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N-gramモデルのエントロピーに基づく
パラメータ削減に関する検討

踊 堂 憲 道† 伊 藤 克 亘††

鹿 野 清 宏† 中 村 哲†

人間の発話を文字に変換する大語彙連続音声認識（ディクテーション）技術は，キーボード入力の
省力化や，様々な環境下における人間とコンピュータ間の音声インタフェースの実現のために必要不
可欠な技術であり，活発に研究が行われている．認識システムには，人間の言語知識の役割を果たす
言語モデルが組み込まれており，一般的には統計的言語モデルであるN-gramが用いられている．し
かし，数千語～数万語を対象とする場合，N-gramモデルのパラメータが指数関数的に増大し，シス
テム構築に際して，大きな障害が生じることになる．本稿では，これまでに提案された種々のN-gram
モデルのパラメータ削減手法の比較を行う．また，我々が提案する削減手法を (N−1)-gramに適用
するための予備実験を行ったので，その結果について報告する．

A Study on Entropy-based Compression Algorithms
for N-gram Parameters

Norimichi Yodo,† Katsunobu Ito,†† Kiyohiro Shikano†

and Satoshi Nakamura†

Large vocabulary continuous speech recognition (LVCSR), which is simply called as dic-
tation, is an essential technology for the realization of voice typing and interface between
human being and a computer in various conditions. An LVCSR system reduces search space
using language models, where statistical N-gram models are generally used. However, they
need a huge number of parameters that grow exponentially with N and the vocabulary size.
Especially in the task with large vocabulary (from a few thousand of words to several ten
thousands of words), their huge memory requirement results in the system implementation
difficulty. In this paper we compare algorithms for reducing the number of parameters of an
N-gram model. Preliminary experiments on the augmentation of our compression algorithm
to deal with (N−1)-gram are carried out.

1. は じ め に

連続音声認識技術は年々進歩をとげ，最近では人間

の自然な発話をコンピュータに認識（文字化）させる

大語彙連続音声認識（ディクテーション）の研究がさか

んに行われている．たとえば，情報処理振興事業協会

（IPA: Information Technology Promotion Agency）

の「日本語ディクテーション基本ソフトウェアの開発」

プロジェクト1),2)は複数の大学や国立研究所が連携し

て研究開発し，技術を一般に公開することで，我が国
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の音声認識研究のレベル向上に貢献している．また，

PC上で動くソフトウェアが IBM3)や NEC4) などか

ら市販されており，音声認識技術の認知度もずいぶん

と上がってきている．この技術の進歩と認知度の向上

は，音声ワープロやニュース原稿書き起こし，あるい

は障害者のコミュニケーション手段や自然発話による

カーナビゲーションシステムなどの実現への追い風と

なるだろう．さて，音声認識は一種の探索問題であり，

大語彙連続音声認識などの複雑なタスクでは言語モデ

ルを用いて探索空間を縮小する．音声認識における言

語モデルといえば，かつては文法に基づくものがもっ

ぱらであったが，最近では，

1. 半自動的に構築できる（ツールも提供されてい

る5)），

2. モデル作成に必要なテキストデータベースの整
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備が行われた6)，

3. 統計的な音響モデルとの相性が良い，

などの理由から，統計的言語モデルであるN-gramモ

デルが主流である7)∼9)．このN-gramモデルを用いた

システムの実用性は，実行時間や必要なメモリ容量に

大きく依存する．タスクが複雑になるほど，N-gram

の学習に用いるデータベースが大きくなるほど，これ

らの問題は重要になる．この理由は，N-gramモデル

は Nが大きくなると，必要なパラメータが指数関数

的に増えるからである．解決策として，これまでに，

cutoff手法や情報量尺度に基づいた N-gramモデルの

パラメータ削減手法がいくつか提案されている．これ

ら従来の手法については次章で紹介する．

我々は先ほど触れた IPAのプロジェクトにおいて，

言語モデルの圧縮に関する研究を行っており，新しい

パラメータ削減手法を提案し10)∼12)，その効果を確認

した1),2)．その手法は，最尤推定に基づいており，1

つのパラメータを削除する際の言語モデルの性能劣化

を定量的に評価し，削除する優先度を決定する．そし

て，優先度の高いパラメータから削除し，back-off係

数を更新していくことで，任意のパラメータ数での言

語モデルの作成を可能にした．

しかし，語彙を大きくする場合や，N-gramモデル

の拡張を考慮すると，さらなる圧縮の可能性を検討す

る必要がある．本稿では，2万語を用いた連続音声認

識実験におけるパラメータ削減手法の比較結果，およ

び提案手法の拡張として，N-gramと (N−1)-gramパ
ラメータを同時に削減する効果について報告する．

2. 従来の N-gramモデルのパラメータ削減
手法

この章では，これまでに提案されてきた，N-gram

モデルのパラメータ削減手法について考察する．なお，

未知の単語系列は，back-off smoothingを用いて推定

する back-off N-gramを対象とする．

2.1 cutoff手法

パラメータ削減手法として最もよく使われる cutoff

手法は，学習データに出現する回数がある値よりも小

さいものをカウントしない方法である．単純な手法で

あるが，パラメータ削減の効果は大きい．しかし，以

下の 2点が考慮されていない．

1. 元の確率値と，back-off smoothingによって推

定される値が大きく異なる場合，すなわち「N-

gramは (N−1)-gramと似ている」という経験則
が破綻する場合

2. 出現回数が同じでも確率値，すなわちコンテキ

ストに対する単語の出現確率が異なる場合（p1 =

1/100，p2 = 1/2が同時に削除される）

2.2 back-off確率との比

元の N-gram 確率値と back-offにより推定される

確率値との比に着目する手法が提案されている13)．そ

こでは，

K ∗ (log(元の確率)− log(back−off確率)) (1)

を尺度としている．ここで K はディスカウントされ

た N-gram の出現回数である．この手法は，頻度を

考慮していない点が問題である．すなわち，2つのパ

ラメータの値の比が同じであれば区別されないことに

なる．

2.3 エントロピー尺度（一括削減）

情報量尺度に基づく削減手法は多数提案されてい

る．基本的には，N-gramの確率分布と (N−1)-gram
の確率分布の相関や距離を種々の情報量を用いて評価

する考え方である．たとえば，“N-gramの確率分布と

(N−1)-gramの確率分布の距離”として，相対エント

ロピーが一般的に用いられている14)∼16)．これらの手

法では，N-gramパラメータを (N−1)-gramパラメー
タで総替えするため，パラメータごとに見れば，必ず

しも性能劣化が少ないものから削除されるというわけ

ではないという問題点がある．

3. エントロピーに基づく逐次削減手法

我々が提案したこの手法は，パラメータ削除による

言語モデルの性能低下を，エントロピー尺度に基づ

いて定量的に，パラメータごとに評価するものであ

り10)∼12),17)，back-off 係数を更新していく点，任意

のパラメータ数を実現できるという点に特徴がある．

Stolckeは，ニュース音声のタスクにおいて，この手

法を 4-gramに適用した結果を報告している17)．そこ

では，N-gram パラメータと (N−1)-gramパラメー
タが独立であるという仮定の下に，パラメータ削減が

行われている．1つのしきい値でパラメータ数が決ま

るため，N-gramと (N−1)-gramパラメータ数のバラ
ンスについては考慮されていないという点に問題が残

る．我々は，上でいうところのバランスを考慮に入れ

た実験を行うが，ここではまず，アルゴリズムの説明

を行う．

さて，簡単化のために trigramを例にとって考える

ことにする（図 1）．プロセスは，次のようになる．

1. back-off N-gramモデルを作成する（ディスカ

ウンティング手法は任意）．

2. あるコンテキスト，すなわち N−1 単語列を固
定して考えたとき，次の 2つの確率分布を得る．
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図 1 back-off係数の更新
Fig. 1 Update of back-off coefficient.

{p} 元のモデルの条件付き確率分布

{p′} 1 つの N-gram パラメータを削除し，

back-offにより推定する場合に得られる確率

分布

3. 以上の 2つの分布と，新しい back-off係数（α
′
）

を用いて，エントロピーの増加量を求める．その

値は 2つの分布間の相対エントロピーにコンテキ

ストの頻度をかけることによって求められる．

4. エントロピーの増加量が小さいものから，ある

いは与えられたしきい値以下のものを削除し，必

要であれば back-off係数を更新する（終了）．

この過程における，back-off係数の更新方法および，

エントロピーの増加量の算出法について整理する．

3.1 back-off係数の更新法

trigramモデルを考える場合，コンテキストである

2 単語列によってモデルの空間，すなわちすべての

trigramパラメータを分類することができる．ここで

は，3 単語列 xyz1, xyz2, . . . は，「部分空間 Qxy に

含まれる」という表現を用いて，「各部分空間は他の

部分空間に対して独立である」と仮定する．今，部分

空間 Qxy だけを考えて，削除前の trigramパラメー

タ xyzi (i = 1, 2, . . .) の確率分布を {p}，対応する
bigramパラメータ yzi の確率分布を {q}とする．ま
た，未知の trigramおよび bigramに与えられる確率

値の総和をそれぞれ punks，qunks
☆とする．このとき，

back-off係数 α は，c+ を C(xyzi) > 0 である i の

集合とすると，

α =
punks

qunks
=

1−∑
i∈c+

pi

1−∑
i∈c+

qi
(2)

となる（図 1 (a)）．

今，trigram パラメータ xyzk を削除する場合，

pk = P (zk|xy) を bigramから back-off smoothing

により推定することになる．このとき，新しい back-

off係数を以下の値に更新する（図 1 (b)）．

α
′
=

p
′
unks

q
′
unks

=
punks + pk

qunks + qk
(3)

最終的に，初期状態の確率分布 {p}と，（1つの）パラ

メータ削除後の分布 {p′}

{p′} =




pi i �= k, i ∈ c+

α
′ · qk k ∈ c+

α
′ · qi i �∈ c+

(4)

を得ることになる．

3.2 エントロピー変化量

一般に，「言語モデルが表現する言語の複雑さ」を表

す尺度として，エントロピーが用いられる．3単語列

xyz の生起確率を p(xyz)で表すと，エントロピーは，

H = −
∑
xyz

p(xyz) log p(xyz) (5)

で表され，最尤推定式と等価である．部分空間 Qxy

の生起確率を P (Qxy) とすると，式 (5)は，trigram

確率（条件付き確率）pi = P (zi|xy) を用いて，

= −
∑
xy

P (Qxy) logP (Qxy)

+
∑
xy

P (Qxy)

(
−
∑

i

pi log pi

)

と書き直すことができる．

さて，全空間でのエントロピーの変化量は，部分空

間 Qxy における変化量と等しいと仮定しているので，

C(·) を事象の生起回数として，

☆ “unks”は unknown wordsを意味する．
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∆H = H′ −H
= P (Qxy)

∑
i

pi log
pi

p′
i

=
C(xy)

C(all)
×D(p||p′) (6)

となる．ここで，C(all) は，bigramの総出現回数で

あり，D は，相対エントロピーである．
同様に，パープレキシティーの変化量は，空間 Qxy

だけで考えると，

log(∆PP) ∝
∑

i

C(xyzi) log
pi

p′
i

= C(xy)×D(p||p′) (7)

という式で求めることができる．

4. パラメータ削減手法の評価（パープレキシ
ティー）

前章で取り上げた種々の方法の比較を行う．ここで

は，CD-ROM版毎日新聞記事から言語モデル（back-

off trigram）を作成し，テストセットパープレキシ

ティーを評価尺度に用いた．

学習には 45カ月分（91年 1月～94年 9月）を，テ

ストセットには 3カ月分（94年 10～12月）のデータ

を用いた．なお，言語モデルの学習には不要と思われ

るような記事や文はあらかじめ除いてある18)．形態素

解析には，奈良先端科学技術大学院大学で開発された

茶筌システム19)をベースに，IPAが改良を加えた解

析システムを用いた．さらに，数詞や助数詞に対する

読みや，連濁に対応した読み付与ツールを用いて処理

を行った20)（2つの処理をまとめて形態素解析と呼ぶ

ことにする）．

学習データの形態素解析結果を表 1に示す．本実験

では，形態素，その原形，品詞番号を考慮して単語を

識別している．すなわち，表 2 の下線部の形態素はす

べて区別される．以下では，形態素を単に単語と呼ぶ

ことにする．

4.1 trigramパラメータの削減

このデータの頻度上位 20,000単語を用いて cutoff

手法，相対エントロピーによる一括削減，逐次削減モ

デルを作成し，パラメータの数（bigram + trigram）

とテストセットパープレキシティーとの関連を調べた．

図 2にその結果を示す．図中の ()内の数字は trigram

パラメータの削減率を示している．グラフ中の最も

右のポイントに対応するモデルは，bigramに対して

1，trigramに対して 1の cutoffを行っている．なお，

言語モデルの作成には，CMU-Cam-Toolkit5)を用い，

back-off smoothing の際のディスカウンティングは

表 1 学習データ解析結果（45カ月）
Table 1 Training data (45 months).

総文数 約 237万文
総単語数 約 6,623万語
異なり単語数 約 19万語
一文あたりの単語数 28.16語
5K, 単語被覆率 88.23%

20K, 単語被覆率 96.47%

90%被覆単語数 6,315

97%被覆単語数 22,959

表 2 単語の定義
Table 2 The definition of a word.

用例 形態素，原形，品詞
私は知らない． （知ら，知る，連用形ナイ接続）
そうとは知らず （知ら，知る，連用形ズ接続）

100円 （円，円，助数詞）
円が回復 （円，円，名詞）
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図 2 パラメータ削減手法の比較
Fig. 2 Comparison of various compression algorithm.

Witten-Bell法で行っている21)．同じパラメータ数で

は，逐次的削減手法によるモデルが最も良い性能を示

し，次に cutoffによるモデル，一括削減によるモデル

となっている．とりわけ逐次削減手法では，trigram

パラメータを 1/2に削減しても精度を維持している．

4.2 逐次削減手法の bigramパラメータへの適用

前節の結果から，削減手法としては，相対エントロ

ピーに基づく逐次削減が最も効果的であることが分

かった．さらなる言語モデル圧縮を実現するために，

(N−1)-gram（ここでは bigram）にもこの削減手法

を適用した．具体的には，trigramパラメータを式 (7)

に基づいて削減し，次に全 bigramパラメータの中で，

bigramにおける式 (7)の値が小さいものから削減した．

テストセットパープレキシティーを求めた結果を図3

に示す．図の太線は，trigramパラメータだけを削減

したときのパープレキシティーの変化を示している．
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図 3 逐次削減手法による言語モデル性能
Fig. 3 The performance of language models compressed

by proposed method.

そして，太線から分岐する各線は trigramパラメータ

数を固定して，bigramパラメータを減らして（40%ま

で）いったときの変化を示している．

trigramパラメータの削減率が小さいとき（多くが

残っている）は，bigramパラメータの削減が言語モ

デルの性能を大きく低下させることが分かる．しか

し，trigramパラメータの削減率が大きくなってくる

と，ある領域では，bigramパラメータを削減した方

が高い性能が得られることが分かる．これは，1単語

をアルファベット 1字で表すと，trigram ABCを削

除して bigram BCから推定するよりは，bigram XY

を unigram Yから推定する方が，評価データのパー

プレキシティーの劣化が少ない，そういう trigram，

bigramがあることを示している．

5. 大語彙連続音声認識による評価

2万語を対象とする大語彙連続音声認識実験を行い，

パラメータの削減が認識精度にあたえる影響を調べ

る．実験には，情報処理振興事業協会（IPA）の「日

本語ディクテーション基本ソフトウェア，1998年度版

（CD-ROM）」に納められている音響モデル，言語モ

デル，認識エンジン JULIUS，および「JNASデータ

ベース（毎日新聞記事読み上げ文）」を用いた．

音響モデルは表 3 に示された triphoneを用い，音

声データは JNASデータベースから男女各 23名の発

話による 804文章を選んだ．総単語数は 6,331単語で，

そのうち 114単語（約 1.8%）は未知語である．この

データは音響モデル，言語モデル双方に対してオープ

ンなものである．

京都大学で開発されている認識エンジン JULIUS22)

は，探索を 2パスで行っている．第 1パスでは，left-to-

rightの bigramモデルを，第 2パスでは，right-to-left

表 3 音響モデル
Table 3 Acoustic model.

サンプリング周波数 16 [kHz]

プリエンファシス 0.97

分析窓 Hamming Window

分析窓長，窓間隔 25 [ms], 10 [ms]

特徴パラメータ MFCC (12) + ∆MFCC (12)

+ ∆ Pow (計 25次)

混合数 16

状態数 2000

表 4 初期モデルの選択
Table 4 The selection of an initial model.

cutoffなし cutoff 1

bigram 2,329,197 1,238,929

trigram 14,505,266 4,731,760

Accuracy (%) 84.52 84.13
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図 4 パラメータ削減手法の比較
Fig. 4 Comparison of three algorithms.

（逆向き）の trigramモデルを用いる仕様となっている．

JULIUSの実行に必要なメモリの半分以上が trigram

モデルによって占められている．ここでは，第 1パス

の bigramを固定し，第 2パスで用いる trigramを種々

変えて，認識精度の変化を調べた．cutoffをまったく

行わないモデルを用いた場合と，bigramと trigram

に対して cutoff（それぞれ 1）を行ったモデルを用い

た場合で，認識率に大きな差はみられなかったので後

者を初期モデルとして使うことにする．表 4に両モデ

ルのパラメータ数，認識率を示しておいた．

5.1 cutoffと逐次削減手法の比較

cutoffと逐次削減手法を用いて，trigramパラメー

タの削減を行ったところ，図 4のような結果が得られ

た．逐次削減法は，trigramパラメータ数を約 1/3に

減らしても精度を維持しており，cutoffよりも精度の

劣化が少ないことが分かる．特に，大幅な削減を行っ

た場合（グラフ左側部分）にはその差が大きくなり，

パープレキシティーで見られた傾向が反映されている．

グラフでは，パラメータ数を横軸にとっているが，実
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表 5 言語モデルのサイズと性能
Table 5 The size of language model and their

performance.

圧縮方法 PP file size Acc (%)

提案手法（10%） 110.75 83.6MB 84.17

cutoff 110.68 124.2MB 83.95

PP · · · perplexity Acc · · · Accuracy
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図 5 逐次削減手法によるモデルと単語正解率
Fig. 5 The performance of models compressed by

proposed method (Accuracy).

際にはファイルサイズが重要である．表 5に，パープ

レキシティーがほぼ等しい言語モデルの大きさと認識

率をあげておいた．

5.2 bigramへの適用（逐次削減法）

次に，trigramと bigramの両パラメータを逐次削

減手法により同時に削除したモデルを用いて認識実験

を行った（図 5）．太線は，trigram パラメータだけ

を削減した場合の認識率の変化を示している（前節と

同じ）．太線から分岐している各線は，trigramパラ

メータを固定し bigramパラメータを削減したモデル

を用いた場合の結果を示している．trigramパラメー

タの削減率が小さいときは bigramパラメータの削減

は精度の低下を引き起こし，trigramパラメータの削

減率が大きくなってくると，ある領域では bigramパ

ラメータを削減した方が高い認識率を示すことが分か

る．これはパープレキシティーでもみられた傾向であ

り，パープレキシティーと認識率の間に相関性がある

ことが分かる．

6. お わ り に

本稿では，種々の N-gramモデルのパラメータ削減

手法を trigramモデルに適用し，パープレキシティー

を比較した．結果，我々が提案する手法の効果を確認

した．また，削減手法の拡張として，trigramパラメー

タと bigramパラメータを同時に削減する予備実験を

行い，ある領域では，trigramパラメータを減らすよ

りも bigramを減らした方がよいという事実を確認し

た．さらに，提案手法を用いて 20,000単語を対象と

する大語彙連続音声認識実験を行い，パープレキシ

ティーと同様の効果を確認した．

以上の結果から，パープレキシティーを尺度として，

逐次削減法により N-gramと (N−1)-gramパラメー
タを同時に削減することで，N-gramのみを削除する

よりも高い精度を得られることを確認した．
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