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概要
本研究では，文書の段落構造を利用した BERTに
基づく事前学習手法を提案する．従来の BERTベー
スの事前学習手法では，通常，文単位の連続性を学
習する．また，文書における各文の位置づけは考慮
しない．一方，Wikipedia文書などの文書では，文は
段落単位でまとめられ，各段落は見出しによって整
理されている．そこで本研究では，段落単位のまと
まりとつながり及び見出し情報を考慮した事前学習
手法を提案する．livedoorニュースコーパスを用い
た文書分類タスクで評価した結果，従来の BERTと
比較して，統計的に有意な性能改善（F値のマクロ
平均が+0.77(%)）を確認した．

1 はじめに
近年，NLPの分野では，大規模コーパスから単語

や文などのテキストの汎用的な分散表現を事前に
学習する事前学習手法が数多く提案されている．特
に，BERTをベースとした事前学習手法を活用する
ことで，様々な NLPタスクにおいて最高精度が更
新されている．
従来の BERTベースの事前学習では，通常，文単
位でトークンのまとまりを捉え，文間の接続関係や
文脈を考慮した単語や文の分散表現を事前学習す
る [1, 3, 4, 8]．一方，Wikipedia文書を筆頭に，事前
学習で使われる文書の中には，文が段落単位でまと
められ，各段落が見出しによって整理されている文
書が多い．Wikipediaの記事「機械学習」の概略を図
1に示す．図 1の文書では，記事の内容が「1概要」
や「1.1定義」といった見出しで整理されており，各
内容は「段落 A」や「段落 B」のような段落単位の
まとまりで記述されている．しかし，従来の BERT
ベースの事前学習ではこのような段落単位の情報や
見出し情報を活用できない．
そこで本研究では，段落単位のまとまりとつなが

り及び見出し情報を考慮する，文書の段落構造に基

1概要
1.1定義
【段落 A】
【段落 B】

1.2変数の種類
· · ·
2教師あり学習

2.1概要
2.1.1訓練フェーズと汎化フェーズ
【段落 C】
図 1 Wikipedia文書の例（機械学習）

づく BERTによる事前学習手法を提案する．具体的
には，BERTへの入力を段落単位にし，2つの段落
が連続するかを判定する事前学習を行うことで，段
落単位のまとまりとつながりを反映した分散表現
を学習する．また，段落が見出しに属するかを判定
する事前学習を行うことで，各段落の見出しを反映
した分散表現を学習する．段落同士の連続判定及び
段落の見出しへの所属判定は，Sentence-BERT[5]の
Classification Objective Function を用いて分類問題を
解くことで実現する．

livedoor ニュースコーパスを用いた文書分類タ
スクで提案の事前学習手法を評価した結果，従来
の BERT を用いた場合よりも F 値のマクロ平均が
0.77(%)高くなり，統計的に有意な性能改善を確認
した．

2 従来手法
2.1 BERT

BERT[1]は Transformer Encoder[6]に基づくモデル
であり，様々な NLPタスクにファインチューニン
グ可能で汎用的な分散表現を獲得するための事前
学習モデルである．大量のラベルなしテキストから
事前学習された分散表現を用いて，目的のタスクに
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図 2 Sentence-BERT (Classification Objective Function)モデ
ルの概要図

ファインチューニングすることにより，学習時間の
短縮や目的タスクの教師データが少量であっても高
精度を達成することが可能である．
事前学習では，ラベルなしテキストデータを用い

て，Next Sentence Prediction（NSP）とMasked Language
Model（MLM）の 2つの教師なし学習を行う．NSP
では，同時に 2 つの文を入力し，入力された 2 文
が連続するか否かの分類問題を解くことで，文の
接続関係を考慮した分散表現を得る．MLM では，
入力トークンをランダムにマスクし，マスク前の
トークンを推定する問題を解くことで，文脈を考慮
した分散表現を学習する．これらの事前学習では，
入力の先頭に [CLS]トークン，各文の最後に [SEP]
トークンを付与し，[MASK]トークンを用いてマス
クした入力系列を使用する（例：[CLS] the man went
to [MASK] store [SEP] he bought a gallon [MASK] milk
[SEP]）．NSPでは [CLS]トークンの分散表現に基づ
き 2値分類を行う．
この事前学習では，Wikipediaや BookCorpus [9]の

文書を学習データとして用いている．これらの文書
は，本来，段落単位でまとめられ，各段落が見出し
によって整理されている．しかし，従来の事前学習
では，見出し情報は陽に利用しておらず，また，文
より大きい単位（段落など）のまとまりやつながり
を捉えることが困難である．

2.2 Sentence-BERT

Sentence-BERT [5]は事前学習済みBERTをSiamese
Networkで用いてファインチューニングすることで，
文の埋め込み表現を獲得する手法である．事前学
習済み BERT モデルの出力側に文の分散表現を取
り出すための pooling 層を加えたモデルを Siamese
Network内の共有モデルとして使う．先行研究では
pooling層の演算として，CLS，MEAN，MAXの 3種
類が提案されている．CLSは [CLS]トークンの分散
表現，MEAN は全トークンの分散表現の平均ベク
トル，MAXは全トークンの分散表現に対して各特
徴量の最大のものを取る max-over-time 演算を行っ
たベクトルを文の分散表現とする．この Siamese
Network モデルを文間の類似性に基づき学習する．
使用する学習データに応じて，分類問題，回帰問
題，Triplet Lossで学習する方法が提案されている．
後述の提案手法では，Classification Objective Func-

tion を用いた分類問題で学習する Sentence-BERT
を利用する．モデルの概要を図 2 に示す．この
Sentence-BERTは，2文 A，Bを BERTに個別に入力
し，pooling 層で各文の分散表現を取り出す．その
後，求めた 2 つの分散表現と要素ごとの差の絶対
値ベクトルを結合し，結合したベクトルに基づき
softmax classifierで 2つの入力文が連続するか否かの
2値分類を行う（式 (1)）．

𝑠𝑜 𝑓 𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑊𝑡 (u, v, |u − v|)) (1)

ここで uと vは，それぞれ，文 Aと Bの分散表現で
あり，𝑊𝑡 は学習される重み行列である．

2.3 その他の事前学習手法
BERT の 派 生 モ デ ル と し て，XLNet [8] や

RoBERTa [4]，ALBERT [3] などの多くの事前学
習モデルが提案されている．XLNet の事前学習で
は，NSP を廃止し，[MASK] トークンは使用せず
にトークンの予測順序を入れ替える permutation
language modelingを学習している．RoBERTaの事前
学習でもNSPが廃止されている．また，ALBERTの
事前学習では，NSPの代わりに，文章の順序を予測
する sentence-order predictionを行っている．
これらの従来モデルにおいても，段落単位での連
続性は学習されておらず，また，見出し情報が活用
されていない．
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図 3 段落構造を利用した事前学習モデルの概要図

3 段落構造を利用した事前学習
本節では文書の段落構造を利用した BERTによる

事前学習手法を提案する．事前学習で用いる文書の
多くは，文が段落単位でまとめられ，各段落が見
出しによって整理されている．そこで提案手法で
は，段落単位のまとまりとつながり及び見出し情報
を反映した分散表現を事前学習する．具体的には，
BERTへの入力を段落単位にし，2つの段落が連続
するか否かを推定する連続判定と，段落が見出しに
所属するか否かを推定する所属判定を行う．
提案手法の概要を図 3に示す．モデル構造は 2.2

節で説明した Classification Objective Functionを用い
た Sentence-BERTを利用する．図 3の全ての BERT
の重みは共有されており，pooling層は MEANを用
いる．そして，段落同士の連続判定及び段落の見出
しへの所属判定は Classification Objective Functionを
用いて 2値分類問題として解く．
段落同士の連続判定は，図 3 の中央の softmax

classifierで行う．2つの段落 Aと Bに対して，BERT
と pooling層で各段落の分散表現を抽出する．その
後，式 (1)を用いて，段落 Aの次に段落 Bが繋がる
か否かの 2値分類を行う．式 (1)における uと vは，
それぞれ，前方段落（段落 A）と後方段落（段落 B）
の分散表現となる．この事前学習では，本来の文書
内で連続する 2つの段落の後方段落を，50%の確率
で，異なる文書から無作為に取り出した段落に置き
換えたデータを学習データとする．
段落同士の連続性を 2.1 節で説明した BERT の

NSP ではなく Sentence-BERT の構造で学習した理

由は，各段落を個別に BERTの入力にすることで，
[CLS]トークンを段落同士の接続関係を表すベクト
ルではなく，各段落の分散表現として事前学習する
ためである．
段落の見出しへの所属判定は，図 3 の左右の

softmax classifierで行う．2つの段落 A，Bと 2つの
見出し A，Bに対して，BERTと pooling層で分散表
現を抽出する．その後，式 (1)を用いて，段落 Aが
見出し Aに，段落 Bが見出し Bに所属するか否か
をそれぞれ 2値分類する．式 (1)における uと vは，
それぞれ，見出し Aまたは B，段落 Aまたは Bの
分散表現となる．この事前学習では，本来の文書内
に存在する見出しと段落の対に対して，見出しを，
50%の確率で，異なる文書にある異なる見出しに置
き換えたデータを学習データとする．
ここで，Wikipedia 文書の見出しは予め決められ

ておらず，文書作成者が任意の名前を付けられるこ
とに注意されたい．任意の見出しが出現する可能性
があるため，提案手法では，予めクラスを仮定した
多クラス分類ではなく，段落が見出しに属するか否
かの 2クラス分類で見出し情報を取り込む．

4 実験
従来の BERT モデルと提案手法により事前学習
された BERTモデルを，それぞれ，livedoorニュー
スコーパス1）を用いた文書分類タスクでファイン
チューニングし，その文書分類性能を比較すること
により，提案の事前学習手法の有効性を検証する．

4.1 実験設定
事前学習 本実験では，段落間の連続判定と段落
の見出しへの所属判定の両方を導入した提案の事前
学習モデルに加えて，段落間の連続性判定のみ導入
した事前学習モデル，段落の見出しへの所属判定の
みを導入した事前学習モデル，従来の BERTモデル
を事前学習モデルとして用いた場合の性能を評価
する．
従来の BERT モデルは，東北大学 BERT の bert-

base-japanese-whole-word-masking2）を使用した．そ
の他の提案手法の事前学習モデルは，従来の BERT
モデルを初期値として，Wikipedia の jawiki-latest-
pages-articles.xml.bz23）を用いて 3節で提案した方法
で学習した．見出しへの所属判定で用いる見出し
1） https://www.rondhuit.com/download.html#ldcc
2） https://huggingface.co/cl-tohoku
3） https://dumps.wikimedia.org/jawiki/latest/
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表 1 livedoorニュースコーパス
クラス（記事サイト） 文書数（記事数）

MOVIE ENTER 870
家電チャンネル 864
独女通信 870

livedoor HOMME 511
エスマックス 870

Peachy 842
ITライフハック 870

Sports Watch 900
トピックニュース 770

合計 7,367

は，段落が属する最上位の見出しを用いた．例え
ば，図 1においては，段落 Aと段落 Bの見出しは
「概要」，段落 Cの見出しは「教師あり学習」とした．
sentence-transformers4）のライブラリを用いて実装し，
BERTへの最大入力長は 512とした．その他のパラ
メータは，Sentence-BERT[5]の実験設定に倣い，エ
ポック数を 1，学習率を 2e-5とし，最適化手法には
Adam [2]を用いて，学習データ全体の 10%に対して
warm-upを行った．
ファインチューニング 本実験の評価は，livedoor
ニュースから収集されたニュースコーパスを用い
た多クラス文書分類で行う．このデータセットは
7,367件の記事で構成されている．従来研究 [10]に
倣い，各記事の収集元である記事サイトをクラスと
する．クラス数は 9である．表 1に各クラスの記事
数を示す．また，各記事は URL，日付，タイトル，
本文で構成されているが，本研究では，タイトルと
本文を結合したテキストからクラスを分類する．
文書分類モデルは，事前学習した BERT の出力

側に，[CLS] トークンの分散表現に基づき softmax
classifierでクラスを決める出力層を加えたモデルで
ある．この文書分類モデルを，多クラス文書分類
タスクでファインチューニングする．なお，提案
手法の事前学習モデルにおいては，Sentence-BERT
の構成要素のうち，事前学習した BERT 部分を使
う．simple-transformers5）のライブラリを用いて実装
した．最大入力長さは 256とし，エポック数，学習
率，バッチサイズは，それぞれ，100，2e-5，32とし
た．その他のパラメータは，simple-transformersライ
ブラリのデフォルトの値を用いた．

4） https://github.com/UKPLab/sentence-transformers
5） https://github.com/ThilinaRajapakse/simpletransformers

表 2 実験結果
モデル F値 [%]

従来の BERT 93.04
提案手法（連続判定のみ） 93.20
提案手法（所属判定のみ） 93.60

提案手法（連続判定＋所属判定） 93.81

4.2 実験結果
評価は 5分割交差検証で行った．交差検証では，

1 foldをテストデータとし，残りの 4 foldの内，80%
を学習データ，20%を開発データとした．評価指標
には F値のマクロ平均を用いた．
表 2に実験結果を示す．表 2より，従来の BERT
モデルと比較して，提案の 3 つの事前学習モデル
は，いずれも高い分類性能を達成できることが確認
できた．また，3つの提案のモデルの中で，段落同
士の連続判定と見出しへの所属判定の両方を導入し
たモデルが最も高い性能を達成した．最高性能を達
成した提案モデルと従来の BERTモデルを用いた場
合の文書分類結果の差に対して符号検定を行った
結果，有意水準 1%で有意であった．このことから，
段落同士の連続性や見出し情報を考慮して分散表現
を事前学習することは，文書分類タスクで有効であ
ることが確認できた．また，段落の連続性の情報と
見出し情報のそれぞれを考慮するよりも，両方を考
慮した方が結果が良いことから，段落同士のまとま
りと見出し情報の両方が，文書の特徴を求める際の
重要な手がかりになることが実験的に確認できた．

5 おわりに
本研究では，事前学習に用いる文書は段落でまと
められており，各段落は見出しによって整理されて
いることに着目し，これら 2 つの特徴を利用した
BERTに基づく事前学習手法を提案した．提案手法
では，BERTに段落単位で入力し，2つの段落の連続
判定と段落の見出しへの所属判定による事前学習を
行うことで，段落情報をテキストの分散表現の事前
学習に取り入れた．提案の事前学習手法を，livedoor
ニュースコーパスを用いた文書分類タスクで評価し
た結果，従来の BERTと比較して，統計的に有意に
高い性能が実現できることを確認した．
今後は，NLPのベンチマーク評価であるGLEU [7]
など，文書分類タスク以外で，提案の事前学習モデ
ルの有効性を確認したい．
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