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1 はじめに
現在，大規模なテキストデータを元に学習され

た事前学習モデルが多く公開されている．特に近
年では BERT [1] を用いた研究が盛んに行われて
いる．BERTとは，Transformer [2]の Encoderに対し
て，Masked Language Model（MLM）と Next Sentence
Prediction（NSP）と呼ばれる事前学習を行ったもの
である．日本語については，Wikipediaや SNSデー
タなどの書き言葉1）を用いて事前学習した BERTが
いくつか公開されている．
しかしながら，発話の書き起こしといった，話し

言葉に注目した日本語事前学習モデルは著者の知
る限り存在していない．そこで，本研究では，発
話の書き起こしデータである日本語話し言葉コー
パス（Corpus of Spontaneous Japanese; CSJ）[3] を用
いて話し言葉 BERTの作成を行った．具体的には，
Wikipediaで学習された書き言葉 BERTを元に，次
の 2つの手法を用いて話し言葉 BERTを作成した．

1. 一部の層のみを話し言葉データで追加学習
2. 分野適応の手法を用いて追加学習

1つめの手法は，書き言葉と話し言葉の差は主に統
語的な側面にあるという仮説のもと，BERTの学習
を行う．BERTにおける統語情報の学習がどの層で
行われてるのかに関して，複数の観点から研究が行
われている [4, 5, 6]．彼らの主張に基づいて，一部の
統語的な面を学習していると考えられる層のみを追
加学習することで，BERTの層の全てを学習するよ
り話し言葉の統語情報をうまく学習できるのか検証
した．2つめの手法は，話し言葉 BERTを作成する
ために，書き言葉で学習した BERTに対して話し言
葉データで分野適応を行う．具体的には Gururangan
ら [7]の手法を参考に，CSJ以外の発話の書き起こ

1） 本研究では，Web上で投稿されたテキストを書き言葉，発
話を元に書き起こされたテキストを話し言葉とする．そのた
め，発話を元にしているか不明瞭な SNSデータは本研究では
書き言葉として扱う．

しデータを用意し，それらを用いて BERTを分野適
応した．
また，作成した話し言葉 BERTを評価するため，
本研究では評価タスクを作成した．CSJには様々な
アノテーションがされており，その中から本研究は
係り受け解析と文境界推定，重要文抽出の 3つの評
価タスクを作成した．係り受け解析は，作成したモ
デルが統語的な情報を捉えられているか，文境界推
定と重要文抽出は応用的なタスクに転用可能かどう
か調べるために行う．
実験結果から，BERTの一部の層のみを学習する
手法は統語的な面が強いタスクに有効であることが
わかった．また，分野適応の手法を用いて追加学習
することにより，書き言葉 BERTは話し言葉 BERT
に分野適応可能なことがわかった．本研究で作成し
た話し言葉 BERTは公開予定である．

2 関連研究
BERTは単言語コーパスに対してMLMと NSPと
呼ばれる 2つの目的関数を用いて事前学習を行って
いる．Devlinら [1]は事前学習した BERTに対して，
最終的に解きたいタスクで fine-tuningを行うことで
高い精度が得られることを報告している．入力のあ
る単語 𝑤𝑖 に対して，いくつかの Transformer Encoder
層を重ね，最終的に得られた ℎ𝑤𝑖 を BERTの単語単
位の出力として使用している．また，文頭に [CLS]
を入れ，対応する出力 ℎ [𝐶𝐿𝑆 ] を文単位の出力とし
て使用している．私たちの知る限り，日本語では
Wikipediaで事前学習したモデル2），SNSで学習した
モデル3），ビジネス記事で学習したモデル4），様々な
Webテキストで学習したモデル5）が存在している．
本研究は，これらの書き言葉データではなく，発話

2） https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese, https://

github.com/yoheikikuta/bert-japanese, https://alaginrc.

nict.go.jp/nict-bert/index.html

3） https://github.com/hottolink/hottoSNS-bert

4） https://stockmark.co.jp/news/2019-04-08-1224

5） https://github.com/laboroai/Laboro-BERT-Japanese
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表 1 CSJ 5-gram LMに対する PPL
PPL w/ OOV PPL w/o OOV

Wikipedia 3233 513
国会議事録 936 235

の書き起こしデータで BERTの事前学習を行った．
Tenney ら [4] は BERT の前半の層，つまり 12 層

の場合は 1-6層が統語的な構造を，後半の層が意味
的な情報を扱っていることを報告している．一方
で，Jawaharら [5]や Hewitt and Manning [6]は BERT
12層の内，それぞれ 8-9層と 6-9層が統語的な特徴
を捉えていると報告している．本研究では，書き言
葉と話し言葉の差は統語的な側面に存在すると考え
た．上記の先行研究を踏まえ，統語的な特徴を捉え
ている層のみを追加学習することで話し言葉に向け
た BERTの作成を試みた．

Gururangan ら [7] は BERT の派生モデルであ
る RoBERTa [8]の分野適応のため，domain-adaptive
pretraining（DAPT）と task-adaptive pretraining（TAPT）
を提案した．DAPT は事前学習された RoBERTa に
対して，解きたいタスクが属している分野のラベ
ルなしデータを用いて追加で事前学習を行う手法
である．TAPT は事前学習された RoBERTa に対し
て，解きたいタスクのラベルは使用せず，テキスト
データのみを用いて追加で事前学習を行う手法であ
る．本研究は，話し言葉 BERT作成に向けて TAPT
と DAPTを用いた．

3 話し言葉 BERTの学習
3.1 Layer-wise Pretraining

本研究では書き言葉と話し言葉の差が統語に存
在するという仮説のもと，BERTの学習を行った．
具体的には，BERT の一部の層が統語的な学習を
行っていることを踏まえて，既存の 12層の書き言
葉 BERT の一部の層のみに対して， CSJ を用いた
MLMと NSPの追加学習（layer-wise）を行った．先
行研究 [4, 5, 6]を参考に，本研究では 1-6層のみを
学習した場合（layer-wise[1−6]）と 8-9層のみを学習
した場合（layer-wise[8−9]）と 6-9層のみを学習した
場合（layer-wise[6−9]）を実験している．
3.2 DAPT/TAPT Pretraining

本研究では TAPT と DAPT を用いて，書き言葉
で学習された BERT を話し言葉に分野適応する．

表 2 データサイズ
サイズ 総単語数 講演数

国会議事録 11GB 2.3B -
CSJ全体 44MB 7.5M 3.3K
コアデータ 3MB 0.5M 0.2K
非コアデータ 41MB 7M 3.1K

TAPTについては，CSJを用いて評価を行うことか
ら，CSJのラベルなしデータを用いた MLMと NSP
の追加学習を書き言葉 BERTに対して行っている．
本研究は DAPTに向けて，CSJ以外の発話の書き
起こしデータとして国会議事録6）を用意し，MLM
と NSPの追加学習を行っている．事前実験として，
国会議事録は本当に CSJに近しい分野なのかを確認
した．具体的には CSJデータから 5-gram言語モデ
ル（LM）を作成，この LMを元に国会議事録のパー
プレキシティ（PPL）を計測した．また比較として
CSJ LMに対するWikipediaの PPLも計測している．
この比較の際，国会議事録とWikipediaのデータサ
イズはほとんど同じになるように調整している．表
1が Out-of-Vocabulary（OOV）を含んだ場合，含まな
い場合の PPLである．この結果から，少なくとも
Wikipediaと比べると国会議事録の方が CSJに LM
の観点では近しいことがわかる．

4 実験
本研究では，書き言葉 BERT に対して layer-wise
または DAPT/TAPTを用いた話し言葉への分野適応
を行った後に，話し言葉検証タスクを行った．

4.1 実験設定
本研究では書き言葉 BERTとしてWikipediaで学
習された BERT 7）（Wikipedia BERT）を使用した．ま
た，CSJコアデータを評価タスクに，コアデータと
非コアデータ全てを BERTの追加学習に使用した．
データサイズを表 2に示す．単語分割はMeCab8）と
WordPiece9）[9]を用いている．

layer-wiseの学習は，CSJ全てを用い，バッチサイ
ズ 8で 90Kステップ行っている．この時の最大文長
は 512としている．詳細は付録 A.1に記載した．

DAPTには国会議事録を使用している．DAPTは

6） https://kokkai.ndl.go.jp

7） https://github.com/cl-tohoku/bert-japaneseの bert-base-
japanese-whole-word-maskingを使用．

8） https://taku910.github.io/mecab

9） 本論文では形態素と subwordをまとめてトークンと呼称す
る．
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表 3 話し言葉検証実験の結果
係り受け解析 文境界推定 重要文抽出
UUAS NED Precision Recall F Precision Recall F

Wikiepdia BERT 39.4 43.2 62.0 61.3 61.6 45.5 31.2 36.8

layer-wise[1−6] 44.6 47.9 63.6 66.1 64.8 41.5 31.6 35.4
layer-wise[8−9] 44.3 47.6 62.4 64.6 63.5 43.7 29.7 34.9
layer-wise[6−9] 44.5 47.7 62.4 64.9 63.6 43.6 33.5 37.1
layer-wiseall 44.1 47.5 63.1 65.9 64.5 44.0 33.8 37.5

DAPT512 41.7 45.2 63.1 62.2 62.6 45.2 32.8 37.5
TAPT512 43.4 46.8 64.5 64.1 64.3 42.9 31.3 35.9
60K step 47.2 35.5 40.2

DAPT128-TAPT512 42.9 46.3 64.2 63.7 64.0 45.6 35.4 39.7
DAPT512-TAPT512 43.7 47.0 63.7 63.2 63.5 39.1 32.2 34.4

最大文長を 128または 512に設定，TAPTは 512に
設定している．DAPTは最大文長に応じてバッチサ
イズや学習ステップ数を変更している．詳細は付録
A.2に記載した．TAPTはバッチサイズ 8で 20Kス
テップ行っている．本研究は追加学習として DAPT
のみ，TAPTのみ，DAPTの後に TAPT（DAPT-TAPT）
の 3つのパターンを実験した．

4.2 話し言葉 BERTの検証実験
話し言葉 BERTの評価のため，CSJコアデータか

ら検証タスクを作成した．具体的には，コアデータ
を 5等分し，3:1:1の割合で学習，開発，テストデー
タを作成した．
係り受け解析 作成した話し言葉 BERT が統語

的な面を捉えることができているか確認するため，
係り受け解析を評価タスクの 1 つとした．BERT
を用いた，教師なしでラベルなしの係り受け解析
を行う手法 [10] によって，学習したモデルが CSJ
にアノテーションされた係り受け構造を推定で
きるか実験を行った．各文節の分散表現は各トー
クンの分散表現を平均したものを使用している．
テストデータに対して推論を行い，評価尺度は
Undirected Unlabeled Attachment Score（UUAS）[11]と
Neutral Edge Direction（NED）[12]を用いている．
実験の結果を表 3 に示す．この結果から，layer-

wiseと DAPT/TAPTどちらもWikipedia BERTよりも
高い精度であることがわかる．

layer-wiseについては，UUASと NEDのどちらの
評価尺度でも layer-wise[1−6] が最も良かった．ブー
トストラップ検定を用いたところ，layer-wiseall に対
する layer-wise[1−6]，layer-wise[6−9] の結果は，UUAS
と NED どちらも統計的に有意（𝑝 < 0.01）であっ

た．このことから，全ての層を学習するより，一部
の層のみ，特に前半の層のみを学習した方が効果的
であることがわかる．

DAPT/TAPTについては，DAPT512-TAPT512が最
も精度が高かった．DAPTと TAPTで精度を比較す
ると，TAPT512 の方が高く，これらを組み合わせ
ることで精度が向上することから，DAPTの学習は
TAPTの学習に対してうまく補うことができている
と考えられる．
文境界推定 書き言葉と違い，本研究が対象とし

ている話し言葉には句点などの記号が含まれず，文
境界が自明でない．そのため，話し言葉の応用的
なタスクの 1 つとして，文境界推定を行う．具体
的には CSJの文境界のアノテーション10）を IOB2形
式に変換し，BERTを用いて推定を行う．入力は 1
講演であり，この入力を 512 トークンごとに区切
り，IOBラベルを推定する．単語を subwordに分割
した場合，最初のトークンに対する推論をその単語
に対する推論結果とする．評価は Precision，Recall，
F-measureを使用する．
実験結果を表 3に示す．この結果から，全ての手
法は Wikipedia BERTより高い精度となっているこ
とがわかる．

layer-wise内で見てみると，layer-wise[1−6] は layer-
wise[all] より Precision，Recall どちらも高い結果を
示している．一方で，layer-wise[8−9] や layer-wise[6−9]

は layer-wise[all] と比べて精度が低い．これらの結果
から，少なくとも文境界推定というタスクにおいて
は前半の層のみを学習するのは有効だが，中間の層
のみを学習するのは効果が薄いことがわかる．

10） CSJには文境界ではなく，節境界としてアノテーションさ
れている．
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DAPT/TAPTについては，TAPT512が最も高い精
度だった．TAPT512に比べると DAPT512の学習は
精度が低いが，Wikipedia BERTと比べると高い結果
であることがわかる．
重要文抽出 話し言葉の応用的なタスクの 1つと

して，重要文抽出を行う．CSJには各文ごとに重要
文かどうかの 2 値のアノテーションが振られてい
る．入力 𝑥 が 1講演で，𝑥 内の各文頭に [CLS]トー
クンを付与し，ℎ [𝐶𝐿𝑆 ] に対して重要文かどうかの 2
値分類を推定する．本研究では Liu and Lapata [13]
の BERTを利用した抽出型要約モデルを重要文分類
に利用している．この検証タスクは 5分割交差検証
を用いており，評価は重要文かどうかについての 2
値分類について，重要文ラベルに対する Precision，
Recall，F-measureを用いている．
実験結果を表 3に示す．係り受け解析や文境界推

定の結果と違い，重要文抽出においては全ての手法
がWikipedia BERTより高い結果とはならなかった．

layer-wiseについては layer-wise[all]と layer-wise[6−9]

はWikipedia BERTより高い結果になっているが，他
の一部の層のみを学習したモデルは低い結果となっ
ている．また，layer-wise[all] が layer-wise内で最も高
い精度であることから，重要文抽出では一部の層の
みを学習する手法は効果が薄いことがわかる．

DAPT/TAPT については，係り受け解析や文境
界推定の結果と異なり，DAPT512 は TAPT512 よ
り精度が高い結果となった．また，最も精度が
高かったのは DAPT128-TAPT512 だった．一方で，
DAPT512-TAPT512 は，Wikipedia BERT よりも低い
結果となっている．これらの結果から，重要文抽出
においては DAPTと TAPTを組み合わせる手法は有
効ではあるが，最大文長のパラメータによって結果
が大きく変わることがわかる．
また，TAPT512については，学習量が足らないと

考え，TAPTの学習ステップを 20Kではなく，80Kま
で 20K刻みで行った．詳細な結果は付録 Bに示し，
表 3では最も高かった TAPT 60Kステップの結果を
記載している．この結果から分かる通り，TAPT512
について，学習量を増やすことでWikipedia BERTよ
り高い結果となっている．

5 考察
文境界推定は単語の活用，特に終止形を当てる必

要があると考えられ，統語を捉える必要があるタス
クであると考えられる．この文境界推定や係り受け

解析に対しては一部の層のみを学習することの有効
性が確認できた．特に，前半の層のみを学習した場
合は全ての層を学習するより高い精度を出してい
る．一方で，文の意味を捉える必要があるタスクで
ある，重要文抽出では一部の層のみを学習するアプ
ローチは効果が薄い．これは，一部の層のみを学習
するアプローチは統語的な情報は捉えることができ
るが，意味的な面ではうまく捉えることができてい
ないからだと考えられる．仮に，Teenyら [4]の主張
の通り，前半の層が統語を，後半の層が意味的な情
報を扱っていると考えた場合，後半の層をうまく学
習することができれば重要文抽出でも精度が向上す
ると考えられる．
係り受け解析や文境界推定では DAPT よりは

TAPTの方が効果があったが，重要文抽出ではDAPT
の方が有効であり，TAPTは学習量を増やすことで
DAPTと TAPTを組み合わせたものと同じくらいの
結果となった．これらの結果から，統語を捉える
必要があるタスクは TAPT だけでも十分ではある
が，意味を捉える必要があるタスクだと TAPTはよ
り多く学習を行わなければいけないことがわかる．
一方で，DAPTと TAPTを組み合わせることでどの
タスクでも精度向上が見込める．これは，DAPTと
TAPTを連続して行うことで話し言葉分野の様々な
データを学習に使用し，タスクに対して頑健なモデ
ルができるからではないかと考える．

6 おわりに
本研究では，話し言葉 BERT作成に向けて，一部
の層のみの学習と分野適応の 2つの手法を用いた．
また，CSJから係り受け解析，文境界推定，重要文
抽出といった BERTを用いた 3つの評価タスクを設
計した．実験の結果，BERTの一部の層のみを学習
する手法は統語的なタスクに有効であることがわか
り，簡単な分野適応手法で話し言葉モデルを作成で
きることがわかった．作成したモデルはそれぞれ日
本語話し言葉部分学習 BERT，日本語話し言葉分野
適応 BERTとして公開予定である．
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A 詳細な実験設定
A.1 layer-wiseの詳細な実験設定

layer-wiseのハイパーパラメータを表 4に示す．
表 4 layer-wiseのハイパーパラメータ
パラメータ名 値
最大文長 512
学習ステップ数 90K
バッチサイズ 8
学習率 5e-5
GPU NVIDIA Tesla T4 1枚

A.2 DAPT/TAPTの詳細な実験設定
DAPT/TAPTのハイパーパラメータを表 5に示す．

表 5 DAPT/TAPTのハイパーパラメータ
DAPT TAPT

最大文長 128 512 512
学習ステップ数 10K 30K 20K
バッチサイズ 32 8 8
学習率 1e-4
GPU NVIDIA Tesla T4 2枚

B TAPTの学習量を増やした際の重要文抽出の結果
TAPTのみの学習ステップ数が{20K, 40K, 60K, 80K}の時のモデルを重要文抽出に使用した結果を表 6に

示す．
表 6 TAPTの学習量を蓋した際の重要文抽出結果

Precision Recall F

Wikipedia BERT 45.5 31.2 36.8

TAPT 20K 42.9 31.3 35.9
TAPT 40K 44.5 37.2 40.1
TAPT 60K 47.2 35.5 40.2
TAPT 80K 47.1 34.7 39.3
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