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1 はじめに
膨大なコーパスと計算機を利用して学習する事前

学習済み言語モデルが，自然言語処理タスクで高い
性能を発揮している [1]．これらのモデルは，広範
な話題を含むコーパスで言語モデルの事前学習をす
ることで，言わば「テキストの読み方の理解」を獲
得する．
一方で，機械学習の一部の問題にはドメイン依存

性が存在することが知られている．事前学習済み言
語モデルもドメイン依存性を持ち，一般的なドメイ
ンで事前学習を行なったモデルは，目的ドメイン
での膨大な事前学習を追加することでさらに高い
性能を発揮する [2]．また，Task-Adaptive PreTraining
(TAPT)と呼ばれる手法では，目的タスクの教師デー
タに含まれるテキストを用いた事前学習を追加する
だけで精度が向上することを示した [3]．目的タス
クのテキストを用いた事前学習は，通常の事前学習
に比べて遥かに短い時間で実行可能である．これら
の手法は，事前学習を追加することでドメイン適応
が可能であることを示している．
本研究では，単語埋め込みを利用したドメイン適

応に注目する．背景には，事前学習済み言語モデル
は既にテキストの読み方を理解しているため，ドメ
インにおける単語の意味を理解することでドメイン
適応が可能なのではないか，という発想がある．
我々は単語埋め込みを用いた正則化による言語

モデルの追加事前学習を含む新たな Fine-Tuning 手
法を提案する．提案手法ではまず，単語埋め込み学
習手法である fastText [4]を用いて目的タスクのテキ
ストから目的ドメインの単語埋め込みを獲得する．
次に，言語モデルの追加事前学習に並行して目的ド
メインの単語埋め込みに言語モデルの単語埋め込
みを近づける学習を行う．最後に通常の Fine-Tuning
を行う．提案手法は，TAPT同様に少ないデータ数
での事前学習を追加する手法であるため，短い計
算時間で学習できる．また，単語埋め込みは事前

学習済み言語モデルに比べて浅いモデルから学習
できるため，少リソースでの学習に適していると
考えられる．fastText を利用することで，言語モデ
ルが採用しているサブワードレベルの語彙に対し
ても単語埋め込みを得ることができる．本稿では，
医療ドメインとWikipediaドメインの機械読解タス
ク（BioASQ [5]および SQuAD 1.1 [6]）において，提
案手法が通常の Fine-Tuning 及び TAPT を利用した
Fine-Tuningを上回る精度を達成することを示す．

2 準備
2.1 事前学習済み言語モデル
本研究では事前学習済み言語モデルの単語埋め
込みに注目する．語彙を 𝑉LMとし，モデルに入力さ
れるトークン系列を 𝑋 ∈ 𝑉 𝑙

LM とする．ただし 𝑙 は
トークン系列長である．事前学習済み言語モデルの
埋め込み層は，パラメータとして単語埋め込み行列
𝐸 ∈ ℝ𝑉LM×𝑑LM を持つ．ただし，𝑑LM は埋め込み次元
である．このとき，𝑖 番目の入力トークン 𝑥𝑖 の単語
埋め込みは 𝐸𝑥𝑖 である．
事前学習済み言語モデルの語彙 𝑉LM は，例えば

BERTでは，WordPiece [7]によって作成された 30,000
語である．WordPieceではトークンの区切りとして
サブワードを採用しており，例えば ‘tokenizing’ は
‘token’と ‘##izing’に分割される．WordPieceでは全
サブワードが 1文字の初期状態から尤度が高くなる
ようにサブワードを連結していき，規定の語彙数に
なるまで語彙を増やす．

2.2 fastText

fastTextは，サブワードの情報を用いて単語埋め込
みを計算する手法である [4]. fastTextの skipgram [8]
では，単語 𝑥𝑖 から周辺語 𝑥 𝑗 ( 𝑗 ∈ 𝐶𝑖) を予測するタ
スクを解くことで単語埋め込みを学習する（𝐶𝑖 は任
意に窓幅を指定可能な周辺インデックスの集合）．
具体的には，位置 𝑖 の単語について，学習コーパス
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における全ての周辺語を正例とし，語彙 𝑉FT からラ
ンダムにサンプリングした負例 N𝑖 を用いて，下記
の目的関数の最大化を行う:∑

𝑖


∑
𝑗∈𝐶𝑖

log(1 + 𝑒−𝑠 (𝑥𝑖 ,𝑥 𝑗 ) ) +
∑
𝑥∈N𝑖

log(1 + 𝑒𝑠 (𝑥𝑖 ,𝑥) )
 .

すなわち，正例に対しては 𝑥𝑖 , 𝑥 𝑗 のスコア 𝑠(𝑥𝑖 , 𝑥 𝑗 )
が大きく，負例に対してはスコアが低くなるような
学習を行う．

fastTextはスコア関数 𝑠 をモデリングするために
単語 𝑣 ∈ 𝑉FT に対して，𝑣 の部分文字列（サブワー
ド）の集合 𝑆𝑣 を考慮する特徴を持つ．入力側の単
語 𝑥𝑖 と出力側の単語 𝑥 𝑗 のスコアは

𝑠(𝑥𝑖 , 𝑥 𝑗 ) =
∑

𝑤 ∈𝑆𝑥𝑖

𝑊⊤
in,𝑤𝑊out,𝑥 𝑗

と表される．ここで，𝑊in ∈ ℝ𝑁×𝑑FT は入力側の単語
埋め込み，𝑊out ∈ ℝ𝑉FT×𝑑FT は出力側の単語埋め込み
である．また，𝑑FT は埋め込み次元，𝑁 はサブワー
ドの語彙数に関わる任意の大きな数である．なお
fastTextの実装では，考慮する部分文字列の数には
制限を設けず，指定した長さ（デフォルト値は 3文
字以上 6文字以内）の部分文字列を全て考慮する．
部分文字列 𝑤は 𝑁 以下（デフォルト値は 2,000,000）
のインデックスにハッシュ化されることで埋め込み
𝑊in,𝑤 を得る．
以上の学習手法により，fastText はサブワード
を考慮した単語埋め込み 𝑊in を得る．推論時は，∑

𝑤 ∈𝑆𝑣
𝑊in,𝑤 を単語 𝑣 の埋め込みとする．fastTextは

サブワードの情報を利用した学習によって，他の手
法よりも少ないデータ数で単語類似度を学習するこ
とが報告されている [4]．

3 提案手法
提案手法は，(1) fastTextの追加学習，(2)事前学習

済み言語モデルの追加事前学習，(3) Fine-Tuningの 3
段階の手順を行う．

fastTextの追加学習 公開されている fastText1）の
埋め込み𝑊in を初期値として，目的のタスクの訓練
データをコーパスとした fastTextの学習を行い，新
たな fastTextの埋め込みを得る．得られた fastTextの
埋め込みから，事前学習済み言語モデルの語彙 𝑉LM

の埋め込み 𝐹 ∈ ℝ𝑉LM×𝑑FT を推論する．他の単語埋め
込み手法と異なり fastTextはサブワードの埋め込み
を保持しているため，サブワード分割を採用してい
1） https://fasttext.cc/

表 1 各データセットの統計値．訓練・評価データは下流
タスクのデータとしてのサンプル数である．訓練テキス
トは追加事前学習のデータとしての単語数である．

訓練データ 評価データ 訓練テキスト
SQuAD1.1 87599 10570 2.62M
BioASQ5 4950 150 1.38M

る事前学習済み言語モデルの語彙の埋め込み行列を
得ることができる2）．
事前学習済み言語モデルの追加事前学習 モデル

に入力されるトークン系列を 𝑋 ∈ 𝑉 𝑙
LM とする．追加

事前学習時は，言語モデルの損失関数 𝐿LM (𝑋) に 𝐿2

ノルム正則化を加えた学習を行う．つまり，損失関
数は正則化の対象トークンの集合を 𝑅(𝑋) として

𝐿LM (𝑋) + 1
|𝑅(𝑋) |

∑
𝑥𝑖 ∈𝑅 (𝑋 )

∥ 𝑓 (𝐸𝑥𝑖 ) − 𝐹𝑥𝑖 ∥2
2

である．正則化の対象 𝑅(𝑋) は，ランダムに選ん
だ全体の 50%のトークンから，ストップワードと
fastTextで考慮する最短部分文字列長を下回る長さ
のサブワードを除いたトークンである．
埋め込みの写像 𝑓 は 𝑑LM次元ベクトルを 𝑑FT次元

ベクトルに写す関数
𝑓 (𝑧) = LN(𝑊 𝑓 𝑧 + 𝑏 𝑓 )

である．LNは Layer Normalization [9]である．𝑊 𝑓 ∈
ℝ𝑑FT×𝑑LM , 𝑏 𝑓 ∈ ℝ𝑑FT は学習可能なパラメータである．
目的関数は，第一項によって言語モデルの忘却を
抑えつつ第二項によって単語埋め込みのドメイン適
応を行うように設計されている．以上の学習を，目
的のタスクの訓練データをコーパスとして行う．

Fine-Tuning Fine-Tuningでは，追加事前学習で得
られたモデルを初期値として通常の Fine-Tuning を
行う．

4 評価
4.1 データセット
提案手法を 2種の機械読解データセットで評価し
た．各データセットの統計値を表 1に示す．実験設
定を付録に示す．

SQuAD SQuAD1.1 は Wikipedia の 1 段落を参照
して質問に回答するタスクである [6]．予め 1つの
質問には 1つの参照テキストが紐づけられている．
2） サブワードの長さが fastTextで考慮する最短部分文字列長
を下回る場合は，サブワードの埋め込みを得ることができな
い．提案手法では追加事前学習時にそのようなサブワードを
正則化の対象外とする．
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入力は質問と参照テキストを連結したトークン系
列である．回答は参照テキストに文字列として含
まれているため，区間を抽出することで回答とす
る．出力は回答の始点と終点のインデックスであ
り，言語モデルに 2 次元への線形変換層を追加し
て Fine-Tuning することで回答区間を訓練・予測す
る．評価指標は完全一致（EM）と部分一致（F1）で
ある．

BioASQ BioASQ5 は医療ドメインの質問応答
データセットである [5]．先行研究 [2]に従い，ファ
クトイド型の質問を SQuADと同様の形式に前処理
して評価した．評価指標の Strict Accuracy (SACC)，
Lenient Accuracy (LACC)，Mean Reciprocal Rank (MRR)
はそれぞれトップ 1の予測の正解率，トップ 100の
予測に正解が含まれる率，正解の順位の逆数の平均
である．訓練をランダムなシードで 5回行い，それ
らの結果の平均を用いた．本データセットは訓練
データが少ないため，SQuADを使った Fine-Tuning
の後に BioASQを使った Fine-Tuningを行う 2段階の
Fine-Tuningを行った [10].

4.2 比較手法
本稿では，事前学習済み言語モデルとして，BERT-

base-cased [1]，BioBERT [2]，RoBERTa-base [11]を用
いた．BERT-base-cased モデルは English Wikipedia
（25億語）と BookCorpus [12]（8億語）をコーパス
として事前学習している．BioBERT は BERT-base-
casedモデルを初期値として，更に PubMedの概要と
PMCの論文から成る計 180億語のコーパスで事前学
習したモデルである．RoBERTa は BERT-base-cased
モデルよりも広範な話題を含む 160GBのテキスト
から事前学習をしている．
これらの事前学習済み言語モデルに対して，(1)

そのまま Fine-Tuningをする手法，(2)TAPT，つまり
正則化項なしの追加事前学習の後 Fine-Tuning を行
う手法，(3)提案手法の 3つの学習手法を比較した．

4.3 実験結果
提案手法は医療ドメインへの適応において有効

か？ BioASQタスクの結果を表 2に示す．
BERT-base-cased モデルは事前学習中に医療ドメ

インのテキストでの学習を行わない．そのため，
医療ドメインへのドメイン適応における性能を
BERT-base-casedモデルを用いて評価できる．

BERT-base-cased モデルでは，提案手法によって

表 2 BioASQの開発データによる評価結果．数字に付与
した記号は，提案手法と TAPTの 5回の結果について

paired 𝑡-testを実施した結果を示す（*: 𝑝 < .05）
SACC LACC MRR

BERT-base-cased 37.67 53.44 43.42
+TAPT 38.53 53.60 43.97
+Proposed 41.47* 53.73 45.81*
BioBERT 44.00 59.20 49.91
+TAPT 44.13 58.93 50.05
+Proposed 44.00 58.13 49.56

SACC/LACC/MRR で 3.80/0.29/2.39 ポイントの精度
向上が確認できた．これは，TAPTによる精度向上
0.86/0.16/0.55ポイントを大幅に上回る値である．追
加事前学習がドメイン適応において効果的であるこ
ととともに，単語埋め込みの正則化によってドメイ
ンへの適応が更に進むことが考えられる．
また，各手法で学習されたモデルの単語埋め込み
を t-SNEで描画した結果を付録に示す．提案手法は
訓練テキスト数としては TAPTと同じであるにも関
わらず，膨大な医療ドメインのコーパスで学習した
BioBERT に近い単語埋め込みを学習していること
が示唆されている．
提案手法は目的ドメインで事前学習した言語モデ
ルにおいて有効か？ BioBERTモデルは潤沢な医療
ドメインのテキストで事前学習をした言語モデルで
ある．BioBERTからの追加事前学習では，TAPTで
一部指標が僅かに向上するものの，全体として性能
が大きく向上することはなかった．これは，目的タ
スクのテキストを使う追加事前学習によって学習で
きる知識を，BioBERTが既に保持しているためと考
えられる．

[3]は，TAPTが目的ドメインに適応した言語モデ
ルの性能を更に向上することを指摘している．この
目的ドメインに適応した言語モデルとは，RoBERTa
を初期値として，目的ドメインで収集したコーパス
で追加事前学習を行なったモデルである．しかし，
BioBERTでは，彼らが用いたよりも大きな 180億語
のコーパスで事前学習を行なっている．ドメイン適
応済みの言語モデルに対する目的タスクのテキスト
による追加事前学習の効果の有無は，ドメイン適応
時のコーパス量，目的タスクのテキスト数，モデル
サイズなどの条件に依存していると考えられる．
提案手法は一般的なドメインのタスクに対しても

有効か？ SQuADタスクの評価結果を表 3に示す．
SQuADでは，BERT-base-casedモデルからの追加事
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表 3 SQuADの開発データによる評価結果．
EM F1

BERT-base-cased 79.12 87.55
+TAPT 79.07 87.48
+Proposed 78.49 87.07
RoBERTa-base 82.76 90.40
+TAPT 83.01 90.45
+Proposed 83.55 90.86

前学習を行う場合，TAPTと提案手法でともに精度
の向上がなかった．これは，BioBERTからの追加事
前学習が医療ドメインで効果がなかったことと同じ
理由で説明できる．

RoBERTaモデルからの追加事前学習を行う場合，
提案手法によって EM/F1で 0.79/0.46ポイントの精
度向上が確認できた．これは，TAPTによる精度向
上 0.25/0.05ポイントを上回る値であり，全比較手法
の中で最高の精度である．

SQuADはWikipedia記事に関する質問応答をする
タスクである．BERT-base-cased は事前学習コーパ
スの多くが Wikipediaであるため，追加事前学習の
効果がなかった．しかし，RoBERTaは広範な話題を
カバーするために更に多くのコーパスから事前学習
を行っている．そのため，Wikipedia が事前学習中
に利用されているにも関わらず，追加の事前学習に
よってWikipedia単独に適応することが精度向上に
繋がったと考えられる．
事前学習のデータ数を増やすことで事前学習済み

言語モデルの性能は向上する傾向にあることが知ら
れている [13, 14]．本実験は，多くのデータで事前
学習した言語モデルに対して提案手法を適用する
ことで，事前学習中に含まれるドメインのタスクで
あっても更に性能が向上することを示している．
提案手法は異なる言語モデルやサブワード分割

法に対しても有効か？ BERT-base-cased モデルは
WordPieceによってサブワード分割を行なっている
が，RoBERTa は単語分割を行わずにバイトレベル
でのサブワード分割を行う．提案手法は表 2 では
BERT-base-casedモデル，表 3では RoBERTaモデル
を用いてそれぞれ精度向上を確認しており，言語モ
デルやサブワード分割法に依存せずに効果がある
と考えられる．主要なサブワード分割法には他に
SentencePiece [15]があり，さらなる検討が望ましい．
追加事前学習で言語モデルと単語埋め込みはどの

ように学習が進むか？ BioASQタスクにおいて提

図 1 学習曲線．左の軸は損失関数第一項，右の軸は損失
関数第二項の値を示す．

案手法が BERT-base-casedモデルの追加事前学習を
行なった際の学習曲線を図 1に示す．学習は単語埋
め込みに関する第二項が先行する形で進むことが
観察できる．また，言語モデルに関する第一項は推
論時の減少が途中で止まり，以降は訓練データのみ
での減少となる．一方，単語埋め込みに関しては訓
練・推論時の乖離が起きずに学習が進む．

5 おわりに
本研究では目的タスクの教師データをコーパスと
したドメイン適応に取り組んだ．本研究の貢献を以
下に示す．
本研究の独自性 fastText を用いて目的ドメイ
ンにおける単語埋め込みを獲得し，単語埋め込
みに関する 𝐿2 ノルム正則化を加えた事前学習を
Fine-Tuning 前に追加する新たな Fine-Tuning 手順を
提案した．提案手法は，言語モデルの忘却を抑えつ
つ言語モデルの単語埋め込みを目的ドメインにおけ
る単語埋め込みに近づけることで，目的ドメインに
おける単語の意味を獲得する効果を持つ．
本研究の重要性 医療ドメインへのドメイン適
応において，通常の Fine-Tuning 及び言語モデルの
事前学習のみを追加する Fine-Tuning 手法に比べて
提案手法が高い精度を示すことを確認した．また，
Wikipedia ドメインにおいても広範な話題を含む
コーパスで事前学習した RoBERTaモデルの性能を
提案手法が向上させることを確認した．
近年，より多くのデータから学習したより多くの
パラメータを持つ事前学習済み言語モデルの公開が
続いている [16]．本研究で提案した追加事前学習を
含む新たな Fine-Tuning 手法は，そのような多くの
データで学習した言語モデルに対して，目的ドメイ
ンの知識を与える重要な手法であると考えられる．
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A 付録
実験設定 実験は NVIDIA GeForce GTX 1080Ti

(11GB) 1枚で行った．最適化手法は Adam [17]を用
いた．実験で用いたハイパーパラメータを表 4と表
5に示す．実装は PyTorch [18]及び Transformers [19]
を，ストップワードは NLTK [20]を，単語ベースの
トークナイザは spaCy [21]を用いた．
表 4 言語モデルの訓練に用いたハイパーパラメータ．ス
ラッシュで区切られているのものは SQuAD/BioASQの 1

段階目/BioASQの 2段階目である．
追加事前学習 Fine-Tuning

batch size 256 128
epochs 100 5 / 2 / 10

max sequence length 512 384
max query length – 64

learning rate 5e-5
warmup proportion 0.06

weight decay 0.01

表 5 fastTextの訓練に用いたハイパーパラメータ．記載
の変数以外はデフォルト値を用いた．

SQuAD BioASQ
min count 5 2

epochs 5 10
dim 300

追加事前学習によって単語埋め込みは変化して
いるか？ 各モデルの単語埋め込みを t-SNEによっ
て描画した結果を示す．図 2に BERT-base-casedモ
デル，図 3に BioASQの追加事前学習を TAPTで行
なったモデル，図 4に BioASQの追加事前学習を提
案手法で行なったモデル，図 5に BioBERTモデル
の単語埋め込み層を示す．描画の際は，BioASQで
頻出のサブワードから，ストップワード・長さが 3
以下のサブワードを除き，上位 1000語で t-SNEモ
デルを作成した後に上位 30語を描画した．
図中では，‘cell’, ‘cells’, ‘gene’, ‘genes’, ‘protein’の 5

単語を赤文字で記している．これらの単語は医療ド
メインに特有の物質名であるが，BERT-base-casedモ
デルと TAPTの学習結果では大きく離れた箇所に位
置している．一方，提案手法と BioBERT モデルで
は近い箇所に集まっている．提案手法は訓練データ
数としては TAPTと同じであるにも関わらず，膨大
な医療ドメインのコーパスで学習した BioBERTに
近い単語埋め込みを学習していることが示唆されて
いる．

図 2 BERT-base-casedの埋め込み層

図 3 TAPTの学習結果の埋め込み層

図 4 提案手法の学習結果の埋め込み層

図 5 BioBERTの埋め込み層
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