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N-gramカウントを用いた言語モデルの効率的な選択学習∗

☆久保田雄,篠崎隆宏,古井貞煕 (東工大),宇都宮栄二,新堂安孝 (KDDI研)

1 はじめに

連続音声認識において高い認識率を得るためには，

認識対象タスクに適合した大量のデータを用いて言

語モデルを学習する必要がある．しかし，タスク毎に

大量の学習データを作成することは非常にコストが

かかり非現実的である．そのため実際には認識タス

クとは異なる既存のコーパスを用いてモデル学習を

行う．その際目的タスクの認識に適した言語モデルを

得るには，目的タスクに近い適切なサブセットを選択

し学習に用いることが重要であると考えられる．

既存の手法として，少量の目的タスクテキスト (開
発データ)からモデルを構築し学習データの各文に対
するパープレキシティを求め，閾値より値の低い文を

選択する手法が提案されている [1] [2]．これにより目
的タスクに登場しやすい表現を多く含んだ文を優先

的に選ぶことができる．しかしこの手法は開発デー

タからモデルを学習して学習データに対する言語尤

度最大化を行っており，直接的に開発データに対する

言語尤度を最大化していない点が問題と考えられる．

そこで逆に学習データから学習した言語モデルの開

発データに対する言語尤度を最大化するような学習

データ選択のアプローチが考えられる．しかしこの

方法は計算コストの多さが問題となり，これまで研究

が行われてこなかった．本研究では N-gramカウント
を用いることでその計算量を削減した，順向き最尤

基準選択法を提案する。

2 順向き最尤基準選択法

提案する順向き最尤基準選択法 (Direct-Likelifood-
Maximization Selection)のプロセスを図 1に示す．ま
ず学習データ全体から言語モデルM(0)を学習する．
そしてそのモデルの開発データに対するパープレキ

シティを PP (0)とする．次に学習データ全体を L文

ずつのブロック T (1), T (2), . . . , T (K)に分割する．今
T (1)のみを除いた残りの学習データからM(1̄)を学習
し、PP (1̄)を求める。もし PP (1̄)−PP (0) < 0なら
ば T (1)を取り除いた方がパープレキシティが小さく
なるということなので，T (1)は取り除いた方が良い．
逆に PP (1̄) − PP (0) > 0 ならば T (1)は学習データ
として用いた方がよいと判断する。そして T (1)を再
び学習データに戻した上で T (2), . . . , T (K)について
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Fig. 1 提案法の文選択アルゴリズム

も同様の作業を行い、用いた方が良いと判断されたブ

ロックをまとめることで最終的な選択データとする。

なおここで適当な閾値αを用いてPP (̄i)−PP (0) > α

となるテキストを選択することも可能である．

このアプローチにおいて毎回テキストから言語モ

デルを学習することは非常に計算コストがかかる。そ

こで学習データの N-gramカウントを用いることで，
計算量の削減を図る．開発データ ( wn

1 )の出現確率
は学習データ中の N-gramカウント c(w) を用いて

P (wn
1 ) =

n∏
j=1

P (wj |wj−1
j−N+1) =

n∏
j=1

c(wj
j−N+1)

c(wj−1
j−N+1)

(1)

となる．ここであるブロックT(i)に含まれているN-
gramの出現回数を一般に subc(i)(w)で表す．すると
そのブロックを取り除いた場合の開発データの出現

確率は

P(i)(wn
1 ) =

n∏
j=1

c(wj
j−N+1) − subc(i)(w

j
j−N+1)

c(wj−1
j−N+1) − subc(i)(w

j−1
j−N+1)

(2)

と再計算できる．このように計算すればサブセット

を取り除く度に最初から言語モデル全体を学習し直

す必要がなく，計算量を大幅に削減することができ

る．なお，バックオフを考慮すると計算量が増えるた

め、学習データ中に存在しないN-gramの出現確率は
(N-1)-gramの出現確率で近似する．また計算量はテ
キストの分割数Kに比例して増えるが，Kが大きい

ほどより細かい選択が行えるというトレードオフが

存在する．
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実際には開発セットに対する尤度の最大化のみを

考えることで不利益が発生する場合がある．開発セッ

トに対する尤度を目的関数とする場合，開発セット

に含まれない N-gramは全て捨てた方が評価値が向
上する．しかし，開発セットの大きさは有限である

ことから，このままでは開発セットにたまたま出現

しなかった認識に有用な N-gramを捨てすぎてしま
うことが考えられる．そこで，開発セットと関連の

高い N-gramを含むブロックが優先的に保存される
よう，式 3に示すコンテキスト局在度重み (Context
Locality Weight:CLW)を提案し，目的関数への導入
を試みた．

P̂(i)(wj |wj−1
j−N+1)

= P(i)(wj |wj−1
j−N+1)

(
1 − subc(wj−1

j−N+1)

c(wj−1
j−N+1)

)
(3)

ここで subc()は取り除いたブロック内に存在するN-
gramの出現回数である．CLWはあるブロック内に特
定の (N-1)-gramが特異的に存在するとき，その (N-
1)-gramをコンテキストとして持つ全てのN-gram確
率を割り引くように働く．その結果，開発セットと関

連が高く貴重なブロックを保存しやすくなる．

3 実験条件

認識には東京工業大学で開発を行っているWFST
音声認識デコーダー (T3decoder)[3]を用いた．言語
モデルの学習データはYahoo!ブログ [4]の投稿記事を
形態素解析したテキストデータ (形態素数:555M語，
25M文，語彙数:972K語)である．使用した形態素解
析器はMeCabであり，先行研究 [5]を参考に開発デー
タを用いたフィラーの挿入を行った．言語モデル生成

時には出現回数が 3回に満たない 2-gram，3-gramを
カットオフし，出現頻度上位 30K語についてモデル
化した．開発データには CSJの模擬講演書き起こし
データ 100講演分 (形態素数:235K語，14K文，語彙
数:12K語) を用いた．音響モデルは日本語話し言葉
コーパス (CSJ)の学会講演音声 254時間より EM学
習した 3000状態 32混合の状態共有トライフォンモデ
ルである．特徴量はMFCC12次元と対数エネルギー，
及びそれらのデルタ項，デルタデルタ項の計 39次元
である．評価セットは異なる話者男女 10名による模
擬講演 10講演からなる CSJ評価セットである．

4 実験結果

図 2は選択した学習データで言語モデルを構築し
た場合の音声認識の結果であり，横軸は閾値 αを変

えることで選択した学習データの量を，縦軸は単語誤

り率を示す．グラフ中で randはランダム選択である．
また baselineは開発データから言語モデルを学習し，

Fig. 2 選択したデータ量と認識性能

学習データの各ブロックに対して求めたパープレキ

シティが低いブロックを優先的に選ぶ従来法である．

そして DLMSが提案法である．Xlineは学習データ
分割時の 1ブロックあたりの文数を表し，CLWは提
案手法で CLWの補正項を加えた場合を示す．

10文単位で文の選択を行った場合の最低単語誤り率
を比較すると，従来法ではランダムの 31.4%よりも低
い 31.1%となった．CLWを加えない提案法は 31.0%で
あり，従来法よりも小さい言語モデルで同程度以下の

単語誤りを得られた．そして CLWを加えた提案法で
はさらに低い 30.5%となった．

1文単位で選択する場合，単語誤り率の最小値は従
来法が 30.8%だったのに対し，CLWを加えた提案法
では 30.4%と従来法よりも低かった．また従来法では
単語誤り率最小時 (選択データ量:70%)に言語モデル
内の 3-gramが 11.7M種類であったのに対し，提案
法では同程度の単語誤り率時 (選択データ量:5%)に
2.8M種類と従来法の 1/4程度となった．

5 まとめ

開発データに対する言語尤度が最大となるような

言語モデルを構築するための学習データの選択学習

手法を提案した．実験の結果，提案法は従来法よりも

高い認識性能を得ることができ，かつモデルサイズ

の縮小化にも有効であると示した．
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