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あ ら まし

音声認識などに利用される確率的言語モデルの構築は、対象分野のコーパスを大量に必要とする。対象分野によって

は、十分なコーパスが存在せず、これが認識精度向上の障害となっている。本論文では、対象とは分野が異なるが大量

に存在するコーパスを用いることで、対象分野のコーパスのみから推定された言語モデルより高い予測力を持つ言語

モデルを構築する方法を提案する。実験では、コーパスとして放送大学の書き起こしと日経新聞の記事を用いて、従

来の線形補間による方法と提案手法の予測精度を比較した。パープレキシティーの比較の結果、提案手法によるモデル

は線形補間によるモデルに対して ����� の改善が確認された。
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� はじめに

音声認識などに利用される確率的言語モデルの構築は、
対象分野のコーパスを大量に必要とする。対象分野によっ
ては、十分なコーパスが存在せず、これが認識精度向上の
障害となっている。
この問題の解決法として、補間を応用することが提案さ

れている -�� .� /0。具体的には、対象分野の小量のコーパス
から推定された言語モデル ��&�	
�モデルなど�と新聞な
どの大規模なコーパスから推定された言語モデル ��&�	
�

モデルなど�を線形補間する。
本論文では、適応する分野の小規模コーパスには出現し

ない語彙であっても、一般的な大規模コーパスに出現すれ
ば、適応する分野から得られる文脈情報も予測に用いるこ
とを可能にする方法を提案する。これは、適応する分野の
単語をクラスとみなし、一般的な大規模コーパスに出現す
る語彙を類似のクラスに割り振ることで実現される。
有効性を実験的に示すために、コーパスとして放送大学

の書き起こしと日経新聞の記事を用いて、従来の線形補間
による方法と提案手法の予測能力を比較した。パープレキ
シティーの比較の結果、提案手法によるモデルは線形補間
によるモデルに対して �����の改善が確認された。

� 言語モデル

本論文で提案する分野適応手法は、文をある単位の列と
見なすあらゆる確率的言語モデルに適用可能である。本論
文では、形態素 �&�	
�モデルへの適用について説明し、
その実験結果を示す。この節では、形態素 �&�	
�モデル
と提案する分野適応手法を適用した結果得られるクラス
�&�	
�モデルを説明する。

��� 形態素 ������モデル

形態素 �&�	
�モデルは、文を形態素の列 �� 1 ����

� � ����と見なし、各形態素を文の先頭から順に予測する。
このとき、次式が示すように直前の � 1 �� �の形態素を
条件とする。式が簡便になるように、先頭の形態素の前に
は文頭記号 ����が十分長く存在し、最後の形態素の後に
も文区切り記号として ����が �つ存在する仮定する。
日本語の形態素を全て列挙することはできないので、未

知形態素の扱いが避けられない問題となる。この問題に対
処するため、未知形態素に対応する特別な記号 ����を用
意し、既知の形態素以外はこの記号から後述する未知語モ
デルにより与えられる確率で生成されることとする。未知
形態素に対応する特別な記号は、かならずしも唯一である
必要はなく、品詞などの情報を用いて区別される複数の記
号であってもよい。以下の説明では、各品詞に対して未知
形態素に対応する記号 �������を設ける。

以上に述べた形態素 �&�	
�モデル��による、形態素
列 ���� � � ��� の出現確率は以下の式で表される。ただ
し��は既知形態素の集合を表し、���は ��の品詞を表
す。また �� 1 �� �� � 2 � � 1 �3 ��である。

������� � � ����

1

����
���

	��������� � � ����������

	��������� � � ����������

1

���
��

	 �������� � � ���������� �� �� � ��
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�� �� �� ��

この式の中の������は、次項で述べる未知語モデルであ
り、品詞が ���であることを条件として、引数で与えられ
る形態素��の文字列 �の生成確率を値とする。

��� 未知語モデル

未知語モデルは、表記から確率値への写像として定義さ
れ、既知形態素以外のあらゆる形態素の表記を 2より大
きい確率で生成し、この確率をすべての表記にわたって合
計すると �以下になる必要がある。このような条件を満た
すモデルとして、文字単位の �&�	
�モデルがある。文字
�&�	
�モデルは、形態素 �&�	
�モデルの形態素を文字
と見做すことで定義できる。形態素 �&�	
�モデルの場合
と同様に、文字集合をコーパスに現れる既知文字 ����と
現れない未知文字 ��	�に分類し、未知文字はこれを表す
特別な記号 ���� から生成されるものとする。文字は有限
であるから、形態素 �&�	
�モデルの場合と異なり、各未
知文字の生成確率を等確率 ��
��	��とすることができる。
以上に述べた未知語モデル��による、文字列���� � � ���

の出現確率は以下の式で表される。ただし �� 1 �� �� �

2 � � 1 �3 ��である。
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��� 低頻度事象への対処

一般に、�&�	
�モデルのパラメータ推定には最尤推定
が用いられる。しかし、対象とする事象の頻度が低い場合
には、推定値の信頼性は低くなるという問題がある。この
問題に対処する方法として、補間と呼ばれる方法が用いら
れる -40。これは、次の式で表されるように、より信頼性が

�
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図 �5 線形補間によるによる分野適応

高いことが期待される、より低次の �&�	
�モデルの確率
を一定の割合で足し合わせるという操作を施すことをいう。

	 形態素 �&�	
�モデル

	 �������������� � � ������
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係数 �の値は、削除補間法で求める。つまり、パラメータ
推定のためのコーパスを � 個に分割し、� � �個の部分で
確率値 	��
を推定し、残りの部分で補間係数を最尤推定
するということを �通りに渡って行い、その平均値をとる。

��	 既知形態素と既知文字の選択方法

既知形態素や既知文字の定義は任意であるが、削除補間
の考え方の延長として以下のように定義する。

学習コーパスを � 個に分割し、� 番目の部分
コーパスをテストコーパスと見立て、残りの
部分を学習コーパスと見立てた場合に、テスト
コーパスにのみ現れる形態素 �文字�を未知形
態素 �文字�とし、それ以外を既知形態素 �文
字�とする。

したがって、既知形態素と既知文字はそれぞれ以下のよう
に定義される。

既知形態素 学習コーパスを �個の部分コーパスに分割し、
.つ以上の部分コーパスに出現する形態素

既知文字 各部分学習コーパスの未知形態素 �重複を許す�

を文字 �&�	
�モデル推定のための � 個の学習コー
パスと見做し、これらの部分コーパスの .つ以上に
出現する文字

� 分野適応

この節では、十分な量のコーパスが用意できない分野に
対する言語モデルの予測力を、新聞記事などのような容易
に入手可能な大規模コーパスを用いて向上させる方法を提
案する。以下では、まず既に提案されている補間を用いる
方法を説明し、次に形態素クラスタリングを用いる提案手
法を説明する。以下では、形態素 .&�	
�モデルを用いて
これらの方法を説明するが、両手法ともにその一般形であ
る形態素 �&�	
�モデルや、その他の言語モデルに容易に
拡張可能である。

��� 補間による分野適応

一般的な分野適応の手法として、対象分野の小量のコー
パスから推定された言語モデルと新聞などの大規模なコー
パスから推定された言語モデルの補間を線形補間する方法
がある。文を形態素列とみなし、これを文頭から順に予測
するモデルの場合、対象分野のコーパス �'
���から推定さ
れた言語モデルを 	��������� � � ������とし、対象分野
のコーパスと新聞記事などの大規模なコーパス ��
���の和
から推定された言語モデルを 	����������� � � ������と
すると、分野適応された言語モデル 	��������� � � ������

は以下の式で表される �図 �参照�。

	��������� � � ������

1 �	����������� � � ������

1 3��� ��	��������� � � ������ ただし 2 � � � �

.
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図 .5 クラスタリングによる分野適応

補間係数 �は、対象分野のコーパスの出現確率が最大とな
るように削除補間法で推定される。

��� 形態素クラスタリングによる分野適応

対象分野の学習コーパスが小量しかない場合、その分野
のコーパスに出現する可能性が十分にあるにもかかわらず、
実例が観測されない形態素 ��&�	
��や形態素列 ��&�	
��

� 
 .� が多数存在することになる。これらのいくつかは
テストコーパスに出現し、結果として言語モデルの予測精
度の低下を招く。分野適応の目的は、このような形態素や
形態素列の数を減少させることで予測精度を改善すること
である。前項で説明した補間による方法では、形態素単体
での出現の予測には有効であるが、対象分野における履歴
を考慮して出現を予測することはできない。一般コーパス
に含まれる語彙の予測に履歴が活用されるのは、履歴が一
般コーパスの語彙の列である場合のみであり、対象分野の
テストコーパスにこれが現れる頻度は必然的に低くなる。
本論文で提案する分野適応の基本となる考え方は、一般

コーパスの各語彙の対象分野の文脈での振る舞いの予測に、
対象分野の語彙の振る舞いを利用することである。この実
現方法の概略は以下の通りである �図 .参照�。

�� 対象分野の学習コーパスから形態素 .&�	
�モデル
を推定する。

.� これをそのままクラス .&�	
�モデルとみなす ��つ
の形態素に �つのクラスが対応する�。

/� 一般コーパスから得られる形態素を一般コーパスに
おいて類似の振る舞いをする対象分野の形態素のク
ラスに、これが見つかる限りにおいて併合する �詳細
後述�。

4� 併合するクラスが見つからなかった一般コーパスの
形態素は個別のクラスとする。

6� このようにして得られたクラス分類を用いて一般コー
パスのクラスの �&�	
�と .&�	
�を計数する。

7� 対象分野のコーパスを対象として計数したクラスの
�&�	
�と .&�	
�と、一般コーパスを対象として計
数したクラスの �&�	
�と .&�	
�を補間し、クラス
間の遷移確率を得る。

�� 各クラスからの形態素の出現確率を計算する �詳細
後述�。

以上の方法で得られる言語モデルは、クラス .&�	
�モ
デルの一種である。したがって、各形態素の予測は、以下
の式が示すように、クラス列から次のクラスを予測する部
分と予測されたクラスからさらに形態素を予測する部分と
の積で表される。

	 ��� 1

��
���

	 �������	 ���������

以下では、上式の .つの条件付き確率の計算方法を順に詳
述する。
予測されたクラスからの形態素の予測は、以下の式が示

すように、クラスに含まれる形態素が唯一の場合と、複数
ある場合に分けられる。これが複数ある場合には、対象分
野のコーパスから得られた形態素の場合と、一般コーパス
から併合された形態素の場合に分けられる。ただし、対象
分野のコーパスから得られる語彙を��、クラスを �� と
し、対象分野のコーパスから得られるクラスから対象分野
のコーパスから得られる語彙が出現する確率を �とする。

	 �������

1

����
���

� �� �� � ��
�� ���

��� �� �������
����

�����
�� �� � ��
�� �� ��

� ����	#���

式中の ���は、クラスタリングによって併合された一般
コーパスの形態素に割り当てられる出現確率であり、これ
が一般コーパスからの各形態素に一般コーパスでの出現頻
度に比例して配分される。この �は、以下の式のように決
定される。

� 1

�
����

����������
����

�
����

�����

ここで、� 
 ��は一般コーパスから併合された形態素が
存在するクラスの集合を表し、����はクラス �の対象分野
のコーパスから得られる形態素を表し、��は対象分野の学
習コーパスでの頻度を表すとする� 。
次のクラスを予測する部分は、以下の式が示すように、対

象分野のコーパスのクラス �&�	
�モデルとクラス .&�	
�

モデルと、対象分野のコーパスと一般コーパスの和のクラ
ス �&�	
�モデルとクラス .&�	
�モデルとの補間とする。

	 ���������

� 一般コーパスの語彙の一部は、����� � �となることに注意 �前節
の既知語選択の方法参照�。

/
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�� �������� � 2

�		�����3�
	�����3��	���������� ����	#���

この式で、	� は対象分野のコーパスから最尤推定された
確率を表し、	� は対象分野のコーパスと一般コーパスの
和から最尤推定された確率を表す。

��� 分野適応のための形態素クラスタリング

前節で述べたように、提案する分野適応手法の中心は、
一般コーパスにのみ出現する形態素の文脈情報として、適
応する分野の類似の語彙の文脈情報を利用することである。
これを実現するために、適応する分野の語彙をクラスとみ
なし、一般コーパスにのみ出現する形態素をこれらの中か
ら振舞いの類似という観点で最適のクラスに併合する。ど
のクラスが最適であるか、あるいは最適なクラスがないか
は、形態素クラスタリング -6� 7� �� 80によって計算する。
次節で述べる実験では、削除補間を応用となる平均クロス
エントロピーを基準とし、解をボトムアップで探索する形
態素クラスタリング -�0 を用いた。つまり、一般コーパス
にのみ出現する形態素を頻度の降順に並べ、この順に各形
態素を適応する分野の各形態素を移動対象のクラスとして
併合した場合の効果を計算する。併合した場合の効果は、
適応する分野のコーパスと一般コーパスの和に対する平均
クロスエントロピーの減少量で、この減少幅が最も大きい
クラスに移動する。いかなる移動の場合にも平均クロスエ
ントロピーが増加する場合は、移動しないでその形態素の
みからなるクラスとする。

� 評価

/節で述べた言語モデルの分野適応の効果を既存の線形
補間やコーパスを単純に足す方法などと比較する実験を行
なった。この節では、実験の条件と結果を提示し、提案手
法の評価について述べる。

	�� 実験の条件

実験に用いたコーパスは、対象分野の小量のコーパスと
しての放送大学の書き起こしと、大規模な一般コーパスと
しての日本経済新聞の記事である。各文は、単語に分割さ
れ、各単語には品詞が付与されている。放送大学の書き起
こしは �2個に分割し、�つをテストコーパス、�つを学習
コーパスとした。日本経済新聞の記事は �つに分割した。
これら �つに分割された学習コーパスから、削除補間に基
づく語彙選択やクラスタリングを行なった �表 �参照�。以
下の説明では、�分割された放送大学の学習コーパスと日
本経済新聞の学習コーパスのそれぞれ �つずつを足し合わ

表 �5 コーパス

文数 形態素数 文字数

学習 �日経新聞� �2�2�8 /2.�.�� 47.��/2

学習 �放送大学� ��2 4.�.4/ 7��8�.

テスト �放送大学� ��2 4�466 7�67�

せることで得られる �つの学習コーパスを単純和コーパス
と呼ぶ。

	�� 各モデルの詳細

実験では、提案手法の有効性の確認を目的として、以下
のモデルを構築し、それぞれの予測力を比較した。

	 コーパス単純和モデル �頻度の和�

単純和コーパスから .節で説明した方法で
形態素 .&�	
�モデルを構築する。

	 線形補間による分野適応 �既存手法�

単純モデルの既知形態素を用いて、放送大
学の学習コーパスから .節で説明した方法
で構築した形態素 .&�	
�モデルと、単純
和コーパスから同様の方法で得られる形態
素 .&�	
�モデルを /節で説明した方法で
線形補間する。

	 クラスタリングによる分野適応 �提案手法�

単純モデルの既知形態素を用いて、単純和
コーパスから .節で説明した方法で構築し
た形態素 .&�	
�モデルを構築する。放送
大学の学習コーパスから得られる語彙を既
存クラスとし、それ以外の頻度 6以上の既
知形態素を対象として、/節で説明した形
態素クラスタリングを実行する。

各分野適応モデルの未知語モデルは単純モデルと同じとす
る。既知形態素は共通なので、未知語の表記の予測による
エントロピーへの寄与は各モデルで一定である。

	�� 評価

各言語モデルの予測力を評価するために、対象分野のテ
ストコーパスに対する文字あたりのエントロピーと形態素
あたりのパープレキシティーを計算した。表 .は、この結
果である。パープレキシティーの比較の結果、線形補間よ
る分野適応の結果得られるモデルのパープレキシティーは、
コーパスを単純に足すことで得られるモデルのパープレキ
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表 .5 各モデルの予測精度 �文字単位のエントロピー�

適応方法 形態素
の予測

未知語
の表記
の予測

合計 99

頻度の和 /�876 2�6�� 4�/�7 8����

線形補間 /�4�. 同上 4�22/ 6��6.

クラス �� /�/�� 同上 /��2. 6/��.

※�� は形態素単位のパープレキシティ
クラス ��の値は頻度 �以上の形態素を対象にした場合

 53.5

 54.0
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 55.0
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 56
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#words

対象形態素数が 2 の場合の値 �66��/�は、両

コーパスの �&�	
�と .&�	
�の 4つを同時に

補間した場合のパープレキシティである。

図 /5 クラスタリング対象の形態素数と予測力の関係

シティーよりも大幅に低くなっており、既存の線形補間に
よる方法で予測力が大きく改善することが確認された。ク
ラスタリングによる分野適応の結果得られるモデルのパー
プレキシティーは、既存の線形補間の結果得られるモデル
パープレキシティーよりも ���4�低く、提案手法が線形補
間による方法よりも優れていることが確認された。
以上の実験でのクラスタリングは、頻度 6以上の /����

個の形態素に対して頻度の降順に行なった。さらに、クラ
スタリングの対象とする形態素の数を変化させた場合の
パープレキシティーを計算し、図 /のグラフを得た。この
結果から、一般コーパスの形態素を適応分野の語彙に併合
する効果は、頻度の低下にともなって減少し、4�222語 �頻
度 4�付近で負の効果を持つようになる。この結果は、頻
度が低い形態素のクラスタリングが不正確であるというク
ラスタリングの知見と合致する。また、クラスタリングの
評価関数が、適応分野のコーパスでの期待予測力 �クロス
エントロピー�ではなく、一般コーパスでの期待予測力と
せざるを得ないこともこの原因であろう。

� 結論

本論文では、確率的言語モデルを大規模コーパスがない
分野に適応する方法を提案し、その有効性を実験的に示し
た。提案手法では、適応する分野の小規模コーパスには出
現しない語彙であっても、一般的な大規模コーパスに出現
すれば、適応する分野から得られる文脈情報も予測に用い
ることを可能にする。これは、適応する分野の単語をクラ
スとみなし、一般的な大規模コーパスに出現する語彙を類
似のクラスに割り振ることで実現される。
実験では、コーパスとして放送大学の書き起こしと日経

新聞の記事を用いて、従来の線形補間による方法と提案手
法の予測精度を比較した。パープレキシティーの比較の結
果、提案手法によるモデルは線形補間によるモデルに対し
て �����の改善が確認された。この結果、音声認識を代表
とする確率的言語モデルの応用において、本論文で提案す
る分野適応の方法が、従来手法に比べて有効であることが
確認された。
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