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概 要
本論文では、オープンドメインな音声質問応答システ

ムで用いる音声認識言語モデルをWWWテキストのみ
から作成する方法を提案する。ヒューリスティックスに
よる文選択や、WWW上の情報を元に自動生成した質
問文やフレーズ等を加える事を試みた。文選択と自動
生成した疑問文を追加することによって単語誤り率が
11%まで下がった。

1 はじめに
本論文ではオープンドメインの音声質問応答システ

ムで用いる音声認識言語モデルをWWWから作成する
手法を紹介する。従来研究のほとんどでは、ターゲット
アプリケーションに合致したドメイン及びスタイルを持
つよく手入れされたコーパスの存在を前提とし、そこに
WWWから類似データを追加することで高性能な言語
モデルを作成している。初期の研究ではWWWから主
に n-gram の頻度を抽出することによってパープレキシ
ティとWER (word error rate)を改善した [1, 6]。その
後、n-gramではなく、文そのものをWWWテキスト
から抽出することによる言語モデル適合が行われるよ
うになった [2, 3, 4]。
オープンドメインの音声認識を実現する場合に問題と

なるのは網羅性である。従来手法は、既存の言語モデル
用コーパスにドメイン・スタイル共に近い文をWWW

から収集するため、初期に与えるモデルの網羅性がその
性能を決定してしまう。そこで、本論文では、そのよう
なシードコーパスの存在をまったく仮定せずにWWW

テキストのみを用いて音声認識のための言語モデルを
作成する。

2 オープンドメイン質問応答用音声認識シス
テム

本研究の目的は、いつでも、どこでも有用な情報に容
易にアクセスする手段を構築することである。日常のふ
とした思いつきから思考のオプションを広げることを
可能にする。そのために、音声による質問応答システム
を開発した。その質問応答システムのエンジンは、特定
のドメインを前提とせずに、また、教師ありデータを必
要とせずに、大量のWWWテキストを用いることで、
オープンドメインな質問応答を実現している [7]。

その質問応答システムの音声入力を実現するために
は、幅広いドメインを網羅する膨大なコーパスが必要と
なる。膨大な量そして高品質という点では、新聞記事は
魅力的であるが、我々が日常で使用する話し言葉からは
かけ離れたスタイルである。そこで、我々は、質問応答
システムのエンジンが大量のWWWテキストを使用し
ていることもあり、音声入力との語彙をそろえるという
点を考慮し、WWWテキストのみから言語モデルを作
成するアプローチをとる。
質問応答システムの音声入力を考えるとその形式は

自ずと制限される。現在まで我々が開発した質問応答エ
ンジンが回答できるのは、2つの名詞の間にある関係を
述べた文に含まれるその名詞のうちいずれかを「何、ど
こ、誰、いつ」の疑問代名詞にした疑問文である。例え
ば、「河津川で鮎が釣れる」という文のうち「河津川」
を尋ねるならば、「どこで鮎が釣れますか」という疑問
文が、「鮎」を尋ねるならば、「河津川では何が釣れま
すか」という疑問文が考えられる。一方で、疑問代名詞
をともなわない質問形式、例えば「河津川で釣れるもの
を教えて」があるが、このような形式にも回答できる。
また、Yes/No疑問文には、現在の質問応答システムは
対応していない。したがって、我々が目指す音声認識シ
ステムは、「何、どこ、誰、いつ」を疑問代名詞として
持つ疑問文か、「教えて」などの要求を文末に持つ文を
認識できなければならない。これを我々は「クエリー」
と呼ぶ。

3 言語モデル構築
KNP1 で解析したWWW6億ページの Tsubakiコー

パス [5]を利用してWWWテキストから言語モデルを
作成する。さらに、クエリーを認識しやすくするために
文選択を行って言語モデルを作成する。また、KNPの
解析結果からパターンと呼ばれるデータを抽出し、パ
ターンデータから、直接的にクエリーを自動生成し、言
語モデルを構築するための資源として利用する。

3.1 ベースライン言語モデル

WWWテキストには、日本語以外の言語表現や、読
み上げることができない記号類が多く含まれるため、
Tsubaki コーパスに対して次のフィルタリングを行っ

1http://www-lab25.kuee.kyoto-u.ac.jp/nl-
resource/knp.html
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た: （１）アルファベットのみからなる文を削除する
（２）日本語として許される文字・記号類以外の文字を
含む文を削除する（３）一部の表記ゆれの標準化（例：
ゼロ戦→零戦）（４）各文を形態素解析した際に次を含
むものを削除する：(a)未知語、ただし、片仮名のもの
は対象外とする (b) 指示詞と一部の連体詞（ここ、そ
こ、あそこ、など）、代名詞（私、あなた、など）(c)数
詞。以上のフィルタリングによって 1.79× 1010形態素
（1.35× 109 文）のコーパス（www）を得た。
上記の形態素解析済みコーパスを作成するために

chasenを使用した。chasen で使用した辞書は、ipadic-

2.6.3 に基づきつつ、話し言葉に対してより頑健となる
よう接続表の拡充、形態素辞書の追加を行ったものであ
る。現在、形態素辞書の語彙サイズ（活用するものをす
べて展開した大きさ）は 120万ほどである。形態素解析
に加えて、数詞と助数詞の読みをより正しくするために
chawanを適用し、その結果を用いて言語モデルを作成
した。

3.2 文選択によるクエリー言語モデル

言語モデルの元になるテキストをよりクエリーらし
いものとするために wwwコーパスから次の条件を満た
す文を選択した。（１）疑問文として「か」、「かい」「か
しら」、「かな」および疑問符「？」で終了する文。（２）
要求として「下さい」あるいは動詞の連用形+「て」で
終了する文。選択された文によるコーパス（wwwq）は
1.28× 109 形態素（1.04× 108 文）から成っている。

3.3 クエリー認識のためのテキストの自動生成

大規模なWWWテキストから言語モデルを作成する
ことで、言語モデルの語彙を大きくすることができる
が、問題が 2つある。一つは、言語表現として認めら
れないような単語列（ノイズ）の存在である。もう一つ
は、WWWテキストには話し言葉に近いスタイルの文
も含まれれば、ほとんど英単語をつなげたような文な
ども含まれ、クエリーとしてふさわしくない文も多く
含まれることである。これらの問題に対処するために、
我々は、WWWテキストの依存構造解析結果を利用し
て、ノイズを含まず、クエリーのスタイルに近いテキス
トを自動生成する。
ノイズに対しては、頻度の高い文字列を含むと考え

られる「係り受けテキスト」の利用を提案する。また、
WWWテキストが不足しているスタイルであるクエリー
(「パターン疑問文」)を人工的に生成する。それぞれに
ついて以下に述べる。

3.3.1 係り受けテキスト（DP）

Tsubakiコーパスから ⟨名詞，助詞，名詞の係り先 ⟩
を抽出し、係り先が活用している場合は、基本形に修正
した。この 3つ組をつなげた文字列の頻度上位N を係
り受けテキストとする。本論文の実験ではN を 5× 108

に設定した。その結果「トップページに戻る」、「健康
と医学」、「同意を得ること」などの係り受けテキスト
が抽出された。
係り受けテキストには、WWWテキスト上の高頻度

な形態素列が含まれるため、これをWWWテキストに
加えることで、ノイズ単語列の確率を抑制できると考え
る。しかしながら、係り受けテキストの要素は文ではな
いため、文頭や、文末周辺の単語列の確率をゆがめてし
まう。

3.3.2 パターン疑問文 (PQ)

我々は、Tsubakiコーパスの依存構造解析結果からパ
ターンと呼ばれる形式を抽出し、様々な研究開発に利用
している [8]。本質問応答システムも、パターンに基づ
いて回答を検索している。パターンは次の形式を持つ。
「A (or B) [infix] B (or A) [postfix]」、ここで、変数 A

と Bは任意の名詞である。[infix]は任意の文字列を含
むが、通常は助詞または助詞と 2名詞間の関係を示す
表現をとる。[postfix]は [infix]が助詞のみの場合は B

(or A)の係先としての 2名詞間の関係を示す表現をと
る。また、[postfix]は [infix]が関係を示す表現を含むと
きは省略される。
例えば、「カビはアトピーの原因となる」という文か

らは「AはBの原因」というパターンを抽出できる。パ
ターンの変数に抽出元の文にある名詞を代入したもの
をパターンインスタンスと呼ぶ。
パターンインスタンスから次の順番で疑問文を作成す

る。まず、変数 Aまたは Bのいずれかに対応する名詞
を疑問代名詞に置き換える。疑問代名詞の候補は「何、
どこ、誰、いつ」であるため、次の方法で決定する。パ
ターンの抽出元の文の依存構造を参照し、置換しようと
する名詞の係り先、あるいは係り元の要素を抽出する。
抽出した依存構造において、名詞を 4つの疑問代名詞
に置き換えた場合のそれぞれの頻度を Tsubakiコーパ
スから求め、最も頻度が大きい疑問代名詞に決定する。
次に、文末表現を整える。パターンインスタンスの

末尾が疑問代名詞、名詞、形容詞の場合は、次の 3種
類の方法で候補を生成し、元の文と候補を合わせた文
からランダムに選択した。(i)パターンインスタンスの
末尾に「ですか」または「でしょうか」を追加。(ii)パ
ターンインスタンスの末尾が疑問代名詞の場合は、そ
れを削除。(iii)パターンインスタンスの末尾が疑問代名
詞の場合は、それを「教えて」または「教えて下さい」
と置換。また、パターンの末尾が動詞の場合は、元の文
または末尾の動詞を連用形にして「ますか」を加えた 2

文からランダムに選択した。その結果「静電気の原因は
何ですか」、「ネットで買い物をするのはいつですか」、
「北海道の名物を教えて下さい」などのような疑問文が
生成された。

4 評価実験

4.1 評価設定

本 QAシステムに音声入力インターフェースを導入
するにあたって、当機構で開発しているATRASRを用
いた。二種類の評価データを準備した。作業者 5名に
QAシステムの概要やターゲットクエリーの種類を説明
した上で合計 793文の様々なドメインをカバーするクエ
リーを記述してもらった。次に女性 25名、男性 25名、
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図 1: 学習データ量の増加による性能変化（logscale）

合計 50名により、一人当たり 100文をランダムに選択
したテストクエリーを読み上げてそれを収録した。この
うち、女性 13名、男性 12名による 2500発話を「T1」
と呼ぶ（表 1）。次に、読み上げをしてもらった 50名に、
一人当たり約 50文のクエリーを自由に発話してもらい、
それを書き起こしてテストセットを作成した。このう
ち、T1で選択された 25名による 1249発話を「T2」と
呼ぶ（表 1）。ただし、T2には本 QAシステムが回答
できないクエリーも含まれている。

テストセット 読み上げ (T1) 自由発話 (T2)
形態素数 22,735 11,420
発話数 2,500 1,249
平均　形態素/発話 9.09 8.14
1-gram数 1,550 2,159
2-gram数 3,496 5,211
3-gram数 4,127 6,473

表 1: テストセットの詳細

4.2 ベースラインモデル (www) とクエリーモデル
(wwwq)の比較

ベースラインモデル (www)とクエリーモデル (wwwq)

における学習コーパスの量と性能の関係を図 1に示す。
図中の y軸のWERは単語誤り率、SERは文誤り率

を表す。また x軸は学習コーパスの量を形態素数で示し
ている。WWW上のクエリーから作成した言語モデル
（wwwq）はWWWからランダムに抽出した文章から作
成した言語モデルよりWERと SERが低いことが確認
できた。
また、学習量を 100倍にすると wwwq, wwwいずれも

両方のテストセットに対しWERが 5%程度改善される
ことがわかった。しかし、学習量が 109形態素からは性
能の改善が鈍化する傾向を示すため、そこから性能を上
げるのは困難である。
2つのモデル wwwと wwwqがほぼ同一性能となる場合

の学習コーパスの量は、wwwq は wwwの半分以下である
ことがわかった（表 2）。当然ながら、同程度の性能を実
現するための学習コーパス量が小さいので wwwqのRTF

(real time factor) も小さくなっている。RTFは、音声
認識における性能指標の一つで認識する音声の長さを x

秒とし、その音声認識にかかる時間を y秒とする時 y/x

で計算される。なお表中の RTFは平均値である。

言語モデル LM-wwwq-40m LM-www-100m
形態素数 40,139,345 100,000,000
1-gram数 279,596 403,932
2-gram数 5,450,517 10,259,713
3-gram数 15,450,211 33,003,782
perplexity (3-gram) 73,4153 65,8195
WER-T1 (%) 14.40 14.50
SER-T1 (%) 54.00 55.64
WER-T2 (%) 18.86 19.09
SER-T2 (%) 65.97 65.22
RTF 1.094 1.480
OOV (%) 0.95 0.72

表 2: 性能の近い wwwqと wwwの比較

4.3 自動生成されたデータの追加

クエリーコーパス wwwq の全てと、それと同じ量
(1.28× 109形態素)の wwwコーパスそれぞれに 3.3節で
説明した 2種類のコーパスを 1億形態素ずつ追加して
行き、最大で 10億形態素を追加した多種の言語モデル
を作成し、評価した。実験結果を図 2に示す。図 2にあ
る 4つのグラフの x軸はすべて追加した学習コーパス
の量を示している。y軸はそれぞれ単語誤り率と文誤り
率を示している。
読み上げテストセットに対して最も性能改善が顕著か

つ、最も小さい単語誤り率を示したのはクエリーコーパ
スに係り受けテキストを追加したコーパスから作成し
た言語モデルであった（wwwq+DP）。クエリーコーパス
のみから作成した言語モデルの単語誤り率は 11.69%で
あり、それに係り受けテキストを 2億形態素追加する
ことで単語誤り率は 11.16%になり、0.53%改善された
(図 2左上)。これは、読み上げテストセットにスタイル
が近い wwwqに係り受けテキストを追加することで頻出
n-gramがノイズの影響を押さえたためだと考えられる。
自由発話テストセットに対して最も性能改善が顕著か

つ、最も小さい単語誤り率を示したのはベースライン
コーパスにパターン疑問文を追加したコーパスから作成
した言語モデルであった（www+PQ）。ベースラインコー
パスから作成した言語モデルの単語誤り率は 16.97%で
あり、それにパターン疑問文を 3億形態素分を追加する
ことによって単語誤り率は 0.54%改善され、16.43%に
下がった (図 2左下)。この理由は、自由発話テストセッ
トは発話のバリエーションが多く (1)、同じく n-gram
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図 2: WWWから作成された言語モデルに追加した自動生成データの性能（上：読み上げテストセット T1；下：自由発話テ
ストセット T2）

のバリエーションが豊富な www 2に対してクエリーコー
パスによりスタイルが近いパターン疑問文を追加した
ことで高い自由度を持つ疑問文を認識しやすくなったと
考える。一方、クエリーに近いスタイルの wwwqに同じ
くクエリーに近いパターン疑問文を加えた場合は、性能
の向上が見られなかった（wwwq+PQ)。
文誤り率の場合は、両テストセットともにクエリー

コーパスにパターン疑問文を追加したコーパスから作
成した言語モデルが最も小さい単語誤り率を示した
（wwwq+PQ）。読み上げ発話 (図 2 右上) に対しては、
パターン疑問文を全く追加しない条件では文誤り率は
46.42%であり、それにパターン疑問文を 3億形態素分
を追加することによって 1.21%改善して 45.20%になっ
た。同じく、自由発話テストセット (図 2右下)に対し
ては、58.93%の文誤り率から同じくパターン疑問文を
3億形態素追加すると 0.5%改善し 58.43%になった。ま
た、本音声質問応答システムのアプリケーションには、
エラー回復機構として n-best結果から擬似的なラティ
ス構造を作成し、そこから期待する結果を効率的に選択
するインタフェースを備えている。そのため、実際の使
用感覚に近い評価指標として 20-bestの中に正解があっ
たかどうかを上記の文誤り率の最も低かった条件で計
算すると次のようになった。読み上げテストセットでは
31.52%で、自由発話テストセットの場合は 41.07%であ
る。従って、実用上は 6割から 7割の割合で完全な認識
結果を容易に入力できる。

5 むすび
本論文では、オープンドメインな音声質問応答シス

テムで用いる音声認識言語モデルについて述べた。言

2学習データの形態素数 1.28× 109 の時、語彙サイズはそれぞれ
www は 995,236、wwwq は 722,768 である。

語モデルを作成するにはWWW テキストのみを用い、
ヒューリスティックスによる文選択が有効であることを
証明できた。また、学習量の増大にともなう性能向上
が鈍化したところでWWWテキストから自動生成した
コーパスを加えることによって性能が 0.5%向上した。
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