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単語間の関連性を利用した音声認識用言語モデルのドメイン適応

広 瀬 啓 吉† 峯 松 信 明†† 森 谷 高 明†

一般に，大語彙音声認識システムにおける統計的言語モデルの構築には大量の学習用コーパスが必
要である．しかし音声認識の対象は多くの場合ある特定の内容のドメインであるため，必ずしもその
ような所望のドメインについて大量のテキストを収集できるとは限らない．この問題に対処する方法
として，目的のドメインに関する少量のテキストを用いて言語モデルを補正するドメイン適応が広く
研究されている．本論文では，主にドメイン適応の性能向上を念頭に，単語間の関連性という要素を
言語モデルに組み込み，実験的検討を行った．筆者らの提案する単語間の関連性を用いたドメイン適
応モデルは，比較的長いスパンにおける単語と単語（列）の共起関係を利用し，目的ドメインにおい
て潜在的に生起する可能性の高い単語列の出現確率を補正するモデルである．この手法を導入した結
果，MAP推定を用いた従来のドメイン適応と比較してテキストの量によらず性能向上が見られた．
また，提案する共起関係モデル化手法はテキストの表面的な言語形式への依存性を比較的抑える形態
で実装されており，その結果，評価ドメインと適応用学習ドメインが一致しないような，従来のMAP
推定ではあまり適応効果が見られない場合においても，本手法が有効であることが確認された．

Adaptive Training of Language Models with Inter-word Co-occurrence
for Speech Recognition

Keikichi Hirose,† Nobuaki Minematsu†† and Takaaki Moriya†

In large vocabulary speech recognition, statistical language modeling usually requires a huge
amount of text corpus, which is usually difficult to arrange for a specific domain on which
speech recognition is conducted. One probable solution of this problem is domain adaptation,
where MAP (Maximum A Posteriori) adaptation is successfully used. In this paper, we inves-
tigate the language model adaptation using inter-word co-occurrence information through a
series of experiments. This paradigm introduces correlation between words of a long distance
additionally into the language model, enabling the language probabilities to be modified ac-
cording to words which are not actually seen but can be potentially found in a given context.
Experiments showed that higher reduction rate of perplexity was observed compared to the
conventional MAP adaptation. It should be especially noted that the proposed method can
decrease the perplexity even when the MAP adaptation does not work well, i.e., adaptation
of original language models to a target domain by using text close to but strictly out of the
target domain. This is considered to be because the proposed method captures the word
correlation with limited respect of the surface of the text.

1. は じ め に

自動音声認識を目的とした言語モデリング手法とし

て，N-gramをベースとした統計的モデリング手法が

広く利用されている1)．この場合，モデルの学習には

大量のテキストコーパスが必要となるため，その現実

的な解として，新聞記事コーパスを用いて言語モデル
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を構築することが一般的に行われている（以下，ドメ

イン独立言語モデルと呼ぶ）．一方，自動音声認識の

実用的なアプリケーションを考えた場合，認識対象は

ある特定のドメインに関する場合がほとんどである．

数年分の新聞記事コーパスから作成された独立言語モ

デルが用意されていたとしても，対象とするドメイン

が変わるとその性能が著しく劣化することは周知の事

実であり，これを回避するために，少量の対象ドメイ

ンテキストデータを用いて独立言語モデルを適応する

手法が近年検討されている．

言語モデルのドメイン適応手法としては，最大エン

トロピー法2)に基づくものや最大事後確率（Maximum

A Posteriori; MAP）推定法3),4)によるものなどが知
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られているのに対し，ドメイン適応の際に，対象ドメ

インテキストのほかに独立言語モデル構築時に利用し

た新聞テキスト☆が利用できる場合は，N-gramカウ

ントに基づくMAP推定法が簡便な方法である5),6)．

MAP推定によるドメイン適応は，従来の N-gram

言語モデルの作成手順をそのまま流用することができ

簡便である反面，最適重みや適応効果がテキストの種

類や量に大きく依存する6)．このような欠点に対処す

る方法として，筆者らにより，単語間の関連性☆☆を言

語モデルのドメイン適応に利用する手法が提案されて

いる7),11)．本手法は，任意の単語間の関連性を定義し

たうえであらかじめ計算しておき，ドメイン適応の際

に，対象ドメインの適応データ中の全単語を trigger

wordとして N-gramカウント数を増減させ，言語モ

デルの補正（適応）を行う手法である．本論文では，

この手法を拡張し，より詳細な実験的検討によってそ

の効果を評価する．単語間の関連性を利用する手法と

しては triggerモデルが提案され2),8),9)，その効果も

報告されている．また，triggerモデルを用いたドメ

イン適応についてもすでに報告されている2)．本手法

も単語間の関連性を考慮するという立場は triggerモ

デルと同じである．文献 2)では単語履歴中の単語を

trigger wordとして扱っているが，提案手法では，適

応テキスト中の単語を trigger wordとして扱うなど

種々の相違点があり，これらについては 3.2 節で述

べる．

実用上は，なるべく広範囲なドメインに対して適応

された言語モデルが必要となる場合や，目的ドメイン

のテキストが収集できないため類似のドメインで補わ

なければならないような場合も考えられる．本論文で

考察する単語間の関連性は，テキストに直接現れる表

現形態への依存性を抑え，より潜在的な関連性にも着

眼する形で定義されており，その結果，提案手法によ

る適応言語モデルが有効に働くドメイン領域が，従来

法よりも広範囲になることが期待される．本論文では，

ドメイン適応における「頑健性」に対しても提案手法

が優れた性能を示すことを実験的に検証する．

以下，2 章で従来のMAP推定法によるドメイン適

応について言及した後，3 章で本論文で提案する，単

語間の関連性をドメイン適応に利用する手法を説明す

るとともに，先行研究との相違点や本手法の特徴につ

いて述べる．次に 4 章，5 章で，本手法が適応テキス

ト量や，適応ドメインと評価ドメインの差異に対し頑

☆ 厳密には新聞テキストにおけるN-gramカウント値．
☆☆ 実装上は，単語と単語列間の関連性となる．

健であることを，補正パープレキシティ10)に基づく評

価実験を通して検証する．6 章では，本手法を連続音

声認識実験によって評価し，最後に 7 章で本論文をま

とめる．

2. MAP 推定による言語モデルのドメイン
適応

本論文では，言語モデルのドメイン適応のベース手

法として，MAP推定により少量の目的ドメインのテ

キストと多量の独立テキストを混合する方法を用い

る6)．以下，特定のドメインに依存しない大量テキス

トを独立テキスト，目的ドメインの少量テキストを適

応テキスト，評価に用いる特定ドメインのテキストを

評価テキストと呼ぶことにする．また，独立テキスト

のみによって構築された言語モデルを独立モデル，適

応テキスト（および独立テキスト）を用いて特定ドメ

インへ適応されたモデルを適応モデルと呼ぶ．

y を観測データ，θ を推測データ（モデルパラメー

タ）とすると，ベイズの定理より，

p(θ|y) =
p(y|θ)p(θ)

p(y)
(1)

となる．MAP推定では，事後確率 p(θ|y)を最大化す

ることで θ を推測する．θ に関する p(θ|y) の最大化

を考える場合，p(y)は一定であるから，結局式 (1)右

辺の分子の最大化に帰着される．すなわち，

θ̂ = arg max
θ

p(θ|y)

= arg max
θ

p(y|θ)p(θ) (2)

となる．N-gram言語モデルの推定の場合，観測デー

タ y は単語の生起であり，推測データ θ は N-gram

言語モデルパラメータ（N-gram確率）となる．p(θ)

は独立テキストから計算されるモデルパラメータの事

前分布であり，p(y|θ)は適応テキストにて観測された
y に対する尤度分布である．尤度分布関数としては，

通常の N-gramモデルパラメータの最尤推定と同様，

複数回試行のベルヌイ試行を与えることが多い．一方，

事前分布 p(θ) は，事後分布と自然共役となるように

分布を与えることが多く，事前分布としてベータ分布

やディリクレ分布を与えた場合，適応テキストにおけ

る単語の出現回数に重み ω を乗じたものととらえる

ことができ，以下の式を得る．

p(y|θ) ∝ θωNA
hw (1 − θ)ω(NA

h
−NA

hw
) (3)

p(θ) ∝ θNI
hw (1 − θ)NI

h
−NI

hw (4)

ただし w，hは単語および単語履歴であり，NI
x，NA

x

は独立テキスト，適応テキストにおける単語（列）x
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の出現回数である．式 (3)，(4)を用いて式 (2)を解

くと，
p(w|h) = arg max

θ
p(y|θ)p(θ) (5)

=
NI

hw + ωNA
hw∑

w

NI
hw + ωNA

hw

(6)

が導かれる．

3. 単語間の関連性を利用した言語モデル

3.1 単語関連性の定義とドメイン適応への応用

本節では，前節のMAP推定法によるドメイン適応

に，単語間の関連性という新たな要素を組み入れるこ

とを試みる．手順は以下のとおりである．

( 1 ) ドメインに関係なく現れる単語のリスト（以下，

ドメイン独立語リストと呼ぶ）を作る．これは，

助詞・助動詞など，ドメインに共通して出現す

ると考えられる単語のセットであり，それらは

適応処理において無視されることとなる．

( 2 ) 独立テキスト T I を，T I = T I
1 T I

2 · · ·T I
nI
に分

割する．ただし分割された各 T I
k は，各々ある

特定の話題について述べている文の集合となる

ようにする．筆者らの先行研究11)によれば，記

事，段落，文の 3段階の分割粒度について実験

的に検討したところ，文分割が最も良い性能を

示したので，ここでも，文単位で分割すること

で T I
k を定義した．

( 3 ) 言語モデルの各語彙（単語）に対して，T I
k 内

に単語 v と任意の単語列 hw（bigramなら 2

つ，trigramなら 3つの単語の並び）が同時に

出現するときに 1を返し，そうでないときに 0

を返す関数を qk
v[hw] とし，kに関して和をとり

正規化する（図 1 参照）．なお，v と hw の出

現順序に関する情報，v と hw 間のテキスト上

の距離に関する情報，T I
k 中に観測される v や

hw の個数（複数回観測される場合もある）に

関する情報は無視する形となっている．すなわ

ち，w と hw 間の共起関係の定量化としては，

比較的粗い実装を行っているといえる．

qI
v[hw] =

1

nI

nI∑

k=1

qk
v[hw] (7)

(0 ≤ qI
v[hw] ≤ 1)

上式は適応テキスト（T A
k ）に対しても算出可能

であり，これを qA
v[hw] とする．qI

v[hw]，qA
v[hw]

は単語 v と単語列 hw との間の関連性の程度

を示しており，値が大きいほど両者の関連性が

図 1 単語間の関連性の計算方法
Fig. 1 Calculation of the inter-word correlation.

高いことを表している．なお，各 T X
k 内のみで

qk
v[hw] を計算するのは，異なる話題間での単語

の関連性を計算することを防ぐためである．

( 4 ) 適応テキスト T A 内で，ドメイン独立語リスト

に含̇ま̇れ̇て̇い̇な̇い̇すべての単語 vA について☆，

qX
vA[hw] の和を計算する．すなわち，

QX
hw =

∑

vA∈T A

C(vA)qX
vA[hw]

∑

vA∈T A

C(vA)
(8)

(0 ≤ QX
hw ≤ 1)

ただし，C(vA)は T A 中に単語 vAが出現する

回数とする．この QX
hw は，適応テキスト T A

中の単語 vA を trigger wordとして，単語列

hw がどのくらい想起されるか，に相当する量

を表している（図 2 参照）．

( 5 ) QI
hw と QA

hw の重み付き和をとる．

Qhw = (1 − λ)QI
hw + λQA

hw (9)

(0 ≤ Qhw ≤ 1)

独立テキストと適応テキストのドメインが離れ

ている場合，筆者らの一部が提案した独立テキ

ストのみから単語間の関連性を計算する手法11)

では性能向上が難しい．したがって，このよう

に適応テキストからも計算した単語間関連性の

効果を取り入れることによって，適応テキスト

にのみ存在する単語の生起確率を補正すること

が可能となる．λ は QI
hw と QA

hw の相互関係

を表しており，最適な性能（最小パープレキシ

ティ）を与える λが小さいほど，適応テキスト

☆ hw にはドメイン独立語リストに登録されいる語が含まれてい
てもよい．
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図 2 単語間の関連性に基づく補正項の算出
Fig. 2 Adjustment of N-gram count with the inter-word

correlation.

から関連性を計算する必要性が低く，独立テキ

ストから計算した単語間の関連性だけで十分な

性能が確保できるということを意味する．

( 6 ) MAP推定によるドメイン適応の式 (6)に，式

(9)の単語間の関連性に基づく補正項 Qhw を

組み込み，適応単語遷移確率を次式で計算する．

P (w|h) =
NI

hw + ωNA
hw + αQhw∑

w

NI
hw + ωNA

hw + αQhw

(10)

ただし α は Qhw の重み係数である．すなわ

ち，式 (8)の単語 vA の存在によって（vA を

trigger wordとして）単語列 hwがあたかも出

現したかのように取り扱うわけである．

3.2 本手法の特徴と先行研究との差異

提案手法の大きな特徴は，あらかじめ（独立テキス

トと適応テキストを用いて）計算しておいた単語間関

連性と適応テキスト中の単語を参照し，MAP推定時

の N-gramカウント値を補正するところにある．しか

も単語間の関連性は，bigramや trigramよりも広い

スパンでの単語間の共起情報を扱っている．さらに，

対象とする単語（と単語列）の出現順序，v と hw 間

のテキスト上での距離，T I
k 中に観測される v や hw

の個数に関する情報は無視するなど，共起関係の定量

化としては比較的粗い実装を行っている．また，v と

hw の共起のみに着眼しているため，当然，v と hw

間の単語列（v と hw は含まない）を無視する形とな

る．この粗い共起関係のモデル化は，「適応テキストに

直接現れていないが，潜在的に現れるであろう情報」

を組み込むことを意図している．

このような単語間の関連性に着眼した言語モデリン

グ手法として trigger モデルをあげることができる．

triggerモデルは，「単語間の関連性を使い，単語履歴

中の離れた単語からの制約をも考慮して次̇単語を予測

する手法」である．一方，提案した手法は，「あくまで

も N-gram言語モデルの枠組みにおいて，離れた単語

も考慮して定義される単語間の関連性を事前に（適応

時に）導入した」という点で大きな相違があるが，「単

語間の関連性を使う」という立場から見れば両者は類

似した情報を活用している．両者において使われる単

語間関連性の相違点としては，提案手法では，単語間

の関連性（厳密には単語と単語列間の関連性）の定義

において，対象とする単語間の距離，出現順序，着目

するコンテキスト中の出現回数などを無視し，いうな

れば粗い定量化が行われている．さらに，triggerモ

デルでは，単語履歴中の離れた単語を trigger wordと

して利用することを前提としているが，提案手法では

trigger wordを単語履歴ではなく，適応テキスト全̇体̇

に求めている点も差異の 1つである．triggerモデル

と N-gramを線形補間して定義される言語モデルは，

N-gramを「さらに離れた単語履歴情報に対して適応

した」モデルと考えることができる．先行研究におけ

る triggerモデルのドメイン適応2)は上記の考えを直

接利用したものであり，「trigger wordが単語履歴中

に，すなわち適̇応̇対̇象̇ド̇ メ̇イ̇ン̇テキストに存在する」

という事実に対してドメイン適応と位置づけている．

以上のように提案手法は，従来提案された triggerモ

デル，および，triggerモデルによるドメイン適応と

明確な差異を持つ手法として位置づけられる．

なお，triggerモデルを議論する場合，単語と単語

との間の関連性をモデル化することが多いが，提案手

法では単語と単語列との間の関連性を定義している．

triggerモデルでも単語列を考慮することは可能であ

り，逆に，提案手法でも単語と単語に限定して関連性

を議論することもできる．後者の場合，単語 vA を

trigger wordとして想起される単語 w をモデル化す

ることとなり，最終的に 式 (10)における補正項が Qw

となり，これは，N-gramカウントを unigramベース

の特徴量で補正することと同値である．

3.3 期待される効果

上記した提案手法の特徴をまとめると，1）単語間

の関連性および適応テキスト出現単語を参照し，想起

され易い単語列 hw のカウント情報を補正する．2）

テキスト情報を簡略化して用いることで，単語間の関

連性を粗くモデル化している，などがあげられる．こ

れらの特徴に直接対応して予想される効果としては，

a）適応テキストにはたまたま出現しなかったが，評
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表 1 実験で使用したテキストデータ概要
Table 1 Text data used in the experiments.

テキスト ドメイン 文数 総形態素数 異形態素数
独立 新聞記事 2年分 2,438,662 58,290,111 200,380

133 2,156 639

適応 ピーターパン 526 8,931 1,738

699 11,766 2,201

評価A ピーターパン 107 1,709 570

評価 B マッチ売り 96 1,719 495

価テキストには潜在的に出現する可能性のある単語列

の情報を扱うことができる（適応テキスト量の実質的

増量効果），b）特定ドメインに対して適応した場合で

も，そのドメイン周辺のドメインには有効に寄与する

ことができる（ドメイン適応におけるの頑健性向上）

があげられる．以下では，主にこの 2つの効果につい

て実験的に検証する．

4. 実 験 条 件

各種実験について詳説する前に，共通して利用され

た実験条件についてまとめる．

4.1 テキストの準備

筆者らの一部によって行われた先行研究11)では，独

立テキストを新聞，適応テキスト・評価テキストを特

定の新聞記事とした場合について，テキストの分割方

法や量，ドメイン独立語リストの設定などの基礎的な

性質について報告が行われている．今回は，独立テキ

ストを新聞とし，適応テキストのドメインが独立テキ

ストからより離れている場合について検証を行うこと

とした．この場合，

• 新聞の表現と完全には一致しえないが，なるべく
会話文に近い平易な表現で構成されたテキストを

適応テキストとして選択する．

• 言語モデルのタスク適応は本来，N-gram確率の

補正と未知語に対する処理の両者を扱う必要があ

るが，ここでは前者が検討対象であるため，未知

語率をできる限り抑えられるテキストを適応（お

よび評価）テキストとして選択する．

– 可能な限り，固有名詞など以外は新聞の語彙

でカバーできる適応テキストであること．

– カバー率を高めるため，独立テキストと適応

テキストを重み付き混合した後，語彙を 2万

語に制限する．

などの点を考慮し，J. Barrieの小説（物語）『ピーター

パン』日本語訳を適応テキスト，および評価テキスト

として用意した．なお，適応テキストの量による性

能変化を検証するため，適応テキストは 133文，526

文，699文の 3通りを用意した．また，適応テキスト

『ピーターパン』と同一ではないが近いドメインの評

価テキストとして，H. Andersenの童話『マッチ売り

の少女』日本語訳も用意した☆．なお，すべての実験

において，適応テキストと評価テキストには，重複す

る文がないようにした．独立テキストとしては，毎日

新聞 CD-ROM 95～96年度版を用いた．言語モデル

作成の際，テキストの整形は IPAの言語モデルの作

成方針に準じ，音声情報として不要な形態素を排除し

た．形態素解析には『茶筌』ver2.0 12)を用いた．以上，

実験に用いたテキストの概要を表 1 に示す．

4.2 語彙および言語モデル

言語モデルの作成には The CMU-Cambridge

Statistical Language Modeling Toolkit 13)を用い

（Good-Turing discountingを使用），2 万語 bigram

を構築した．言語モデルの語彙は，独立テキストと適

応テキストの単語出現頻度を 1対 1で混合し上位 2万

語を抽出したものを用いた．本来，語彙を作成する段

階でも N-gram頻度計数を行うときと同様に適応テキ

ストの単語出現頻度に重み定数を乗じることが可能で

ある．しかし，語彙の制限方法には様々な方法が考え

られ，最適な語彙を事前に設定することは容易ではな

いことや，語彙設定による性能変化を排除するという

方針などから，今回は上記語彙に固定して実験を行っ

た．なお 1対 1混合では事実上適応テキストの単語頻

度を無視していることを意味するが，4.1 節の要件に

対しては，上記の語彙の設定はドメイン適応に十分な

ものであると考えられる．実際，各評価テキストに対

する未知語率は 8%程度であった．

4.3 その他の設定条件

ドメイン独立語リストは，毎日新聞CD-ROM 95～

98年度版から相互情報量をもとに抽出した 8000語を

用いた11),14)．3.1 節，手順 ( 2 )のテキスト分割方法

は，予備実験から準最適な性能を与えると予想される

文単位分割とした．

☆ このほかに童話『裸の王様』日本語訳も用意したが，実験結果
は『マッチ売りの少女』の場合とほぼ同じであった．
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図 3 MAP推定の重み ω と補正パープレキシティ（評価テキスト
A）

Fig. 3 Adjusted perplexity as a function of MAP

weighting factor ω (test text A).

5. 単語間の関連性を考慮したドメイン適応

5.1 適応ドメインと評価ドメインが同一の場合に

おける評価実験

本節では，適応テキストと評価テキストが同一ドメ

イン（ピーターパン）である場合について，本手法のド

メイン適応性能を検証する．この場合，パープレキシ

ティの削減率のほかに，適応テキスト量の実質的増量

効果の大きさが検証対象となる．まず 5.1.1項でMAP

推定の重み最適値を求めたうえで，5.1.2 項で単語間

の関連性を利用したドメイン適応の性能を検証する．

5.1.1 MAP推定の重み定数の決定

適応テキストと評価テキストがともに『ピーターパ

ン』の場合について，まず式 (6)のMAP推定の重み

ω の最適値を求めた．ω と補正パープレキシティの関

係を図 3 に示す．この結果から，適応テキストの文

数が多いほど MAP推定の効果が高く（最大 53%減），

ω の最適値は適応テキストの文数が 133文，526文，

699文の場合，それぞれ 3,000，2,500，2,500であっ

た．なお，この種の実験には莫大な計算労力を要する

ため最適重み定数の推定は容易な作業ではないが，こ

の結果を見る限り，重みの値はおおよそ独立テキスト

と適応テキストの文数の比から見当をつけても問題な

いものと思われる．

5.1.2 単語間の関連性の利用とその効果

次に，ω を前節の実験より求めた最適値に設定し，

単語間の関連性を用いたドメイン適応の評価を行った．

λ および α を変化させた場合のグラフを図 4，図 5，

図 6に示す．α = 0 のときは，従来の最適化MAP推

定から作成される言語モデルに相当する．いずれの図

においても，(α, λ) = (10.010, 0.001) 付近で補正パー

プレキシティの最大削減率が実現されている．3.3 節

で述べたように，本提案手法の効果の 1つとして「適

図 4 各種パラメータ値における補正パープレキシティ（適応テキ
スト 133文，ω = 3000，評価テキスト A）

Fig. 4 Reduction of adjusted perplexity as a function of α

for various λ values (#adaptation sentences = 133,

ω = 3000, test text A).

図 5 各種パラメータ値における補正パープレキシティ（適応テキ
スト 526文，ω = 2500，評価テキスト A）

Fig. 5 Reduction of adjusted perplexity as a function of α

for various λ values (#adaptation sentences = 526,

ω = 2500, test text A).

図 6 各種パラメータ値における補正パープレキシティ（適応テキ
スト 699文，ω = 2500，評価テキスト A）

Fig. 6 Reduction of adjusted perplexity as a function of α

for various λ values (#adaptation sentences = 699,

ω = 2500, test text A).

応テキスト量の実質的増量効果」が期待されている．

一方図 3において，3種類の適応テキスト量における

パープレキシティ削減の様子が示されている．この図

より「図 4～図 6で示されたパープレキシティ削減が，

何文程度の適応テキストの増量に対応するのか」を粗
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図 7 各種パラメータ値における補正パープレキシティ（適応テキ
スト 699文，ω = 1，評価テキスト A）

Fig. 7 Reduction of adjusted perplexity as a function of α

for various λ values (#adaptation sentences = 699,

ω = 1, test text A).

く見積もることができる．その結果，図 4～図 6に対

して各々150，70，40文程度を新たに追加するのと同

等の効果であることが分かった．また，パープレキシ

ティの減少を率という観点から見た場合，適応テキス

ト量にはよらず，いずれの場合も約 10%の減少率が得

られた．

さて，MAP推定時の重み ω を，ω = 1とした場合

の実験結果を図 7に示す（適応テキスト文数は 699）．

図 4～図 6と同様に，αを変化させ単語間の関連性を

利用することで補正パープレキシティがほぼ半減して

いることが分かる．しかし ω を最適化した場合と異

なり，λ = 1（適応テキストの関連性のみ利用）でも

補正パープレキシティが減少している．λ 最適値の ω

依存性は次のように考えることができる．重み ω を

適切に設定した場合，適応テキストに直接出現した単

語の頻度情報を直接的にMAP推定を用いて取り入れ

る一方，λ < 1 の条件下で補正することで，適応テキ

ストのみならず独立テキストの単語間の関連性を組み

込み，独立テキスト側から予想した単語情報を間接的

に取り入れている．逆に ω = 1，すなわち適応テキ

スト中の単語頻度情報が実質上組み込まれていない場

合，提案手法のよる補正において，適応テキストにお

ける単語間関連性をより強く利用して単語頻度を間接

的に補正することによって，適応テキストを直接的に

扱うMAP推定による適応効果の補償を行っている．

5.2 適応ドメインと評価ドメインが異なる場合に

おける評価実験

本節では，適応テキストと評価テキストのドメイン

内容が異なる場合について，評価テキストのドメイン

に対する本手法の頑健性を検証する．まず 5.2.1 項で

MAP推定の重み定数の最適値を求めたうえで，5.2.2

項で単語間の関連性を利用したドメイン適応の性能を

図 8 MAP推定の重み ω と補正パープレキシティ（評価テキスト
B）

Fig. 8 Adjusted perplexity as a function of MAP

weighting factor ω (test text B).

検証する．

5.2.1 MAP推定の重み定数の決定

適応テキスト『ピーターパン』で適応化を施し，評

価テキスト B『マッチ売りの少女』を評価した場合に

ついて，まず 式 (6) のMAP推定の重み ω の最適値

を求めた．ω と補正パープレキシティの関係を図 8に

示す．ω の最適値は 1000（適応テキストが 526文の場

合）であった．図 3 と比較して，MAP推定による補

正パープレキシティの減少量が小さい（最大 12%減）

ことが分かる．しかも，適応テキストが多いとパープ

レキシティの最小値はより小さくなるが，最適重みの

範囲が狭くなる傾向が見られ，逆に適応テキストの文

数が少ないときは最小パープレキシティの値は大きい

が最適重みの範囲は図 3 の場合とほぼ同じであった．

換言すれば，適応テキストと評価テキストが違うドメ

インの場合は，適応テキストの量と ω の関係があま

り単純ではないため，パラメータの設定は簡単ではな

いようである．さらに，MAP 推定重み ω の増加に

ともなって補正パープレキシティは大きく増加してい

ることも分かる．これは，適応テキスト『ピーターパ

ン』と評価テキスト『マッチ売りの少女』間の言語的

相違によるものと解釈される☆．本節では，このよう

に評価テキストと適応テキスト間に言語的相違が見ら

れる場合における提案手法の性能を検証する．

5.2.2 単語間の関連性の利用

ここでは，適応テキストが 526文で，ω = 1000の場

合と ω = 2500 の場合の実験を行った．前者は 5.2.1

項の結果から MAP 推定の重みを適切に設定した場

合であり，後者は 5.1.1 項の実験結果を適用し，重み

設定が最適でないときを想定した場合である．それ

☆ なお，評価テキストとして『裸の王様』を用いた場合は，『ピー
ターパン』による適応モデル（MAP推定）により補正パープ
レシティが増加する結果となった．



2072 情報処理学会論文誌 July 2002

図 9 各種パラメータ値における補正パープレキシティ（適応テキ
スト 526文，ω = 1000，評価テキスト B）

Fig. 9 Reduction of adjusted perplexity as a function of α

for various λ values (#adaptation sentences = 526,

ω = 1000, test text B).

図 10 各種パラメータ値における補正パープレキシティ（適応テキ
スト 526文，ω = 2500，評価テキスト B）

Fig. 10 Reduction of adjusted perplexity as a function of

α for various λ values (#adaptation sentences =

526, ω = 2500, test text B).

ぞれ，λ および α を変化させた場合のグラフを図 9，

図 10に示す．このように，α を変化させ単語間の関

連性を取り入れたドメイン適応を利用すると，ω の

重み設定の仕方によらず，補正パープレキシティの値

が減少することが確認された．また，5.1.2 項同様，

(α, λ) = (10.010, 0.001) 付近で補正パープレキシティ

の最大削減率が実現され，削減率も約 10%である．以

上より，本手法が評価テキストのドメイン内容に対し

て一定の頑健性を有していることが明らかになった☆．

これは，本手法が適応データには直接出現しなかった

単語列の情報を，種々のテキスト情報を簡略化する形

で（粗く）定義された関連性に基づいて処理している

ため，適応テキストのドメインが評価テキストのそれ

と多少異なっていても，ドメインがある程度近ければ

評価テキストに出現する単語を予想できると考えら

☆ なお，MAP推定のみでは補正パープレキシティが増加した『裸
の王様』に対しても，提案手法では補正パープレキシティの削
減を実現することができた．

れる．

5.3 本手法のパラメータについて

本提案手法では単語間の関連性をドメイン適応に利

用する場合，新たにパラメータ α と λ を追加してお

り，このため制御が難しくなるという側面もある．そ

のため今後はパラメータの自動推定や削減などの検討

が必要であると考えられる．本論文においても，様々

な α と λ の値における提案手法の性能を実験的に検

討しているが，本論文に掲載した実験結果以外にも，

独立テキスト，適応テキスト，ドメイン独立語リスト

などのサイズを変化させたときの α と λ の最適値の

変動の様子を予備実験的に検討している．これらの結

果より，αは主に学習テキストの量や整形方法の影響

を受けることが分かっており，独立テキストが一定な

らば α の最適値もほぼ一定になると考えられる．な

お，α の値によってパープレキシティの値は大きく変

化するが，グラフの形状はどのような条件でも比較的

同じ傾向（αを横軸・パープレキシティを縦軸にとる

と下に凸のグラフになる）であるため，最適な α の

自動推定は可能であると考えている☆☆．

一方 λ は主にドメインの種類や MAP推定の重み

などに依存することが分かっている．λが 0に近いほ

ど適応テキストから関連性を計算する必要性が低く，

独立テキストから計算した単語間の関連性だけで十分

な性能が確保できるということを意味するため，あら

かじめ独立テキストから単語間の関連性を計算しデー

タベース化するなどの方法が可能になる．しかし λの

性質についてはまだ不明な点が多く，λ の最適値を定

量的に求める方法は今後の検討課題である．

6. 音声認識実験による評価

本章では，提案手法を音声認識実験によって評価す

る．認識デコーダに Julius v3.1 15)を，音響モデルと

しては状態数 3,000，混合数 16の状態共有 triphone

を使用した．言語モデルには 2 万語 bigramを用い，

1st passによる認識結果を用いて評価した．trigram

を用いた 2nd passの結果を用いなかったのは，この

実験が適応化言語モデルの比較を目的としているため

である．新聞 2年分のみから作成された初期言語モデ

ル，MAP推定（最適重み ω = 2500, 3000で適用）に

よる適応化モデル，単語間関連性を利用した適応化モ

デル（最適パラメータを使用，α = 1010，λ = 0.001，

ω = 2500, 3000）の 3者を比較した．ここで，男性話

☆☆ 本論文で掲載した種々の実験においても，適応テキストサイズ
によらず，およそ α = 1.010 が最適値となっている．



Vol. 43 No. 7 単語間の関連性を利用した音声認識用言語モデルのドメイン適応 2073

図 11 単語正解精度（評価テキスト A）
Fig. 11 Word accuracy with test text A.

図 12 単語正解精度（評価テキスト B）
Fig. 12 Word accuracy with test text B.

表 2 認識実験による提案手法の評価 [%]（適応テキスト=526文）
Table 2 Evaluation of the proposed method through

speech recognition experiments [%] (#adaptation

sentences = 526).

評価テキスト A 評価テキスト B

MAP 関連性 MAP 関連性
単語正解率 73.7 75.1 67.9 69.8

単語正解精度 68.4 69.9 62.9 65.1

置換誤り率 22.9 21.8 27.3 25.8

削除誤り率 3.38 3.19 4.81 4.41

挿入誤り率 5.31 5.11 4.94 4.68

者 1名の評価テキスト読み上げ音声について，inser-

tion penaltyを −2 に固定したうえで，言語重みを

1から 15まで変化させ，その最適値（=6）で比較を

行った．適応テキストと評価テキストがともに『ピー

ターパン』の場合と，適応テキストが『ピーターパン』

で評価テキストが『マッチ売りの少女』の場合の単語

正解精度の比較を，図 11，図 12に示す．また，適応

テキストの量を 526文に固定して比較した結果を表 2

に示す．これらの結果，単語正解率や単語正解精度の

誤り削減率が数%上昇することが確認された．

7. まとめと今後の課題

本論文では，単語間の関連性を利用し，N-gramカ

ウントを補正することによって適応テキストの量にか

かわらず，安定してドメイン適応の効果を従来法より

高める（早める）手法を提案し，実験を通してその効

果を実証した（適応テキスト量の実質的増量効果）．ま

た，単語間の関連性を種々のテキスト情報を簡略化す

る形で（粗く）定義しており，その結果，適応テキス

トと評価テキストが似ているが異なるドメインに属

する場合でも（たとえば目的ドメインのテキストが存

在せず，近隣ドメインのテキストのみ存在する場合な

ど），提案手法が有効に寄与することを実験的に検証

した（ドメイン適応におけるの頑健性向上）．すなわ

ち提案手法は，対象ドメインの言語表現を従来法と比

較してよりコンパクトに表現する一方で，従来法では

効果が薄れていた（ときとして効果が観測されない）

周辺ドメインに対しても効果的に作用するという，従

来の枠組みでは相矛盾する問題として位置づけられて

いた課題を解決する方法論を提供したことになる．

しかしながら，本提案手法には，以下に示すような

課題が残されている．

• 単語間関連性の定義と関連性の利用方法との関係
本論文では，単語関連性におけるテキスト依存性

を抑えることで，適応テキスト量の実質的増量効

果，およびドメイン適応におけるの頑健性向上と

いった効果を示すことができた．この関連性定義

とその利用方法との組合せは変更可能であり，た

とえば本論文で定義した関連性を用いて先行研究

で提案された triggerモデルの適応処理を実装す

ることもできる．比較実験を通して適切な組合せ

を追求する必要があろう．また本論文では，関連

性値を返す関数として（たとえば qk
v[hw] など）単

純な 2値関数を使い，抽象度の高い関連性定義を

行っているが，この関連性定義に対しても最適化

を検討する必要がある．

• 各種パラメータの最適化，自動設定
5.3節で述べたように各種パラメータの自動推定/

最適化や削減などについて検討する．

• trigram化

本論文では bigramを対象としたが，連続音声認

識システムに実際に組み込むには trigram化する

ことが必須であるため，提案した枠組みにおける

trigramへの適用を検討する．
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