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概要
近年、様々な自然言語処理タスクで大規模な事前

学習済みの言語モデルである BERTによる飛躍的な
精度向上が示されている。しかし、日本語テキスト
には同一の語が複数の表記で出現することが多く、
英語テキストでの学習と比べその影響は自明では
ない。そこで我々は形態素解析器による単語正規化
を行い、表記ゆれを考慮した BERTモデルの構築を
行った。また下流タスクにおいて、提案手法が表記
ゆれに対して出力の一貫性を保ちつつ、正規化をし
ない従来の BERTモデルと同程度の精度であること
を示した。

1 はじめに
大規模な事前学習済みの言語モデル BERT [1]を
利用することで自然言語処理の様々なタスクで飛躍
的な精度向上が示されている。その一方、Ribeiroら
[2]は BERTモデルが同義語による摂動などで精度
を低下させることを実験の中で示している。
日本語テキストには同一の語が複数の表記で出現

することが多い。「引っ越し」「引越し」のように部
分文字列を共有するものだけでなく、「酢橘」「すだ
ち」のように全く異なる文字列に変化するものもあ
り、同義語と同様にモデルへの影響が予想される。
BCCWJを対象とした調査ではWEB・書籍上で約 1
割の語に表記ゆれが存在する [3]。
そこで我々はコーパスの前処理として形態素解析

器 Sudachi [4]の単語正規化を利用し、表記ゆれに頑
健な BERTモデルの構築を行った。また、下流タス
クで表記ゆれによる出力の一貫性を担保しつつ正規
化をしない BERTモデルと同程度の精度であること
を示した。
現在、chiTra1）として Sudachi を利用した単語正

1） https://github.com/WorksApplications/SudachiTra

規化の機能をもつ Hugging Face2）互換のトークナイ
ザーを公開している。今後は本研究で提案する表記
ゆれに頑健な事前学習済み BERTモデルを公開する
予定である。

2 関連研究
BERT [1] は平文から 2 つの事前学習タスク

（Masked Language Model, Next Sentence Prediction) を
学習し、様々な応用タスクに適応して精度向上に貢
献している。事前学習モデルの評価では GLUE [5]
や SQuAD2.0 [6]が用いられることが多く、複数の自
然言語処理のタスクで評価される。Ribeiroら [2]は
ソフトウェアエンジニアリングの動作テストから着
想を得て、モデルを評価するためのチェックリスト
を提案している。その中でも Invarianceでは入力の
変化に対して出力がどれだけ不変であるかを評価し
ている。入力に対して同義語による置換を行うと彼
らが実験で使用した BERTモデルでは 13.1%に予測
結果のゆれが生じることが示されている。この結果
から日本語における表記ゆれも予測結果に影響を与
えると推測される。

3 Sudachiによる単語正規化
Sudachi形態素辞書では表記ゆれに対応するため
登録語ごとに正規化表記が付与されている。この正
規化表記を用いて単語正規化を行う。例として以下
のようなものが正規化の対象となる。

• 送り違い：打込む→打ち込む
• 字種：かつ丼→カツ丼
• 異体字：附属→付属
• 誤用：シュミレーション→シミュレーション
• 縮約：ちゃあ→ては
• 翻字： test→テスト

2） https://huggingface.co/
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表 1 各正規化による出力例
surface 引越　　　し　　て　から　すだち　を　とどけ　ます　。
normalized_and_surface 引っ越し　し　　て　から　酢橘　　を　とどけ　ます　。
normalized_conjugation 引っ越し　し　　て　から　酢橘　　を　届け　　ます　。
normalized 引っ越し　為る　て　から　酢橘　　を　届ける　ます　。

表 2 実験で使用した日本語Wiki-40Bの学習データの統計値
クリーニング処理 総文書数 総文数 平均文書長 平均文長

なし 1,869,067 12,917,970 6.911 52.626
あり 927,692 10,088,563 10.875 53.493

• 活用形：泳い（だ）→泳ぐ（た）
• 可能動詞：泳げる→泳ぐ

ただし、「あく」から「空く、開く、明く」など曖昧
性解消を必要とする正規化は行われない。
この正規化には活用形や可能動詞の正規化も含ま

れており、単純に利用するとこれらの情報が失われ
てしまう。このような強い正規化は事前学習や下流
タスクに悪影響を与える可能性がある。そこで正規
化の強さの影響をみるために、下記 4つのルール毎
に学習を行い、正規化の適用範囲を調整する。
surface
正規化をせず入力をそのまま出力する

normalized_and_surface
入力単語の内、活用語は見出し語を、それ以外
は正規化表記を出力する

normalized_conjugation
入力単語を全て正規化表記で出力し、活用形の
ある「動詞、助動詞、形容詞」は活用語尾を入
力の活用形に合わせる

normalized
入力単語を全て辞書の正規化表記で出力する

それぞれのルールを適用した出力例を表 1 に示
す。normalized_conjugationでは「とどけ」を「届け」
に正規化を行いつつも活用情報を残しているが、
normalizedの出力では動詞の活用情報は表層から消
えていることが見て取れる。

4 BERTモデルの事前学習
4.1 コーパスのクリーニング
事前学習用コーパスとして、比較のため既に公

開されている日本語 BERT の事前学習モデルで
も用いられている Wikipedia を使用した。ただし、
Wikipedia中のページには十分なテキストが含まれ

ていない不要な非コンテンツ（曖昧さ回避・リダイ
レクト・削除済み・非エンティティ）も存在してい
る。そこで、これらの非コンテンツのページが除
去された日本語 Wiki-40B [7]を用いた。実験では、
Wiki-40Bを段落ごとに分割して 1文書として扱い、
文書内のテキストに対して文分割を適用した。文分
割器には、Bunkai 3）[8]を用いた。

Raffelら [9]は、下流タスクに有用ではないと考
えられる定型文や不快な言葉（NGワード）、ソース
コードなどをテキストから除外することで、下流タ
スクにおける事前学習モデルの精度が向上するこ
とを報告している。本実験ではこれに倣ってクリー
ニング処理を適用した。詳細は付録の表 6に示す。
NGワードとして、C4 [9]で用いられているリスト4）

と稲葉 [10]が用いたリストから、著者 2名によって
NGワードとして妥当だと考えられる 210語を選定
し利用した。
表 2に、本実験で使用した事前学習用データセッ
トの統計値を示す。Trainデータに対してクリーニ
ング処理を適用すると、総文書数が元の半分になっ
ている一方で、総文数は約 21%しか減少していな
い。これは、1、2文からなる文書が元のデータセッ
ト中に多く出現していたためと考えられる。

4.2 事前学習
WordPieceによる語彙の学習及び BERTの事前学
習の際に 3節で述べた 4つの正規化手法を適用し、
それぞれのモデルごとにWordPieceによる 32,000語
の選定とその語彙でサブワード化されたコーパスで
の事前学習を行った。形態素解析には SudachiPy5）

3） https://github.com/megagonlabs/bunkai

4） https://github.com/LDNOOBW/

List-of-Dirty-Naughty-Obscene-and-Otherwise-Bad-Words/

blob/master/ja

5） https://github.com/WorksApplications/sudachi.rs/tree/

develop/python
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表 3 BERTの事前学習に使用したハイパーパラメータ
パラメータ phase1 phase2

batch size 176 22
learning rate 7.5e-4 5e-4
warmup steps 2000 200
num accumulation 64 192
train steps 11374
precision tf32
use xla true
num gpus 4

を使用して C単位で解析している。
BERT の事前学習は NVIDIA の実装6）を利用し、

NVIDIA RTX A6000を 4枚使用して学習した。学習
は 2段階で行われ phase1では max_lengthを 128と
して学習し、phase2では max_lengthを 512に拡張し
て再学習した。使用したハイパーパラメータを表 3
に示す。

5 実験設定
5.1 評価対象
本実験では正規化による下流タスクへの影響及び

入力の表記ゆれに対する頑健性の評価を行うために
以下の 2つについて調査する。
下流タスクへの影響
正規化を行った影響を調査するため、4.2節で構
築した BERTモデルごとに下流タスクで fine-tuning
した際の精度を評価する。下流タスクについては
5.3節で後述する。

fine-tuningおよびハイパーパラメータの探索範囲
については BERT元論文 [1]に従った。
表記ゆれに対する頑健性の評価
提案手法において入力に表記ゆれが発生しても出

力が変化しないケースの量を評価する。下流タスク
のテストデータの文章を正規化することで表記ゆれ
を疑似的に生成し、表記ゆれの有無でモデルの出力
がどの程度変化するかを計測する。
自然な表記ゆれを生成するため、正規化手法

には提案手法中で正規化の度合いが最も弱い
normalized_and_surfaceを用いる。

6） https://github.com/NVIDIA/DeepLearningExamples/tree/

master/TensorFlow2/LanguageModeling/BERT

5.2 ベースライン
ベースラインとして、公開されている日本語BERT
モデルから、東北大 BERT7）（cl-tohoku/bert-base-
japanese-whole-word-masking）、京大BERT[11]（BASE
WWM 版）、NICT BERT（BASE BPE あり）の 3 つ
を比較に用いた。それぞれの詳細を付録の表 7 に
示す。

5.3 評価タスク
日本語の言語モデルの評価においては英語での

GLUEや SQuADのような基準となるタスク群がな
いため、類似する日本語のデータセットとして以下
の 3つを用いる。
Multilingual Amazon Reviews Corpus (Amazon) [12]

文章分類タスクとしてアマゾンが公開している
データセットを用いる。ここでは日本語のサブセッ
トのみを対象とし、レビュー本文から評価の星数
（1-5）を推定する。評価指標には精度 (Acc)および
平均二乗誤差 (MSE)を用いる。
京都大学常識推論データセット (KUCI) [13]
常識推論タスクとして京都大学が公開している
データセットを用いる。これは文脈文に続く内容と
して最も適切な文を 4つの選択肢から選ぶタスクで
ある。本データは Juman++による形態素解析が行わ
れているため、前処理として生文に戻す。評価指標
には精度 (Acc)を用いる。
解答可能性付き読解 (RCQA) [14]
読解タスクとして東北大が公開しているデータ

セットを用いる。これは質問・解答・文章の組に対
し、文章から解答を推定できるかのスコアが付与さ
れたデータである。ここでは NICT BERT8）の評価実
験設定にならい、解答可能性スコアが 2未満のもの
を解答なしとして SQuAD2.0形式のデータへと変換
し、データの年代によって 2009年までを訓練、2009
年代を開発、2010年以降を評価データと分割して用
いる。評価指標には出力と正解単語列の完全一致率
(EM)および F1スコア (F1)を用いる。

6 結果と考察
表 4に下流タスクでの精度を示す。提案モデルは
正規化の有無に関わらず既存モデルと同程度の精度
を達成している。全体的に NICT-BERTが良い性能
7） https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese

8） https://alaginrc.nict.go.jp/nict-bert/index.html
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表 4 各タスクでの性能
Amazon (Acc↑) Amazon (MSE↓) KUCI (Acc↑) RCQA (EM↑) RCQA (F1↑)

東北大 BERT 0.595 0.670 0.762 0.763 0.763
京都大 BERT 0.593 0.694 0.737 0.713 0.738
NICT BERT 0.589 0.634 0.785 0.759 0.773
surface 0.592 0.674 0.750 0.736 0.737
normalized_and_surface 0.594 0.687 0.752 0.739 0.739
normalized_conjugation 0.580 0.673 0.746 0.742 0.743
normalized 0.588 0.684 0.750 0.748 0.748
ベースラインモデルと今回学習したモデルのそれぞれで最も性能が良いものを太字で示している。

表 5 入力の normalized_and_surface正規化による出力変化 (%)
Amazon KUCI RCQA

サンプル数 5000 10291 6178

東北大 BERT 8.98 (3.78, 3.30) 5.52 (2.62, 1.95) 10.2 (5.76, 2.02)
京都大 BERT 11.1 (4.60, 4.06) 6.46 (3.05, 2.25) 13.4 (6.04, 2.56)
NICT BERT 7.74 (3.18, 2.82) 5.08 (2.43, 1.94) 11.1 (5.54, 1.93)
surface 8.70 (4.10, 3.08) 4.89 (2.35, 1.91) 10.4 (5.84, 1.96)

数値は、出力が変化したサンプル（うち元々正答であったもの、正規化後に正答となったもの）。
いずれも総サンプル数に対する割合。なお出力変化の総計には誤答から誤答への変化も含まれる。

となっているが、これは NICT-BERTの事前学習時
の訓練量が多く、より学習が進んでいることによる
ものと思われる。
提案モデルに注目すると、各タスクについて正規

化ありのモデルのいずれかが surfaceモデルと同等
以上の性能を達成しており、正規化を行うことによ
る精度への悪影響は起こっていないことが確認され
た。しかしどの正規化手法の性能が高くなるかはタ
スクによって異なっており、汎用的に精度を向上さ
せる手法の特定にまでは至らなかった。
表 5に正規化による疑似表記ゆれを施した入力を

与えた時の各モデルの出力変化を示す。surfaceモデ
ルではサンプルのおよそ 5-10%で出力が変化してお
り、4-8%ではタスクにおける正誤も変化している。
各タスクで良い性能であった既存モデルでも同様の
傾向が確認でき、通常の学習では表記ゆれには対応
しきれないことが推測できる。
提案手法ではモデルに含まれる正規化機能によ

り、これらの出力変化に対する頑健性を得ることが
できている。

7 まとめ・今後の予定
今回の実験では正規化手法ごとの性能はタスクに

よって上下した。文書分類、常識推論、読解のタス
クについて評価したが、品詞推定などより文法を考

慮する必要のあるタスクなどでも正規化の影響を
調査したい。また、タスクに依らず良い性能となる
正規化手法は存在するのか、特定のタスクに合わせ
た手法の選択は可能かといったことや同義語、フィ
ラーの処理など正規化の適用範囲を広げることによ
る影響についても調査したい。
今回利用した表記ゆれの生成方法は、提案手法に
やや有利なものになっている。手法やデータセット
を工夫することでより適切な表記ゆれへの頑健性の
評価を行いたい。
本研究では単語正規化を考慮した表記ゆれに頑健
な BERTモデルの構築を行った。そして、下流タス
クで表記ゆれによる出力の一貫性を担保しつつ正規
化をしない BERTモデルと同程度の精度であること
を示した。
学習に使用したスクリプトは GitHubで公開して
いる9）。今後、学習したモデルも公開する予定であ
る。本実験では、Wiki-40Bを使用して BERTの事前
学習をおこなった。言語モデルの学習はより大規模
なコーパスであるほど良いとされており [15]、今後
本提案手法の正規化を適用した国語研日本語ウェブ
コーパス (NWJC) [16]で学習した BERTモデルを公
開する予定である。

9） https://github.com/WorksApplications/SudachiTra
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A 付録
A.1 コーパスのクリーニング

4.1節で行っているクリーニング処理を以下に示す。
表 6 学習コーパスのクリーニング処理一覧

引用元 クリーニング処理
東北大 BERT 短すぎる文（10文未満），長すぎる文（200語超過）を削除
東北大 BERT 引用記号などのマークアップを削除
東北大 BERT 不可視文字を削除

C4 短すぎる文書（5文未満）を削除
C4 ソースコードが含まれうる文書（波括弧が含まれている文書）を削除
C4 NGワードが含まれる文書を削除
本実験 メールアドレスが含まれる文を削除
本実験 URLが含まれる文を削除
本実験 （文分割エラー回避として）2文字以下の文を前の文の末尾に結合する

A.2 比較対象のモデル詳細
5.2節でベースラインとして採用したモデルの詳細を以下に示す。

表 7 モデル詳細
モデル コーパス 形態素解析器 訓練量

東北大 BERT 日本語Wikipedia (2019/09/01, 17M文) MeCab IPA 256 batch size * 1M steps
京都大 BERT 日本語Wikipedia (18M文) Juman++ 30 epochs
NICT BERT 日本語Wikipedia MeCab Juman 4096 batch size * 1.1M steps

A.3 正規化の例
5.1節で表記ゆれの生成に用いた normalized_and_surfaceによる正規化の例を以下に示す。

表 8 normalized_and_surfaceによる正規化
元文 ガッカリです。ヨレヨレなのは仕方ないと思えます。

正規化後 がっかりです。よれよれなのは仕方ないと思えます。
元文 なんと瀬戸大橋のたもとまで行けるようだ
正規化後 何と瀬戸大橋の袂まで行けるようだ
元文 オクタカルボニル二コバルト Co(CO)
正規化後 オクトカルボニル 2コバルト CO（CO）

3つ目の例でコバルトの元素記号"Co"が"CO"に変換されるなど、不適切な変換も含まれる。
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