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あらまし  言語資源の整備，開発の進展に伴い，現在非常に大規模な言語コーパスが利用可能となって
いる．このような大規模なコーパスから統計的言語モデルを学習する際，コーパスの大規模化により得
られる言語モデルの性能が向上するというメリットがある反面，言語モデル学習に要する処理時間が非
常に長くなるという問題が生じる．本研究ではこのような言語モデル学習時の計算負荷の問題を解決す
るため，大規模な言語コーパスの中から対象とするタスクと異なるデータや，雑音的なデータを除去す
ることにより，得られる言語モデルの性能を担保しつつ学習データの量を減らし，処理時間の問題を軽
減させる手法を提案する．提案手法に関する実験の結果では，学習セットのサイズを 60％程度削減しつ
つ，言語モデルの性能をも改善することが可能となった． 
 

 
1. はじめに 
 

情報処理技術の進展や，インターネット

の普及に伴い，多くの文書や情報が電子化

されるようになった．このようなデータを

整備・蓄積することにより，現在では非常

に大規模な言語コーパスが開発され，利用

することが可能となってきている．  
このような大規模な言語コーパスは，自

然言語処理の分野においても様々な研究に

利用可能であるが，本研究では，統計的翻訳，

形態素解析，音声認識等においても幅広く

応用される統計的言語モデルについて扱う． 
ここで，統計的言語モデルと利用可能な

言語コーパスの規模との関係について見る

と，コーパスの大規模化により，言語モデ

ルの性能が向上するというメリットがある

反面，言語モデルの学習に要する処理量や，

処理の際に必要となるメモリ量が増大する

という問題が生じる．   
本研究では，このような問題を解決する

ため，大規模な言語コーパスの中から，対

象とするタスクと異なるデータや，雑音的

なデータを除去することにより，得られる

言語モデルの性能を担保しつつ，学習デー

タの量を減らし，言語モデルの学習に要す

る計算機的負担を軽減させる手法を提案す

る．  
以下では，2 節提案手法について説明し，

3 節で実験結果について述べる．最後に 4
節で論文を結ぶ．  

 
2. 提案手法 

 
提案手法では，小規模な開発用セットと，

大規模な言語コーパスとを必要とする．開

発セットは，言語モデルを用いるアプリケ

ーションにおいて対象とするタスクに属す

る文からなる小規模コーパスである．一方，

大規模言語コーパスは，ある特定のタスク

に属する文だけではなく，種々のタスク，

ドメインに属する文からなるコーパスであ

る．  
提案手法の考え方は，文クラスタリング

により大規模コーパスを特性の近いものご

とのサブセット (クラスタ )に分け，次に，

各サブセットと開発セットの類似性をパー

プレキシティーにより測定し，開発セット
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図１  提案手法の処理の流れ  

表 1 実験に用いたデータの詳細  

Data type Size (Word) Explanation

Large size corpus 382m

English corpus from LDC (LDC2002E18, LDC2003E07,
LDC2003T17, LDC2004T07, LDC2005T06, LDC2002T01,
LDC2003E14, LDC2004E12, LDC2004T08, LDC2005T10
and part of LDC2005T12)

Development set 17k
English Translation of Chinese version of "Voice of
America" broadcast news (Two translations per one
sentence)

Test set 61k
English Translation of Chinese version of "Voice of
America" broadcast news (Two translations per one
sentence)

に類似したサブセットを言語モデルの学習

セットとして用いるというものである．  
図 1 に提案手法の処理の流れを示す．提

案手法では，以下の手順により学習データ

の選択を行う．  
(1)対象とする大規模言語コーパスに対

して，文クラスタリング [1]を適用し，

大規模コーパスを m 個のサブセットに

分割する．  
(2)(1)で得られた全てのサブセットに対

して言語モデルを学習する．  
(3)(2)で得られたそれぞれの言語モデル

を用いて，開発セットのパープレキシ

ティーを計算する．  
(4)(3)で得られたパープレキシティーの

値が閾値よりも小さくなるサブセット

のみを集め，これらを学習セットとす

る．  
 

3. 実験結果 

3.1 実験条件 

実験において，開発セットと評価に用い

るテストセットは，  TC-STAR (Technology 
and Corpora for Speech to Speech 
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図 3 提案手法により得られたテスト  
セットパープレキシティー  

図 2 クラスタ毎に学習した言語モデ

ルにおけるパープレキシティー

Translation)[2]第二回評価キャンペーンで

のデータを用い，大規模言語コーパスとし

ては，LDC コーパスを用いた．これらのデ

ータの詳細を表 1 に示す．  
本実験において，文クラスタリング時は

1-gram の言語モデルを，文クラスタリング

以外では，バックオフスムージング [4]とグ

ッド・チューリング法 [5]を用いた 3-gram
の言語モデルを用いた．各言語モデルの性

能評価は，表 1 で示したテストセットに対

するパープレキシティーにより行なう．  
 

3.2 実験結果 

  
図 2 は，文クラスタリングの結果をもと

に，各クラスタ毎に学習した言語モデルの

開発セットに対するパープレキシティーで

ある．文クラスタリングの際のクラスタ数

である m の値は 10 としている．図 2 にお

いて，縦軸はパープレキシティーを表し，

横軸の番号はクラスタ番号を表している．

このクラスタ番号はパープレキシティーの

値が小さい順に１～10 としている．  
次に，図 2 で示した結果を用い，学習セ

ットの選択を行なった結果について述べる．

図 3 は，図 2 で示したクラスタ１～10 を

順々に結合して学習セットとし，テストセ

ットパープレキシティーの変化を調べた結

果である．図 3 において縦軸はテストセッ

トパープレキシティーを表し，横軸は選択

された学習セットのサイズ表す．横軸の値

は，選択前の大規模コーパスのサイズが１

となるように単語数で正規化した値である． 
また，図 3 において，●は提案手法により

学習セットの選択を行った結果を表し，○

は比較のため，ランダムに大規模言語コー

パスから学習セットを選択した結果 1を表

す．  
図 3 を見ると，ランダムに選択した場合

は，学習セットのサイズが大きくなるにつ

れて，テストセットパープレキシティーの

値も小さくなっていることが分かる．一方，

提案手法により学習セットを選択すると，

学習セットのサイズが全体の４割程度の場

合（クラスタ番号１～4 を利用した場合）

に最もテストセットパープレキシティーが

小さくなり，以降，学習セットのサイズが

大きくなるにつれ，テストセットパープレ

キシティーの値も大きくなっている．前述

の提案手法により最もパープレキシティー

が低くなる点と，大規模言語コーパスを全

                                                
1 各プロットは，学習セットのランダム

選択 3 試行の加算平均を取っている．   
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図 4 提案手法により得られたテスト  
セットパープレキシティー  
(クラスタ数が 10, 30, 50 の場合 )

 
大規模言語コーパスから，言語モデル学

習に用いる学習セットを選択する方法を提

案した．LDC コーパスと TC-STAR 第二回

評価キャンペーンのデータを用いた実験の

結果，提案手法により学習セットのサイズ

を 60％程度削減することが可能となり，言

語モデル学習に必要となる処理時間を短縮

するだけでなく，言語モデルの性能を改善

することも可能となった．  
 今後の検討課題として，本研究で得られ

たモデルの小規模化と改善が，音声認識や

機械翻訳などのアプリケーションレベルに

おいて，どの程度の影響があるかを調べる

必要がある．  
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3.3 考察 

 
クラスタリングにおいて，適切なクラス

タ数 (m)を調べるため，m の値を 10，30，
50 とした場合の実験結果を図 4 に示す．図

4 において，縦軸と横軸は図 3 と同様に，

テストセットパープレキシティーと学習デ

ータのサイズを表している．図 3 を見ると，

全ての場合において学習セットを全体の 4
割程度にした場合にパープレキシティーの

値が最も小さくなっている．学習セットを

4 割程度にした場合について，各々の  m の

値での結果を比較すると，m が 10 の場合

にパープレキシティーの値が最も小さくな

っていることが分かる．  

[5] I. J. Good, “The population frequencies 
of species and the estimation of 
population parameters,” Biometrika, 
pp.40(3), 237-264, 1953. 

 

 図 4 より今回の実験の範囲内では，m の
値が 50 の場合に最も良い選択が可能とな

ることが分かった．   
  


