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概要
公開されている汎用的なニューラル言語モデル

を利用する際，当該タスクやドメインの文書を用い
た継続事前学習を行って，下流タスクの精度向上を
図ることがある．また，訓練データから重複を除去
することで，学習効率が向上することが知られてい
る．そこで本研究では，情報圧縮を用いて訓練デー
タ中の重複を削減する手法を提案する．実データを
用いた類似文書検索タスクにて，完全一致を除去す
るナイーブな手法や，ランダムなデータ選択などと
比べて，提案法がより高い検索精度を実現する言語
モデルを構築できることを示した．

1 はじめに
BERTモデル [1]の登場以降，大規模な事前学習

を行った汎用的な公開の BERT 型モデルが，文書
分類や文書検索など幅広いタスクに活用されてい
る．特定の分野や企業で利用する際は，下流タスク
での精度向上を目的として，当該ドメインの文書を
用いた継続事前学習 [2]を行うことがあり，医療系
分野の BioBERT[3]や，科学技術分野の SciBERT[4]
などが知られている．日本語のモデルとしては，
Wikipediaコーパス1）の日本語記事を事前学習した
東北大 BERTモデル2）などが広く利用されている．
また近年の研究で，訓練データから重複を除去す

ることにより，過学習のリスクを低減して学習時の
安定性を高め，同一のデータに触れる回数を減らす
ことで学習効率が向上するという報告がある [5]．
重複の削減に限らず，訓練データをより簡潔に保つ
ことで，学習効率の向上に加え，データ管理のコス
ト低減も期待できるとされる [6]．
そこで本研究では，汎用的な公開モデルである東

北大 BERTモデルに対して，社内文書など特定ドメ
インの文書を継続事前学習する際に用いる，訓練

1） https://huggingface.co/datasets/legacy-datasets/wikipedia
2） https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese

データの重複削減手法を提案する．より具体的に
は，暫定的な訓練データの集合に対し，追加する候
補の文書が付加する情報量を指標化し，閾値以上に
情報量が増加する文書を加え，閾値未満の文書を除
去する逐次的な処理によって，訓練データ中の重複
するデータを削減する．これにより，文書内の表記
揺れや語順の違いなどを吸収しつつ，多様な専門用
語を含む文書を残しながら，重複する訓練データを
除去することができる．
本稿の構成は以下の通りである．第 2章では関連
研究として，訓練データの重複削減と，情報圧縮を
用いた自然言語処理の先行研究について述べる．第
3 章では，提案法について説明する．第 4 章では，
実験について述べる．製造機器の不具合について原
因や対処を記録した実データ，および，類似した過
去の不具合事例の文書を検索する類似文書検索タス
ク，比較手法，結果について述べる．最後に，第 5
章でまとめと今後の課題について述べる．

2 関連研究
2.1 訓練データの重複削減
第 1章でも述べた通り，言語モデルの学習におい
ては，訓練データの重複はモデルの性能と学習効率
に重大な影響を与えることが知られており，重複を
削減する技術は deduplication と呼ばれている [5]．
重複データの存在は，モデルが既に学習したデータ
に繰り返し接触することで学習効率が低下し，特定
のパターンに過剰に適合（overfitting）するリスクを
高めるため，汎化性能を損なうことも指摘されてい
る．Albalakらの報告 [7]によれば，訓練データに含
まれる単語の頻度などの統計的な性質より，データ
の多様性を重視する操作であると整理されている．
また同報告によれば，訓練データの選択・削減に
は，重複の削除だけでなく，日本語や英語など学習
させたい言語を選ぶフィルタリング，学習に適さな
いもの (決済画面や広告，不自然な文など)を除去す
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るヒューリスティクス，有害文書の除去など様々な
手法が挙げられている．社内文書を訓練データとし
て用いる場合，特に文書が作業記録としての性質を
持つものでは，ニュース記事等と異なり，同一の内
容も多く含まれているため，重複の削除は重要な前
処理と考えられる．
既存の重複削減の手法としては，URL や，本文

で一定以上の文字列の一致を Suffix Arrayを用いて
検出する手法 [5]，段落や文字列の n-gramレベルで
ハッシュ値を算出して他の文書との類似度を測る手
法 [8]などがある．これらの手法は主に，LLMの学
習に用いる大規模な Webコーパスなどへの適用を
想定し，同一の記事や，他の記事の引用部分を章や
節レベルで特定することで重複除去を行っている．
このように文字列の一致を基準とすると，語順の変
化や表記揺れにより検出力が低下すると考えられ
る．そこで，ハッシュ関数を独自に学習したり [9]，
複数の小規模なモデルの学習を行ってその尤度差を
基準とする手法 [6]が考えられているが，そのモデ
ルの学習およびチューニングが必要となる．
一方，本研究で取り組む社内文書の類似文書検索

タスクは，製造機器の不具合やその対処について自
由記述された作業記録の文書を対象としている．定
型文的なフレーズも多く含まれるが，文書が数十か
ら百文字程度と比較的短く，語順の違いや表記揺れ
等が多い．そのため，他の文書との一致箇所を特定
するより，小さな差を吸収しつつ，珍しい不具合事
例に現れる専門用語も訓練データに積極的に残す目
的で，提案法は各文書によって増加する情報量を基
準とする方法とした．
2.2 情報圧縮距離 (Normalized Compres-

sion Distance, NCD)
情報圧縮距離（Normalized Compression Distance,以

下 NCD）
[10]は，Kolmogorov複雑性理論に基づき，データ

間 (𝑥, 𝑦)の情報の共通性を類似度とする尺度である．
NCDは次式で定義される.

NCD(𝑥, 𝑦) =
𝐶 (𝑥𝑦) −min

(
𝐶 (𝑥), 𝐶 (𝑦)

)
max

(
𝐶 (𝑥), 𝐶 (𝑦)

) ． (1)

ここで，𝐶 (𝑥) はデータ 𝑥 を gzipなどの汎用的な圧
縮手法で圧縮した際のデータサイズを表し，𝐶 (𝑥)
は，𝑥 を記述するために必要な最小の情報量である
Kolmogorov複雑性 𝐾 (𝑥) の実用的な近似として扱わ
れる．また，min

(
𝐶 (𝑥), 𝐶 (𝑦)

) は，𝐶 (𝑥) と 𝐶 (𝑦) のう
ち最小のもの，max

(
𝐶 (𝑥), 𝐶 (𝑦)

) は最大のものをそ

れぞれ表す．同じ文字列を含む文書間 (𝑥, 𝑦) では，
それらを結合した文書 𝑥𝑦 の圧縮時のデータサイズ
𝐶 (𝑥𝑦) がより小さくなるため，この度合いを類似度
とすることができる．Jiangら [11]は，分類したい
文書と，クラスラベル付きの訓練データ中の文書と
の NCDが最小となる (最も類似した)クラスへ分類
する手法を提案し，分類器のための特徴抽出やモデ
ルの学習なしに，高い精度で文書分類が実現できる
ことを示した．
しかしながら，訓練データの重複削減に NCDを

用いた研究は我々の調査する限り報告されていな
い．そこで本研究では，特徴抽出や学習なしに訓練
データの重複削減を行う手法として，NCDを改良
した手法を提案する．

3 提案法
提案法の基本的なアイデアは，通常 2つの文書間
の類似度を測るために用いる NCDを，BERTなどの
ニューラル言語モデルの継続事前学習に用いる訓練
データ集合 Tと，訓練データの候補である文書の集
合 Cから取り出した 𝑖 番目の候補文書 𝑐𝑖 ∈ Cにつ
いて算出し，その類似度を測ることである．これに
より，既存の訓練データ集合に含まれていない専門
用語を含む候補文書では値が大きく，逆に訓練デー
タ集合に既に存在する場合は値小さくなるため，訓
練データ集合に加えるべき候補文書を選択的に残す
ことができ，逆に重複を特定，除去することでデー
タ削減を行うことができる．この手法は，訓練デー
タ集合と候補を逐次的に比較し，閾値以上となる候
補を訓練データ集合へ追加することで最終的な訓練
データ集合を構築するアルゴリズムとなっている．
詳細な手順は，次節および Algorithm1に示す．例え
ば，訓練データ集合 Tが，

•「使用劣化寿命コンベアベルト切れ」
•「センサー故障 LS不良」3）

とある場合，訓練データの候補集合 Cから取り出し
た候補 𝑐についてそれぞれ，逐次的に訓練データ集
合 Tと比較し，

• 𝑐1「コネクタ断線吸着せず」→ Tへ追加
• 𝑐2「センサー故障 LS不良」→重複のため除去
• 𝑐3「コネクタ断線吸着せず」→既に追加され
た 𝑐1と重複のため除去

のように訓練データ集合への追加・除去が進む．
3） LSは，リミットスイッチの略記
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3.1 提案法の詳細
提案法では，訓練データ集合 Tと，その候補文書

の集合 Cから取り出した候補文書 𝑐𝑖（以下，単に
「候補」）との情報の重複度合いを NCDの枠組みで
算出し，重複が少ない (未知の単語や専門用語を多
く含む)と判定された候補を訓練データ集合に加え
る．具体的には，候補 𝑐𝑖 を，訓練データ集合 Tに
追加した場合に増える情報量 𝑠𝑖 を Score(T, ci) とし
て次式で定義する．

𝑠𝑖 = Score(T, 𝑐𝑖) =
𝐶 (T𝑐𝑖) −max

(
𝐶 (T), 𝐶 (𝑐𝑖)

)
min

(
𝐶 (T), 𝐶 (𝑐𝑖)

) ．(2)

ここで，NCDと同様に，𝐶 (𝑥) は文書 𝑥 を gzipなど
で圧縮した際のデータサイズとする．また，T𝑐𝑖は，
現在の訓練データ集合 Tに候補 𝑐𝑖 を追加した集合，
𝐶 (T𝑐𝑖) は圧縮時のデータサイズを表す．このとき，
訓練データ集合 Tに含まれる文書と候補 𝑐𝑖 が類似
していると，集合 (結合した文書) T𝑐𝑖 の圧縮時の
データサイズ 𝐶 (T𝑐𝑖) の増分が小さいため，𝑠𝑖 が小
さくなる．逆に類似していない場合，𝑠𝑖 は大きくな
る．ここで，訓練データ集合 Tは徐々に大きくなる
ため，𝐶 (T) > 𝐶 (𝑐𝑖)が成り立ち，

𝑠𝑖 = Score(T, 𝑐𝑖) =
𝐶 (T𝑐𝑖) − 𝐶 (T)

𝐶 (𝑐𝑖)
， (3)

となる．この Score は，候補 𝑐𝑖 のもつ情報が，現
在の訓練データ集合 Tによってカバーされていな
い分の情報量の，元々の文書が持つ情報量に対する
割合を測ったものと解釈できる．割合として解釈す
ることで，𝑠𝑖 は文書長に依らずに 1つの閾値 𝜃 を用
いて取捨選択できるようになる (Alg.1, 4行目)．こ
れを候補文書の集合 C全てに適用するか，最終的な
訓練データ集合 Tが必要件数 𝐾 に達するまで繰り
返し，重複を削減した訓練データ集合を構築する．

4 実験
本章では，実験用の実データ，訓練データの削減

の比較手法，類似文書検索タスクと評価方法につい
て述べ，最後に実験結果を述べる．

4.1 実験データのラベルとタスク
製造機器の不具合やその対処について記録した弊

社実データである保全履歴データから，不具合の現
象および原因についての自由記述を用いる．記述は
数十から百文字程度と比較的短く，語順の違いや表
記揺れ等が多く含まれている．クエリとなる文書を

Algorithm 1提案法における訓練データ集合の構築
Require:

訓練データ集合 T（初期状態）
候補文書の集合 C = { 𝑐1, 𝑐2, . . . }
閾値 𝜃（重複判定用）
必要件数 𝐾（学習に用いるデータの目標件数）

Ensure:
学習に用いる訓練データ集合 T

1: 𝑁𝑡 ←
��T�� ⊲現在の訓練データ数をカウント

2: for all候補文書 𝑐𝑖 ∈ Cdo
3: T𝑐𝑖 ← T∪ { 𝑐𝑖} を結合した文書とし次式を
計算：

𝑠𝑖 = Score(T, 𝑐𝑖) =
𝐶 (T𝑐𝑖) −max

(
𝐶 (T), 𝐶 (𝑐𝑖)

)
min

(
𝐶 (T), 𝐶 (𝑐𝑖)

)
4: if 𝑠𝑖 ≥ 𝜃 then ⊲情報の重複が少ない
5: T← T∪ { 𝑐𝑖} ⊲候補 𝑐𝑖 を追加
6: 𝑁𝑡 ← 𝑁𝑡 + 1
7: if 𝑁𝑡 ≥ 𝐾 then
8: break ⊲必要件数で終了
9: end if

10: else ⊲ 𝑠𝑖 < 𝜃 の場合は削除
11: skip 𝑐𝑖
12: end if
13: end for
14: return T ⊲最終的な訓練データ集合を返す

用いて，過去の不具合事例を検索する類似文書検索
タスク用途で人手のラベル付けが行われており，ク
エリとなる正例 10件，検索のターゲットとなる正
例 218件と負例 777件 (ランダム選択時の正解率約
22%)，ラベルなしデータ約 24万件のデータセット
となっている．実験では，このラベルなしデータを
用いてモデルを継続事前学習する際の，学習を効率
化するデータ削減手法を検索タスクにて比較評価し
た．また，自由記述に対する前処理として，適さな
いデータ (極端に短い定型文，「定期検査」等)や不
要な空白文字等を除去し，NFKCでの文字列の正規
化処理を行った．

4.2 比較手法と提案法の設定
前述の通り，ラベルなしデータ約 24万件を各手
法で 1 万件に削減し，削減手法の比較評価を行っ
た．BERTモデルの継続事前学習のコストは，およ
そデータ件数に比例して増加するため，1 万件を
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10epoch学習しても，総学習時間は全量を用いた場
合の半分以下に抑えられる．比較手法および提案法
の設定は次の通りである．

1. BERT:東北大 BERTの baseモデル v2 4）を，継
続事前学習していない状態で用いた．

2. random:ランダムに選択して用いる手法．関連
研究で述べた通り，重複削減は元のデータセッ
トの統計的な性質より多様化を好む戦略である
が [7]，ランダムでは不具合の頻度などの統計
的な性質を活用できる．

3. uniq:完全一致するデータを除去するナイーブ
な重複削減の手法．先行研究 [5]でも同一記事
の特定が行われていたが，多発する事例は自由
記述でも完全一致しており，それらを削除して
からランダムに選択した．

4. prop.: 第 3章で述べた提案法．uniqの完全一致
に加えて，表記揺れや語順の変化を吸収しなが
ら重複を除去できる．𝐾 は 1万，閾値 𝜃 は 1万
件程度が残る 0.4，圧縮アルゴリズムは Jiangら
[11]と同様に gzipを用いたが，コード表の最適
化がデータ追加により進んだ場合などで，ごく
まれに Score(T, c)が負値となるため，負値の場
合は閾値以下でも例外的に訓練データに追加す
ることとした．提案法の計算時間は，一般的な
デスクトップ PCでも約 24万件を 20–25分程度
で処理でき，モデルの学習時間 (数時間から 1
日程度)と比べて十分小さい．

4.3 継続事前学習と類似文書検索タスク
評価
各手法で削減した訓練データは，RoBERTa[12]で

の継続事前学習用のデータとして用いてモデルを構
築，前述のタスクでの検索精度の比較を行った．学
習のハイパーパラメータは東北大 BERTの設定や，
他の研究事例を参考に経験的に決定して共通とし，
最適化器はAdamW[13]を用い，𝛽1 = 0.9，𝛽2 = 0.999，
学習率 1.0e-5，訓練データ 1万件の 10epochでステッ
プ数 10万で行っている．検索タスクの評価は，ま
ず文書の BERTの各トークンの出力を平均化する，
mean pooling を用いて文書ベクトル化し，faiss[14]
を用いたデータベースにターゲット文書のベクトル
を格納，クエリ文書も同様にベクトル化してデータ
ベースをベクトルのコサイン類似度を基準として最
近傍探索し，より上位 𝑘 に正例が含まれる場合に高

4） https://huggingface.co/tohoku-nlp/bert-base-japanese-v2

図 1 各手法の 5,000step毎のタスク精度 (map@30)の推移
表 1 類似文書検索タスクでの評価結果

map @1 @10 @30 @50
BERT 0.80 0.71 0.59 0.57
random 0.90 0.82 0.75 0.71
uniq 0.80 0.71 0.66 0.63
prop. 1.00 0.83 0.78 0.73

い検索精度となる，平均適合率 (map@𝑘)[15]を用い
てモデルの良さを評価した．

4.4 実験結果と考察
表 1に，各手法の map@𝑘 での類似文書検索タス
クの精度を示す．最も高い値を太字で示したが，提
案法によるデータ削減を行ったモデルが最も良い
精度となった．また，継続事前学習を行った各手法
が，学習を行っていない BERTより高い精度となっ
ている．また，図 1は，各手法の 5,000 step毎のタス
ク精度 (map@30) の推移である．前半は random が
優れるが，学習の後半には提案法の prop.が優れる
結果となっている．学習中，提案法および uniqは，
randomより学習時のパラメータの更新量が小さく
なる傾向が見られており，これはデータが多様化し
たことで，最適化器 AdamWのモーメンタム項によ
る加速が抑えられ，より慎重に学習が進められたた
めと考えている．

5 まとめ
本研究では，情報圧縮を用いた訓練データの削減
手法を提案した．提案法は，訓練データ集合に候補
の文書を追加した場合に増加する情報量を基準とし
てデータを逐次的に追加・削減することで，語順の
変化や表記揺れを吸収しつつつ，学習なしに類似文
書検索タスクの精度を向上する訓練データを構築で
きる．実データを用いた実験にて，ナイーブな比較
手法と比べ，高い検索精度を実現する言語モデルを
構築できることを示した．
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