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1 章 序論 

1-1 少数⾔語と保護活動 
 現在，世界で使⽤される⾔語は約 7,000 に及ぶが，話者数の不⾜によって消滅の危機に瀕
している⾔語もある[1]．このような⾔語は「少数⾔語（または消滅危機⾔語）」と呼ばれる．
⾔語の消滅は，⾔語を媒介にして継承される知識や技術，⽂化の消滅を意味する．そのため，
⾔語学者らは，少数⾔語の保護活動を⾏う[2][3][4][5]． 
 保存活動では，減少し続ける話者の保護や⾔語の保存などが⽬的であり，対象⾔語を扱う
⼈々との共同⽣活やインタビューなどを実施する．このとき，共同⽣活では⾷⽣活や宗教観
などの⽂化を記録し，インタビューでは⾝近な単語を調査する．特に，少数⾔語に対する情
報が全く無い（対象⾔語が⽂字を持っていない場合がある）場合には，図 1-1 のように⼿探
りでインタビュー調査をせざるを得ない．そして，インタビューによって明らかにされる単
語は，保護活動全体の最も基礎的な知⾒である．単語が⼗分に揃っていない場合は，⽂化・
知識の詳細な記録・保存がより困難である． 
 
 
 
 
 
 

図 1-1 ⾝振り⼿振りで⾝近な単語を明らかにする事例 
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1-2 ⽀援する活動 
 本研究では，保護活動の⼀つである「⾔語の保存活動」を⽀援する．前提として，保護活
動のほとんどは⼿作業かつ専⾨的な作業であり，膨⼤な作業時間が必要となる．そのため，
効率化や正確性の観点から，さまざまな保護活動の⾃動化（⽀援）が望まれている．しかし，
本研究では，発話体系や⽂法・語彙の調査を優先的に⾏うことで，他の保護活動を円滑に進
められると考える．そのため，本研究では「⾔語の保存活動」，その中でも発話体系の分析・
⽂法語彙の分析の⽀援を対象とする．これらの活動は「少数⾔語の⽿を頼りにした書き起こ
し・テキスト解析」と⾔い換えられ，他の保護活動と同様に⼿作業で⾏われている．これを
⽀援し⾃動化することで，膨⼤な作業時間を減らすことができる．また，作業時間を減らす
ために複数⼈で作業する場合もあるが，作業結果の個⼈差が後⼯程に与える影響が深刻に
なる．そのため，本研究では，作業結果の品質を保つという観点からも，この⼿作業を⽀援
する． 
 ⽀援にあたっては，機械学習を⽤いることが主流である．機械学習では，その性能を⾼め
るために事前知識や多量のデータを必要とする．しかし，少数⾔語は低資源⾔語とも呼ばれ，
対象⾔語に関する(事前)知識が不⾜したり，対象⾔語で表されたデータが少なかったりする．
そのため，機械学習の導⼊にあたり，注意が必要である．実際，少数⾔語は話者が少なく，
⽂字を持たないこともあるため，多量のデータを集めたり，事前知識を得たりすることが難
しい．それに対して，少数⾔語ではない⾔語(例えば英語)では，学習データとして⾳声デー
タやテキストデータを収集する対象が多いことから，多量の学習データは簡単に⽤意でき
る．また，⽂法・語彙などに関する理解も進んでおり，機械学習適⽤にあたり⼗分な事前知
識を⽤いることもできる．したがって，本研究では，事前知識の不⾜および学習データ量の
不⾜を同時に考慮した⽀援をめざす． 
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1-3 保存活動の⽀援内容と⽬的 
 ⽀援する保存活動は「少数⾔語の⽿を頼りにした書き起こし・テキスト解析」であり，機
械学習に基づく技術を⽤いた⽀援が想定される．ここで，⾳声を書き起こして解析するタス
クの完全⾃動化には，⾳声認識技術が挙げられる．しかし，⾼い認識精度を得るためには，
豊富な事前知識と多量の学習データが必要であるため，これらの要求を満たせない少数⾔
語には適さない．そこで，本研究では保存活動を，「⾳声の書き起こし」と「書き起こされ
たテキストの解析」の 2段階に分けて⽀援を検討する．また，段階ごとの⽀援から得られる
知⾒は，⾳声認識技術の適⽤時に必要な事前知識の獲得に貢献する．そのため，段階的⽀援
する本研究は，⾳声認識技術による保存活動の完全⾃動化を⾒据えた基礎的研究である． 
 まず，⾳声の書き起こし段階では，⾳を表す記号を⽤いて⾳声を書き起こす．この記号は，
作業の進捗に合わせて記号を使い分けるが，本研究では作業者の⺟語など（その時点で作業
者が把握しやすい⾳を表す記号）を想定する．この想定の下，本研究では「連続⾳声へ任意
の記号群をラベリングする」タスクに置き換えて検討する． 
 このタスクを⽀援する技術には，⾳声ラベリングが挙げられる．現在は，⼤語彙連続⾳声
認識エンジン JuliusやWhisperを⽤いた⼿法が多く⽤いられている[6][7]．しかし，これら
の⼿法には，⾔語固有の情報や，機械学習を⽤いるための多量のデータが必要となる．いず
れの需要も少数⾔語は満たせないため，これらの⼿法を少数⾔語⾳声のラベリングには適
さない．したがって，本研究では，少数⾔語⾳声のためのラベリング⼿法を検討し，書き起
こしの効率化を図る． 
 次に，テキスト分析の段階では，単語や⽂法などを明らかにして記録する．⼿作業におい
ては，図 1-1 の活動で得られた知⾒などもふまえ，記録する．このとき，書籍などが現存す
る場合もあるが，本研究ではそれが全く無い場合を想定する．これは，少数⾔語によっては，
⽂字を持たない可能性があるためである． 
 これを⽀援する技術には，⾃然⾔語処理分野におけるテキスト分析⼿法が挙げられる．⼀
般のテキスト分析は，分かち書き⇨形態素解析⇨構⽂解析⇨意味解析のように多段階に分
けられる，⼀貫して⾔語固有の情報や機械学習を⽤いるための多量のデータが必要となる．
そのため，いずれの段階においても，少数⾔語への適⽤は⼯夫が必要である．本研究では，
少数⾔語のテキスト分析を⽀援するにあたって，最初のステップである分かち書きに着⽬
する．分かち書きは「テキストはどのような塊に区切られるのか」を求めるものであり，保
存活動においては，これを⽀援することで単語調査の効率化に貢献する．したがって，本研
究では，少数⾔語テキストの分析における最初のステップとして，分かち書き⼿法を検討す
る． 
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1-4 本研究の構成 
 2 章では，少数⾔語⾳声の書き起こしを⽀援するため，Wavelet解析および画像処理⼿法
を利⽤した⾳声ラベリング⼿法を提案した．⼀般の⾳声ラベリングでは，周波数を⾳響特徴
量 MFCC に変換し，DP マッチングを組み合わせて⾏う．しかし，少数⾔語⾳声において
付与されるラベルが未知であるため，MFCC と DP マッチングを⽤いたラベリング⼿法で
は少数⾔語⾳声に適さない．そこで，本研究では，MFCCをWavelet解析に，DPマッチン
グを SIFT 特徴量に置き換えることで，少数⾔語のための⾳声ラベリング⼿法を提案した．  
 3 章では，少数⾔語のテキストの分かち書き⼿法を検討した．具体的には，事前知識なし
でさまざまな⾔語の分かち書きを⾏う⼿法の⼀つである Nested Pitman-Yor Language 
Model (NPYLM)に着⽬し，不⼗分なデータ量での挙動を分析し，その結果に基づいて，少
数⾔語の単語分割における NPYLMの適⽤上の問題点を明らかにした． 
 4 章では，3 章で述べた問題点の解消を⽬的として，「NPYLM の 2 段階適⽤」を提案し
た．分割の必要がない⽂字列を⼀⽂字に置き換えることで，データ量が不⼗分なときの
NPYLMにおける挙動を抑制する．また，NPYLMを 2回適⽤することで，その 1回⽬で置
き換える⽂字列の検出をし，2回⽬で分かち書きを⾏う⼿法を提案した． 
 5 章では，4 章で提案した⼿法を改善した．4 章の⼿法は，3 章で述べた問題点を解消し
たが，別の問題を引き起こすことがあったため，これを解消する．そこで，4 章の⼿法にお
ける置き換えにおいて，選択的な置き換えを提案した．  
 6章では全体のまとめを述べ，今後について⽰す． 
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2 章 ⾳声の書き起こしに対する⽀援     

2-1 はじめに 
⾳声の書き起こしでは，⾳声データが⼊⼒となり，⾳に対応した⽂字を時系列で書き起こ

した結果が出⼒（テキストデータ）となる．このような⼊出⼒を想定した技術には，⾳声認
識技術や⾳声ラベリング技術が挙げられる．これらの技術はいくつも存在するが，多くは適
⽤対象の⾔語を固定して⽤いる．特に，⾳声データは，男⼥差やイントネーションといった
個⼈差や⾔語差が⼤きいデータであることから，特定の⾔語に絞って⽤いられる．そして，
⾼精度な出⼒結果を得るため，その⾔語固有の事前知識を必要とする．ここで，⽇本語話者
が英語をカタカナで書き起こせるように，異なる⾔語であっても類似している感覚を持つ
ことがある．そのため，他の⾳声認識技術（少数⾔語ではない別⾔語に⽤意されたもの）を
⽤いて，部分的に書き起こせるように思える．そして，この書き起こしは完璧ではないだろ
うが，いくつかのそれらしい書き起こし結果を得ることは想像に難くない．しかし，既存の
⾳声認識などでは認識精度を保つために，本来の適⽤が想定された⾔語の特徴（語彙や⽂法）
を⽤いて認識結果を補正する．そのため，別⾔語に⽤意された技術を⽤いて少数⾔語⾳声を
書き起こすことは，出鱈⽬な認識結果（少数⾔語には関係のない書き起こし）を引き起こし
かねない．また，あらゆる⾔語を⼊⼒とすることができる技術も存在するが，処理途中で⾔
語を特定する必要があるため，少数⾔語には適さない．以上より，少数⾔語の⾳声ラベリン
グにおいては，⾔語を特定せずに事前知識も必要としないラベリング⼿法を検討する． 
 検討にあたっては，少数⾔語の特徴である事前知識に乏しいこと，少量データであること
を考慮する．まず，事前知識に乏しいことだけに焦点をあてると，教師なしラベリング⼿法
が，少数⾔語におけるタスクには有⼒と考える．このとき，教師なしラベリング⼿法は，連
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続⾳声の教師なしセグメンテーションと⾔い換えられ，いくつか提案されている[8][9][10]．
しかし，教師なしであっても，多量の学習データを要求することから，少量データである少
数⾔語には適さない．視点を変えて，多量の学習データを⽤意できる⾔語群からモデル（多
⾔語モデル）を構築することで，少数⾔語との共通項に注⽬した適⽤も期待できる．しかし，
将来的には何らかの事前知識を⽤いてファインチューニングは必須と考えられるため，事
前知識に乏しい少数⾔語には適さない．次に，少量データであることも追加して議論を進め
ると，少量データかつ教師なしで連続⾳声をセグメンテーションする⼿法が提案されてい
る[11]．この⼿法は，前述の考慮することに適するが，⾳声データだけでなくテキストデー
タも同時に⼊⼒とする必要がある．本研究では，テキストデータを出⼒するために，連続⾳
声の書き起こしを位置付けている．したがって，テキストデータが全く無い状況には，この
⼿法が適⽤できないため，少数⾔語のラベリングには適さない． 
 本研究では，最も基礎的な⾳声ラベリング⼿法を参考にしつつ，少数⾔語の条件に適する
ラベリング⼿法を提案する．前述してきた⼿法の多くは，⾳声認識またはラベリングを⾼精
度に⾏うことに主眼があり，所定のラベルを想定する．しかし，少数⾔語においては，当て
はめるラベルそのものが未知であるため，いずれも少数⾔語のラベリングには適さない．そ
こで，少数⾔語のラベリングでは「ある⾳に⼀致または類似箇所を連続⾳声から探し出す」
というタスクに置き換える．これは，ラベルの把握が不⼗分であることをふまえ，緩やかに
ラベリングすることを意味する．次節以降，基礎的な⾳声ラベリングと⽐較しつつ，少数⾔
語に適する⾳声ラベリング⼿法を提案する．
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2-2 基礎的な⾳声ラベリング⼿法と少数⾔語のためのラベリング 
本研究では，基礎的な⾳声ラベリング⼿法を参考にしつつ，少数⾔語の⾳声ラベリングを提
案する．特に，本節では基礎的なラベリング⼿法について⽰し，少数⾔語を処理対象とした
場合の課題を⽰す． 
 

2-2-1 基礎的な⾳声ラベリング 
 基礎的な⾳声ラベリングは，連続⾳声に対して任意の⾳のマッチングを図る．このとき，
⾳声信号そのものではなく，声道特性を表す特徴量を⽤いる．具体的には Mel-Frequency 
Cepstrum Coefficients（MFCC）と呼ばれる⾳響特徴量を⽤いる． 
 ⾳響特徴量MFCCを⽤いたラベリングでは，テンプレートマッチングが採⽤される．具
体的には，MFCC のユークリッド距離を求めることで，類似度によるマッチングを実現す
る．テンプレートマッチングの参考として，図 2-1 を⽰す．まず，⾳の塊を特定する(⾳ 1
〜⾳ 3)．特定したそれぞれの⾳の塊と基準⾳声を⽐較し，最も類似度の⾼い基準⾳声を特
定する．図では，⾳ 2 に対して⾳ Bが最も⾼い類似度を⽰したため，⾳ 2 に対する⾳声ラ
ベルとして Bを付与する． 
 また，同じラベルを付与すべき⾳の塊同⼠であっても，発話時間の違いなどの時間的揺ら
ぎが⽣じる．特に，MFCCでは時間情報が完全には保持されないため，MFCCを⽤いたテ
ンプレートマッチングでは，この時間的揺らぎによってマッチング精度が低下する恐れが
ある．そのため，マッチングの際には単純なテンプレートマッチングではなく，DPマッチ
ングを⽤いる．図 2-2 から具体的なマッチング⽅法を説明する．図 2-2 では，フレームは時
間情報を伴うため，同じ⾳でも発話時間が異なる状況を⽰す（ツイードの"ー"は３フレーム
であるのに対し，スイーツの"ー"は 2 フレーム）．そこで，フレーム距離を累積コストとし
て，最短経路問題からその状況を把握する．その結果，フレームの対応関係をふまえ，マッ
チングすることが可能となる．以上より，⾳響特徴量MFCCとDPマッチングを⽤いるこ
とで，最も基礎的な⾳声ラベリングが実現する． 
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図 2-1 基礎的な⾳声ラベリングのイメージ 

 

 
図 2-2 異なる発話時間における⾳声のDPマッチング 
(各マスにはユークリッド距離が⼊り，距離⾏列となる) 
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2-2-2 少数⾔語を対象としたラベリング⼿法の検討 
 本節では，少数⾔語のラベリングにおいて，⾳響特徴量MFCCとDPマッチングを組み
合わせたラベリング⼿法を適⽤上の問題点を⽰し，その解決⽅針を検討する． 
 まず，少数⾔語⾳声における⾳響特徴量MFCCの問題について述べる．MFCCは，メル
ケプストラム分析によって声道特性を反映する特徴量であるため，少数⾔語⾳声を書き起
こす根拠に適している．しかし，DPマッチングを成功させるためには，余分な⾳声区間を
含んだ⾳の塊からMFCCを求めてはならず，基準⾳声のいずれかに対応する⾳声区間だけ
を抽出する必要がある．余分な区間を含めてMFCCを求めると，ラベルに対して不完全な
特徴量を算出し，⾼精度なラベリングを期待できない．このとき，解析初期の少数⾔語⾳声
ではラベル境界が未知であるため，余分な⾳声区間を含めないように抽出することは困難
である．そのため，MFCCは，少数⾔語⾳声の特徴量算出に適さない． 
 次に，少数⾔語⾳声におけるDPマッチングの問題について述べる．DPマッチングによ
る特徴量の類似度計算は，図 2-2 のように発話時間には対応する．しかし，基準⾳声が適切
に切り出されずラベルが未知な状況では，マッチングしきれない場合がある．例えば，「ツ
イード」と「スイーツ」の前後に続く区間が，同⼀の特徴を⽰す場合はマッチングできるが，
異なる特徴である場合はできない．これは，DPマッチングでは発話時間による伸び縮みに
対応するが，⽋落・追加には⾮対応であることを意味する．特に，少数⾔語⾳声においては，
⽋落・追加が⽣じやすいため，DPマッチングは適さない． 
 以上より本研究では，少数⾔語の⾳声に対するラベリングの⽅針を変更する．新たなラベ
リングイメージを図 2-3 のように定めた．この⼿法は，⾳声の塊をマッチングの前に適切に
切り出すことは困難なので，時間的に変化する特徴量の変化の中から，基準⾳声に近い部分
を探すものである．さらに，マッチング⾃体も伸び縮み以外に⽋落・追加などの変化にも許
容する． 

 

図 2-3 少数⾔語における⾳声ラベリングのイメ

音1 音2 音3
←一ー11 I I I 

連続音声~ 

おおよそ音"B"

基準音声

Ls_J Ls,_j 

ノf ~
音1~3の中で，

音Bと部分的に一致または類似する箇所は？

⇒一致箇所にB,類似箇所にB'をラペリング
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2-3 Wavelet 解析と SIFT 特徴量を⽤いたラベリング 
 本節では，図 2-3 で⽰した少数⾔語のためのラベリングを実現するため，MFCC および
DPマッチングを異なる⼿法に置き換える．具体的には，MFCCをWavelet解析に，DPマ
ッチングを SIFT特徴量によるマッチングにそれぞれ置き換える．次節以降，置き換え理由
を⽰しつつ，Wavelet解析と SIFT特徴量について簡単に説明する．最後に， Wavelet解析
と SIFT特徴量を組み合わせたラベリングにおいて，その⼿順を⽰す． 
 

2-3-1 本研究における Wavelet 解析と SIFT 特徴量の役割 
 ここでは，2-2-2節で述べた MFCC および DP マッチングの問題点の下，図 2-3 におけ
るWavelet解析および SIFT特徴量の役割について述べる． 
 まず，MFCCからWavelet解析への置き換えについて述べる．前述のとおり，MFCCは
少数⾔語⾳声に適さない特徴量であった．ここで，図 2-3 における基準⾳声に対し，曖昧な
ラベル境界を想定することで，少数⾔語⾳声においても特徴量を⽤いたマッチングが可能
と考える．本研究では，曖昧なラベル境界を想定しつつ特徴量を定める⼿段は，Wavelet解
析が適すると考えた．Wavelet解析は時間情報を完全に保持したままで周波数を解析できる
ため，基準⾳声で特徴を⽰す部分⾳声 Aに対しては，時間情報（⾳声 Aの発話時間）が伴
うことになる．そして，この時間情報を⽤いることで，どの時間帯のどの特徴量がマッチン
グするのかを把握できる．その結果，連続⾳声のあらゆる時間帯に対してマッチングを図る
ことができる．したがって，少数⾔語の特徴量算出にあたって，本研究ではMFCCをWavelet
解析に置き換えた．  
 次に，DPマッチングから SIFT特徴量への置き換えについて述べる．前述のとおり，DP
マッチングは発話時間（伸び縮み）に強いが，本研究では発話区間の前後にも余計な区間が
ある場合を想定するため，DPマッチングでも解消しきれない時間的揺らぎがある．そこで，
伸び縮みだけでなく⽋落・追加などの変化も許容するマッチング⼿法について，図 2-3 より
検討する．図 2-3 に⽰した新たなラベリングでは，連続⾳声から求めた時間的に変化する特
徴量の中から，基準⾳声と部分的に⼀致または類似する箇所を探索する．そこで，多数の特
徴量の時間変化を．縦軸に特徴量の種類・横軸に時間をとった平⾯上に表⽰した画像と⾒な
し（Wavelet 解析によるスカログラム），画像処理技術における特徴点マッチングの技術を
適⽤する．具体的には，画像の回転・縮尺に強い SIFT特徴量に着⽬し，画像の類似性から
マッチングする．特に，SIFT特徴量におけるマッチングでは，基準⾳声（画像）と連続⾳
声（画像）を特徴点で結ぶ．このとき，基準⾳声における特徴点の並びが，連続⾳声に対し
ても同じ並びを取るとは限らない．つまり，図 2-3 の⾚枠が連続⾳声のある箇所に対応し，
⾚枠外は別の箇所に対応または⾮対応という結果も期待できる．その結果，基準⾳声と部分
的な⼀致・類似が，SIFT特徴量によって実現できる． 
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2-3-2 Wavelet 解析とは 
 Wavelet解析は時間情報を完全に保持するものであり，低次元では周波数を，⾼次元では
時間的な変化を捉える．また，フーリエ変換が正弦波の重なりであるのに対し，Wavelet 変
換は任意の波形𝛹(𝑡)の重なりである．特に，𝛹(𝑡)はMother Waveletと呼ばれ，これを⽤い
ることで特徴的な波形を構成する時間を特定できる．図 2-4 より，𝛹(𝑡)を𝛹((𝑡 − 𝑏)/𝑎)とし，
𝑏を時間移動とすると，𝛹(𝑡)は伸縮かつ移動が⾃由となる．したがって，Wavelet 変換とは
任意の波形を，さまざまな𝑎で定められる基底𝛹((𝑡 − 𝑏)/𝑎)の重なりで表現するものである． 
 

 
図 2-4 Mother Wavelet: 𝛹(𝑡)による時間の特定例 

 
  

時間

←元の波形
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 続けて，最も単純なMother WaveletであるHaar Waveletを参考にして，Wavelet 変換
の理解を深める．Haar Waveletを以下のような関数とする（図 2-5）． 
 

𝛹(𝑡) = *

1 			0 ≤ 𝑡 < 1

−1
1
2 ≤ 𝑡 < 1

0 				𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑎𝑖𝑠𝑒

 

 

 
図 2-5 Haar Wavelet (𝑎 = 1, 𝑏 = 0) 

 
ここで，𝛹(𝑡)について 
 

1
√𝑎

𝛹 9
𝑡 − 𝑏
𝑎 : 

 
とすると，𝑎, 𝑏の値によってグラフの並⾏移動，伸縮が⾏われる．参考として，図 2-6のよ
うに(𝑎 = 2, 𝑏 = 0)，(𝑎 = 2, 𝑏 = 1)を設定した場合を考える．最終的には以下の式（𝑤!,# =

1と仮定）を⽤いることで，図 2-7 のようにして様々な波形𝑥(𝑡)を表現することができる． 
 

𝑥(𝑡) = 𝑤$,%
1
√1

𝛹(
𝑡 − 0
1 ) + 𝑤&,%

1
√2

𝛹(
𝑡 − 0
2 ) + 𝑤&,$

1
√2

𝛹(
𝑡 − 1
2 )	

 
 

ー

゜
-1 

゜
0.5 t

 
ー
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図 2-6 左）𝑎 = 2, 𝑏 = 0 右）𝑎 = 2, 𝑏 = 1 

 

 
図 2-7 基底の重なりによる波形の⽣成 

 
 以上より，𝒘𝒂,𝒃における𝑎は波形の伸縮（周波数に関する情報）を，𝑏はWaveletの並⾏
移動（時間に関する情報）を⽰し，𝑎によって定められた波形が時間𝑏にどれだけ含まれて
いるかを𝒘𝒂,𝒃が⽰す．これをふまえると，波形𝑥(𝑡)とMother Wavelet 𝛹(𝑡)に対して，適当
な𝒘𝒂,𝒃を⽤いた解析が，以下の式で⽰すWavelet 変換となる．なお，Wavelet 変換はフー
リエ変換とは異なり，⾮定常性の波形を対象とすることができる．  
 

𝒘(𝒂, 𝒃) = A𝒙(𝒕)
𝟏
√𝒂

𝛹(
𝑥 − 𝑏
𝑎 )

EEEEEEEEEEEE
𝒅𝒙 

 
  

゜
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゜
-1 

゜
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2-3-2 SIFT 特徴量とは 
 この節では，SIFT特徴量について，以下の⼿順で簡単に説明する． 
1． scale spaceの構築 
2． initial keypoint (特徴点)の検出 
3． unsuitable keypointの削除 
4． keypointの位置補正 
5． orientationの算出 
6． keypoint descriptorsの算出 
 

 
ステップ 1． 
scale space は解像度の異なる同⼀画像を scale 軸⽅向に重ねたものであり，SIFT において
は異なる画像サイズごとに重ねる（図 2-9）．Octave数は画像サイズに依存し，ダウンサイ
ジング後の⼀辺が任意の値を下回るまで繰り返す．繰り返し回数が，Octave 数となる．た
だし，[12]では Octave 数 3 およびσ=1.6，𝑘 = √2（レイヤー数 5）の設定が推奨される． 
 

 
図 2-9 scale spaceの参考 
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ステップ 2~4． 
initial keypointの検出~keypointの位置補正までにおいては，Difference of Caussian 
(DoG) 画像を利⽤する． 
 
まず，DoG画像𝐷(𝜎)は，スケールの異なるガウス関数𝐺(𝜎)と⼊⼒画像𝐼の畳み込みによ
り，得られた平滑化画像𝐿の差分から求められる．そして，𝑘は𝜎の増加率であるため，段
階的に⼤きくされた scaleを⽤いて複数のDoG画像を求める（参考図 2-10）． 
 

𝐷(𝜎) = M𝐺(𝑘$𝜎) − 𝐺(𝑘&𝜎)N ∗ 𝐼 = 𝐿(𝑘𝜎) − 𝐿(𝜎) 
 

 
図 2-10 DoG画像の算出イメージ 
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続けて，図 2-11 より，隣接するDoG画像より，注⽬画素を中⼼に 26近傍を⽐較する．
そして，極値となるような近傍画素を keypointの候補および scaleとして検出する（ステ
ップ 2）．このとき，keypointの候補に含まれるエッジ上の点や，極値であっても⼩さすぎ
る値を⽰す点を削除する（ステップ 3）．特に，エッジ上の点では，開⼝問題（局所領域に
おける⼀意に対応づけが困難な問題）の影響を受けやすいために削除する．また，
keypoint および scaleの位置補正は，サブピクセル推定（座標をより細かく推定）によっ
て⾏われ，推定後の keypoint候補の周辺からDoG(LoG: Laplacian-of-Gaussianの近似)を
出⼒する．出⼒結果が閾値以下である場合は，ノイズの可能性を考慮して削除する（ステ
ップ 4）．なお，DoG画像による keypointの検出では，𝜎は濃淡情報が多い範囲を⾃動的
に決定するため，同⼀物体における撮影距離の違いが，そのまま scaleの違いとなる． 
 

 
図 2-11 DoG画像による特徴点の算出 
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ステップ 5． 
orientation (keypointにおける⽅向)は，算出結果を正規化に⽤いることで，SIFT特徴量
の回転に不変という性質に紐づく．orientationは，局所領域における平滑化画像𝐿(𝑥, 𝑦)か
ら得られる勾配強度𝑚(𝑠, 𝑦)，勾配⽅向𝜃(𝑥, 𝑦)を以下の式より求める． 
 

𝑚(𝑥, 𝑦) = S𝑓)(𝑥, 𝑦)& + 𝑓*(𝑥, 𝑦)&	

𝜃(𝑥, 𝑦) = 𝑡𝑎𝑛+$
𝑓)(𝑥, 𝑦)
𝑓*(𝑥, 𝑦)

 

 

V
𝑓)(𝑥, 𝑦) = 𝐿(𝑥 + 1, 𝑦) − 𝐿(𝑥 − 1, 𝑦)
𝑓*(𝑥, 𝑦) = 𝐿(𝑥, 𝑦 + 1) − 𝐿(𝑥, 𝑦 − 1) 

 
図 2-12 より，求めた勾配強度と勾配⽅向から，重み付き勾配⽅向ヒストグラムを作成し
て，orientationを決定する．勾配⽅向は 36⽅向に量⼦化し，画像の中⼼に近いほど勾配
強度を⾼く重み付けする．その結果は，8 割以上の強度を⽰す⽅向を orientationとする． 
 

 
図 2-12重み付き勾配⽅向ヒストグラムによる orientationの決定 
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ステップ 6． 
orientationからなる短形領域を 16分割した後，orientationの⽅向に回転させる．そし
て，短形領域に勾配強度と勾配⽅向を記述し，ブロックごとに 8⽅向の勾配⽅向ヒストグ
ラムを作成する．結果として，分割数と⽅向数の積が特徴量の次元数（16*8=128）とな
る．以上が SIFT 特徴量のアルゴリズムである． 
 

 
図 2-13 keypoint descriptorsの算出⼿順 

 

勾配ヒストグラム生成

4X4の短形領域
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2-3-3 Wavelet 解析と SIFT 特徴量を⽤いたラベリング⽅法 
 ここでは，2-2-2 で述べたWavelet解析と SIFT特徴量を⽤いたラベリングについて，そ
の⼿順を述べる．まず，Wavelet解析では，基準⾳声および連続⾳声を画像（スカログラム）
に出⼒する（参考:図 2-14)．出⼒結果より，どの時間帯にどんな特徴があるかを把握できる． 
 

 
図 2-14 本研究におけるWavelet解析の出⼒例(700×360) 

 
 次に，Wavelet解析から得た画像（基準⾳声と連続⾳声）に対し，SIFT特徴量によるマ
ッチングを図る．具体的には，画像ごとに抽出した特徴点に対し，ユークリッド距離から
総当たりで⽐較する．そして，特徴点が対応する点の組み合わせ𝑑は以下の式より求め，
最も⼩さい𝑑を対応点とする． 

𝑑(𝑉,!" , 𝑉,!#) = S∑ (𝑣-
,!" , 𝑣-

,!#)&$&.
-/$   

（𝑘は keypoint，𝑣,は keypointの特徴量） 
 

 最後に，図 2-15 は，左右の画像は収録地点の異なる同⼀⾳声と無⾳区間を含み，これ
らの画像に対して SIFT特徴量でマッチングさせた結果である．特に，対応点は k近傍法
（k=2）によって限定されてはいるが，対応点は部分的に存在した．これは，基準⾳声に
対応する箇所を，連続⾳声に対してラベリング可能であること意味する． 
 

 

図 2-15 Wavelet解析の結果(画像)に対する対応点の出⼒  
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2-4 Wavelet 解析と SIFT 特徴量を⽤いた少数⾔語ラベリングへの⽀援 
 2-3節より，少数⾔語のラベリングをWavelet解析と SIFT特徴量を組み合わせた⼿法で
⾏うことを提案した．ここでは，実際の⾳声で，適切なマッチングが⾏われるかを，実験に
より確認する．そのために，マッチング対象における⾳韻情報のズレを，提案法によって検
出する．このズレが検出できたとき，連続⾳声のどの位置からでも，基準⾳声に⼀致または
類似箇所を検出できるといえる．  
 

2-4-1 実験条件 
 実験では図 2-16 のようにして，⼈⼯的なズレを作成した．具体的には，⽇本語 50 ⾳と
英語⾳素（単体で発話可能な⾳素のみ）を 1secで収録し，同じ⾳源で収録位置の異なる状
況（ズレ）をペアで作成した．そして，同⾔同⼠と異なる⾳同⼠の 2パターンから，⾳韻情
報のズレを解消する効果を検証した． 

 

図 2-16 実験：対応点を利⽤したズレを検出するまでの流れ 
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 Wavelet解析の⼊⼒時間は 1secであり，出⼒画像の横軸は 700pixelであった．このこと
から，画像のズレによって時間のズレを把握することができる． 
 ズレを検出するにあたって，Wavelet解析はスカログラム（画像）を出⼒し，この出⼒
に対して SIFT特徴量による対応点を算出する（各特徴点は 128 次元）．ここで，SIFT特
徴量において，以下の式を満たす場合を対応点とする．  
 

𝑑$
𝑑&
< 𝑘 

 
この𝑘は任意で設定され，値が⼩さいほど対応点は減少しやすく，⼤きいほどに増加しや
すくなる．当然，𝑘の値が⼩さいほどに，対応点の信頼度は⾼くなる．本研究では𝑘 = 2を
設定した．なお，SIFT特徴量算出における設定パラメータは，keypoint数:上位 500，
σ:1.6，scaleレイヤー数:5（σの増加率𝑘 = √2），keypoint候補を絞り込むための閾
値:0.04，エッジ上の候補を削除する際の閾値:12.1，Octave数:3 である．また，Wavelet
解析の利⽤にあたっては，マッチングに必要な情報を抽出できるMother Waveletを選択
する必要がある．本研究では，特に⼈間の聴覚などに関連するMorletをMother Wavelet
に定め，Wavelet解析を⽤いた． 
 対応点によるズレの検出は，Wavelet解析の⼊⼒時間と出⼒画像の横軸で⽐をとること
で算出する．例えば，対応点の画像的距離が 350pixelであるとき，1secあたり 700pixel
と⽐をとることで，対応点は 0.5secの距離と考える．ズレを時間的に把握することで，図
2-3 のようにおおまかな⾳を基準⾳声としても，連続⾳声のどの時間帯に基準⾳声の部分
的な特徴が含まれるかを判断できる． 
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2-4-2 実験結果 
 対応点の算出結果を図 2-17 に⽰す．同⾳同⼠の場合は複数の対応点が得られたのに対し，
異なる⾳同⼠ではほとんど得られなかった．同⾳同⼠（英語⾳素）では対応点が，平均して
25 点得られた．これら 25 点のズレの平均を全体のズレとしたとき，146pixelのズレであっ
た．そして，Wavelet 解析においては 1sec が 700pixel に換算されたため，146pixel は
0.2085secのズレと⾔い換えられる．このとき，同⾳同⼠では図 2-16より 0.2secの⼈⼯的
なズレが設定されるため，0.2085secはおおよそのズレを検出できたといえる．そして，異
なる⾳同⼠では対応点がほとんど得られなかったことから，図 2-3 における基準⾳声の部
分的マッチングに対しても，不⽤意に対応点を⽰さないことがわかった．これは，基準⾳声
に対して，おおよその⾳を定めることが可能になったことを意味する． 
 以上の結果より，Wavelet解析と SIFT特徴量を組み合わせたマッチングは，少数⾔語の
ためのラベリングが可能であることが⽰された． 
 

 
(a)同⾳同⼠の結果 

 
(b)異なる⾳同⼠の結果 

図 2-17 対応点の算出結果 
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2-5 まとめ 
 少数⾔語⾳声の書き起こしにおいて，従来法の多くは事前知識や⼤量の学習データを必
要とした．これは，少数⾔語データが不⾜する状況に適していないため，少数⾔語⾳声の書
き起こしに対して従来の⾳声ラベリング⼿法を適⽤することは困難であった．従来法では，
⾳響特徴量MFCCに対してDPマッチングを⽤いることで，ラベリングを実現しているが，
MFCC の算出における要件を少数⾔語は満たせない．そして，DP マッチングの必要性は
MFCC の使⽤に依存するため，少数⾔語のためのラベリング⼿法を新たに提案する必要が
あった． 
 本研究では，Wavelet解析と SIFT特徴量を組み合わせた少数⾔語のためのラベリング⼿
法を提案した．特に，⾳響特徴量MFCCの代わりにWavelet解析を⽤いることで，完全な
時間情報を基準となる⾳に紐づけることができる．この時間情報を⽤いることで，どの時間
帯のどの特徴量がマッチングするのかを把握できた．特徴量のマッチングに際しては，
Wavelet解析を画像的に出⼒することで，SIFT特徴量によるマッチングを提案した．特に，
SIFT特徴量は画像の縮尺に加えて⽋落・追加にも強く，マッチングに際して対応点を出⼒
することを利⽤した．その結果，少数⾔語の基準となる⾳より，⼀致または類似する箇所を
連続⾳声に紐づけることができた．これは，少数⾔語のための緩やかなラベリングが，提案
法によって可能になったことを意味する． 
 最後に，提案法による緩やかなラベリングは，完全な⾃動化ではないが，ラベリング作業
の効率化には貢献すると考える．具体的には，基準となる⾳をおおまかにでも定めることで，
連続⾳声を暫定的な記号でラベリングできる．そして，ラベリングされていない箇所は，新
たな知⾒として，新規のラベルを付与するなどの⼯程となる．結果として，連続⾳声の全て
を⼿作業で書き起こす負担の低減に対し，提案法は有効的であるといえる．
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3 章 書き起こされた少数⾔語テキストの解析 

3-1 はじめに 
 書き起こされた少数⾔語テキストの解析では，単語や⽂法などを明らかにするが，それに
は段階が存在する．この段階は，⽇本語や英語などを対象とする⼀般のテキスト解析でも同
様にあり，分かち書き→形態素解析→構⽂解析→意味解析と分別される．そして，これらの
段階に対して⾃然⾔語処理技術を利⽤することで，作業の効率化として⽀援する． 
 少数⾔語のテキスト解析を⽀援するにあたって，本研究では分かち書きに着⽬した．分か
ち書きは，最も基礎的なテキスト解析であり，「ある⽂から意味のある塊に切り分ける」タ
スクである．特に，この塊にラベル付を⾏う段階が形態素解析であり，構⽂解析および意味
解析では，塊の組み合わせ（並び）を解析する．いずれの段階においても，⾔語固有の知識
を必要とする[27]．そして，本研究では，品詞などの⾔語固有の知識が全くない状況の下で，
少数⾔語におけるテキスト解析の最初のステップとして，分かち書きを⽀援対象とした． 
 少数⾔語に適する分かち書き⼿法を検討するにあたっては，⾔語固有の知識を必要とし
ない⼿法が必要である．加えて，機械学習に基づく⼿法が⼀般であるため，本研究では教師
なし分かち書き⼿法に着⽬した[28][29][30]．このうち，[28][29]では，学習パラメータを
⾔語ごとに定めるため，⾔語固有の知識が全くない少数⾔語に適さない．対して，[30]
（NPYLM: Nested Pitman-Yor Language Model）では，⾔語固有の知識を⼀切⽤いないで，
分かち書きすることができる．これは，少数⾔語テキストの分かち書きに適するため，本研
究では，完全教師なし分かち書き⼿法として NPYLMに着⽬した． 
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 NPYLMでは，未知語や未知⾔語，⼝語を対象に，分かち書きすることができる．しかし，
NPYLMは機械学習に基づくため，多量の学習⽤データが必要となる．少数⾔語の場合は，
この学習データには書き起こしされたテキストが想定されるが，量は限られる．具体的には，
NPYLM が⼗分な性能を⽰す量に対して，1/10 程度の量しか⽤意されない．特に，少量の
書き起こしであっても，⼿作業で数ヶ⽉かかる．そのため，残り 9 割を⽤意することは現実
的ではないため，少量データという制約の下，NPYLMを少数⾔語に適⽤する必要がある．
統計的に処理をする NPYLM においては，少量データでは不⼗分な分割性能をもたらす．
ここでいう不⼗分な分割性能とは，単語未満や⼀⽂字単位の分割結果を意味しており，本研
究ではこのような分割を過剰分割とよぶ．特に，本研究における分かち書きは「ある⽂から
意味のある塊に切り分ける」タスクとして扱われる．このとき，過剰分割という細かすぎる
分割結果は，塊に対する意味を取りづらくなってしまう．そこで，本研究では，少数⾔語へ
の適⽤を⾒据え，少量データによる NPYLM の過剰分割の改善を⽬的とする．本章では，
少量データである場合の NPYLMの挙動を⽰しつつ，過剰分割の詳細と改善⽅針を⽰す． 
 



3 章書き起こされた少数⾔語テキストの解析 過剰分割の要因と改善⽅針 
 

   
 

29 

3-2 NPYLM と NPYLM におけるデータ量と性能の関係 
 NPYLMとは，Hierarchical Pitman-Yor Language Model（HPYLM [31]）と Variable Pit-
man-Yor Language Model（VPYLM [32]）をほぼ同時に学習し，HPYLM の基底測度に
VPYLM の結果が埋め込まれた⾔語モデルである[30]．両モデルの役割を整理すると，
VPYLMは単語を，HPYLMでは単語の並びを学習する．そして，いずれのモデルにおいて
も n-gram ⾔語モデルに基づき，分割結果には⽂法などの⾔語特徴も反映される．ここで，
n-gram⾔語モデルについて説明する．例えば，⽂字 n-gramにおける"tak"に続いて"e"(take)
が出現する確率を求め，単語n-gramでも同様に，ある単語に他の単語が続く確率を求める．
そして，NPYLM では，⽂字および単語 n-gram モデルが Pitman-Yor 過程と呼ばれる確率
過程に基づいて⽣成され，両モデルを階層的に学習する．その結果，与えられたテキストに
対して，最適な⾔語モデルと分かち書きの結果を得る．NPYLMは上記のしくみによって，
分割を教師なしで実施するため，事前知識が⼗分でない少数⾔語の解析に，NPYLMは有効
であろう．しかし，保存活動で収集される少数⾔語の⽂章量は限定的であり，統計に基づく
NPYLMは必ずしも⼗分な性能を発揮するとは限らない．NPYLMは半教師あり学習，意味
解析などのより⾼度な解析に展開されており，学習データ量が不⾜する状況は⼗分に議論
されていない[33]． 
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 ここで，NPYLM の学習データ量と分割性能の対応関係について，予備実験から確認し
た．予備実験では，⽇本語テキスト（ひらがな，句点などの記号群は削除）を対象に，デー
タ量および学習回数を変化させつつ，NPYLMの分割性能を再現率・適合率・F値により評
価した．評価にあたって，正しい分割個所はMeCabで求め，再現率は分割できた正しい箇
所の割合を，適合率は分割した箇所の正答率を⽰す．データ量は 100,200,300,500,1000,2000
⽂のデータ 6種を，学習回数は 100,200,500,1000,2000 の 5パターンを⽤意した． 
 予備実験の結果を図 3-1 に⽰す．学習回数に関しては，F値を⾒る限りは性能への貢献度
は低い．対して，データ量（⽂数）では，多いほどに F値も⾼くなるため，データ量が NPYLM
の性能へ貢献することがわかった．また，⽂数が 200 の場合が，本研究で扱う少数⾔語のデ
ータ量に相当する．この場合において，F値は 7割程度を⽰し，単純に 3回に 1回の割合で
誤って分割する．また，再現率と適合率では，再現率は 9 割程度を⽰しながらも，適合率は
6 割程度にとどまった．このように再現率が極端に⾼く適合率が低い場合，余計な分割個所
が多いといえる（以降，この状況を過剰分割と呼ぶ）． 
 

 
図 3-1 予備実験結果：分割性能に対するデータ量および学習回数の対応関係 

学習回数 100 200 500 1000 2000 

再現率 適合率 F値 再現率 適合率 F値 再現率 適合率 F値 再現率 適合率 F値 再現率 適合率 F値

文数

100 0 86 0 62 0 72 0 88 0 61 072 0 89 0 58 0 70 0 91 0 59 0 72 0 92 0 56 0 70 

200 0 89 0 63 0 74 0 89 0 63 0 74 0 92 0 61 0 74 0 92 0 61 0 73 0 92 0 62 0 74 

300 0 84 0 68 0 75 0 86 0 68 0 76 0 90 0 65 0 75 0 85 0 77 0 80 0 90 0 64 0 75 

500 0 85 0 69 0 76 0 89 0 69 0 78 0 89 0 67 0 76 0 92 0 65 0 76 0 91 0 65 0 76 

1000 0 85 0 74 0 79 0 87 0 72 0 79 0 88 071 0 79 0 90 0 71 0 80 0 91 0 70 0 79 

2000 0 81 0 77 0 79 0 83 0 76 0 79 0 85 0 75 0 80 0 88 0 74 0 81 0 87 0 75 0 80 
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 続けて，本研究で扱う少数⾔語テキストと同程度の英語・⽇本語テキストを 10セット
ずつ⽤意し，過剰結合が⾔語に依らずに引き起こされることを調査した（学習回数 500）．
この調査では，⽇本語はローマ字で記述されたテキストを，英語はアルファベットで記述
されたテキストを⽤いた．いずれのテキストも⼩⽂字かつ 25,000 ⽂字のデータ量に統⼀さ
れ，余分な記号は削除した．この統⼀は，⾔語間の差を最⼩限にするための処理である． 
 調査の結果，再現率が⾼く適合率が低い状況は引き続き確認でき，少量データの場合に
は，⾔語を問わず過剰分割を引き起こしやすいことがわかった．実際の過剰分割の例を図
3-2 に⽰す．⽇本語の場合，shizukaという単語が shi/zukaという余分な分割箇所を持
ち，souzouは s/ouzouという⼀⽂字単位で切れてしまう事例があった．続いて英語の場
合，afterや springなどで同様の事例があった．このとき，英語の ingで分割されたこと
は，動名詞や活⽤形などの事前知識があれば，いくつかの過剰分割を汲み取られる．ま
た，英語の「-ly，-ed，re-」や⽇本語の「は，の，に」などはデータ量に関わらず多⽤さ
れがちであるため，統計的な学習においては分割されやすいと考えられる．しかし，いず
れにせよ事前知識が無い場合は，過剰な分割であること以上のことは汲み取れない． 
 以上より，NPYLMはデータ量が多いほどに性能を発揮し，少ない場合は過剰分割として
性能が低下した． 
 

 
図 3-2 過剰分割の実例 

 
 

日本語
分割対象： sh izu ka nashi nzouwosouzousuru n itahen uhodoni 

正解 ：shizuka na shinzou wo souzou suru ni tahe nu hodo ni 

過剰分割： shi zukana shin zou wo s ouzou suru ni ta hen u h odo ni 

英語

分割対象： afterth efi rstrus h ofth ed riveo nesp ri n gthe b ossl eftma rka n d 
正解： after the first rush of the drive one spring the boss left mark and 

過剰分割： after the fir st rush of the drive ones p ring the boo s le ft mark and 
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3-3 少数⾔語の分かち書きにおける過剰分割とその要因 
 予備実験より，少数⾔語のように少量データでの NPYLM は，過剰分割という状況にあ
った．この状況は，事前知識を持たない少数⾔語の分かち書きにとって，解消すべきである．
本節では，解消すべき理由について述べつつ，過剰分割の要因について⽰す． 
 まず，少数⾔語の分かち書きにおいて，過剰分割を解消すべき理由について述べる．少数
⾔語の分かち書きは，テキストから意味のある塊を切り出すタスクに⾔い換えることがで
きる．このとき，切り出した塊は⽂法などの把握に役⽴つが，塊が細かすぎる場合は，かえ
ってその把握が困難となる．具体的には，図 3-2 で⽰した s/ouzouなどの⼀⽂字の分割が，
過剰分割の下では⼤量に⽣じた．したがって，少数⾔語の分かち書きを NPYLM で⽀援す
るにあたっては，少量データに起因する過剰分割を改善する必要がある． 
 次に，過剰分割の要因について述べる．NPYLMは統計的に単語および単語の並びを学習
するため，⾼頻度語と低頻度語が混在する場合は，単純に⾼頻度語の⽅が学習しやすいと考
えられる．実際，NPYLMでは区切りの無いテキストから単語を学習するが，記述⽂字の数
が限られているために頻出⽂字列はある．そして，頻出⽂字列は単語である場合と，別単語
の部分⽂字列である場合がある．例えば，頻出⽂字列 theがあるとき，theという単語だけ
でなく，they など別単語の⼀部である可能性がある．このとき，they が低頻度語である場
合は the を学習できるが，they は学習結果から棄却されやすいことが予想される．その結
果，theyが the/yとして切り出され，過剰分割という状況になる．頻度に着⽬することで，
過剰分割は類似⽂字列における頻度の競合状態が引き起こすといえる． 
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 続けて，NPYLMの学習に着⽬し，過剰結合の要因について議論を進める．先の競合状態
は，NPYLMにおいて単語を学習する VPYLMで発⽣する．VPYLMでは，Pitman-Yor過
程に基づいて，⽂字の並びに関する⽊構造を構築する．この⽊構造では，学習対象の⽂書か
らのサンプリングを繰り返すことで，ノードの強化や削除を⾏う．このとき，学習データ量
が⼗分な場合は，⾼頻度語・低頻度語ともに正しくされて⽊構造が構築される．しかし，学
習データが不⼗分な場合は，この⽊構造がうまく構築できていない可能性がある．ここで，
⽂字の並び（単語）は確率的に学習され，⻑い単語であるほど確率の積が⼩さくなる．その
ため，⻑い単語よりも短い単語の⽅が，確率的には優位にあることで正しく学習されやすい．
これは，⽊構造が深くなりにくいことを意味する．その結果，⻑い単語において学習しきれ
なかった箇所が取り残され，先の過剰分割が引き起こされたと考えた．	

 以上より，少数⾔語の分かち書きでは過剰分割が問題であり，少量の学習データの場合は
低頻度語が⽊構造から⽋落したことに起因する．特に，⽋落が⽣じやすい状況というのは，
⽊構造が深くなりづらい状況と⾔い換えることができた．	

 なお，VPYLM は可変⻑ n-gram ⾔語モデルとも呼ばれ，⽂脈に応じた⻑さで単語を学習す
ることができる．これは，実際の⽂書においては，⻑さに関わらず単語が存在することに適
する．このとき，このモデルが対応する⻑い単語とは，⾼頻度なものを指しており，低頻度
なものには対応しない．この低頻度かつ⻑い単語は，出鱈⽬な⽂字列である可能性が⾼いた
め，⾼頻度に伴う対応であることは当然である．また，どこからが低頻度なのかを定めるこ
とは容易ではないが，ある程度までの低頻度単語は，ポアソン補正によって学習することが
できる．しかし，学習データが不⾜する場合，低頻度の程度が悪く，補正の対象外になりや
すい．特に，ポアソン分布に要するパラメータは，与えた学習データから⾃動的に推定する．
そのため，⼗分なデータ量であれば汲み取れた単語 A が，少量データではこの推定に耐え
きれず，所望の⻑い単語が学習しきれない．	
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3-4 過剰分割への対策⽅針 
 本節では，過剰分割への対策⽅針を⽰す．前述のとおり，学習データ量の不⾜する場合は
低頻度語が⽊構造から⽋落しやすく，結果として過剰分割を引き起こしていた．そして，こ
の⽋落のしやすさを，VPYLM における⽊構造が深くなりづらい状況と⾔い換えた．以下，
簡単な例から，この状況について議論を進めつつ，対策⽅針を⽰す． 
 まず，VPYLMにおける⽊構造が深くなりづらい状況について述べる．例えば，theが⾼
頻度語であり，that や this が低頻度語であるような英⽂を学習した場合を考える．この場
合において，theは期待どおり観測できるが，thatについては，thに続く aや iを⼗分に観
測できない．これを⽊構造に当てはめて考えると，theよりも thatや thisの⽅が，⻑い⽂字
列であるために，もとより確率の積は⼩さくなる．そして，低頻度な条件が追加された場合
には，⽋落という結果になりやすく，最終的な⽊構造も深くなりづらい．特に，theという
観測結果を除けば，多量に観測される thを優先的に区切ってしまう結果をもたらす．なお，
短くかつ⾼頻度が優先的に区切られることは，通常の学習性能である．あくまで，もとから
観測が困難であった⻑い単語が，少量データではより困難になったといえる．これは，少量
データでは，期待する単語のサンプリング数も限られてしまうためである． 
 次に，対策⽅針ついて述べる．少量データにおいて，⽊構造を深くすることは困難である．
そこで，本研究では，「置き換え」という操作を提案する．この操作では，①各ノードで扱
う⽂字数を増やす，②部分⽂字列が⼀致する⽂字列において頻度が競合する状況を解消す
る，という⼆つの効果を持つ．引き続き，theと that,thisの例から「置き換え」の効果を説
明する．この例において，thに続く⽂字には eが頻度的に⽬⽴ち，aや iが相対的に⽬⽴た
ない．そして，単語の⻑さが VPYLM における⽊構造の深さであることから，より⻑いで
ある thatや thisは確率的に学習しづらい．このとき，各ノードで扱う⽂字数を増やすこと
によって，それほど深い⽊構造でなくとも，⻑い単語を学習しやすくなると考えた．例えば，
thをαという⼀⽂字で置き換えた場合，続く⽂字 atや isにかかる深さが，置き換え前より
も浅くなる．その結果，that や this が期待通り観測されるなどして，過剰分割の解消につ
ながると考えた．また，頻度差に関しては，theと thを区別して置き換えることで，ノード
の追加・削除において頻度が競合する状況を解消する．例えば，theをβ，thをαと別記号
へ置き変える．その結果，それぞれの⽊構造で学習が進むため，この状況は解消される． 
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 VPYLM対する置き換え操作の作⽤について，簡単なイメージ図を図 3-3 に⽰す．この
図に従い，頻度が競合する状況と⽊構造が深くなりづらい状況は，置き換えによって共に
解消される．また，thisや thatが thから派⽣が期待されるように，theから themなどが
新たに得られる可能性がある．このとき，theを置き換えても，theという単語が得られな
くなるわけではない．後述するが，theなどの所望する単語が置き換えられても，置き換
え対象の 9 割程度は所望の区切りが維持されていた．これは，あらゆる⻑さの単語を学習
できるという VPYLMの性質が，置き換え後にも維持されたことを意味する． 
 

 

図 3-3 VPYLMに対する置き換え作⽤のイメージ 
 

 なお，「置き換え」は VPYLMの⽊が成⻑した後では効果が薄いと思われるので，学習
前に⾏うこととする．置き換えにあたり注意すべきは，置き換え対象の語の選択である．
本研究では，NPYLMを⼀度適⽤することで，語の候補を得ることを提案する．これまで
述べてきたように，⼗分でない⽂書で NPYLMを学習した場合，得られる単語は過剰に分
割されたものになりがちである．⾔い換えると，⼀度⽬の NPYLMの学習で得られた単語
(の候補)は，⾼頻度語であれば所望の語そのものが，低頻度語であればその単語の断⽚が
抽出される．したがって，theと thを区別して置き換えることが可能であり，先の効果を
発揮することができると考えた．

VPYLMにおいて

高頻度 ｝ 
学習がうまくいく

置き換えると

低頻度

学習しづらい

f /¥: 
頻度による競合を回避しつつ，
木構造が浅く済む
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4 章 NPYLM の 2 段階適⽤ 

4-1 はじめに 
 NPYLMにおいて，学習データ量が不⾜する場合は，過剰分割が引き起こされていた．3
章では，この過剰分割を解消するため，「置き換え」操作を対策⽅針に挙げた．本章では，
この操作を「NPYLMの 2段階適⽤」として提案し，過剰分割の解消に有効であることを確
認する．この確認において，過剰分割が解消されるとき，短い単語が減り⻑い単語が増加す
るとした．これは，過剰分割においては，短い単語が分割結果を多く占めるためである． 
 本章の構成は，4-2節で提案法⼿順を⽰し，4-3 の実験より過剰分割の解消に対して提案
法が有効に働くことを確認した．なお，実験は 2 つ実施した．1 つは，NPYLMの性能と学
習回数の対応関係を調査するものである．特に，提案法では NPYLMを⼆回実施するため，
素の NPYLM よりも単純に 2 倍の学習回数となり，学習時間も倍となる．そのため，提案
法では学習時間に⽐して，性能が向上することを調査した．2 つめは，提案法が過剰分割の
解消に対して提案法が有効に働くことを調査した． 
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4-2 提案法の⼿順 
 提案法の⼿順を図 4-1 に⽰す．提案法では，与えられたテキスト１回⽬の NPYLM で学
習し，置き換え候補を得る．続けて与えられたテキスト内の置き換え候補の語を，⼀⽂字に
置き換える．最後に，2 回⽬の NPYLM の学習を⾏い，過剰分割を軽減した分割結果を得
る．具体的な⼿順を次ページに⽰す． 

 

図 4-1 提案法の⼿順  

ある学習テキストのNPYLMを用いた単語分割を行う，

分割結果 1より，二文字以上の単語リストを得る．

単語リストに従い，学習テキストより 一致する単語を一文字

の別記号へ置き換える．

置き換え済みの学習テキストを対象に， NPYLMを用いた単語

分割を行い，分割結果2を得る．

分割結果2より， 置き換えた記号をもとの文字に直す．

その結果，最終的な分割結果を得る．
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＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝ 
⼿順１：単語候補とその出現頻度のリスト作成 
与えられたテキストで NPYLMを学習し，単語分割を実施する（1回⽬の NPYLM）．こ
の分割結果から，⻑さが⼆⽂字以上の単語を抽出し，単語候補（⽂字列）およびその出現
頻度のリストを作成する． 
 

⼿順２：学習⽤テキストの⽣成 
頻度上位の候補から順に⼀語ずつ取り出し，すべての出現箇所を元⽂書に含まれない記
号（αや①などの⼀⽂字）で置き換える．このとき，⼀語置き換える毎に，これまでに置
き換えた⽂字において，与えられたテキストを占める割合を求める．この割合が𝑃012を超
えたとき，置き換え処理を終了する．なお，この置き換えは，1回⽬の NPYLMで切り出
された語に従って⾏う．すなわち，theを置き換える場合，1回⽬の分割で theと切り出
している部分のみが置き換え対象であり，1回⽬の分割で thereと切り出している部分は
対象としない． 
 

⼿順３：⽣成された学習⽤テキストによる NPYLMの構築 
1 回⽬の NPYLM の結果を破棄し，置き換え後のテキストで NPYLM を学習する（2 回
⽬の NPYLM）． 
 

⼿順４：2回⽬の NPYLMを⽤いた単語分割 
学習したNPYLMを⽤いて置き換え後のテキストを分割し，置き換えた⽂字を元に戻す．
これが，与えられたテキストに対する分割結果となる． 
＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝＝ 
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⼿順に従って，学習テキストの変化を図 4-2 に⽰す．⼿順１では，素の NPYLM から単
語分割し，⼆⽂字以上の単語リストを作成する（Targets）．ここでは，3-4 の例で⽰した the
や th（that，thisの⼀部）などの置き換え候補が，1回⽬の NPYLMから得られると考えた．
⼿順２から３にかけては，リストに従って別記号に置き換えられたテキストを，NPYLMで
学習・単語分割を実施する．特に，⼿順 2 では，あらゆる候補を積極的に置き換える．この
とき，theと切るべきところを誤って themに切る可能性を少しでも避けるため，⻑いかつ
低頻度な語の⼀部のみを置き換え対象としたい．しかし，1回⽬ NPYLMから得られた候補
が，⼀部か否かの判断は事前知識なしでは困難である．そのため，置き換え規模を調整する
𝑃012を設けた．最後の⼿順４では，単語分割に含まれる別記号を，リストに従って元の単語
に戻す．また，図上では①などで置き換えている．これは，元⽂書に含まれない⽂字であれ
ば問題ないが，念のため全く違う記号種を⽤いることが好ましい（英語テキストに対し，漢
字で置き換えるなど）． 
 なお，提案法は NPYLM を単純に適⽤する場合の 2 倍の学習回数を要する．学習回数の
増加分の効果が得られるかどうかについては，次節で検討する． 
 
 

 
図 4-2 図 4-1 の⼿順に従う学習テキストの変化 

In: thismethodimprovesthat 

Out: 止/is/m/et/h/od/i/m/pro/匹/s/也/alt

Targets: 血 is,et, od, pro, 臨也

Edit: (I)@m③h④ im~ 痣）s⑦at ~2回目へ

In: ①②m③h④ im⑤⑥s⑦ at 

Out: Q姪）／亭 ④／皿⑥逓）/s/⑦ at 

記号をもとのTargetsに直す

Result: this/meth/od/improve/s/that 
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4-3 実験 
提案法は，過剰分割の改善を⽬的とした．ここでは以下２つの実験から，提案法の有効性

を議論する．なお，NPYLMは，⾔語⾮依存な⼿法であるという特徴を持つ．そこで，提案
法においてもこの特徴が維持されることを確かめるため，英語と⽇本語，少数⾔語から提案
法の有効性を確認する． 

 
実験Ⅰ：NPYLMの分割性能と学習回数の関係 
実験Ⅱ：提案法の過剰分割に対する有効性の確認 

 
 本実験では，3 つの⾔語（⽇本語，英語，ある少数⾔語）を対象に，提案法の有効性を確
認する．⽇本語および英語のテキストとして，英⼩⽂字のみで表記された 1 セットあたり
25,000 ⽂字のテキストを 10セットずつ⽤意した．いずれのテキストも物語⽂を出典として
おり，⽇本語テキストはローマ字に変換して英⼩⽂字以外を除いたものを，英語テキストは
空⽩および不要な⽂字を除き英⼩⽂字に変換したものを⽤いた．また，本実験の少数⾔語テ
キストは英⼩⽂字のみで構成され，空⽩を除いた 7,601 ⽂字のテキストを⽤いた．実験の対
象となった少数⾔語は，⽇本語に類似した⾳素体系を持っており，この⾔語は英⼩⽂字で書
き起こされた．現在，収集されたデータは専⾨家による解析の途中であり，⼀部の単語の抽
出が終了した状況である． 
 なお，今回使⽤した少数⾔語テキストにおいて，⾔語学者によって分割されたものは
7,601 ⽂字であった．これに対し，収集されたテキストデータは約 25,000 ⽂字であったた
め，英語および⽇本語の⽂字数もこれに合わせて 25,000 ⽂字とした． 
 評価にあたり，正しい分割箇所には，⽇本語テキストは原⽂を形態素解析器(MeCab)によ
り分割した結果を，英語テキストは原⽂の空⽩の位置を，少数⾔語テキストは⾔語学者らに
より分割された結果を⽤いた．分割箇所の正確さは，これらの正しい分割箇所と NPYLMに
よる分割結果とを⽐較し，再現率・適合率・F値より評価した． 
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4-3-1 実験１：分割性能と学習回数による評価 
 この実験では，NPYLMの分割性能と学習回数の関係について調査した．前節で準備した
英語テキスト（25,000 ⽂字）を対象にして，ある学習回数ごとの分割性能を確認した．具
体的には，同⼀のテキストに対して，100, 200, 500, 1000回学習した後に，分割箇所に関す
る F値を求めた． 
 結果の図 4-3 より，縦軸は F値を，横軸は学習回数を⽰す．学習回数の増加に対して F値
の値（実線）の変化は少ないが，学習時間（点線）は学習回数と⽐例して増加した．つまり，
提案法において 1回⽬，2回⽬の NPYLMの学習回数をともに n 回としたときの学習時間
はほぼ変わらない．それに対して，オリジナルの NPYLMで学習回数 n 回のときから 2n 回
のときにかけて，F値の増加はほとんど無い．そのため，提案法により，学習時間に⽐して
分割性能の向上が期待できる． 
 

 
図 4-3 学習回数における学習時間および F値の変化 
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4-3-2 実験２：提案法の有効性および⾔語差の確認 
 この実験では，提案法の有効性を平均単語⻑，再現率・適合率，各単語⻑の分布から確認
した．英語および⽇本語を各 10セット，少数⾔語１セットのテキストを分割した．1回あ
たりの NPYLMの学習回数は，500回を設定した．これは，図 4-3 において，学習回数 500
回以降では，F値の値が横ばいとなったためである．分析結果に基づいた平均単語⻑，再現
率・適合率を表 4-1 に⽰す．いずれの⾔語も，「適⽤前」はオリジナルのNPYLMによるも
のを，「適⽤後」は提案法によるものを意味する．また，表の各値は𝑃012における 10セット
の平均値である（少数⾔語は 1セットのみ）． 

まず，平均単語⻑に着⽬する．これは，過剰分割により短くなっていた分割後の単語⻑が，
どの程度⻑くなったのかという観点であり，過剰分割の改善を間接的に評価するものであ
る．単純に，過剰分割の場合には短い単語が多い（種類数）ため，同じ⽂字数である限りは
短い語が減り⻑い語が増えることは，細かく切れすぎるという過剰分割の改善が期待でき
る．結果として，いずれの⾔語においても，提案法を適⽤することで平均単語⻑は⻑くなっ
た．特に，英語と⽇本語の場合は，平均単語⻑が 2倍以上となった．この結果は，英語・⽇
本語それぞれの真値 6.56，5.70 ⽂字と⽐べると⻑くなり過ぎているが，分割後の単語⻑と
いう観点からは，提案法の効果が⽰された． 
次に，適切な単語境界で分割されているかを評価するため，分割箇所の再現率・適合率に
着⽬する．適合率は，いずれの⾔語においても改善した．このとき，適合率は，分割結果と
して得られる分割箇所のうち，正しい分割箇所の割合である．そのため，その改善は余分な
分割が減少したことを意味し，過剰分割は改善されたといえる．対して，再現率は，いずれ
の⾔語においても悪化した．再現率は，分割すべき箇所のうち，実施に分割した箇所の割合
であるため，その悪化は分割が不⾜することを意味する．しかし，単語だけでなく熟語を想
定することで，必ずしもこの悪化が悪いとは⾔い切れない． 
以上より，平均単語⻑が⻑くなったことで，過剰分割は解消された．そして，適合率の改
善によって提案法の適⽤後には，分割すべきでない箇所を分割しづらくなったといえる． 

 
表 4-1 提案法による分割結果の評価（𝑃012 = 1.0） 

 再現率 適合率 平均単語⻑ 
英語 適⽤前 0.95 0.55 4.01 

 適⽤後 0.66 0.71 10.96 
⽇本語 適⽤前 0.95 0.55 4.01 

 適⽤後 0.67 0.67 8.44 
少数⾔語 適⽤前 0.86 0.62 3.95 

 適⽤後 0.82 0.64 4.71 
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まとめ 
 少数⾔語の単語分割に対して，NPYLMの適⽤を検討した．少数⾔語のテキストは⾔語に
関する事前知識・データ量が，英語などの既存⾔語と⽐べて不⾜しがちであるため，既存⾔
語を前提とした従来の単語分割⼿法の適⽤は困難である．特に，従来法の⼀つである
NPYLM は事前知識を⽤いずにテキストの単語分割を⾏うが，学習データが不⾜する場合
は，テキストを過剰に分割しがちであった．そこで，学習データが不⾜する NPYLM によ
る過剰分割を改善するため，「NPYLMの 2段階適⽤」を提案した． 
 提案法では，与えられたテキストを 1 回⽬の NPYLM で学習し，置き換え候補を得る．
続けて，与えられたテキスト内の置き換え候補の語を，１⽂字の別記号に置き換える．最後
に，2回⽬の NPYLMの学習を⾏い，過剰分割を軽減した分割結果が得られる．実験では，
英語，⽇本語，少数⾔語より，提案法の有効性を検証した．実験の結果，いずれの⾔語にお
いても提案法は過剰分割を改善し，提案法の有効性は⾔語に⾮依存であることも確認した．
このように分析対象のデータが限られている場合でも，分割性能が向上したことは，多量の
データを与えることが困難な少数⾔語の分析に対して⼤きな助けとなるだろう． 
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5 章 選択的な置き換えによる NPYLM の 2 段階適⽤ 

 
5-1 はじめに 
 従来法「NPYLMの 2段階適⽤」では，過剰分割の改善を平均単語⻑らにより確認するこ
とができた．しかし，⻑くなった単語の正しさまでは評価しきれておらず，出鱈⽬に⻑い単
語である可能性は否定できなかった．特に，再現率および適合率が⼤きく減少しつつ，平均
単語⻑が⼤きく改善する事例があった．特に，再現率および適合率の⼤幅な減少は，ほとん
ど分割されず，数少ない分割もほとんどが誤りであったことを意味する．そのため，分割結
果は，ほとんどが出鱈⽬に⻑い単語である可能性が⾼い．本研究では，これを過剰結合と呼
び，従来法に起因する現象であることを確認した． 
 従来法は過剰分割に対して有効であったが，特定のテキストに対して過剰結合が発⽣す
ることは好ましくない．そこで，テキストに関わらず過剰分割を解消するため，置き換えの
規模𝑷𝒓𝒆𝒑を調整することで，過剰結合の発⽣を抑制することを検討した．これは，従来法の
「置き換え」という単純な操作において，「置き換え過ぎた」ことで過剰結合をもたらした
と考えたためである．そして，置き換え過ぎた場合では，置き換えるべき語とそうでない語
の混在が想定された．そこで，本研究では，置き換えるべき語のみを選択的に置き換える⽅
法を必要とした．このとき，𝑷𝒓𝒆𝒑の調整は，選択的な置き換えに相当すると考え，調整後の
分割結果より，過剰結合の解消を⽰唆する結果が得られた．この結果を受け，置き換え語の
⻑さに着⽬し，新たに提案法を⽰した． 
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 また，従来法では過剰分割に対する性能を平均単語⻑より確認したが，分かち書きにおい
ては，出鱈⽬に⻑い塊であってはならない．先の過剰結合は，ほとんど分割されないという
意より出鱈⽬という表現をしたが，どのような⻑さの塊に対しても出鱈⽬であってはなら
ない．そこで，新たな分割指標を設け，従来法と提案法を評価した．特に，提案法では過剰
分割を解消しつつ，過剰結合が抑制されることを確認した． 
 この章の構成を⽰す．5-2節では𝑷𝒓𝒆𝒑の調整による置き換え候補の単純な選択を検討し評
価する．続く 5-3節では，少数⾔語の分かち書きに対する⽀援にあった評価をするため，4
章とは異なる評価指標を再定義する．あわせて，従来法も再評価する．5-4節では再評価の
結果から残りの問題点を議論し，5-5節で問題点の改善⼿法を提案する．最後に，5-6節で
提案法が過剰分割と過剰結合に対して有効に働くことを確認する． 



5 章 選択的な置き換え 過剰結合に対する𝑷𝒓𝒆𝒑の調整効果 
 

   
 

46 

5-2 𝑷𝒓𝒆𝒑の調整による限定的な置き換え 
 実験２より，提案法の適⽤後は分割すべきでない箇所を分割しづらくなったが，再現率の
低下が⽰すような過剰結合も引き起こしてしまった．特に，過剰結合は置き換え操作が引き
起こした状況であるため，置き換え操作を選択的に⾏う必要がある．しかし，少数⾔語への
適⽤を⾒据えては，事前知識を⽤いないで置き換え対象を選択することは困難である．そこ
で，本節では，従来法の⼿順 2 で⽰した𝑷𝒓𝒆𝒑を調整することで，選択的な置き換えに相当す
る操作を実施する．そして，その結果を受け，選択的な置き換えを新たに提案する． 
 

5-2-1 過剰結合であった事例と𝑷𝒓𝒆𝒑の調整 
 実験 2 では過剰結合をもたらすデータセットが，英語では 10セット中 2セット，⽇本語
では 10 セット中 3 セットを観測した．特に，実験 2 では𝑷𝒓𝒆𝒑 = 1.0を設定したため，1 回
⽬ NPYLMより⼆⽂字以上の単語が，全て置き換え対象となっていた．これは，3-4節で述
べた「短い単語と単語の部分⽂字列（theと thisの部分⽂字列 th）を分けて学習する」に対
して，𝑷𝒓𝒆𝒑 = 1.0によって事前知識なしでも，置き換えに取りこぼしが無いようにするため
である．しかし，5-1 で述べたとおり，過剰結合をもたらすデータセットにおいては，「置
き換え過ぎた」と考える．そこで，𝑷𝒓𝒆𝒑を調整することで，過剰結合が発⽣しないことを確
認する． 
 まず，𝑷𝒓𝒆𝒑の調整にあたって，過剰結合をもたらすデータセットの判別は，図 5-1, 5-2 の
(a), (b)を参考にした．これらの図は，横軸を抽出した単語の⻑さ，縦軸を単語の出現頻度
の累積相対度数として，分割結果より得られた単語を集計したものである．それぞれ，𝑃012
が 0.5, 0.7, 1.0 の場合の結果と，正しい単語分割の場合を含む．これらの図において，分割
結果が正しい分割に近づくほど，結果の曲線（𝑃012）が正しい場合の曲線（⼀点鎖線）に近
づく．このとき，分割が過剰であるならば，短い単語が多い．そのため，単語⻑と頻度の⽐
較においては，正しい場合の曲線の上⽅に結果の曲線が位置する．逆に，分割が不⾜である
ならば⻑い単語が多く，正しい場合の下⽅に結果の曲線が位置することになる．いずれの⾔
語でも，（a）𝑃012の拡⼤に伴って分割が改善する場合より，𝑃012の拡⼤に伴って正しい場合
の曲線に近づいた．このことから，過剰分割は解消されたといえる．これに対して，(b)特
定の𝑃012で分布が悪化する場合より，𝑃012 = 1.0のとき正しい場合の下⽅に結果が位置した．
これは，𝑃012 = 1.0で過剰結合に陥ったことを意味する．したがって，特定の𝑃012で分布が悪
化した場合を，過剰結合をもたらすデータセットと判別した． 
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a) 𝑃012の拡⼤に伴って分布が改善する場合 
 

 
b) 𝑃012の拡⼤に伴って分布が悪化する場合 

 
図 5-1 各𝑃!"#における単語⻑の変化（英語） 
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a) 𝑃012の拡⼤に伴って分布が改善する場合 
 

b) 𝑃012の拡⼤に伴って分布が悪化する場合 
 

図 5-2 各𝑃!"#における単語⻑の変化（⽇本語） 
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 次に，事前知識なしで過剰結合を検出する⽅法について述べる．図 5-1，5-2 より，𝑃012を
⾼く設定することで，過剰分割を解消する効果は⾼まるが，過剰結合をもたらす事例もある
ことが⽰された．そして，過剰結合である場合は𝑃012を減らし，分割し直すことを試みる．
しかし，過剰結合であるかどうかは，正しい分割という事前知識が必要であった．そこで，
分割結果（𝑃012 = 1.0）における短い単語に着⽬し，過剰結合かどうかを事前知識なしで判
断する基準を検討した． 
 短い単語（単語⻑ 5）が分割結果（𝑃012 = 1.0）を占める割合を調査したところ，図 5-3 で
⽰す結果が得られた．この図では，縦軸を単語⻑５における累積相対度数として，英語およ
び⽇本語の各 10セットについて𝑃012 = 1.0における結果である．この結果より，分布が悪化
する場合と改善する場合の間には，短い単語（５⽂字以下）がテキストを占める割合に差が
あることがわかる．そこで，単語⻑５における累積相対度数が 0.5 を下回ったセットについ
て過剰結合と判定した． 
 なお，ここで短い単語を５⽂字以下と定めた理由は，他の𝑃012では単語⻑５以降で出現頻
度の累積相対度数がほぼ横ばいになるたったためである． 
 

 
図 5-3 短い単語が分割結果を占める割合の調査結果 
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5-2-2 過剰結合に対する𝑃012の調整結果 
 図 5-3 を参考にして，過剰結合をもたらすデータセットを検出することができた．これ
に対し，特定の𝑃012(= 1.0)を避けるために𝑃012 = 0.7として再度分割を⾏った．このように
𝑃012調整を含めた提案法を「𝑃012調整版」として，表 4-1 に適⽤した結果を表 5-1 に⽰す．
この結果より，𝑃012を調整することで，再現率の低下を緩和しつつ平均単語⻑は改善する
ことが⽰された． 
 ここまでの分割状況について，実際の分割結果（図 5-4, 5-5）から振り返る．まず，図
5-4 は，𝑃012の拡⼤に伴って分布が改善する場合の結果であり，いずれの⾔語も適⽤後には
正しい分割箇所に近づいている．具体的には，英語の適⽤前でも theや of, driveなどの正
しい分割はあったが，af/terや le/ftなどは過剰分割の状況にあった．対して，適⽤後には
適⽤前の正しい分割に加え，先のような過剰分割における余分な分割が無くなった．全て
の状況が解消されたわけではないが，⼀部でも解消されていることから，過剰分割は改善
の傾向にあるといえる．⽇本語においても，適⽤前の正しい分割はそのままに，shin/zou
などから余分な分割が無くなった．また，適⽤前の s/ouzouが適⽤後には wosouzouとな
り，助詞＋動詞の状況にある．これは，厳密な単語ではないが，単語の意を取り違えるほ
どの状況でもないと考えられる．そして，少数⾔語においても，正解より細かく分割され
ていた箇所が，的⽤語には解消された． 
 次に，図 5-5 は，特定の𝑃012で分布が悪化する場合の結果であり，いずれの⾔語におい
ても，適⽤前の状況は図 5-4 と相違ないが，適⽤後には分割箇所が極端な減少を⽰し，却
って過剰結合であるといえる．しかし，この過剰結合については，𝑃012を調整することで
回避できることは，表 5-2 から⽰された．結果として，適⽤前よりも正しい分割に近づく
結果が得られた．具体的には，英語における適⽤後の２単語⽬は⻑すぎる語であったが，
調整後はよりより正しい分割結果となった．また，適⽤後にある everyは，調整後でも正
しく分割された．これは，𝑃012の調整が単純に過剰結合を回避するだけでなく，過剰分割
の改善効果も維持していることを意味する．⽇本語の場合も同様にして，調整は効果的で
あった． 
 以上より，提案法は𝑃012の調整を⼀部で必要とするものの，過剰分割を改善したといえ
る．そして，これらの改善はいずれの⾔語でも確認された．特に，英語と⽇本語は⽂法的
に全くことなる⾔語であることから，提案法は⾔語に⾮依存で過剰分割へ有効的であると
いえる．ただし，提案法によって再現率は調整前後で改善したが，適合率は未だ低い．こ
れは，解消しきれなかった過剰分割の存在を⽰唆する． 
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表 5-1 提案法による分割結果の評価（𝑃012調整版） 
 再現率 適合率 平均単語⻑ 

英語 0.89 0.64 5.66 
⽇本語 0.80 0.64 6.33 

少数⾔語 𝑃012を調整したケースなし 
 
 

 
図 5-4 分布が改善するときの分割結果 

 
 

 
図 5-5 分布が悪化するときの分割結果 
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5-2-3 提案法の多段階適⽤と𝑷𝒓𝒆𝒑調整による課題 
 本節では，𝑷𝒓𝒆𝒑調整における課題について述べつつ，提案法の 3回⽬以降の多段階適⽤の
必要性について述べる． 
 まず，２段階適⽤は有効的に働いたが，⼀部では𝑃012調整が前提となった．ここで，置き
換え操作における𝑃012調整の役割を考察し，課題に⾔及する．前述のとおり，𝑃012を 1.0 か
ら 0.7 に調整することで，過剰結合は解消されることが⽰された．この調整にあたって，
𝑃012は頻度上位から優先的に置き換えられていたことから，𝑃012が 0.7 のときには頻度下位
が置き換え対象外となった．もとより，NPYLMを占める⻑い単語は，低頻度であることが
多い．そのため，ここで置き換え対象外となった単語は，⻑い単語である可能性が⾼い．⾔
い換えると，過剰分割の可能性が低い単語を，𝑃012 = 1.0では置き換えたことになる．特に，
提案法は過剰分割の解消が⽬的であるため，過剰分割でないものは置き換えるべきでは無
いと考えられる． 
 実際に，分割不⾜を⽰す𝑃012は 1.0 で固定ではなく，0.95 や 0.9などでも分割不⾜が観
測された．このことから，過剰分割でないものを置き換えなくなるまで，𝑃012の調整が必
要であり，この除外が𝑃012調整の役割といえる．しかし，どの程度の除外を要するのか
は，図 5-3 のようにして都度確認が必要となるため，いくらか⼿戻りが発⽣することは避
けられない．したがって，𝑃012調整ではなく，より明確に「置き換えるべきものを置き換
える」という⼿順が次の課題となる． 
 次に，提案法では，過剰分割の解消を⽬的に，1回⽬の NPYLMで置き換え候補を抽出
し，2回⽬の NPYLMで置き換え後のテキストを分割した．この拡張として，2回⽬の結
果をもとにさらに置き換えを⾏い，3回⽬の NPYLMを実⾏することも可能である．しか
し，単語の⻑さという観点からは，3回⽬以降の NPYLMは必要ないと考えた． 
 𝑃012調整を含む２段階適⽤の結果である表 5-1 より，平均単語⻑は英語が 5.66⽂字，⽇
本語が 6.33 ⽂字であった．このとき，正しい分割結果における平均単語⻑は英語が 6.56
⽂字，⽇本語が 5.70 ⽂字であった．いずれの⾔語においても，提案法の結果と正しい結果
との誤差は 1 ⽂字以内であり，⻑さという観点からは 3回⽬以降の NPYLMは必要ないと
考える． 
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5-3 新たな分割指標と従来法の再評価 
 本節では，少数⾔語の分かち書きタスクに合った評価指標について述べつつ，従来法によ
る分割結果をこの指標に基づいて再評価する． 
 まず，少数⾔語のための評価指標について述べる．少数⾔語の分かち書きタスクにおいて，
有益な分割結果とは「意味を持った塊の抽出」である．従来法においては，この塊を単語単
位に固定していたため，熟語やフレーズといった塊までは評価しきれていなかった．ここで，
この塊について簡単に議論する．例えば，単語同⼠が結合することで，熟語およびフレーズ
相当が得られた場⾯を考える．意味を持つか否かという観点であれば，このような場⾯も保
存活動に貢献すると考えられる．実際，得られた塊が単語や熟語，フレーズのいずれであろ
うとも，後⼯程に控えた構⽂解析や意味解析にも⼗分に貢献し得る．例えば，howという単
語と howareyou (how are you)というフレーズのいずれか，もしくは両⽅が得られても意味
を持つという点では同じである．特に，単語単位であれば解体素解析に，フレーズ単位であ
れば構⽂解析に貢献できる．したがって，「意味を持った塊」には単語および熟語・フレー
ズといった複合語も含め，新たな評価指標とする． 
 次に，従来法を新たな評価指標で再評価する．従来法の適⽤後には⻑い単語が量産され，
平均単語⻑らが改善することで，過剰分割は改善されたといえた．このとき，量産された⻑
い単語に関して，熟語・フレーズ相当として意味を持つかどうかを確認した．その結果，熟
語・フレーズ相当（以降，複合語）も得られていたが，意味を持たず中途半端に⻑いものも
発⽣してしまった．ここでいう中途半端な成⻑とは，単語から熟語に成⻑し損ねた状況を指
す．例えば，/helikestoreadabook/は理想として/he/likes/to/read/a/book/に分割されるはず
が，/he/li/ke/s/rea/dab/oo/k/と過剰分割されたとする．そして，この過剰分割を解消する
ために従来法を適⽤したところ，/helikes/readaboo/k/という結果が得られた場合を考える．
このとき，/helikes/のように結合する場合は複合語として許容できる．しかし，/readaboo/k/
のように中途半端に結合する場合は，本来は単語に成⻑するはずの/k/が取り残されるなど
して，readにとっては過剰結合となってしまう．そして，従来法の適⽤前でも，こうした状
況は過剰分割に隠れて存在していたが，全体的に過剰分割が解消されることで，/readaboo/
などがより⽬⽴つようになってしまった．特に，/readaboo/k/の状況は，少数⾔語の分かち
書きタスクにおいて，意味が汲み取りづらい点から好ましくない． 
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 続けて，/readaboo/の状況が，従来法によってどれだけ引き起こされているかを調査した．
その結果を表 5-2 に⽰す．この表は，25,000 ⽂字からなる英語テキストの結果（𝑃012調整の
必要が無かったデータ）であり，6⽂字以上の単語について分類している．なお，このテキ
ストにおける平均単語⻑の真値は約６であったことから，上記の⻑い語を 6 ⽂字以上と定
めた．この表より，従来法の適⽤前でも，中途半端な語は存在していたが，過剰分割という
状況に圧されて，⽬⽴っては存在しなかった．対して，従来法の適⽤後には，正しい単語が
10 倍以上に増え，過剰分割は「意味のある塊」を持って改善していた．しかし，この改善
は置き換えた語の成⻑が背景にあることから，中途半端な語も数倍に増えてしまった．この
とき，中途半端な語が増えたことにより，従来法における再現率の低下が引き起こされたと
考えられる．以上より，従来法は過剰分割を解消した結果として，有益な塊を増加させたが，
同時に中途半端な語も量産してしまった．特に，中途半端な成⻑（過剰結合）は他の単語が
成⻑する機会を阻害するため，有益な結果ではない．ここでいう阻害とは，/readaboo/k/に
おける/book/が得られなくなったことを意味する． 
 したがって，従来法は適⽤前後で得られる単語が⻑くなるという効果を発揮していたが，
少数⾔語の分かち書き結果として常に有益な単語ばかりではなかった． 
 

表 5-2：6⽂字以上の抽出単語に関する評価（英語） 
 抽出単語種類数 正しい単語 正しい複合語 中途半端な語 

NPYLM 23 9 5 9 
従来法 262 140 61 61 
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5-4 過剰結合における置き換えるべきでない語の調査 
 5-2節および 5-3節をふまえ，再評価で確認した中途半端に⻑い単語の発⽣を抑制するた
めには，置き換え対象を慎重に選ぶ必要があった．そこで，本節では置き換えるべき語が何
かを，予備実験から確認した． 
 予備実験では，1回⽬ NPYLMが⽰す単語のうち，正解単語と不正解単語の２パターンを
それぞれ置き換え対象とし，結果を再現率・適合率・平均単語⻑により評価した．なお，従
来法は過剰分割を解消するにあたって，短い単語を成⻑させる効果を持つ．そのため，ここ
での正解単語は「これ以上の成⻑を必要としない語」，不正解単語は「未だ成⻑を必要とす
る語」と位置付ける． 
 予備実験で⽤いたテキストは，25,000 ⽂字からなる英語と⽇本語を 10 セットずつであ
る．従来法(𝑃012 = 1.0)も合わせた結果を表 5-3 に⽰す．この表より，いずれの⾔語でも不
正解単語を置き換えた場合には，適合率および平均単語⻑で最も⼤きな改善を得た．特に，
適合率は分割箇所の正答率を意味するため，指摘された過剰結合は不正解単語を置き換え
た場合に最も少ない．対して，正解単語を置き換えた場合，平均単語⻑においては中程度の
結果が得られたが，適合率はいずれの⾔語においても悪化する結果となった．このように適
合率が悪化しながら平均単語⻑が⻑くなることは，出鱈⽬に⻑い単語の発⽣が危惧される． 
 

表 5-3 置き換え対象を変化させた場合の⽐較結果 
 置き換え対象 再現率 適合率 平均単語⻑ 
英語 𝑃012 = 1.0 0.95 0.55 4.01 

 正解単語 0.94 0.53 4.33 
 不正解単語 0.93 0.57 5.01 

⽇本語 𝑃012 = 1.0 0.95 0.55 4.01 
 正解単語 0.83 0.57 4.95 
 不正解単語 0.86 0.59 5.39 

 
 過剰結合を回避するためには，正解単語の置き換えはリスクであると考えたが，平均単
語⻑が中程度の結果であったことをふまえると，𝑃012の調整を要するほどに⻑い単語が増
えたとは考えづらい．そのため，正解単語においては，置き換え効果がさほど⼤きくない
と解釈し，置き換えの対象外とするほどに強い制約は必要がないと考えた．したがって，
置き換えるべき語としては，不正解単語を積極的に置き換えるべきことはわかった．ただ
し，正解や不正解の同定は事前知識なしでは実施できないため，教師なしでも得られる情
報を⽤いて，不正解単語の積極的な置き換えを検討する． 
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 続けて，1回⽬ NPYLMによる置き換え候補に対して，単語の⻑さの観点から選出する
ことを検討した．特に，この単語の⻑さは 1回⽬ NPYLMの結果に基づくため，教師なし
で得られる． 
 従来法で指摘してきた過剰分割は，単語未満の分割結果が過剰に存在すると⾔い換え
る．このとき，前節の予備実験で設定した不正解単語のうち，⻑さという観点からは短い
ものが多を占めると考えられる．実際，前節で⽤いた正解・不正解単語について，英語の
ある 1セットより単語⻑ごとの分布を確認した（図 5-6）．その結果，単語⻑が短ければ，
不正解単語の種類数は多いことがわかった．つまり，短い単語という観点からは，不正解
単語に近づくことはできた．また，⻑いものを置き換えることには，過剰結合というリス
クがある．単純に，置き換えでは⼀⽂字でそれ以上の⽂字数を扱うため，⻑い単語がさら
に⻑くなる危険性がある．したがって，置き換えるべき語としては，所定の⻑さ以下の単
語を対象とすれば良いと考える． 
 

 
図 5-6 単語⻑ごとの異なる単語種類数の分布（1回⽬の結果） 
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 最後に，所定の⻑さ以下の単語を置き換えたとき，図 5-6で⽰すように正解単語も多く
含まれる．このとき，表 5-3 で述べたように，正解単語は置き換えても，出鱈⽬に⻑い単
語がそれほど発⽣しないと予想した．ここで，実際に置き換えられた正解単語が，置き換
えの前後で余分な結合がどの程度⽣じたのかを確認した．表 5-4 は，𝑃012 = 1.0において，
適⽤前後（1回⽬ NPYLMの結果と⼆回⽬ NPYLMの結果）で正解単語の⼀致率を調査し
た結果である．調査対象は，𝑃012の調整が必要なかったデータセットである．表 5-4 よ
り，1回⽬で得られていた正解単語のうち２回⽬に重複するものは減少するが，8~9 割程
度は余分な結合に変化していないことがわかる．対して，残りの 1割程度は，より⻑い単
語への変化が想定される（置き換え操作では，それ以上細かく分割されないため）．そし
て，平均単語⻑の伸びは，不正解単語を置き換えた場合よりも緩やかであったことから，
正解単語を置き換えても，深刻な過剰結合は引き起こさないといえる． 
 以上より，選択的な置き換えは，所定の⻑さ以下の単語を置き換えることを提案する． 
 

表 5-4 𝑃012 = 1.0において 1回⽬から 2回⽬に引き継がれた正解単語 
セット 1 2 3 4 5 6 7 

1回⽬の正解 140 198 118 244 214 209 135 
2回⽬で重複した正解 129 183 111 219 171 166 127 

⼀致率 0.92 0.92 0.94 0.90 0.80 0.79 0.94 
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5-5 提案：選択的な置き換えの⼿順 
 この提案法は，従来法における⼿順 2 を変更したものであり，短い単語の基準を暫定的
に 6と設定した．この設定にあたっては，⽇本語と英語の平均単語⻑の真値が，いずれも
6程度であったことによる．他の⾔語でも同様の値になるかは，別途に検証を要する．し
かし，全ての⾔語を調査することは現実的ではないため，ここでは定性的に議論する．平
均単語⻑はそのままの意味で値を返すが，真値を求めるためには豊富な事前知識が必要で
ある．例えば，漢字や英語の接頭辞，活⽤形などを事前に知り得るならば，平均単語⻑を
より正確に求めることができる．しかし，少数⾔語で正確な値を出すことは困難であるた
め，ここは⾔語学者らによる意⾒を参考にされたい．例えば，収集した⾳声を⾔語学者ら
が書き起こす際には，あらゆる知⾒を⽤いて慎重に⾏う．具体的には，発話の時間的間隔
や特定の発話の頻度などであり，これらを総合することで，ある既存⾔語に発話体系が似
ているなどと推測することができる．そして，この推測の段階で，主だった単語⻑は把握
することが可能であると考えられる．このようにして，テキストから直接推測することは
現状困難であるが，あらゆる⼿作業と並⾏することで提案法に要するいくらかの数値は⽤
意されるだろう． 
 
⼿順１：単語候補とその出現頻度のリスト作成 
与えられたテキストで NPYLMを学習し，単語分割を実施する（1回⽬の NPYLM）．こ
の分割結果から，⻑さが⼆⽂字以上の単語を抽出し，単語候補（⽂字列）およびその出現
頻度のリストを作成する． 

⼿順２：学習⽤テキストの⽣成 
頻度上位の候補から順に⼀語ずつ取り出し，すべての出現箇所を元⽂書に含まれない記
号（αや①などの⼀⽂字）で置き換える．このとき，単語⻑ 6 ⽂字以下の語を置き換え
る．なお，この置き換えは，1 回⽬の NPYLM で切り出された語に従って⾏う．すなわ
ち，theを置き換える場合，1回⽬の分割で theと切り出している部分のみが置き換え対
象であり，1回⽬の分割で thereと切り出している部分は対象としない． 

⼿順３：⽣成された学習⽤テキストによる NPYLMの構築 
1 回⽬の NPYLM の結果を破棄し，置き換え後のテキストで NPYLM を学習する（2 回
⽬の NPYLM）． 

⼿順４：2回⽬の NPYLMを⽤いた単語分割 
学習したNPYLMを⽤いて置き換え後のテキストを分割し，置き換えた⽂字を元に戻す．
これが，与えられたテキストに対する分割結果となる． 

 
  



5 章 選択的な置き換え [提案法]選択的な置き換えによる NPYLMの 2段階適⽤ 
 

   
 

59 

5-6 実験：【提案法】選択的な置き換えによる NPYLM の 2 段階適⽤ 
 従来法では，特定のデータにおいて過剰結合を引き起こした．過剰結合を回避するため，
𝑃012の調整という対策を講じた．しかし，調整には⼿戻りが発⽣してしまうため，より単純
な対策として，所定の⻑さ以下の単語を置き換える⽅法を提案した．そこで，本節では，こ
の提案法では，選択的に置き換ることで，過剰分割および過剰結合の解消に対して有効に働
くことを確認する． 
 

5-6-1 実験条件 
 前提として，従来法はすでに過剰分割の解消に効果を発揮するが，過剰結合という悪化を
もたらす事例があった．提案法では，過剰分割を解消しつつ過剰結合を抑制する⼿法として，
選択的な置き換えを実施する． 
 実験条件について述べる．25,000 ⽂字からなる英語テキストと⽇本語テキスト（ローマ
字）を図 5-7 のような状況で 1セットずつ⽤意し，提案法を適⽤した．評価においては，素
の NPYLM，従来法，提案法の 3 つのモデルを学習し，分割結果から得られる単語の正しさ
の⽐率を⽐較する．なお，正しさの単位には単語と複合語を据えるため，再現率らの代わり
に⽐率を⽤いる．この⽐率においては，単純に正しい単語（意味を持った塊）がどれだけえ
られたのかを⽰すため，⽀援する保存活動（単語などを探る）にとっても分かりやすい単位
といえる．図 5-8より，この⽐率の算出⽅法について述べる．この図より，従来法では単語
単位に絞って正しさを評価していたが，新たな評価指標として前述のとおり，「意味を持つ
塊の抽出」という観点からは単語単位は条件として狭すぎる．そこで，緩やかに評価するた
めに複合語も許容して，「意味を持つ塊がどれだけ得られたか」を評価する． 
 なお，図 5-8に⽰された ourpreviousとmethodは，ぞれぞれ複合語と単語単位を⽰すが，
今回は provedも正解とする．Ground truthと⽐較すると improvedから imが⽋損してし
まっているが，現存する単語を正しいとするならば，proved も正解といえる．加えて，将
来的な構⽂解析などでは provedを正解と扱うことは躊躇われるが，現時点では単語同⼠の
関係性を解析するような⽀援ではないため，今後の課題として今回は議論の対象外とした． 
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図 5-7 実験⽤テキストの詳細 

 
 

 
図 5-8 評価における⽐率の算出⽅法 

 
  

English 

Original text: we improved our previous method 

Ground truth: we/improved/our/previous/method 

ff "/" . 1s desired segmentation 

Unsegmented text: weimprovedourpreviousmethod 

Japanese 

Original text: 我々は従来法を改良した

Segmented by MeCab: 我々／は／従来／法／を／改良／し／た

Ground truth: wareware/ha/jurai/hou/wo/kairyo/si/ta 

# Romaji text with segmentation 

Unsegmented text: warewarehajuraihouwokairyosita 

Original text: we improved our previous method 

Ground truth: we/improved/our/previous/method 

Segmentation result: wei/m/proved/ourprevious/method (5 words) 

Correct segmentation : proved, ourpirevious (our+ previous), method (3 words) 

Ratio of correct words = 3/5 = 0.6 
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5-6-2 実験結果 
 素の NPYLM・従来法・提案法を対象に，「意味を持つ塊がどれだけ得られたか」の確認
結果を表 5-6に⽰す．この表が⽰すように，提案法が最も⾼い正答率をもたらした．これ
は，従来法と⽐較して「選択的な置き換え」が有効的に働いたことを意味する．特に，過
剰分割や過剰結合のいずれの場合においても，正答率は期待できない．そのため，最も⾼
い正答率をもたらす結果が，過剰分割および過剰結合に対して最も有効に働くといえる． 
 なお，提案法が最も良い結果であっても，正答率は 6 割を下回るため，さらなる精度向
上が必要である．もっとも，保存作業は試⾏錯誤で⾏われるため，試⾏錯誤に際して予備
知識をいくらか得ることが期待される．そのような場合，教師なし⼿法を半教師あり⼿法
へ拡⼤させることができ，されなる精度向上に期待できる． 
 

表 5-6 意味を持つ塊の抽出率の⽐較 
  正解単語種類数 単語種類数 正答率 
英語 素の NPYLM 149 518 0.29 

 従来法 337 738 0.46 
 提案法 374 743 0.52 

⽇本語 素の NPYLM 96 483 0.20 
 従来法 195 478 0.41 
 提案法 435 792 0.55 
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5-7 まとめ 
 従来法「NPYLMの 2段階適⽤」は過剰分割を解消したが，過剰結合を引き起こした．過
剰結合の解消には，𝑃012の調整によって対策した．しかし，調整には⼿戻りが発⽣するため，
より⼿軽な「選択的な置き換えによる NPYLMの 2段階適⽤」を提案した． 
 提案法の評価にあたって，少数⾔語の分かち書きタスクにとって有益な分割について議
論し，「意味を持つ塊の抽出率」という評価指標を設定した．評価の結果，提案法は従来法
とは異なり，過剰分割と過剰結合の両⽅に対して，有効に働くことを確認した． 
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6 章 総論 

6-1 本研究で得られた成果 
 本研究では，少数⾔語に対して⾔語学者らが⾏う保護活動のうち，「⾔語の保存活動」に
着⽬して⽀援を検討した．保存活動においては，収集した⾳声を書き起こし，書き起こし結
果（テキスト）から⽂法や単語などの知識を分析し，記録するものであった．そして，⾔語
学者らは，この活動の⾃動化を望んでいる．⾃動化を検討するにあたって，この⼀連の操作
におけるデータ変換を辿ると，⾳声認識技術やいくつかの⾃然⾔語処理技術が相当した．し
かし，これらの技術は，事前知識および⼤量のデータを必要としており，少数⾔語はいずれ
も不⾜しがちであった． 
 そこで，本研究では，教師なしかつ少量のデータをふまえた⽀援を検討した．具体的には，
⾳声の書き起こしは⾳声マッチングとして，書き起こされたテキストの分析を教師なし分
かち書きとして検討した．⾳声マッチングにおいては，⾳響特徴量MFCCに与えるデータ
に課題があり，Wavelet解析と SIFT特徴量によって，少数⾔語のための⾳声ラベリングを
新たに提案した．実験の結果，提案法は少数⾔語⾳声を緩やかにマッチングすることができ
た．これにより，把握している限りの⾳を，連続⾳声に対して⾃動的にラベリングでき，対
象⾔語の⾳素などが同定されきっていない段階からでも適⽤できる．そして，ラベリングさ
れていない箇所に関しては，新規ラベルを当てはめるなどの⼯程が想定される．総じて，⾔
語学者らの知⾒を未だ必要とする⼿法ではあるが，連続⾳声を全て⼿作業で書き起こす必
要は無くなった．この点から，提案法は，少数⾔語⾳声の書き起こしの⽀援といえる．教師
なし単語分割においては，主なテキスト分析である形態素解析・構⽂解析・意味解析の全て
に先⽴つものとして，「テキストから意味を持つ塊を抽出する」タスクを定めた．そして，
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NPYLMの 2段階適⽤を基本的なアイデアとして，このタスクの⾃動化を提案した．この提
案は，⾔語学者らによるテキスト分析の効率化を図る．加えて，「意味を持つ塊」という知
⾒は，保存活動の様々な段階に貢献する．例えば，⾳素などを詳細に同定しようとする場合，
活⽤形や⽂法といった意味を定める⾳へも⾔及される．このとき，意味が変化するタイミン
グから⾳を同定するが，これは意味を持った塊同⼠を⽐較して得る．したがって，この提案
によって得られた結果は，テキスト分析の後⼯程だけでなく，保存活動の全体の効率化が期
待できる． 
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6-2 今後の課題 
 本研究では，⾳声の書き起こし，書き起こしテキストの分析という 2段階に分け，⽀援を
検討した．それぞれの段階で細かな課題は残されているが，全体的には半教師あり⼿法の適
⽤を今後の課題としたい．その理由には，⾔語学者らによる作業と⽀援は並⾏して⾏うこと
が挙げられる．特に，データ量の問題は時間的な制約が多いため別枠となるが，事前知識と
しては作業途中でもいくらか得られるはずである．そこで，半教師あり⼿法によって，あら
ゆる段階でさらなる精度向上を今後の課題としたい． 
 本研究では，⼿作業を⽀援するにあたって，⼿作業の⼯程に従い，⾳声を書き起こす段階
と書き起こしたテキスト解析の 2段階を⽀援した．このとき，書き起こしをせずに，直接に
⾳声を切り出すタスクとしても⽀援となりうる．例えば，連続⾳声から切り出された塊に対
して，後⼯程で表⾳記号などを当てはめて記録する．ただし，本研究と同様に，事前知識お
よび学習データの不⾜は共通する．また，⾳声を直接切り出すタスクでは，テキスト変換に
おける⾳響的特徴量の⽋損が解消されうる．そのため，切り出す単位と⾳響特徴量の対応関
係についても検討し，このタスクによる⽀援も議論を進めていく． 
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