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概要
本研究では現在最大規模の日本語ブログコーパス

YACISを用いて,事前学習済み言語モデル ELECTRA
を作成し,その性能評価について報告する.これまで
の日本語向けの事前学習済み言語モデルは殆んど
Wikipediaという記述文のみを含む言語資源を基に
作成されてきたが，本研究においては口語的な文章
の処理に焦点を当て事前学習にブログコーパスを用
いる．評価実験では，一般的な自然言語理解の課題
の他に口語の処理が必要となるネットいじめ検出の
課題にも応用し，YACIS-ELECTRAモデルの応用性
について考察する．
1 はじめに
近年,ELMo[1]，BERT[2]，ELECTRA[3]，RoBERTa[4]

等，事前学習済み言語モデル，そして特にTransformer
型ニューラルネットワーク [5]のアーキテクチャに
基づいた大規模の事前学習済み言語モデルが,様々
な研究課題や実世界問題の解決に応用され実用性が
実証されている．例えば，BERTモデルを応用する
ことによって FAQの適切な質問回答のペアを取得
するため QAの関連性の計算が性能向上したことが
確認されている [6]．また，BERTの応用によって日
本語の構文解析の精度が向上されたことが確認さ
れており [7]さらに，執筆期間が数十年離れた小説
の同著者の判別にも応用されていることや [8],知識
ベースの自動拡張への成果も挙げられている [9]．
事前学習済み言語モデルの有用性が複数の課題

で確認されている一方，日本語用のモデルはまだ少
数にあり，多様性に欠けている．数多くの事前学習
済み言語モデルを共有しているライブラリである
HuggingFace1）内で公開されている英語用モデルの数
は執筆時点現在 5千個近くある一方，日本語用のモ
デルは 182個のみと少なく，音声や画像処理以外の
テキストベースのモデルのほとんどが同様のテキス
トデータをもとに作成されており，日本語における
事前学習済み言語モデル作成における多様性が沈滞
していることが課題となっている.
具体的には，多くのモデルは，異なるアーキテク

チャ（BERT, RoBERTa, ELCTRA, GPT-2 等）で作成
1） https://huggingface.co/

されているが，事前学習に用いられたデータには
ほとんどWikipediaとニュース記事と CommonCrawl
コーパスのみのテキストデータをもとに作成されて
いる．そのようなデータは，入手しやすい一方，多
様性がないためモデルの性能へ影響が及ぼされてい
る可能性がある．例えば，Wikipedia とニュース記
事は日常言語の使用から離れたデータであり，すな
わち記述文や説明文のみからなるデータが用いられ
るため，日常日本語を取り扱う課題に向かない可能
性がある．
そのため，これらのモデルは典型的な名詞や動詞
の間の係わりをつかむことは可能であるが，口語や
スラング，砕けた言い方などのような日常的な言語
を分析する場合は不向きである可能性が考えられ
る．これに起因して，モデル間の性能が似通ってお
り明確に優れているモデルは提案されていない．さ
らに,実世界の様々な課題に対して専門性・多様性
のないモデルのみが提案されており，自然言語処理
分野における様々な課題解決や全般的な発展を妨げ
ている．
そこで，それらの課題を解決するために本研究
では, 日本語の日常的表現を豊富に含む最大規模
の日本語のブログコーパスである YACISコーパス
[10, 11]を元に新たに事前学習済み言語モデルを作
成し,その性能評価を行う．また，性能評価では，一
般的な自然言語推論の課題の他に，日常言語やスラ
ングの適切な処理が必要となるネットいじめ検出の
課題も用いる．
2 YACIS大規模日本語 blogコーパス
事前学習用のデータとしては，YACIS コーパス
を用いた [10, 11]．YACISコーパスとは，56億語を
含む現在最大規模の日本語ブログコーパスである．
2010年に収集した YACISコーパスは，アメバブロ
グ（略：アメブロ）2）から収集され，作成した際アメ
ブロの 1/3を含んでいた．さらに，YACISコーパス
は多面的アノテーションされており [12, 13]，数多
くの研究に応用されてきている．YACISコーパスの
元データ及びアノテーションは現在以下のページ3）
にて 2022.4以降に公開予定である．
2） https://ameblo.jp
3） https://github.com/ptaszynski/yacis-corpus
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事前学習用のデータを選択する際は，データのサ
イズと言語の多様性という２点に注目を置いた．ま
ず，コーパスのサイズとしては，現在 Wikipedia全
体（全言語版）のサイズは，290 億語を含み4），そ
の中日本語のみの記事は，25億語を含む5）．YACIS
は日本語Wikipedia全体より２倍以上大きいためそ
のまま事前学習に用いても十分と考えられる．さら
に，言語の多様性に関しては，ほぼ説明文と記述文
のみを含む Wikipediaと異なり，一般ユーザが毎日
のように意見を表すブログ記事からなる YACISは，
日常的表現を豊富に含むため，事前学習に用いた場
合，日常的な表現やスラングなどの処理に強みがあ
ることが考えられる．
具体的には YACISには感情文:非感情文の比率は

2:1 である [11] ため, 感情に満ちた日常表現が豊富
に含まれる．さらに Twitterにあるような文字制限
のない言語資源（アメブロ）を基に収集されている
ためユーザが無理矢理に文字制限に合わせる中で
メッセージが不自然かつ挑発的 [14]になる傾向はな
く,思い通りに表現するため Twitterのようなマイク
ロブログよりも自然な日本語が含まれると考えら
れる．

Wikipediaに対して YACISを使う可能な不利点と
しては，前者は数多くの概念を含むため，自然言語
理解及び推論の課題に向く可能性があるが，本研究
ではそのことを実験的に確認する．
3 事前学習方法について
3.1 ELECTRAアーキテクチャについて
事前学習には ELECTRAのアーキテクチャを使用

する. ELECTRA[3]は，2018年に提案されたBERT[2]
の事前学習アーキテクチャに基づき，事前学習プロ
セスを最適化し改良した手法であり,従来の改善手
法である RoBERTa[4]の 1/4の計算量で,近い性能を
出すことが可能である [3]．

BERT をはじめこれまでの事前学習モデルでは,
学習データにおけるトークンの一部が [MASK] と
いう特別なトークン（隠しラベル）に置き換えら
れ，元のトークンは何のトークンであったかを予測
させることによってモデルの事前学習を行う．し
かし,[MASK] に置き換えられるのはトークンの一
部（一般的には 15％）だけであり,モデルはその一
部のトークンからしか学習できないため,学習プロ
セスの効率が低い．それと違って ELECTRAでは，
BERTアーキテクチャに基づく小規模の生成モデル
（Generator）と識別モデル（Discriminator）という二
つのモデルが利用される．具体的には，入力文の
トークンの一部を隠し，生成モデルが予測したトー
クンに置き換える．それから，各トークンに対して
元のデータにあったか,それとも生成モデルによっ
て生成されたか,Discriminatorに識別させることで事
前学習を行う.[MASK]に置き換えられた部分だけで
なく,すべてのトークンに対して予測が行われるた
め，より効率的な学習が可能になる. その上, 事前
学習にかかる時間を短くしても,複数のデータセッ
4） https://en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Size_comparisons
5） http://ja.wikicount.net

表 1 事前学習モデルのサイズ.
Model Layers Hidden Size
Small 12 256
Base 12 768
Large 24 1024

トにて性能評価を行うための GLUE ベンチマーク
[15](言語モデルにおける自然言語理解能力を評価す
るためのデータセット)を用いた評価によると性能
が低下せず，むしろ向上したことが明らかになった.
これらの理由から，本研究では事前学習モデルに
は，ELECTRAを使用することにした.

3.2 事前学習用の設定について
ELECTRA 事前学習済みモデルを訓練する場合，
従来研究で提案されているモデルのサイズが 3種類
あり6）(表 1参照)，今回は日本語用の ELECTRAを公
開した Cinnamon AI Blogにて掲載された先行研究7）
と比較するため,最初は Smallで学習を行うことを
決定した.まずは学習時間を考慮し Smallで事前学
習を行うことで，小規模のモデルを作成し，評価を
実施した後，精度の向上が見込まれる Largeモデル
を用いた学習を予定している．
また，Smallと Largeの間となる Baseサイズもあ
るが，Baseを学習しないことにした．その理由は，
YACISブログコーパス内の文は，500単語（トーク
ン）以上の文はノイズ扱いで削除され，256単語よ
り長い文も僅かである．上記を理由に，YACIS を
使った場合，Smallと Baseの間は微量な精度向上し
か期待できないため,Base モデルの学習は見送り，
最終的に Smallと Largeのみを学習することにした．
3.3 事前学習モデル訓練の環境設定
初めに事前学習開始までの流れを把握するた
め,OpenWebTextCorpus8）を用いて, ローカル環境
(CPU:Intel Core i9-7920X,RAM:132GB,GPU:GeForce
GTX1080Ti)で事前学習の試運転を行った.

ELECTRAとのバージョン違いによるエラーを回
避するため,TensorFlow9）の GPU 版バージョン 1.15
をダウンロードして利用した.実行環境は最新版の
場合，同じくバージョンによるエラーが発生するた
め,Pythonのバージョンを 3.6とし,学習用データ作
成から事前学習の開始まで確認した10）.
学習用データ (YACIS コーパス) は 32GB あり，

Smallで事前学習を開始した場合約 7日間かかると
いう想定が得られた.

3.4 語彙リスト作成
事前学習を行うためには，YACISブログコーパス
から新たに語彙リストを作成する必要になった.
語彙リストの作成には韓国語版 ELECTRA モデ

6） https://github.com/google-research/electra
7） https://cinnamon.is/ideas/2020/06/22/20200619_research_001/
8） https://skylion007.github.io/OpenWebTextCorpus/
9） https://www.tensorflow.org
10） 環境準備にて起こった問題のまとめと解決方法については
以下の GoogleDocsにて公開している https://t.ly/Vttf

― 286 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



ルを公開している先行研究11）を参考に,Huggingface
Tokenizerの機能を用いた語彙リスト作成用のプログ
ラムを作成した.
先行研究7）との比較をより公平にするために語彙

数を同じく 32,000語とし,特殊トークン（事前学習
済み言語モデルが文を見分けるために用いるセパ
レータなど）を含む語彙リストを作成した.

3.5 学習用データの準備
上記で作成した語彙リストを利用し,YACISブロ

グコーパスから学習用データを作成した.作成には
ELECTRA 本体にある学習用データ作成プログラ
ム12）をハイパーパラメータをデフォルト6）のまま利
用した. 元データとなる YACISブログコーパスのテ
キストデータは,既に単語分割化及び文分割化など
の前処理が行われているため,そのまま学習用デー
タとして用いることができた.

3.6 事前学習プロセスについて
上記で作成した語彙リストと学習用データを用い

て事前学習を開始した.
先行研究7）と比較するためモデルサイズを Small,

埋め込み層を 128,語彙数を 32,000に設定した.その
他のハイパーパラメータについてはデフォルトのま
まである。13）また事前学習にはローカル環境で単一
GPUを使用した.
学習用データが 32GBあるため,試運転と同様に

一週間強かかり,正解値とモデルの予測値のズレの
大きさ（英語："Loss"「損失」）を算出する関数であ
る損失関数（Loss function）のスコアのログを取り
ながら経過を観察した．損失関数は,

𝑚𝑖𝑛𝜃𝐺 , 𝜃𝐷

∑
𝑥∈𝜒

𝐿𝑀𝐿𝑀 (𝑥, 𝜃𝐺) + 𝜆𝐿𝐷𝑖𝑠𝑐 (𝑥, 𝜃𝐷) (1)

で表され,𝑥 は入力される単語を表し,𝐿𝑀𝐿𝑀 が
Masked LMによる [G]enerator側の学習,𝐿𝐷𝑖𝑠𝑐 がトー
クンの真偽判定による [D]iscriminator 側の学習, λ
はハイパーパラメータとなっている.この関数の結
果が Loss関数スコアとして表示され,0に近づくほ
ど良い結果を表す.

7日と 6時間かけて,単一 GPUによる Smallサイ
ズの事前学習が終了した.100万ステップ学習し,事
前学習の目的関数 (loss関数)は数日間 10と 9を前
後しながら徐々に下がり,9と 8を前後するようにな
り,最終的に学習が終了した時点で 8.7319となった.
Loss関数値の動きを 1000ステップごとにプロット
し可視化したグラフを図 1に表した．事前学習済み
の YACIS-ELECTRAモデルは HuggingFaceにて公開
されており14），今後の研究へ利用可能である．
11） https://github.com/monologg/KoELECTRA/blob/master/docs/

wordpiece_vocab_EN.md
12） https://github.com/google-research/electra/blob/master/

build_pretraining_dataset.py
13） https://github.com/google-research/electra/blob/master/

configure_pretraining.py
14） https://huggingface.co/ptaszynski/

yacis-electra-small-japanese

図 1 YACIS-ELECTRA-Small事前学習中の損失関数変動

4 評価実験
事前学習が終了した後，完成した事前学習済み言
語モデルの性能評価を行なった．性能評価には 2種
類のデータセットを用いて，それぞれのデータセッ
トの訓練セット部分をモデルの微調整に使い，テス
トセットを評価に使用し，2 段階（微調整→評価）
で評価を行なった．
4.1 評価用データセット

JSNLIデータセット
まずは，モデルの総合的な自然言語推論能力を
測るために，JSNLI データセット15）[16] を用いた．
JSNLI データセットとは，英語の SNLI[17] データ
セットを日本語に翻訳したデータセットであり，標
準として事前学習済み言語モデルの性能評価に用い
られる．
データセットには，533,005 文ペアを含む訓練
セットと，3,916文ペアのテストセットが含まれる．
データセットが表す課題では，前提を表す文，仮説
を表す文とその間の関連性を表すラベルがあり，モ
デルの評価には前提文・仮説文の関連性を当てるタ
スクが与えられ，モデルの性能は正確率（Accuracy）
によって算出される．
ネットいじめ検出データセット
総合的な自然言語推論能力の他，より要求性のあ
る口語の処理への YACIS-ELECTRAの有用性を図る
ために，スラングや口語が豊富に含まれるネットい
じめ検出用のデータセットを用いた．このデータ
セットは，(1)松葉 [18]が学校非公式サイトから収
集し，これまでに数多くのネットいじめ検出の研究
[19]に使われたデータセットと，(2)荒田 [20]が新
しく Twitterから収集した有害ツイートデータセッ
トを統合して作成した．データセット内の有害・非
有害の事例はバランスをとった比率であり，訓練
データには，有害 1,650個，非有害 1,624個，テスト
データには，有害 411個，非有害 409個ある．
4.2 実験設定
上記の２つのデータセットを用いて，本研究で
事前学習を行った日本語 ELECTRA モデルの評価
を行った．そこで，総合的な自然言語推論能力を
JSNLI データセットで評価した．また，事前学習
15） https://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?日 本 語 SNLI(JSNLI)
データセット
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表 2 JSNLI課題の結果．
モデル種類 モデルサイズ モデル名 正確率 (%) 損失値

BERT
Base L-12_H-768_A-12_E-30_BPE 70.52 0.71
Base L-12_H-768_A-12_E-30_BPE_WWM 70.19 0.71
Large L-24_H-1024_A-16_E-30_BPE_WWM 70.27 0.71

ELECTRA Small YACIS-ELECTRA-Small 88.43 0.32

表 3 ネットいじめ検出課題の結果．
モ デ
ル

モデル モデル Acc Prec Rec F1 F1非 F1_ma

種類 サイズ 名 有害 有害 有害 有害 cro_avg

BERT Large cl-tohoku-bert-large-japanese 0.899 0.898 0.900 0.899 0.899 0.899
Base cl-tohoku-bert-base-japanese-v2 0.877 0.832 0.914 0.871 0.882 0.877

EL
EC

TR
A

Base megagonlabs-transformers-ud-japanese-electra-base-discriminator 0.915 0.888 0.938 0.913 0.917 0.915
Base izumi-lab-electra-base-japanese-discriminator 0.830 0.779 0.870 0.822 0.839 0.830
Small izumi-lab-electra-small-japanese-discriminator 0.800 0.749 0.835 0.790 0.809 0.800
Small Cinnamon-electra-small-japanese-discriminator 0.820 0.830 0.814 0.822 0.817 0.819
Small YACIS-ELECTRA-Small (worst) 0.796 0.747 0.830 0.786 0.806 0.796
Small YACIS-ELECTRA-Small (best) 0.846 0.832 0.857 0.844 0.848 0.846

に用いるデータの種類がどこまでモデルの専門性
を強化するかを評価するには，ブログ記事を基に
作成した YACIS-ELECTRAとWikipediaで学習した
Cinnamon-ELECTRAを比較した．
また，それぞれのタスクを具体的に以下の通り

実施した．JSNLIデータセットを用いた実験では，
YACIS-ELECTRAの他に，柴田らが提供した BERT
日本語 Pretrainedモデル [7]16）を用いた．JSNLIデー
タセットを使った評価では，元の ELECTRA6）と提
供されている正式な評価スクリプトを用いるために
は，モデルのチェクポイント（事前学習終了前の状
態）のファイルが必要なため，比較実験には，柴田
ら [7]が提供した日本語 BERTモデル 3種類のみが
使用可能であった．
ネットいじめ検出データセットを用いた実験

では，二項分類を行うための平凡のスクリプトを
作成し，複数のモデルを比較した．具体的には，
HuggingFace ライブラリに登録されている日本語
ELECTRAモデル 4種類と日本語 BERTモデル 2種
類と比較を行った．また，我々以外のモデルの場合
は，数回実験を繰り返した後のベストのスコアのみ
を報告し，YACIS-ELECTRAはベストおよびワース
トスコア両方報告する．
4.3 実験結果と考察

JSNLI課題の結果を表 2に表す．BERTベースの
モデルには正確率の大きな違いは見られなかった．
モデル作成者は全単語マスクモデル (Whole Word
Masking, WWM) の方が精度が高い傾向があると報
告しているがそれを確認することはできなかった．
さらに，関連研究 [16]では精度が 93%を超えている
ことを報告しているが，その報告結果を再現するこ
ともできなかった．YACIS-ELECTRA-Small は 88%
を超え，比較した中では最高結果となった．
さらに，ネットいじめ検出課題の結果17）を表 3に

示す．結果に見られる傾向としては，同種類のモデ
16） https://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/?ku_bert_japanese
17） https://huggingface.co/ptaszynski/

yacis-electra-small-japanese-cyberbullying

ルの中では，Base モデルは Small モデルより結果
が高かった．また，同じく同種類の Largeモデルが
Baseより結果が高かった．また，同サイズのモデル
で，ELECTRAが BERTより高い結果を取得できた．
Small級のモデルの中では，提案のYACIS-ELECTRA
が一番高い結果になった．ただし，微調整におけ
る出発時点のランダムサンプル及びパラメータに
よって結果には 5%ほどの低下も見られ，微調整の
設定が結果に大きな影響をすることが分かった．
また，特に Small級のモデルでは YACIS-ELECTRA
との違いは事前学習時のデータセット (YACIS vs
Wikipedia)の 1つだけであるため，口語処理が必要
とする課題における口語を含むデータセットの有用
性を確認することができた．最高結果を取得したの
は megagonlabs の ELECTRA-Base であり, 事前学習
にはWikipediaを使わず mC4データセット18）のみを
使い,アーキテクチャとしての ELECTRAの有用性
を確証している．さらに megagonlabs及び提案モデ
ル以外はWikipediaを使ったことから事前学習デー
タとしてWikipediaは最適ではないことが示唆され
ている．
5 おわりに
本研究では，大規模日本語ブログコーパスを事前
学習データとして用いて ELECTRA事前学習済み言
語モデルを作成した．モデル作成にブログを用いる
ことで，口語の事前学習への有用性を確認でき，特
に砕けた言い方やネットスラングの処理が必要とす
るタスクでの精度向上を確認できた．また，これま
では Small級のモデルのみを作成,評価してきたが
今後は Large級も作成する予定である．
今後の課題としては，微調整時のランダムサンプ
ルの結果への影響を調査する必要がある．また，事
前学習時のデータ種類や訓練データ内に使われる言
語がどのように応用タスクで得られる結果に影響を
するか，つまり事前学習済み言語モデルの普遍性よ
りも専門性に関するさらなる研究も必要である．
18） https://huggingface.co/datasets/mc4
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