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概要
本稿では，大規模な学習データから選択した少量

の代表データ集合を用いてニューラル言語モデルを
学習した際に，元の学習データ全てで学習した場合
と同等な性能を達成できるかという研究課題につい
て検証する．実験では，二つの特性の違う言語モデ
ルの尤度差に基づく選別方法により代表データ集合
を獲得し，GLEUベンチマークデータで評価をおこ
なった．元データの 20分の 1から 50分の 1程度ま
で削減した代表データ集合から学習したニューラル
言語モデルの GLUE平均スコアが，全データから学
習した場合と同等であることを示す．

1 はじめに
自然言語処理の研究分野では，2017 年頃から
ニューラル言語モデルの研究が注目され，以降数多
くの研究成果が報告されている [1, 2, 3, 4, 5, 6]．こ
れまでに発表された多くの研究において，ニューラ
ル言語モデルを事前学習済みモデルとして解きたい
タスクに特化したモデルに組み込むことで，事前学
習済みニューラル言語モデルを用いない場合と比較
して飛躍的に性能を向上できることを示している．
つまり，特定のタスクに依存しない大規模な生テキ
ストから学習した事前学習済みニューラル言語モデ
ルは，多種多様な自然言語処理タスクの汎用特徴量
(universal feature)として効果的に機能することを示
している．このことからも，ニューラル言語モデル
は，昨今の自然言語処理の成功の根幹を担う必須の
基盤技術と言える．
事前学習済みニューラル言語モデルに関しては，

最近の様々な研究により，学習データ量，および，
モデルサイズを大きくすることが比較的一貫性を
もって性能を向上できる二大要因であることが検
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証され，実験的に立証されている [2, 3, 6]．ただし，
その性能向上の効率に関しては，例えばデータ量や
モデルサイズに対して概ね対数線形程度で効果が得
られる場合が多いことも同時に知られている [7, 8]．
つまり，あるデータ量で得られる性能からデータを
増やして得られる性能向上と同程度の性能向上をさ
らに目指す場合は，増やしたデータの 10倍増やす
必要がある．このことから，より性能の高い言語モ
デルを獲得するには，膨大な量の学習データ，およ
び，その処理に必要な大規模な計算リソースが必要
になることを意味する．実際に，性能の高い事前学
習済みニューラル言語モデルは，潤沢な計算リソー
スを持つ大手企業や研究機関からリリースされるこ
とがほとんどであり，例えば大学の研究室などの多
くの計算リソースや研究資金を持たない場合は，高
性能な事前学習済みニューラル言語モデルを構築す
るのは非常に困難である．このようにな現状から，
事前学習済みニューラル言語モデルのような重要な
基盤研究を，多数の研究機関で取り組むことができ
ない状況が発生していると考えられる．重要な要素
技術の研究に対して広く研究者が参加できないのは
あまり適切な状況とは言えない．
そこで，本稿では，ニューラル言語モデルの学習
データに着目し，大規模なニューラル言語モデルを
学習する際に用いるデータから，同等かそれ以上の
性能を持つニューラル言語モデルを学習できる部分
集合を抽出できるかについて検証をおこなう．本稿
では，便宜上，ある特定のデータセットに対して，
そのデータセットの性質を適切に保持する部分集合
を「代表データ集合」と呼ぶこととする．もし，効
果的な代表データ集合を抽出できれば，現実的な計
算リソースおよび研究資金で事前学習済みニューラ
ル言語モデルの研究ができるようになり，より多く
の研究者が参加し分野の発展がより早く進むことが
期待できる．
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2 関連研究
本研究と同様に，少ない計算資源と研究資金で事

前学習済み言語モデルの研究を実現することを主目
的とした取り組みが既になされている [9]．この論
文では，24時間で BERT[2]の学習を実現するため
に必要な学習時の設定やモデルの改良などを示して
いる (通称 24hBERT)．この論文により，計算リソー
スが少ない環境でもニューラル言語モデルの効率的
に学習する知見が数多く示されている.
これまでのニューラル言語モデルの研究では，性

能向上の方策の一つとしてデータ量を増やしていっ
た．しかし，最近では，Common Crawl1）などの現在
比較的簡単に取得可能な生テキストのうち最大級の
データ（webテキスト）を使うのが当たり前となり，
これ以上は安易にデータが増やせない状況になって
きた．このように，データ量増加に関して頭打ちに
なりつつあることから，次に量から質を高める方向
が注目されるようになった．実際に，データの質を
制御あるいは向上させることで，最終的なニューラ
ル言語モデルの性能が向上したという報告も散見さ
れるようになった [10]．従来のように方法論として
モデルの改良ではなく，データに焦点をあてデータ
を改良することで最終的なタスク性能を向上させよ
うという取り組み（例：[11, 12, 12]）を，最近では
データ中心 AI（Data-centric AI）研究と総称し新た
に注目すべき研究カテゴリとなっている2）．本研究
も，こういったデータに着目した研究の一環と捉え
ることができる．

3 代表データ集合の選別
本来，この代表データ集合という用語を定義する

ために，データセットの性質と計測方法など上記の
説明を定量的かつ明確に計算するための定義が必要
であるが，ここでは直接的な定義は設けない．その
代わり，目的タスクにおいて，データ全体を用いた
時と同等かそれ以上の性能を達成することができ
る部分集合のデータと定義する．つまり，直接の計
測は困難なので，目的タスクの性能をもって，代表
データ集合が元のデータ集合の性質を保持している
と間接的に計測する方法をとる．本稿においては，
言語モデルの性能について評価することが目的であ
るため，言語モデルの性能評価に一般的に用いられ

1） https://commoncrawl.org

2） 参照例：https://datacentricai.org

るベンチマークデータの性能を比較することで，効
果的な代表データ集合が獲得できたかを判断する．
代表データ集合を選出する方法論には，多くの方
法が考えられる．ここでは，簡単な方法論として文
献 [13]にて提案された尤度差に基づく方法論を取り
上げる．注意点として，本手法は全く何もない状態
から代表データを抽出する汎用の方法ではない．ま
た，それを目指しているわけでもない．あくまでも
最新のニューラル言語モデルが存在し，その学習が
可能な環境があることを前提とし，それを出発点と
して，いかに有用な代表データ集合を選別できるか
を考える．これは，代表データ集合を一度作成する
ことができれば，以降はこのデータを使うことで，
少ないデータから高品質な言語モデルを作成できる
ようになり，言語モデルそのものの研究を限定され
た計算環境しかない場合でも実行できるようにした
い，という目的を達成するためである．

3.1 尤度差に基づく選別
言語モデルに効果的なデータかどうかを判断す
る方法として，文献 [13] にて提案された二つの言
語モデルの尤度差を利用する方法を，本研究の目的
に合わせた形で流用する．この方法は，特定のドメ
インに特化したデータ (in-domain data)から学習した
言語モデルと，特定のドメインに特化しないデータ
(non-domain-specific data)から学習した言語モデルに
より計算される対象テキストの尤度差により，特定
のドメインにより適したデータを選別する方法で
ある．以降ここでは，便宜上，前者を特化型言語モ
デル，後者を汎用言語モデルと呼ぶことにする．ま
た，評価対象となる文章を 𝑋 とする．このとき，特
化型言語モデルM𝐼 による 𝑋 の尤度を 𝐿M𝐼 (𝑋)，汎
用言語モデルによる 𝑋 の尤度を 𝐿M𝑁 (𝑋) とすると，
尤度差に基づくスコア 𝑆𝐿 は以下の式により計算で
きる．

𝑆𝐿 = 𝐿M𝐼 (𝑋) − 𝐿M𝑁 (𝑋) (1)

ただし，ここでの 𝐿M𝐼 (·)，𝐿M𝑁 (·)は．文章中に出現
する各単語の対数尤度の和を用いる．
前に述べた通り，本研究では「少ないデータから

学習したニューラル言語モデルでも性能が高い」こ
とが目的である．そこで，特化型言語モデルとし
て，事前学習済みニューラル言語モデルを用いて，
ある自然言語処理タスクを実行した際に，より高い
性能が得られると考えられるデータで学習された
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ニューラル言語モデルと仮定する．具体的に利用す
る学習データに関しては，実験（4節）にて述べる．
また，汎用言語モデルは，通常の手順により得られ
るニューラル言語モデルと仮定する．

3.2 ランキング
本研究において実際に実現したいことは，代表

データ集合の獲得であるが，扱えるデータ集合の量
は実際には各ユーザの計算機環境や研究資金に依存
して決まるので，事前に規定するのは難しい．そこ
で今回は，代表データ集合として適切かどうかを表
すスコアを個々のデータに付与する方法を採用す
る．これにより，実際に利用したいユーザの環境に
応じて，そのスコアの順番に従って上位のデータを
取得することで，代表データ集合を利用者が比較的
自由に取得できる仕組みとする．

4 実験
本稿では，従来通り大規模なデータを使って学習

した通常の事前学習済みニューラル言語モデルと，
代表データ集合を使って学習したニューラル言語モ
デルの性能を比較し，本研究で用いた代表データ集
合の選出方法が有効か検証することを目的に実験を
実施する．以降，簡単のため，3節の方法で得られ
る代表データ集合を RepSetと表記する．

4.1 ベースラインニューラル言語モデル
本実験では，ベースとなるニューラル言語モデル

として Text-to-text Transfer-Transformer (T5)[3]を用い
た．ニューラル言語モデルの性能は，モデルサイズ
により大きく変わることが知られている．本実験で
は，バージョン t5.1.13）に従って Small (≈77Mパラメ
タ), Base (≈250Mパラメタ), Large (≈800Mパラメタ),
XL(≈3B パラメタ)の 4 モデルを用いた．モデルパ
ラメタや学習時のハイパーパラメタの設定は，基本
的に上記文献およびサイトで配布されている設定に
従う．

4.2 学習用/評価用データセット
本実験で用いるデータセットは 2種類ある．一つ

は，ニューラル言語モデルの学習用データである生
テキストの集合であり，もう一つは，言語モデルの
性能評価に用いるベンチマークデータである．
3） https://github.com/google-research/

text-to-text-transfer-transformer/blob/main/released_

checkpoints.md

表 1 C4データ，および，代表データ集合 (RepSet)に関
する統計量．#docs: 文書数，#words: 単語数（トークン区
切り未使用），ratio: C4 (default)に対する filesizeでの比率．

#docs #words filesize (ratio)
C4 (default) 364.9M 132.0B 745GB 　–
RepSet-1 2.8M 1.0B 6GB (≈ 1/124)
RepSet-2 7.4M 2.7B 16GB (≈ 1/47)
RepSet-3 16.2M 5.9B 35GB (≈ 1/21)
RepSet-4 35.2M 13.9B 75GB (≈ 1/10)

まず，ニューラル言語モデルの学習用データと
して，Colossal Clean Crawled Corpus (C4)データ [3]4）

を用いた．また，ニューラル言語モデルの評価用
ベンチマークデータとしては，GLUEデータセット
[15]を用いた．本実験の全てのデータは Tensorflow
Datasets (tfds)から直接呼び出して利用した．
ここで注意点として，本実験の評価は全て開発用
データの結果である．本実験では，データの傾向を
調査することが目的であり，設定を変えて多数の
実験を実施することになる．このような場合には，
評価用データを用いるのは不適切と考えられるた
め5），開発用データにて評価するのは妥当と考えら
れる．

4.3 実験で用いる設定
RepSetを得るには，式 1に示した特化型ニューラ
ル言語モデルM𝐼 と汎用ニューラル言語モデルM𝑁

が必要となる．本実験では，それぞれの目的に合っ
た学習データを用意することで 2 種類のニューラ
ル言語モデルを区別して構築する．まず，汎用言
語モデル M𝑁 の学習には標準的な C4 データを用
いた．次に，特化型ニューラル言語モデルM𝐼 の学
習用には，C4の部分集合として事前に定義されて
いる c4/realnewslikeと c4/webtextlikeを選択した．更
に，これらのデータに文献 [10]に紹介されている重
複削除 (deduplication)の処理を適用した．これらの
データ集合から学習したM𝐼 およびM𝑁 を用いて式
1により C4データ内の各事例のスコア付け，およ
び，ランキングを実施した．
次に RepSet として，4 つのサイズの違う集合

RpeSet-1, 2, 3, 4を用意した．表 1に，C4の全体の
データサイズ，および，作成した RepSetの規模に
関する統計量を示す．更に，RepSetと同じデータ量
4） https://www.tensorflow.org/datasets/catalog/c4，また文
献 [14]にも詳細情報あり．

5） 多数の実験により評価用データの傾向が判明してしまう点
や，評価用データに対してチューニングすることに相当して
しまうため．また，GLUEの評価用データはリーダーボード
に投稿し，他のシステムと比較するためのデータである．
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図 1 データ選択基準 RepSet と RANDOM の違いによる
平均 GLUE スコアの比較．図中のプロット点は左から
RpeSet-1, RpeSet-2, RpeSet-3, RpeSet-4, C4 (default)の値．

図 2 モデルサイズの違いによる平均 GLUE スコアの
比較．図中のプロット点は左から RpeSet-1, RpeSet-2,
RpeSet-3, RpeSet-4, C4 (default)の値．

をランダムに抽出したデータ集合（以下，このデー
タ集合を RANDOMと呼ぶ）を用意した．
RepSetまたは RANDOMを使い事前学習済みニュー

ラル言語モデルとして T5をそれぞれ学習した．そ
の後，GLUEの学習データを全て統合し一括でファ
インチューニングした6）最終的に得られたファイン
チューニング済みモデルを GLUEベンチマークデー
タを用いて比較することで，間接的に RepSetの有
効性を検証する．

4.4 実験結果および検証
図 1に,データ選択基準 RepSetと RANDOMの違い

による平均 GLUE スコア（縦軸）とデータ量（横
軸：対数スケール）の関係および比較を示す．モデ
ルサイズとしては Small と Base の結果である．次
に，図 2にモデルサイズ Small, Base, Large, XLに対
する RepSetの結果をプロットした．
6） タスク毎にファインチューニングしタスク毎の特化モデル
を構築するのではなく，全タスクの評価に一つのモデルを使
用する設定である．

本実験においては，基本的な性質としてデータ量
は多ければ多いほど性能は安定的に高くなるとい
う傾向が見られた．同様に，モデルサイズに関して
も，モデルサイズが大きくなればなるほど性能が高
くなった (Small < Base < Large < XL)．これらの結果
は直感やこれまでの多くの研究成果と同じ傾向の結
果と言える．
次に，データを選択する際に RepSetを使うことで

RANDOMよりも良い結果が得られることがわかった．
つまり，少ないデータ量の設定でも RepSetが効果
的なデータを選択できていることを示唆している．
例えば，RepSetを用いることで，データ量（ファイ
ルサイズ）を 21分の 1程度までなら Smallから XL
まで全てのモデルサイズで性能を維持できるという
結果になった．このことから，T5の論文と同等の
実験をしようと思った際に，21分の 1，あるいは，
Baseであれば 47分の 1程度のデータ量でも同様の
実験ができることが期待できる．ただし，モデルサ
イズが大きくなると，データ選択でデータ量を減ら
した際に，性能の劣化が早く訪れることが観測され
たので注意が必要である（例：XLの RepSet-3と 4)．

RANDOMによりデータ量を削減する場合に，事
前の予測ほど性能の低下は大きくなかった，これ
は，元データに冗長性があることが想定される．
よって，冗長性を排除する方法論を組み合わせるこ
とで，更に性能向上できる可能性が考えられる．

5 おわりに
本稿では，大規模な学習データから代表データ集
合を選択しニューラル言語モデルを学習した際に，
元の学習データ全てで学習したニューラル言語モデ
ルと同等な性能を達成できるか，という研究課題の
検証をおこなった．本稿の実験では，尤度差に基づ
くランキングにより獲得した代表データ集合は，元
データの 21分の 1程度のデータ量でも GLUEの平
均性能の観点で同等の性能が得られることを示し
た．また，ランダム選択の場合は，データ量を減ら
した場合に顕著に性能が低下することも示した．こ
れらの結果から，少ない計算リソースと研究資金し
かない研究組織においても最先端の事前学習済み言
語モデルの研究をやりやすくする，という本研究の
最終目的の実現可能性を示した．代表データ集合を
利用することで，事前学習済み言語モデルを改善す
る研究が更に推進することを期待する．
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