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教師なし言語モデル適応のための
Web Documentを用いた単語のトピック表現

増 村 亮†1 咸 聖 俊†1 伊 藤 彰 則†1

我々は，Web 上の言語データを利用した言語モデル教師なし適応の高精度化を目
指している．教師なし適応の場合，音声認識結果から話題に関連した検索クエリを作
成することでWeb 上から言語データをダウンロードする方法が一般的である．しか
し，間接的な検索クエリを使用して未知語を含む言語データをダウンロードすること
は非常に困難であった．そこで我々は，ある単語が出現する際の文脈を利用できるよ
うに，単語をクエリとしてWeb からダウンロードできる言語データを事前に単語と
対応付ける方法を提案する．我々は形態素解析器が持つ全ての名詞に対して，事前に
単語のトピックを表現した．この枠組みを利用して教師なしで適応実験を行い，本手
法の有効性を確認した．

Topic Expression of Words using Web Documents
for Unsupervised Language Model Adaptation

Ryo Masumura ,†1 Seongjun Hahm †1

and Akinori Ito†1

We are developing a method of Web-based unsupervised language model ada-
patation. In the previous Web-based LM adaptation, search queries are com-
posed from the automatic transcription of the input speech. However, it is dif-
ficult to gather documents that contain OOV words because the search queries
do not contain any OOV words. For selecting relevant keywords from the tran-
scription, we propose a method that associate each noun in the vocabulary
with Web documents downloaded by that word. The downloaded documents
are used to estimate the topic of the transcription. From the unsupervised LM
adaptation method, we confirmed the effectiveness of the proposed method.

1. は じ め に

大語彙連続音声認識のための言語モデルとして，N-gramが広く用いられている．一般的

にN-gramは，様々なトピックを含む大規模な言語データから学習する．このようなN-gram

は，一般的な音声入力に対して高い性能をみせるが，入力のトピックによっては性能が上が

らないことがある．その理由として，未知語 (Out-Of-Vocabulary word)や，連鎖確率が低

いための誤認識の問題が挙げられる．この問題を解決する手段として，言語モデルを認識対

象に適応させる方法があり，特に認識対象のトピックに関連した言語データを準備すること

で言語モデルを適応させる方法が有効である1)．しかし，適応のための言語データをどのよ

うに収集するかが大きな問題となる．

この言語データの収集源として近年注目されているのが，World Wide Web(以下Web)

である2)．Web上には現在 1兆以上のドキュメントが存在すると言われ，現状で最大のコー

パス空間である．さらに，Webの特徴としてWeb検索エンジンの存在が挙げられる．一般

的にWebから必要な言語データを収集する場合，Googleや Yahooといった強力な検索エ

ンジンが利用される．我々は，必要な言語データのトピックを表すキーワードを検索クエリ

として準備するだけで言語データを収集できる．以前我々は，音声認識結果に出現した単語

からトピックに関連した検索クエリを構成し，教師なしでWebから言語データを収集する

方法を検討してきた3)．しかし，音声のトピックを表すキーワードが未知語である場合，そ

のキーワード以外の単語を使ってトピックに関連する文書群を取得することは困難である．

この問題を解決するためには，特定のキーワードが認識結果に出現していなかったとして

も，認識された文書全体から関連するドキュメントを選ぶことができる方法が必要となる．

そこで我々は，あるキーワードが認識結果に出現していなくても，認識結果とそのキー

ワードとの関連度が測ることができる方法を提案する．これを実現するため，単語をクエリ

としてWebからダウンロードできる言語データをその単語が出現する際の典型的な文脈と

見なし，単語に対するトピックを事前に表現する．この工程を形態素解析器が持つ全ての名

詞に対して事前に行っておく．これにより大規模なデータ群を構築でき，我々は単語と単語

の関係性，そして単語とドキュメントの関係性を測ることが可能となる．したがって，教師

なし言語モデル適応の枠組みでは，認識結果に出現していない単語についても認識結果と単
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語の関係性を測ることができ，関連性の高いキーワードを選ぶことで容易に適応が可能と

なる．

本稿では，最初にダウンロードデータを用いて単語のトピックを表現する方法について述

べ，事前ダウンロードにより実際に構築した大規模なデータ群の詳細を記す．次に教師なし

の枠組みで，認識対象に関連するキーワードを選択する方法について記す．そして，実験に

言語モデル適応を行うことで，本方法の有効性について検証する．

2. 単語のトピック表現

2.1 Webからのデータ収集の問題

Web上から必要な言語データを収集する際には，一般的にWeb検索エンジンが利用され

る．Web検索エンジンは，ドキュメントの内容だけでなく，リンク数やユーザの検索ログ

などを総合的に考慮して，事前にドキュメントをキーワードに対応付けている．よってユー

ザはキーワードを準備するだけで，容易に必要な言語データの収集が可能である．しかしな

がら，前述のように，トピックに関連するキーワードが得られない場合，その他のキーワー

ドだけから必要なドキュメントを集めることは難しい．

「紅茶」という単語を例として説明する ．まず，「紅茶」という単語を検索クエリとし

て，「ティー」という単語を含む言語データを取得するのはある程度容易であろう．これは，

「ティー」が「紅茶」と高頻度で共起するからである．しかし，「紅茶」という単語を検索ク

エリとして，Web上にわずか 1万 URL程度しかアクセス可能な言語データが存在しない

「イレブンジズ?1」という単語を取得するのは非常に困難である．これは，「イレブンジズ」

が「紅茶」と深く関係する単語だとしても，「紅茶」を含む言語データはWeb上に 1億 URL

以上存在するので，「イレブンジズ」と共起したデータは 1億と比較して非常に少量であるか

らだ．したがって，「イレブンジズ」を含むデータにアクセスするための現実的な解は，「イ

レブンジズ」という単語を直接検索クエリとすることである．

そのために，「イレブンジズ」という単語が出現する際の文脈を利用したい．「イレブンジ

ズ」が出現する文脈は「紅茶」に関連していることが期待できるので，もしその文脈をデー

タとして事前に持っておくことができれば，「イレブンジズ」が「紅茶」と関連しているこ

とを推定でき，「イレブンジズ」を含むデータにアクセス可能となる．

?1 午前 11 時ごろに楽しむ，お茶の時間のことをいう．イギリスの一般的なティータイムのことで，アフタヌーン
ティーよりもカジュアル感がある．(http://d.hatena.ne.jp/keyword/より)

図 1 Web を利用した単語のトピック表現
Fig. 1 Topic representation of a word using Web

2.2 単語に対するトピックの表現方法

我々は，ある単語が出現する際の文脈を言語データへのアクセス時に利用できるように，

単語をクエリとしてWebからダウンロードできる言語データを事前に収集しておく方法を

提案する．ある単語を検索クエリとした際にWeb検索エンジンから取得されるWebドキュ

メントは，その単語と意味的に関連が深いと考えられる．よって取得したWebドキュメン

トに含まれる単語群は，その単語と共起する典型的な単語であると言える．そこで，取得さ

れるWebドキュメントの文書ベクトルを，その単語のトピックを表現するために利用する

(図 1)．

ドキュメントに対する単語の重要度には tfidf を使用する．あるドキュメント D におけ

る単語 w の重要度 TD(w)を以下のように表現する．

TD(w) = tfD(w) · log
N

df(w)
(1)

tfD(w)はドキュメント Dにおける単語 wの出現頻度，df(w)は単語 wの一般的な文書群

での大局的な出現頻度であり，ここでは，単語 wでヒット可能な言語データの総数を df(w)

とした．N はWeb検索でヒット可能な全ての言語データの総数である．

任意のドキュメントは，ベクトル空間モデルを考えることで文書ベクトルとして表現でき

る．ある単語W を検索クエリとした際にWeb検索エンジンから取得される i番目のWeb

ドキュメント Di
W を tfidf で重み付けした文書ベクトル fi(W )を以下のように定義する．
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fi(W ) = [TDi
W

(w1), ..., TDi
W

(wk)]> (2)

そして，ある単語W を検索クエリとした際にWeb検索エンジンから取得される上位 T

ページを使用して，ある単語W のトピックを表す特徴ベクトル F (W )を以下のように定

義する．

F (W ) =

T∑
i=1

fi(W )

|fi(W )| (3)

この特徴ベクトル F (W )は，ある単語の特徴を単語群で表現しており，単語 W が出現

する際の，ドキュメントの典型的な文書ベクトルを表現していると言える．我々はこの特徴

を用いることで，単語と単語の関係性，そして任意のドキュメントと単語の関係性を測るこ

とが可能となる．

2.3 事前ダウンロードによるデータ群の構築

大語彙空間に対して本方法を適用するために，形態素解析器が持つ全ての名詞に対して事

前にデータをダウンロードして単語のトピックを表現する．音声認識や自然言語処理の分

野ではWeb を利用した大規模な試みは増加していて，Web 資源から語彙情報の自動収集

を行うことで，語彙データを集約する試みも行われている4),5)．我々はまず，大語彙空間と

して ipadic?2 と unidic?3の混合により構築した形態素解析器の辞書に含まれる名詞 287715

単語を対象として，この各単語に対して検索エンジンを利用してWebドキュメントを取得

した．本研究では，検索エンジンとして Yahoo! Japanを用いる．検索クエリをサーバに

送信し，検索結果を受信するために，Yahoo! API6) を用いた．Yahoo! APIを用いること

により，1つの検索クエリから最大 1000件の URLを得ることができる．

我々は事前に 287715単語それぞれに対して，Yahoo! Japanの検索エンジンでヒットす

る言語データの数を調べた．ヒットする言語データ数を上位順にソートした結果を図 2に

示す． 287715単語のうち最も多く言語データがヒットした単語は「www」であり，約 480

億 URLの言語データが存在した．しかしながら，Web上にさえあまり出現しないような単

語も多く存在することが分かる．1万 URL以下しか言語データが存在しない単語は約 5万，

そして 1000URL以下しか言語データが存在しない単語は約 2万あった．このような単語を

?2 http://chasen.aist-nara.ac.jp/stable/ipadic/

?3 http://www.tokuteicorpus.jp/dist/

図 2 検索ヒット数
Fig. 2 Web hit number

表 1 構築した言語データ群の詳細
Table 1 Detail of constructed text data constellation

対象キーワード数 名詞 287715 単語
キーワードごとのダウンロード URL 数 50URL

ダウンロードを行った期間 2010 年 2 月から同年 4 月の約 3 カ月間
言語データ群の総形態素数 約 1406 億
言語データ群の総形態素種類数 395809 (読み付与可能な単語のみ)

含む言語データを間接的な検索クエリを用いて取得するのは困難であり，やはり単語を直接

検索クエリに用いなければその単語を含む言語データを獲得することは難しいと言える．

我々は各単語からそれぞれ 50URLのドキュメントをWeb検索エンジンを用いて事前に

ダウンロードした．各Webドキュメントは HTML形式でダウンロードされるので，タグ

を除去してテキスト部分のみを抽出し，西村らによって提案されている統計ルールフィルタ

を用いてテキスト整形を行った7)．そして各Webドキュメントに対して，chasenを用いて

形態素解析を行い，ドキュメントに含まれる名詞から文書ベクトルを構成し，(3)式の T の

値を 50として各単語の特徴ベクトルを作成した．この特徴ベクトルは名詞の数だけ次元が

存在するので，287715単語をそれぞれ 287715次元のベクトルで表している．

以上ような工程で構築した言語データ群の詳細を表 1に示す． このデータ群を用いるこ

とで，形態素解析器が持つあらゆる名詞に対して単語と単語の関係性，そして単語とドキュ

メントの関係性を測ることが可能となる．さらに，目的のキーワードを含む言語データを容
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易に取り出すこともできる．このような枠組みは，Webという大規模なコーパス空間から

目的の言語データを選ぶための近似的な解なのではないかと我々は考える．

3. 教師なし言語モデル適応での利用

3.1 適 応 方 法

構築した大規模データ群を教師なし言語モデル適応で利用したい．例えば「サッカー」と

いうトピックに対して教師ありで言語モデル適応を行う場合，「サッカー」という単語に関

連した単語をセレクションする問題と考える．これは構築したデータ群を用いて単語と単語

の関係性を測ることで可能である．

同様に教師なし適応では，音声認識結果に関連した単語をセレクションする問題として扱

うことができる．これは，以前我々が検討していたような認識結果内から重要なキーワー

ドを選択する枠組み3) と近い考え方であり，本方法では認識対象に出現したかどうかに関

わらず，可能性のある全ての単語から重要なキーワードのセレクションを行う．このような

Web上の語彙資源を利用した言語モデルの作成は，流行語や新出語などに対しても単語の

読みも含めて言語データを利用でき，非常に有効である8),9)．教師なし適応の流れは以下の

形をとる．

step1 話題非依存のベースラインコーパスから学習したベースライン言語モデルを使用し

て，入力音声を認識する．

step2 構築したデータ群を用いて，音声認識結果と関連したキーワードを選択する．

step3 選択されたキーワードに対応する言語データを用いて，適応のためのWebコーパ

スを作成する．

step4 ベースラインコーパスと作成したWebコーパスから新たに適応言語モデルを学習

し，入力音声を再認識する．

3.2 キーワードの選択

先程の step3における音声認識結果と関連したキーワードの選択方法を記す．

まず認識結果 hを tfidf で重み付けすることで，以下のような文書ベクトルとして表現

する．

S(h) = [Th(w1), ..., Th(wk)]> (4)

この文書ベクトルは認識対象のトピックを表現した文書ベクトルである．これを用いて，

ある単語W のトピックを表現する特徴ベクトル F (W ) と音声認識結果 hの関係性を以下

表 2 実験条件の詳細
Table 2 Detail of experimental condition

言語モデル 単語 2-gram，逆向き単語 3-gram

バックオフスムージング witten-bell

ベースラインコーパス CSJ よりテストセット以外の 2536 講演
総形態素数 7652534

総形態素種類数 57970

ユニグラムエントリ数 41695 (カットオフ:1)

の式から算出する．

f(W, h) =
F (W )>S(h)

|F (W )| (5)

これを形態素解析器の辞書が持つ全ての名詞 287715 単語に対して求めることで，認識

対象への関連性の順位が計算できる．この上位単語を認識対象に出現し得る単語とみなし，

キーワードとして選択する．

4. 実 験

4.1 実 験 条 件

我々は，本稿で提案した方法の有効性を調査するために，実際の音声データに対して言語モ

デル教師なし適応を行う．実験のためのテストセットとして，CSJ(Corpus of Spontaneous

Japanese)の「あなたがよく知っていること興味関心のあることへの客観的説明」から 40

講演を用いる．我々はまず，ベースラインコーパスからベースライン言語モデルを作成し

た．ベースライン言語モデルの詳細を表 2に示す． 音声認識デコーダとして Julius 4.1.2，

音響モデルとして CSJ付属状態共有 triphoneモデルを用いて，40講演に対して初期の音

声認識を行った．その結果，40講演の平均単語正解精度は 62.45%，補正パープレキシティ

は 101.5，未知語率は 1.85%であった．

4.2 実 験 結 果

まず 40講演それぞれに対して，認識結果と単語の関係性を調べて順位を計算した．例と

して，「脳卒中の話」を対象とした講演音声の自動書き起こし (単語正解精度 64.87%) に対

する関連度上位 30単語を，認識できた単語，未知語，入力音声には出現しない単語に分け

て表 3に示す． この結果から，未知語であってもキーワードとして選ぶことができること

が確認できる．また入力音声には出現しない単語も，このトピックで出現してもおかしくな

い単語であることが分かる．
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表 3 選択したキーワードの例
Table 3 Example of selected keywords

認識できた単語 脳卒中，脳梗塞 (脳こうそく，脳硬塞)，血圧，高血圧，脳，出血 (しゅっけつ)

未知語 卒中，脳溢血 (脳いっ血)，脳出血，脳塞栓，脳血栓
入力音声には 梗塞，脳軟化症，溢血，前触れ，前ぶれ，内出血，本態，こうけつ
出現しない単語 内しゅっ血，一過，脈圧，卒然，立ちくらみ，硬塞，降圧

表 4 実験結果
Table 4 Experimental result

Number Acc (%) App OOV (%) Recall (%)

baseline 62.45 101.5 1.85 3.2

10 66.54 88.84 0.53 5.7

20 66.03 85.35 0.43 9.0

50 66.63 82.21 0.34 12.8

100 67.04 80.06 0.32 16.5

200 67.06 80.42 0.28 22.6

500 66.63 83.96 0.28 26.3

1000 66.21 88.31 0.3 32.0

次にキーワードとして選択する単語数を変化させて言語モデル適応を行った．Webコー

パスの作成には，選択されたキーワードに対応する全てのWebドキュメントを用いた．ま

た適応言語モデルは，ベースラインコーパスとWebコーパスを 1:1で足し合わせて学習し

た．なお言語モデルの語彙には，選択したキーワードを優先的に選択し，残りは足し合わせ

たコーパスの単語出現頻度から最大 55000単語を選択した．その他の実験条件は表 2と同

様である．キーワードの数を変化させた際の単語正解精度，補正パープレキシティ，未知語

率，そして，認識結果には出現しなかった未知語を直接キーワードとして再現できた割合を

表 4に示す．

この結果から，適応により単語正解精度，補正パープレキシティ，および未知語率が大き

く改善していることが分かる．しかしキーワードを多く選択してしまうと関連性が低い単

語も多くなってしまい，性能が上がらないことが分かる．また，多くの未知語を実際にキー

ワードとして再現できることが確認できる．適応前と比較して，上位 100単語をキーワード

に用いた際に単語正解精度を約 4.6%改善，補正パープレキシティを約 21.4%改善した．ま

た上位 200単語をキーワードに用いた際に未知語率を約 1.6%改善した．

さらに，大語彙空間からキーワードを選択する場合のメリットを調べるために，次の 3条

図 3 単語正解精度の結果
Fig. 3 Result of word accuracy

図 4 補正パープレキシティの結果
Fig. 4 Result of adjusted perplexity

図 5 未知語率の結果
Fig. 5 Result of OOV rate

件の場合で比較を行う．

・All words: 大語彙空間の全ての名詞からキーワードを選択する場合 (表 4と同様)．

・Correct words: 正解文に存在する名詞のみからキーワードを選択する場合．

・Recognized words: 認識文に存在する名詞のみからキーワードを選択する場合．

各条件で音声認識結果と関連性の高い単語を選択した．テストセットの 40講演はいずれ

も名詞が 200種類程度含まれているので，最大 200単語を対象にキーワードの数を変化さ

せて言語モデル適応を行った場合の単語正解精度の結果を図 3に，補正パープレキシティの

結果を図 4に，未知語率の結果を図 5に示す．

この結果から，従来法である認識結果の単語のみをキーワードに選択する場合と比べて，
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表 5 取得した未知語の考察
Table 5 Consideration of retrieved OOV words

Web 検索エンジンで テストセットの 従来法で取得した 提案法で取得した
ヒット可能な言語データの数 未知語の総数 未知語の数 未知語の数

100 億 URL 以上 1 0 0

10 億 URL 以上 100 億 URL 以下 1 0 0

1 億 URL 以上 10 億 URL 以下 17 11 13

1000 万 URL 以上 1 億 URL 以下 181 140 152

100 万 URL 以上 1000 万 URL 以下 328 217 268

10 万 URL 以上 100 万 URL 以下 121 47 84

1 万 URL 以上 10 万 URL 以下 52 10 35

1000URL 以上 1 万 URL 以下 7 0 4

1000URL 以下 8 0 4

大語彙空間からキーワードを選択する場合の方が高い適応効果を示していることが分かる．

また，実際に正解文に出現した単語をキーワードに選択する場合と大語彙空間からキーワー

ドを選択する場合では，単語認識精度や補正パープレキシティの結果が大差ないことが分か

る．ただし未知語率に関しては，正解文に出現した単語を用いると未知語を必ずキーワード

に選択できるため，大語彙空間からキーワードを選択する場合よりも大きく改善している．

なお，単語認識精度や補正パープレキシティの値が正解文や認識文で 200単語をキーワー

ドに選択した場合に低下してしまうのは，認識対象と関連しているとは言えない汎用的な単

語がキーワードになるためである．

ここで名詞の未知語に着目して考察する．40講演の未知語の種類数は全部で 839種類あっ

たが，9割近くである 735種類が名詞の未知語であった．そこで我々は，Web検索エンジ

ンでヒット可能な言語データの総数で未知語の種類を区分けして，40講演に含まれる名詞

の未知語の数，さらに従来のような認識結果に出現した単語から上位 200単語をキーワー

ドを選択する場合に取得できた未知語の数，および提案した大語彙空間から上位 200単語

をキーワードを選択する場合に取得できた未知語の数を調べた．その結果を表 5に示す．

この結果から，どの種類の未知語も提案法で多く取得できていることが分かる．さらに

Web上に言語データがあまり存在しない未知語に対しては，提案法が有効であることが顕

著である．特に従来法では 1万 URL以下しか言語データが存在しないような単語は取得で

きていなかったが，提案法ではWeb上でわずか 382URLしか存在しないような未知語も取

得できていた．このことから，提案法が未知語の取得に優れていることが分かる．

5. まとめと今後の課題

本稿では，ある単語が出現する際の文脈を言語データへのアクセス時に利用できるよう

に，単語をクエリとしてWebからダウンロードできる言語データを事前に単語と対応付け

る方法を提案した．そのために，形態素解析器が持つ全ての名詞に対して事前に言語データ

をダウンロードして各単語との対応付けを行い大規模なデータ群を構築した．そして，構築

したデータ群を用いて教師なし言語モデル適応を行った．提案法は，従来の音声認識結果に

出現した単語をキーワードとする方法よりも性能を大きく改善し，従来の枠組みでは取得で

きない未知語を多く取得できることが分かった．今後は，教師なし言語モデル適応の枠組み

でさらなる実験，評価を行い，キーワードの選択方法についても検討を行う．さらに構築し

たデータ群を用いて，トピック言語モデルとしての表現を模索したい．
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