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述語項構造を介したWebテキストからの文選択に基づく
言語モデルの評価

吉野 幸一郎1 森 信介1 河原 達也1

概要：音声対話システムのための音声認識における言語モデル構築のために、Web上で集積される文から

適切なものを選択する手法を提案し、評価する。従来手法では文表層のパープレキシティを用いた文選択

が一般的であったが、提案手法では音声対話において利用される文書集合（＝ドメイン）との意味的な類

似度を定義し、これを文選択に用いる。具体的には、ドメイン固有の述語項構造パターンに着目し、統語

的な尺度を定義する。この意味的な類似度と従来のパープレキシティに基づく手法を組み合わせることも

検討する。2種類の異なるドメインにおける音声認識実験によって、提案する文選択手法が有効であるこ

とが示された。この際、文選択を行うために複数の分類器を検討し、比較評価を行った。この結果、特に

既存手法と、ナイーブベイズ法による提案手法を組み合わせた場合に有意な音声認識精度の向上が見られ、

音声対話システムの意味レベルの理解精度も向上することが確認された。

1. はじめに

これまで数多くの音声対話システムが研究開発され、一

部は実世界で利用されるようになっている。特に近年、ス

マートフォンなどで多様な要求に応答を行うことができる

システムも登場している。しかし、こうしたオープンドメ

インの対話システムにおいて、システムの応答は単純な一

問一答にとどまっている。一方で、ユーザの複雑で曖昧な

情報要求に対して、対象ドメインの知識を利用しながら、

複数ターンにわたって対話を行うシステムも求められてい

る。これは単純なキーワードベースの検索ではなく、観光

地やレストランなどについてより詳細な情報の案内を行う

ものである。このようなアプリケーションは、対象とする

ドメインの知識を記述した文書を検索することによって

実現することができる [1]。例えば、観光ガイドブックや

Wikipedia中の文書を利用して観光地のナビゲーションを

行うシステム [2] が挙げられる。このような対象（ドメイ

ン）は多様にあるので、音声対話システムに必要な要素を、

対象ドメインの文書テキストから自動で構築できることが

望まれる [3] 。

音声対話システムにおける音声認識モジュールは、ド

メインと発話スタイルに適応した言語モデルを必要とす

る。既存の大語彙音声認識システムは、ドメイン特有の固
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有表現をカバーすることが難しいが、固有表現の認識誤

りは、情報案内において致命的である。したがって、ドメ

イン毎に音声認識用の言語モデルを構築する必要がある

が、そのための学習データが大量に用意できるという前提

は現実的ではない。そこで、対象ドメインの文書を種とし

てWebから関連した文章を収集する手法が検討されてき

た [4], [5], [6], [7] 。これらは対象ドメインと話し言葉表現

を間接的にカバーしようとするアプローチであるが、結果

として多くの対象ドメイン以外の文を含んでしまうという

問題点があった。これに対して、本論文では対象ドメイン

との意味的な類似性に着目して、合致した文を選択する手

法を提案する。

2. 提案手法の概要

提案手法の概要を図 1に示す。本研究では、対話システ

ムが対象ドメインの文書集合 D を検索して情報案内を行

うことを想定する。また、言語モデル学習のためにWeb

から収集した文 q の集合を利用する。本論文では、Webか

ら収集した文として Yahoo!知恵袋コーパス中の質問文を

用いる。文書集合 D は書き言葉なので、言語モデルの学

習データとして適当でなく、またWebから集めた文は対

象ドメインに合致しないものが多い。従来手法では、ドメ

イン文書集合Dに対する、単語系列の表層的な類似度を定

義し、Webから収集した文の選択を行う。この手法につい

て 3章で述べる。本研究では、述語項構造に基づく意味情

報を利用することによって、深層的な類似度を定義する。
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図 1 提案手法の概要

この新たな手法について 4章で述べる。パープレキシティ

による選択は生成モデルを仮定しているのに対して、提案

手法では識別的なモデルによる文選択を行う。さらに、上

記の 2 種類の文選択手法を併用する手法を検討する。こ

れにより、2つの手法の異なる特性が効果的に働くことが

期待できる。これについて 5章で述べる。また、これらの

2種類の類似度を統合的に扱う確率モデルとして、ロジス

ティック回帰を用いた文の識別的選択を検討する。これに

ついて 6章で述べる。

3. N-gramモデルの表層的類似度

質問文 q が検索対象の文書集合 D にどの程度適合する

かの表層的な指標として、N-gramモデルにおけるKL距離

を導入する。KL距離とは 2つの確率分布の差違を測る尺

度であり [8]、質問文 q と文書集合 D の KL距離は以下の

ように定義される。wi は質問文 qに含まれる単語である。

KL(q||D) =
∑
i

Pq(wi) log2
Pq(wi)

PD(wi)
(1)

ここで PD と Pq は D と q の言語モデルによって生成さ

れる確率であり、N-gramモデルによって与えられる確率

で定義する。本研究では 3-gramによるモデルを用いる。

q は質問文一文を想定しており、Pq(wi)は、q に含まれる

N-gramが一意的である場合、Pq(wi) = 1となる。言語モ

デルの確率を 3-gramで与えると、短い一文の場合、多く

の場合において一意となる。そこで、式 (1)を以下のよう

に再定義することができる。

KL(q||D) ≈
∑
i

log2
1

PD(wi)
(2)

= −
∑
i

log2 PD(wi). (3)

Webテキストを利用する先行研究において、検索対象の

文書集合 D の言語モデルによる質問文 q のテストセット

パープレキシティを利用した文選択が行われていた [6]が、

テストセットパープレキシティ PP (q,D)は以下のように

三回に
鳥谷[ガ格:人名]が
ホームラン[ヲ格]を

放ち<P>

阪神[ガ格:組織]が
広島[ヲ格:組織]を

突き放した。<P>─PARA

三回に鳥谷がホームランを放ち阪神が広島を突き放した。

Parsing

図 2 述語項構造の例

定義される。

H(q,D) = − 1

n

n∑
i=1

log2 PD(wi). (4)

PP (q,D) = 2H(q,D). (5)

これは文書集合と質問文の KL距離を測ることと等しいと

解釈できる。

4. 述語項構造に基づく意味的類似度

3 章で述べた文選択手法では、検索対象文書集合Dと質

問文 qの表層的な一致度を利用していた。しかし、文の表

層的な整合のみでは、検索対象文書中にある構造的・意味

的な深層情報のレベルで合致した文を選択することは難し

い。また、多くの対話システムでは意味的な情報を抽出す

ることが求められている。そこで本論文では、述語項構造

に着目した意味的類似度を定義し、深層的に合致する文を

選択する手法を提案する。KL距離あるいはパープレキシ

ティに基づく手法では全ての単語の表層的な類似度を測っ

ていたのに対して、本章では述語項構造における要素のみ

に着目した類似度の定義を行う。また、前章では N-gram

モデルに基づく生成モデルを利用していたが、本章では識

別モデルを導入する。

4.1 意味的な類似度の定義

意味的な類似度の定義を行うために、述語項構造に着目

する。述語項構造は、意味解析によって得られる情報構造

の 1つであり、古くから自然言語処理において利用されて

きた。述語項構造の抽出例を図 2に示す。述語項構造は最

小単位である述語項として述語と、それに対する格要素、

その意味表現を持ち、1つの述語に対して 1つから複数の

格要素と意味表現が付与されている。図 2 の例では「放

つ」という述語に対し、格要素「鳥谷」が意味表現「ガ格」

で、格要素「ホームラン」が意味表現「ヲ格」でかかって

いる。この最小単位である「鳥谷（ガ格）-打つ」、「ホー

ムラン（ヲ格）-打つ」を述語項と呼ぶ。以降では、意味

表現を含めた述語を wp、格要素を waと表記する。パーザ
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JUMAN/KNP *1 により、検索対象文書集合からこのよう

な情報構造を自動で得ることができる。しかし、文書集合

から得られる述語項構造全てが情報案内に有用なわけでは

なく、ドメインに依存した有用な情報構造のパターンがあ

ることが知られている [9], [10]。例えば、野球ドメインに

おいては「A（ガ格）, B（ニ格） -勝つ」「A（ガ格）, B

（ヲ格） -打つ」といったパターンが重要であるが、経済ド

メインでは「A（ガ格）, B（ヲ格）-売る」「A（ガ格）, B

（ヲ格）-買収」などが重要なパターンとなる。こうしたド

メイン依存の情報構造は、手動で定義することが一般的で

あったが [9] 、これを自動で抽出する手法が提案されてい

る [11]。このドメイン依存の情報構造を自動で定義する手

法では、ナイーブベイズ法 を用いた手法が TF-IDF法 よ

りも有効であることが報告されている。

そこで、ナイーブベイズ法によって定義されるドメイン

らしさを表す確率を用いて意味的な類似度を定義する。単

語 wi が与えられたとき、そのドメインが文書集合 D と一

致する確率は、ベイズの定理を用いて以下のように定義で

きる。

P (D|wi) =
P (wi|D)× P (D)

P (wi)
(6)

≃ C(wi,D) + P (D)× γ

C(wi) + γ
. (7)

ここで γ は中華料理店過程を用いて推定されたディリク

レ過程に基づくスムージング係数である [12]。識別的なア

プローチを取っているため、学習データとしてドメイン

外データである D̄ が必要となるが、これに関しては文書

集合 D と同じ出典から無作為に抽出したドメイン外コー

パスを用いる。また、これにより P (D)を推定する。述語

(wp)、格要素 (wa)から構成される述語項構造 PAi に対し

て、P (D|PAi)を以下のように定義する。

P (D|PAi) =
√
P (D|wp,i)× P (D|wa,i). (8)

4.2 固有表現のクラス化

統計的手法においては、データスパースネスの問題が学

習セットとテストセットの不整合により生じ、特に固有表

現において大きな問題となる。そこで、固有表現をクラス

化して式 (8) の確率を計算することでこの問題の解決を図

る。固有表現は、述語項構造と同様に意味解析によって得

られる情報構造の 1つであり、図 2 に示されるように、人

名や組織名などの固有名詞に自動でタグを付与したもので

ある。今回は、固有表現を捨象した場合に同じパターンと

なる述語項構造の確率を合計する。この例を図 3に示す。

例では同じ「人名」クラスの格要素を持ち、意味表現「が」

と述語「完投」が同一のパターンがまとめられている。固

有表現で捨象した場合に同じパターンとなる述語項構造が
*1 http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?JUMAN,

http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?KNP

ダルビッシュ / が - 完投

小松 / が - 完投

ダルビッシュ / が - 完投

[人名] / が - 完投

同じパターンとしてクラス化
されるもののスコアを合計し
てテンプレートを作る

これらの述語項構造パターンは

同じ情報構造を持つ

固有表現を捨象した場合同じ

パターンになる要素をクラス化する

� � �� � � �	 � ��	 ����|��

� ��∈��

図 3 固有表現のクラス化

評価値 格要素 意味表現 述語

0.98201 フォーク ヲ格 はじく:返す
0.98202 ホームラン ヲ格 放つ
0.96353 ＦＡ:権 ヲ格 ⾏使:する
0.95954 他:球団 ニ格 移籍:する
0.92919 今オフ ニ格 ⾏使:する
0.78062 [人名] ガ格 放つ
0.68310 [人名] ガ格 移籍:する
0.09994 株価 ガ格 下落:する
0.09994 負債 ガ格 拡大:する

…

� = “イチローは今オフにＦＡ権を⾏使して他球団に移籍すると思いますか。”
�� = [“[人名]/ガ格/移籍:する”, “今:オフ/ニ格/⾏使:する”,

“ＦＡ:権/ヲ格/⾏使:する”, “他:球団/ニ格/移籍:する”]

述語項構造テンプレート

述語項構造

図 4 意味的な類似度の例

持つ確率の合計を、捨象された固有表現を持つ述語項構造

Ni のスコアとする。図 3 の例では同じ「人名」クラスの

格要素を持ち、意味表現と述語が同じパターンがクラス化

されている。まとめられた固有表現のクラス Ni に対する

確率は以下のように求める。

P (D|Ni) =
∑

k(wk∈Ni)

P (D|wk)P (wk|Ni). (9)

4.3 意味的類似度による文の選択

選択対象文 q 中に存在する述語項構造 PAi 全ての

P (D|PAi) の平均を取り、P (D|q) とする。この評価の
例を図 4に示す。例では入力文 q は 4つの述語項構造を

持っており、各構造についての評価値の平均を計算するこ

とで、質問文の評価値を決定する。この評価値 P (D|q)が
高いものを選択して言語モデルの学習データとする。これ

により、検索対象の文書集合に、意味的に関連があるユー

ザ発話を認識しやすい言語モデルの構築が期待できる。

5. 文選択手法の併用

3章及び 4 章で異なる類似度を述べたが、これらを組み

合わせて文選択を行うことも検討する。組み合わせの方法

として、文の順位に基づく手法と、文のスコアに基づく手

法を検討する。

5.1 文の順位に基づく手法

3章と 4 章で各文にドメイン文書集合に対する類似度を

付与する手法を示したが、この評価値によって選択対象文
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表 2 評価セットの詳細
タスク 話者数 発話数

京都観光案内 4 219

ニュース案内 10 2,747

qを並び替え、順序（PPrank と PArank）を付与する。こ

の順位の合計（PPrank +PArank）によって文を並び替え、

文の選択に用いる。

5.2 文の評価値に基づく手法

3章と 4章で示した評価値を組み合わせて、新しい評価

値を定義する。この際、２つの評価値の値域を揃えるため、

パープレキシティ PP を以下のシグモイド関数によって変

換する。

PP (q,D)′ =
1

1 + e−PP (q,D)
. (10)

PP ′ と P (D|q)の混合比は試行の結果、3:7と定めた。

6. ロジスティック回帰を用いた文の識別的
選択

4章で文選択に識別モデルを導入して意味的な類似度の

定義を行い、5章で従来手法である表層的な類似度との併

用について議論した。本章ではこれらを統合的に識別的ア

プローチで扱うため、ロジスティック回帰を用いた手法を

提案する。4章ではナイーブベイズ法を用いて述語項が与

えられた場合の条件付き確率を定義したが、これをロジス

ティック回帰に拡張して、質問文 qが与えられた場合のド

メイン確率

PLR(D|q) = 1

Zq,ω
exp(ω · ϕ(q,D)) (11)

を定義する。ここで ϕ(q,D)はクエリ q を素性ベクトルに

拡張したものであり、ωはその重み、Zq,ω は正規化項であ

る。この素性ベクトルとして、3章で用いた単語と、4章

で用いた述語項を用いる。

7. 評価実験

前章までに述べた手法によって文選択を行い、選択され

た文から言語モデルを構築した上で、音声認識による評価

を行った。また、提案した手法による音声認識結果からの

意味理解・対話応答についても評価した。

7.1 対象ドメインとシステムの構成

評価対象としてプロ野球ニュースに関するニュース案内

システム [3] と京都観光案内システム [2] でのユーザ発話

音声を利用した。プロ野球案内システムには毎日新聞記事

データベース（CD-毎日新聞データ集 2000–2009）のうち、

日本プロ野球のタグが付与された記事を用いた。また、京

都観光システムにはWikipediaにおける京都関連文書文を

用いた。これらを用いて PP (q,D)、P (D|q)と PLR(D|q)

の学習を学習した。音声認識用言語モデルの学習用テキス

トとしては Yahoo!知恵袋 *2 から、質問タグが付与されて

いるものを用いた。ニュース案内システムにはエンターテ

イメント-野球カテゴリのものを、京都観光案内は旅行-国

内のカテゴリのものをそれぞれ用いる。音声認識用言語モ

デルの学習用テキスト内の各質問文を PP (q,D) 、P (D|q)
と PLR(D|q) によって評価・並び替えし、それぞれのスコ
アによって選択された文から音声認識用 3-gramの学習し

た。選択する文数を変化させることにより、それぞれの文

選択手法の評価を行った。表 1に学習セットの詳細を、表

2に評価セットの詳細を示す。

音声認識精度の評価尺度として単語誤り率 (WER)を用

いる。また、参考のために補正パープレキシティ (PP)を

示す。補正パープレキシティでは学習テキスト (q)全体か

ら語彙を構築し、この中から、選択された学習テキストに

出現しない単語の数によって未知語 (<UNK>)の確率を割

る。これにより、語彙数が異なる言語モデル同士のテスト

セットパープレキシティの比較が可能になる。

音声認識用デコーダとしては Julius*3 [13] を用いる。

また、音響モデルとして JNAS-IPA99-Testsetに付属する

binhmm,s2000mix16.gid、及び logicalTri.addedを用いる。

7.2 音声認識精度による評価

ニュース案内システムの音声認識タスクにおける単語誤

り率を図 5 に、京都観光案内システムの音声認識タスク

における単語誤り率を図 6に示す。いずれも、学習に利用

した質問文の割合を横軸に示す。PP が KL距離・パープ

レキシティに基づく類似度を用いて文選択を行った場合、

PAが述語項構造に基づく類似度を用いて文選択を行った

場合、PP + PAが文の順位に基づく文選択の併用を行っ

た場合、LRがロジスティック回帰に基づく類似度を用い

て文選択を行った場合である。単語誤り率 (WER)におい

ては、提案手法である述語項構造に基づく類似度を利用し

た場合 (text=7/10)、選択を行わない場合と比較して有意

な性能差が認められた（有意水準 p < 0.05）。述語項構造

に基づく類似度を用いる場合と、述語項構造に基づく類似

度と表層的な一致に基づく指標を併用する手法では有意な

差が見られず、2種類の併用手法の間でも有意な差は見ら

れなかった（よってここでは PPrank + PArank のみを示

す）。さらに、いずれのドメインでも意味的な類似度を用

いる提案手法が、表層的な整合のみを用いる既存手法より

も、おおよその場合において有効であることがわかる。こ

の結果により、意味的な類似度を利用する提案手法で一定

の音声認識精度向上があることが示された。また、いずれ

のドメインにおいても、学習テキスト量を 70% 程度まで

*2 このコーパスは Yahoo!JAPAN と国立情報学研究所から提供を
受けた。

*3 http://julius.sourceforge.jp
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表 1 学習セットの詳細
用途 タスク コーパス名 文数

文選択器の学習 京都観光案内 Wikipedia 35,641

ニュース案内 毎日新聞データベース 176,852

音声認識用言語モデルの学習 京都観光案内 Yahoo!知恵袋コーパス:旅行-国内 679,588

ニュース案内 Yahoo!知恵袋コーパス:エンターテイメント-野球 403,602

WER

Corpus size

10.0

10.5

11.0

11.5

12.0

12.5

13.0

13.5

PP PA PP+PA LR

図 5 ニュース案内システムタスクにおける単語誤り率 (WER)
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図 6 京都観光案内システムタスクにおける単語誤り率 (WER)

削減する場合に単語誤り率が最小となっており、経験的に

学習用テキストの選択量が示されている。

一方、ロジスティック回帰を用いたモデルではWERを

学習用テキスト量に従って削減できていない。この原因と

しては、単なるロジスティック回帰では文書集合Dに対す

る過学習を起こしている可能性が挙げられる。これに対し

てナイーブベイズ法を用いた提案手法では、ディリクレ過

程に基づく事前分布を導入することでこの問題を回避して

いる。

参考のためにそれぞれの補正パープレキシティを図 7、

図 8に示す。

7.3 音声対話における意味理解・対話タスクの精度

次に、音声対話における評価としてニュース案内システ

ムタスクと京都観光案内システムタスクにおける意味理解

精度、及びニュース案内システムタスクにおける対話タス

クの達成精度を評価した。音声対話の評価としてニュース

案内システムタスクの精度と、述語項誤り率 (PAER) を

用いる。ニュース案内システムタスクとは、検索対象の

PP

Corpus size
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17.5

18.0
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図 7 ニュース案内システムタスクにおける補正パープレキシティ

(Adj. PP)
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図 8 京都観光案内システムタスクにおける補正パープレキシティ

(Adj. PP)

ニュース文書集合から、ユーザの質問意図に従った文を提

示するタスクである。述語項誤り率とは、認識対象文中の

述語項構造における「要素/格/述語」の三つ組の抽出精度

を示す。これらの 3つ組が全て正しく認識できていれば、

正解とする。

ニュース案内システムタスクにおける述語項誤り率を

図 9、京都観光案内システムタスクにおける述語項誤り率

を図 10に示す。ニュース案内タスクにおける述語項認識

精度（表 9）では、text=7/10の際に述語項認識精度が最

も高くなっており、選択を行わない場合 (text=10/10)の

21.5%から 20.4% まで誤り率が改善している。この結果、

述語項誤り率においては既存手法に対する提案手法の有効

性が顕著に見られ、深層的な情報の利用が述語項の誤り率

改善に寄与しているということが言える。

また、選択を行わない場合と、述語項認識精度が最も高

くなった点の２点においてニュース案内システムタスクに

おける回答精度の評価を行った。その結果 0.8% の音声対

話精度が向上し、提案手法による音声認識用言語モデルの
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図 9 ニュース案内システムタスクにおける述語項誤り率 (PAER)

PAER

Corpus size

50.0

52.0

54.0

56.0

58.0

60.0

62.0

PA PP PP+PA

図 10 京都観光案内システムタスクにおける述語項誤り率 (PAER)

ための学習データ選択が、音声対話精度にも寄与すること

が確認された。

8. 関連研究

Webから獲得した言語資源を音声認識の言語モデル構

築に活用することは、Webの普及に伴って研究されてき

た。例えば、Webから獲得した 3-gramの頻度を用いる手

法 [14] や、タスクごとに固有のキーワードを手動で設定し

て文を収集する手法 [15] が挙げられる。最も一般的な手

法 [4], [7], [16], [17]では、ドメインで特徴的な N-gramを

Webの検索クエリとして文を収集する。こうした手法で

は種となる N-gramを獲得するためのコーパスが必要であ

る。このような検索クエリを生成するために、対話システ

ムの検索対象となる文書集合 [6] や、講演におけるスライ

ド [18], [19]、初期的な音声認識結果 [20] などを用いること

が検討されている。

一方で、Webから取得した文集合から言語モデル学習

に適切な文を選択する手法も研究されてきた。選択のため

に最も一般的に用いられるのは、種として用いたテキスト

から構築した言語モデルに対するパープレキシティであ

る [6], [7] が、BLEUスコアを用いる手法 [4] や、トピック

モデルの利用 [5]なども検討されてきた。Masumuraら [21]

はナイーブベイズ法を用いた文選択が提案しているが、こ

れらの先行研究における指標はいずれも文表層に対するも

ので、文の意味的な類似度まで考慮されてはいない。

9. まとめ

本研究では、音声対話システムのための言語モデル構築

に利用する、文の選択手法について提案した。既存手法で

あるパープレキシティを用いた手法と比較して、述語項構

造を用い意味的な類似度を利用することで、より音声認

識システムが背後に持つ知識ベースに整合した文を選択

し、言語モデルを構築することができる。この手法により、

パープレキシティを用いた従来手法よりも有意に高精度な

音声認識を実現できることが確認された。また、この手法

を異なるドメインに適応することによって、手法の一般性

を確認することができた。さらに音声対話実験を行うこと

によって、音声対話における応答精度が向上することも確

認された。提案手法は背後に知識ベースや文書集合を持つ

ような音声対話システムに対して適用することができ、ド

メイン固有の知識を用いるような、複雑なタスクを行う音

声対話システムの精度向上に寄与することが期待される。
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