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1 導入
感情分類，要約，文章生成などの幅広い言語処

理タスクにおいて，ユーザ ID や製品 ID などの属
性情報を活用することでタスクの性能が向上す
ることが報告されている [1, 2, 3]．感情分類の既
存研究では，LSTMや CNNモデルに対して注意機
構 [4, 5, 6, 7, 8]やメモリーネットワーク [9, 10, 11, 2]，
重み行列 [12, 13]などで属性情報を組み込んでいる．
近年，GPT [14], BERT [15], BART [16]などの事前

学習済みモデルに対して，様々な言語処理タスクで
ファインチューニングするアプローチが成功を収め
ている．そこで，本研究は事前学習済みモデルに属
性情報を組み込む手法を探求する．タスクとして感
情分類と要約に取り組み，それぞれのタスクで事前
学習済みモデルに属性情報を組み込んだモデルを提
案する．提案モデルには事前学習済みのパラメータ
と追加要素に対応する未学習のパラメータの 2種類
が混在する．タスクの学習データでファインチュー
ニングをするときは，後者のパラメータを効率よく
学習することが重要であるが，前者のパラメータを
更新しすぎると破滅的忘却に陥る．そこで，事前学
習モデルと追加要素のパラメータに対して異なる学
習率を設定する戦略を提案する．評価実験では，提
案手法が感情分類タスクと要約タスクにおいて既存
手法の性能を大きく上回り，最高性能の結果を示す
ことを報告する．また，追加要素のパラメータに対
して異なる学習率を設定する戦略は，シンプルであ
りながら性能向上に大きく貢献することを示す．

2 手法
2.1 感情分類モデル
提案する感情分類モデルの概要を図 1 に示す．
標準的な文書分類タスクでは 𝑛 単語の単語列

図 1: BERTモデルを使用した感情分類モデル

𝑥 = (𝑤1, . . . , 𝑤𝑛) を受け取り，ラベル 𝑦 ∈ Y（Yは 𝑙

種類のラベルから構成されるラベル集合）を予測す
る．本タスクでは 𝑚種類のカテゴリ属性 (𝑐1, . . . 𝑐𝑚)
も与えられる．本研究の感情分類データセットでは
ユーザ IDと製品 IDの 2種類のカテゴリ属性が与え
られるため，𝑚 = 2である．
我々は感情分類タスクの事前学習済みモデルと

して BERTモデル [15]を使用する．BERTモデルは
一連のトークン ( [CLS], 𝑤1, . . . , 𝑤𝑛, [SEP]) を入力と
して受け取り，各入力トークンに対応する隠れ状
態 [ℎCLS, ℎ1, . . . , ℎ𝑛, ℎSEP] を生成する．既存研究に倣
い，ℎCLS ∈ ℝ𝑑 を入力の分散表現として使用する（𝑑

は次元数）．属性情報をモデルに考慮させる様々な
手法を比較したところ，テキスト分散表現と属性埋
め込み表現を結合する手法が最も優れた性能を示す
ことが分かった．つまり，提案モデルではテキスト
の予測ラベルを次式により算出する．

𝑎𝑘 = LayerNorm(emb(𝑐𝑘 )) (1)

𝑦 = Softmax(𝑊 [ℎCLS; 𝑎1; . . . ; 𝑎𝑚] + 𝑏) (2)
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図 2: BARTモデルを使用した要約モデル

embは埋め込み層，LayerNormは 𝛽, 𝛾 をパラメータ
として持つ Layer Normalization層による正規化処理
であり 𝑎𝑘 ∈ ℝ𝑑a である．𝑊 ∈ ℝ𝑙×(𝑑+𝑑a𝑚) と 𝑏 ∈ ℝ𝑙 は
線形層のパラメータ，Softmaxはソフトマックス関
数，[.; .] はベクトルの結合である。我々の提案モデ
ルではテキスト分散表現 ℎCLS と各属性の埋め込み
表現 [𝑎1, . . . , 𝑎𝑚] の結合を後続の線形層に与えるこ
とで最終的な予測ベクトル 𝑦を計算する．

2.2 要約モデル
要約モデルの概要を図 2に示す．要約タスクでは

𝑛単語の単語列 𝑥 = (𝑤1, . . . , 𝑤𝑛)を受け取り，要約単
語列を予測する．テキスト分類と同様に 𝑚 種類の
カテゴリ属性 (𝑐1, . . . 𝑐𝑚)が与えられ，𝑚 = 2である．
本研究では要約タスクの事前学習モデルとして

BARTモデル [16]を使用する．入力テキストの埋め
込み表現を [𝑒BOS, 𝑒𝑤1 , . . . , 𝑒𝑤𝑛 , 𝑒EOS] ∈ ℝ𝑑×(𝑛+2) とす
る（𝑒𝑤 は単語 𝑤の埋め込み表現である）．通常の要
約タスクではこのテキスト埋め込み表現を BARTエ
ンコーダに入力することにより要約モデルを学習
する．提案モデルでは，属性情報を考慮するために
テキスト埋め込みと属性埋め込みをエンコーダに
入力する．つまり，感情分類モデルと同様の手法で
獲得した属性埋め込み [𝑎1, . . . , 𝑎𝑚] ∈ ℝ𝑑×𝑚 を使用
し，[𝑒BOS, 𝑒𝑤1 , . . . , 𝑒𝑤𝑛 , 𝑒EOS, 𝑎1, . . . , 𝑎𝑚] ∈ ℝ𝑑×(𝑛+2+𝑚)

を BARTエンコーダに入力する．

2.3 追加事前学習
既存研究はターゲットコーパス上での追加の事

前学習により，BERT モデルを用いたテキスト分
類タスクの性能がさらに向上したと報告してい

る [17, 18]．要約タスクにおいても事前学習済みモ
デルの学習において追加の事前学習がモデルの性能
の向上に貢献すると報告されている [19].これらの
研究に倣い，ファインチューニングの前にそれぞれ
のタスクの訓練データを用いてマスクトークンの予
測による事前学習を行う．

2.4 複数の学習率の使用
我々のモデルは事前学習済みモデルのパラメータ
と，追加要素に含まれる未学習のパラメータから構
成される．感情分類タスクでは (emb, 𝛽, 𝛾,𝑊, 𝑏) が
追加要素に含まれる未学習のパラメータである．多
くの機械学習モデルではモデル全体に一律の学習
率（オプティマイザに与える初期学習率）を設定し
て訓練を行っている．しかし，事前学習済みのパラ
メータと追加要素のパラメータの両方に対して一律
の学習率を用いて学習を行うことは不適切である可
能性がある．つまり，高い学習率を用いてモデル全
体を訓練した場合，事前学習済みモデルは壊滅的忘
却に陥る．一方，低い学習率を用いた場合は追加要
素のパラメータを十分に訓練できない．
この問題に対処するために，図 1, 2に示すように
事前学習済みモデルと追加要素のパラメータに対し
て異なる学習率を使用する．つまり，我々は追加要
素には 1 × 10−3 のような高い学習率を使用し，事前
学習モデルには 1 × 10−5 のような低い学習率を使用
する．後に実験で示すように，2種類の学習率を使
用するこの戦略は事前学習済みモデルに追加要素を
組み込んだモデルの性能を大きく改善する．
パラメータごとに異なる学習率を用いるとい

うアイデア自体は様々な研究で提案されている．
Adagrad [20] や Adam [21] などのオプティマイザは
それぞれのパラメータが受けた勾配に基づいて個別
の学習率を設定しているが，一律の初期学習率では
モデルの最適化に限界がある．Sunら [17]は BERT
モデルの層ごとに複数の学習率を使用する戦略を提
案しているが，追加要素に対しては BERTモデルと
等しい低い学習率を用いている．

3 実験
3.1 実験設定
ハイパーパラメータ設定，既存手法の説明，デー
タセットの統計を含めたより詳細な設定は付録 Aを
参照されたい．それぞれのモデルにおいて追加事前
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表 1: 感情分類タスクの実験結果

手法 IMDB Yelp 2013 Yelp 2014
正解率 RMSE 正解率 RMSE 正解率 RMSE

既存手法（属性あり）
CMA [5] 54.0 1.191 66.4 0.677 67.6 0.637
RRP-UPM [11] 56.2 1.174 69.0 0.629 69.1 0.621
MOCA [8] 56.9 1.060 70.6 0.596 71.8 0.578

BERT（属性なし）
BERT 54.0 1.112 70.5 0.578 70.3 0.580
BERT +追加事前学習 54.7 1.085 70.9 0.568 70.9 0.568
BERT +追加事前学習 +複数の学習率 55.0 1.078 70.8 0.569 71.0 0.568

BERT（属性あり）
BERT 56.5 1.096 72.2 0.561 72.2 0.565
BERT +追加事前学習 57.2 1.059 72.5 0.553 73.0 0.550
BERT +追加事前学習 +複数の学習率 60.4 0.987 74.2 0.537 74.3 0.533

表 2: 要約タスクの実験結果
手法 R1 R2 RL

既存手法（属性あり）
AttrEnc [2] 16.6 5.6 16.3
MemAttr [2] 18.0 6.8 17.8

BART（属性なし）
BART 14.8 5.6 14.4
BART+追加事前学習 15.2 5.7 14.9

BART（属性あり）
BART 18.3 7.3 17.8
BART+追加事前学習 19.0 7.5 18.4
BART+追加事前学習+複数の学習率 20.8 8.9 20.3

学習と複数の学習率を使用する手法を試し，モデル
の性能に対する影響を確認する．
感情分類 3 種類のレビューデータセット：

IMDB，Yelp 2013，Yelp2014 [1] を用いた．分類の
ターゲットはレビュースコアであり，IMDBは 1～
10 の 10 種類，Yelp では 1～5 の 5 種類である．カ
テゴリ属性としてレビューを記載したユーザー
の ID と，レビューの対象となる製品の ID を使
用した．事前学習モデルは BERT モデルとして
RoBERTaBASE [22]を使用した．既存研究と同様に分
類の正解率と二乗平均平方根誤差 (RMSE)を報告す
る．BERT（属性なし）はテキストのみを BERT モ
デルに入力して分類を行うモデルであり，このモデ
ルにおいても複数の学習率を試した．つまり，追加
要素である線形層の学習率を，BERTモデルに対す
る学習率よりも高い値に設定した．

要約 データセットは Amazon のレビューデー
タ [2]を使用した．要約のターゲットはレビューの
タイトルである．感情分類タスクと同様に，ユーザ
IDと製品 IDがカテゴリ属性として与えられる．事
前学習モデルは BARTBASE を使用した．既存研究と
同様に Rouge-1, Rouge-2, Rouge-Lを報告する．

3.2 実験結果
表 1は感情分類タスクにおける実験結果である．
我々の提案した BERT ベースの手法が既存手法の
結果を大きく上回り，最高性能の結果を達成してい
る．また，複数の学習率を使用する戦略によってモ
デルの性能が大きく向上している．一方，属性情報
を使用せずにテキストのみを使用して BERTモデル
で分類を行う場合は，複数の学習率を設定してもモ
デルの性能をほとんど向上させることができない．
この結果より，複数の学習率を使用する戦略は属性
情報を事前学習済みモデルと組み合わせて使用する
際に特に有用であることが分かる．また，追加事前
学習は属性情報の有無に関わらずモデルの性能を向
上させていることが確認できる．
表 2は要約タスクにおける実験結果である．要約
タスクにおいても事前学習済みモデルをベースと
した手法が最高精度を達成している．また，感情分
類タスクと同様に，複数の学習率を使用する手法と
追加事前学習も性能の向上に寄与していることを
確認できる．特に，複数の学習率を設定することで
Rougeスコアの大幅な上昇が見られる．
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図 3: BERTモデルの学習率と正解率の関係

図 4: 追加要素の学習率と正解率の関係

3.3 学習率と正解率の関係
図 3 は感情分類データセットの Yelp2013におい

て，追加要素の学習率を 1 × 10−3 に固定し，事前学
習済み BERTの学習率のみを変化させた時の正解率
の変化を示したものである．学習率を高くし過ぎる
と破滅的忘却もしくはパラメータの発散が発生し，
正解率が低下する．一方，学習率を低くし過ぎた場
合もパラメータを十分に学習できず，正解率が低下
する．図 4は BERTの学習率を 1 × 10−5 に固定し，
追加要素の学習率のみを変化させた時の正解率の変
化を示したものである．追加要素の学習率が低いと
十分に学習が行われず，正解率が低下することが分
かる．これらの結果より，事前学習済みのパラメー
タと追加要素のパラメータのそれぞれに対して学習
に最適な学習率が存在し，複数の学習率の使用がモ
デルの訓練において重要であることが分かる．

3.4 パラメータの変化量
学習率の設定によるモデルのパラメータに

対する影響を確認する．事前学習済みモデルの
BERT と追加要素のそれぞれに対して，パラメー
タの初期状態からの変化量の絶対値の平均値
𝛿𝑡 = 1

|𝑃 |
∑

𝑝∈𝑃 ∥𝑝𝑡 − 𝑝0∥を一定ステップごとに記録す
る．ただし 𝑃は対象とする要素の全てのパラメータ
集合，𝑝𝑡 は訓練中の 𝑡 ステップ目におけるパラメー
タ 𝑝の値である．一律の学習率を使用する設定では
モデル全体の学習率を 1 × 10−5 に設定した．複数の
学習率を使用する設定では，BERTモデルの学習率

図 5: BERTモデルのパラメータ変化量

図 6: 追加要素のパラメータ変化量

を 1 × 10−5 に，追加要素の学習率を 1 × 10−3 に設定
した．つまり，BERTモデルの学習率は両方の設定
で固定であり，追加要素の学習率のみが異なる．
図 5 は Yelp2013 データセットにおける BERT モ
デルのパラメータ変化量であり，BERTモデルに対
する学習率が一定の場合は追加要素の学習率に関わ
らず，パラメータの変化量はほとんど変化しないこ
とが分かる．一方，図 6は追加要素のパラメータ変
化量であり，追加要素の学習率を低く設定するとパ
ラメータの変化量が小さくなることが分かる．つま
り，一律の低い学習率では追加要素のパラメータを
十分に最適化できず，それがモデルの性能向上の足
枷になると推測される．

4 結論・今後の課題
本研究では事前学習済みモデルに対して属性情報
を組み込むための手法を探求した．感情分類タスク
と要約タスクのそれぞれにおいて属性情報を組み込
んだ提案手法は，既存手法の性能を大きく上回り，
最高性能を達成した．また，追加要素のパラメータ
に対して異なる学習率を設定する戦略は，性能向上
に大きく寄与することを示した．
今後は，属性情報とテキストの相互作用を考慮で
きるさらに性能の高いモデルの検討し，他の言語処
理タスクにおいても事前学習済みモデルと複数の学
習率を用いた手法が性能の向上に寄与するか実験を
重ね，性能向上の要因を更に分析したい．
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表 3: データセットの統計
データセット #訓練 #開発 #評価 #ユーザ #製品

感情分類
IMDB 67,426 8,381 9,112 1,310 1,635
Yelp 2013 62,522 7,773 8,671 1,631 1,633
Yelp 2014 183,019 22,745 25,399 4,818 4,194

要約
Amazon 157,205 5,000 5,000 3,080 3,329

A 詳細な実験設定
データセットの統計を表 3 に示す．オプティマ

イザとして Adam オプティマイザ [21] を使用し，
𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.999, 𝜖 = 10−6, L2 正則化係数は 0.01
である．学習率は訓練ステップ数の最初の 6%で
ウォームアップさせ，その後線形に減衰させた．ド
ロップアウト率は 0.1，属性埋め込みを含めた全て
の次元数は 768である．つまり，𝑑 = 𝑑a = 768であ
る．ファインチューニングでは両タスクにおいて
バッチサイズを 8，入力テキストの最大トークン数
を 512に設定した．入力テキストが 510トークン 1）

より長い場合は Sun ら [17] の手法に倣い，最初の
128トークンと最後の 382トークンを抽出し，これ
を入力テキストとして使用した．
感情分類 BERT モデルの学習率は 1 × 10−5，追

加要素の学習率は 1 × 10−3 を設定し，一律な学習率
を使用する設定では 2 × 10−5 を使用した．追加事前
学習ではバッチサイズを 32，学習率を 5 × 10−5，入
力テキストの最大トークン数を 128，エポック数を
20に設定した．エポック数は {2, 3, 4, 5}の候補の中
から最適な値を探索し，IMDB, Yelp 2013では 3回，
Yelp 2014 では 2 回のエポック数を使用した．以下
に既存手法を示す．
CMA [5] はテキストエンコーダとして階層的な
LSTMを使用しており，2段階の注意機構を使用し
てカテゴリ属性を組み込んでいる．
RRP-UPM [11]はテキストエンコーダとして LSTM
と CNNを組み合わせた階層的なモデルを使用して
いる．また，メモリーネットワーク機構を使用して
獲得した属性埋め込み表現を注意機構によってエン
コーダに組み込んでいる．
MOCA [8]は注意機構と多層パーセプトロンを使用
し，LSTMモデルによって獲得されたテキスト分散
表現と属性埋め込みの相互作用を捉えている．ま
1） 512から入力テキストに付与される 2つの特殊トークンの
数を引いた値である．

表 4: 各追加要素に対する高い学習率による影響
高い学習率を設定する要素 正解率 RMSE埋め込み層 正規化層 線形層

71.7 0.563
✓ 72.3 0.568

✓ 72.0 0.560
✓ 72.8 0.552

✓ ✓ 73.8 0.542
✓ ✓ 73.5 0.544

✓ ✓ 72.9 0.551
✓ ✓ ✓ 74.2 0.537

た，損失関数としてレビュースコアの分類による損
失と回帰による損失の和を使用している．
要約 BARTモデルの学習率は 2 × 10−5，追加要
素の学習率は 4 × 10−3 を設定し，一律な学習率を使
用する設定では 1 × 10−4 を使用した．追加事前学
習ではバッチサイズを 16，学習率を 2 × 10−5，最大
トークン数を 128，エポック数を 20に設定した．エ
ポック数は {2, 3, 4, 5} の候補の中から最適な値を探
索し，2回のエポック数を使用した．要約生成時の
ビームサイズは 2，生成要約長に対するペナルティ
(length penalty)は 1.3，同じ単語の繰り返しに対する
ペナルティ (repetition penalty) [23]は 3.0である．以
下に既存手法を示す．
AttrEnc [2]は属性埋め込みとテキスト埋め込みの結
合を LSTMエンコーダに入力することで属性情報を
組み込んでいる．
MemAttr [2]は属性情報をメモリーネットワークで
埋め込み，Pointer-generator機構により属性埋め込み
を LSTMモデルに組み込んでいる．
B 追加要素に対する高い学習率の
使用による影響
表 4 は感情分類データセットの Yelp2013 におい
て，追加要素（属性埋め込み層，正規化層，線型層）
の一部に対して高い学習率 (1 × 10−3),その他の要素
に対しては低い学習率 (1 × 10−5)を設定した時の性
能を示したものである．全ての追加要素について，
高い学習率を使用することで正解率が向上すること
が確認できる．しかし，一つの要素の学習率を高く
しただけでは正解率の向上は小さく，全ての追加要
素に対する学習率を高くした場合の正解率が最も高
い．この結果より，全ての追加要素のパラメータは
高い学習率で訓練する必要があり，それによってモ
デル全体の十分な訓練が可能であることが分かる．
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