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生成型アプローチによる
Latent Words Language ModelのN-gram近似

増村 亮1,a) 政瀧 浩和1,b) 大庭 隆伸1,c) 吉岡 理1,d) 高橋 敏1,e)

概要：今日の大語彙連続音声認識において，デコーディングとの相性から，N-gramモデルが最も実用的な
言語モデルとして利用されている．N-gramモデルは，膨大なモデルパラメータに起因するデータスパー
スネスの問題を持つことが知られており，この問題を解決するために，スムージングや次元削減に基づ
く様々なアプローチが検討されてきた．これに対して我々は，学習データ自体を新たに生成し，生成した
データに基づき N-gramモデルを推定する生成型アプローチを検討する．本稿では，高性能な生成モデル
である Latent Words Language Model(LWLM)をデータ生成のためのモデルとして利用する．LWLM自
体を音声認識に直接利用することは，計算コストの問題から非現実的ではある．しかし，確率過程に基づ
きデータ生成を行うことは比較的容易である．ベイズ推定に基づく LWLMは，スムージングと次元削減を
同時に考慮した非常に柔軟なモデル構造を持つ．よって，生成されたデータから推定した N-gramモデル
は，学習データから直接推定した N-gramモデルとは異なる性質を持ち，様々なタスクで頑健に動作する
ことが期待できる．そこで本稿では，複数タスクで様々な言語モデルとの比較実験を行うことで，LWLM

を用いた生成型アプローチの有効性を検証する．
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1. はじめに

今日の大語彙連続音声認識で最も利用されている言語モ

デルは，N-gramモデルである．N-gramモデルは，シン

プルかつコンパクトな構造を持ち，重みつき有限状態トラ

ンスデューサ (WFST)としての表現も容易であり，音声

認識のデコーディングとの相性が非常に良い．しかしなが

ら N-gramモデルは，膨大なモデルパラメータを持ち，モ

デル学習におけるデータスパースネスの問題が避けられな

い [1]．

データスパースネスを回避するための方法として最も基

本的なアプローチは，スムージングである [2]．これまで

様々なスムージング手法が検討されており，Witten-Bell

スムージングや Kneser-Neyスムージングは，代表的なス

ムージングとして広く利用されている [3]．近年では，ス

ムージングのメカニズムに関するベイズ的な解釈も明らか
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になり，階層 Pitman-Yor言語モデルは，従来よりも強力

なスムージング付き N-gramモデルとして注目を集めてい

る [4]．実際に，階層 Pitman-Yor言語モデルは，音声認識

の枠組みでも有効性が実証されている [5]．

同様に，データスパースネスを避けるために検討され

ているのが次元削減に基づく方法である．クラス N-gram

モデルでは，単語系列をクラス系列として表現し，その

クラス系列から N-gram言語モデルを構成することでデー

タスパースネスを回避する [6]. また，決定木言語モデル，

Random Forest言語モデルでは，文脈情報をクラスタリン

グすることでデータスパースネスを緩和させている [7], [8].

さらに，Neural Networkに基づく言語モデルでは，非線形

関数を用いて単語空間の次元削減を行うことによりデータ

スパースネスを緩和させている [9], [10]．

これらに対して我々は，学習データ自体を増やすことで

データスパースネスの問題を回避することを試みる．具体

的には，限られた学習データを元に，学習データ自体を新

たに生成し，生成したデータに基づき N-gramモデルを推

定する生成型アプローチを検討する．生成型アプローチの

利点としては，音声認識に利用する言語モデルのモデル構

造を複雑にすることなく，性能改善が期待できる．また，

データ生成には，様々な観点を取り込んだ複雑なモデルを
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適用することも可能である．

我々は，生成型アプローチにおけるデータ生成を行うため

のモデルとして，近年機械学習の分野で提案された高性能な

生成モデルである Latent Words Language Model(LWLM)

に着目する [11]．LWLMは，潜在語と呼ばれる潜在変数を

持つ言語モデルである．潜在語はクラス N-gramモデルに

おけるクラスに相当するものと考えることができ，ある文

脈において意味や構文的な役割が似た単語をグループ化し

た場合の代表語を表す．通常のクラス N-gramモデルと異

なる点は，ソフトクラスタリングの構造を持つ点である．

LWLMは，Bayesian Hidden Markov Modelと同様に，全

ての単語が全ての潜在語に属する構造を持つ [12], [13]．そ

れに加え，潜在語自体の種類数にも特徴があり，語彙サイ

ズと同数の潜在語を持つ．

LWLMはこのような柔軟な構造により，スムージング

や次元削減を効率的に実現することができるが，それと引

きかえに，LWLM自体を音声認識に直接利用することは

計算コストの問題から非現実的である．一方，生成モデル

という特徴を活かして，確率過程に基づきデータ生成を行

うことは容易である．LWLMを利用して生成したデータ

は，LWLM自体の柔軟なモデル構造が反映されており，元

の学習データには含まれない多様な言語表現を含んでいる

のではないかと我々は考えている．つまり，生成データか

ら推定した N-gramモデルは，学習データから直接推定し

た N-gramモデルとは異なる性質を持ち，また様々なタス

クで頑健に動作することが期待できる．

そこで本稿では，LWLMを用いた生成型アプローチの有

効性について検証実験を行う．具体的には，日本語話し言

葉コーパスを用いて様々な言語モデルを構築し，同一タス

クのテストデータ，またコンタクトセンタタスク，ボイス

メールタスクといった学習データとは異なるテストデータ

を準備して，性能評価を行う．その際，他のモデルと組み

合わせた場合の有効性についても調査する．また，生成型

アプローチについて，生成したデータ量と性能の関係や，

Entropy Pruning[14]の適用によるモデル縮退時の性能に

ついても調査する．

2. 関連研究

本研究は，生成型アプローチに基づき N-gramモデルを

構築するという観点の他に，N-gramモデル以外の言語モ

デルをN-gramモデルの構造に近似するという観点も持つ．

単純な場合としては，クラス N-gramモデルを単語 N-

gramモデルの形で近似することが行われているが [15]，基

本的に複雑な構造を持つ言語モデルに対して検討されるこ

とが多い．N-gramモデル以外の言語モデルは，計算コス

トの問題から音声認識の 1 パス目で利用することが難し

く，N-bestや Confusion Networkを利用したリスコアリ

ングにより適用されることが多い [16]．しかしながら，リ

スコアリングを用いるマルチパスデコーディングは，1パ

ス目の性能に大きく影響を受けてしまうことが知られてい

る．そこで，複雑な構造を持つ言語モデルを 1パス目で利

用できる形に表現することにより，1パス目の高精度化を

図る研究がなされている．

近年言語モデルとして注目される Neural Network言語

モデルは，基本的にリスコアリングに基づきマルチパスで

適用されるモデルであるが，N-gramモデルに近似するア

プローチが検討されている [17]．近似しない場合と比較す

れば，N-gramモデルに近似することにより性能は劣化す

るが，1パス目の性能改善につながり，リスコアリングに

よるマルチパスデコーディングを行う場合の性能の改善

にもつながることが報告されている．同様に，Recurrent

Neural Network言語モデルについても，N-gramモデルに

近似するアプローチが検討されている [18], [19]．

また，音声認識のデコーディング時に利用するモデル表

現であるWFST として近似する方法も提案されており，

Recurrent Neural Network言語モデルをWFSTとして表

現する検討も行われている [20]．

本研究は，LWLMをN-gramモデルの構造に近似すると

いう位置づけであり，本稿では Recurrent Neural Network

言語モデルを N-gramモデルに近似するアプローチについ

ても比較を行う．

3. Latent Words Language Model

3.1 モデル定義

LWLMは機械学習の分野において近年提案されたモデ

ルあり，テキスト中の各単語に対して隠れ変数を持つ生成

モデルである [11]．LWLMのモデル構造を図 1に示す．

LWLMにおける潜在変数は潜在語と呼ばれる．潜在語

hk は，潜在語のコンテキスト情報 lk = hk−N+1, ..., hk−1

に基づく遷移確率分布から生成し，実際に観測される単語

wk は，潜在語 hk に基づく出力確率分布から生成すると仮

定したモデルである．つまり LWLMは，次の (1)式，(2)

式の生成過程に従う.

hk ∼ P (hk|lk,θh), (1)

wk ∼ P (wk|hk,θw). (2)

θh は，遷移確率分布についてのモデルパラメータであ

り，θw は，出力確率分布についてのモデルパラメータで

ある．このように，LWLMは一般的なクラスN-gramモデ

ルと非常に類似した構造を持つ [6]．この場合，潜在語はク

ラスに対応することになる．P (hk|lk,θh)は，潜在語に対
する N-gramモデルとして表され，P (wk|hk,θw)は，観測

語と潜在語の関係をモデル化している．もし，観測語 wk

と潜在語 hk が関連するならば， P (wk|hk,θw)は高い確率

を持ち，関連しない場合は低い確率を持つ．
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図 1 LWLM の構造

LWLMは，ハードクラスタリング構造を持つクラス N-

gramモデルとは異なり，ソフトクラスタリング構造を持

つ点が特徴と言える．ハードクラスタリングの場合，ある

単語の属するクラスを必ず一意に決定している．しかし，

ソフトクラスタリングの場合は，ある語は複数クラスに属

し得る．特に LWLMの場合，各単語がすべてのクラスに

属す構造を持つ．これに加え，潜在語はモデルの語彙 V に

含まれる特定の単語として表現される．つまり，LWLMの

潜在語の種類数は，語彙サイズ |V |に一致する．

3.2 ベイズ推定に基づく LWLMの学習

本稿では，ベイズ推定に基づき LWLMを学習する．学

習データW からベイズ推定により LWLMを学習した場

合，観測語列 w についての事後分布 P (w|W )は，(3)式

の形で与えられる．

P (w|W ) =
∑
h

∫
P (w|h,Θ)P (h|Θ)P (Θ|W )dΘ,

=
∑
h

∫ L∏
k=1

[
P (wk|hk,Θ)P (hk|lk,Θ)

]
P (Θ|W )dΘ,

(3)

ここで，Θは，θh,と θw を表す．hは，観測語列wに対

する潜在語の割り当て，Lは観測語列の長さを表す．この

ようにベイズ推定では，全てのモデルパラメータの可能性

を考慮する．

Θについての積分は，解析的に解くことができないた

め，モンテカルロ積分に基づき (4)式に近似する．

P (w|W ) ' 1

T

∑
h

T∑
τ=1

P (w|h,Θτ )P (h|Θτ ). (4)

このように，事後分布は T サンプルのΘによって近似

できる．1つの Θを用いる場合は点推定となるが，本稿

では複数の Θを用いたアンサンブルなモデル化を実施す

る．実際に，複数モデルパラメータのアンサンブルは，言

語モデルにおいて有効であり，Random Clustering言語モ

デル [21]や Random Forest言語モデルにおいて有効性が

示されている [8].

θh，θw には，任意の事前分布を適用可能である．本稿

では，θh には，階層 Pitman-Yor過程に基づく事前分布を

使う．この時，P (hk|lk,θh)は (5)式で与えられる．

P (hk|lk,θh) =
1

I

I∑
i=1

Phpy(hk|lk,Si). (5)

S は階層 Pitman-Yor過程の Chinese Restaurant Fran-

chise(中華料理店フランチャイズ, CRF)による表現に基づ

くものであり，Seating Arrangementと呼ばれる割り当て

を表す [22]．Phpy(hk|lk,θh)は，I サンプルの S を得るこ

とで近似的に解を得る．特定の Sの際の Phpy(hk|lk,S)は
(6)式として計算される．

Phpy(hk|lk,S) =
c(hk, lk)− d|uk|t(hk, lk)

θ|lk| + c(lk)

+
θ + d|lk|t(lk)

θ|lk| + c(lk)
Phpy(hk|π(lk),S), (6)

π(lk)は，lkの文脈の次数を 1つ下げたものである．c(hk, lk)

や t(hk, lk) は，CRF に基づくパラメータである．また，

d|uk|，θ|uk|は，それぞれ Pitman-Yor過程におけるディス

カウントパラメータ，ストレングスパラメータである．

一方，θw の事前分布にはディリクレ分布を用いる．こ

の時，P (wk|hk,θw)は (7)式で与えられる．

P (wk|hk,θw) =
c0(wk, hk) + αP0(wk)

c0(hk) + α
, (7)

P0(wk)は，学習データW における unigram確率の ML

推定値であり，c0(wk, hk)，c0(hk)はW とH の対応関係

から計算可能なカウントである．αはハイパーパラメータ

である [23].
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LWLMの学習，つまり (5)式から (7)式を計算するには，

学習データW の裏に隠れた潜在語の割り当てH を推定

する必要がある．潜在語の割り当ての推定にはギブスサン

プリングを利用することができる．ある潜在語 hk につい

ての条件付き確率は (8)式にしたがって計算できる．

P (hk|W ,H−k,Θ−k)

∝ P (wk|hk,Θ
−k)

k+n−1∏
j=k

P (hj |lj ,Θ−k), (8)

H−k は，hk を除く潜在語の割り当てを表す．また，Θ−k

は，θ−k
h と θ−k

w を表す．ギブスサンプリングは，(8)式に

示す確率分布に従って新たな潜在語をサンプリングし，k

番目の位置を新たな潜在語に置き換えることを繰り返すこ

とで実現される．この時，潜在語の置き換えを行うごとに，

(5)式から (7)式の再計算を行う．この一連の流れを収束

するまで繰り返すことにより，LWLMを学習できる．

3.3 LWLMに基づく予測分布の計算

LWLMを用いて単語 N-gramモデルと同様の予測分布

を得ることは難しい．コンテキスト情報 uk が与えられた

場合の wk の予測分布は，(9)式に従う．

PLW(wk|uk) ≈

1

T

T∑
τ=1

∑
lk,hk

P (wk|hk,Θτ )P (hk|lk,Θτ ). (9)

この式において，P (wk|hk,Θτ )P (hk|lk,Θτ )の計算は，

クラス N-gramモデルの計算と同様の計算である．LWLM

ではこれに加え，2種類の総和を考慮する必要がある．

まず，LWLMはソフトクラスタリング構造を持つため

に，あらゆる潜在語 (クラス)の割り当てについて計算する

必要がある．一般的なクラス N-gramモデルのようにハー

ドクラスタリングの構造を持つ場合は，ある単語列を生成

するクラスの割り当ては一意に決まっている．しかしなが

ら，ソフトクラスタリングの場合は，全ての lk と hk の組

を考慮しなければならない．

また，モンテカルロ近似によりベイズ推定を近似してい

るので，T サンプルのモデルパラメータについてそれぞれ

計算を行う必要がある．

つまり，潜在語の種類数が 100,000，サンプルしたモデ

ルパラメータの数が 10であれば，通常のクラスN-gramモ

デルの 100, 0003 × 10倍の計算コストが必要である．した

がって，LWLMを単語予測のために音声認識に適用する

ことは非現実的と言え，パープレキシティを測ることすら

困難である．

3.4 LWLMを用いたデータ生成

LWLMを用いて直接予測分布を得ることは困難である

Algorithm 1 Random sampling on LWLM.
for κ = 1 to K do

Θτ ∼ P (Θτ ) =
1
T

hκ ∼ P (hκ|lκ,Θτ )

wκ ∼ P (wκ|hκ,Θτ )

end for

表 1 実験に用いる各データの詳細

ドメイン 総形態素数

学習データ 学会講演 & 模擬講演 7,317,392

開発データ 模擬講演 28,046

テストデータ A 模擬講演 27,907

テストデータ B コンタクトセンタ 24,665

テストデータ C ボイスメール 21,044

一方で，生成モデルという特徴を活かし，確率過程に基づ

きデータ生成を行うことは容易である．モンテカルロ近似

を行った LWLMを用いて，確率過程に基づきデータ生成

を行う場合は，次のAlgorithm 1にしたがう．

Θτ は，サンプルされた τ 個目のモデルパラメータで

ある．このように K 回の繰り返しにより，潜在語系列

h1, ..., hK，観測語系列 w1, ..., wK を生成することが可能で

ある．LWLMから生成したデータは，LWLM自体の柔軟

なモデル構造を反映したデータであり，LWLM自身の学

習データには含まれない多様な言語表現を含むことが期待

できる．したがって，生成したデータから N-gramモデル

を学習すれば，元の学習データから直接学習した N-gram

モデルとは異なる特徴を持ち，また幅広い言語表現に頑健

なモデルの構築が期待できる．

4. 評価実験

4.1 実験条件

本稿では日本語話し言葉コーパス (CSJ)を利用して評価

実験を行う [24]．我々は CSJのデータを，学会講演および

模擬講演の 2672講演を学習データ，学会講演 10講演を開

発データ，学会講演 10講演をテストデータと分割した．さ

らに，学習データ・開発データのドメインとは異なるドメ

インでの性能も調査するため，コンタクトセンタタスク，

ボイスメールタスクについてもテストデータを準備した.

いずれも，講演音声である CSJとは大きく異なるタスクと

言える．各データの詳細を表 1に示す.

音響モデルは，テストデータごとに 3000 状態 32 混合

triphone HMMを準備した. 音声認識デコーダには，WFST

ベースのデコーダである VoiceRexを用いた [25], [26]. ま

た，テキストの形態素解析には JTAGを利用した [27].

4.2 実験で使用する言語モデル

本稿で学習する N-gram モデルは，一部のものを除き

3-gramモデルとし，その際のカットオフは行わないこと

とした．なお，学習データに基づく単語辞書の語彙サイズ
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表 2 各言語モデルの評価結果

Setup 開発データ テストデータ A テストデータ B テストデータ C

(In-Domain) (In-Domain) (Out-Of-Dmain) (Out-Of-Domain)

PPL WER(%) PPL WER(%) PPL WER(%) PPL WER(%)

モデル単体の評価結果

(1) WBLM 90.61 24.38 76.51 28.40 160.83 49.15 182.01 41.02

(2) MKNLM 86.81 24.26 73.09 28.80 164.07 49.32 189.91 40.78

(3) HPYLM 79.32 23.51 67.50 27.94 158.13 48.72 175.62 40.68

(4) MELM 83.00 23.66 69.80 28.16 150.19 47.38 170.58 39.56

(5) C-HPYLM 82.97 23.91 69.36 28.08 158.92 48.96 180.89 40.96

(6) RNNLM 70.39 - 61.28 - 145.05 - 158.57 -

(7) HPYLM(g) 82.69 24.16 70.43 28.16 161.56 49.03 177.61 41.07

(8) RNNLM(g) 98.65 24.88 82.23 28.84 153.89 48.31 163.99 39.44

(9) LWLM(g) 79.57 23.45 66.93 27.85 141.34 46.86 147.87 38.71

モデル混合の評価結果

RNNLM+HPYLM 64.01 - 55.84 - 138.21 - 147.62 -

HPYLM(g)+HPYLM 79.14 23.46 68.04 28.04 158.56 48.88 176.24 40.92

RNNLM(g)+HPYLM 77.96 23.15 66.09 27.36 143.88 46.92 149.81 38.75

LWLM(g)+HPYLM 72.86 22.47 62.05 26.42 134.65 46.19 141.23 37.92

LWLM(g)+RNNLM+HPYLM 61.56 - 53.36 - 120.21 - 133.09 -

は，83,536単語である．

まず，基本的な言語モデルとして次の 6種類を用いた．

( 1 ) WBLM: Witten-Bell スムージングを適用した単語

3-gramモデル．

( 2 ) MKNLM: Modified Kneser-Neyスムージングを適用

した単語 3-gramモデル．

( 3 ) HPYLM: 3-gram の階層 Pitman-Yor 言語モデル．

Burn-in期間は 200回，その後 10サンプルで近似．

( 4 ) MELM: 3-gramまでの単語素性を用いた最大エント

ロピー言語モデル [28]．

( 5 ) C-HPYLM: 5000 クラスのクラス 3-gram 階層

Pitman-Yor言語モデル．クラスの決定は 2-gramの単

語素性に基づくクラスタリングを利用 [6]．クラス内

確率は最尤推定値．

( 6 ) RNNLM: Recurrent Neural Network 言語モデル．

中間層の数は 500，また出力層のクラス化は 1000クラ

ス．開発データに最適になるよう学習 [16]．

次に，本稿で着目する生成型アプローチに基づく言語モ

デルとして次の 3種類を用いた．

( 7 ) HPYLM(g): 前述のHPYLMを利用してデータ生成

を行い，生成したデータから学習した 3-gramの階層

Pitman-Yor言語モデル．

( 8 ) RNNLM(g): 前述の RNNLM を利用してデータ生

成を行い，生成したデータから学習した 3-gramの階

層 Pitman-Yor言語モデル．

( 9 ) LWLM(g): 提案法．学習データから LWLMを最初

に推定．Burn-in期間として 500回，その後 10サン

プルで近似．学習した LWLMを利用してデータ生成

を行い，生成したデータから学習した 3-gramの階層

Pitman-Yor言語モデル．

これらのモデルは，RNNLMを除き，言語モデルのデー

タフォーマットとして標準的な ARPAフォーマットを用

いて表現可能である．

実験ではさらに，モデル間を線形補間により混合した場

合についても，いくつかのケースについて検討した．な

お線形補間による混合を行う場合，モデル間の混合重み

は EMアルゴリズムを利用して開発データに対して最適に

した．

4.3 各言語モデルの性能評価

我々は各言語モデルを構築し，開発データおよび各テス

トデータに対して，パープレキシティ (PPL)および単語誤

り率 (WER)による評価を行った．生成型アプローチであ

るHPYLM(g)，RNNLM(g)，LWLM(g)については，それ

ぞれ約 10億単語を生成して，N-gramモデルを学習した．

なお，RNNLMは，マルチパスでなければ音声認識に適用

できないため，今回はパープレキシティによる評価のみ行

い，単語誤り率による評価は行わなかった．この結果を表

2に示す．

表 2の結果については，学習データと同様のタスクであ

る In-Domainデータ，学習データと異なるタスクである

Out-Of-Domainデータに分けて考察を述べる．

4.3.1 In-Domainデータに対する評価結果

まず，In-Domainデータである開発データ，およびテス

トデータ Aについて結果を述べる．パープレキシティに

関しては，単体のモデルとしてはRNNLMが最も高い性能

を示した．これは，非線形な識別モデルとしてタスクに特

化した学習を行っている点や，長距離文脈の考慮に起因す
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表 3 生成型アプローチにおける生成データ量と性能の関係

　 学習データ量 テストデータ A テストデータ B テストデータ C

(生成データ量) (In-Domain) (Out-Of-Dmain) (Out-Of-Domain)

PPL WER(%) PPL WER(%) PPL WER(%)

HPYLM 7.3 M 67.50 27.94 158.13 48.72 175.62 40.68

HPYLM(g) 10.0 M 72.34 28.44 164.75 49.34 180.54 41.43

100.0 M 70.88 28.21 162.23 49.23 178.15 41.16

1000.0 M 70.43 28.16 161.56 49.03 177.61 41.07

RNNLM(g) 10.0 M 98.07 30.19 168.44 49.75 174.58 41.09

100.0 M 87.07 29.43 158.59 49.11 167.38 40.38

1000.0 M 82.23 28.84 153.89 48.31 163.99 39.44

LWLM(g) 10.0 M 79.42 29.80 154.41 48.25 164.73 39.85

100.0 M 70.21 28.36 145.37 47.31 154.41 39.27

1000.0 M 66.93 27.85 141.34 46.86 147.87 38.71

ると考えられる．しかしながら，RNNLMは 1パスデコー

ディングでは直接利用できない．一方，RNNLMを近似し

たモデルである RNNLM(g)は，In-Domainデータに対し

ては高い性能が得られなかった．

1パスデコーディングで利用可能なモデルの中では，モ

デル単体としては提案法である LWLM(g)が最も高い性能

を示した．この性能は，HPYLMやMELMの性能と大き

く差はないが，確率的に生成したデータに基づいているに

も関わらず，In-Domainデータに対する言語モデルとして

有効であることが分かった．

さらにモデル間を組み合わせることで，1パスデコーディ

ングで利用可能なモデルの中では，LWLM(g)+HPYLMが

最も高い性能を示した．LWLM(g)と HPYLMは，単体で

は同等の性能であったにも関わらず，両者を組み合わせ

ることで更なる改善を得た．これは，元の学習データと

LWLMを利用して生成したデータは，異なる性質を持つこ

とに起因すると考えられる．また，これにRNNLMを加え

た LWLM(g)+RNNLM+HPYLM が最も低いパープレキ

シティを示した．RNNLMもまた，LWLM(g)や HPYLM

とは異なる性質を持つモデルであると考えられる．

4.3.2 Out-Of-Domainデータに対する評価結果

次に，Out-Of-Domainデータであるテストデータ B，テ

ストデータ Cについて結果を述べる．パープレキシティ，

単語誤り率ともに，単体のモデルとして LWLM(g)が他の

モデルよりも高い性能を示した．これは，LWLMの柔軟

なモデル構造には言語モデルの汎化性能を高める効果があ

り，LWLMを利用して生成したデータには様々な言語表

現が広く含まれていることが起因していると考えられる．

それにより，Out-Of-Domainデータに対しても有効に動

作したと考えられる．従来のハードクラスタリング構造を

持つ C-HPYLMは，次元削減を行わない HPYLMとほと

んど変わらない性能を示した．つまり，単純なクラス化で

は汎化性能を高めることはできない．したがって，LWLM

が Out-Of-Domainデータに対して性能が高い理由は，ソ

フトクラスタリングの構造や膨大なクラス数が有効に働い

ていることに起因すると考えられる．

さらに，モデル間を混合することで，1パスデコーディ

ングで利用可能なモデルの中では LWLM(g)+HPYLM

が最も高い性能を示した．そして，In-Domain デー

タに対する評価と同様に，RNNLM を加えたた

LWLM(g)+RNNLM+HPYLM が最も低いパープレキシ

ティを示した．またこの結果から，モデル間を混合する際

のモデル混合比を開発データに対して最適化しているにも

関わらず，Out-Of-Domainデータに対して有効な混合を行

えていることも分かった．

4.4 生成データ量と性能の関係の評価

生成型アプローチは，大量のデータを生成して N-gram

モデルの学習を行うため，生成データ量が言語モデルの性

能に大きく関わる．そこで我々は，生成型アプローチにお

ける生成データ量と性能の関係を調査した．生成型アプ

ローチであるHPYLM(g)，RNNLM(g)，LWLM(g)のそれ

ぞれについての生成データ量を変化させたときの，各テス

トデータに対する結果を表 3に示す．

表 3の結果から，生成するデータ量が増えるにつれて，

各モデルのパープレキシティおよび単語誤り率が改善して

いることが見て取れる．HPYLM(g)については，生成デー

タ量が少ない場合でもある程度収束していることが分かる．

これは HPYLMのモデル構造が単純であるためだと思わ

れる．一方，RNNLM(g)や LWLM(g)は，大量のデータ

を生成しないと収束しないことが分かる．元々の学習デー

タの総形態素数が約 7百万形態素であったことと比較する

と，LWLMや RNNLMを十分に活かした N-gramモデル

を構築するためには，大量のデータ生成が必要と言える．

さらに，生成型アプローチで生成するデータの質を調査

するために，生成したデータから学習した N-gramモデル

について，テストデータに対する N-gramヒットレートを

調査した．Nのオーダーが高い時の N-gramヒットレート
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表 4 テストデータに対するに対する N-gram ヒットレート

学習データ量 テストデータ A テストデータ B テストデータ C

(生成データ量) (In-Domain) (Out-Of-Dmain) (Out-Of-Domain)

Hit rate (%) Hit rate (%) Hit rate (%)

1-gram 2-gram 3-gram 1-gram 2-gram 3-gram 1-gram 2-gram 3-gram

HPYLM 7.3 M 8.78 26.75 64.47 15.88 39.36 44.75 17.11 35.13 47.76

HPYLM(g) 10.0 M 10.03 27.84 62.12 17.39 39.00 43.61 17.60 33.66 47.75

100.0 M 6.06 21.22 73.71 12.55 35.07 52.38 13.27 29.02 57.70

1000.0 M 3.41 16.45 80.14 8.50 31.76 59.74 8.13 26.73 65.14

RNNLM(g) 10.0 M 10.99 30.10 58.91 16.53 40.42 43.04 16.52 36.18 47.29

100.0 M 5.95 23.49 70.56 10.76 36.41 52.82 10.90 29.17 59.92

1000.0 M 3.89 17.13 78.98 7.58 31.56 60.86 7.96 22.59 69.45

LWLM(g) 10.0 M 8.93 28.80 62.27 15.19 39.93 44.88 16.07 34.55 49.39

100.0 M 4.51 21.33 74.16 10.22 34.20 55.58 10.37 28.49 61.14

1000.0 M 2.21 14.72 83.07 7.37 29.17 63.46 7.77 19.40 72.82

表 5 モデル縮退時の性能評価

ファイルサイズ 開発データ テストデータ A テストデータ B テストデータ C

(In-Domain) (In-Domain) (Out-Of-Dmain) (Out-Of-Domain)

PPL WER(%) PPL WER(%) PPL WER(%) PPL WER(%)

LWLM(g)+HPYLM 22.0 G 72.86 22.47 62.05 26.42 134.65 46.19 141.23 37.92

9.8 G 73.39 22.52 62.86 26.48 135.02 46.27 143.05 37.96

3.9 G 73.74 22.68 63.21 26.60 135.47 46.41 143.91 37.73

2.2 G 74.09 22.70 63.51 26.64 136.02 46.63 144.44 37.74

563 M 75.41 22.98 64.69 27.05 137.86 46.75 147.66 38.06

353 M 76.39 23.18 65.46 27.34 138.95 46.85 149.08 38.36

HPYLM 322 M 79.32 23.51 67.50 27.94 158.13 48.72 175.62 40.68

が高いほど，そのテストデータに対して良いデータができ

ていることになる．各オーダの N-gramヒットレートの結

果を表 4に示す．

表 4の結果から，生成するデータ量が増えるにつれて，

3-gramヒットレートが上がることが見てとれる．3-gram

ヒットレートが高くなるということは，テストデータに含ま

れる単語 3つ組を実際に生成できたことになる．LWLM(g)

は，HPYLM(g)や LWLM(g)と比較して，生成データ量が

増えるに連れて効率的に 3-gramヒットレートを上げてい

ることが見てとれ，生成型アプローチのための生成モデル

として有効であることが分かる．

4.5 モデル縮退時の性能評価

生成型アプローチでは，大量のデータを生成してモデル

を学習するため，モデルサイズが大きくなってしまうという

欠点を持つ．そこで我々は，Entropy Pruningの適用によ

るモデル縮退時の性能について調査した [14]．ここでは，10

億形態素を生成した場合に構築したLWLM(g)と，HPYLM

を線形補間により混合したモデル LWLM(g)+HPYLMに

対して，Entropy Pruningを適用し，モデル縮退を試みた．

圧縮なし・アスキー形式の ARPAフォーマットとして保

存した N-gramモデルのファイルサイズと各テストデータ

に対する性能を図 5に示す．

表 5 の結果から，Entropy Pruning を適用することに

よって，効率的にモデル縮退できていることが分かる．学

習データから直接推定したHPYLMと同等のファイルサイ

ズまで縮退した場合，In-Domainデータ，Out-Of-Domain

データに関わらず，パープレキシティ，単語誤り率の両面

でHPYLMと比較して高い性能が得られていることが見て

取れる．特に，Out-Of-Domainデータに対しては，モデル

縮退した場合でも良い性能が得られていることが分かる．

したがって，モデルサイズが問題になる場合は，Entropy

Pruningによるモデル縮退が有用と言える．

5. まとめ

本稿では，言語モデルのデータスパースネスの問題を解

決するために，学習データ自体を新たに生成し，生成した

データに基づき N-gramモデルを学習する生成型アプロー

チについて検討した．具体的には，柔軟なモデル構造を持

つ LWLMに着目し，LWLMの確率過程に従ってデータ生

成を行い，N-gramモデルに近似する方法を提案した．

LWLM が持つ柔軟なモデル構造に基づいて生成した

データは様々な言語表現を含み，生成データから学習した

N-gramモデルは，様々なタスクで頑健に動作することが

分かった．さらに，生成データは元の学習データとは異な

る特徴を持ち，元の学習データから推定したモデルと，生
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成したデータから推定したモデルを組み合わせることで相

乗効果が得られることが分かった．また，生成型アプロー

チで十分な性能を得るためには，多くのデータを生成する

必要があるが，Entropy Pruningに基づきモデル縮退を行

うことで，モデルサイズが小さくても性能の高いモデルを

構築できることを示した．
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