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音声対話システム用クラスN-gramモデルによる
ドメイン固有語の認識率向上

森祥二郎1 駒谷和範1 佐藤理史1

概要：データベース検索型音声対話システムでは，地名等のドメイン固有語の認識が重要である．本研究
では，これをクラスとしたクラス N-gramモデルの構築を行う．これにはコーパスへのクラス付与が不可
欠であり，ドメイン固有語を正しく認識するためには，ドメイン固有語が出現する文脈として適切な箇所
にクラスを付与する必要がある．本研究では，機械学習を用いて適切な文脈にクラスを付与する．まず，
データベース中のドメイン固有語とコーパスを組み合わせ，学習データを作成する．このデータからドメ
イン固有語が出現する文脈を学習してコーパスへクラスを付与し，これに基づきクラス N-gramモデルを
構築する．評価実験ではドメイン固有語とコーパスの文字列マッチングによって作成したクラス N-gram
モデルと比較し，ドメイン固有語の認識率向上を示す．
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Improving ASR Accuracy of Domain-Specific Words
by Class N-gram Model for Spoken Dialogue Systems
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Abstract: Domain-specific words such as proper nouns must be correctly recognized in spoken dialogue systems. We
construct a class N-gram model to recognize user utterances containing such domain-specific words. In order to recog-
nize domain-specific words, it is necessary to assign semantic classess to appropriate context in a large-scale corpus.
We assign semantic classes to the context by means of machine learning. First, we make training data by combining
domain-specific words in target relational database for retrieval with a corpus. Next, we construct a class N-gram model
from a large-scale corpus to which semantic classes are assigned by machine learning. The experimental evaluation
showed that our proposed framework improves ASR accuracy of domain-specific words.

Keywords: spoken dialogue system, language model, class N-gram model, machine learning

1. はじめに
データベース検索型の音声対話システムでは，タスク遂
行に必須であることから，ドメイン固有語の認識が重要で
ある．ここでのドメイン固有語とは，検索対象データベー
スに含まれる，地名等のそのドメインに固有な名詞を指す．
例えばドメインがある地方のレストラン検索の場合だと，
店舗名や駅名などがこれにあたる．ここでドメインとは，
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検索対象の個々のデータベースに対応する範囲とする．
音声対話システムにおける音声認識用の言語モデルに
は，次の 3つが求められる．
( 1 ) 多様な発話パターンを認識できること
( 2 ) 当該ドメインのドメイン固有語が認識できること
( 3 ) 当該ドメインのコーパスが大量にはない状況でも構築
できること

ユーザの発話パターンは多様であり，これらに対する柔軟
性が必要である．ドメイン固有語は，データベース検索に
必須な情報であるため，認識できなければならない．この
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ような言語モデルは，当該ドメインの大規模コーパスから
学習できるのが望ましいが，新たなドメインでの音声対話
システム構築時に，そのドメインの大規模コーパスが存在
すると仮定するのは現実的でない．
本研究では，システム構築時に利用できる，当該ドメイ
ンの小規模コーパスと類似ドメインの大規模コーパスを併
用して，クラス N-gramモデルを構築する．当該ドメイン
のコーパスは，数百文程度ならば人手で用意できるとする．
類似ドメインの大規模コーパスは，Web などから取得可
能であるとする．クラスとクラス内単語は検索対象データ
ベースに基づき決定する．クラス内単語をドメイン固有語
とすることで，これを認識できる言語モデルの構築を目指
す．ドメイン固有語をクラス内単語とした研究には [1]が
ある．文献 [1]では，当該ドメインの小規模コーパスに出
現するドメイン固有語にクラスを付与し，このクラス付き
コーパスと類似ドメイン大規模コーパスとを混合して，当
該ドメインのクラス N-gramモデルを構築している．これ
に対して本研究では，類似ドメイン大規模コーパスにもク
ラスを付与する．我々は先に，類似ドメイン大規模コーパ
スにもクラスを付与することで，ドメイン固有語の音声認
識率が向上することを確認した [2]．本稿でも同様に，類
似ドメイン大規模コーパスにもクラスを付与し，ドメイン
固有語の認識性能の向上を図る．
本研究では，ドメイン固有語が出現する文脈に基づいた
クラス付与を行う．類似ドメイン大規模コーパスへのクラ
ス付与は，クラスを認識しやすくするため，ドメイン固有
語が出現する文脈として適切な箇所に，可能な限り多く付
与することが望ましい．このため，クラス付与対象の単語
がドメイン固有語として不適切であっても，適切な箇所に
出現するのであればクラスを付与する．コーパス中の適切
な箇所に，可能な限りクラスを付与し，クラスN-gramモデ
ルを構築することで，ドメイン固有語の音声認識率の向上
を図る．先の我々の研究では，検索対象データベースには
存在しないが，適切な箇所に出現する単語を抽出し，コー
パス中の全てのその単語にクラスを付与することで，クラ
ス付与箇所の増加を図った [2]．この手法では，抽出した
単語を用いてクラス付与を行うと，不適切な箇所にもクラ
スを付与しうるという問題があった．これは，抽出した箇
所では適切であったとしても，別の箇所で出現する場合に
も適切であるとは限らないためである．
本稿では，大規模コーパスへのクラス付与手法と，それ
に基づき構築したクラス N-gramモデルの音声認識性能に
ついて示す．まず 2章で関連研究について述べる．次に 3

章で，本研究での問題設定と適切なクラス付与について述
べる．4章では，これを実現するための提案手法の枠組み
を述べる．5章で構築したクラス N-gramモデルの評価を
行い，提案する枠組みの性能やその上限について議論する．
6章は本稿のまとめである．

2. 関連研究
クラス N-gramモデルに関する先行研究として [3] [4]な
どがある．これらは，パープレキシティの向上や小規模
コーパスからの言語モデル構築を目的とした，クラスタリ
ングの研究である．これらに対し，本研究は検索対象デー
タベース中のドメイン固有語を，大規模コーパスから作成
する言語モデルに組み込むことが目的である点で異なる．
言語モデル構築に利用する，類似ドメイン大規模コーパ
スの収集に関する研究としては，[5] [6]などがある．これ
らは，Web などからテキストを収集している．当該ドメ
インの小規模な言語モデルを用いて，収集したテキストか
ら当該ドメインと類似した内容の文を選択している．類似
度には，単語パープレキシティや相対エントロピーを用い
ている．本研究は，これらの手法で収集できるコーパスを
用いてクラス N-gramモデルを構築するという位置付けに
なる．
クラス付与に関する研究としては，正解クラスが付与さ
れたコーパスが大量に利用できる場合には，これを学習
データとし，未知のドメイン固有語 (固有表現)を抽出する
手法が提案されている [7,8]．これらの研究では，単語に人
名や組織名などのラベル (クラス)を付与したコーパスを学
習データとし，機械学習を行う．そして学習したモデルを
用いて，抽出対象となるコーパスにラベルを付与し，ラベ
ルが付与された単語を抽出する．このとき，学習データに
は存在しない未知の固有名詞も抽出対象コーパスから抽出
する．これらの研究では，機械学習に用いる大規模なラベ
ル付きコーパスが事前に用意されているという前提で行わ
れている．これに対して，本研究が想定する状況では，大
量のラベル付き学習データは事前に用意されていない．
そこで本研究では，まず機械学習のための学習データの
作成から行う．前提において利用可能な資源から，学習
データを作成する．次に，作成した学習データを用いて
機械学習を行い，それに基づきコーパスにクラスを付与
する．

3. 文脈に基づくドメイン固有語へのクラス付与
3.1 問題設定
本研究では，大規模コーパスにクラス付与を行うことで，
クラス付き大規模コーパスを作成し，クラス N-gramモデ
ルを構築する．クラス付き大規模コーパスの作成時には，
音声対話システム構築時に用意される次の 3つの資源が利
用可能であるとする．
( 1 ) 当該ドメインの検索対象データベース
システムの検索対象となるデータベースであり，シス
テムが認識すべきドメイン固有語が登録されている．
登録されているドメイン固有語の種類は数百から数千
程度である．
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( 1 ) ... のおすすめのそば/FOODを教えて ...

( 2 ) ... 駅のそば/FOODにあるクッチ・ナカサイという ...

( 3 ) ... おすすめのレシピがあれば教えて ...� �
図 1 類似ドメインのコーパスとデータベースの一致をとってクラス

を付与した例 (レストラン検索ドメインの場合)

( 2 ) 当該ドメイン小規模コーパス
システム構築時にシステムの設計者がユーザの発話を
想定して作成するものである．人手で作成することか
ら，高々数百文程度であり，ここに多様な発話パター
ンが現れることは期待できない．一方，人手で作成し
ているため，既にクラスは付与されているものとする．

( 3 ) 類似ドメイン大規模コーパス
既存の大規模コーパスを利用したり，Webなどから収
集したりして用意する．数万から数百万文程度の大規
模なコーパスであり，多様な発話パターンが出現する
と期待できる．一方，ドメインが検索対象データベー
スとは必ずしも一致しないため，データベースに登録
されているドメイン固有語が全て出現するとは限ら
ない．
クラス N-gram言語モデルのクラスとそのクラスに属す
るドメイン固有語は，検索対象データベースの属性に基づ
き決定する．したがって，ドメイン固有語辞書はクラスご
とに作成する．

3.2 適切なクラス付与
コーパスへのクラス付与は，単語の出現確率に大きく影
響するため，適切に行わなければならない．クラスN-gram

モデルにおける単語 wiの出現確率 P(wi)は，クラス内確率
P(wi|ci)とそのクラスの連鎖確率 P(ci|ci−1ci−2...ci−N+1)の
積として，次式のように表される．

P(wi) = P(wi|ci)P(ci|ci−1ci−2...ci−N+1)

ただし， iは単語列における位置，ci は単語 wi が属するク
ラス，N は N-gramモデルの N である．本研究では，ドメ
イン固有語をクラス内単語とし，その他の単語を 1クラス
1単語としている．コーパスへの適切なクラス付与とは，
以下の 2点を満たす必要がある．
( 1 ) ドメイン固有語が出現する文脈として適切な箇所にク
ラスが付与されている
ドメイン固有語が出現する文脈として不適切な箇所に
クラスが付与されていると，その不適切な文脈でのク
ラスの連鎖確率が高くなる．これにより音声認識誤り
が起こりやすくなる．

( 2 ) 適切な文脈には可能な限りクラスが付与されている
適切な文脈にクラスが付与されていたとしても，その
数が少なければ，クラスの連鎖確率は低くなる．これ

により，ドメイン固有語が認識されにくくなる．
単純なクラス付与手法として，検索対象データベース中
の単語と，類似ドメイン大規模コーパス中の単語の一致
をとって，クラスを付与する方法があるが，これでは上記
2点を満たせない．単純なクラス付与の例を図 1に示す．
図 1は，レストラン検索のデータベースに，「そば」が食
べ物を表す FOODクラスとして登録されている場合であ
る．’FOOD’を付与する際には，図 1の (1)のように FOOD

クラスが現れる文脈として適切な箇所に付与するのが望ま
しい．しかし，データベースとコーパスの一致をとってク
ラスを付与する場合，データベースの単語がコーパス中で
意図した意味で出現するとは限らない．図 1の (2)は，「近
く」を意味する「そば」に’FOOD’が付与されてしまった例
を示している．これは，FOODクラスのドメイン固有語が
出現する文脈として適切ではないため，音声認識誤りの原
因となりうる．他方，データベースに出現しないが，適切
な箇所に出現する単語にクラスが付与できないといった問
題もある．図 1の (3)の「レシピ」がそれにあたる．「レシ
ピ」は食べ物ではないため，データベースには登録されて
いないが，図 1の (3)に示すような文脈においては，FOOD

を付与することが望ましい．例えば「... おすすめのケー
キがあれば教えて ...」のように，「レシピ」を FOODク
ラスの「ケーキ」に置き換えても文脈として適切であるか
らである．単純なクラス付与では，図 1の (3)のようなこ
とは頻繁に起こりうる．
本研究は，ドメイン固有語が出現する文脈に基づいてク
ラスを付与することで，コーパスに適切なクラス付与を行
い，ドメイン固有語が正しく認識できるクラス N-gramモ
デルの構築を目指す．

4. コーパスへのクラス付与に基づくクラスN-
gramモデルの構築

提案する機械学習を用いたクラス付与では，コーパスと
検索対象データベースを入力とし，これらからクラス付き
大規模コーパスを作成する．クラス N-gramモデル構築の
概要を図 2 に示す．クラスが付与された大規模コーパス
と，当該ドメインのクラス付き小規模コーパスからクラス
N-gramモデルを構築する．
機械学習を用いて，ドメイン固有語が出現する文脈に基
づきクラスを付与し，そのクラス付きコーパスからクラス
N-gramモデルを構築する．提案するクラス N-gramモデル
構築の手順を示す．
( 1 ) 検索対象データベースの属性からクラスを設定する．
各クラスに属する単語を記したドメイン固有語辞書を
作成する．

( 2 ) コーパス (類似ドメイン大規模コーパスまたは当該ド
メイン小規模コーパス)中のドメイン固有語辞書に出
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図 2 クラス N-gram モデル構築の概要

現する単語に対してクラスを付与し，学習データを作
成する．

( 3 ) 学習データの作成に使用した類似ドメイン大規模コー
パスを入力とし，これに対して機械学習モデルを用い
てクラスを付与する．

( 4 ) 作成したクラス付き大規模コーパスと当該ドメインの
クラス付き小規模コーパスを混合し，クラス N-gram

モデルを構築する．
3.2節で述べたように，クラス N-gramモデル構築のための
クラス付きコーパスは，クラスが出現する文脈の単語に，
可能な限りクラスが付与されていることが望ましい．そこ
で，まず，コーパスと辞書の一致をとってクラスを付与し
たものからドメイン固有語が出現する文脈を学習する．学
習結果に基づき，(3)で改めて類似ドメインのコーパスに
クラスを付与する．文脈に基づくクラス付与により，類似
ドメインのコーパスに対して，ドメイン固有語辞書に存在
しない単語にもクラスを付与し，適切な文脈へのクラス付
与数の増加を図る．

4.1 学習データの作成
本章では，クラス付与に用いる機械学習のための学習
データの作成法について述べる．音声対話システム構築時
には，学習に利用できるクラス付き大規模コーパスは一般
には存在しない．そこで，3.1節で述べた，構築時に利用
できる 3つの資源から学習データを作成する．本研究では
学習データを，コーパスとドメイン固有語辞書に出現する
単語にクラス付与を行い作成する．後述する実験では，当
該ドメイン小規模コーパスと類似ドメイン大規模コーパス
からそれぞれ学習データを作成する．

4.2 機械学習を用いたコーパスへのクラス付与
本研究では，機械学習を用いて，ドメイン固有語が出現

する文脈にクラスを付与する．機械学習を用いてドメイン
固有語が出現する文脈を学習し，それに基づきクラスを付
与することで，ドメイン固有語が出現する文脈として適切
な箇所にクラスを付与する．
機械学習モデルには Conditional Random Fields (CRF) [9]

を用いる．ドメイン固有語の出現する文脈に基づいてクラ
スを付与する場合は，前後の単語のクラスも考慮する必要
がある．これは系列ラベリング問題であるため，それに適
した機械学習手法である CRFを用いる．CRFは，系列全
体としての確からしさを学習するので，これによって文
脈を扱える．コーパスに付与するクラスを表すラベルは，
IOB2を用いる．つまり，ドメイン固有語を表すクラスにそ
れぞれ’B-<CLASS>’，’I-<CLASS>’ラベルが存在する．
<CLASS>には設定した各クラスが入る．ドメイン固有語
以外の単語には’O’ラベルを付与する．
使用する特徴量は，ドメイン固有語が出現する文脈を学
習するため，クラス付与対象単語の前後の単語と品詞を用
いる．同一クラスに属するドメイン固有語は，似た文脈で
出現すると考えられる．そこで，対象単語の前後の単語と
品詞が文脈を表すと考え，これを特徴量として用いる．つ
まり，単語 wi にクラスを付与する場合，wi 周辺の単語と
品詞で判断する．
単語 wiにクラス付与する際に使用する特徴量として，そ
の前後 windowの範囲の単語 1-gram, 品詞 1-gramと wi の
品詞を用いる．後述する実験では，windowを変化させて
音声認識率が最も良くなる windowの値を調査する．

4.3 クラス N-gramモデルの構築
クラスを付与した類似ドメイン大規模コーパスとクラス
付き当該ドメイン小規模コーパスを混ぜ合わせ，クラス
N-gramモデルを構築する．当該ドメイン小規模コーパス
と類似ドメイン大規模コーパスをそのまま混合すると，当
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表 1 設定したクラス
クラス 単語の例 登録単語数
FOOD ラーメン，ホルモン 83

GENRE 中華，和食 23

LOCATION 栄，北区 20

STATION 栄，名古屋 231

該ドメイン小規模コーパスの影響がほとんど現れない．そ
こで，当該ドメイン小規模コーパス中の各文を複製して，
類似ドメイン大規模コーパスと同程度のサイズにしてか
ら混合し，クラス N-gramモデルを構築した．クラス内確
率は，検索対象データベースにおける各ドメイン固有語の
頻度をもとに設定した．データベースでのドメイン固有語
の出現頻度は，ユーザ発話でのドメイン固有語の出現頻度
がある程度反映されていると考えられる．つまり，データ
ベースに頻出するドメイン固有語は，ユーザ発話において
も頻出すると考えられる．そこで，クラス ciのクラス内単
語 dsw j のデータベースでの出現回数が f (dsw j)である場
合，dsw j のクラス内確率を以下のように設定する．

P(dsw j|ci) =
f (dsw j)

∑Ni
k=1 f (dswk)

ただし，Ni はクラス ci の語彙サイズを表す．

5. 音声認識実験
本章では，以下を変えた際の音声認識の比較を行う．

( 1 ) クラス付与手法
( 2 ) CRFの学習データ中のクラスが含まれる文の割合
( 3 ) CRFの特徴量の window

本章の実験に共通する実験条件について述べる．ドメイ
ンは，愛知県のレストラン検索である．このドメインの検
索対象データベースから，ドメイン固有語の属する 4 ク
ラスを設定した．設定したクラスと属するドメイン固有語
の例を表 1に示す．類似ドメイン大規模コーパスとして，
Yahoo!知恵袋の中カテゴリ「料理，グルメ，レシピ」に属
する 1,208,269文を使用した．当該ドメイン小規模コーパ
スには，愛知県のレストラン検索での発話を想定すること
を教示し，10名から 1名につき平均 13文を収集した合計
132文を用いた．このコーパスには，あらかじめドメイン
固有語辞書と一致する単語にクラスを付与した．類似ドメ
イン大規模コーパスと混ぜ合わせる際は，各文を 1万回複
製し混ぜ合わせた．評価データには，言語モデルの構築と
は別に，文献 [10]のシステムを用いて収集したレストラン
検索ドメインの発話を使用した．収集した対話は，全部で
120対話 (被験者 30名，各 4対話)である．今回作成した
言語モデルは，「マクドナルド」を「マック」「マクド」と呼
ぶような省略語を考慮していない．そのため，ドメイン固
有語へのクラス付与を行い，言語モデルを作成したことに
よる効果のみを確認するため，収集した発話から雑音や店
名に関する発話を除いた 4,480発話 (14,554単語，うちド

表 2 クラス付与手法の違いによる音声認識率の比較
モデル名 類似ドメイン大規模 WER [%]

コーパスへのクラス付与数 全単語 ドメイン固有語

BaseLine 165,160 35.46 24.6

文献 [2] の手法 1,494,481 38.34 23.6

提案手法 50,116 35.46 23.3

� �
( 1 ) 他に金沢で美味しい和菓子/B-FOOD屋ありますか。
( 2 ) 食べ物/B-FOOD屋といっても詳しく言うと某チェー

ン店のです。� �
図 3 提案手法によってドメイン固有語辞書にない単語にクラスが付

与できた例

メイン固有語 1,454)を使用した．評価指標には評価データ
中の全単語とドメイン固有語それぞれに対するWord Error

Rate (WER) を用いた．形態素解析には Mecab*1，CRFに
は CRF++*2，音声認識には Julius*3を，それぞれ使用した．

5.1 機械学習を用いたクラス付与の有効性の確認
5.1.1 実験条件
コーパス中の適切な文脈へのクラス付与の重要性を示す
ため，クラス付与手法の異なる 3種類のクラス N-gramモ
デルの音声認識率を比較した．
( 1 ) BaseLine

類似ドメイン大規模コーパスと，検索対象データベー
スから作成したドメイン固有語辞書の文字列マッチン
グにより，クラスを付与する．

( 2 ) 文献 [2]の手法
まず，類似ドメイン大規模コーパス中の適切な文脈に
出現する単語を機械学習により抽出する [2]．それと
ドメイン固有語辞書の単語を用いて，類似ドメイン大
規模コーパスとの文字列マッチングによりクラスを付
与する．ここで用いる機械学習の学習データには，類
似ドメイン大規模コーパスとドメイン固有語辞書の一
致をとってクラス付与したコーパスを用いる．

( 3 ) 提案手法
提案するクラス付与手法により類似ドメイン大規模
コーパスにクラスを付与する．機械学習の学習データ
には，類似ドメイン大規模コーパスとドメイン固有語
辞書の一致をとってクラス付与したコーパスを用いる．

CRFの特徴量には，クラス付与対象単語 wi の前後 3単語
1-gramと前後 3品詞 1-gram，そして wi の品詞を用いた．
5.1.2 実験結果
類似ドメイン大規模コーパスへのクラス付与手法を変え
た際の音声認識率を表 2に示す．また，提案手法のときの
クラスが付与された文の例を図 3に示す．表 2の類似ドメ
*1 http://mecab.googlecode.com/svn/trunk/mecab/doc/index.html
*2 http://crfpp.googlecode.com/svn/trunk/doc/index.html
*3 http://julius.sourceforge.jp/
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表 3 rate による音声認識率の変化
学習データ パターン rate (学習データの合計文数) 類似ドメイン大規模 WER [%]

コーパスへのクラス付与数 全単語 ドメイン固有語

当該ドメイン 1 default (132) 58,791 35.30 22.4

小規模コーパス 1 0.5 (76) 144,843 35.21 21.9

1 1.0 (38) 569,042 34.91 21.4

2 0.9982 (516,339) 483,965 34.85 21.0

類似ドメイン 1 default (1,208,269) 50,116 35.46 23.3

大規模コーパス 1 0.5 (265,860) 146,145 35.56 22.8

1 1.0 (132,930) 341.492 35.51 21.7

イン大規模コーパスへのクラス付与数を見ると，文献 [2]

の手法が他の 2つに比べ，非常に多いことがわかる．これ
は，「辛いのが好きなので」という文脈の「の」を FOOD

クラスのドメイン固有語として抽出し，これを用いてクラ
ス付与を行っていたためである．「辛いのが ...」の「の」
は，文脈的に FOODクラスのドメイン固有語として適切で
あるが，他の箇所で出現する多くの「の」は FOODクラス
として不適切である．これらにクラスを付与したため，文
献 [2]の手法においては，全単語のWERが他の 2つのモ
デルに比べ高くなった．これから，クラス付与箇所が多く
ても適切な箇所に付与しなければ，音声認識率の向上には
繋がらないと確認できる．次に，BaseLineと提案手法を比
較すると，提案手法の方がクラス付与箇所は少ないにも関
わらず，ドメイン固有語のWERが低い．これは図 3に示
すように，ドメイン固有語辞書には存在しないが，ドメイ
ン固有語が出現する文脈として適切な箇所の単語にクラス
が付与できたためと考えられる．全体としてみたクラス付
与箇所は少ないが，適切な箇所に付与できたため，ドメイ
ン固有語のWERが低下したと考えられる．これから，適
切な箇所へのクラス付与が重要であり，提案手法によって
これが実現できていることがわかる．

5.2 CRFの学習データと音声認識率の関係
5.2.1 実験条件
適切な箇所へのクラス付与箇所が多いほど，ドメイン固
有語の音声認識率が向上することを示す．さらに，学習
データによってドメイン固有語のWERに影響が出るか調
べるため，学習データとして類似ドメイン大規模コーパス
と当該ドメイン小規模コーパスをそれぞれ使用した．
ドメイン固有語が出現する文脈として適切な箇所にクラ
スが付与できるならば，コーパスへのクラス付与箇所が多
いほどドメイン固有語は認識されやすくなる．そこで，学
習データ中のクラスが付与された単語を含む文 (クラス文)

の割合 (rate)を増加させることで，機械学習にクラスの出
現確率が高くなるように学習させ，クラス付与箇所の増加
を図る．初期の学習データでは，rateは低い．具体的には，
類似ドメイン大規模コーパスの場合は，

Cclass : Cother = 132,930 : 1,075,339

(rate = 0.110)

当該ドメイン小規模コーパスの場合は，

Cclass : Cother = 38 : 94

(rate = 0.3)

であった．ただし，Cclassは学習データ中のクラスクラス文
の数，Cother は学習データ中のクラスが付与されたなかっ
た文 (非クラス文)の数である．そのため，この初期の学習
データを用いて機械学習を行うと，学習コーパス全体の中
で，クラスが出現する確率が低く抑えられてしまう．そこ
で，次の 2パターンの方法で，学習データ中の rateを増加
させた．
パターン 1: 学習データ中の非クラス文を減らす．

rate =
Cclass

Cclass +Cother

となるように，非クラス文を減らした．クラス文に
ついては，類似ドメイン大規模コーパスに関しては
132,930文，当該ドメイン小規模コーパスに関しては
38文をそのまま使用した．

パターン 2: 学習データ中のクラスが文を増やす．
学習データ中のクラスが付与された単語を，ドメイン
固有語辞書の単語と置き換えた文も学習データとする
ことで，クラス文を増やした．例として「うどん/FOOD

屋教えて」という文が学習データにあり，FOODクラ
スのドメイン固有語として「ラーメン」，「焼肉」があっ
たとする．このとき，学習データに「ラーメン/FOOD

屋教えて」，「焼肉/FOOD屋教えて」が追加される．
ただし，パターン 2は，学習データが類似ドメイン大規模
コーパスの場合に行うと，学習データの量が急増するため，
今回は学習データが当該ドメイン小規模コーパスの場合に
対してのみ行った．特徴量には，クラス付与対象単語 wi

の前後 3単語 1-gramと前後 3品詞 1-gram，wi の品詞を用
いた．
5.2.2 実験結果
表 3に学習データに用いたコーパスと，学習データの作
成方法を変えた際の類似ドメイン大規模コーパスへのク
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図 4 window による音声認識率の変化

ラス付与数と音声認識率を示す．ただし，表 3の rateが
defaultのときの結果は，rateを増加させる処理を行ってい
ない．特に，学習データが類似ドメイン大規模コーパスの
場合の結果は，表 2の提案手法と同じである．まず，全単
語に対するWERを見ると，条件に関わらず，ほとんど変化
がないことがわかる．次に，学習データに使用したコーパ
スの種類によらず，rateが大きくなるに従って，クラス付
与数が増加することが確認できる．rateが大きくなると，
クラスが出現する文脈を強く学習することになるので，ク
ラス付与数が増加したと考えられる．
パターン 1の場合においてドメイン固有語のWERを見
ると，クラス付与数が増加するに従い，WERは低下する
傾向にある．これは，クラス N-gramモデルの構築に用い
るクラス付きコーパスのクラス付与数が増えることで，各
クラスの出現確率が上がるため，ドメイン固有語を認識し
やすくなったと考えられる．この結果から，適切な箇所に
クラスが付与できるのであれば，クラス付与箇所が多いほ
うがドメイン固有語を認識しやすいと言える．
最後に，学習データが当該ドメイン小規模コーパスの際
の，学習データ中のクラス文の増加パターンの違い (パター
ン 1とパターン 2) によるドメイン固有語のWERを比較
する．比較は，rate = 1.0と rate = 0.9982のときである．
これらを比較すると rate = 0.9982の方が rate = 1.0のドメ
イン固有語のWERより低い．これはパターン 2の増加方
法の方が，よりドメイン固有語が出現する文脈を学習しや
すいからであると考えられる．パターン 2の学習データで
は，同じ文脈でも異なるドメイン固有語が出現する．その
ため，パターン 1の学習よりも，適切な文脈を強く学習し
たためだと考えられる．その結果，クラス付与箇所が少な
くても，パターン 2の方がドメイン固有語のWERは低く
なった．
以上の結果から，学習データ中のクラス文の割合を大き
くすることで，クラス付与箇所が増加することを確認した．
それに伴い，ドメイン固有語のWERが低下することを確
認した．

� �
( 1 ) 正解 : 「名東区の居酒屋を教えてください」

(名東区 : LOCATION,居酒屋 : GENRE)

• BaseLine : 「麺と具の居酒屋を教えてください」
• win7 in-domain :「名東区の居酒屋を教えてください」
• win6 yahoo : 「名東区の居酒屋を教えてください」

( 2 ) 正解 : 「栄の松屋デパートの近くのお店」
(栄 : STATION)

• BaseLine : 「魚を混ぜ揚げ方の近くのお店」
• win7 in-domain : 「栄の松屋で簡単近くのお店」
• win6 yahoo : 「栄の松屋で簡単に近くのお店」

( 3 ) 正解 : 「栄にある居酒屋のお店を教えて」
(栄 : STATION,居酒屋 : GENRE)

• BaseLine : 「栄にある田舎の店をおしえて」
• win7 in-domain : 「栄 に ある 居酒屋 の お 店 を おし
えて」

• win6 yahoo : 「栄にある居酒屋のお店をおしえて」� �
図 5 認識結果の例

5.3 CRFの特徴量と音声認識率の関係
5.3.1 実験条件

CRFにおいて，クラス付与対象単語 wi の前後何単語・
品詞を特徴量として用いるか決定する windowを変化させ
て実験を行った．特徴量は，クラス付与対象単語 wi 前後
の単語・品詞数 windowを，window = 1 ∼ 8として実験を
行った．学習データには，当該ドメイン小規模コーパスと
類似ドメイン大規模コーパスを用いた．当該ドメイン小規
模コーパスは 5.2節で述べたパターン 2の方法で rateを増
加させ rate = 0.9982とした．類似ドメイン大規模コーパ
スは 5.2 節で述べたパターン 1 の方法で rate を増加させ
rate = 1.0とした．
5.3.2 実験結果
図 4に特徴量の windowを変化させた時のドメイン固有
語のWERを示す．横軸が window，縦軸がドメイン固有語
のWERをそれぞれ表す．青線が，学習データに当該ドメ
イン小規模コーパスを使用した場合，赤線が，学習データ
に類似ドメイン大規模コーパスを用いた場合である．同一
の学習データを用いた場合，windowを変化させたときに認
識率に統計的に有意な差があるか確認するため，2群比率
の差検定を有意水準 5%で行った．その結果，学習データに
関わらず，同一の学習データを用いたときには，windowを
変化させてもに統計的に有意な差があるとは言えなかった．
ドメイン固有語のWERが最小になったのは，学習データ
が当該ドメイン小規模コーパスの場合は，window = 5のと
きの 19.5%である．学習データが類似ドメイン大規模コー
パスの場合は，window = 6のときの 20.8%である．
学習データを変えたときの，ドメイン固有語のWERの
統計的な有意差は見られなかった．なお，当該ドメイン小
規模コーパスを学習に用いた場合の認識性能は，その収集
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方法や内容に依存すると予想される．つまり，今回の実験
のように，当該ドメイン小規模コーパスを学習に用いた方
が常に良くなるとは限らない．このことから，安定してド
メイン固有語の認識率の向上が期待できる，類似ドメイン
大規模コーパスを用いるのが良いと言える．
最後に，音声認識結果の例を図 5に示す．次の 3つの条
件での認識結果を比較する．
• BaseLine : 5.1節の BaseLine

• win5 in-domain : 5.3節の，学習データが当該ドメイン
小規模コーパスかつ window = 5の時のモデル

• win6 yahoo : 5.3節の，学習データが類似ドメイン大
規模コーパスかつ window = 6の時のモデル

図 5 の (1) を見ると，LOCATION クラスのドメイン固有
語「名東区」に関して，BaseLineでは「麺と具」と誤認識
されていることがわかる．これに対して，提案手法によっ
て構築した win5 in-domain, win6 yahooは正しく「名東区」
を認識できていることがわかる．同様に図 5 の (3) を見
ると，GENREクラスのドメイン固有語「居酒屋」に関し
て，BaseLineでは「田舎」と誤認識されているが，win5 in-

domain, win6 yahooは正しく「居酒屋」を認識できている．
これらの結果も示すように，文脈に基づきクラス付与を行
い構築したクラス N-gramモデルによってドメイン固有語
を認識できることがわかる．BaseLine と win5 in-domain,

win6 yahooのドメイン固有語のWERそれぞれに対して，
2群比率の差検定を有意水準 5%で行ったところ，統計的
に有意な差があることを確認した．

6. おわりに
本稿では，音声対話システム構築時に利用できるコーパ
スと検索対象データベースから，CRFの学習データを作成
した．それに基づきコーパスに対してクラス付与を行い，
そのコーパスから構築したクラス N-gramモデルで，ドメ
イン固有語の音声認識率が向上することを確認した．実験
により，CRFの学習データは，その作成元のコーパスに
関わらず，クラス文の割合が高い場合にコーパスへのクラ
ス付与数が増加することを確認した．ベースラインと比較
し，そのクラス付きコーパスから構築したクラス N-gram

モデルのドメイン固有語の音声認識率が，最大で 5.1%向上
することを確認した．

謝辞言語モデルの作成にはヤフー株式会社が国立情報学研
究所に提供した Yahoo!知恵袋データを利用した．本研究の
一部は，JST戦略的創造研究推進事業さきがけの支援を受
けた．
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