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Abstract: 音声言語処理分野において、背景知識と、学習コーパスから獲得する統計情報を

統合する手法を概観する。音声対話システムは、その構成要素である、音響モデル、言語モ

デル、対話モデル、それぞれの段階で、対象に見合った構造を持つ確率モデルが採択されて

いる。音響モデルについては、現在の音声認識システムで広く利用されている HMMを、言

語モデルについては、n-gramなどの単純な構造を持つモデルから、文法構造に確率を与える

構造的確率言語モデルまでを概観する。また対話モデルに、確率的手法を利用した研究を紹

介する。

1 はじめに
近年の計算機の性能向上と、インターネットの発展に

よる大量の計算機可読資源の増大により、確率モデルと

学習データを様々な用途のために利用する、汎用の枠組

みが求められつつある。

確率モデルに与える知識は、確率変数の間の独立性、

および条件付き独立性として一般化できる。近年、確率

変数間の条件付き独立性を表現するグラフィカルなモデ

ルとして、ベイジアンネット (bayesian network)が注目

を集めている。ベイジアンネットは確率変数をノードと

した有向非循環グラフで、確率変数間のトポロジカルな

関係がその依存関係を表現する。すなわち、人が持つ対

象についての知識を、有向非循環グラフとして表現する

ことが出来れば、学習データの持つ統計情報と、容易に

統合する汎用の枠組みが得られることになる。しかし、

知識をベイジアンネットで表現するための一般的な方法

論はまだ存在せず、今後の研究の成果が期待される。

一方、音声認識の分野では、すでに 1980年代頃から

確率モデルの利用が開始されてきており、問題独自の確

率モデルを見いだす努力が行われ、対象に見合った確率

モデルが検討されてきた。その結果、現在では、音韻モ

デルには HMM、言語モデルに N-gramモデルを利用す

るのが最も一般的な方法とされており、その性能は様々

な応用システムにおいて実証されてきている。

本稿では、これまで音声言語処理の分野で検討されて

きた確率モデルを、より一般的なモデルであるベイジア

ンネットの視点から、概観することを試みる。特に、言
�〒 305-8568 茨城県つくば市梅園 1-1-1つくば中央第二, e-mail:

t-akiba@aist.go.jp

語モデルにおいて、近年その展開が注目される構造的言

語モデルを取り上げて紹介する。構造的言語モデルは、

言語学の研究成果 (知識)を確率モデルに取り込む試み

であると見ることができる。人が持つ記号的知識を、学

習データから得られる統計知識とどのように統合できる

かを示す、良い研究事例となるであろう。

また、言語モデルの学習方法についても触れる。構造

的言語モデルのような複雑な構造を持つ確率モデルにお

いて、学習データから条件付き確率を学習する一般的な

枠組みとして、音声言語処理の分野で近年注目を集めて

いる手法である最大エントロピー法を紹介する。

2 音声言語処理の問題設定
音声認識は、音声信号を入力として、それに対応する

シンボル列を出力として取り出す問題として定式化され

る。入力音声信号と出力シンボル列を表す確率変数を、

それぞれ A,W とする。音声認識は、音声信号Aを観察

して、事後確率 P (W jA)を最大とするようなシンボル

列W を見つける問題として、次のように定式化できる。

argmaxWP (W jA)

これは、ベイズ則を用いて、次のように変形できる。

= argmaxW
P (W )P (AjW )

P (A)

= argmaxWP (W )P (AjW )

ここで、P (W )はシンボル列の事前確率を表し、言語モ

デルと呼ばれる。P (AjW )は、シンボル列W が与えら



れたとき、音声信号Aが観察される条件付き確率で、音

響モデルと呼ばれる。上式によると、Aが与えられたと

き、言語モデルと音響モデルを別々に計算し、両者のバ

ランスをとるW を見つける問題として定式化されたこ

とになる。

W (や A)の標本空間として何を想定するかによって、

問題の複雑さが左右される。W を単語とする場合 (単

語認識)は P (W )をそのまま考慮することも可能である

が、より大きな単位 (例えば文)を扱う場合、W を分割

して多変数のモデルとして扱うのが現実的である。分割

の単位としては、言語モデルでは単語、音響モデルでは

音素を用いることが多い。この時、分割した確率変数は、

音声言語処理の処理対象、すなわち「音声」、の特徴を

十分に考慮に入れた関係付け (モデル化)が行われる。

音声は、時間間隔を持つイベントで、その時系列順序

に意味がある。音声が伝える内容は、時系列順に漸進的

である。すなわち、任意の先頭部分列は、何かしらの意

味的単位に対応することができる。

このような特徴を持つ音声を処理する場合、その時系

列順に処理を行うことは、自然な考えであろう。また、

入力開始と同時に処理が開始できるという利点も大き

い。発話速度に比べ処理が十分に高速であれば、リアル

タイム処理も可能である。

したがって、これまでに検討されてきた音響モデルや

言語モデルは、時系列順にモデル化したものが圧倒的に

多い。本稿では、このようなモデルを left-to-rightモデ

ルと呼ぶ。音響モデルと言語モデルを共に left-to-right

モデルとすることで、両者の同時並行的処理が可能と

なる。両者を同時に考慮した探索手法 (たとえばビーム

サーチ)の導入も容易である。

3 言語モデル
文に対応する確率変数Wを単語列を表す変数w1w2 � � �wn

に分解すると、言語モデル P (W )は、次のように展開

できる。

P (W ) = P (w1w2 � � �wn) =

nY
i=1

P (wijw1 � � �wi�1) (1)

ここで、2節で述べた音声言語処理の問題の独自性を考

慮して、left-to-rightなモデルへと展開した。すなわち、

wiの予測に w1 � � �wi�1の値が利用できるとする。この

時、w1 � � �wi�1を (wiの) 履歴 (history)と呼ぶ。また、

現存のほとんどのモデルでは、iに関する対象性を仮定

する。すなわち P (wijw1 � � �wi�1) は、iに依らずに同

じモデルを仮定する。

標本空間の巨大さから履歴をそのまま考慮すること

WiWi-1Wi-2Wi-3

図 1: 3-gram model

は出来ない。単語 wの標本空間は、辞書大きさ (現実的

なタスクでは、万の単位)と一致することから、その組

み合わせがどれほど大きな数となるか想像できるであ

ろう。そこで、履歴と予測する単語の間に何らかの知識

(すなわち、確率変数間の独立性や条件付き独立性)を

与えることで対処することになる。知識の与え方によっ

て、様々な言語モデルが得られる。

3.1 N-gramモデル

直前の (N-1)単語以外は、直接の依存関係がないと仮

定する。N = 3のとき、確率変数 wiの間の関係を、ベ

イジアンネットで表現すると、図 1のようになる。この

ネットワークは、w1; w2; � � � の順に、すなわち left-to-

rightに、証拠が得られたとき、次単語の事後確率が容易

に計算できるように構成されている点に注意されたい。

履歴が与えられたとき、wiの事後確率を計算するには、

P (wijwi�2wi�1)の分布さえ分かっていればよい。

ところで、言語の語彙数が多くなると、N = 3の場

合でも、条件付き確率 P (wijwi�2wi�1)の分布を学習す

るのは困難になる。そのために、様々なスムージング手

法が提案されている (3.3節)が、モデル化の工夫で対処

することも可能である。クラスN-gramモデルは、履歴

の直前 (N � 1)単語のクラスだけが直接関係を持つと

する。

P (wijw1 � � �wi�1) � P (cijci�1ci�2)P (wijci)

図 2に、ベイジアンネット表現を示す。各単語を、単

語に比べて標本空間の小さなクラスに対応する確率変数

に抽象化することによって、モデルのパラメータを減少

させることができる。

3.2 構造的言語モデル

より複雑な言語に関する知識をモデルに導入すること

を考えると、言語に関する知識として、言語学からの知

見を導入することを考えるのは自然な流れであろう。言

語の持つ構造を考慮に入れた言語モデルを構造的言語モ

デルと呼ぶ。

left-to-rightモデルにおいて、言語の構造を値とする
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図 2: class 3-gram model
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図 3: structured model

確率変数を導入し、wi の予測にはこの構造だけが直接

関係すると仮定する。すなわち、履歴 w1 � � �wi�1から

構文構造 si�1が得られるとすると、

P (wijw1 � � �wi�1) � P (si�1jw1 � � �wi�1)P (wijsi�1)

� P (si�1jsi�2wi�1)P (wijsi� 1)

図 3に、ベイジアンネット表現を示す。ここで、

P (si�1jsi�2wi�1)は、w1 � � �wi�2 を説明する直前の構

文構造 si�2 と次の入力単語 wi�1 が与えられたとき、

w1 � � �wi�1 を説明する次の構文構造 si�1 を予測する

モデルであり、自然言語の構文解析に関係する。一方、

P (wijsi�1)は、履歴を説明する構文構造から次単語を予

測するモデルである。

入力単語列 w1 � � �wnが一意である (あるいは、比較

的少数の組合わせで表現できる)自然言語処理では、前

者 P (si�1jsi�2wi�1)だけが意味を持ち、構文解析の構

文的多義性解消 (尤もらしい構文木を求める)のために

利用される。

一方、音声信号に対応する単語列が多義的で、その中

から単語列の尤もらしさを決めることが期待される音声

認識では、後者 P (wijsi�1)が言語モデルとして本質的

に重要であると考えられる。

3.2.1 一般化 LR法と確率言語モデル

単語列を入力として、対応する構文構造を取り出す処

理を構文解析と呼び、自然言語処理の分野で多くの研究

が行われてきた。構文構造は構文解析の過程で漸進的に
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図 4: LR parsing table

得られるので、構文解析過程を構文構造と同一視するこ

とができる。ここでは、一般化 LR構文解析法の構文解

析過程を元にした、確率言語モデルを紹介する。

一般化 LR構文解析法 (GLR法)[24]は、自然言語の

構文解析アルゴリズムとして最も効率の良い手法の一つ

として知られる。GLR法による構文解析単独でも、音

声認識用の (確率のない)言語モデルとして利用されて

いる [19, 17]。これは、LR構文解析法が left-to-rightに

解析を進める上で、各時点で文法的に妥当な次単語を予

測するのに利用できるからである。GLR法では、文法

が与えられた時点であらかじめ計算できる解析過程を先

に求めた解析表 (LR表)を利用する。LR表は、文脈自

由文法の別表現となっており、構文解析過程を表した有

限状態オートマトン (より正確にはプッシュダウンオー

トマトン)と考えることができる。

LR 表の例を図 4に示す1この表はパーザの状態 (各

行)と次の単語 (各列)から、パーザの動作を求めるた

めの表になっている。動作は shift(`sh'),reduce(`re'), ac-

cept(`ac')のいずれかである。reduce動作では単語を消

費せず (すなわち次の状態でも同じ語を参照し)構文木

を導出、shift動作では単語を消費し次の先読み語を用

いる状態へと遷移する。acceptは構文解析の成功を表

す。動作の記述がない項目は、解析の失敗を表す。図 4

の状態 9単語 pの場合のように、動作が一意に決まらな

い場合もある。これを con
ictと呼ぶ。

ここで、各状態においてある動作および次単語が選択

される確率を与えることで確率モデルを定義することが

できる。各動作の頻度は、学習コーパスを構文解析し、

選択された動作の頻度を記録することによって容易に得

られる。この頻度から、動作および単語選択の確率を配

分する。例えば、Briscoeと Caroll[7]は、頻度を各状態

で配分したモデルを提案している。

1LR表には別に GOTO 表が存在する。その扱い方は決定的なの
で、確率の割り当てとは無関係であり、ここでは省略する。
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図 5: GLR parsing process

しかし、状態間の遷移関係には依存関係があり、その

依存性を考慮した確率の配分を考える必要がある。LR

構文解析の解析過程を考えると、(1)shift動作の後、(2)0

回以上の reduce動作が続き構文木を生成、(3)shift動作

により次の単語へ、といった順序で解析が進む (図 5)。

このとき、(1)で次単語を考慮した後、(2)の間は単語が

変化しないことを考慮に入れる必要がある。

3.2.2 PGLRモデル

LR構文解析過程は、パーザの状態 (�)、先読み語 (l)、

動作 (a)の列として表現できる。結果として得られる構

文解析木 T の生成確率は、次のように表される。

P (T ) = P (�0l1a1�1l2 � � ��n�1lnan�n) (2)

� P (�0)

nY
i=1

P (liai�ij�i�1) (3)

Inuiら [16]は、LR表の各状態での確率を次のように

配分したモデルを提案した。

P (liai�ij�i�1) �

8<
:
P (lijsi�1)P (aijsi�1li) si�1 2 Ss

P (aijsi�1li) si�1 2 Sr

(4)

ここで、si�1 は、�i�1 におけるスタックトップの LR

表状態、Ss, Srはそれぞれ、shift動作直後の状態集合、

reduce動作直後の LR表状態集合を表す。この確率モデ

ルを Probabilistic GLR(PGLR)モデルと呼ぶ。

式 (4)は、shift直後の状態では、ある状態中の次単語

と動作の組み合わせ全てに対して、足して 1となるよう

に確率を配分することを示している。一方、reduce直後

の状態では、単語がすでに決まっているとして、con
ict

となっている動作に対して、足して 1になるように確率

を配分することを示す (図 6)。(con
ictがなければ、確

率は常に 1である。) このことにより、reduce動作の間

では次単語が変化しないという状態間の依存関係を考慮

に入れた、正しい確率の配分を達成している。
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図 6: PGLR distribution
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図 7: APGLR distribution

3.2.3 APGLRモデル

式 (4)を、3.2節で述べた構造的言語モデルの視点から

問い直してみよう。構造的言語モデルには (a)入力単語

を説明する構文構造を予測するモデル P (si�1jsi�2wi�1)

と、(b)構文構造から次単語を予測するモデルP (wijsi�1)

があり、音声認識で重要なのは (b)であった。PGLRモ

デルでは、(b)に相当するのが、式 (4) の shift 動作直

後の状態 Ssの場合の第 1項 P (lijsi�1)であり、その他

が (a)に相当する。すなわち、LR表の shift動作直後の

状態 si�1 2 Ss を利用して、次単語の予測を行うことに

なる。

実は、この shift動作直後の状態は、構文解析過程で

単語を認識した直後に到達する状態 (例えば、図 5にお

ける、音素 `a'を認識した直後の状態 15)であり、ほとん

ど構文構造を反映しない。構文構造を反映した次単語予

測には、shift直後の状態ではなく reduce後の状態 (例

えば図 5の、後置詞句 PPを認識した直後の状態 18)を

使わない手はない。

式 (2)において、動作列 a1a2 � � �anから shift動作だけ

を取り出し、順序関係を保持した部分列を ax(1)ax(2) � � �



ax(m)とすると、次のように書ける。

P (T ) � P (�0)

mY
k=1

P (lx(k)ax(k�1)+1�x(k�1)+1 � � �

� � � ax(k)�x(k)j �x(k�1))

(5)

shift直後から次の shift(即ち状態 �i(x(k) < i � x(k+

1))までを解析の 1ステップと見て式 (5)を変形し、次

のように近似する。

� P (�0)

mY
k=1

[f

y(k)Y
i=x(k�1)+1

P (aijsi�1)g

� P (lx(k)jsy(k))

� f

x(k)Y
j=y(k)+1

P (aj jlx(k)sj�1)g]

(6)

ここで y(k)は、各kについてx(k�1) � y(k) < x(k)(k =

1 � � �m)を満すように定めた数である。この言語モデル

を Abstracted PGLR(APGLR)モデルと呼ぶ [4]。

式 (6)の y(k)は、次単語予測にどの状態を利用するか

を指定する。実際の y(k)の決め方には、様々な戦略を用

いることができる。例えば、各 k共通に y(k) = x(k)�1

とした場合は、各時点で最も抽象度の高い構文カテゴリ

から次単語を予測することに相当する。また左文脈を計

算する構文カテゴリをあらかじめ決めておき、そのカテ

ゴリに対応する y(k)を用いることもできる。さらに、十

分なサンプル数が得られている状態に対応する y(k)な

ど、解析中に動的に y(k)を決めることも考えられる。特

に y(k) = x(k� 1)とすると、shift直後の状態を利用す

ることになり、PGLRモデルと等価となる。すなわち、

APGLRは PGLRの一般化となっている。

APGLRモデルのもう一つの特徴は、スムージングの

効果が得られることである。抽象度の高い構文カテゴ

リほど異なる文で共有されることが多い。したがって、

shift直後より reduceを繰り返して到達する状態の方が、

学習データからより多くのサンプルを獲得できる。結果

として、より信頼性の高い次単語予測が可能となる。

式 (6)は、shift直後の状態から y(k)で指定された状

態までは、動作毎 (単語ではない点に注意)に確率を割り

当て、各状態で足して 1になるように配分する。y(k)で

指定された状態で、各状態で単語と動作の組み合わせ全

てに足して 1となるように確率を配分。以降、次の shift

動作直前の状態までは、PGLRモデルの場合と同様に、

単語がすでに決まっているとして、con
ictとなってい

る動作に対して、足して 1になるように確率を配分する

ことを示す (図 7)。

the contact ended with a loss of 7 cents after

h0 = ended

h-1 = contact

図 8: two exposed headwords

3.2.4 その他の言語モデル

音声認識に適用した left-to-rightな構造的言語モデル

としては、Chelbaと Jelinekの研究 [12]がある。彼ら

は独自の left-to-right構文解析器を定義し、その上で確

率モデルを定義している。彼らのモデルは、次の 3つ

のモジュールから構成され、それぞれに確率モデルを与

える。

WORD-PREDICTOR すでに得られた構文木から

次単語を予測する。

P (wijWi�1Ti�1)

TAGGER 構文木と単語から品詞を予測する。

P (tijwiWi�1Ti�1)

PARSER 構文木を生成する。

P (pij jwitiWi�1Ti�1; p
i
1 � � � p

i
j�1)

ここで、Wiは履歴 w1 � � �wi、Tiは履歴から構文解析さ

れる部分的な構文木の列、ti は単語 wi の品詞、pij は

PARSERの位置 iでの j 番目の動作を、それぞれ表す。

各モジュールの確率は、それぞれ近似が行われる。特に、

WORD-PREDICTORについては、次のような近似が

行われる。

P (wijWi�1Ti�1) � P (wijh0h�1) (7)

ここで、h0h�1は、直前に解析された部文解析木 2つの

主辞 (その部分木を代表する単語)を表す。(図 8)

その他の left-to-rightモデルとして、依存文法に確率

を導入する試み [11][20]も行われている

構文構造に確率を割り当てるモデルは、主に自然言語

処理の分野で研究が行われている。これらの多くは、書

換規則に確率を割り当てることで確率モデルを定義す

る。最も単純なモデルは、確率文脈自由文法 (PCFG)で

あり、同じ左辺記号を持つ規則の確率の和が 1となるよ

うに、確率を配分する。PCFGは、規則を越えた文脈を

確率構造に持たないため、あまり良いモデルとならない

ことが指摘されている。そのため、様々な PCFGの拡

張モデルが提案されている [9][15]。

本節で述べた left-to-rightな言語モデルに対し、規則

に確率を割り当てるモデルは、文法の開始記号から単語
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図 9: Probabilistic CFG

へと、top-downに確率変数間の依存関係を表現したモ

デルとなっている (図 9)。PCFGの場合、GLR法や (構

文解析法の一つである)Early法と組み合わせて、left-to-

rightに先頭部分列に対応する確率を計算するアルゴリ

ズムが示されている [25][23]。しかし、PCFGの拡張モ

デルでは、必ずしも left-to-rightに計算が可能であると

は限らない。特に、構文木決定問題で最も有望とされて

いる語彙化された PCFG[15]は、left-to-rightなモデル

にはならない [10]という問題点がある。

3.3 言語モデルの学習

言語モデルの構造を選択した後、その構造に応じた事

前確率を、学習データから獲得する必要がある。モデル

の構造が複雑になるほど、パラメータ数が増加する。例

えば N-gramモデルの場合、言語の語彙数が多くなると、

N = 3の場合でも、事前確率 P (wijwi�2wi�1)の分布を

学習するのは困難になる。そのため、何らかのスムージ

ング手法が不可欠となる。

音声言語処理でこれまで最も多くの研究が行われてき

た N-gramモデルについては、N-gramモデルの構造に

特化した様々なスムージング手法が考案されてきた [13]。

しかし近年、確率モデルの構造に依存しないスムージン

グ手法として、最大エントロピー法が注目を集めてい

る。本節では、最大エントロピーを紹介し、言語モデル

の学習への応用事例について紹介する。

3.3.1 最大エントロピー法

前節で述べた言語モデルは、履歴を全て使う代わり

に、履歴を代表するある特徴に着目し、その特徴だけか

ら次単語の予測を行う確率モデルであると考えることが

できる。例えば、N-gramモデルでは、直前の (N-1)語

を特徴とした。構造的言語モデルでは、履歴を説明する

構文構造を特徴とした。このような任意の特徴に着目し

て、学習データからモデルを学習する汎用の枠組みが最

大エントロピー法である。

特徴の指定には、素性関数 (feature function)と呼ば

れる f0; 1gを値域とする関数が使われる。いま、履歴を

h、予測する事象 (言語モデルの場合、次単語)を wと

した場合、ある素性関数 fを次のように定義する。

f(h;w) =

8<
:
1 � � � (h;w)がある特徴を満たす

0 � � �それ以外
(8)

例えば、言語モデルにおいて、履歴の最後の単語との関

係のみを特徴と考える (すなわち 2-gramモデル)場合、

次のような素性関数 (の集合)を導入する。

fwa;wb
(w1; � � � ; wi�1; wi) =

8<
:
1 � � �wi�1 = wa ^ wi = wb

0 � � �それ以外

(9)

各素性関数の期待値について、次のような制約を与

える。
X
h;w

P (h;w)fi(h;w) =
X
h;w

P̂ (h;w)fi(h;w) (10)

P̂ (h;w)は学習データから相対頻度によって求める。こ

の制約式を満たしつつ、エントロピーが最大となるよう

な、確率 P (wjh)は、次の式によって求まる。

P (wjh) =

Q
i �

fi(h;w)
iP

w

Q
i �

fi(h;w)
i

(11)

ここで、�i は素性パラメータと呼ばれ、学習データか

ら反復スケーリング法と呼ばれるアルゴリズムにより推

定される。上式の理論的背景については、[1]を参照さ

れたい。

最大エントロピー法の最大の特徴は、素性関数の選

び方に制限がないことである。実際、事象が重なり合

う素性関数を任意に導入できる。例えば、言語モデルに

適用する場合、(h;w)の任意の (部分的な)事象を表す

素性関数を導入できる。このことにより、ある言語現象

に着目した種々の言語モデルを統合することができる。

KhudanpurとWu[18]は、N-gramモデル、構造的言語

モデル、トピックを反映した言語モデル (例えば、cache

モデル [14]、word triggerを用いたモデル [22]など)の

全てを、最大エントロピー法で統合している。

ベイジアンネットとの関係を図 10に示す。履歴の同値

類を表す確率変数の集合Hi�1と wiとの間の条件付き確

率 P (wijHi�1)の学習に、確率変数の集合Hi�1 [ fwig

のある部分集合への、ある値の代入を素性関数として与

え、学習データから各素性関数毎の頻度を観察する。

最大エントロピー法で推定されるモデルの質は、素性

関数の選び方に依存する。よって、いかに適切な素性関

数を与えられるかが大きな鍵となる。また、素性関数集

合から、関連する素性関数を自動的に選択するアルゴリ

ズムも知られている [6]。
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図 10: a feature of Maximum Entropy Model
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図 11: Hidden Markov Model

4 その他の確率モデル

4.1 音響モデル

抽象度が高く論理的構造を想定できる言語モデルに

比べて、音響モデルにおいて各音素がどのような構造を

持っているかという知識を人が見いだすことは難しい。

音声波形の遷移が、時系列順に何かしらの特徴的な段階

を経るといった、非常に漠然とした構造しか想定できな

いであろう。このように内部状態の分からない漠然とし

た構造を、確率モデルに反映するのに適したモデルが、

隠れマルコフモデル (Hidden Markov Model)である。

HMMは、隠れ状態 Sを持ったベイジアンネットとし

て、図 11のように表現される。隠れ状態 Sの値の遷移

関係に制約を加えるのが普通である。音響モデルに利用

される典型的な状態遷移関係を図 12に示す。

音響モデルとしてHMMが有効に機能することは、も

はや音声認識コミュニティにとって一致した見解となっ

ている。HMMの詳細については、文献 [2]などを参照

されたい。

4.2 対話モデル

発話を単位としてとらえることで、対話モデルも left-

to-rightなモデルとして定式化することができる。Na-

gataと Morimoto[21]は、N-gramモデルによる対話の

モデル化を行った。発話を発話タイプと呼ばれるシンボ

リックなクラスに分類して、その系列をモデル化する。

一方、対話の計算モデルとしては、発話を行為ととら

えた言語行為理論と人工知能の分野で研究が行われてき

たプランニングを組み合わせたモデル [5]が最も一般的

である。論理的推論と確率推論を組み合わせる試みとし

図 12: Hidden Markov Model

て、一般化できるであろう [8]。

また、対話モデルに必要な知識の推定に確率モデル

を利用することも試みられている。Akibaと Tanaka[3]

は、ベイジアンネットを利用して対話相手のユーザモデ

ルを対話の流れから漸進的に推定し、対話管理に利用し

ている。

5 まとめ
言語モデルを中心に、音声言語処理の分野でどのよう

に確率モデルが利用されてきたかを、より一般的なモデ

ルであるベイジアンネットワークの視点から概観した。

特に、人の持つ知識を確率モデルに取り込む試みとして

注目される、構造的言語モデルの最近の動向について、

詳しく紹介した。

最後に、構造的言語モデルの性能について言及してお

きたい。残念ながら、現状では、被服率 (coverage)と

予測力 (perplexity)の両方の観点から見て、単独で N-

gramモデルを凌駕する性能を持つ構造的言語モデルは

開発されていない。しかし、局所的性質を扱うN-gram

とより広い範囲の性質を扱う構造的モデルは、互いに補

い合う関係であるとも考えられる。実際、N-gramモデ

ルと共に利用することによる性能向上は (もっとも、当

然の結論ではあるが)数多く報告されている。また、よ

り優れた構造を持つモデルは、N-gramモデルを不必要

にするかもしれない。今後の研究成果が期待される。
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