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1 はじめに
近年，ディープラーニング技術の導入により，音声認
識の性能は飛躍的に向上し，会議やオンライン授業の字
幕システムとして利用されるなど，一般的な技術として
普及しつつある．音声認識システムでは，通常，大容量
のテキストコーパスから作成された汎用言語モデルが用
いられる．汎用言語モデルは，一般的に用いられる単語
に対しては，適切に単語同士のつながりの傾向を表現で
きる．しかし，会議やオンライン授業など音声認識シス
テムを活用する現場では，特定の分野や業界でしか使用
されない言い回しや専門用語が頻出する．そのような言
い回しや専門用語は，大容量コーパスに含まれていない
場合があるため，汎用言語モデルではカバーできず，認
識性能の劣化を引き起こすことがある．
特定のドメインに対する認識性能を向上させる方法の
一つとして，そのドメイン特有の言い回しや専門用語を
含むコーパス（以下，ドメインコーパス）で言語モデル
を適応する方法が考えられる [1, 2]．例えば，ドメイン
を大学の数学の講義とする音声認識を考えた場合，講義
の音声を書き起こしたテキストから言語モデルを学習す
ることで，数学の証明などのドメイン特有の言い回し
や，数学の用語などの専門用語を含む音声に対して，高
い認識性能が期待できる．この方法を実現するために
は，十分な量のドメインコーパスを用意しなければなら
ない．しかし，講義の音声を書き起こす作業など，手作
業によるドメインコーパスの収集は時間コストが大き
い．従って，ドメインコーパスを自動収集する枠組みの
構築が必要となる．
ドメインコーパスを自動収集する方法の一つとして，
講演のスライド資料などのドメインに関する資料から抽
出した特徴語に基づき，Webテキストを収集する技術が
ある [3]．文献 [3]では，Webから収集したテキストに対
して汎用言語モデルによりパープレキシティを測定し，
この値が小さい文を選択することにより，話し言葉や文
章のスタイルになっていないもの（単語の羅列など）を
フィルタリングする．しかし，この手法では特定のドメ
インと関係のある文章かどうかを考慮したフィルタリン
グはできず，ドメインコーパスの構築を効率的に行えな
い可能性がある．
本稿では，収集した Webテキストから，ドメインと
関係のないテキストをフィルタリングすることにより，
ドメインコーパスを効率的に構築する手法を提案する．
具体的には，ドメインに関する資料と構築したコーパス
内のテキストを Doc2vec[4]を用いて固定長のベクトル
に変換し，cos類似度を測定することで対象のドメイン
とテキストとの類似度を求め，類似度が低いテキストを
フィルタリングする．12種の講演音声で性能を評価し
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図 1 ドメインに関する資料からドメインコーパスを構
築する手順

た結果，パープレキシティに基づくフィルタリングを用
いる場合と比較して，音声認識精度と専門用語の認識精
度が向上した．

2 ドメインに関する資料からドメインコーパ
スを構築する手順
本稿では，ドメインに関する資料から専門用語を抽出
し，専門用語を含むテキストを Webから十分な数だけ
収集することで，ドメインコーパスを構築する．
2.1 全体像
ドメインに関する資料からドメインコーパスを構築す
る手順の全体像を図 1に示す．手順は以下の 3ステップ
に分けられる．

1. ドメインに関する資料から専門用語を抽出
2. 専門用語を含むWikipedia記事を収集
3. 専門用語とドメインに関する資料に基づき，収集さ
れたWikipedia記事からドメインと関係のない内容
の記事をフィルタリングし，ドメインコーパスを
構築

次節以降にて，各ステップの詳細を説明する．
2.2 専門用語抽出
ドメインに関する資料から専門用語を抽出する．本稿
では，以下に述べる一定の基準を満たす単語列を専門用
語とする．一定の基準とは，C-value[5]，汎用言語モデ
ルを使用したパープレキシティ，誤認識のしやすさ度の
3つの指標から構成される．以下，それぞれの指標につ
いて詳細を説明する．

FIT2022（第 21 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2022 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 103

CE-012

第2分冊



2.2.1 C-value
C-value は，ドメインに関する資料に含まれるコロ
ケーション（連続した単語列）のうち，どのコロケー
ションが高い重要度を持つかを判定する指標の一つで
あり，あるコロケーション 𝑎 の C-valueは次式で定義さ
れる．

C-value =


0, if 𝑛(𝑎) = 𝑛(𝑎′)
(|𝑎 | − 1) ∗ 𝑛(𝑎), if 𝑐(𝑎) = 0
(|𝑎 | − 1) ∗

(
𝑛(𝑎) − 𝑡 (𝑎)

𝑐 (𝑎)

)
, otherwise

(1)

ここで，|𝑎 | は 𝑎 の構成要素単語数，𝑛(𝑎) は 𝑎 の出現
頻度，𝑡 (𝑎) は 𝑎を内包するコロケーションの出現頻度の
合計，𝑐(𝑎)は 𝑎を内包するコロケーションの種類数であ
る．これらは，以下のような指標で単語列 𝑎の専門用語
性を判定しているということになる．

• 𝑎の構成要素単語数が多いと専門用語性が高い
• 𝑎の出現頻度が高いと専門用語性が高い
• 𝑎を内包する単語列の出現頻度が高く，それらの単
語列の種類数が少ないと専門用語性が低い

2.2.2 汎用言語モデルを使用したパープレキシティ
パープレキシティは，汎用コーパスから作成された汎
用言語モデルを用いて，次式で求めることができる．

𝑙𝑜𝑔2𝑃𝑃 = − 1
𝑁
𝑙𝑜𝑔2𝑃(𝑤1, 𝑤2, · · · , 𝑤𝑁 ) (2)

ここで，𝑃𝑃はパープレキシティ，𝑁 は専門用語の構成
形態素数，𝑃(𝑤1, 𝑤2, · · · , 𝑤𝑁 )は形態素列 𝑤1, 𝑤2, · · · , 𝑤𝑁

のモデル中での出現確率である．一般に汎用言語モデル
のコーパスに頻出する表現であれば，パープレキシティ
は小さくなり，モデルに出現することが少ない表現は
パープレキシティが大きくなる．つまり，パープレキシ
ティが大きい用語（形態素列）は，一般的な文書で使
われることが少なく，専門用語性が高いということに
なる．
2.2.3 誤認識のしやすさ度
誤認識のしやすさ度とは，音声認識システムが誤認識
する可能性が高い単語列を抽出する指標である．誤認識
のしやすさ度の測定方法を以下に示す．

1. 漢字仮名交じりのドメインに関する資料を読み仮名
列に変換

2. 読み仮名列を入力し，音声認識エンジンがどのよう
な単語列を出力するかを推定．推定には，文献 [6]
の手法を用いた．

3. 音声認識エンジンが出力した単語列とドメインに関
する元文書の形態素列を比較し，差分を検出するこ
とで，誤認識しやすい形態素列（差分）を元文書か
ら抽出

4. 差分が検出された元文書の形態素列，文書中でその
形態素列が誤認識された回数，閾値以上の C-value
が算出された単語列に基づき，次式で誤認識のしや
すさのスコア AEscoreを算出

AEscore(𝑤) =
∑
𝑥

score(𝑤, 𝑥) (3)

score(𝑤, 𝑥) =


counts(𝑥), if 𝑤 = 𝑥

counts(𝑥) ∗ 𝑙𝑒𝑛(𝑤)
𝑙𝑒𝑛(𝑥) , if 𝑤 ⊂ 𝑥

counts(𝑥) ∗ 𝑙𝑒𝑛(𝑠𝑢𝑏 (𝑤))
𝑙𝑒𝑛(𝑤) ∗ 𝑙𝑒𝑛(𝑠𝑢𝑏 (𝑤))

𝑙𝑒𝑛(𝑥) ,

if 𝑠𝑢𝑏(𝑤) ⊂ 𝑥

(4)

ここで，𝑤は閾値以上の C-valueが算出された単語列，𝑥

は差分が検出された元文書の形態素列，counts(𝑥)は形態
素列 𝑥 が文書中で誤認識された回数，sub(𝑥)は形態素列
xの部分形態素列，len(𝑥)は形態素列 𝑥 の文字列長であ
る．つまり，閾値以上の C-valueが算出された単語列の
うち，誤認識しやすい形態素列と一致する部分が多い単
語ほど，その単語の誤認識のしやすさ度のスコアは大き
くなる．
2.2.4 3つの指標を用いた専門用語の抽出方法
以下，3つの指標を用いてどのように専門用語を抽出
するかについて説明する．まず，ドメインに関する資料
を形態素単位へ分割し，単語列のみ抽出する．次に，単
語ごとに C-valueを測定し，閾値以上の C-valueを持つ
単語列（以下，専門用語候補）を抽出し，専門用語候補
のパープレキシティと誤認識のしやすさ度を算出する．
最後に，専門用語候補を C-value，パープレキシティ，誤
認識のしやすさ度の 3つスコアを約 5.0:3.5:1.4の比率で
重みづけ和したスコアを用いてソートし，上位のM（M
は１以上の整数）単語を専門用語として出力する．
2.3 専門用語を含むWikipedia記事の収集

2.2 節に示した手法で専門用語を抽出した後，専門
用語を含むテキストを Web から収集する．本稿では，
MediaWiki[7]を用いて，Wikipediaから専門用語に関す
る記事を検索することで，専門用語および専門用語の構
成語の一部を含むテキストを収集した．
収集された Webテキストには，タグや記号が含まれ
ていたり，平仮名，片仮名，もしくは漢字のいずれかの
割合が低いものが含まれることがある．これらは，言語
モデルの学習に不適切なため，あらかじめ排除した．
2.4 Doc2vecによるフィルタリング

2.3節の手法により収集されたテキストには，ドメイ
ンと関係のない内容のものが含まれる場合がある．例え
ば，情報処理学会の講演資料から抽出された専門用語
「プログラミング教育指導助手養成」を含む記事を収集
した時，スーパー戦隊シリーズの「獣拳戦隊ゲキレン
ジャー」の記事が収集された．この記事は明らかにドメ
インと関係のない内容のものであり，ドメインコーパス
には含まれるべきではない．そこで，専門用語とドメイ
ンに関する資料に基づき，収集されたWikipedia記事か
らドメインと関係のない内容の記事をフィルタリングす
る．本稿では，フィルタリング手法として Doc2Vec[4]
によるフィルタリングを提案する．以下にその詳細を
示す．

Doc2vecとは，任意の長さの文章を固定長のベクトル
に変換する技術である．Doc2vecによるフィルタリング
では，まず 2.3節に示した手法で収集したテキストとド
メインに関する資料を学習データとして Doc2vecを学習
する．次に，学習したモデルを用いて記事とドメインに
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関する資料を固定長のベクトルに変換して，cos類似度
を測定し，類似度の高い上位 N(Nは 1以上の整数)記事
をドメインコーパスとして採用する．
3 評価実験
3.1 実験データと条件

12種の情報処理学会の講演を対象に評価実験を行っ
た．各講演の時間は約 20分から 90分であり，合計 7時
間である．講演資料それぞれに含まれる単語数は 0.2K
から 3.7Kである．
使用した音響モデルは，CSJ[8] のフルデータを学習
データとして用い，音節を基本単位として Connectionist
Temporal Classification(CTC)[9]により学習されたものを
用いた．詳細については文献 [10]を参照されたい．汎
用言語モデルは，CSJのフルデータ（7.8M単語）から学
習した 4-gramモデルを用いた．
ドメインコーパスは，講演ごとに専門用語を抽出し，
それらが含まれる記事を 100 記事ずつ収集した上で，
Doc2vec によるフィルタリングを適用することで構築
した．Doc2vecによるフィルタリングでは，講演資料と
類似度の高い上位 10記事をドメインコーパスとして採
用し，Python ライブラリの gensim[11] を用いてモデル
を学習した．この時，特徴ベクトルの次元数は 400 と
し，学習アルゴリズムには PV-DMを指定した上で，100
エポック学習した．その他のパラメータは gensimのデ
フォルト値を用いた．
比較手法としては，先行研究より，パープレキシティ
に基づくフィルタリング [3] を用いた．パープレキシ
ティに基づくフィルタリングとは，汎用言語モデルによ
り，収集したテキストのパープレキシティを計算し，こ
の値が小さい文を選択することで，話し言葉や文章のス
タイルになっていないもの（単語の羅列など）をフィル
タリングする手法である．本実験では，2.3節に示した
手法で収集したテキストを基に，パープレキシティに
基づくフィルタリングによって構築されるコーパスと
Doc2vecによるフィルタリングによって構築されたコー
パスの単語数が同等程度になるように，パープレキシ
ティが低いテキストから順にドメインコーパスとして採
用した．
ドメイン言語モデルは，講演ごとのドメインコーパス
を用いて 4-gramを計 12個作成した．それらを汎用言語
モデルと重み付け和し，WFST変換した．重み付け和の
重みは，汎用言語モデル：ドメイン言語モデル = 7 : 3の
割合になるように指定した．
音声認識の評価指標には，文字誤り率（Character Error

Rate, CER）を用いた．文字誤り率は，以下のように定
義される．

CER(%) =
𝐷 + 𝑆 + 𝐼

𝑁
∗ 100(%) (5)

ここで，𝑁 は正解文に含まれる文字数，𝐷, 𝑆, 𝐼 はそれ
ぞれ，脱落誤り（Deletion error），置換誤り（Substitution
error），挿入誤り（Insertion error）の文字数である．本稿
では，できる限り多くの表記ゆれをカバーするように正
解データを作成し，表記ゆれによる CERの劣化が起き
ないようにした．また，専門用語の認識性能は以下の手
順で評価した．まず，資料から全単語を抽出し，クラウ

ドソーシングにより専門用語であると判定された単語を
オラクル専門用語として抽出した．次に，認識結果と正
解文を比較し，オラクル専門用語が正しく出力されてい
るかを F値で評価した．
3.2 評価結果
音声認識性能と専門用語認識性能の 12講演平均の結
果、各講演での結果をそれぞれ表 1、表 2に示す．各手
法は以下の通りである．

• Baseline：CSJで作成した汎用言語モデル
• PPL：パープレキシティに基づくフィルタリングを
用いて作成した適応言語モデル

• D2V：Doc2vecによるフィルタリングを用いて作成
した適応言語モデル

• D2V+PPL：Doc2vecによるフィルタリングを用いて
フィルタリングした記事を基に，更にパープレキシ
ティに基づくフィルタリングを用いて，パープレキ
シティが低い上位 90%のテキストを抽出すること
で構築したコーパスから作成した適応言語モデル
まず，表 1より，Baselineと PPL, D2Vを比較すると，

CER, F値共に改善していることから，ドメインコーパ
スで言語モデルを適応することで，そのドメインに対
する認識性能が向上したことがわかる．また，PPL と
D2Vを比較すると，12講演の平均の CER, F値はどちら
も D2Vの方が良い結果となったことがわかる．
続いて，表 2より，講演ごとの評価結果は，多くの講
演において D2Vの方が CER, F値共に良かったことがわ
かる．ここで，それぞれの手法の講演 3に対する音声認
識例を表 3に示す．講演 3は，アジャイルソフトウエア
開発に関する講演であり，講演資料から専門用語として
「アジャイル向け」や「コスト管理」が抽出された．ま
た，講演資料には，「顧客との契約交渉において重視す
べき項目」が含まれていた．表 3 の上段は，専門用語
「アジャイル向け」と「コスト管理」を含む音声に対す
る音声認識例であり，表 3の下段は，「顧客満足」とい
うドメインに関する単語 (以下，ドメイン単語)を含む
音声に対する音声認識例である．結果，PPLはどちらも
正解表記を出力できなかったが，D2Vは正しく出力で
きたことがわかる．
一方，表 2より，一部の講演は PPLの方が CER, F値
が良かったことがわかる．認識誤りの種類を分析したと
ころ，例えば講演 2 には、表 4 のような置換誤りが多
かった．また，講演 2は，博士課程や研究に関するドメ
インの講演であることから，Doc2vecによるフィルタリ
ングで構築されたコーパスには学者や研究物の記事が
多く含まれていた．これら研究関連のドメイン単語は，
「ボルクム島灯台海岸局」のように固有名詞と紐づき複
合名詞として使われることが多く，それを含む文はパー
プレキシティが大きくなりやすいため，パープレキシ

表 1 認識性能評価における 12講演の平均結果
CER(%) F値 (%)

Baseline 16.44 66.2
PPL 15.20 74.5
D2V 14.69 77.7

D2V+PPL 14.73 77.6
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表 2 認識性能評価における講演それぞれの結果
PPL D2V D2V+PPL
CER F値 CER F値 CER F値
(%) (%) (%) (%) (%) (%)

講演 1 9.29 87.1 9.79 84.9 9.82 84.9
講演 2 10.04 87.0 10.31 87.3 10.31 87.3
講演 3 17.30 64.3 15.34 75.9 15.73 73.3
講演 4 16.14 50.0 14.93 66.3 14.90 66.3
講演 5 12.86 70.4 12.68 76.5 12.67 76.5
講演 6 20.48 75.6 20.46 77.2 20.48 77.2
講演 7 17.51 81.1 17.13 83.8 17.16 83.8
講演 8 10.50 87.9 9.11 92.9 9.13 92.9
講演 9 15.34 61.7 14.90 70.8 14.84 70.8
講演 10 14.42 81.0 14.23 80.2 14.32 80.2
講演 11 22.71 61.7 21.62 61.0 21.65 62.1
講演 12 15.77 86.7 15.81 75.9 15.79 75.9

表 3 PPLと D2Vの音声認識例
(正解表記) アジャイル向けのスケジュールコスト管理

(PPL) はじゃえMKのスケジュールコスト感る
(D2V) アジャイル向けのスケジュールコスト管理

(正解表記) における顧客満足の実現方法を
(PPL) における各蛮族の実現方法を
(D2V) における顧客満足の実現方法を

ティに基づくフィルタリングで構築したコーパスには出
現する回数が少なく，PPL の認識結果には出力されな
かったと考えられる．
従って，Dov2vecによるフィルタリングは，パープレ
キシティに基づくフィルタリングよりも，専門用語やド
メイン単語を含むテキストをドメインコーパスに多く含
めることができるが，認識時におけるそれらの出現確率
は別途調節を行う必要があるなど，改善の余地があるこ
とがわかった．この原因としては，Doc2vecによるフィ
ルタリングは，Wikipediaの記事単位でフィルタリング
していることが挙げられるため，文単位でフィルタリン
グすることで改善される可能性がある．
最後に，D2Vと D2V+PPLを比較すると，CER, F値共

に平均値はほぼ同じだったが，講演 3のみ D2V+PPLの
方が大幅に性能が低いことがわかる．認識結果を分析し
た結果、D2V+PPLは「ウォーターフォール」と「フィ
ボナッチ」という専門用語の認識精度が低かった．ここ
で，パープレキシティに基づくフィルタリングによって
構築されたコーパスを分析したところ，これらの専門
用語を含む文は，パープレキシティが高かったことで
フィルタリングされ，ドメインコーパスから除外されて
いた．特に，「ウォーターフォール」は 1単語が 1文と
なっているものが多く，1単語のみの文はパープレキシ
ティが大きくなりやすいことから，多くのテキストが
フィルタリングされたことで，適応言語モデルの出現確
率が下がり，認識結果が悪化したと考えられる．つま
り，パープレキシティに基づくフィルタリングでは，ド
メインとは関係のある単語だが，文ではなく単語列で出
現したものをドメインコーパスに含むことができない場
合があることがわかった．

表 4 D2Vの認識誤り例
正解表記 D2Vの誤認識例
東大 灯台
文科省 も歌唱法

インターンシップ IN端子

4 終わりに
本稿では，収集した Webテキストから，ドメインと
関係のないテキストをフィルタリングする手法を提案し
た．具体的には，ドメインに関する資料と収集したWeb
テキストを Doc2vecを用いて固定長のベクトルに変換
し、cos類似度を測定することで対象のドメインとテキ
ストとの類似度を求め、類似度が低いテキストをフィル
タリングする手法を提案した．12種の情報処理学会の
講演を対象に評価実験を行った結果，パープレキシティ
に基づくフィルタリングを用いる場合と比較して，音声
認識精度と専門用語の認識精度が向上した．今後は，よ
り大規模のテキストコーパスを用いた言語モデル適応や
Doc2vecによるフィルタリングを文単位で行うといった
対策を検討する．
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