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1 はじめに

日本語や中国語のような分かち書きが自明ではない

言語においては、入力した文を単語に分割する処理は

欠かせない前処理の一つである。単語分割段階での誤

りは後段のタスクに大きな影響を与えうるため、単語

分割には高い精度が求められている。教師データを用

いた系列ラベリングによる手法は単語分割のタスクの

主流であるが [4] 、教師データは人手により構築しな

ければならないため、多くの場合はそのサイズが限ら

れており、教師データに存在しない未知語に対応しき

れない問題がある。

転移学習によって大規模なデータセットで事前学習

を行ったモデルを他のタスクに転用する手法は、画像

処理分野でよく使われており、自然言語処理において

も有効であることが報告されている。転移学習を行う

際には、主に２つのアプローチがある：

• 素性ベース：事前学習したモデルのパラメータを
固定し、素性抽出器として使い、抽出した素性を

入力として用いて、タスクモデルをゼロから学習

する手法。

• ファインチューニング：事前学習を行ったあと、
そのパラメータを初期値としてし、他の教師あり

データで再度学習させ微調整する手法。

自然言語処理に分野おける転移学習では、素性ベース

のアプローチが主流である。しかし最近、BERT [3]

を代表する、膨大な数のパラメータでから成る言語モ

デルを大量のデータで事前学習し、ファインチューニ

ングによって他のタスクに転用する研究がいくつか発

表され、素性ベースの手法より高い性能を実現した。

このような背景を踏まえ、本研究では、日本語版

Wikipediaのデータで文字レベル言語モデルの事前学

習を行い、得られたモデルを日本語単語分割のタスク

に転移学習する手法を提案する。

2 関連研究

2.1 日本語単語分割

日本語単語分割のタスクは系列ラベリング問題とし

て扱われ、従来の手法には

• ラティスベース：学習データまたは外部資源の語
彙により作成した辞書を基づいて、単語ラティス

を構築し、ラティス中のパスを探索する手法 [5]

• 文字ベース：教師データを使って、独立に文字毎
に単語境界のラベルを推定できるように学習する

手法 [8]

の二種類がある。近年では、深層学習に関する研究が

盛んでおり、ニューラルネットワークを日本語単語分割

に取り込む手法もいくつか提案されている。Moritaら

[7]は単語列の尤もらしさを評価するリカレントニュー

ラルネットワーク言語モデルを単語ラティスに基づく

ベースモデルに加え、両方のスコアの重み付き和で

単語列のスコアを計算する手法を提案し、F値で 0.2

～0.6の向上を実現した。一方、Kitagawaら [4]はリ

カレントニューラルネットワークの一種である Long

Short Term Memory (LSTM)を用いたニューラル単

語分割の手法を提案し、同じく外部知識を利用しない

設定で、現代日本語書き言葉均衡コーパス (クラス A)

において、F値 98.42と KyTea [8]を上回る性能を達

成した。

2.2 言語モデルの転移学習

Word2vec [6]やGloVe [9]などで事前学習した埋め

込み行列を使い、単語を分散表現に転換する手法は、

ニューラルネットワークによる自然言語処理で広く使

われており、自然言語処理における転移学習の主流で

ある。近年、計算パワーの増加を背景に、言語モデル

の目的関数で事前学習したモデルを他のタスクへ転移
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学習を行う研究がいくつか報告されている。素性ベー

スのアプローチとして、Petersら [10]は事前学習した

LSTMベースの双方向言語モデルを用いて、文脈情報

を考慮した分散表現を獲得する手法 ELMoを提案し、

従来手法で使用されているWord2vecやGloVeに基づ

く埋め込み層を置き換えるだけで、極性分類や固有表

現抽出などのタスクで最高精度を達成した。Jacobら

[3]は、隣接文予測やマスク単語予測の２つの目的関

数を使い、膨大な数のパラメータを持つ Transformer

[11]ベースの言語モデルを数億文規模なデータセット

で事前学習させたあと、ファインチューニングによっ

て転移学習を行う手法を提案した。異なる 11個の自

然言語処理タスクに適用した結果、全てのタスクにお

いてELMoを超える精度を達成し、さらに SQuADと

呼ばれる機械読解のタスクにおいて F値 93.2を実現

し、人間の精度を 2.0ポイント上回った。

3 提案手法

単語分割とは、各文字の次に単語の境界があるかど

うかを推定する問題であり、文字ごとに 0, 1のラベル

を予測する系列ラベリング問題とみなすことができ

る [8]。図 1はその一例を示す。本研究では、この設

定を基に、日本語Wikipediaのデータで事前学習した

文字レベル言語モデルを使い、素性ベースやファイン

チューニングの２つのアプローチにより、日本語単語

分割タスクへの転移学習を行った。

図 1: 文字ごと単語の境界の推定による単語分割

事前学習の部分は LSTMを用いて、文字レベルの

双方向言語モデルの目的関数で最適化を行う。文字レ

ベルの言語モデルは文 (文字の並び)に関する確率分

布を評価するものである。ある文字の並びが自然であ

ればその文の確率は高くなり、不自然であれば低くな

る。文字の条件付き確率を計算するときに、前の文字

の情報を利用する言語モデルは前向き言語モデル、後

ろの文字の情報を利用する言語モデルは後ろ向き言語

モデルと呼ばれる。

• 前向き言語モデル

p(w1, w2, . . . , wN ) =

N∏
k=1

p(wk|w1, . . . , wk−1)

• 後ろ向き言語モデル

p(w1, w2, . . . , wN ) =

N∏
k=1

p(wk|wk+1, . . . , wN )

素性抽出による転移学習の仕組みは、図 2に示すよ

うに、文を事前学習した言語モデルに入力し、同じ文

字が前向きもしくは後ろ向き言語モデルにおけるの隠

れ層状態を連結し、それを素性として利用する。

一方、ファインチューニングによって転移学習する

際は、言語モデルの事前学習で使われていたソフト

マックス層を二値分類問題用の層に置き換え、LSTM

層と新しく追加したソフトマックス層に別々の学習率

を適用し、単語分割の学習データで再学習を行う。

4 実験

4.1 データ

本研究では、文字レベル言語モデルや単語分割用モデ

ルの学習データとして、それぞれ日本語版Wikipedia

のダンプデータ (以下、wiki-dump) 1 と京都大学ウェ

ブ文書リードコーパス (以下、KWDLC) 2を利用する。

wiki-dumpでは、wikiextractor 3を使って文の抽出を

行い、得られたデータの文数は 9,112,239 となった。

KWDLCの方では、ランダムにデータセットを訓練

データ、検証データ、テストデータに分割し、文数は

それぞれ 10,742、2,000、2,000 となった。

4.2 実験設定

本研究では、上述した文字レベル言語モデルの転移

学習による実験設定のほか、同じWikipedia のデー

タで fastText [2]により学習した文字の埋め込みベク

トルを素性として用いた単語分割モデルをベースライ

ンとする。予備実験として、100、300、1024次元の

1https://dumps.wikimedia.org/jawiki/20181120/
2http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?KWDLC
3https://github.com/attardi/wikiextractor
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図 2: 文字レベルの双方向言語モデルによる素性の抽出

実験設定 文字埋め込み層次元数 LSTM隠れ層次元数

一層 LSTM + fastText-1 100 256

一層 LSTM + 言語モデル素性 2048 256

一層 LSTM + fastText + 言語モデル素性 2148 256

二層 LSTM + fastText 100 256

ファインチューニング (一層 LSTM) 1024 1024

ファインチューニング (二層 LSTM) 1024 1024

表 1: 各実験設定のハイパーパラメータ

fastText埋め込みベクトルをそれぞれ学習し、性能評

価を行ったがところ、大きな差が観測されなかったた

め、実験結果では 100次元の埋め込みベクトルによる

もののみを示す。

文字レベル言語モデルの事前学習では、一層と二層

の双方向LSTMで構成したモデル２つを別々に学習し

た。訓練データのサイズはかなり大きく、メモリに載

せるため 37のスプリットに分割し、SGDで 10エポッ

クの学習を行う。ハイパーパラメータの設定はAkbik

ら [1]の提案手法に参考する。学習率の初期値は 20に

設定し、学習損失が連続 25スプリットで下がらなかっ

た場合に学習率を四分の一に減衰する。言語モデルを

ファインチューニングする際は、Adamを使って最適

化する。事前学習した LSTMの部分は学習率を 0.005

で、新しい追加したソフトマックス層は学習率 0.01で

再学習を行う。

素性ベースの単語分割のタスクモデルには、同じ双

方向 LSTMモデルを利用する。予備実験で LSTMの

隠れ層の次元数を 256, 512, 1024に設定しそれぞれ評

価を行ったところ、次元数の増大による性能の向上が

観測されなかったため、本実験では全て 256に設定す

る。最適化はAdamにより行い、学習時に早期打ち切

りと学習率減衰の手法を使う。具体的には、検証デー

タによって算出した損失が連続 3エポックで下がらな

かった場合に学習率を半減し、学習率が 0.0001以下

になった時点で学習を打ち切る。

具体的なハイパーパラメータの設定を表 1に示す。

4.3 結果

各設定で訓練データでモデルを学習し、検証データ

とテストデータで F値により評価した結果と、その F

値に到達するまで学習したエポック数を表 2に示す。

4.4 考察

素性ベースのアプローチによる言語モデルの転移

学習では、ベースラインの埋め込みベクトルによるも

のに比較して、性能の向上を示せなかった。さらに、

言語モデルで抽出した素性を埋め込みベクトルと連

結して使った場合に、性能の低下が観測された。ここ

はさらなる実験で原因を究明する必要がある。ファイ

ンチューニングによる転移学習の実験においては、一

層の LSTMで構成された言語モデルをベースにした

ものはベースラインより下回る性能である一方、二層

LSTMの文字レベル言語モデルは、7エポックの再学

習ですべての設定において最も良い性能を実現した。

これらの結果から、日本語単語分割のタスクに有用な

知識は、文字レベル言語モデルの事前学習において獲

得されたことがわかる。

― 1111 ― Copyright(C) 2019 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



実験設定 F値 (検証データ) F値 (テストデータ) 学習エポック数

一層 LSTM + fastText 97.04 96.70 114

一層 LSTM + 言語モデル素性 97.07 96.66 148

一層 LSTM + fastText + 言語モデル素性 96.86 96.49 139

二層 LSTM + fastText 97.06 97.10 114

ファインチューニング (一層 LSTM) 96.03 95.53 4

ファインチューニング (二層 LSTM) 97.37 97.13 7

表 2: 各実験設定の F値

5 おわりに

本研究では、Wikipediaのデータで事前学習を行っ

た日本語文字レベル言語モデルを使い、素性抽出とファ

インチューングの２つのアプローチによって、単語分

割タスクへの転移学習を試みた。今後の研究としては、

解析結果での誤りや素性を連結して使うときに観測さ

れた性能低下の原因を分析することが挙げられる。ま

た、今回は計算資源の都合により、事前学習の部分で

は LSTMベースの双方向言語モデルしか試せなかっ

たため、BERT [3]で高い精度を示した Transformer

ベースのモデルやマスク単語予測の事前学習タスクで

提案手法をさらに検証したい。
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