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本稿では、 Distance2Bigramを用いた Trigramの近似手法 [2]を多重クラス Tri-

gramのためのクラスタリングに適応する手法を提案する。本手法によってクラスタ

リングの際のパラメータ数を減らし、効率的にクラスタリングを行うことが出来る。

本手法で分類したクラスを基に多重クラス Trigramを構築した結果、単語Trigram

の100分の 1以下のパラメータサイズで、パープレキシティ・単語認識率共に単語

Trigramを上回る性能を示した。
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1 はじめに

大語彙連続音声認識の言語モデルとしては、単語N-gramが広く用いられている。しかし、

単語N-gramは大量の学習データを必要とする問題点がある。

クラス N-gramは、単語N-gramで問題とされる

• 観測データの少ない単語ペアに対しては統計的に正確な値を予測することが難しい

• 必要なパラメータ数が多く、システム構築の際に多くのメモリを必要とする

といった問題を解決するために提案された手法の一つである。

さらに、クラス N-gramを改良したものとして、 「接続の方向性を考慮した多重クラス

N-gramモデル」が提案されている [1]。 多重クラス N-gramモデルは、クラス N-gramにお

いて単語間の接続性を表わすクラスを、先行・後続の二つの方向に分けて考えるモデルである。

[1]によると、多重クラス bigramはパープレキシティ・連続単語認識による評価でクラス bi-

gram・ 単語bigramを上回る性能を示している。

一般的に N-gramモデルにおいては、 Nを2から 3に増やすと、性能が上がるとされている。

つまり、多重クラス trigramを構築すれば多重クラス bigramを上回る性能を期待できる。し

かし、多重クラス trigramの構築の際に問題となるのが、クラスタリング手法である。単語の

履歴をクラスタリングすることを考えると、 Nが増えるに従い単語履歴数が大幅に増加するの

で、計算量も大幅に増えることになる。

そこで本稿では、多重クラス trigramのためのクラスタリングを効率的に行う手法を提案す

る。また、多重クラス trigramを構築し、その性能評価を行う。
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2 多重クラス N-gram

クラス N-gramにおいて、単語の前方向・後方向の接続性を別の属性としてみなし、各単語

にその属性ごとに複数のクラスを割り当てる多重クラス N-gramが山本らによって提案されて

いる [1]。

従来のクラス N-gramにおいて、直前の N-1個の単語列に続いて次単語が出現する確率は

一般に次の式で与えられる。

P(lrV刈仰）XP(CNICN-1, CN-2, ... ぶ）

ここで、 CNは単語WNが属するクラスを表す。

(1)式を多重クラス N-gramにあてはめると、 (2)式のように表される。

P(W刈C}v)XP(CJvlC,Zi昌，C怠2,...'Cf N-1) 

(1) 

(2) 

ここでcimは条件部分の m番目に現れた場合に単語 Wn+lに割り当てられるクラスを表す。
また、 Cfは先行する場合のクラス（以下、 fromクラスと呼ぶ）、びは後続する場合のクラス

（以下toクラスと呼ぶ）を表す。

N = 2とした多重クラス bigramについては、パープレキシティ・連続単語認識による評価

で従来のクラス bigram・ 単語bigramを上回る性能を示している [1]。

多重クラス trigramは、 (2)式において N=3の場合、

P(ltf/3ICJ) XP(CJIC孔C/2) (3) 

と表される。
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3 クラスの自動分類

3.1 自動分類の目的

クラス分類の基準としては様々なものが考えられる。その中でも、品詞に基づいたクラス分

類がよく用いられる。しかし、品詞によるクラス分類は N-gramモデルにとって最も重要であ

る単語間の統計的な接続特性を詳細に表わしているとは言い難い。

そこで、品詞情報に加え、単語の接続性に注目した自動クラス分類を行った。

3.2 'Distance2-bigramを用いた単語trigramの近似’のクラスタリングヘの適応

多重クラス trigramの実現ためのクラスタリングを行うためには、図 1のように、単語lifln-2

とlifln-1の単語ペア lifl'と、単語W との間でクラスタリングを行うことになる。 [6]自動クラ

スタリングの際には単語bigramを用いるが、この手法では、単語ペア n<-1の数が認識対象

単語数の自乗となり、パラメータ数が膨大な畢になり計算量も非常に多くなる。
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図 1:履歴のクラスタリング

そこで、パラメータ数削減のために、以下のような近似手法を用いる。

従来の単語N-gramを低次の単語N-gramで近似するための手法として'Distance-related Unit 

Association Maximum Entropy(DUAME) Language Modeling'が提案されている [2]。文献

[2]より、図2のように単語bigram(P(w』Wn-1))と、 Distance2-bigram(P(w』Wn-2))を

最大エントロピー法で統合することにより、単語trigram(P(w』両闊））の良い近似が得られ

ることが分かっている。

つまり、単語Ti¥ln-2のクラスタリングの際に、単語I化との関係だけを考慮するだけで、ク

ラス Cn-2を良い精度でクラスタリング出来ると考えられる。そこで、この Distance2-bigram 

を用いた単語trigramの近似手法をクラスタリングに適応し、図 3のように 3つの bigram(前

向き bigram・後向き bigram・Distance2-bigram)を使ってクラスタリングを行う。図3のよ

うに Distance2-bigramを使って単語li¥ln-2をクラスタリングすることによりクラス Cn-2を得

る。



4
 

単語trigram
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単語trigramの近似
i・・-・・-・・-・・-・・-・・-・・-・・-・・-・・-・・-・・-・・-・・-・・-・・-・・-・・-・・ 一--1
: Distance2-bigram 

： 
I 

I 

: P(WnlWn-2) : 
I 

I 

： ： 

i 188二 W,I 
: .. 一・・-・・一..一..一..一..一•一• • 一• • 一..一..一..一・・-・・-・・-・・-・・-・・-・.I

図2:Distance2-bigramを用いた単語trigramの近似

P(WnlWn-2) 

図3:'Distance-2bigramを用いた単語trigramの近似手法’のクラスタリングヘの適応

3.3 自動分類手法

自動クラスタリング手法としては、 [3][4]をはじめ、いくつかの提案がされているが、今回

は、山本[1]による手法を用いる。

クラスタリングの手順は以下の通りで、分類の対象としたのは、 toクラス・ fromクラス・

Distance2-fromクラスである。

1. 初期クラスとして、 1単語1クラスとする。

2. 個々の単語またはクラス Xに対して、次のようなベクトルを与える。

じ(X)= { Pt(l¥1 IX), Pt(Hl2/X), ・ ・ ・, Pt(W.』X)} (4) 
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V1(X) = {乃(l¥1IX),P1(l¥2IX), ・ ・ ・, P1(H~』X)} (5) 

V1d2(X) = {加(W1IX), P1d2 (vl12IX), ...'P1d2 (H~』X)} (6) 

ここで、 Pt(l¼IX) , P1(l¥ilX)は、単語またはクラス Xから単語Wへの後向き及び前

向きの bigram の確率値を表す。 P1d2(H~」X) は、単語またはクラス X から単語 W への

前向きの Distance2-bigram確率値を表す。

3. Unew, rJ。ldを次のように定義し、マージコスト Unew―U。ldが最小となるようなクラスの

ペアを選び、統合して一つのクラスとする。

Unew = I:P(H1)XD(V(Cnew(T¥)), V(W)) 
w 

U。Id=I:P(W)XD(V(C。ld(W)),V(W)) 
w 
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ここで、 Cnewは統合後のクラス、 C。ldは統合前のクラスを表す。 D(Vc,Vw)はベクト

ル陀と Vwのユークリッド距離の自乗を表す。

4. 2,3の手順をあらかじめ定められたクラス数になるまで繰り返す。
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4
 
4.1 

多重クラス trigran1の性能評価

パープレキシティによる評価

Distance2-bigramを用いてクラスタリングしたクラス Cn-2を含む前節で作成した 3種類の

クラスを用いて多重クラス trigramを作成し、パープレキシティによる評価を行った。

訓練セットは総単語数1606951・異り単語数16355(ATRのSDB,SLDB,LDB)、評価は訓練

セットに含まれない対話データ 42片対話6326語の評価セット (ATRのS1S2S4)を使用した。
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図4:多重クラス bigramと単語bigramのパープレキシティによる比較
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図4は、単語bigramと多重クラス bigramについて、多重クラス bigramのクラス数を横軸、

パープレキシティを縦軸にとり、関係を示したものである。多重クラス bigramのtoクラス数

(Cれー1)・fromクラス数(C砂を最適化することは本実験の目的ではないので、 toクラス数と

fromクラス数は同数とした。

医4において、クラス数1000でパープレキシティが最小となっている。このクラス数を、次

の実験でのクラス Cれ，Cn-1の数として固定して使用している。

図5の各ラインは、

• 単語trigram(図中 Word-3gram)

• Distance2-bigramを用いてクラス Cn-2をクラスタリングした「多重クラス trigram」（図

中 Multi-Class-3gram)

• クラス Cn-2に品詞クラス (89クラス）をとった「品詞ー多重クラス trigram」（図中 Multi-

Class-3gram_POS) 

についてそれぞれパープレキシティ（縦軸）を示したものである。横軸は多重クラス trigramの

クラス Cn-2の数をとっている。

図5より、今回提案した多重クラス trigramが、単語trigram・ 品詞ー多重クラス trigramよ

りも低いパープレキシティを示している。示している。

この結果より、単語trigramにおける学習データの不足が原因の統計的信頼性の低さを、多

重クラス trigramではうまく解消出来たと考えられる。また、品詞情報はコーパスに現れない

単語に対してもクラスを割り当てることができるが、品詞のみに基づくクラスよりも、実際の

コーパスから単語の接続性を統計的に反映させたほうが、より良いクラスを得ることができる

と言える。

モデル 論理パラメータ数 パープレキシティ

多重クラス trigramクラス数500 5.0X108 18.60 

多重クラス trigramクラス数700 7.0X108 18.39 

多重クラス trigramクラス数1000 1.0X 109 18.25 

多重クラス bigramクラス数500 2.5X 105 24.89 

多重クラス bigramクラス数700 4.9X 105 24.34 

多重クラス bigramクラス数1000 1.0 X 106 24.06 

単語bigram 1.5 X 107 25.23 

単語trigram 5.6 X 1010 18.76 

表 1:パープレキシティによる評価



8
 

次に、表1は各モデルの論理パラメータ数と先のパープレキシティを示したものである。表

1より、多重クラス trigramのクラス数500と単語trigramを比較すると、論理パラメータ数

はの 100分の 1であるのにもかかわらず、パープレキシティは多重クラス trigramが上回って

いることが分かる。つまり、多重クラス trigramが小さなサイズで高い性能を示していること

になる。

4.2 連続単語認識による性能評価

表2は、パープレキシティの時と同様に訓練セットに含まれない対話データ 42片対話 6326

語の評価セットを使用した認識実験の単語正解精度である。正解精度の算出には (9)式を用い

た。
lV-D-1-S 

Accuracy= (9) 

ここで、

• w: 正解単語総数
• D: 脱落誤り数
• I: 挿入誤り数
• s: 置換誤り数
である。

単語認識精度においても、単語trigramの100分の 1程度の論理パラメータ数である多重ク

ラス trigramが、単語trigramを上回る性能を示した。

モデル 論理パラメータ数 単語正解精度（％）

多重クラス trigramクラス数500 5.0X108 86.81 

多重クラス trigramクラス数700 7.0X108 87.39 

多重クラス trigramクラス数1000 1.0 X 109 87.56 

多重クラス bigramクラス数500 2.5X 105 85.75 

多重クラス bigramクラス数700 4.9X105 86.17 

多重クラス bigramクラス数1000 l.OX 106 86.11 

単語bigram 1.5 X 107 84.45 

単語trigram 5.6X1010 86.05 

表 2:連続単語認識による評価
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5 まとめ・今後の課題

本稿では、 Distance2-bigramを用いてクラス Cn-2のクラスタリングを行い、さらにそのク

ラスを用いて多重クラス trigramを作成し、その評価を行った。

モデル 論理パラメータ数 パープレキシティ 単語正解精度（％）

多重クラス trigramクラス数500 5.0X108 18.60 86.81 

多重クラス trigramクラス数700 7.0X108 18.39 87.39 

多重クラス trigramクラス数1000 1.0 X 109 18.25 87.56 

多重クラス bigramクラス数500 2.5X105 24.89 85.75 

多重クラス bigrarnクラス数700 4.9Xl05 24.34 86.17 

多重クラス bigramクラス数1000 1.0Xl06 24.06 86.11 

単語bigram 1.5X 104 25.23 84.45 

単語trigram 5.6X 1010 18.76 86.05 

表 3:多重クラス trigramの性能

前節での実験結果の通り、多重クラス trigramはパープレキシティ・単語正解精度による評

価で、少ない論理パラメータ数であるにもかかわらず単語trigramを上回る性能を示し、本手

法の有効性を確かめることが出来た。

また、本稿では、クラス Cn,C正 1の数を最適化していないため、論理パラメータ数をさら

に減少させることが可能である。

今後の課題としては、単語bigramとクラス bigramとを融合させることにより、より性能

の良いモデルが出来るという研究報告 [5]にあるように、少量の学習データでも安定に N-gram

頻度の推定をできるクラス N-gramの特性に、単語N-gramの表現力を取り入れたような融合

N-gramの構築が考えられる。



10 

参考文献

[1]山本博史，匂坂芳典，“接続の方向性を考慮した多重クラス N-gramモデル"'日本音響学会

平成 10年秋期研究発表会論文集．

[2] Shuwu. Zhang, Harald. Singer, Dekai. Wu, Yoshinori. Sagisaka,"Improving N-gram 

Modeling using Distance-Related Unit Association Maximum Entropy Language Mod-

eling", Proceedings of Eurospeech'99, Vol. 4, pp. 1611-1614, 1999 

[3] Shuanghu Bai,Haizhou Li,Zhiwei Lin,Baosheng Yuan, "Building Class-Based Language 

Models with Contextual Statistics" ,Proc.ICASSP,vol.1,pp.173-176,1998 

[4] Peter F.Brown,Vincent J.Della Pietra,Peter V.deSouza,Jenifer C.Lai,Robert L.Mercer, "Class-

Based n-gram Models of Natural Language" ,Computational Linguistics,Vol.18,No.4,pp.467-

479,1992 

[5]小林紀彦，小林哲則，‘‘自動生成された単語クラスの統計量と単語統計量とを融合した大語

彙連続音声認識のための頑強な言語モデル"'日本音響学会1999年春季研究発表会講演論

文集．

[6]寺島志郎，武田一哉，板倉文忠，"Bigram行列の特異値分解による分析"'日本音響学会1999

年春季研究発表会講演論文集．




