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1 はじめに

本論文では，日本語分散表現データ nwjc2vec を効

果的に fine-tunig する際に，分散表現構築プログラム

のパラメータをどのように設定すべきかを調査する．

nwjc2vec は国語研日本語ウェブコーパス（以下

NWJC）[1]から構築された大規模な分散表現データで

ある [8]．NWJC は超大規模コーパスであるため，そ

こから構築された nwjc2vec は非常に高品質であると

考えられる．実際，いくつかの報告でこの点が確認さ

れている [9][6][7]．また NWJCは様々なコーパスを含

んでいるために，広い範囲の領域で利用できると考え

られる．ただし nwjc2vecであっても領域適応の問題が

生じていることが示され利用領域に応じて fine-tuning

することが提案されている [5]．

nwjc2vec を fine-tuning することは有益であるが，

それを行うためにどの程度の規模のコーパスが必要な

のかは明らかではない．理想的には小さなコーパスで

効果的に fine-tuning できることが望まれる．ここで

は小規模なコーパスを用いて分散表現構築プログラム

のパラメータの調整だけで，どの程度の fine-tuning

できるかを調査する．なおここでは分散表現構築プロ

グラムとして word2vec を用いる．

分散表現の評価には，LSTMを用いて，得られた言

語モデルにより行う．具体的には LSTM を用いて言

語モデルを構築する際に，分散表現の学習も同時に行

うが，実験では分散表現の学習は行わずに評価対象の

分散表現を利用して言語モデルを学習する．利用した

分散表現が高品質であれば，得られる言語モデルも高

品質であると考えて評価を行う．

結果，nwjc2vec の効果的な fine-tuning には

word2vecのパラメータのうちバッチサイズが最も影響

していること，適切でないパラメータでは fine-tuning

が逆効果になることが判明した．また fine-tuning に

はコーパスの量が本質的であることも確認できた．

2 関連研究

一般に分散表現の優劣は評価法によって異なり，タ

スクに応じて分散表現をチューンニングすべきことが

指摘されている [3]．

最も単純なチューンニングの方法は，本論文で行った

ように学習済みの分散表現を初期値として，追加コー

パスを用いて再度，分散表現を学習する fine-tuning

である．この場合，大規模な追加コーパスを必要とす

るが，辞書などの外部知識を組み入れて分散表現を改

善する試みもある．論文 [4] では分散表現を学習する

目的関数の部分に，事前知識を利用した形に変更する

ことで，分散表現を改善している．また論文 [2] では

大量のコーパスから構築した分散表現を,外部知識を

使って再学習する retrofitting と呼ばれる手法により

分散表現をチューニングしている．

3 提案手法

3.1 nwjc2vec の fine-tuning

分散表現を構築する際の word2vec のパラメータが

複数存在する．まずそれらパラメータの基準値を設

定する．その基準値のパラメータと追加コーパスによ

り nwjc2vec を fine-tuning する．次に基準値の中で，

ウィンドウサイズのみを変更して，追加コーパスによ

り nwjc2vecを fine-tuningする．同様にして今度は基

準値の中で，バッチサイズのみを変更して，追加コー

パスにより nwjc2vec を fine-tuning する．同様にし

て最後に基準値の中で，エポック回数のみを変更して，

追加コーパスにより nwjc2vec を fine-tuning する．

追加コーパスとしては，毎日新聞 ’93年度版から’99

年度版の 7年分の記事からランダムに抽出した 10万

文を用いる．
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図 1: LSTM の時刻 t時の入出力

3.2 分散表現の評価

fine-tuning により得られた分散表現を評価するに

は，類似度が付与された単語ペアのデータを利用する

のが一般的であるが，ここでは論文 [7]で用いられた手

法を用いる．論文 [7]では LSTM による言語モデルを

用いて分散表現の評価を行っている．通常，LSTM に

より言語モデルを学習する場合，分散表現も同時に学

習するが，ここではその学習を行わずに（図 1参照），

単語から分散表現への変換は評価対象の分散表現を用

いて行う．LSTMで利用する訓練コーパスが同一の場

合，得られた言語モデルの優劣により利用した分散表

現の優劣を表すと考える．言語モデルの評価にはパー

プレキシティを用いる．パープレキシティはモデルの

複雑さを表しており，値が小さいほどモデルの品質が

良いと判断できる．

また言語モデルの訓練用コーパスと言語モデルの評

価用コーパスは，ともに毎日新聞 ’93年度版から’99

年度版の 7年分の記事からランダムに抽出した 10万

文及び 1万文である．またこれらは nwjc2vec を fine-

tuning するため利用した追加コーパスとは重複して

いない．

4 実験

4.1 実験設定

fine-tuningする際の word2vecのパラメータの基準

値を表 1に示す．

表 1: word2vecのパラメータの基準値

ユニット数 200

ウィンドウサイズ 5

バッチサイズ 10

エポック回数 10

使用モデル skip-gram

まず表 1の基準値を用いて，nwjc2vecの fine-tuning

を行い，分散表現を構築する．ここで構築できた分散

表現を base emb と名付ける．次に表 1の値からウィ

ンドウサイズのみを 8 に変更し，nwjc2vec の fine-

tuning を行い，分散表現を構築する．ここで構築で

きた分散表現を win emb と名付ける．同様にバッチ

サイズのみを 20 に変更し，nwjc2vec の fine-tuning

を行い，分散表現を構築する．ここで構築できた分散

表現を batch20 emb と名付ける．また同様にバッチ

サイズのみを 100 に変更し，nwjc2vec の fine-tuning

を行い，分散表現を構築する．ここで構築できた分散

表現を batch100 emb と名付ける．また同様にエポッ

ク回数のみを 20 に変更し，nwjc2vec の fine-tuning

を行い，分散表現を構築する．ここで構築できた分散

表現を epch emb と名付ける．

4.2 実験結果

上記 5 つの分散表現（base emb, win emb,

batch20 emb, batch100 emb, epch emb）を用いて，

10万文からなる訓練用コーパスを用いて，LSTM に
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表 2: パラメータ設定変更時のパープレキシティ

epoch nwjc2vec base emb win emb batch20 emb batch100 emb epch emb

1 91.03 93.70 95.36 91.51 89.69 95.06

2 73.20 75.21 75.71 73.43 72.36 75.89

3 68.65 70.21 70.52 68.69 67.54 70.30

4 67.43 68.85 69.33 67.56 66.23 68.46

5 67.52 68.84 69.51 67.70 66.35 68.17

6 68.17 69.55 70.20 68.37 67.13 68.54

7 69.08 70.37 71.11 69.37 68.17 69.29

8 70.06 71.48 72.22 70.56 69.37 70.36

9 71.09 72.71 73.40 71.80 70.58 71.49

10 72.18 73.92 74.66 73.06 71.82 72.68

よる言語モデルの構築を行った．LSTM の学習での

各 epoch 終了時に得られている言語モデルのパープ

レキシティを 1 万文からなる評価用コーパスを用い

て測定した．この結果を表 2 と図 2 に示す．表 2 と

図 2には fine-tuning を行わず nwjc2vec を用いた場

合のパープレキシティも示している．

6 56 66 76 86 97 07 17 27 37 47 5

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 0
図 2: パラメータ設定変更結果

batch100 emb だけが fine-tuning した効果があっ

た．他の分散表現はどれも fine-tuning の効果はなく，

むしろ性能が下がっている．つまり不適切なパラメー

タを使ってしまったら，fine-tuningが逆効果になる危

険性があることが示された．

5 考察

実験では最初に設定した基準値が適切ではなかった

ために効果的なパラメータを得ることはできなかった．

バッチサイズの基準値を 100に設定しなおして，再度，

同様の実験を行えばよいと考えている．ただし表 2と

図 2からウィンドウサイズやエポック回数よりもバッ

チサイズが最も fine-tuning の効果に影響しているこ

とが分かるので，batch100 emb の性能辺りが限度だ

と予想している．

また nwjc2vec の効果的な fine-tuning で最も重要

な要因は追加コーパスのサイズであると考えられる．

この点を確認するため，先の実験では追加コーパスと

して 10万文からなるコーパスを用いたところを，コー

パスのサイズを変え，20万文のコーパス，30万文の

コーパスを用いて，同様の実験を行った．なおこの際

の word2vec のパラメータは表 1の値のうちバッチサ

イズを 100 に設定したものを用いた．

この結果を表 3と図 3に示す．表 3と図 3から追加

コーパスのサイズが大きいほど fine-tuning の効果が

高いことが分かる．

表 3: 追加コーパスのサイズ

epoch 10万文 20万文 30万文

(batch100 emb)

1 89.69 89.55 87.94

2 72.36 71.50 70.28

3 67.54 66.96 65.83

4 66.23 65.65 64.61

5 66.35 65.62 64.75

6 67.13 66.27 65.44

7 68.17 67.32 66.45

8 69.37 68.46 67.56

9 70.58 69.64 68.78

10 71.82 70.89 69.92
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図 3: コーパス量変更結果

本論文で行ったチューニングの手法は，分散表現の

チューニングとしては最もシンプルな方法である．学習

には新たに大規模な追加コーパスを必要とする．追加

コーパスを用いる代わりとして，辞書などの外部知識を

融合する方式がある．その方式を利用して，nwjc2vec

を改善する手法について今後調査していきたい．

6 おわりに

本論文では nwjc2vec に対して少量の追加コーパス

を用いて fine-tuningを行う際の，word2vecの最適な

パラメータを調査した．

その結果，バッチサイズの調整が最も fine-tuning

には影響があることと不適切なパラメータの設定では

fine-tuning が逆効果になることが判明した．また実

験の結果から効果的な fine-tuning のためには，追加

コーパスのサイズが本質的に重要であると予想し，同

様の実験を行った．その結果，予想通りコーパスサイ

ズが大きいほど fine-tuning の効果が高いことが確か

められた．

nwjc2vec を fine-tuning するには大規模な追加コー

パスが必要と考えられる．大規模な追加コーパスの代

用として外部知識を利用する方式について，今後調査

を行おうと考えている．
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