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� はじめに

近年，音声合成技術を用いて既存の電子テキストを

音声に変換するアプリケーションが関心を集めている

���．こうしたアプリケーションには，当然，自然な音

声を出力することが求められる．しかし，既存のテキ

ストの多くは書き言葉で書かれていて，書き言葉に特

有の表現を含んでいるため，出力される音声が不自然

になってしまうという問題がある．

本論文では，書き言葉では使われるが話し言葉では

殆んど使われない語を書き言葉特有語彙，話し言葉で

通常使われる語を話し言葉語彙と呼ぶ �図 ��．図中の

左円は書き言葉で使われる語，右円は話し言葉で使わ

れる語 ��話し言葉語彙�を表す．円の重複部分は書き

言葉と話し言葉の両方で使う表現なので，書き言葉特

有語彙は左円の中の色がついた部分にあたる．円の外

は，どちらでも使われない不自然な表現を表す．

(1)書き言葉語彙 (2) 話し言葉語彙

(3) 不自然な表現

図 �� 書き言葉特有語彙と話し言葉語彙

前述の問題を解決するためには，言い換え技術を使

うことができる．すなわち，音声合成の入力となる書

き言葉テキストに前処理を施し，あらかじめ書き言葉

特有語彙を話し言葉語彙に言い換えておけば，書き言

葉テキストからでも自然な音声合成を行うことが可能

になる．この言い換えは図 �の実線矢印に対応する

�それ以外の言い換えは破線矢印で表されている�．

本論文は，書き言葉特有語彙から話し言葉語彙への

言い換えを学習する方法を提案する．手法の特徴は，

ある表現が書き言葉特有語彙であるか話し言葉語彙で

あるかを，書き言葉コーパスと話し言葉コーパスでの

出現確率にもとづいて決定することである．それらの

コーパスは���から自動収集した大規模なものを

使う．手法の流れは以下のようになっている．

��� 国語辞典から用言の言い換えを学習する．ここで

は，�	
�らの手法 ���を用いる．

��� 書き言葉コーパスと話し言葉コーパスを���

から自動収集する．

�� それら二つのコーパスを用いて，���で学習した

言い換えの中から，書き言葉特有語彙から話し言

葉語彙への言い換えを選び出す．

テキストを，音声合成に適したテキストに言い換える

ためには，当然，用言以外の表現も言い換え対象とす

る必要があるが，ここでは言い換え対象を用言に限定

して議論を行う．

� 用言の言い換えの学習

用言の定義文は，その見出し語の言い換えを含んで

いる．このことに着目し，�	
�らは，国語辞典の定義

文から用言の言い換えを学習する方法を提案している

���．ここでは，その手法を用いて，国語辞典の定義文

から用言の言い換えを学習した．使用した国語辞典は

例解小学国語辞典 ���で，����パターンの言い換え

が学習された．以下に，「激怒する」「相乗りする」「発

汗する」の定義文と，そこから学習された言い換えを

示す．

��� 	� 激怒する 激しく怒ること

�� 相乗りする 乗物などにいっしょにのること

�� 発汗する 汗をかくこと



��� 	� 激怒する � 激しく怒る

�� 相乗りする � いっしょにのる

�� 発汗する � 汗をかく

こうして学習された言い換えの中から，書き言葉特有

語彙から話し言葉語彙への言い換えを取り出すことが，

本論文の中心的な問題となる．以下では，言い換えの

左辺を ������と呼び，右辺を �	����と呼ぶ．

� 書き言葉�話し言葉コーパスの自
動収集

提案手法には，大規模な書き言葉コーパスと話し言

葉コーパスが必要となるが，問題は，どのようにして

大規模な話し言葉コーパスを準備するのかということ

である．日本語の話し言葉コーパス ��は，近年少し

ずつ整備されてきているが，十分な規模とはいえない．

そこで我々は，���から自動収集した書き言葉

コーパスと話し言葉コーパスを使う．���には，新

聞記事などの書き言葉テキストや，友達同士のチャッ

トなどの話し言葉テキストが混在しており，収集に用

いることができる．

図 �に収集手法の概要を示す．まず，���から

���ページを抽出して，そこから ����タグなどを取

り除く．こうして得られたコーパスを���コーパ

スと呼ぶ．そして，各ページを ���書き言葉 ���話し

言葉 ��判断困難の三つに分けて，��� または ���に

分類されたページだけを，書き言葉コーパス，話し言

葉コーパスとして収集する．各ページを，書き言葉と

話し言葉の二種類ではなく，三種類に分類するのは，

���コーパスには人間でも書き言葉か話し言葉か

の判断の難しいページがあると考えられるからである．

書き言葉

WWWコーパス

...... ...

ページ

話し言葉

判断困難
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収集

図 �� コーパスの自動収集

��� 待遇表現に着目した収集手法

書き言葉と話し言葉の違いの一つに，待遇表現があ

る．待遇表現は書き言葉ではあまり使われないが，話

し言葉では頻繁に用いられるという傾向がある．そこ

で，各���ページに含まれる待遇表現の割合に着目し

て書き言葉コーパスと話し言葉コーパスの収集を行っ

た．ここでは待遇表現の中でも，相手に対する親愛や

丁寧さを表す言い回し �親愛表現，丁寧表現と呼ぶ�に

着目して，以下のような手順で収集を行った．

はじめに，親愛表現または丁寧表現を含む文を判定

する．判定は次のように行った，まず���コーパ

スを  ��	!�を用いて形態素解析する．そして，助詞

「ね，よ，わ，さ，ぜ，な」のどれか一つを含む文は親

愛表現を含む文と判定する．次に，それ以外の文で，

機能語「です，ます，ください，ございます」のどれ

か一つを含む文，もしくは「ですます活用」の用言を

含む文は丁寧表現を含む文と判定する．

その後，各���ページに対して以下の二つの数値を

求める．前者を親愛表現率，後者を丁寧表現率と呼ぶ．

� 親愛表現を含む文数 ����ページの全文数

� 丁寧表現を含む文数 ����ページの全文数

親愛表現率と丁寧表現率がともに "である���ペー

ジを書き言葉コーパスとして収集する．そして，親愛

表現率が "��以上の���ページと，親愛表現率が "��

以上で丁寧表現率が "��以上の���ページを，話し

言葉コーパスとして収集する．それ以外の���ペー

ジは判断困難とみなし，収集には用いない．表 �に，

この分類規則をまとめる．

表 �� ���ページの分類規則
親愛表現率 � " � 書き言葉

丁寧表現率 � "

親愛表現率 � "�� � 話し言葉

親愛表現率 � "�� � 話し言葉

丁寧表現率 � "��

上記以外 � 判断困難

表 �に，自動収集された書き言葉コーパスと話し言葉

コーパスの一部を示す．話し言葉コーパスでは，認識

された親愛表現と丁寧表現に下線を引いている．
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表 �� 収集されたコーパスの具体例

書き言葉コーパス
診察室で医療者がみる姿かたちだけでなく，患者の目や心に映るこ
うした波風を理解し，それに基づいて日々の医療を創りあげて行く
ことが，いわゆるＱＯＬを重視した医療であろう．一人ひとりの患
者のＱＯＬを知るには，基本的には彼女に問いかけ，話をよく聴く
以外に術はない．

話し言葉コーパス
美味しいキムチを食べましょ～！最近よくお客さんから質問される
事があり ます．「スーパーでよくキムチを買うんやけどスーパーで
売っているキムチって何で酸っぱいの？」結構こんな印象を持って
る人がたくさんいますよ ね．いつも聞かれたらこう答えるように
してい ます．「スーパーで売ってるキムチって大半がキムチと違う
物やからやで」

��� 収集されたコーパスの評価

収集されたコーパスの規模� 収集に使用した���

コーパスと，収集された書き言葉コーパスと話し言葉

コーパスの規模を表 にしめす．収集された話し言葉

コーパスは，既存のものと比較しても大きなものであ

り，十分な量のコーパスが収集できたと考えている．

既存の話し言葉コーパスの中で，我々の知る限り最も

大規模なものは「日本語話し言葉コーパス ��」だが，

その規模はおよそ #""万語である．

表 � コーパスの規模
ページ数 語数

���コーパス ���� $�%

書き言葉コーパス ���#� �%

話し言葉コーパス ���� ��%

適合率による評価� 書き言葉または話し言葉として

収集されたページをランダムに ��"ページ取り出し，

適合率による評価を行った．��"ページの中には，手

法が書き言葉と判断したページが ���ページ，話し言

葉と判断したページが ���ページ含まれていた．

二人の被験者 �以下では被験者 �，被験者 �と呼ぶ�

の判断に基づく適合率を表 �に示す．各被験者による

適合率は $�&�����'��"�と $�&�����'��"� で，そ

の平均は $�&あった．この結果から，収集されたコー

パスが高い質を持っていることが確認できた．

表 �� 自動収集の適合率

被験者 � 被験者 �

書き言葉コーパス $�&���$'���� �$&���"'����

話し言葉コーパス $�&��"$'���� $#&����'����

合計 �������'��"� �������'��"�

� 言い換えの選択

収集されたコーパスを用いて，�節で学習された言

い換えの中から，������が書き言葉特有語彙で �	����

が話し言葉語彙であるようなものを選び出す．

������'�	����が書き言葉特有語彙であるか話し言

葉語彙であるかは，その書き言葉コーパスでの出現確

率と話し言葉コーパスでの出現確率から判断できると

考えられる．つまり，書き言葉特有語彙は，話し言葉

コーパスより書き言葉コーパスに偏って出現すると予

想される．逆に，話し言葉語彙は，話し言葉コーパス

に偏っているか，もしくは偏りはないと考えられる．

������が書き言葉特有語彙で �	����が話し言葉語

彙であるような言い換えを正例，それ以外の言い換え

を負例と考れば，解くべき問題は二値分類であると考

えることができる．そこで本論文では，()%を用い

た手法を提案する．素性は以下の �つを用いた．

��� ������の書き言葉コーパスでの出現確率

��� ������の話し言葉コーパスでの出現確率

�� �	����の書き言葉コーパスでの出現確率

��� �	����の話し言葉コーパスでの出現確率

データセット � �人の被験者が ()%で学習するため

のデータセット �正例が #"個，負例が �"個�を作成

し，提案手法の評価を行った．

データセットは，���の手法によって学習された言い

換えの中から，無作為に抽出した �""の言い換えで作

成した．言い換えが正例であるか負例であるかは，�

人の被験者が個別に判断した．�""の言い換えは，�人

の被験者の判断が一致したものだけで構成されている．

実験結果� �"分割の交差検定によって評価を行った．

実装には学習パッケージ *�!+()%� を用いた．
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表 �� ()%による分類の具体例

素性
分類結果 言い換え ��	��� �����

書き言葉 話し言葉 書き言葉 話し言葉
激化する � はげしくなる ������� !�"�� �#����$ �%�% ��"���� !�"�� $$����$ �%�%

正例 受諾する � 引き受ける �&���� !�"�� �����$ �%�% "$&���� !�"�� "�!����$ �%�%

×きざだ � 気取っている ����� !�"�� &����$ �%�% %&���� !�"�� �"!����$ �%�%
食事する � 食べる "#���� !�"�� �#&����$ �%�% ����%���� !�"�� �#�"�!����$ �%�%

負例 引越しする � 転居する ����� !�"�� $!����$ �%�% ������ !�"�� �%����$ �%�%

×軟化する � 軟らかくなる "����� !�"�� �����$ �%�% ������ !�"�� "����$ �%�%

カーネル関数を用いない場合 ���!�	��と，カーネル

関数に �次，次の多項式関数を使った場合 �,��+�，

,��+�で実験を行った．表 �に，それぞれの場合の正

例と負例の分類精度，正例に分類された言い換えの適

合率，正しく正例に分類された言い換えの再現率の値

を示す．カーネル関数に �次の多項式を使った場合の

精度が最も高く，#$&であった．

表 �� 分類の精度，適合率，再現率

��!�	� ,��+� ,��+

精度 #�& ��� #�&

適合率 �"& ��� �&

再現率 �$& ��� ��&

議論� ()%に与える素性として使った出現確率は，

自動収集された書き言葉コーパスと話し言葉コーパス

から求めている．さらに，今回用意したデータセット

も比較的小規模なものである．このことを踏まえると，

実験結果の #$&は十分に高い精度であり，使用した �

つの素性は有効に働いていると考えることができる．

求められた出現確率の中には，人間の直感と反する

不適切な値が計算されたものがあった．例えば「観劇

する」は，書き言葉特有表現であると考えることがで

きるが，書き言葉コーパスで �回，話し言葉コーパス

で �回出現していた．収集されたコーパスを調査した

ところ，たまたま「劇」に関する話題が話し言葉コー

パスに多かったことが分かった．���コーパスの

規模をさらに大きくすれば，コーパス間の話題の差が

小さくなり，こうした問題を緩和できると考えられる．

表 �に，分類された言い換えの具体例と，素性の値

を示す．素性の列は左から，������の書き言葉コーパ

スでの出現確率，������の話し言葉コーパスでの出現

確率，�	����の書き言葉コーパスでの出現確率，�	����

の話し言葉コーパスでの出現確率を表す．出現確率は

「出現頻度'コーパスの全表現数」という表記になって

いる．×印は分類結果が誤っていることを表す．

� まとめ

本論文では，まず，書き言葉コーパスと話し言葉コー

パスを���から自動収集する手法を述べた．次に，

それらを利用して，書き言葉特有語彙から話し言葉語

彙への言い換えを学習する手法を提案した．そして実

験を行い，いずれの手法も有効であることを確認した．

今後は，提案手法を，用言以外の言い換えにも適用し

ていきたいと考えている．
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