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ノンパラメトリックベイズ二重分節解析器に関する研究
A Preliminary Study of Nonparametric Bayesian Double Articulation Analyzer
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In this paper, we report our preliminary results about nonparametric Bayesian double articulation analyzer which
is a hierarchical Bayesian model for time series data. We introduce a novel generative model which has two-layer
hierarchical structure. The two layers correspond to words and phonemes in speech signal. We show that the
nonparametric double articulation analyzer can extract words and phonemes from sequences of simple synthetic
data.

1. 研究目的

二重分節構造は人間の音声言語に潜む構造である．音声時
系列データは単語が連なり文になり，単語は音素，もしくは音
節の連なりから構成される．音素を表すラベルはある程度の時
間長持続し，その間，類似性の高い特徴量を持つ音響信号を生
成する．音声認識の研究においてこのような二重分節構造は広
く受け入れられてきた．
一方で筆者らは，人間の動作データや，自動車運転挙動デー

タにおいても，二重分節構造が潜んでいると考え，この構造を
教師なし学習で推定する二重分節解析の手法を提案してきた
[1, 2, 3]．しかし，これまでの手法では，言語モデルを前提とせ
ず，HDP-HMM[4]や HDP-HSMM[5]といった統計手法により
離散記号列に変換した後に，教師なし形態素手法 [6] を用いて
チャンク化するという二段階の構成をとっていた．このような
手法では離散記号列に変換する際の変換誤り，つまり，音素認
識誤りに対応することができない．また，二重分節構造を持つ
適切な時系列データの生成モデルを持たないため，推定結果の
評価も困難であった．この問題を解決するために本稿では二重
分節構造を持つ時系列データの完全な生成モデルを与える．ま
た，導出したノンパラメトリックベイズ二重分節解析器によっ
て簡単な人工時系列データを解析した結果について報告する．

2. 提案モデル

本稿では Hierarchical Dirichlet Process Hidden Semi Markov
Model(HDP-HSMM)[5]を拡張することにより二重分節構造を
有する時系列データを生成する生成モデルを提案する.提案モ
デルでは隠れ状態 zt で表わされる観測データ区間が,その状態
に対応する left-to-rightの隠れ状態遷移を持つ HSMM を持つ
と仮定しモデル化を行うことで二重の分節化を行う.本稿では
上位の隠れ状態を潜在単語,潜在単語を構成する下位の隠れ状
態を潜在文字とそれぞれ呼ぶ.
提案モデルのグラフィカルモデルを図 1 に示す. ここで

β ′,α ′,π ′
j は潜在文字のパラメータであり, それぞれ潜在文字

遷移の基底分布,潜在文字遷移の DPのパラメータ,各潜在文字
j の遷移確率を表わす. β ,α,πi はそれらに対応する潜在単語の
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図 1:提案モデルのグラフィカルモデル

パラメータである．wik は潜在単語 i の k番目の潜在文字列を
表し,一つ前の潜在文字の遷移確率よりサンプルされる. また
Dskは s個目の潜在単語の k番目の潜在単語の持続時間を表す.
l i は潜在単語を構成する潜在文字の長さを表わし,分布 K より
サンプルされる.

HDP-HSMMでは隠れ状態により決定される持続時間分布
と出力分布によりデータが生成されるのに対して,提案モデル
では潜在単語 zにより, その潜在単語を構成する潜在文字列
wzが決まり, その後各文字列に対応する持続時間分布と出力
分布より観測データが生成される.これにより潜在単語として
分節化される区間は,一定の遷移パターンを持つデータとして
モデル化することができる. 推定は Johnsonら [5] の提案した
weak-limit approximationに基づいたブロック化ギブスサンプ
ラーを拡張することで得る．

3. 実験

評価実験では二重分節構造を仮定したデータを学習データ
として与え,その分節結果を評価した.

3.1 実験条件
提案手法による潜在単語の推定を検証するために,二重分節

構造を持つ人工データを利用した実験を行った.人工データは
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図 2:データ [0, 1], [2, 3]に関する潜在変数の推定結果．（左）潜在文字列，（中）潜在単語列，（右）単語境界．
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図 3:（左）潜在文字，（右）潜在単語の推定結果のハミング誤差

潜在文字 4種類 (0, 1, 2, 3)からなり,二つの潜在単語 ([0, 1], [2,
3]) からなる. 各潜在単語の持続時間分布はポアソン分布を仮
定しパラメータは α = 80,β = 10のガンマ分布からサンプルし
た.また出力分布は 1次元ガウス分布を仮定し, µ = 5i,σ2 = 0.1
とした (i は潜在文字の値を表わす). また学習データセットは
四つの潜在単語列 ([0, 1], [2, 3]), ([2, 3], [0, 1]), ([0, 1], [0, 1]),
([2, 3], [2, 3])からそれぞれ 2個ずつ持続時間分布,出力分布か
ら生成された観測データ列からなる.
潜在単語の遷移確率パラメータのハイパーパラメータは γ =

1.0,α = 10.0に設定し最大単語数を 8とした.潜在単語の遷移
確率パラメータのハイパーパラメータは γ ′ = 10.0,α ′ = 10.0に
設定し最大文字数を 4とした.単語の文字列長分布はポアソン
分布を仮定しハイパーパラメータは α = 20,β = 10に設定し
た.持続時間分布のハイパーパラメータは α = 80,β = 10,出力
分布のハイパーパラメータは µ0 = 0,σ2

0 = 1.0,κ0 = 0.01,ν0 = 1
に設定した.またモデルのGibbs Samplingのイテレーション回
数は 100に設定した.

3.2 結果
提案モデルによりサンプルされた潜在変数を図 2に示す．潜

在単語列 ([0, 1], [2, 3])から生成されたデータに関する推定結
果である．図中の上段は観測データのプロットであり,中段は
学習時に与えられた正解の潜在文字の境界を示す.下段の図は
サンプリング結果を示しており,縦軸はイテレーション回数を
示している.
潜在在文字の推定結果と正解の潜在文字列とのハミング距

離を図 3(左)に示す.縦軸はハミング誤差,横軸はイテレーショ
ン回数を表す.図 3(左)よりイテレーション回数が 10以上では
ハミング誤差が 0であることが分かる.これらの結果より提案
モデルは観測データの潜在文字を正しく推定できると言える.
一方で，図 3(右)に示すように，潜在単語の推定結果と正解の
潜在単語列とのハミング距離には誤差が残った．提案モデルの
潜在単語推定では,同一の潜在文字列を持つ複数の単語が出現
することがあり，それがハミング誤差を大きくしていた．

4. まとめ

本稿では二重分節構造を持つ時系列データの完全な生成モデ
ルを与え，これに基づき導出したブロック化ギブスサンプラー
を用いた人工データの解析結果を示した．より音素認識誤りが
生じやすいデータや，音声発話データなどに適用し，その有効
性を示すのが今後の課題である．また，現状では計算コストが
過大になっており，これをいかに抑えるかも課題である．
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