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1 はじめに
前回報告 [1]したように、我々は、Google N-gramを
用いた音声認識用 3-gramモデルの拡張手法を検討して
いる。同手法より、限られた量のテキストから学習した
言語モデルを用いて、従来の一般的な手法と同程度の音
声認識精度を得ることに成功した。言語モデル学習用の
テキストは、大量に必要であり、事前準備に手間を要す
るため、音声認識システム全体の開発コストを引き上げ
る要因であった。本研究によって、その量を削減できる
ようになった。本稿では、提案法を用いて、学習元とな
るテキストとは異なるタスクの言語モデルを生成するト
ピック簡易適応について検討した。

2 3-gramモデルと提案法
音声認識は、入力信号系列X、出力単語列W (wk

1 =

w1w2 · · ·wk) としたとき、

W = arg max
W

P (X|W )P (W ) (1)

によって、最尤解 W を求める問題である。ここで、
P (X|W )、P (W ) を与えるのが音響モデル、言語モデ
ルであり、本研究では言語モデルのみに着目する。
言語モデルに単語 3-gramモデルを用いる場合、下式
で単語列の出現確率 P (W )を近似する。

P (W ) = Πk
i=1P (wi|wi−1wi−2) (2)

右辺の条件付き確率 P (wi|wi−1wi−2) は、単語列（3-

gram）wi
i−2 の出現頻度 C(wi

i−2)から算出する。

P (wi|wi−1wi−2) =
C(wi

i−2)

C(wi−1
i−2)

(3)

通常の手順では、形態素解析を適用し、単語分割された
学習元のテキスト T の 3-gram wi

i−2 を数え上げて、頻
度 C(wi

i−2)を得ることができる。学習元テキスト T に
は、通常、新聞記事数年分に相当する量が要求される。
ここで、十分な量のテキスト T を事前に用意すること
は困難な場合を想定する。通常手順で学習した 3-gram

モデルの言語的な特徴（受理可能な語彙や言い回し等）
は、元のテキストを引き継ぐ。このため、ある特定のト
ピックを受理可能なモデルを構築するには、そのトピッ
クに関連する内容が記述されたテキストを収集し、整備
する必要があった。しかし、その整備には労力を要する
ため、システム開発の現場では、テキスト無し、もしく
は、少量で、任意のトピックに対応した 3-gramモデル
を生成する手法が求められている。
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本研究では、通常手順で得た頻度 C(wi
i−2) に加え、

ウェブの外部知識から抽出した頻度 Ĉ(wi
i−2)を用いて

学習することで、望みのトピックに対応した 3-gramモ
デルの生成を実現する。外部知識としては、Google社
の「Web日本語Nグラム第 1版（Google N-gram）」[2]

を用いた。手順を以下に述べる。

1. 提案法を適用する前の 3-gram モデルの学習元テ
キスト T から抽出できる単語のリストを Lとし、
3-gram wi

i−2 及び頻度 C(wi
i−2)を準備する。

2. 続いて、開発者が望む適応先トピックに関連する単
語を列挙したリストを L̂として準備する。なお、今
回の実験では、適応先トピックに関連する内容を含
んだ、小規模なテキスト T̂ を別途用意し、それを
構成する単語のリストを作成し、L̂とした。

3. L̂と Lを合わせた語彙で構成する 3-gram wi
i−2 に

対して、Google N-gram内に登録されているその
頻度を Cgoogle(w

i
i−2)とする。

4. 下式により、T と Google N-gramの総登録データ
数のスケールの違いを調整した Ĉ(wi

i−2)を求める。

Ĉ(wi
i−2) = Cgoogle(w

i
i−2)×

N

Ngoogle
(4)

Nは、T の 3-gram頻度の総和、Ngoogleは、Google

N-gramの 3-gram頻度総和である。
5. C(wi

i−2)が存在せず、かつ、Ĉ(wi
i−2) ≥ 1のとき、

Ĉ(wi
i−2) を 3-gram モデルの学習に追加すること

とし、式 (3) より、P (wi|wi−1wi−2) を算出する。
Ĉ(wi

i−2)が 1未満のときは、追加から除外される。

6. L̂の単語と付随する 3-gramが取り込まれることに
よって、T̂ に関連する文章を受理できる 3-gramモ
デルが新たに生成される。

2.1 追加単語の選別
Google N-gramには、極めて多くの 3-gramの情報が

含まれているため、L̂の単語をすべて追加した 3-gram

モデルは不要な情報を大量に含むことになる。これは認
識精度劣化の原因となる [1]。今回は、追加する単語の
選別し、追加される 3-gramを抑制することで、この問
題を防ぐ。選別は 2段階で処理した。
1: TF-IDFを用いた特徴語の抽出
TF-IDF[3] を用いて、T̂ から、特徴的な単語である

1,000個（Wtfidf）を抽出した。
2: 3-gram追加による情報量増減を基準とした選別
Wtfidf をさらに選別し、追加によって適応先のトピッ

クに有用な情報を与える単語のリストを作成した。この
際、単語の追加によって生じるパープレキシティの増減
値を選別の基準とした。
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表 1: テキスト諸元: 学習元 T , 適応先 T̂ , 評価用 TE

学習元 T 「政治」に関する 140講演
総文数 9,331
総単語数 414,960

適応先 T̂ 「野球」に関する 118講演
総文数 6,082
総単語数 258,955

評価用 TE 「野球」に関する 9講演
総文数 516
総単語数 19,004

パープレキシティは、一般に、3-gramモデルの評価
に用いられる指標である。単語数 nのテキスト T ′に対
する単語あたりのエントロピーは、

H(T ′) = − 1

n

n∑
i=1

P (wi|wi−1wi−2) logP (wi|wi−1wi−2)

(5)であり、
PP = 2H(T ′) (6)

をパープレキシティと呼ぶ。 値が小さいとき、文章 T ′

が生成される確率が高く、その 3-gramモデルは、T ′に
対して高い性能を持つと言える。
本研究では、T ′ を適応先テキスト T̂ とした。Wtfidf

のうち、ある一つの単語 w′を候補単語とする。w′を含
む 3-gramの頻度を Google N-gramから抽出し、学習
元の C(wi

i−2)に追加し、w′ 追加後の 3-gramモデルを
学習する。w′ の追加によって、T̂ に対するパープレキ
シティが改善（減少）した場合、w′ を有用として選定
する。これをWtfidf のすべての単語に対して繰り返し、
最終的に追加する有用単語のリストを決定した。

3 評価実験
提案法で生成した 3-gram モデルの音声認識性能を

Julius 4.2[4]を用いて評価した。「日本語話し言葉コーパ
ス（CSJ）」[5]の講演音声データを用いた。手法適用前
の学習元テキスト T には、「政治」を認識対象のトピッ
クとし、CSJの中から「政治」という単語が一つでも含
まれる講演の書き起こし文章を用いた。適応先の T̂ は、
「野球」という単語が含まれる講演文章を同じく CSJか
ら抽出した。評価では、男性 6名、女性 3名による「野
球」に関する 9 講演（学会講演 4, 模擬講演 5, 総文数
516, 総単語数 19,004）の音声を認識し、単語誤り率を
求めた。なお、評価で用いた前述 9講演の書き起こし文
章 TE は、T 及び T̂ から除外している。表 1に各テキス
トの諸元を示す。
3-gramモデルは、Palmkit1を用いて学習し、Witten-

Bell手法 [6]によるバックオフ平滑化を適用した。
図 1は、前述した 2段階の選別の結果、有用単語とし
て選定した単語の一部抜粋である。今回、「野球」のト
ピックに対して、49個の単語が有用と選別される結果
となった。一方で、TF-IDFで抽出したWtfidf の残り

1 http://palmkit.sourceforge.net/
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図 1: 選別後の有用単語一部抜粋（野球）

表 2: 単語誤り率 [%]（「野球」9講演を認識）
適用前: T から作成「政治」モデル 41.2

提案法: T を T̂ で適応 39.6

参考比較: T̂ から作成「野球」合致モデル 43.8

は、有用単語から除外することができており、おおよそ
有効な選別を実現することができた。
音声認識実験の結果を表 2に示す。数値は単語誤り率

であり、値が小さい方が高い精度を示す。提案法によっ
て、学習元 T を T̂ で適応して学習した 3-gramモデル
が 1.6%の精度向上を得ており、有意差を確認すること
ができた。参考比較の T̂ を用いて作成した「野球」の合
致モデルよりも高い精度となった。これは T̂ が T の 6

割程度の量であったため、3-gramモデルの素材のテキ
ストとしては劣っていたことに原因がある。

4 まとめ
本研究では、Google N-gramを利用する 3-gram拡張

手法を応用し、既存の学習用テキスト「政治」とは異な
るトピック「野球」に適応した 3-gramモデルの構築手
法を検討した。また、「野球」に関連する比較的小規模
の文章を用いて、追加する有用単語の選別を行い、膨大
な無用 3-gramの追加による認識性能低下を防ぐことが
できた。実験により精度の向上を確認した。
今後は、さらなる精度向上を目指し、より詳細な検討

が必要であると考える。また、プログラムを整理し、シ
ステム開発者が望むトピックに対応した 3-gramモデル
を手軽に構築できるツールとして整備する予定である。
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