼ばれる定数で'furing推定[14]としづ方法に

より求められる.また β は正規化のための係数である back-offsmoothing 

は，近年盛んに使用されている平滑化の手法法であり，さらに精度を高めるた

めにさまざまな手法が提案されている[15][16][17].

単語N-gramのパラメータ数，すなわち単語遷移の組み合わせば vw(Vは

語数)であり ，N を大きくするとパラメータ数が爆発的に増加するため，そ

れぞれの値の推定が困難になるという大きな問題が存在する.例えば，語葉が

10，000語の時， Trigramのパラメータ数は 10)00(J3= 10
12 (=1 ~りとなり，

それぞれのパラメータを推定するためには，数兆語からなる膨大な量のテキス

トデータが必要となるが，これほどの大規模のデータを収集することは事実上

不可能に近い.

このため，補間(平滑化)と呼ばれる，学習テキスト上に出現しない単語遷

移に対しても 0でない確率を与える手法が提案されている.代表的な例は削除

ハH
V



また， N-gramのパラメータ数を削減し，少量のデータからのパラメータ推

定の信頼性を増すため，次の 2種類のモデルが提案されている.

P(WI|wU+l)主 P(W(Ic( )P(C( I C;~~+I) 

(Ctは単語 Wtの属するクラスを意味する)

(2.18) J
/
、バ

戸

、

U
'

W

眠
・
・

'肌-

/r
t
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b

b
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b1(W1) 

b1(W2) 

-クラス N-gram[18][19] [20] : 

複数の単語をまとめてクラスとして扱い，クラス間の遷移を考えることによ

りハラメータ数を削減し，推定量の信頼性を高めるものである.一般に下式で

表される.

bi(WN) 
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P(CI|cU+l)は直前の N・1単語列に対応するクラスヂiJから次の単語の属する

クラスへの遷移確率を表し，P(w1Ic()は，次クラスから次単語が出現する確率

を意味する.クラス数が 100の時， Trigramの全てのクラス聞の遷移の組み

合わせば 1003:::::1(J6 (二100万)であるから，単語 N-gramに比べてパラメータ

数は極めて少なく，比較的信頼できる遷移確率を求めることができる.

a32 
a;; 

図(2.1) 隠れマルコフモデルの概念図

-可変長単語列 N-gram[21][22][23]: 

単語列を結合したものを N-gramの単位として扱うもので，固定長の N-

gramと比較して，局所的に Nを大きくさせる効果があり，パラメータ数の増

大を抑えながら，より長い単語問の関係を表現するものである.

なお，音声認識では，出力シンボルが波形の特徴量という連続量に対応する

ため，離散的シンボルで、はなく正規分布等の連続出力分布とする場合が多い.

しかし， HMMを言語処理に用いる場合は，単語を出力シンボルとした離散分

布による出力確率を用いる.

隠れマルコフモデルを言語モデ、ルとして使用する場合の動作は以下のよう

に表現できる.

2.4隠れマルコフモデル概説

N-gramモデルは出力シンボノレを単語とした場合のマルコフモデ、ルで、ある.

マルコフモデルは，出力シンボルの系列によって一意に状態遷移が決まる決定

性確率有限状態オートマトンに対応している.これに対して，隠れマルコフモ

デ、ル (HMM:Hidden Markov Model)は，出力シンボルの系列にからは一意

に状態遷移が決まらない非決定性確率有限状態オートマトンに対応している.

図(2.1)に隠れマノレコフモデル(3状態)の概念図を示す.

l.初期状態ではいずれかの状態にある.状態 Slにある確率を J[1とする.

2.単語が入力されると，状態 S1から状態めへ確率向で遷移する.

3.遷移先の状態めから単語 Wkを確率為(Wk)で出力する.

隠れマルコフモデ、ルからシンボル列が出力される確率を求めるアルゴリズ

ムは，前向きアノレゴリズム(forwardalgorithm)と呼ばれている.前向きアル

ゴリズムでは，考えうる全てのパス上の確率の和を計算するが，これに対し最

大の確率を与えるパスのみの確率値を求める方法としてビタビアルゴリズム

。/“
唱
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ビタピアノレゴリズムのどちらを用いた場合で、も認識

(Viterbi algorithm)も使用される.音声認識に隠れマルコフモデルを用いる場

合，前向きアノレゴリズム，

性能に大差はないとされており，計算量の少ないビタビアルゴリズムがよく用

N-gram 

3.1 

本章では，日本語の連続音声認識・理解の統計モデルの学習に必要な言語コ

ーパスを，効率的に整備することを目的として，統計的言語モデ、ル『品詞と可

変長形態素列の複合 N-gram~ による日本語形態素解析を提案する.

連続音声認識のための高精度な

による形態素解析

まえがき

第3章

N-gramが最初に連続音声認識の言語モデルとして適用されたのは英語で

シンボルを出力する毎に乗算を繰り返すと確率が極めて小さ

な値になるため，通常，確率の対数を取り，対数確率の和として計算する.

マノレコフモデ、ノレ(N-gram)のパラメータ推定には通常最尤推定が用いられる

が，隠れマルコフモデ、ルの場合，状態遷移系列が非観測であるため，直接最尤

推定することができない.このため，隠れマルコフモデルでは EMアルゴリ

ズム(隠れマルコフモデルでは，特に Baum-Welchアルゴリズム[24]と呼ば

れる)を用いた繰り返しアノレゴリズムによりパラメータを推定する.

HMMは，ある状態に留まっている聞は，シンボルの出力確率は同一であり，

状態が遷移するとシンボルの出力確率が変化するとし¥う特徴を持つ.音声認識

の基本単位となる音素は，音素の先頭部分の特徴と，音素の終了部分の特徴は

異なり非定常的な信号であるが，短い区間では定常的な信号である.HMMは，

上記のような特徴により，音素のように，全体としては非定常的な信号ではあ

いられる.また，

あるが，英語の文章は単語がスペースで区切られているため，テキストデータ

があれば単語を単位とした N-gramが容易に構築でき，連続音声認識の構築も
るが，局所的には定常的な信号という特徴を持つ信号列をモデ、ノレ化するのに適

したモデ、ノレで、ある.
日本語の文章は文字が連続しており，単語の境界が明ら

かではない.このため，日本語の N-gramを構築する場合は，英語とは異なり，

テキスト文のデータを収集しでも，単語の切り離しを行わななければ，単語

しかし，容易である.
言語は，同じ意味を表す表現でも，倒置等の現象により，文全体を考えれば

は，語)1慎が大きく入れ替わったりするが，局所的には比較的似た構造をしてい

ると考えられ，隠れマルコフモデ、ノレにより効果的なモデル化が可能であると考
しかし，数万，数十万文程度のまとまっ

た量の日本語文章に対し，単語の切り出しを全て入手で行うのは，かなりの作

業量が必要であり，連続音声認識用言語モデルの学習に必要な言語コーパスを

収集するのは用意ではない.

N-gramを構築することはできない.
えられる.

この問題を解決するため，本章では，まず 3.2節に連続音声認識に適した単

位について考察を行い，形態素が有効であることを述べる. 3.3節では，統計

的モデ、ノレN-gramによる形態素解析手法を示し，品詞 N-gram，および形態素

N-gram よりも精度を向上させる『品詞と可変長形態素列の複合 N-gram~ (以

化，複合 N-gramと略)を提案する.複合 N-gramは，基本的には品詞を単

位とした N-gramであるが，言語モデルとしての精度を高めるため，特定の形

態素は品詞クラスから分離させ独立して扱い，さらに特定の形態素列を結合さ

F
h
d
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せて新たな単位として扱うモデ、ルで、ある.このため，品詞としづ単位では表現

できない形態素独自の特徴を表現でき，かっ長い範囲の形態素聞の連接関係、を

効率的に表現することができるモデ、ノレで、ある.また，品詞から未知語が出現す

る確率を考えることにより，未知語の形態素解析を行う手法も提案する.3.4 

節では，実験により，形態素解析における複合N-gramの有効性を示すと共に，

言語コーハス整備方法に関して考察を行う.

等の言語解析が必要である.このため，認識誤りにより言語解析が不能に陥る

ことが少ない単位が望まれる.

3.2連続音声認識・理解のための単位

英語等の言語では，単語を単位とした連続音声認識システムが構成されてい

る.しかし，日本語の文章は連続した文字列から構成されているため，単語の

定義が明らかでなく，音声認識のための適切な単位が明確ではない.連続音声

認識のための適切な単位として，以下の条件を満たすが重要であると考えられ

る.

-単位の長さが適切であること

N-gramは前の単位列から次の単位を出力する確率を与えるモデルである

から，単位の長さが長い方が，より長い範囲の接続関係を表現することができ，

言語モデ、ルとしての性能は向上すると考えられる.しかし，単位を長くし過ぎ

ると，認識単位の種類が増加し，パラメータ数が大幅に増加するため，限られ

た量のデータからでは正確なパラメータ推定が困難になる.このため，単位が

長すぎると，逆に言語モデ、ルの精度は低下する可能性がある.このため，適度

な長さがあり，種類数が少ない認識単位が最も好ましい.

-認識単位から読みへの対応が明確であること

日本語の場合，漢字の読みや，助詞の「はJiへJ等，その文字だけでは読

みが決定できない場合が多い.できる限りバリエーションの少ない読みが決定

できる認識単位を選択することが?連続音声認識の探索空間の削減に有効であ

る.

日本語の音声認識の単位としては，音素や音節を単位とする手法[25]が提案

されているが，単位の長さが短いため言語制約としての性能は低く，連続音戸

認識の単位しては不向きであると考えられる.また，文字あるいは文字列を単

位とした手法が提案されているが[23][26] [27]，助詞の「はJiへ」や，漢字の

音読み・訓読み等の問題より，単独の文字・文字列から，それらの読みを正確

に推測するのは困難である.さらに，文字列を単位とした場合は，ポーズが単

位の中に挿入される可能性もある等，連続音声認識の単位としては好ましくな

-言語理解システムとの整合性が良いこと

音声認識のアフリケーションとして，音声認識と機械翻訳等の言語理解とを

結合した音声理解システムが考えられる.言語理解には形態素解析・構文解析

先述の条件をよく満たす単位として，形態素が挙げられる.形態素を認識の

単位とした場合，事前に形態素に読みを与えておく必要はあるが，各文字毎に

読みを与える方法よりも正確な読みの付与が可能で、ある.また，通常ポーズは

形態素の前後に挿入されると考えられ，各音素・音節や文字の前後にポーズが

挿入される可能性があるとする方法よりも，音声認識の探索空間を狭めること

ができ，認識率も向上すると考えられる.さらに，音声理解、ンステムを考えた

場合，音声認識の単位を形態素とすることにより，認識結果に対し言語理解部

で改めて形態素解析を行う必要がない.以上より，連続音声認識では，形態素

を認識単位とする方が望ましいと考えられる.

しかし，形態素を単位として N-gramを構築する場合，テキストデータから

形態素を切り出す必要がある.形態素解析の作業をすべて入手で、行うのは相当

な作業量が必要となり，言語コーパスの整備の上で大きな問題となる.このた

-ポーズ(無音区間)の挿入位置が限定できること

連続音声といっても，発声文中にはポーズが挿入される.連続音声認識では，

認識単位聞にはホーズの挿入が可能であるとして認識を行うため，連続音声認

識の探索空間の削減および認識率の向上のためには，認識単位をできるだけ長

くしてポーズが挿入される個所を少なくし，かっ認識単位中にはポーズは挿入

されないように決定するのが好ましい.
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め，形態素切り出し作業を省力化するため，自動で形態素解析を行うことが重

要であると考えられる.

gramは以下のように，品詞聞の遷移確率と，品詞から形態素が出現する確率

とを用いて，形態素 N-gramを近似するモデ、ルで、ある.

P(WIiwtLl)三 P(W( Ic() P( c( IC:~，~ + I) (3.5) 

3.3統計的言語モデルによる形態素解析
日本語の形態素解析は，文の文字列 Lから，それに対応する形態素ヂ!JW

を獲得することである.統計的手法では，Lに対して最も高い確率を与える

形態素列 W を探索することにより形態素解析を実現する.これは，以下の

式で与えられる.

上式で，P(Ct/Ct-Nチlt-lノは品詞聞の遷移確率，P(Wt/Ct)は品詞ク ラス Ctから

形態素 Wtが出現する確率である.

W=argIT!?x P(W|L) (3.1) 
3.4品詞と可変長形態素列の複合N-gram

3.4.1品詞と可変長形態素列の複合 N-gram概説
ベイズ則により，本式は下式のように変形される.

ル=arEmx P(L I W)P(W~ (3.2) 
ν w P(L) 

本式において，P1μJは右辺の最大値を与えるためには無関係な量である.

従って，式(3.2)は下式と等価となる.

P9=argIIpx P(LImp(W)(3.3) 

2.3節で述べたように，形態素 N-gramはハラメータ数が極めて多いため，

少量のデータからは正確なパラメータ推定が困難である.この解決手法とし

て， 2.3節のような遷移確率の平滑化(補間)の方法が提案されている

[12] [13] [15]・[17]. しかし， これらの手法を用いても，少量のデータから精度

の高い言語モデルを得ることは困難であると考えられる.また，パラメータ数

を削減するために単語(形態素)を品詞等のクラスに分類し，クラス聞の遷移

確率を考える方法も提案されているが[18]・[20]，モデルの自由度が小さいた

め，言語モデルの精度は低下すると考えられる.

これらの問題を解決するため， r品詞と可変長形態素列の複合 N-gramモデ
ノレj を提案する[29].本モデ、ルは，出現頻度の低い形態素はまとめて品詞クラ

スと して扱い， 出現頻度の高い形態素は品詞クラスから分離させ独立して扱

い，さらに出現頻度の高い形態素列を結合させたものである.従って，品詞ク

ラス N-gramと可変長形態素夢IjN-gramとのそれぞれの長所を生かしながら，

それぞれの短所を補し 1合うため，出現頻度が低い形態素への信頼性を高めると

共に，出現頻度が高い形態素に関する予測精度を高めることができる.

右辺の確率 P(L/的 は形態素から文字列を与える確率であるが，これは，

形態素列 W の表記と文字列 Lが一致する場合は必ず 1であり ，一致しない

場合は Oである.また，確率 Pρの は，形態素ヲIJ Wの生成確率である.従

って，統計的手法による形態素解析は，与えられた文字列と一致する全ての形

態素列の中から，生成確率が最も高くなる形態素列を探索することによって実

現できる.形態素列 Wを Wl，W2，…Wm とすれば，形態素 N-gramを用いる

と，その生成確率 P(羽うは次のように表される.

P(W) = [1 P( W( I w:~ '~' +I ) (3.4) 

W X
V は x番目から y番固までの形態素列を表す.

形態素解析は，文章に品詞を付与することが目的であるから，形態素解析に

は品詞を単位とした N-gramがよく用いられる[20]. これは， 2.3.2節で述べ

たクラス N-gramの一種で，品詞をクラスとして用いる手法である.品詞 N-
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但し，WStは文章を上記のクラス分類を用いた場合の，t番目の形態素タiJ(単

独の形態素も含める)を意味する.また，K は文章の形態素列の個数を表し，

を考える.次の文章 (7形態素)(K<L)である.例として，

形態素Bigram

P(w51 WI) P(w'll W:l) P(w:11 Wz) P(w21 WI) 

「わたくしー橋本“と-言-い-ま"すJ

「橋本Jは出現頻度が高くないため.固有名詞クラスとして扱う方が適切で

あると考えられる.rわたくしJおよび「と」は日本語の文章で、頻繁に出現す

る形態素であるため.品詞クラスより分離して単独で、扱う.

ま -す」は日本語で、頻繁に用いられるフレーズであるため.

位として扱う方が効果的であると考えられる.

また， r言-い-

結合させて一単

以上のクラス分類を用いた場

クラスBigram

P(csl c~) P(C~ I C:l) P(C~ I C2) P(czlcl) 

形態素列 Bigram
~ 
W1 

(3.7) 

次の式で与えられる.

P(wt-) = P(わたくしI{わたくし})P( {わたくし})

.P(橋本1<固有名詞>)P(<固有名詞>1{わたくし})

.P(とI{と})P({と}1<固有名詞>)

.P(言います1[言います])P([言います]I{と})

合，例文の生成確率は，

P(w51 WI) 

P(Wzw:11 WI) P(w51 C'I) 

図(3.1)各種目gramの確率計算方法の比較

P(W I I W2W:I) 

P(C~ I WZW:l) 

P(Wzw:11 WI) 

。，0はそれぞれ，クラス A)B) C)に属していることを表す.
B)および C)のクラスは，形態素(列)とクラスの出現頻度は等しいため

ぐ>，但し，

上式は次のように変形することができ，複合 N-gram と等価で人P(Wt)=P(c品、

可変長形態素列N-gram， クラス

N-gram，複合 N-gram との比較を図(3.1)に示す.

形態素 N-gram，を例にして?Bigram 

あることがわかる.複合 N-gramは，品詞クラス，形態素，形態素列を同時に扱うため複雑なモ

(3.8) 

P(w/，) = P(わたくし)

.P(橋本1<固有名詞 >)P(<固有名詞>1わたくし)

.P(と1<固有名詞>)

.P(言います|と)

表現を簡単にするため，複合 N-gramを次の 3種類のクラス

問の N-gram として表現する.

A)品百司クラス

B)独立した 1形態素のみで構成されるクラス

C) 1連接形態素列のみで構成されるクラス

デ、ノレとなるが，

このクラス分類を用いると，複合 N-gramによる文の生成確率は，下式のク

-
E
B
A
 

nノ臼

(3.6) 

ラス N-gramの形で与えることができる.

P(w/-) = TI P(ws/ Icl )P(c/ I C:=~+I) 
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エントロビー最小化基準による複合 N-gramの自動3.4.2 
全形態素を品詞クラスに分類する1)初期設定生成

w_εcご
、 う

n・klこ対しザ全ての形態素

(a) '"'-' (c) の手順でクラス分離を行う2)クラス分離
より少ないバラメータで，次形態素予測精度の高い効率的な複合 N-gramを

i. i i.の2碍類のクラス分離を号えるa)分離クラス候補のリストアップ
得るためには，初期クラスから独立させる形態素，および結合させる形態素列

形態素の品詞クラスからの分離
品詞クラスを初期クラスとし，初期このため，を適切に選択する必要がある.

その形態素の独立したクラスと.品詞クラスに属している任意の形態素に対して，
クラスから形態素独立によるクラス分離，および形態素列結合によるクラス分

残りの形態素からなる品詞クラスとに分雛する
離という， 2種類のクラス分離を逐次的に行うことによって，複合 N-gramの

(C 0は形態素 11'，の属するク ラス)Cc→wx@cc¥wx 
ためのクラス分類を決定する方法を提案する.形態素独立，および形態素列結

(θ¥bは θ の要素から bを除くこと意味する)
合候補の決定は，式(3.9)により求められるエントロビーを最小にさせる候補を

i i.連接形態素の結合によるクラス分離
1つのみ選択する.

および形態点列クラス問の任立の既に初期クラスより分離されている形態素のクラス，

その形態ぷ)1IJに連接しない2クラスに対して，結合して生じる新たな形態素列クラスと，(3.9) H(c/) = LP(c/)LP(川 Ic))P(c)lcJlog2{P(wsklけP(c)Ic/)

形態素クラスとに分離する

Wx ED Wy→{Wx wy} ED {wx玖}ED {印xwy} 

{WxWr}は連接形態素 W，W，のクラス

{Wx ~\}は形態素 W， が後続しない形態素 W， のクラス

(印xwy}は形態素 W，より後続しない形態素 W，のクヌス

エントロビーを H とまた，

WSkζ 匂

エントロヒーはあいまいさを表す尺度であり ，

したときハープレキシティは 2H で与えられる.

但し

エントロピーがすなわち，

エントロビー減少母を計算するa)の各分離候補に対して，b)エントロビー減少量の計算
五口一一百小さいことはあいまいさが小さく，また，次形態素予測の分岐も少なく，

1.形態素の品詞クラスからの分離
クラス分離を行う際に，常にエモデ、ノレの精度が高いことを意味する.従って，

d，.H = H(cJ -H(c/ ""c;; + {wx} + cc ""'w:J 
ントロビーを最小にする候補を選択する本手法は，より少ないパラメ ータで精

11.連接形態素の結合によるクラス分離

d，.H = H ( C / ) -H (c/ 
"" 
( { w x } ED {w y } ) + {w x W y} + {w x久}+ {WXwy}) 

なお，

エントロピーの減少は常に正になることが保証されており，

度の高い複合 N-gramを生成するのに適した手法であると考えられる.

本手法において，

c)分離クラスの決定
クラス分離によって，学習データに関 してエン トロピーは単調に減少する.

複合 N-gramの生成アルゴリズムの詳細を示す(図(3.2)， 図(3.3)参次に，
a)の候補内で b)のエントロビー減少量を最大のものを l候補のみ選択し，クラス分離を行う

3)生成終了
照). 

分離クラス数が所定の個数に達したら生成終了

(2)のクラス分離を繰り返すそうでない場合は，

図(3.2)複合 N-gramの自動生成アルゴリズム
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1)形態素 → 品詞の分類

2a) 分離クラス候補の

リストアップ

2b)各候補に対する

エントロビー減少量の算出

P(普通名詞|感動詞) P(普通名詞|普通名詞) P(格助詞|普通名詞)

図(3.4)未知語の形態素解析処理

2c)エントロビー減少量最大候補

のクラス分類実行

Turing推定[14]によるとヲデータ上に r回出現する形態素は，次式の〆固

と推定される.

終

f=(r+1)Zi 
n
r 

(3.10) 

図(3.3)複合 N-gramの自動生成フローチャート

但し，nrはデータ上に r回出現した形態素の種類数を表す.従って，r回

出現する形態素 wの品詞からの出現確率 P(wlcc)は，

3.4.3未知語を含む文の形態素解析

P(wlcc) =ーとー (3.11) 
匂 N(cc)

と表される.これを，クラス Cc に属する全ての形態素について計算し，1 

から引し 1た残りが品詞 Cc から未知語が出現する確率P(ecノである.

P(eq) = 1-I P(wlcc) (3.12) 未知語の形態素解析を行うために，品詞クラス Cq に対して，同一品詞の未

知語のためのクラス Cq を導入する.クラス Cq は，任意の文字を 1文字を

出力するクラスであり，同一未知語クラスんが連続した場合は，それらをま

とめて一つの未知語とみなす.図(3.4)に， I政瀧Jという未知語を含んだ文の

品詞 Bigramを使用した形態素解析の処理例を示す.以下に， cq に関する確

率の導出を行う.

WECc 

品詞 Cq の未知語の文字/の出現する確率 P(llec) は，全ての文字が等し

い確率で出現すると仮定し，未知語出現確率 P(ec) から均等に害IJり当てる.

P(ム)
P(l125)=-FL 

但し，Vは文字の種類数とする.また， P(ecleq) は，未知語が連続する確

率であるが，未知語の長さが二項分布に従うと仮定すると，その品詞に属する

語 wの文字列長 len(w)より下のように求められる.

(3.13) 

て.，len(w)-1 P(ん|ι)=ち，. 
ヲラヱ7tleF1(w) 

(3.14) 
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3.5評価実験および考察

3.5.1 N-gramモテ、ルの形態素解析精度評価実験

自然発話旅行会話データベース[30]を用いて形態素解析の評価実験を行っ

た.本データベースには，間投詞や感動詞のほか，ら抜き表現，助詞落ち等の

自然発話特有の言語現象が頻出する.データベースは， 1，334対話，44，091 

文， 559，711形態素から成仏語葉は 7，724語である.このうち，約 4分の

1(334対話， 11，321文， 137，691形態素)を評価用データとし，残り (1，000対

話， 32，770文， 402，020形態素)を言語モデ、ル学習に使用した.

形態素解析精度の比較対象として，複合 N-gram と形態素 N-gram，および

品詞 N-gram を構築した.複合 N-gram は，活用形，および活用型を含めた

234品詞を初期状態とし，最大 2，000クラスまで分離を行い， 500分離おきに

データを採取した.また，形態素 N-gram，品詞 N-gram，複合 N-gramとも

に，形態素および品詞クラスの遷移確率を back-offSmoothing[13]により学習

データに出現しない形態素および品詞クラス遷移に対して Oでない確率を与

えた.また，本節の実験では，辞書には学習データ，評価データに出現する全

ての形態素が登録されており，未知語は存在しない.但し， 学習データに出現

しない形態素に対する遷移確率は，全てのモデ、ルにおいて 1/(100犬語数)とい

う確率を与えた.これは，他に候補が無い場合はこの形態素を害Ijり当てるため

に，0でない小さい値を与えることを目的としている.

形態素の正解率の評価には，音声認識で広く 用い られている単語正解率

(Accuracy)にならい形態素 Accuracyを用いた.形態素Accuracy(%)は下式で、

表される.

表(3.1)各種言語モデルの形態素解析性能比較(品詞のみの評価)

形態素 品詞 複合i¥-gram(クラス数)

:-J-gram i¥-gram 500 1000 1500 2000 

Bigram 98.90 98. 56 99.13 99. 07 99.02 99.01 

Trigram 98.95 98.9-:1 99.17 99. 08 99.01 99.03 

表(3.2)各種言語モデ、ルの形態素解析性能比較(品詞と読みを含めた評価)

形態素 品詞 複合 N-gram(クラス数)

N-gram N-gram 500 1000 1500 2000 

Bigram 98. 54 96. 78 98.62 98. 64 98. 62 98.63 

Trigram 98.64 97.12 98.68 98. 68 98.61 98.66 

W-S-D-1 
100× W(315)  

但し，W:正解の形態素数，S:置換誤り形態素数，D:削除誤り形態素数，

1:挿入誤り形態素数を表す.

通常，形態素解析では，形態素の分害Ijが正しく，かつ付与された品詞が正し

ければ，正解とみなされる.この場合の形態素 Accuracy(%)を表(3.1)に示す.

また，形態素解析結果を音声認識に用いることを考えると，同一品詞の形態素

でも読みが異なるものは，別単位として扱うことが好ましい.形態素に読みま

で考慮した場合の形態素 Accuracy(%)を表(3.2)に示す.但し，読みの推定は，

表記が同ーの形態素でも読みが異なるものは別の形態素として扱い，異なる単

位として N-gramを構築し形態素解析を行うことにより実現している.

表中で下線を付した値が，その次数の複合 N-gramの最高の形態素正解率を

示す.表(3.1)および(3.2)より ，形態素付与のみの評価および読みまで含めた

評価のいずれの場合も，複合 N-gramの最も高い形態素正解率は，同次数の形

態素 N-gramおよび品詞 N-gramよりも高い正解率を得ることができ，複合

N-gramの他のモデ、ルに対する優位性が実験的に示された.形態素正解率最高

の値を与える分離クラス数は，品詞のみの評価の場合は分離クラス数 500，読

みも含めた評価の場合は分離クラス 1000であり，それ以上増やしても逆に形

態素正解率は低下する傾向にある.これは，クラス数が増加すると共に，パラ

メータ数も増加するため，各ノミラメータの確率推定が正しく行われないことに

起因すると考えられる.このため，適切なクラス数を決定する必要があるが，

これは，ニューラルネットワークの学習回数の決定等で用いられる Cross
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Validationの手法を用いることにより，適切なクラス数を実験的に求めること

ができる.以下に手JI頃を示す.

り分離されて，単独の形態素として扱われているため，形態素 Bigramと同様

に正しい読みを付与することが可能である.

1.学習データの一部を仮想的なテストデータとする

2.クラス数を徐々に増加させながら N-gramを学習する

3.仮想的なテストデータに対し形態素解析を行い，

形態素解析の性能が頭打ちになる所をクラス数とする

例 2) はいそれで結構です

品詞Bigram: はし'(感動詞)それで(接続5の結構(形容名詞)です(判定制)

形態素 Bigram : はし\(感動詞)それ(代名詞)で(佑助詞)結構(形作名 IT~i1) です(判定制)

複合Bigram: はし、(感動詞)それ(代名討)で(格助詞)結情(形作・tlJ~ÎJ) です-('t:1J定 IÎ司)

この例では， Iそれで結構Jという慣用的なフレーズの表現ができることが

重要でなると思われる.品詞 Bigramでは，こういった形態素問の特殊な接続

関係、が表現できず「接続詞」→「形容名詞」の確率と， i代名詞」→「格助詞」

→「形式名詞Jとの確率を比較した結果前者の方が確率が大きくなったため誤

りが起きたと考えられる.形態素 Bigram，複合 Bigramでは例 1)と同様，

こういった特定の形態素聞の関係が表現できるため，正しい形態素解析が可能

となる.

3種類のモデルを比較すると，品詞 N-gramは読みを含めた評価の場合に他

のモデルと比較して形態素正解率が著しく低下している.これは，ある形態素

の読みはその前後の形態素の読みに影響されると考えられるが，品詞という枠

組みでは，前後の読みの関係が表現できないためと考えられる.形態素 N-

gramと複合 N-gramでは，読みまで含めた形態素を単位と して扱うことがで

きるため，このような大きな低下は見られない.また，複合 N-gramと形態素

N-gramとの正解率の差は大きくはないが，3.3.5節で示した未知語処理の容

易さとを考えると，複合N-gramが有利である.

例1) わたく し 一 人 ですので

品百11]Bigram iわたくしいちりですのでJ

形態素Bigram iわたくしひとりですので」

複介Bigram iわたくしひとりですのでJ

これは，品詞 Bigramにおいて最も誤りの多かった，数詞に対する読みの付

与の誤りの例である. i一人Jの発音は「ひとり」であるが?品詞 Bigramで

はこう いった形態素同士の接続ではなく ，I数詞J→「普通名詞」と いう品詞

という問での接続しか考慮することができず，出現頻度の最も高い「し¥ちJIりJ

が選択されている.形態素 Bigramでは，形態素聞の接続を直接表現すること

ができるため， iひと」→「り Jの遷移確率が「し¥ちJ→「り J，Iし¥ち」→「に

ん」等の遷移確率よりも高くなり， Iひとり Jとしづ正確な読みの付与が可能

である.また，複合Bigramでは， IひとJiり」がし¥ずれも初期品詞クラスよ

例 3)(到着は何時ごろに)おなりでしょうか

品詞Bigram お(接頭辞)主主(本動詞)でしょうかet主体助動詞)
形態素Bigram お(接頭辞)主立(副助詞)でしょうか(準体助動詞)

複合Bigram お(接頭辞)主主(本動詞)でしょうか(準体助動詞)

形態素 Bigramでは，パラメータ数が(語数)Nという膨大な量になり，求め

ようとする遷移確率の N形態素列が学習データに出現しない場合は平滑化に

よってのみ確率が与えられるため，遷移確率はかなり小さい値となる.このた

め，iお(接頭辞)J→「なり (副助詞)Jとしづ遷移確率が「お(接頭辞)J→「な

り(本動詞)Jの遷移確率よりも高くなり，このような誤った形態素解析結果と

なった例である.品詞 Bigramでは，接頭辞→本動詞としづ確率が接頭辞→高IJ

助詞という遷移確率よりも高いため，正しい結果が得られている .複合

Bigramは， iなり」という本動詞が初期品詞クラスから分離されなかったた

め，品詞 Bigramと同様に「お(接頭辞)J→本動詞としづ遷移確率が高くなり，

正しい結果が得られている.

次に，品詞 Bigram，形態素 Bigram，複合 Bigramの形態素解析結果およ

び遷移確率の比較によりそれぞれの有効性を比較した.
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例 4) 同泊の方のお名前 (を頂けますでしょうか)

品詞 Bigram どうはくのほうのおなまえ
また，形態素解析結果を分析した結果，形態素 N-gralnおよび複合 N-gram

の誤りの大半は， r三階(さんがい)Jr三階(さんかし")J等複数の読みが可能な

場合，および「で(格助詞)Jrで、(判定詞)Jのように形態素解析が非常に困難な

場合もしくは正解の揺れ，による誤りが大部分であった.これらの場合，実際

には誤りではないため，実際の形態素正解率は表(3.1)および(3.2)の数値より

も，もっと高いと考えられる.

形態素 Bigram どうはくの l主三ーのおなまえ

複合 Bigram どうはくの主こ主ーのおなまえ

方(かた，ほう)，および後(あと，のち)等の読みの付与は非常に困難である

[31] .本例において「方」に(かた)という読みの付与を行うためには，言語

モデノレが「同泊の方Jという表現ができることが求められる.複合Bigramの

場合， rの方(かた)Jという 2形態素が結合され 1単位としてされたため，

Bigramでも「同泊」→「の，方(かた)J という 3形態素聞の表現が可能であ

った.しかし，形態素 Bigramでは， r同泊」→「のJ，rの」→「方(かた)J

という 2形態素間ずつの表現で、きないため，正確な読みの付与ができなかっ

た.

3.5.2学習データ量と形態素解析精度との関係

以上，形態素解析結果の誤り傾向として代表的な 5例を挙げたが，複合 N-

gramは出現回数の低い形態素は品詞と して扱うことにより学習のスパース性

を解決でき，また出現回数の高い形態素は形態素を単位として扱うことにより

モデ、ル化能力が向上できるため，品詞 N-gramおよび形態素 N-gramよりも

高い精度が得られることが分かつた.さらに，複合 N-gramは複数の形態素列

を単位として扱うこともできるため，局所的に形態素 N-gramより もモデル化

能力に優れるため形態素 N-gramよりも形態素解析の向上が可能で、あること

が分かつた.しかし，例 5) のように，形態素が品詞から分離されたために正

確な確率推定ができず，誤りを生じる例もあったため，さらに精度を向上させ

るには，形態素 N-gramの確率を品詞 N-gramで補間する等により，さ らに

言語モデルのロバスト性を向上させることが重要であると考えられる.

前節の実験で，約 40万語のデータより構築した複合 N-gramモデ、ルは，読

みまで考慮、した形態素正解率が 98%以上の，高い解析率が得られることが分

かった.しかし， 40万語の形態素データを集めることは容易ではなく，連続

音声認識に使用する N-gramを学習するための，大量の形態素データ全容易に

集めるという本研究の目的と矛盾する.従って，データ量が少ない時にどの程

度の形態素解析率が得られるかは，本論文の趣旨において重要なことである.

これを調査するため，前節の実験で用いたデータを量を 1/2，1/4から最小

1/64とした時の形態素正解率を調べた.言語モデルには，複合 Bigramの分

離クラス数 500と 1000を用い，形態素正解率は読みも含めた場合の形態素

Accuracy(% )で、評価した.実験結果を表(3.3)に示す.

表(3.3)より，データ量が減少するのに比例して，形態素正解率は低下するこ

とが分かる.しかし，データ量が全体の 1/64の場合は，形態素数がわずか6，306

であるが，このような非常に少ない量の学習データから構築したモデ、ルで、も，

95%程度の比較的高い正解率が得られる.95%の形態素正解率は自動で形態素

解析を行うには高い精度とは言えないが，自動形態素解析の結果を見て，入手

で誤り個所を修正するような，半自動の形態素解析としては，使用に耐える性

能であると考えられる.

全学習データを使用した場合は，複合Bigramの分離クラス数 1000の場合

が分離クラス数 500の場合よりも正解率が高いが，データ量が減少するにつ

れて，正解率は逆転している.これは，パラメータ数の多い分離クラス 1000

のモデルでは，データ量が少ない場合では，正確なパラメータ値を推定するこ

とが困難になることが原因であると考えられる.

例 5) (お支払いは)カードでされ(ますか)

品詞 Bigram カード(普通名詞)で(格助詞)さ(本動詞)れ(助動詞)

形態素 Bigram カード(普通名詞)で(格助詞)さ(補助動詞)れ(助動詞)

複合 Bigram カード(普通名詞)で(格助詞)さ(補助動詞)れ(助動詞)

複合Bigramでは「さ(補助動詞)Jrさ(本動詞)J共に，初期品詞クラスより

分離され， rで(格助詞)さ(本動詞)J としづ形態素列が学習データに出現しな

かったため，形態素 Bigramと同様に形態素解析結果に誤りが生じた.

n
H
v
 

nペU

内
ぺ

υ



表(3.3)複合 N-gramの学習データ量と形態素解析性能の関係

データ量(全学習データに対する害Ij合)

1/64 1/32 1/16 1/8 1/-1 1/2 1/1 

形態点数 1 6， 306 1 14， 293 1丸 9311 50，794 1101，227 I 200，105 I 402，020 
クラス数500 9L1. 45 95. 87 96.97 97.53 98.02 98. L15 98. 62 

クラス数 1000 94. 27 95. 66 96.85 97.50 97.98 98.41 98. 64 

形態素数 品詞付与正解率 読み付与正解率

(%) (%) 

]UMAN 2.158 95. 83 9"1. 21 

複合 N-gram 2，129 99.91 99.91 

表(3.4)ルールベースの形態素解析との比較

以上より，大量の形態素テータを得るためには，まず，数千形態素程度のデ

ータを入手で作成し，クラス数の少ない複合 N-gramを構築して半自動の形態

素解析を行い，数十万形態素程度のデータが集まった段階で，クラス数の大き

い複合 N-gramを構築し，その後は自動で形態素解析を行う，というのが効果

的な手段であると考えられる.以下に，この作業に必要なコストについて検討

した.

まず，最初の N-gram学習用の形態素データを作成する必要があるが，これ

は， 1形態素のデータ作成に 1分あれば十分であるとして， 6，000形態素のデ

ータ作成にかかる時間は， 1分x6，000=6000分=100時間である.これを基

にして作成した複合 N-gramで 95%程度の正解率が得られるため，形態素解

析したデータの修正には， 1形態素あたりでは形態素データ作成時の 1/20の3

秒程度で可能であると考えられる.40万形態素のデータを作成するためには，

40万X3秒=120万秒=2万分=約 333時間となる. 一日 8時間労働として

も， 2ヶ月程度で正解率 98%以上の形態素解析システムの構築が可能で、あるこ

とになる.また，修正を行うだけなら比較的単純な作業であり，多数の人間で

平行して行うことができるため，さらにシステム構築の期間を短縮することが

可能である.

-辞書サイズの均等化

辞書サイズが，本論文の実験では約 7千語であるのに対し JUMANでは約

58万語あり，さらに，本論文の実験では評価データの全ての形態素が登録さ

れている等，条件は JUMANが圧倒的に不利である.このため，名詞，動詞，

形容詞等の自立語の語棄を我々のシステムと同一にした.但し， rえーJrあの

ーJ等の語は我々のシステムでは間投詞としているが， JUMANには間投詞

という品詞は存在しないため感動詞とした.

-評価方法

我々のシステムと JUMANとでは形態素の体系が異なり，評価データに対

して JUMANの形態素体系の正解は存在しない.このため，提案手法および

JUMAN共に，形態素解析結果を目視して正誤の判定を行った.但し?形態

素の切り分けや品詞の判断は専門家でも困難な部分もあるため，明らかに誤り

であると判断できる個所のみを誤りと判断している.また，評価データ約 1

万文を， 目視により全て検査するのは時間を要するため，最初の 200文のみ

を評価の対象とした.

3.5.3ルールベースの形態素解析との比較実験

3.5.1節の実験で，最も正解率の高かった複合Trigram(クラス数 1000)と

JUMANに関し，形態素数と形態素解析の品詞付与および読み付与正解率と

で比較した結果を表(3.4)に示す.

表(3.4)より，形態素数はほぼ同じであり，両システムの形態素体系は同程度

の長さであることがわかる.形態素解析の精度に関しては，品詞付与で約 4%，

読み付与で約 5%と本論文の提案手法の方が優れている.JUMANの誤り個所

形態素解析システム JUMAN[32](Version 3.5)との比較により，従来のルー

ノレベースの形態素解析に対する有効性を示す.但し，我々 の形態素解析と

JUMANとでは，用いている形態素の体系や辞書に登録されている形態素の

語数等が異なるため，できるだけ公平になるよう次のような方法で、比較を行っ

た.
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を調べると，大部分は感動詞と，数字の読みに関する誤りである.以下に代表

例を示す(下線の個所は誤りを意味する).

例 1)Iたぶんえ一大丈夫だと思います」

→「たぶん(副詞)え(動詞)ー(記号)大丈夫だ(形容詞)と(助詞)

思い(動詞)ます(接尾辞)J

例2) I九月十一日ご一泊J

→「きゅうっきじゅういちにちごと主旦三」

表(3.5)未知語を含む文の形態素解析性能

品詞 Bigram I 複合 Bigram(分離クラス数)

500 I 1000 I 1500 
97.66 I 98.31 I 98.26 I 98.24 

問
一
山

3.5.4未知語を含む文の形態素解析実験

形態素解析の評価は，品詞付与の形態素Accuracy(%)のみで、評価した.これ

は，現在の我々の形態素解析システムでは，未知語に対し読みを付与する機能

がないためである.未知語に読みを付与するためには漢字毎の読みの情報があ

ることが最低条件となるが，現在そのようなデータを持ちあわせていないこと

がその理由である.また，未知語，特に固有名詞の読みは人間でも間違う場合

が多く，これを自動で行うのは技術的にも困難であると考えられる.表(3.5)

に結果を示す.

未知語処理を行った場合でも，複合 Bigramが品詞 Bigramよりも高い正解

率を得た.辞書に全語葉が登録されている 3.5.1節の実験では正解率が99.13%

であったから， 0.8%程度低下はしているものの， 98%以上の比較的高い正解

率が得られた.

未知語の形態素解析誤りを分析したところ， I防音j が「防」と「音」のよ

うに， 1形態素が複数の形態素に分割された例が多数見られた.これは， I音J

としづ形態素が辞書に登録されているため「防Jとしづ文字のみが未知語とし

て解析された結果生じた現象である. If?jJJも「音Jも両方普通名詞であるか

ら，これらの語を結合させることにより，誤りを低減することが可能であると

考えられる.

これらの誤りの大部分は，接続ルールや重みを変更することで対応できると

考えられる.しかし，そのためには，相当数のノレールの追加・変更が必要にな

ると考えられる.このような，修正を行うためには，試験的に形態素解析を行

って形態素解析の誤り個所を見つけ，誤りの個所が修正でき，かつ正解個所の

解析結果は変化しないように接続ルールや重みを変更する必要があると予想

される.この作業を行うためにはルールの作成において相応の経験 ・知識を持

つ人が，相当な時間をかける必要があると考えられる.

これに対して N-gramでは，前節の実験でデータ量が増えるに比例して形態

素解析率は向上していることから，形態素解析の誤り部分を修正するだけで形

態素解析精度が向上でき，日本語において多少の文法的知識を持つ人なら容易

に作業が可能であり，ルールベースの方法より精度の改善が容易であると考え

られる.

未知語を含む文の形態素解析実験を行った.学習 ・評価には， 3.5.1節の実

験と同一データを使用した.但し，辞書には学習データに出現した形態素しか

登録しておらず，評価データのみにしか出現しない形態素が未知語となる.こ

のような未知語は 632語存在し，評価データ中の 137，691形態素中の859形

態素(約 0.6%)を占める.但し，形態素 N-gramは，この処理は行えないため，

品詞 N-gramと複合 N-gramのみで、比較実験を行った.但し，処理時間の都

合上，両モデ、ル共に Bigramのみを用いた.

3.6 あとカミき

本章では，連続音声認識用の N-gram言語モデルの学習に必要な言語コーノ。

スの整備コストの削減を目的として，品詞と可変長形態素列の複合 N-gramを

用いた形態素解析手法提案した.形態素解析実験の結果，最大 99.17%の精度

であり，読みまで考慮した結果でも最大 98.68%の精度を得ることができた.

これは，従来の品詞 N-gramおよび形態素 N-gramよりも高い精度であり，
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提案手法の有効性が示された.また，実験により，一万語程度の少ない学習デ

ータから学習したモデ、ルで、も 94%程度の比較的高い精度が得られることを確

認した.さらに，品詞から未知語の出現確率を考えることにより未知語を含む

文の形態素解析が行えるよう改良を行い，実験の結果，未知語が登録されてい

る場合と比較して形態素解析精度の低下は 0.8%程度であることを確認した.

今後の課題としては，品詞から分離された形態素に関する遷移確率を品詞

N-gramで補間する等の方法で確率推定の信頼性をさらに向上させることが

形態素解析の精度向上の上で、重要で、あると考える.また，未知語に関しては，

同一品詞の未知語と既知語とを結合させ，新たな未知語と考えること等により

形態素解析率を向上させることが必要であると考えられる.さらに，音声認識

に有効に活用するためには，未知語に対して読みを自動的に付与する手法の開

発も行いたい.

第4章品詞と可変長形態素列の複合 N-gramによる

連続音声認識

4.1まえがき

N-gram言語モデルは，大語集連続音声認識の言語制約として盛んに用いら

れているが， 2.3.2節で述べたように，パラメータ数が非常に多いため，精度

の高いモデ、ルを構築するには，通常，新聞記事等の数千万~数億語からなる膨

大な量のテキストデータが用いられる.しかし音声認識のアプリケーション

として，実用化を前提に行われている研究においては，各種情報案内システム

や，旅行会話の音声翻訳等，使用するタスクを限定したシステムが盛んに研究

されている.このようなシステムでは，目的のタスクに合わせてデータを収集

する必要がある.しかし，目的のタスク毎に，数千万~数億語といった莫大な

量のテキストデータを収集するのは非常に困難である.このため，通常の形態

素N-gramに代わり，少量のテキストデータからでも高い認識精度を得ること

を目的として，第 3章の形態素解析で用いた『品詞と可変長形態素列の複合

N-gram~ を連続音声認識の言語モテ、ルに使用することを提案する.

4.2節では，連続音声認識の単位として形態素列を単位とすることを検討し，

さらに品詞および可変長形態素列を単位とする複合 N-gramを提案する. 4.3 

節では評価実験を行い，パープレキシティおよび連続音声認識の基準によりそ

の有効性を示す.
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4.2品詞と可変長形態素列の複合 N-gram

前章 3.2節では，連続音声認識・理解における単位について考察し，形態素

を認識単位とすることの有効性について述べた.しかし，形態素を認識の単位

とした場合でも，次のような問題が残る.

問題 1) 日本語には短い形態素が多く認識性能が低下する

日本語の形態素には，助詞 ・語幹・語尾等， 1音節程度のかなり短い形

態素が多く存在する.一般的な傾向として，短い形態素ほど出現頻度が大

きいため，補間(平滑化)により，先行形態素に関わらず，常に高い遷移確率

が与えられる.このため，探索空間が広がり計算コストが大きくなり，ま

た湧き出し誤りが発生し易くなる.

問題 B) ホーズ位置の問題

連続音声認識において，通常，ホーズは認識単位の前後の任意の位置で挿入

可能であるとして探索処理を行う.しかし，形態素列を認識の単位とした場合，

ポーズが形態素列の中に挿入される可能性もある.例えば，先例の 1'"'-'をお願

いします.Jは 1'"'-'を(ポーズ)お願いします.Jと発声される可能性もあり，

通常の処理では，認識不能となってしまう.

これらの問題点を解決するため，特定の形態素列を結合させた形態素列を

単位として用いる方が，連続音声認識の性能向上に有効で、あると考えられ

る.しかし，このような形態素列を単位とした言語モデ、ルを考えた場合，次

の問題が生じる.

問題 A)に対して，第 3章の形態素解析で用いた『品詞と可変長形態素列複

合 N-gram~ を用いる手法を提案する.通常の形態素列 N-gram では，形態素

N-gramより もパラメータ数が大きくなるが，複合 N-gramで、は出現頻度が小

さい形態素に関しては，品詞を単位として扱うことにより，パラメータ数を少

なくすることができ，パラメータ推定の信頼性を高めることができる.また，

3.3.4節で示した，エントロビー最小化基準による複合 N-gramの生成方法を

用いれば，与えられたパラメータ数で最適に近い精度の言語モデ、ルが得られ，

形態素 N-gramよりも少ないパラメータで精度を向上させることも可能であ

る.

問題 B)に対して，我々は次のような方法で解決した.まず，形態素の読み(発

音)を次のような形式で与える.

を: 0 { I -} 

お願い: onegai{卜)

“{I・}"はポーズが挿入されても，挿入されなくても良いことを意味する.

全ての形態素の後にこのようなポーズ音素を挿入することにより，任意の形態

素間でポーズが挿入されても認識可能となる.形態素を結合して形態素列を生

成する場合，ポーズ音素も含めて読みを結合させる.この処理により「をお願

しリは，

をお願い: o{I-}onegai{I-} 

となり，助詞の「を」の直後にポーズが挿入された場合でも認識が可能にな

る.

問題 2)長い範囲の形態素接続関係の表現ができない

N-gramはパラメータ数の問題により，通常 Nは2，3程度が用いられる.

すなわち，せいぜい 2および 3形態素問の接続関係しか表現できない.しか

し，実際の発話を考えると， I""'__'をお願いしますJI""'__'だと思うんですが」等，

複数の形態素が連なったフレーズ的な言い回しが頻繁に出現するが，このよ

うな言い回しを効果的に表現することができない.

問題A)パラメータ数増大の問題

形態素に加え，形態素列を認識単位に追加する場合，追加された形態素列の

分だけ，認識単位の種類数が増大する. N-gramのパラメ ータ数は， v̂' (V 

は語数， Nは N-gramの次数)であるから，認識単位の種類が増大するとパ

ラメータ数が大幅に増大し，パラメータ推定が困難になるため，言語モデルの

精度が低下する恐れがある.
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4.3評価実験および考察 表(4.1)形態素 Bigramと複合Bigramとの性能比較

4.3.1言語モデルの性能評価実験

形態素 複合 Bigram(分離クラス数)
Bigram 。 500 1000 1500 2000 

ノミープレキシティ 20. 02 40. 27 19.3--1 17. 6.1 16.98 16.75 

パラメータ数 51. 018 8， 109 28.046 c!2， 700 52， 586 60.7.18 
提案モデルの性能を確認するため，パープレキシティ，およびパラメータ数

について従来の形態素 N-gramとの比較実験を行った.実験に用いたデータは

ATRの自然発話旅行会話データベース[30]の， 27，054文， 475，009形態素

(6，396異なり形態素)から構成される.このうち，約4分の 1(6，763文， 118，732

語)をランダムに選択して評価用テストセットデータとし，残り (20，291文，

356，277語)を言語モデ、ルの学習用として使用した.

学習データ量は新聞記事[5]等と比較すると極めて少量なため，パラメータ

数の少ない Bigramで、比較実験を行った.複合 Bigramは，活用形，および活

用型を含めた 156品詞を初期状態とし，最大 2000クラスまで分離を行い，

100分離おきにデータを採取した.また，複合Bigram・形態素 Bigramとも

に，クラス，および形態素の遷移確率は，削除補間法[12]を用いて，学習デー

タに出現しない形態素遷移に対して確率を与えた.

クラスの分離に伴う複合 Bigramのテストセットパープレキシティの値の

変化の様子を形態素 Bigramの値と共に図(4.1)に示す.

40 
-ー-複合Bigram
.. .. .. .. .. ..形態素Bigram

図(4.1)より，複合 Bigramのテストセットパープレキシティは，分離クラス

数が増加するに従って単調に減少している.分離クラス数が 400の時形態素

Bigramと同程度の値となり，分離クラスがそれ以上の場合は従来の形態素

Bigramよりもパープレキシティが低くなる.従って，分離クラスが 400以上

で，複合Bigramは形態素Bigramよりも高い精度をとなる.但し，複合Bigram

は，分離クラス数が 1，500を超えると，パープレキシティの減少が頭打ち状態

となるため，この辺りが本モデ、ノレの性能の限界で、あると考えられる.

表(4.1)には，パープレキシティ，およびパラメータ数について，形態素

Bigramと分離クラス数 500おきに採取した複合Bigramとの比較を示す.但

し，パラメータ数は.学習テキスト上で実際に観測した形態素遷移(複合

Bigramの場合は，品詞・形態素列の遷移も含む)の数を表す.

表(4.1)より，複合 Bigram(500) (括弧内の数字は分離クラス数を表す.以

下同様)は形態素 Bigramよりもパープレキシティ値が 3%低いが，パラメー

タ数は形態素 Bigramに比べて 45%も少ない.また，複合Bigram(1000)は形

態素 Bigramよりもパープレキシティは 12%低いが，パラメータ数は 14%少

ない.従って，複合Bigramは，与えられたパラメータで極めて効果的な表現

が可能なモデ、ルで、あることが確認できた.

また，各モデ、ルの頑健性を比較するため，学習データ量を変化させた時のテ

ストセットパープレキシティ値の比較を図(4.2)に示す.但し，図(4.2)におい

て，横軸の値は学習に用いた形態素数を表す.
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図(4.1)分離クラスに対する複合Bigramのパープレキシティの変化
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次に， N を増加した場合の様子を知るため， 'Ii'igramでの比較を表(4.2)に

示す.複合Trigramの作成にあたっては，単純に複合 Bigramと同じクラス

分類を用いた.表(4.2)より，複合'Ii'igramは，クラス数 1000で形態素Trigram

と同程度のパーフうレキシティを示し，それ以上のクラス数では形態素Trigram

よりも低くなっている.従って， Trigramにおいても，複合 N-gramの有効

性を示すことができた.複合 N-gramの生成時にエントロビー減少量を複合

Bigramによって計算しているため，これを基準としたクラス分類は Bigram

に対して適切なクラス分類となるがTrigramに対して適切なクラス分類とは

なっていないと考えられる.クラス分離の際に，複合Trigramでのエントロ

ピー計算を行うことにより，複合Trigramの性能はさらに向上すると予想さ

れる.

.. --

15 。 100000 200000 

学習形態素数

300000 400000 

4.3.2他手法との比較実験

図(4.2)学習データ量とパープレキシティとの関係 複合 N-gramの生成方法の有効性を示すため，他手法との比較実験を行っ

た.従来提案されている手法で，複合 N-gramに類似した手法として文献

[33] [23]の 2手法が挙げられる.文献[33]では，自立語のみを品詞クラスとし

て扱い，付属語は独立した形態素として扱う手法が提案されている.また，文

献[23]では，文字列の頻度により?結合する文字を決定する方法が提案されて

いる.これら 2手法を組み合わせて，

1.初期状態、を品詞クラスとし

2.全ての付属語を品詞ク ラスより分離し

3.付属語対を頻度の高い順に結合させる

という手法により，複合 N-gramを生成する手法を検討した.なお，付属語

として以下の品詞を用いた.これらの品詞に属する形態素は 583語である.

助詞類(格助詞・引用助詞等 9種類)

助動詞

補助動詞

語尾

図(4.2)より，全ての学習データを用いた時は，形態素 Bigram と複合

Bigram(500)とのパープレキシティの差は僅か0.7である.しかし，学習形態

素数を減少させた時，複合 Bigram(500)，は形態素 Bigramよりもパープレキ

シティの増加は比較的小さい.この結果が示すように，複合Bigramはパラメ

ータ数が少ないため，頑健性が高く，少ない学習データでも，従来の形態素

Bigramより精度の高い言語モデルが構築で、きる.

表(4.2)形態素 Trigramと複合Trigramとの性能比較

形態素 複合Trigram(分離クラス数)

Trigram 。 500 1000 1500 2000 
ノミープレキシ 15. 13 38. 76 16.65 15. 16 14.61 14.48 

アイ

パラメータ数 1，-18， 711 19，086 19，086 104，043 159，781 173， 129 接尾辞・接頭辞
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表(4.3)従来法による複合 N-gramのパーブ。レキシティ

538 I 1000 I 1500 I 2000 

複合 Bigram 11 29.81 I 27.60 I 28.00 I 28.36 

表(4.5)音響分析条件

複合 Trigram 27. 15 25. 04 25. 38 25. 72 

分析条件

サンプリング周波数 12KHz 

ハミング窓 20ms 

フレーム周期 10ms 

使用パラメータ 16次LPCケプストラム+ムケプストラム

+ Logハワー+d logハワー

音響モデ、ル

Hmnet [34J (ML -SSS [35J) 

男女別不特定話者モデ、ル [36J

800状態 5Mixturc

付属語を分離した時点(分離クラス数 583)，および付属語対の結合による分

離クラスとの合計が 1000，1500，2000の場合における，複合 Bigram，および

複合Trigramのテストセットパーブレキシティの値を表(4.3)に示す.

表(4.3)より，従来法の組み合わせにより生成した複合 N-gramは， Bigram 

および Trigram共に分離クラス数 1000まではパーブレキシティは減少する

が，それ以上のクラス分離を行っても逆に性能が劣化している.すなわち従来

法の組み合わせでは効果的な複合 N-gramが生成できない.

また表(4.1)と表(4.2)および表(4.3)とを比較すると，本論文で提案した手法

により生成された複合 N-gramのパープレキシティは， Bigramおよび

Trigram共に従来法の組み合わせにより生成された複合 N-gramの値よりも

はるかに低く，提案手法は与えられたパラメータで効果的な複合 N-gramが生

成できることが確認できた.これは，従来手法では品詞および出現頻度という

直感的な尺度でクラス分離を行っているのに対し，提案手法ではエントロビー

という情報理論の基準に基づきクラス分離を行っているためである.

表(4.6)形態素認識率の比較

形態素 複合 Bigram

Bigram 。 500 1000 

辞書 Subset 54.62 48.46 59.74 58. 13 

辞書Fullset 47.28 58. 23 60.41 

4.3.3連続音声認識の評価実験

各言語モデ、ルで、尤度 1位の文認識候補の形態素 Accuracyを表(4.6)に示す.

なお，メモリ容量と計算時間の都合上で， Fullsetの辞書では，形態素 Bigram

の認識実験を行うことができなかった.

表(4.6)より，辞書 Subsetの場合の比較では，複合 Bigramの分離クラス数

500，および 1000 の場合で，形態素 Bigram よりも認識率がおよそ 4~5%程

度向上しており，連続音声認識結果においても，複合 Bigramが優れているこ

とが確認できた.複合 Bigram(500)と形態素 Bigramとでは，パープレキシテ

ィの差は小さいが，これは，複合 Bigramでは，語尾・格助詞等，比較的出現

頻度の高い短い形態素が結合されており，それらの形態素の湧きだし誤りの発

生が抑えられることが認識率の向上に寄与しているためである.

連続音声認識に適用し，複合 N-gramの有効性の評価実験を行った.表(4.4)

に示す条件に基づいて音響モデルを作成し，単語グラフによる連続音声認識法

[7]により認識候補を探索し，形態素 Bigram，複合 Bigram(分離クラス

0，500，1000)との性能比較を行った.認識対象文は，データベース中のホテル

予約タスクより選択した 16対話であり，これらの会話については，言語モデ

ルの学習の対象外である.また，認識対象語は次の 2通りで実験した.

・辞書 Fullset: データベースに出現する全ての形態素 (6，396語)

・辞書 Subset: ホテル予約タスクに出現する形態素 (1，321語)
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4.4あとがき

本章では N-gram言語モデ、ルの次形態素予測精度，およびパラメータ推定の

信頼性向上の両立を図るため，品詞および可変長形態素列を単位とする複合

N-gram連続音声認識に適用し，その効果を検討した.言語モデ、ノレの評価実験

の結果，品詞および可変長形態素列を単位とする複合 N-gramは，パーフレキ

シティ値の比較により，従来の形態素 N-gramよりも次形態素予測精度が高い

ことが分かり，また頑健性が高く，少ないデータ量でも比較的精度の高いモデ

ルが構築で、きることを確認した.また，連続音声認識に適用した結果，通常の

形態素 Bigramよりも高い認識性能を得ることが確認できた.さらに，インプ

リメントの観点からも，パラメータ数の少ない複合 Bigramは形態素 Bigram

よりも有利であり，大容量のメモリを必要とする大語棄の連続音声認識システ

ムの構築も容易である.

第5章最大事後確率推定による N-gram言語モデル

のタスク適応

5.1まえがき

第 3章および第 4章では， ~品詞と可変長形態素列の複合 N-gram~ による

形態素解析，および連続音声認識を提案した. ~品詞と可変長形態素列の複合

N-gram~ はパラメータが少なく，かつ高い精度が得られるため少量の言語コ

ーパスからでも比較的精度の高い形態素解析および連続音声認識が可能であ

る.しかし，本モデルを用いても，数万形態素程度のコーパスがなければ満足

できる精度を得ることはできない.

現在の連続音声認識では，性能を向上させるために，タスクを限定したシス

テムを構築する場合が多く ，タスク毎に言語コーパスを整備する必要がある.

しかし，タスク毎に数万単語(形態素)程度の言語データを整備するには大き

なコストを必要とする.特に，日本語の場合は，英語等の言語のように文章に

おいて単語の区切りが明確ではない.このため，通常は形態素を単位とした

N-gramを使用するが，この場合文章データ収集の作業量の他に，形態素解析

の作業量も必要となる.第3章で述べたように，形態素解析を自動的に行うに

しても質の高い形態素データを整備するためにはある程度の作業量が伴う .

本章では，目的のタスクに関して言語コーパスのデータ量が極めて少量しか

ない場合でも精度の高い N-gram言語モデルを構築する手段として， N-gram 

言語モデルのタスク適応について考える.タスク適応は，目的のタスクのデー

タは少量でも，他のタスクのデータは大量に存在する場合，他のタスクの大量

のデータで学習した N-gramを，目的のタスクの少量のデータに適応させる方

法である.タスク適応により，データ量不足の問題を解決し，かっ適応によっ

-46- 円

i
d
且

τ



て目的のタスクの言語的特徴を効果的に表現することができるため，目的のタ

スクに関して N-gram言語モデルの精度を向上させることができる.

となる • f(x/pノの最大化条件 dldplog f(x / pノ==0を解くことにより， N-

gramの遷移確率は次のように計算される.

p，w， (wlh) = c(h， w) / c(h) (5.3) 

これが 2.2節で示した，最尤推定による N-gramの遷移確率を求めるための

式である.本式より，最尤推定では，もし形態素列 h，wが観測データ上で出

現しない場合，c(h， w)==Oであるから，遷移確率は 0と推定される.

タスク適応の手法として，複数のタスクの N-gramを線形結合する方法が提

案されているが[25][37][38]，我々は，最大事後確率推定(以後 MAP推定と

略 MaximumA-posteriori Probability Estimation)を用いた手法を提案す

る.MAP推定は，理論的に整備されたパラメータ推定法であり ，実際音響モ

デ、ルの話者適応の手法として用いられその有効性が確認されている方法であ

る.主た，従来の適応方法と比べて，形態素組み毎に適応の度合いを決定でき

し¥るため，より精密な適応が可能であると考えられる.

5.2節では， MAP推定による N-gram遷移確率の導出を行い， 5.3節では

MAP推定のタスク適応への適用方法を示す.5.4節では実験により， MAP推

定によるタスク適応の効果，従来の線形結合による適応との比較，連続音声認

識における効果によりその有効性を示す.

5.2最大事後確率推定による N-gram遷移確率

5.2.1最大事後確率推定の概念

これに対して， MAP推定では，観測したサンフル値xに対して，事後関数

1(P/が を最大化する値として，確率を推定する.

PA仰 =argmaxp l(plx) (5.4) 

ベイズ則を用いると，本式は次のように変形できる.

Pu・4P= arg max p f(xlp)g(p) (5.5) 

ここで，g.白ノ は，確率 p に関して何らかの情報より先見的に与えられる事

前分布である.従って， MAP推定を用いると， N-gram の遷移確率はある事

前知識より得られる分布 釘似 に従う変数とし，この事前分布と実際に観測さ

れたサンプル値とを用いて，実際の遷移確率が推定される.このため，観測デ

ータで出現しない形態素遷移に対しても，事前知識により Oでない遷移確率を

与えることができる可能性がある.

通常， N-gramの遷移確率は，最尤推定(以後 ML推定と略 (Maximum

Likelihood Estimation) )を用いて推定される.ML推定では， 観測したサン

プル値xに対して，尤度関数 斤x/pノを最大にする値として確率値PMLが定め

られる.

5.2.2最大事後確率推定による N-gram遷移確率の導出

P MI， = arg maxp f(xlp) (5.1) 

N-gramの場合，推定対象の確率p は，直前の N-l形態素列 hから次の形

態素 wへの遷移確率 p(w/tノである.観測サンプノレ，すなわちテキス トデー

タにおいて形態素ヂIJhがc(h)回観測され，その内形態素 w が後続する場合(確

率p)がc的，w)回，w以外の形態素が後続する場合(確率 l-p)が cめノーc(w)

回であるから，尤度関数 斤x/pノは，

f(xlp) = p((h川)(1-pr(hトc(り) (5.2) 

本節では， MAP推定による N-gramの遷移確率を求める方法を示す.但し，

変数の定義は前節と同一である.

まず，遷移確率pの事前分布♂bノ としてベータ分布(αpαー'(l_p)1ト l，aは

正規化のための定数) を用いる.ベータ分布を用いる理由は次の 2点である.

・ベータ分布は 2項分布の共役分布であり， MAP推定によるパラメータの

解が直接計算可能で、ある.

・パラメータ 0:， β を変化させることにより，様々な形状の分布を表すこ

とができる.

式(5.5)のMAP推定の定義に従うと，遷移確率 PMAPは，尤度関数 斤x/pノと

事前分布 g白ノ とを用いて次の式を満たす値として求められる.

Pん仰(wlh)= pC(h，w)(l_ p)ι( h)-c(h，w)αpαー1(1-p)β一l三 L(p) (5.6) 
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L(pノが最大となるための条件 d/dpJog LUフノ二 Oを pについて解くと，形

態素 Bigramの遷移確率は次のように求められる.

5.3最大事後確率推定のタスク適応への応用

5.3.1タスク適応における事前・事後知識
1
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(5.7) 

ベータ分布の平均μおよび分散σ2は以下の式となることが知られている

[17][19]. 

MAP推定を行うためには，事前分布および観測サンフuノレを定義する必要が

ある.本研究では， MAP推定をタスク適応に応用するため，事前分布をタス

ク毎の遷移確率の分布とし，また，観測サンプルを目的のタスクのテキストデ

ータと定める.この定義の下で， MAP推定によるタスク適応 N-gramの遷移

確率を求める手順を以下に示す.

αおよびβは，事前分布であるベータ分布のパラメータであるが，これらは

次のように求めることができる.

(5.9) 

複数のタスク毎の遷移確率の分布を MAP推定に用いる事前分布とした場

合，これをベータ分布に従うと仮定した場合，式(5.10)および(5.11)より，こ

の分布の平均および分散から αおよびβを求めることができる.但し，出現頻

度を考慮するため，平均および分散は加重平均および加重分散を用いる.これ

らの値は，次式により計算される.

〉"C，(h)p， (wlh) 
μ= ..__.， ~ • -，'. " (5.12) 

) ~， c， (h) 

ヲ〉~， C ，(h)p， (w I h)2 守

ゲ =]IF-μ L (5.13) 
)"c，(h) 

本式において，Cj(完ノはタスク iのテキスト内ののT-1ノ形態素ヂIJhの出現

頻度，pj(wlTノはタスク iにおける形態素列 hから wへの遷移確率であ

る.但し，各タスク毎の遷移確率 pj(wlTノは最尤推定によって求める.

α 
μ=一一一一
α+β 

σ2 αβ 
(α+β)2(α+β+ 1) 

これらの式を a. aチβ について解くと，

(5.8) 

α=丘二σ2μ (5.10) 
1-μ'  

βμ(1:μ) = fA'¥-'" .， fA'J _ 1 (5.11) 
σ 

が得られる.

以上より，事前分布の平均μ ・分散σ2を式(5.10)および(5.11)に代入するこ

とにより αおよび αチβが得られ，これらの値と，テキス トデータから形態素

列 hおよび ムwの出現頻度を求めることにより得られる C(tノ，c(h， ~りとを

式(5.7)に代入することにより， MAP推定による形態素 N-gramの遷移確率

pMAP(wlhノを求めることができる.

観測サンフ。ルを目的のタスクのテキストデータとすると，前節の c(h_ノおよ

びc的，w)は次のように表される，

. c(h，ノ:目的のタスクのデータ中の形態素列 hの出現頻度

・ c(h， w):目的のタスクのデータ中の形態素列ムwの出現頻度

これらメt，σろc(tノ，c的，~りを前節の式(5.7) (5.10)および(5.11)に代入する

ことにより， N-gramの遷移確率 PMAP(wnI Wln-~ノが得られる.この遷移確率

の計算を，全ての N形態素列の h.wについて行うことにより MAP推定によ

るタスク適応 N-gram を生成することができる.図(5.1)に，これらの一連の

手順を図示した.
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Pj(W I h) P2(W I h) P3(W I h) 

I / 

(事前分布)

ト→{:+s

Pk(wlh) 

遷移確率を求めようとする N形態素列 Wjn(=h， w)が不特定タスクデータ

に含まれる場合は，既に示した MAP推定によるタスク適応手法により遷移確

率 PMAP(Wn I Wjn-1ノを求め， Turing推定により，確率抑制p(wnlwjn-jノ

作PMAP(wlh_ノノを小さく (Discounting) し，遷移確率九(WnIW1n-っとする.

但し， Discountingの係数は全タスクのデータにおける形態素列 Wjnの出現

頻度 CI(WjD_ノを用いて計算する. Discountingにより生じた確率の余剰分を

Wl
n が不特定タスクデータに含まれない形態素連鎖に対して，(n-l)-gram の

遷移確率 Ps(WnIW~-lノに比例して配分する.こうして，より低次の N-gram

の遷移確率を再帰的に害iJり当てることにより高次 N-gramの遷移確率を求め

る.

|タスク 111タスク 211タスク 31... 1タスクkl

α， α+(3 

(観測サンフ。ル)

ct(h，w)+α-1 
C
l 
(h)， c

l 
(h， w) 

PMAP(wlh) 

以上をまとめると，タスク適応 N-gramの平滑化後の遷移確率 Ps(WnI Wln-1) 

は次式で表される.

図(5.1)MAP推定によるタスク適応 N-gramの遷移確率算出

尺 (wl1 lw~ -') = 

U叩恥IW~-I)

Cj(W~-') = O，cj(w;-') > 0の場合 α(W~-' )尺(Wnlwrl)
(5.14) 

5.3.2 back-off smoothingによる遷移確率の平滑化
上式で， P(wl1 lw~- ') はタス ク適応により得られる確率に Discount 係数をか
けたものである.

前節で， MAP推定によるタスク適応の基本原理を述べたが，実際に言語モ

デ、ルとして使用するには， 2つの問題がある.1つは，平滑化の問題である.

不特定タスクの大量のデータを用いても，出現しない形態素列が存在し，MAP

推定の事前分布の平均・分散を求めることができない.従って，平滑化により

テキストに出現しない形態素組みに対して，遷移確率を与える必要がある.も

う1つの問題は，本研究で提案するタスク適応手法は，全ての遷移確率を独立

に求める手法であるため，遷移確率の和が 1になるとは限らない.連続音声認

識等に適用する際は特に支障はないが，パープレキシティ等の計算により他の

言語モデ、ルとの比較を行う場合は，正しい評価ができない.本節では，近年盛

んに用いられている back-off平滑化[13]の手法を応用して，これらの問題を

解決する方法を示す.

Df '" 1，，，11-' ¥ _ Cj (w~) + 1
 nc， (川)+，

P(wnlwl)-PAMパwn|wf-l)
C， (w;) 
l' 1 / 

• -c1 ( w~ ) 

(5.15) 

但し，nkは不特定タスクテキスト中に k回出現する形態素列の種類数であ

る.また同式で， α (Wln-1)は正規化のための係数であり，次のように求めら

れる.

1- I P(wnlw;-') 
α(wf-l)= 叩 ρ!と。

1- LP(wnlw;-') 
(5.16) 

"'n ι I("'~) >O 

以上の Back-off平滑化を応用した手法を用いることにより，求める N-

gram遷移確率の N形態素遷移がデータ中に出現しない場合は， (N -l)-gram 

以下の低次の遷移確率によって確率値を与えることができる.また，式(5.16)
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言語モデルとしては，次の 3種類のモデ、ルを考える.

・不特定タスクモデル:全タスクのテキストで作成した N-gram

において αを求める際に正規化を行うため，遷移確率の和は自動的に 1に正規

化される.

各タスクのテキストのみで作成した N-gram-特定タスクモデル:

MAP推定により各タスクに適応させた N-gram-タスク適応モデ、ル :
評価実験および考察5.4 

一アモ形態素 Bigram，Trigramで作成した.

ル・タスク毎のテストセットパーフレキシティ値を表(5.2)に示す.

これらのモデ、ルをタスク毎に，

タスク全体の平均で約 29%(Bigram)， 21% (Trigram)低くなっている.特定

タスクモデルと比較しでも，約 29%(Bigram) ， 31% (Trigram)低く，提案し

たタスク適応手法により言語モデ、ルの精度が向上することが確認できた.

タスク適応モデ、ノレのパープレキシティは，全てのタスクで Bigram，

Trigram の両方において，不特定タスクモデ、ル・特定モデ、ルのいずれよりも低

不特定タスクモデ、ルと比較して，

th 

タスク適応モテ、ルのハーフレキシティは，

言語モデルのタスク適応効果の評価実験

提案したタスク適応の有効性を確認するため，評価実験を行った.実験に用

1，098会話， 449，070形態

このデータベースは表(5.1)

約 4分

5.4.1 

いたデータは， ATR自然発話データベース[30]で，

素(のべ)， 6，797 (異なり)形態素からなる.

に示すように， 15タスクから構成されている.

また，

た，
これらのデータの内，

の1の会話をランダムに選んでテストセットとして，残りの会話を学習セット

安定してタスク適応の効果が得られることが分かつた.く，
として使用した.但し，各タスクから最低でも 1会話はテストセットとして選

択している.

表(5.2)各モデ、ノレのタスク別ハーフ。レキシティ

番号 形態素数 不特定タスクモデル 特定タスクモデル タスク適応モデ、ル

Train Test Bigram Trigram Bigram Trigrれm 日19ram Trigr礼m

136，175 42， 698 23. 177 17.954 22. 922 18. 261 22. 159 17. 391 

2) 118， 124 38， 697 14.844 10.080 13.843 9. 942 13.401 9. 553 

3) 19，471 6，610 26. 539 17.398 23.934 17.201 20. 042 14. 364 

15，302 5，075 31. 285 24. 706 38. 158 32.851 27.994 23.041 

10，791 2，983 24. 191 16.563 21. 772 16.577 17.471 13. 187 

8，802 2，999 17. 136 11. 199 14.666 11. 402 11. 867 8.712 

8，617 2， 722 21.114 14. 186 18.391 14.619 11.641 11. 060 

8) 8， 537 2，193 21. 148 14.296 14.225 11. 307 12. 769 10.208 

9) 8， 567 2， 528 25. 171 18.167 26. 007 20.822 19.141 14.922 

10) 5，036 1，608 16. 592 10.832 14.060 10.929 10.915 7.815 

5， 326 1，439 12.982 8.887 12.179 9.631 9. 350 6.908 

3， 578 1， 165 32.918 19.395 25. 369 18.372 18.034 12.756 

13) 2， 378 1，075 30. 288 22.405 34. 246 32. 202 18. 185 16.735 

2， 572 908 35. 545 27. 109 46.611 42.088 25. 396 21. 947 

15) 1，750 509 44. 156 34.232 47.543 44. 545 25.948 23. 186 

平均 25. 139 17.827 21.928 20.719 17.821 14.119 
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表(5.1)タスク内容

タスク番号 会話数 内容

491 ホテノレのサービス

351 ホテルの部屋の予約

3) 50 旅行パックの問い合わせ

，1 ) 36 ホテルの会議室の相談・予約

28 交通手段の問い合わせ

6) 24 ホテノレの部屋の相談

22 飛行機のフライトの予約

8) 22 パス・列車の切符の問い合わせ

9) 20 レンタカーの問い合わせ

10) 1 cl コンサートのチケットの予約

12 レストランの予約

12) 8 レストランの予約

13) 8 料理の注文

8 道案内

ショッピング
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不特定タスクモデルと特定タスクモデルのハープレキシティを比較すると，

Bigramでは，特定モデルのハーフレキシティの方が不特定モデルよりも低い

値を示す場合が多いが， Trigramでは，不特定タスクモデ、ルの方が特定タスク

モデ、ルよりも低い場合が多い.これは，形態素 Bigramでは，学習データのス

ハース性が低いため，特定のタスクの言語特徴を効果的に表現することのでき

る特定タスクモデ、ルの方が有利で、あるが， Trigramでは，学習データがよりス

ハースであるため，特定タスクの少ない量のデータでは?信頼できるパラメー

タ推定が行われていないことが原因と考えられる.従って，タスク適応を行う

と，大量のデータを用いたことにより，学習データのスパース性が解決で、き，

さらに，適応を行うことにより，そのタスクの言語特徴を表現できたと考えら

れる.

データ量が少ない 12)，15)等のタスクでは，タスク適応によるパープレキ

シティの減少の割合が大きくなる傾向にある.特にタスク 15)では，不特定タ

スクモデ、ノレと比較して 41%(Bigram)および 32%(Trigram)，特定タスクモデル

と比較して 45%(Bigram)および 48%(Trigram)と，パープレキシティの減少が

非常に大きい.すなわち，目的のタスクのデータが少量しか集まらない場合に，

タスク適応を使用する効果が大きいと言える.

表(5.3)事前分布に適応先タスクのデータを含めない場合の

タスク適応 N-gramのハーフレキシティ

タスク番号 Bigram Trjgram 

24.096 19.608 

2) 14.273 10. t11.1 

3) 23. 147 19.201 

29.945 26. 039 

19.514 16.801 

6) 12.932 10.409 

16.611 13.959 

8) 14.763 12.674 

9) 21. 364 18. 491 

10) 12. 181 9.420 

10.094 8.134 

12) 22.693 19.247 

13) 19.718 18. 131 

14) 27.609 25. 528 

15) 31. 752 29. 239 

(平均) 20.046 17. 153 

上記実験では， MAP推定の事前分布を推定する際に，適応先タスクのデー

タを含めて推定を行った.これは，全タスクのデータを集めても約 45万形態、

素と， N-gramを構築するにはかなり少量であり，正確な事前分布を求めるこ

とは困難であると考えたためである.しかし，音声認識の結果から逐次的に適

応を行う場合等，事前分布に適応先タスクのデータを常に含めることができる

とは限らない.このため，事前分布の推定に適応先タスクのデータを含めない

場合について実験を行った.使用したデータ，およびその他の条件は，上記実

験と同一である.パープレキシティを表(5.3)に示す.

表(5.2)および表(5.3)より，事前分布の推定に適応先タスクのデータを含めな

い場合においても，ほとんどのタスクにおいて MAP推定による N-gramはタ

スク特定・不特定モデルよりもパープレキシティが小さく，全タスクの平均で

は，タスク不特定モデルと比較して約 20%(Bigram)および 4%(Trigram)，特

定タスクモデルと比較して約 20%(Bigram)および 17%(Trigram)パーブレキ

シティが減少している.従って，事前分布の推定に適応先タスクのデータを含

めない場合においても MAP推定によるタスク適応の効果が得られることが

確認できた.しかし，事前分布の推定に適応先タスクのデータを含めた場合よ

りパープレキシティの減少効果は小さく，特に適応データが量が多い 1)，2)等

のタスクにおいては，逆に不特定および特定タスクモデルよりもパープレキシ

ティが大きい場合も存在する.

従って，適応データがある程度多く事前に与えられる場合は，適応データも

含めて事前分布の推定を行うことにより効果的なモデルが得られることが明
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例 1) じゃあ その 漢方薬 下さ し¥

-不特定タスク Bigram: 3.83 x 10-2 9.68 X 10-4 1.93 x 10・1 5.78X10・1

-特定タスク Bigram: 1.39 X 10-1 3.97 X 10-2 1.85 X 10-1 5.55 X 10-1 

-タスク適応 Bigram: 6.65 x 10・2 2.17 X 10-2 1.93 x 10・1 7.28 X 10-1 

「はしリ→「お願いしますJとしづ遷移確率が，特定タスク Bigramにおい

て非常に小さな値となっている.これは，タスク 15)の学習データが少ないた

めこの表現が一度も出現しなかったため，遷移確率の平滑化によって与えられ

ている値である. Iはいお願し¥します」という表現は， 日本語では普通の表現

であるため，全学習データ中には含まれる表現であるため，不特定タスクでは

6.99 x 10・4 という値を得ることができる.タスク適応 Bigramでは 3.50

X 10-4という不特定Bigramの半分程度の値を示している.これは，タスク適

応により，そのタスクの学習データに含まれない表現でも，他のタスクのデー

タを用いることにより比較的大きな値を得ることができた例である.

以上 2例により?そのタスクの言語特徴が効果的に表現でき，および目的の

タスクの学習データ量が少なくても他のタスクのデータを用いることにより

補うことができるというタスク適応の目的を実現していることが分かつた.

らかになった.また，事前に多くのデータが得られない場合は，適応データを

事前分布に含めなくてもタスク適応の効果が認められ，適応データの量が多く

なった時に，何らかのタイミングでそれまでの適応データを事前分布に取り入

れるのが本手法による効果的な適応方法であると考えられる.

次に， Bigramを例に，不特定タスク，特定タスクモデ、ル，タスク適応モデ

ルの特性を比較を，タスク 15)における形態素聞の遷移確率値の実例により示

す.

全体的に，タスク適応 Bigramは，不特定タスク Bigramと特定タスク

Bigramとの中間的な値を示している. Iその」→「漢方薬」という遷移では，

不特定タスク Bigramの遷移確率がかなり小さい値になっている.これは， Iそ

のJとしづ形態素は，日本語のあらゆる文章で頻繁に出現する形態素であるが，

「その」の次に「漢方薬」という形態素が出現する確率は非常に低いと考えら

れる.しかし，本タスクでは，薬局における買い物というタスクであるため，

「漢方薬Jという形態素は通常の会話に比べ非常に高い.このため，特定タス

クBigramでは， 3.97X 10・2という比較的大きな値となっている.タスク適応

Bigramでは， 2.17 X 10-2という値で，特定タスク Bigramよりは小さな値で

あるが，不特定タスク Bigramと比較すると 20倍以上大きな値であり，その

タスクの言語特徴をより効果的に表現するというタスク適応の目的を果たし

ている.

5.4.2線形結合によるタスク適応との比較実験

従来法との比較のため， [25][37][38]等で提案されている，複数のタスクの

線形結合によるタスク適応手法の実験を行った.本手法は，下式のように各タ

スク i毎の遷移確率に重み iを乗じ，全タスクについて和をとるものである.

P(wlh) = :l>-1J=;(wlh) (5.17) 

例 2) lまし¥ お願いします (文末)

但し，重み係数の和は 1(17 j A j == 1)であり，それぞれの重み係数の値 A1 は

削除補間法 [12]によって求められる.また，それぞれのタスクの N-gramは

Back -off Smoothing [13]によりあらかじめ平滑化しである.線形結合により

適応を行った結果を表(5.4)に示す.

線形結合によるタスク適応を行った N-gramのパープレキシティは，不特定

タスクモデルと比較して，タスク全体の平均で約 24%(Bigram)および 10%

(Trigram)低く，また特定タスクモデ、ルと比較して，約 23%(Bigram) ， 22% 

(Trigram)低く，適応によるパープレキシティの減少の効果が見られる.しか

し，減少の割合は事前分布の推定に適応先タスクのデータを含めた場合の

MAP推定によるタスク適応モデ、ノレの方が大きく，本論文で提案した手法の方

がより有効であることが実験結果から明らかになった.

-不特定タスク Bigram: 6.99 x 10-4 

・特定タスク Bigram: 1.00 x 10・6

・タスク適応Bigram: 3.50 x 10・4

9.24 X 10-1 

5.03 X 10-1 

9.23 x 10・1
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表(5.4)線形結合によるタスク適応 N-gramのパープレキシティ 表(5.5)各モデ、ルの連続音声認識精度(形態素Accuracy%)の比較

タスク番号 Bigram Trigram 

23.860 20. 248 

2) 14.305 10.721 

3) 21.571 16.088 

28. 179 24. 154 

18. 752 15. 176 

6) 13.132 10. 550 

16. 161 13.529 

8) 13.697 11. 537 

9) 20. 380 16.719 

10) 12. 151 9. 635 

10.143 8.148 

20. 158 15. 358 

13) 19.801 17.827 

19.801 23. 531 

26.921 28. 328 

平均 19. 190 16. 103 
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また，線形結合によるタスク適応では，不特定タスク ・特定タスク N-gram

よりもパープレキシティが大きくなっているタスクも存在するが， MAP推定

による適応モデ、ルは，全てのタスクにおいて不特定タスク，および特定タスク

N-gramよりもパープレキシティが低く，本論文で示した MAP推定によるタ

スク適応手法により，タスクに依存せず安定して適応の効果が得られることが

特定タスクモデ、ルはそのタスクに出現しない形態素への遷移確率が Oにな

り，音声認識においては，不特定タスクモデ、ル・タスク適応モデルと比較して

有利になると考えられるため?認識対象語葉を 8)タスクに出現する 713語に

限定した.

言語モデ、ルの学習には，表(5.2)と同じく 8，537形態素を用い，評価データの

2，193形態素について認識を行った.不特定タスクモデル，特定タスクモデル，

タスク適応モデ、ルに関して，形態素 Bigramモデ、ルを連続音声認識に適応した

場合の形態素Accuracy(%)を表(5.5)に示す.

表(5.5)より，タスク適応 Bigramは不特定タスク Bigramよりも 8.17%高く

(改善率 24.9%)，また，特定タスク Bigramよりも1.2%高し¥(改善率 4.5%)認

識率が得られた.タスク適応 Bigramは，不特定タスク Bigramより，認識率

が大幅に向上したことより，タスク適応の効果は示せた.しかし，特定タスク

Bigramと比較すると， パープレキシティが約 30%程度低下しているのに比べ

ると，認識率の向上は予想外に小さかった.この原因としては，次の 2点が考

えられる.

1. 言語データの偏り

分かつた.

5.4.3連続音声認識におけるタスク適応効果の評価実験

特定タスクモデ、ルは学習データがわずか8.537形態素しかないのにかか

わらず，比較的高い認識率が得られている.これは，データベースを収録

する際，チェツクシートを用いて会話の制御を行ったため，固有名詞や，

日付，電話番号等で同一形態素がよく用いられ，評価セットは学習セット

に極めて近い内容であったことが原因と考えられる.連続音声認識におけるタスク適応の効果を調べた.認識の対象は，前節のタ

スク 8)，パス ・列車の切符の問い合わせタスクとした.音響ノミラメータ ・音

響モデルは第 4章で、行った実験と同一条件とした.また， 単語グラフサーチ

[7]を用いて認識結果を探索した.

2. パープレキシティと認識率と の相関の低さ

一般的lこノミープレキシティと音声認識率との聞には相関があるとされ

ているが，最近ではこれらの問には相関が低いという報告もされており

[39] [40]，パーフレキシティが低くても，認識率が必ずしも向上するとは
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限らない.このため，認識率との相関性が高い尺度を検討し，再度タスク

適応の評価を行うべきであると考えられる.

第6章隠れマルコフモデルによる頑健な音声言語理解

5.5あとがき
本章では，最大事後確率 (MAP)推定による N-gramのパラメータ推定の

方法を示し，タスク適応の適応方法を提案した.実験の結果，タスク適応によ

るハーブレキシティの減少効果が確認され，数千語程度の少量のテキストを用

いるだけで，適応前のモデルよりも大幅に精度の良い N-gramが構築できるこ

とがわかった.また，連続音声認識に適用した結果，形態素認識率 1.2%の向

上(改善率 4.5%)が得られ，連続音声認識においても有効であることが示せた.

しかし，パーブレキシティによる減少効果に比べて音声認識率改善効果が予

想以上に小さかったため，この原因を明らかにし音声認識に有効な適応手法等

を考えることが今後の課題である.

6.1まえがき

近年，隠れマルコフモデルによる音響モデ、ル，およびN-gramによる言語モ

デルを用いた連続音声認識が盛んに研究されており，日本語でも，数万語葉の

連続音声認識における単語認識率が 90%程度と報告されており，実用レベル

に近づきつつある[5][6].音声認識技術を用いたアプリケーションとしては，

読み上げ文をそのまま出力するディクテーションシステムの研究が盛んであ

るが，旅客機案内システム[41]，電話番号案内システム[42]，音声翻訳システ

ム[8]等，音声認識結果を理解し，ユーザーに情報を提供するいわゆる音声理

解システムも盛んに研究されている.

現在，音声理解システムのための言語理解の手法は，システムが扱うことの

できる文型を限定した手法[41][42]，キーワードを用いた手法[43]，文法ルー

ルを用いて構文解析を行う手法[44]等が提案されている.発話内容の文型を限

定する手法は，理解のための処理が容易であり理解率の向上が期待できるが，

限定された文型以外の入力に対処できず，柔軟なシステム構成をとりにくい.

一方，キーワードを用いた手法は，より自由な発話を扱える利点はあるが，キ

ーワードのみでは正確な理解を得るのは困難であると考えられ，文献[43]では

ユーザーインターフェースによりキーワード問の単語の補完を必要としてい

る.また，文法ルーノレを用いた構文解析による手法は，文型を限定する手法よ

りは，発話の自由度が高いが，文法的に正しい文章でないと理解できず，自然

発話や認識誤りを含む文等の非文法的な文の理解は困難であると考えられる.

本章では，より自然な発話を扱うことができ，多少の認識誤りを含む文に対

しでも頑健な理解も可能であり，かっ正確な理解が可能な音声理解システムの

構築を目標として，統計的処理による音声理解手法を検討した.提案する手法

は，中間表現の各要素から文の生成確率を与える隠れマノレコフモデル，および
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中間表現の各要素聞の共起確率を用いた方法である.統計処理による手法は，

文章を解析して言語理解に必要な情報を自動的に学習できるため，専門家によ

る文法ルールの作成を必要としない上に，文法として規定しにくい自由発話に

対する理解も期待できる.また，隠れマルコフモデルは，文の構造を状態の遷

移として表現することができるためキーワードによる理解系よりも正確な理

解ができる可能性があり，また，文の局所的な構造をモデル化するため，局所

的な音声認識誤りに対しでも頑健な理解が行える可能性がある.

また，連続音声認識において，隠、れマルコフモデル， N-gramといった統計

的モデルが盛んに用いられており，その有効性が広く認識されているため，言

語理解においても効果が期待される.

6.2節では，本研究の対象とした音声理解システムについて説明する. 6.3 

節では統計的モデルによる言語理解の手法を提案し， 6.4節で実験によりその

有効性を示す.

6.2音声理解システム概要

6.2.1システム概要

今回開発した音声理解プロトタイプシステムは，スキー場の案内を対象と し

ている.これは，入力された音声を理解し，スキー場のデータが入力されたデ

ータベースへアクセスし，ユーザーの要求する情報を表示するシステムで，次

の3種類の動作を行うことができる.

・ユーザーが要求する条件を満たすスキー場の検索 (SHOWLIST)

・各スキー場のデータ(県 ・標高差 ・リ フト数等 12項目)の表示

(SHO¥¥内ALUE)

・スキー場の地図の表示 (SHOWlMAGE)

システム全体の構成を図(6.1)に示す.本システムは，主に「音声認識部」と

「言語理解部」からなる.

音声認識部では，入力された波形データに対し特徴量計算を行った後，隠れ

マルコフ網による音響モデル[34][35]，および複合 N-gramによる言語モデル

-64-

[29]を用いて，単語グラフサーチ[7]により認識解の探索を行い，認識結果を出

力する.言語理解部では，音声認識部で得られた認識結果の単語(形態素)列

を中間表現に変換する.さらにデータベース検索用表現 (SQL問い合わせ文)

を生成することによりデータベースにアクセスし，検索されたデータをユーザ

ーの要求に応じて表示する.

音声入力
音声認識部

波形データ
特徴量計算

353制結果

結果表示 言語理解部

ll  
中間表現

図(6.1)音声理解システム概要
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6.2.2言語理解部概要 例 2)

入力文:

「八方尾根スキー場の標高差は何メートルで、すか.J 

中間表現:

R_SHOWVALUE 0標高差 Dスキー場名 C_= V_八方尾根

本システムにおける言語理解部の目的は，認識結果をデータベース検索用表

現に変換することである.しかし，データベース検索用表現は，文脈に直接関

係、のないデータベース言語特有のキーワード等が含まれるため，認識結果文か

ら検索用表現に直接変換するのは効率的でない.このため，本システムでは，

データベース言語特有のキーワードを除いた中間表現を用い， I入力文から中

間表現への変換J，I中間表現からデータベース検索用表現への変換」と二段階

の変換を行うことを考える.中間表現は，データベース検索用表現へ正確かっ

容易に変換できるように設計されている.また，中間表現には，データベース

検索の条件と共に，ユーザーの要求動作のタイプも含まれている.

本システムで用いた中間表現は次の要素から構成される.

例 3)

入力文:

「八方尾根のゲレンデ、マップを見せて下さい.J 

中間表現:

R_SHOWlMAGE 0ーゲレンデ地図 Dースキー場名 C_=v_八方尾根

. R_(コマンド、名):要求動作の指定 (Request)

・O_(対象物名):動作の対象 (Object)

. D_(ドメイン名):データベースの検索項目 (Domain)

.C一(比較方法):データベース検索の比較条件 (Comparison)

. V_(値):データベース検索の値(Value)

データベース検索用表現は SQL言語のサブセットを用いている.中間表現

からデータベース検索用表現への変換例を以下に示す.

中間表現は，これらの要素の列として表現され，次のフォーマットで与えら

れる.

中間表現:

R_SHOWLIST 0 スキー場名 D 標高差 C一三三 v_ 1000 

データベース検索表現:

SELECT スキー場名 FROM スキー場データ

WHERE標高差三三 l旦00

R_(コマンド名) O_(対象物名) D_(ドメイン名) C_(比較方法) v_C値)
中間表現の O_， D_， C_， Vーの各要素をデータベース表現の下線の部

分に挿入するだけで機械的に変換が可能である.

以下に， 自然言語から中間表現への変換例を挙げる.
言語理解部の一連の動作例を図(6.2)に示す.言語理解部は，認識結果が入

力されると，次の順序で処理を行う.

1.認識結果から中間表現への変換

2.中間表現からデータベース検索用表現を生成

3.条件に適合するデータをデータベースから検索し，対象の情報を獲得

4.対象物名に対して中間表現のコマンド名で規定された動作を実行

例 1)

入力文:

「標高差が 1000m以上のスキー場を教えて下さい.J 

中間表現:

R_SHOWLIST O_スキー場名 D標高差 C_>二 V_1000 
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入力文: i八方尾根スキー場の標高差を教えてくださしリ

入力文から中間表現への統計的手法による変換の原則は，形態素系列 W が

与えられたとき，確率的に最も高い中間表現夢Ij Sを得ることである.これ
は，次式で表される.

1.中間表現への変換

“R_SHOWVALUE O_標高差 D_スキー場名 C一二 v_八方尾根"
s= 訂g~xP(SIW) (6.1) 

2. データベース検索表現への変換

“SELECT標高差 FROM スキー場データ

WHERE スキー場名 = 八方尾根"

これにベイズ員Ijを用いて変形すると次式と等しくなる (2.2節参照)• 

S=argqx P(WlS)P(S)(6.2) 

スキー場データ

本式‘において，P1ρV/砂は，ある中間表現 Sから入力文の形態素列 W を

生成する確率である.この確率を求めるために，隠れマノレコフモデ、ノレ(Hidden

Markov Model)を用いる.一方，P1ほjはある中間表現 Sが出現する確率で，

入力文とは独立に求められる事前確率である.この確率を求めるために，中間

表現の各要素聞の共起確率を用いる.それぞれのモデ、ノレに関しては，続く 6.3.1

および 6.3.2で説明する.また，これらのモデルを用いて，入力文から中間表

現を得る方法を 6.3.3節に述べる.

スキー場名 県 標高差 リフト数

志賀高原 長野 500 27 

野沢温泉 長野 1100 29 

妙高赤倉 新潟 Q(i(i 26 

八方尾根 長野 1000 ト___34

栂池高原 長野 ，， r̂ 
25~・・・IVV  3. “スキー場名=八方

尾根"を検索

4.標高差を出力

図(6.2)言語理解部の動作例

6.3.1隠れマルコフモデルによる文生成モデル

確率 P(W/砂，すなわち中間表現から入力形態素列の生成確率を与えるモデ

ルとして，隠れマルコフモデ、ノレ(HiddenMarkov Model:以下HMMと略)を用

いる.HMMは，複数の状態から構成され，形態素が入力される毎に，状態 i

から状態 jへ確率何で遷移し，遷移後の状態 jから確率 bj(Wk)で形態素

Wkを出力するモデノレで、ある (2.4節参照). HMMを用いることにより，出

力確率 bj(Wk)により，中間表現の各要素と形態素との共起関係を表すことが

でき，また，状態遷移確率 81) により，形態素の並びとして表される文の構造

をも統計的に反映することができるため，単なるキーワードに基づく理解系に

比べて，統計的により精度の高い理解が可能であると考えられる.

6.3統計的処理による言語理解

前節で述べたように，本システムでの言語理解は 「入力文から中間表現へ

の変換J，i中間表現からデータベース検索用表現への変換」と二段階の変換を

行う.中間表現からデータベース検索用表現への変換は機械的に可能であるた

め，入力文から中間表現への変換が，本システムの言語理解における重要な役

割を果たす.本章の研究の主眼点は，この「入力文から中間表現への変換」を

統計的手法により実現する点にある. 隠れマルコフモデ、ルは，中間表現の各要素毎に作成し，文が入力されると，

全てのモデ、ル毎に独立に動作し，全てのモデルそれぞれが入力文の形態素全体
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に対して生成確率を計算する.中間表現 Sから入力文 Wの生成確率は，次式

のように 6.2.2節で示した 5要素それぞれの文生成確率の積として近似する.
P(S) = P(SI) TI P(s，ls'_I) (6.4) 

，=2 

それぞれの確率は最尤推定により次式で容易に求められる.

P(SI) = N(sl) / L 
(6.5) 

P(WIS) =日P(WlsJ (6.3) 

但し，Stは中間表現 Sの t番目の要素を表す
P(s，ls'_I) = N(s， ，S'_I) / N(s'_I) 

但し，N砂ノは中間表現データ中の要素'#'の出現回数を表し，L tよ学習デ

ータの文数を表す.
音声認識では通常 left-to-right型， すなわち一方通行型のモデルが盛んに

使用されている.しかし， 言語理解のための隠れマルコフモデルとして， 6.2.4 

節図(2.1)のように，全ての状態聞の遷移が可能なエルゴディック隠れマルコ

フモデ、ルモデルを用いた.これは，自然発話の多彩な言い回しに対応可能な理

解モデルを構築するため，構造をあらかじめ決定することは避け，理解に必要

な言語構造の特徴を，モデルのパラメータ推定により自動的に獲得することを

5且つためである.

隠れマノレコフモデルのパラメータの推定には，通常，最尤推定(Maximum

Likelihood Estimation，以下ML推定と略)が用いられるが，中間表現聞の各

要素の特徴をより明確に表現し，識別の精度を向上させるため，本研究では識

別誤り最小化学習(MinimumClassification Error Training，以下MCE学習

と略)[45][46]を用いた.MCE学習は，正解と誤りとの距離を表す識別誤り関

数を最小化するように行われる学習である.MCE学習を本モデ、ノレに適用する

際，中間表現の要素のグループ(RーへDーへー.)毎に行われ，正解の中間表現列に

含まれる要素を正解，同一グ、ルーフ。に属するの他の要素を誤りとして学習を行

った.但し， MCE学習を行う際の HMMの初期パラメータは，ML推定によ

るイ直を用いた.

6.3.3入力文から中間表現への変換アルゴリズム

入力文から中間表現への変換を行うためには，文生成確率 P(W/S)，および

中間表現の事前確率 P(S)の積 P作V/砂IP(S)の最大値を与える中間表現列を

求めればよい.

図(6.3)に中間表現列を求める手法の概念図を示す.まず，文が入力されると，

中間表現の各要素に対応する全ての HMMにおいて，P(W/Sl，ノ会計算する.

次に，確率 P作V/砂IP(S)を計算する.これは，式(6.3)，および(6.4)より，次

式のように求められる.

P(W I S)P(S) = {TI P(W I s，)} {P(SI) TI P(s[ I s[ I)} (6.6) 

右辺を変形すると，次のようになる.

P(Wls1 )P(SI) TI P(WI久)P(仰ト1) (6.7) 
，=2 

6.3.2要素の共起確率による中間表現の事前確率

本式を用いると，中間表現の各要素の順番(R_ * ， 0 _ * ， D _ * ， C _ * ， v _ * )に

HMMと共起確率との確率との積を計算し，それらの最大値を与える中間表現

の要素列島 ρ:5tぎのを求めることにより，入力文から中間表現への変換結

果を得ることができる.本システムにおいて，中間表現の要素の組み合わせは，

3.14・14・6・108= 381，024通りあり，この中から最適解を求める必要があ

るが，本論文では，中間表現の要素のJI慎序を固定し，要素聞の共起確率を

Bigramの形式で表現したことにより， ビタピアノレゴリズムで P(W/砂IP(S)

の最適解を高速に求めることができる.

中間表現は，各要素がランダムに出現するわけではなく，例えば，ユーザー

の要求がスキー場のリストを表示する(R_SHOWLIST)場合，その対象は必ず

スキー場名(0スキー場名)になる等，中間表現の要素の共起関係が存在する.

この共起関係を確率的に表現するため，中間表現の各要素聞のBigramとして

表される共起確率を用いた.この時，中間表現の事前確率 P(S)を，次式によ

って求められる.
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図(6.3)入力文から中間表現への変換概念、図

この内， 2，618文 (33，017形態素)を言語理解モデルの学習に使用し，残り

の 82文 (1，081形態素)を評価用のデータとした.なお，中間表現の要素は

145種類ある.

言語理解のためのモデ、ルは，最尤推定(ML)による隠れマルコフモデル，お

よび¥識別誤り最小化。!lCE)学習を行った 2種類のモデ、ルを用意した.隠れ

マルコフモデ、ルの状態数は，全てのモデ、ノレで、同一数とし， 1から10まで変化

させて実験を行った.評価には言語理解率を用いた.但し， 言語理解率は，入

力文章から中間表現へ正確に変換できた割合であり，中間表現の全ての要素が

正しく変換できた場合のみ正解とする.表(6.1)にこれらの条件での言語理解率

(%)を示す.

隠れマルコフモデノレの学習に ML推定を用いた状態数が 1の時で理解率は

82.9%であり，状態数を大きくしても理解率は向上せず，逆に低下する傾向に

ある.これに対して， MCE学習を用いた場合は，状態数の増加に従って理解

率が向上しており，状態数 6の時に言語理解率は最大 91.5%まで向上してい

る.これは，本来状態数が多くなるほど，モデルの自由度が増し，より精度の

高い表現が可能で、あるが， MCE学習を行うことにより， ML推定では困難で

あった中間表現の要素の識別が効果的に行われた結果と考えられる.

状態数 1の隠、れマルコフモデルは語順を全く考慮することができず，状態数

を複数にすることにより語順を考慮、できるようになる.従って，状態数の増加

に従って理解率が向上するとしづ実験結果より，正確な理解のためには，出現

形態素の種類だけでなく，語)1慣すなわち文構造の把握が重要であり，提案モデ

ルは隠れマノレコフモデルの状態遷移という形で理解に必要な文構造の表現が

自動獲得できたと考えられる.

最適経路
↓ 

中間表現: R_SHOWLIST 0 スキー場名 D 県 C一二v_長野

6.4評価実験および考察

6.4.1言語理解部の評価実験

表(6.1)各種隠れマルコフモデルに対する言語理解率

状態数
11 

2 3 4 5 

ML 82.9 80. 5 80. 5 78.0 81. 7 

ML+MCE 82.9 87.8 87.8 90.2 90. 2 

6 7 8 9 10 

79.2 79.2 79.2 78.0 80. 5 

91. 5 90.2 89.0 89.0 90. 2 

提案手法による言語理解の性能評価実験を行った.言語理解部を単独に評価

するため，まず，正解文からの言語理解率を評価した.実験に用いたデータは，

スキー場案内システムのために収集している会話で，現在， 2，700文 (34，098

形態素)あり，全ての文章に，それに対応する中間表現を入手で付与している.

n
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6.4.2音声理解システムの評価実験 表(6.3)より，音声認識部の文認識率は約 60%であるのに対して，音声理解

率は約 73%と文認識よりも約 13%程度高い値を示している.すなわち，認識

誤りを含む文から正しく理解された例が全体の約 13%あり，多少の認識誤り

が発生しでも正しい理解が得られることが確認できた.

誤認識文のうち，正しく理解できた文の代表例を以下に示す.

言語理解部を音声認識部と接続し，音声理解システムとしての性能を評価し

た.

連続音声認識システム部の条件を表(6.2)に示す.なお，音声認識部の言語

モデ、ルの学習には，前節の言語理解モデルの学習に用いたデータと同一データ

を使用した.言語理解部へは，音声認識結果の尤度最大候補のみを用いて処理

を行った.また，言語理解部の隠れマルコフモデルは，前節の実験で文理解率

の最も高かった， 6状態の MCE学習を行ったモテ、ノレを使用した.音声認識率，

および音声理解率を表(6.3)に示す.

例 1)

正解文:

「妙高杉の原の上級コースの割合を教えて下さい.J 

認識結果:

「妙高杉の原の上級コースが割合を教えて下さい.J 

表(6.2)音声認識実験条件
例 2)

正解文:

「ハチ北で、最長コースは何メートルぐらいですか.J 

認識結果:

「ハチ北てさ以上コースは何メートルぐらいですか.J 

音響分析条件

標本周波数 12kHz 

窓関数 20msハミング窓

フレーム周期 10ms 

パラメータ 16次元 LPCケプストラム十Logパワー

+16次元ム LPCケプストラム+ム Logパワー

音響モデ、ル

モデル 隠れマルコフモデル網[34J[35J 

状態数 803状態

確率分布 5混合正規分布

言語モデ、ル

モデル 品詞と形態素列の複合 N-gram[29J

クラス数 54品詞クラス十300分離クラス

仔iJ1は，認識結果に助詞の置換誤りを生じており，文の構造解析は可能で、あ

るが，意味的をなさない文である.例 2は，認識誤りの結果文法的に解析不可

能な文となっている.これらの場合は，文法ルーノレを用いた構造解析では理解

が困難であると考えられる.しかし，提案手法では，確率的に最も高い中間表

現列を理解結果として選択するため，多少の誤りが生じ，意味的および文法的

に理解不能な文が入力されても，正しく理解できる場合があることが分かつ

た.提案手法において，例 2のような誤りが中間表現に正しく変換できた理由

として，以下の 2つが考えられる.

形態素Accuracy

91.4 

表(6.3)音声理解率

文認識率

59.8 

率刃牛
=

ぷ
月
=
り
ム
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-中間表現の各要素が文全体から判断するため， IコースJi何メートルJ

等の表現から， I最長Jという形態素が認識されなくても「最長コースJ

を意味する隠れマルコフモデルの確率は高くなる.

-中間表現の要素聞の共起確率を用いたことにより，その他の要素との共

起関係、で高い確率が得られた.
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表(6.4)音声認識誤りの種類と理解率の関係

ルの作成やキーワードの選択が困難になると考えられる.これに対して，本論

文の手法は統計量による方法であるためデータから自動学習できるため，シス

テム構築の際には本論文の手法の方が有利であると考えられる.また，文献

[47]とは異なり，本論文では誤り訂正のための特別な手法を用いていなし¥にも

関わらず同程度のロバスト性があるため，誤り訂正の手法とを組み合わせるこ

とにより，音声理解の精度をさらに向上させることもできると考えられる.

表(6.4)より，重要キーワードの認識誤りは全誤り 33文中 16文存在と約半

数を占め，当然ながらいずれの文も正しく理解されなかった.このため，音戸

理解率向上のためには，認識結果の複数の候補から理解を行う等の手法が必要

であると考えられる.

誤りの種類 認識誤り数 理解誤り数 理解正解数

助詞誤り 10 9 

重要キーワード誤り 16 16 。
その他の誤り 7 4 3 

次に，認識誤りを生じた 33文の理解状況について分析を行った.誤りの種

類としては，例 1のような助詞の置換，脱落に関する誤り，スキー場名，数値

等の重要キーワードの認識誤り，それ以外の誤りに分類し，それぞれの誤り分

類に関して，理解正解数，誤り数を調べた.結果を表(6.4)に示す.

表(6.4)より，助詞誤りについては，認識誤りを生じた 10文の内 9文が正し

く理解できており，助詞誤りに関しては，非常にロバストな理解が可能である

ことが分かつた.その他の誤りは，例 2の「で最長」→「てさ以上」や， i割

合J→「ありあり J等，重要語ではない名詞等に誤りを生じた例であるが，こ

の種の誤りの場合でも 7文中 3文と半数近くが理解に成功しており，本論文

で提案した手法の理解誤り文に対する頑健性が実証できた.

音声認識誤りに対するロバストな理解として，文献[47]ではヒューリスティ

ックスによる助詞落ち ・誤り の訂正，キーワード抽出による意味解析等を用い

る手法が提案されており ，30.3%の文認識率に対して 54.5%の文が正しく理解

されたとされている.これを，認識誤りに文における理解正解率で本論文と比

較する.本論文では表 4より認識誤り 33文の内 12文が正しくされているこ

とより認識誤りに文における理解正解率は 36.4%である.文献[47]では全体の

69.7%(100%・30.3%)が認識誤り文で認識誤り文から正しく理解できた割合が

全体の 25.9%であるため認識誤りに文における理解正解率は 37.2%となり，両

手法はほぼ同じ程度の値となる.また，文献[47]では，助詞落ち・誤りに関し

ては， 90%程度の訂正が可能とされており，本論文と同程度のレベルで、ある.

また，語葉サイズは本論文が 288語に対し，文献[47]では 241語であり同程

度の規模のシステムであると考えられる.従って，認識誤りに対する理解のロ

バスト性は，両者ほぼ同等の能力であると考えられる.しかし，文献[47]のヒ

ューリスティックスやキーワード抽出方法では，タスクが大規模になるとルー

6.5あとがき

自然発話文および音声認識の誤り文の正確な理解を目的として，隠れマルコ

フモデルおよび共起確率としづ統計処理により自然言語から中間表現への変

換を行うことを特徴とする音声言語理解手法を示した.実験の結果，隠れマル

コフモデルに識別誤り最小化学習を行うことにより，最高 91.5%の言語理解率

が得られ，また，音声認識システムと結合した際の音声理解率は 73.2%であり，

統計量のみによる手法としては比較的に高い言語理解率が得られた.実験結果

の考察 ・解析により，正確な理解のための文構造を自動獲得することができる

と考えられ，また，確率的に理解を行うことにより，認識誤りにより意味的お

よび文法的に解析不能な文に対しでも，正しい理解が得られる場合があること

を確認した.

提案した言語理解手法は統計的手法を用いているため，より自然な発話の理

解も可能であると考えられる.また，今回開発した程度の規模のシステムでは，

文法ルールの作成やキーワードの選択等の作業を必要とせず，数千文程度のデ

ータを自動学習して比較的良好な結果が得られるため，比較的短時間でのシス

テム構築が可能である.

今回提案した手法は，比較的簡単な条件での言語理解を対象とした方法であ

ったが，今後はさらに複雑な条件を扱えるようアルゴリズムの改良を行い，音

声翻訳システム等，さまざまな音声理解システムへ応用してゆきたい.
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第7章 結論

本論文は?音声認識・理解における統計的言語処理に関する研究成果をまと

めた.研究の内容は，主に言語モデ、ル N-gramの精度向上のための研究，およ

び統計的モデ、ルによる音声理解手法の 2点である.

精度の高い N-gram言語を構築するために重要な点は次の 2点である.

l.大量で質の高い言語コーパスをし¥かに整備するか

2.少量の言語コーパスから，し¥かに精度の高い言語モデ、ルを構築するか

l.の問題を解決するため，第 3章で少量のデータから精度の効果的な言語表

現を得ることのできる品詞と可変長形態素列の複合 N-gramを提案し，少量の

データで学習した複合 N-gramを用いて形態素解析を行うことにより，大量で

質の高い言語コーパスを比較的容易に整備する方法を示した.

2.の問題を解決するため，第 4章では品詞と可変長形態素列の複合N-gram

を音声認識に適用し，比較的少量のデータから構築した言語モデルで、も比較的

高い認識率が得られ，また従来の形態素 N-gramよりも高い認識率が得られる

ことを確認した.主た，第 5章では，目的のタスクの言語データ量が極めて少

ない場合，他のタスクのデータから得られる N-gramを最大事後確率推定によ

り目的のタスクの言語特徴に適応させることにより，言語モデ、ルの精度を向上

させるタスク適応手法を提案した.実験の不特定タスク N-gramや特定タスク

N-gramよりも認識の精度を向上させることができた.
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第6章では，自然発話の理解，および音声認識の誤りにロバストな言語理解

を目的として，隠れマルコフモデルという統計的モデ、ルを用いた言語理解手法

を提案した.実験の結果，言語理解率 90.2%という比較的高い値を得ることが

できた. また，連続音声認識と結合させた音声理解率では， 文認識率 59.8%

に対し音声理解率が 73.2%と，音声理解率が音声認識率よりも約 13%向上し，

認識誤りに対する理解のロバスト性を示すことができた.

以上， 本論文では統計的手法による音声言語理解の研究成果を示した.
、~

、ーー

れらの方法を用いれば音声認識・理解の精度を従来のものより向上させること

ができる. しかし， これで、完全な言語モデ、ルがで、きたわけではない.最後に，

今後の課題・展望を述べる.

(N-gramに関して)

N-gramはパラメータ数が膨大で、あるため，限られた量の言語データでは正

確な確率が求まらないという大きな問題がある.大量のデータを用いて，補間

(平滑化)等の処理を行っても， 4・gram程度が性能的に限界であるとされてい

る.従って，たかだか 4単語(形態素)聞の局所的な関係しか表現できない.
、~

、』ー，

れに対して，従来の生成文法等では，文全体の関係を表現できる.しかし，言

語現象は非常に例外の多い現象であるから，言語の全てを表現するためには，

莫大な数のルール，しかも矛盾のないノレールを作成する必要があり，これは極

めて困難な作業であると考えざるを得ない.今後は，統計モデルと文法ルール

との両方の長所を生かし，大局的かっ精密な表現がで、きるような手法の開発が

重要であると考えている.

(音声理解に関して)

本論文では，隠れマルコフモデ、ルを用いた言語理解手法を提案したが，非常

に小さいタスク内での有効性を確認したにとどまっており，さらには従来の構

文解析等の手法と直接比較を行い有効性を確認したわけではない. 音声理解

は， 音声認識ほど盛んに研究されているわけではなく，音声認識のI-IMM+

N-gramのように確立された手法は存在していない.逆に言えば，まだ精度改

善の余地は多いにあると考えられる.現在の主流である構文解析による手法や

本論文のような単純な統計的モデルを用いた手法で，人間と同程度の理解が得
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られるとは考えにくい.今後は，さまざまな手法を試行錯誤しながら，精度の

改善を試みる必要があると思う.筆者の個人的な考えだが，真に人にやさしい

マンマシンインターフェースのためには，音声の理解は必須であると考える.

もっと，音声理解に対する研究が盛んになることが望まれる.
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19， pp.41-42 (1998年 3月)• 

言語は，形態素(単語)列を生成する情報源であると考えられる.言語 Lにお

いて，言語モデル M の形態素列 W 作W1・・・Wnノに対する生成確率を P(W1'・・

Wn) とすれば，言語モデル Mの言語 L におけるエントロピ~Ho(Lノ は次式に

より計算される(以下の式において，対数の底は 2である).

J. 清水徹，山本博史，政瀧浩和，松永昭一，匂坂芳典:“単語グラフと可

変長N-gramを用いた大語葉自然発話音声認識"， 日本音響学会平成8年度春

季研究発表会講演論文集， 1-P-18， pp.197-198 (1996年 3月). 

Ho(L)=-Ip(wJ...wn)logP(wJ...wn) (8.1) 
un 

un 

6. 谷垣宏一，政瀧浩和，匂坂芳典:“決定木を用いた発話の意味タグ推定ヘ

日本音響学会平成 10年度春季研究発表会講演論文集， 1-6-2， pp. 3-4 (1998 

年 3月)• 

1形態素当たりのエントロ ピーは次のよ うになる.

即 )=;zP仰J...wn)logP(w
J 叱 ) (8.2) 

この値は，十分長いテキスト W を用いて，

H(L)=-110g P(WI---wn)(8.3) 
n 

7. 内藤正樹，政瀧浩和， Harald Singer，塚田元，匂坂芳典;“日英音声翻

訳システム ATR-MATRIXにおける音声認識用音響・言語モデルヘ 日本音響学

会平成 10年度春季研究発表会講演論文集， 2-Q-20， pp.159-160 (1998年 3

月)• 

として計算される • H(L)は言語 Lから生成される形態素を特定するために必

要な情報量(ビット)であり，ある形態素の後には平均して 2HIω 個の形態素が

後続可能であることを示している.すなわち，

PP = 2H(L) (8.4) 

は情報理論的な意味での形態素の平均分岐数を表しており ，PPはパーフレキシ

ティ(perplexity)と呼ばれる.言語のパーフ。レキシティが小さいほど，形態素の

分岐数が少なく，形態素を特定するのが容易であり， 言語モデルの性能が優れ

ていることを表す.

自然言語は複雑であり，大量のテキストデータを用いて言語モデ、ルを学習し

でも，言語の全ての特徴をモデル化できるわけではない. このため，言語モデ

ルの評価には，テストセットパープレキシティと呼ばれる評価値が一般に用い

られる.テストセットパープレキシティは，言語モデ、ルの学習に使用したデー

タとは別に評価用のデータを用意し，評価データに対して上記の(8.3)および

(8.4)式により計算されたパープレキシティである. 一般に， パープレキシティ
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により言語モデルの評価を行う場合は，テストセットハープレキシティを用い

る.

実際にハーフレキシティを求める際には，次の a，bの2点を考慮する必要が

ある.

例として 4形態素からなる文 W台w1，w2， w♂w4ノを考える.形態素 Bigram

の場合，文 W の遷移確率は，

P(W) = P(WI)' P(W2 I WI). P(W3 I W2)' P(W-l I W3) (8.7) 

のように， 4形態素問の遷移確率の積として表される.一方，複合 Bigramに

おいて，イヂiJえば W2と W3を結合させた場合，文 W の生成確率は，

P(W) = P(wl). P(w2， w3 I wl). P(w4 I WヲラWJ (8.8) 

のように， 3形態素列聞の遷移確率の積として求められる.しかし，この形態素

列の単位はあくまでも言語モテ、ルで、の単位で、あり ，エントロヒ---H(L)は， 1 

形態素当たりのエントロピーであるから，元の形態素数 4を用い，

H郎刷μ仰)ドト=一一jシM 川川)汁川+什logP( 川 |川川州w川り川J川)い川+什logP(w町川41川川|同川W川1
として計算する.

a.未知語の扱い

テストセットハーフレキシティを求める場合，評価データには学習データに出

現しない形態素，いわゆる「未知語」が出現する場合がある.未知語は，辞書

に登録されていない「未登録語」と，辞書には登録されているが学習データに

は出現しない「未学習語j とに分類できる.本論文では，学習データおよび評

価データに出現する形態素全てをあらかじめ辞書に登録し，評価データに出現

する未知語は全て「未学習語」として扱っている. しかし，未学習語への遷移

確率は Oとなり，エントロピーおよびパープοレキシティは無限大となり，言語

モデ、ルの評価ができない.未知語は それ自体が研究テーマになるほどの困難

な問題であるが，本論文では，以下に示す単純な手法を用いて未知語への遷移

確率を計算し，パープレキシティを求めている.

辞書に登録されている語葉のサイズを Vとしたとき，未知語への遷移確率 po

を以下の式で与える.

Po =石 (8.5) 

Kは定数で，本論文ではいずれの実験においても Kご100としている.しかし，

未知語への遷移確率を与えることにより，遷移確率の和が 1よりも大きくなる.

このため，既知語に関しては，元の遷移確率を p とした時，

1 . 1 
p' = p' (1一一)+一一 (8.6) 

K' KV 

と補正し，遷移確率を 1に正規化している.なお，言語モデルを連続音声認識

に適用する際も， (8.5)および(8.6)式による遷移確率を用いている.

b.形態素夢IjN-gramの扱い

本論文の第 3章および第 4章で使用している「品詞と可変長形態素列の複合

N-gramJでは，特定の形態素列を結合し，言語モデルのための新たな単位とし

て扱うが，この場合のハープ。レキシティの算出方法を示す.

n〆
u

n
u
d
 

q
u
 

n
u
d
 


	0001
	0002
	0003
	0004
	0005
	0006
	0007
	0008
	0009
	0010
	0011
	0012
	0013
	0014
	0015
	0016
	0017
	0018
	0019
	0020
	0021
	0022
	0023
	0024
	0025
	0026
	0027
	0028
	0029
	0030
	0031
	0032
	0033
	0034
	0035
	0036
	0037
	0038
	0039
	0040
	0041
	0042
	0043
	0044
	0045
	0046
	0047
	0048
	0049
	0050
	0051
	0052
	0053

