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自然言語処理で2回目のブレークスルー

　深層学習の登場によって画像認識や囲碁などさま

ざまな分野で人間を上回る性能が達成された．自然

言語処理においても一定のブレークスルーがあり，

最も成功したものは機械翻訳である．大量の対訳文

（たとえば日本語文と英語文のペア）で学習すると，

人間に匹敵するくらいの翻訳を生成することができ

る．Google翻訳などで流暢な翻訳を体感されてい

る方も多いと思う．

　しかし，それ以外の単言語のタスク（評判分析や

質問応答など）では，深層学習以前と比べると確か

に精度は向上したが，人間に匹敵するような精度を

達成しているわけではなかった．機械翻訳ほど正解

データを用意できない中，いろいろと試行錯誤が行

われていた．

　そのような状況のもとで，2018年秋に Google

が BERT （Bidirectional Encoder Representa-

tions from Transformers）というモデルを出し☆ 1，

さまざまなタスクで飛躍的な精度向上を達成した．

特に機械読解と呼ばれるタスクで人間を超えたと

ニュースになった．「人間を超えた」という表現に

は慎重にならないといけないが，それでも単言語

のタスクで人間と同等の精度を上げられることは

これまでなかったことである．これが 2回目のブ

レークスルーである．

☆ 1 2018年秋に arXivの論文を出し，その後 2019年にNAACLという国
際会議に採択された．

BERT を支えるいくつかのポイント

　BERTは目新しいことを行ったわけではなく，

深層学習のここ数年の進歩をうまく組み合わせた上

に成り立っている．BERTの中身を説明する前に

いくつかのポイントを順に説明する．

転移学習 （Transfer Learning）
　転移学習はあるドメインで学習し，それをほかの

ドメインに適応させるという学習方式である．転移

学習の定義はさまざまであるが，ここでは，大規模

テキストでモデルを事前学習しておき，解きたいタ

スクでファインチューニングするということを指す．

自己教師あり学習 （Self-supervised Learning）
　教師あり学習の一種であるが，正解ラベルを人手

で付与するのではなく入力自身から作り出す方式の

学習のことである．自己教師あり学習の枠組みを転

移学習の事前学習に利用すると，人手によるラベル

付与を必要とせず，大規模テキストで事前学習する

ことができる．

Transformer
　本連載の 2018年 59巻 11号で紹介されたTransform-

erと呼ばれるモデルがBERTのベースとなっている．

詳細についてはそちらの記事を参照されたい．Trans-

formerは機械翻訳のために提案されたモデルである

が，BERTでは encoderの部分を単言語の解析に用い

る．Transformerは平たく言えば，文中の各単語に対

して文脈をよく考慮したベクトルを返すものである．
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BERT の事前学習と
ファインチューニング

　BERTの概要を図 -1に示す．事前学習とファイ
ンチューニングの 2ステップからなり，両方とも

Transformerモデルを用いる．

　 事 前 学 習 で は Masked Language Model と

Next Sentence Predictionの 2つのタスクを解く．

Masked Language Modelはいわば「穴うめ問題」で，

ランダムにマスクした（隠した）語をその他の語か

ら予測するタスクを解く．穴うめ問題を解くことに

よって語の統語的・意味的な情報を学習することが

できる．

　Next Sentence Predictionではある文に対して，

その後に実際に出現している文を並べた文ペアを正

例，ランダムにとってきた文を並べた文ペアを負例

とし，これらを識別する問題を解く．この識別問題

を解くことによって 2文の関係を学習することがで

きる．

　この 2つのタスクはどちらも自己教師あり学習

であるので，先に述べたとおり，人手のラベルを必

要とせず大規模なテキストで学習可能である．事前

学習には多大なる計算パワーを必要とする．論文

では TPUを使って 4日かかったと報告されており，

GPUで行うと数十日かかると言われている．ただ

し，事前学習は誰かが一度すればよいだけであり，

そのほかの人は公開されている事前学習モデルを使

えばよいだけである．

　ファインチューニングでは，解きたいタスクに対

応した最終層を Transformerの上に追加する．た

とえば 1文分類問題では，入力の先頭に追加された

特殊なトークン（[CLS] トークン）に相当するベク
トル（これが文全体を表すベクトルとなる）の上に

最終層を追加する．そして，タスクの正解データを

用いて最終層と Transformerのパラメータを更新

する．これは数十分から数時間くらいの比較的短時

間で終えることができる．

　冒頭で述べた機械読解タスク以外にも，2018年

に提案された GLUE （General Language Under-

standing Evaluation）1）という言語理解タスクでも

大幅な精度向上が達成された．これは 1文もしくは

文ペアに対するタスク 9つの総合問題で，これまで

のベースラインが 70.0であったところを BERTは

80.5のスコアを達成した（人間のスコアは 87.1）．

BERT のその後

　BERTが出現してから 1年のうちに BERTを

改良した新しいモデルが次々に登場した．GLUE

でのスコアは徐々に更新され，2019年 11月時点

でのスコアは 89.7となり，人間のスコアを超えた．

さまざまなモデルの事前学習モデルがどんどん公

開され，また，それを使えるプログラムも整備され，

最新のモデルを容易に使うことができる．日本語

の事前学習モデルも公開されている 2）．新しいモ

デルだけでなく，難しい評価セットがどんどん提

案され，研究がものすごいスピードで進んでいる．

第 3のブレークスルーが来る日も近いであろう．
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図 -1　BERT の概要


