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あらまし 本論文では，文化財の特徴理解に特化した BERTモデルを提案する．BERTは，大規模なコーパスで事前
学習したモデルを，特定のタスクでファインチューニングすることで，様々なタスクに適応できる汎用言語モデルで
ある．近年，ファインチューニングをおこなう前に，解きたいタスクのドメインで追加の学習をすることで，タスク
における性能が向上することが知られている．そこで，本研究では，国立民族学博物館の文書データを用いて BERT

モデルを追加学習することで，文化財の特徴理解に特化した BERTモデル（みんぱく BERT）を提案する．みんぱ
く BERTの有効性を検証するために，みんぱく BERTと事前学習済み BERTを文化財に関するタスクでファイン
チューニングし，性能を比較した．比較するタスクには，国立民族学博物館データに付与されている，用途を表す
OCM（Outline of Cultural Materials）ラベルと地域を表すOWC（Outline of World Cultures）ラベルを用いた分類
問題を設定した．結果として，OCMラベルを用いた用途分類タスクと OWCラベルを用いた地域分類タスクにおい
て，みんぱく BERTの性能が，事前学習済み BERTモデルより高くなることがわかった．さらに，タスクのファイン
チューニングにおける収束速度も，みんぱく BERTが速い傾向にあった．本研究で作成したみんぱく BERTは，モ
デル共有サイトに公開し，誰でも使える言語資源として利用可能となった．
キーワード BERT，博物館，みんぱく，追加学習

1 は じ め に
近年，汎用言語モデルである BERT を特定のタスクでファ
インチューニングすることで，自然言語処理におけるタスクが
いくつか解けることがわかっている．ファインチューニングと
は，事前学習済みのモデルに対して，特定のタスクに特化した
学習をおこなうことである．たとえば，入力された文書をカテ
ゴリごとに分類する文書分類タスクや，入力された文の品詞を
推定する系列ラベリングタスクなどが挙げられる．
ファインチューニングをおこなう前に，解きたいタスクのドメ
インで追加の学習をすることで，モデルの性能が向上すること
が知られている [5], [13]．たとえば，Med-BERT [14]では，医療

に関するコーパスで追加学習をおこない，疾患の予測タスクに
ついてファインチューニングした結果，事前学習モデルより，予
測性能が向上していることを示した．また，LEGAL-BERT [3]

においても，法律に関するコーパスで追加学習をおこなうこと
で，タスクの性能が向上するほか，学習の収束速度の向上やロ
ス値が小さくなる傾向を示した．以上のように，特定のドメイ
ンで追加学習をおこなうことで，タスクに対するモデルの性能
が向上することが知られている．
現在，文化財のドメインを対象とした追加学習済みモデルは，

筆者らの知る限り提案されていない．そこで，本研究では，国
立民族学博物館 1の文化財に関する文書データを用いて，文化

1：https://www.minpaku.ac.jp/



図 1 研究の全体像

財の特徴理解に特化した BERTモデル（みんぱく BERT）を
提案する．本研究は，図 1に示すように，日本語の事前学習済
み BERT に対して，国立民族学博物館の文書データを用いた
追加学習をおこなうことで，みんぱく BERT を作成する．作
成したみんぱく BERTと事前学習済み BERTを，文化財に特
化したタスクにおいて，ファインチューニングすることで，み
んぱく BERTと事前学習済み BERTの性能を比較する．
本論文では，まず，2節で追加学習と国立民族学博物館に関
する関連研究について述べる．3節では，モデルの学習に使用
する文化財のデータについて述べる．4節と 5節では，みんぱ
く BERTの追加学習方法と，文化財に関するタスクとファイン
チューニング方法について述べる．6節で，実験の詳細につい
て述べる．最後に，7節でまとめと今後の課題について述べる．

2 関 連 研 究
本研究は，BERTにおける追加学習と国立民族学博物館に関
連が深い．よって，本節では，BERTにおける追加学習と国立
民族学博物館に関連する研究を取り上げる．

2. 1 BERT

BERT [4]は Devlinらによって提案された，自然言語処理で
用いられる汎用言語モデルである．BERTは，Transformer [17]

の Encoderのみを使用したモデルであり，事前学習をおこなっ
てから使用することが一般的な使用方法である．事前学習とは，
BERT を一度，大規模なコーパスで学習することで，汎用的
な言語知識を獲得する学習である．事前学習では，語の予測を
おこなう MaskedLM と文の隣接関係を予測する NSP（Next

Sentence Prediction）を同時に学習する．しかし，NSP は性
能向上にあまり影響しておらず，近年，MakedLMだけを学習
した，RoBERTa [11]などの改良モデルが提案されている．こ
のように，事前学習で得られたパラメータをベースに，ファイ
ンチューニングをおこなうことが BERT の一般的な使用方法
である．

2. 2 追 加 学 習
追加学習とは，事前学習済みモデルに対して，解きたいタス

クに関連するドメインのコーパスで追加の学習をおこなうこと
である 2．追加学習は，Suchinらによって有効性が示されてい
る [5]．Suchinらは，一般的なドメインで学習した事前学習済
みモデルに対して，解きたいタスクと同様のドメインで追加の
学習をおこなうことで，性能が向上することを示している．ま
た，Hanらは，固有表現抽出タスクにおいて，追加学習でよい
性能を示している [6]．
追加学習済み BERT モデルはいくつか提案されており，そ
の追加学習のドメインは多岐に渡る．たとえば，beltagy ら
は化学に関するドメインに特化した追加学習モデルである，
SciBERT [1]を提案している．また，LEGAL-BERT [3]では，
法律関係のコーパスで追加学習をおこなっている．
また，医療に関する追加学習モデルも提案されており，Lee

らは医学論文を用いて追加学習をおこなった BioBERT [10]を
提案している．関連したドメインとして，Laila らは，Med-

BERT [14]と呼ばれる，医療に関するドメインに特化した追加
学習モデルを提案している．加えて，ClinicalBERT [8] では，
匿名の医療診断書情報を用いて追加学習をおこなっている．さ
らに，Yaoらは生物医学とコンピュータ科学を対象に追加学習
をおこなった [19]．
また，インターネットにおけるソーシャルネットワークサー
ビスのドメインに特化した追加学習モデルも提案されている．
Tuhinらは，ネット上の意見に関するドメインに特化した追加学
習モデルである，IMHO [2]を提案している．関連して，Datら
は，Twitterのコーパスを用いて追加学習した BERTweet [12]

を提案している．本モデルは RoBERTa [11]を用いて学習して
いる．また，壹岐ら [21]は事前学習モデルに対して，固有のド
メインを持つコーパスを学習させることで，事前学習済みモデ
ルとのMASKの Loss値の比較をおこなっている．以上のよう
に，多用なドメインのコーパスにおいて，追加学習がおこなわ
れている．
近年，未知語の追加による，性能の向上も報告されてい
る [7] [15]．未知語とは，モデルで扱わない出現頻度の低い語の
ことである．一般的に，未知語は専門的なドメインのコーパス
において多く存在する．未知語はタスクにおいて重要な特徴で
あるため，それらの理由から未知語を追加した状態での追加学
習が望まれる．

2. 3 国立民族学博物館
Wangら [18]は国立民族学博物館のデータを用いて，データ
のカテゴリを推定するタスクに取り組んでいる．国立民族学博
物館のプロジェクトでは，電子ガイドをベースに，学習支援や
鑑賞体験の提案をおこなっている [20] [22]．

3 みんぱくデータ
みんぱくデータとは，国立民族学博物館のデータベース 3に

2：事前学習の際にドメインに特化したコーパスで学習することを，追加学習と
呼ぶ場合もあるが，本研究の追加学習とは異なる．
3：https://htq.minpaku.ac.jp/menu/database.html



図 2 みんぱくデータの例

表 1 詳細に収録されている文化財の統計量
文化財の数 73,266

解説文の数 176,943

解説文のユニーク数 49,199

文長平均 59

ある標本資料（文化財）に関する情報を集めたデータである．
文化財には，図 2に示すように，「標本名，OWCラベル，OCM

ラベル，用途・使用法」などの情報が付与されている．

3. 1 文 化 財
文化財のデータには「目録」と「詳細」が存在する．目録に
は，国立民族学博物館が所有する，ほぼすべての文化財 286,221

件についての基本的な情報が収録されている．基本的な情報と
は，「標本名，地域，民族」などの情報が含まれる．詳細には，
文化財 73,226 件に対して，基本的な情報に加え，用途使用法
などの解説文の情報が収録されている．本研究では，追加学習
のために，テキストデータが必要であるため，解説文が収録さ
れている詳細のデータを使用する．
詳細の文化財に登録されている解説文の統計量を表 1 に示
す．詳細に収録されている文化財の数は 73,266件であり，すべ
ての解説文の数は 176,943件である．文化財に付与されている
解説文は重複があるため，ユニークを取ると，49,199件となっ
た．解説文の文長は図 3に示すように，ほとんどの解説文が短
文で構成されており，解説文の文長の平均は 59文字であった．

3. 2 OCMラベル
OCM（Outline of Cultural Materials）ラベルは，文化財の
機能や用途を表したラベルである．たとえば，「音楽」や「印刷」
という機能や，「ダンス」や「釣り」といった用途が表されてい
る．OCMラベルは全部で 735種類あり，内 1種類はどれにも
属さない「該当なし」のラベルが含まれる．
OCMラベルは 3桁の数字で表されており，カテゴリとサブ
カテゴリを表している．最初の 2 桁はカテゴリを表しており，
たとえば，「190」から「198」は「言語」のカテゴリを表す．最
後の 1桁はサブカテゴリを表しており，たとえば，「192」は「ボ
キャブラリー」，「193」は「文法」のように「言語」というカテ
ゴリをより詳細なサブカテゴリで表している．OCMラベルは
ひとつの文化財に複数付与されている場合もある．

図 3 解説文の統計量

3. 3 OWCラベル
OWC（Outline of World Cultures）ラベルは，文化財の地

域を表したラベルである．たとえば，「アジア」や「日本」と
いったカテゴリや「大阪」や「兵庫」といったサブカテゴリが
存在する．これらのラベルには上位概念が設定されており，た
とえば，「大阪」のラベルには，「東アジア」という上位概念が
設定されており，「イタリア」のラベルには，「南ヨーロッパ」と
いう上位概念が設定されている．これらのラベルが文化財に対
して付与されており，たとえば，ある「日本刀」の文化財には，
「京都」というラベルがついている．このラベルにより，文化
財がどの地域に属するかを判別することができる．

4 みんぱくBERTの追加学習
本節では，みんぱく BERTの追加学習方法について述べる．

4. 1 追 加 学 習
みんぱくBERTの追加学習には，日本語事前学習済みBERT

をベースに，みんぱくデータを用いて学習する．事前学習済み
BERTには，東北大学乾研究室が提供している日本語事前学習
済み BERT 4を用いる．この BERTは，日本語Wikipediaの
データを用いて事前学習されたモデルである．この事前学習済
み BERTに対して，追加学習をおこなう．
追加学習には，MaskedLM タスクをおこなう．BERT の事

前学習にはMaskedLMタスクとNSP（Next Sentence Predic-

tion）の 2種類のタスクを同時に解くマルチタスク学習が採用
されているが，NSP は事前学習における性能の向上にあまり
影響しないことが知られているため，本研究では MaskedLM

タスクのみをおこなう [11]．
追加学習方法は，まず，図 4に示すように，入力となる解説

文をトークナイザで分割する（トークン化）．使用するトーク
ナイザは，事前学習済み BERTモデルと同じものを用いた 5．
トークン化した語を，事前学習と同様に，ランダムに置き換え
る処理をおこなう．この時，置き換える方法は 2つあり，ある

4：https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese-whole-word-

masking

5：https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese



トークンを別の語に置き換える処理と，あるトークンを特殊
トークンである [MASK] に置き換える処理のいずれかをおこ
なう．置き換えたトークンのみを対象に，そのトークンの元の
トークンを予測する．この予測したトークンと元のトークンの
ロスを計算することで，BERTを追加学習する．

4. 2 未知語の追加
本研究では，追加学習の前に，未知語の追加をおこなう．未
知語とは，モデルでは扱わない，出現頻度の低い語のことであ
る．たとえば，東北大学の事前学習済み BERTモデルでは，日
本語Wikipedia のコーパスから，BERT で取り扱う語彙のサ
イズを 32,000に設定している．よって，特殊なドメインのコー
パスに含まれるような，専門的な語彙は未知語と判別される．
BERTにおいて未知語は [UNK]という特殊なトークンに置き
換えられ，すべての未知語は，同じ [UNK] トークンとして扱
われる．しかし，このような専門的な語はドメインにおいて重
要な語である可能性があり，タスクに必要な特徴量であるとい
える．よって，本研究では，事前学習済み BERT モデルに対
して，語彙の追加をおこなうことで，未知語を考慮する．
未知語の追加は，以下の 2つのステップでおこなう．

（ 1） みんぱくデータ内の未知語の検知

（ 2） BERTとトークナイザへの未知語の追加

まず，みんぱくデータから，未知語を検知する．未知語の検
知には，事前学習済み BERTモデルで使用したトークナイザ 6

を用いる．みんぱくデータすべてに対して，トークナイザを
用いて，トークン化をおこなう．その際，未知語と判定された
トークンをすべて取得する．
次に，未知語と判定されたトークンを，トークナイザの辞書
とBERTモデルの embeddings層に追加する．図 5に示すよう
に，トークナイザの 32,000語の語彙に対して，未知語を追加す
る．これにより，トークン化の際に，未知語と認識されていた語
彙が正しく認識される．BERTモデルに対しても，未知語の追
加処理をおこなう．事前学習済み BERTモデルの embeddings

層に対して，未知語の数だけ embeddings層の次元を追加する．
事前学習済みBERTモデルの embeddings層は，32,000× 768

次元のマトリックスであるが，これを（32,000+追加する未知
語の数）× 768次元のマトリックスに拡張する．この時，追加
した次元の要素は，乱数によって初期化される．以上の手順に
より，未知語を追加したモデルを作成した．

5 文化財に関するタスクとファインチューニング
本節では，みんぱく BERTと事前学習済み BERTの比較の
ためにおこなう，文化財に関するタスクとファインチューニン
グについて解説する．本研究でおこなうタスクは，2つであり，
文化財の用途を分類する OCMラベル分類タスクと文化財の地
域を分類する OWCラベル分類タスクをおこなう．

6：https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese

5. 1 OCMラベルを用いた文化財の用途分類タスク
OCMラベル分類は 3. 2節で述べた，文化財に対して付与さ

れている用途を表したラベルである，OCMラベルを分類する
タスクである．本タスクでは，文化財の解説文を入力に，OCM

ラベルを出力するファインチューニングをおこなう．本タスク
の問題定義は以下の通りである．

• 入力：解説文
• 出力：OCMラベル

今回，OCMラベルはカテゴリを表す上位 2桁のみを使用する．
OCMラベルと解説文のペアデータはすべてで，14,652件であ
り，これを 8:1:1に分割し，訓練データ 11,721件，検証データ
1,465件，テストデータ 1,466件とした．
OCMラベル分類は，BERTを用いたマルチラベル分類とし

て解く．手法の全体像は，図 6に示すように，解説文を入力に，
ラベルを推定する．まず，解説文をトークナイザを用いて，トー
クンに分割する．分割したトークンに対して，前後に特殊トー
クンである，[CLS]と [SEP]トークンを付与し，BERTに入力
する．次に，BERTの出力から，[CLS]トークンに対応するベ
クトルを得る．得たベクトルを FC層に入力し，sigmoid関数
をかけて予測値を得る．予測値と正解ラベルを BCE（Binary

Cross Entropy Loss）にてロス計算をおこない，誤差逆伝播を
おこなう．推論時は，予測値が 0.5以上のものは 1とし，0.5未
満は 0として扱った．

5. 2 OWCラベルを用いた文化財の地域分類タスク
本タスクは，OWCラベルの地域情報を文化財の解説文から

分類するタスクである．本タスクでは，OWCラベルの上位概
念を使用する．OWCラベルにおける上位概念とは，たとえば，
「大阪」のラベルには，「東アジア」という上位概念が設定され
ており，「イタリア」のラベルには，「南ヨーロッパ」という上位
概念が設定されている．このような上位概念を分類するタスク
が，文化財の地域分類タスクである．本タスクの問題定義は以
下の通りである．

• 入力：解説文
• 出力：OWCラベル

具体的には，文化財の解説文を入力に，文化財の上位概念を
推定する分類問題をファインチューニングによって解く．デー
タはすべてで，15,320件であり，これを 8:1:1に分割し，訓練
データ 12,256件，検証データ 1,532件，テストデータ 1,532件
とした．
OWC ラベル分類は，BERT を用いたマルチクラス分類と

して解く．手法の全体像は，図 6 に示すように，解説文を入
力に，ラベルを推定する．まず，解説文をトークナイザを用
いて，トークンに分割する．分割したトークンに対して，前
後に特殊トークンである，[CLS] と [SEP] トークンを付与し，
BERT に入力する．次に，BERT の出力から，[CLS] トーク
ンに対応するベクトルを得る．得たベクトルを FC 層に入力
し，softmax関数をかけて予測値を得る．予測値と正解ラベル
を CrossEntropyLossにてロス計算をおこない，誤差逆伝播を
おこなう．推論時は，予測値の中で値が最大のものを 1 とし，



図 4 追加学習の概要図

図 5 未知語追加の図

他は 0として扱った．

6 実 験
本節では，みんぱく BERTの追加学習の実験条件と，2つの
タスクのファインチューニング方法の実験条件について述べる．

6. 1 追 加 学 習
追加学習には，みんぱくデータ内の文化財に付与されている
解説文を学習データとして使用した．対象とする解説文は，文
化財の「機能・用途」を示すタグに付与されている解説文であ
る．解説文は全部で 58,526件あり，ユニークをとると，13,366

件であった．本実験では，13,366件の学習データを追加学習の
訓練データとして使用した．
訓練データを用いて，事前学習済みの BERTモデルに対して
追加学習をおこなう．事前学習済みモデルには，東北大学が公
開している BERTモデル 7を使用した．東北大学が公開してい
る BERTモデルは，日本語Wikipediaデータを用いて事前学
習された BERT モデルである．トークナイザは Mecab+IPA

7：https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese

辞書+WordPiece [16]を使用している．
追加学習は，MaskedLMタスクのみおこなった．MaskedLM

タスクは，図 4に示すように，入力文書に対して，一部の語を
MASK トークンや別の語に置き換え，周辺の文脈から，その
語を推定するタスクである．今回，以下の設定で MaskedLM

タスクをおこなった．
• 80%：MASKトークンに置換
• 10%：別の語に置換
• 10%：置換しない
BERTモデルの追加学習に用いたハイパーパラメータは以下

のように設定した．
• batch size：16

• optimizer：Adam [9]

• ロス関数：Cross-entropy Loss

• 学習率：2e-5

• Dropout：0.1

• max length : 512

学習図を，図 7と図 8に示す．学習開始時点では，MaskedLM

の正解率は 0.55と低いが，学習が進むにつれて上昇している．
最終的に，追加学習は 100epochおこない，正解率は 0.95程度
になった．

6. 2 未知語の追加
未知語の追加は，事前学習モデルと同じ東北大学のトークナ

イザを用いておこなった．まず，訓練データに対して，トーク
ナイザを用いて，トークン化をおこなった．この時，未知語と
して出力されたトークン 445語を，トークナイザの語彙に追加
し，BERT の embeddings 層の重み行列を新たに 445 次元追
加した．追加には huggingfaceの「resize token embeddings」
を用いて，モデルの embeddings層に追加した．



図 6 OCM ラベル分類タスクの学習と OWC ラベル分類タスクのマルチラベル学習

図 7 追加学習の学習曲線：Loss

図 8 追加学習の学習曲線：Accuracy

6. 3 ファインチューニング
ファインチューニングをおこなうタスクでは，みんぱくBERT

と事前学習済み BERTの学習をおこなう．ファインチューニン
グでは，みんぱくデータ内のラベルを用いて，2つのタスクに
取り組んだ．本節では，それぞれのタスクの実験設定について
述べる．
6. 3. 1 OCMラベルを用いた展示物の用途推定タスク
OCMラベルを用いた展示物の用途推定タスクでは，展示物

データから OCM ラベルを含む文書のみを取得し，11,720 件
のデータを用いてファインチューニングをおこなった．OCM

ラベルと解説文のペアデータはすべてで，14,652件であり，こ
れを 8:1:1に分割し，訓練データ 11,721件，検証データ 1,465

件，テストデータ 1,466件とした．
OCMラベルは 3桁の数字で表現されており，上位 2桁がカ

テゴリを表し，下位 1 桁がサブカテゴリを表す．本研究では，
サブカテゴリの分類はおこなわず，OCMラベルはカテゴリを
表す上位 2桁のみを使用する．
OCM ラベルは複数付与されている場合がある．そのため，

ラベルを同時に複数予測する必要がある．本研究では，OCM

ラベルをマルチラベルとして設定し，同時に予測をおこなった．
たとえば，図 6 に示すように，62 と 99 がラベルとして付与
されている場合は，対応するインデックスに 1が立つ，マルチ
ホットなベクトルである．みんぱく BERTの学習は 5epochで
終了し，事前学習済み BERTの学習は 7epochで終了した．ハ
イパーパラメータは以下の通りである．

• batch size：32

• optimizer：Adam [9]

• ロス関数：Binary Cross Entropy Loss

• 学習率：2e-5

• Dropout：0.1
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• maxlength：128

• early stopping：5 patience

6. 3. 2 OWCラベルを用いた展示物の地域分類タスク
OWCラベルを用いた展示物の地域分類タスクでは，展示物
データからOWCラベルを含む文書のみを取得し，12,256件の
データを用いてファインチューニングをおこなった．データは
すべてで，15,320件であり，これを 8:1:1に分割し，訓練デー
タ 12,256 件，検証データ 1,532 件，テストデータ 1,532 件と
した．OWCラベル分類はマルチラベル分類問題として解いた．
ロス関数は CrossEntropyLossを用いた．事前学習モデルには，
東北大学の事前学習済み BERTモデルを用いた．トークナイザ
はMeCab+WordPieceを用いた．学習結果はみんぱく BERT

のファインチューニングは 10epoch で終了し，事前学習済み
BERTの学習は 14epochで終了した．
ハイパーパラメータは以下の通りである．
• batch size：32

• optimizer：Adam [9]

• ロス関数：Cross Entropy Loss

• 学習率：2e-5

• Dropout：0.1

• maxlength：128

• early stopping：5 patience

6. 4 結 果
文化財に関する 2つのタスクのファインチューニング結果を
表 2と表 3に示す．まず，OCMラベル分類タスクでのみんぱ
く BERTと事前学習済み BERTの比較をおこなった．評価に
は，テストデータ 1,466件を用いた．それぞれの正解率は，表 2

に示すように，事前学習済み BERT の正解率が 0.537 である
のに対して，みんぱく BERTの正解率は 0.547であった．この
ことから，みんぱく BERTが良い結果を示したことがわかる．
また，表 3と図 9に示すように，学習にかかる epoch 数にも
違いが見られた．学習にかかる epoch数は事前学習済み BERT

が 7epochに対して，みんぱく BERTは 5epochと学習速度に
差がでた．結果として，OCMラベル分類タスクにおいて，み

図 10 OWC ラベル分類タスク結果の学習図

表 2 みんぱく BERT と事前学習済み BERT の各タスクのファイン
チューング結果の正解率

ファインチューニングタスク名 みんぱく BERT 事前学習 BERT

OCM ラベル分類タスク 0.547 0.537

OWC ラベル分類タスク 0.437 0.433

表 3 みんぱく BERT と事前学習済み BERT の各タスクのファイン
チューングの学習が終了したエポック数

ファインチューニングタスク名 みんぱく BERT 事前学習 BERT

OCM ラベル分類タスク 5 7

OWC ラベル分類タスク 10 14

んぱく BERTが正解率と学習速度において良い結果であった．
次に，OWCラベル分類タスクでの，みんぱく BERTと事前

学習済み BERTの比較をおこなった．評価には，テストデータ
1,532件を用いた．それぞれの正解率は，表 2に示すように，事
前学習済み BERTの正解率が 0.433であるのに対して，みんぱ
く BERTの正解率は 0.437であった．このことから，みんぱく
BERTが良い結果を示したことがわかる．また，表 3と図 10

に示すように，学習にかかる epoch数にも違いが見られた．学
習にかかる epoch数は事前学習済み BERTが 14epochに対し
て，みんぱく BERTは 10epochと学習速度に差がでた．結果
として，OWCラベル分類タスクにおいて，みんぱく BERTが
正解率と学習速度において良い結果であった．これらの結果か
ら，追加学習をおこなったみんぱく BERT は，博物館に関す
るタスクにおいて，事前学習済み BERT より，タスクの正解
率と学習速度において良い性能であるといえる．

6. 5 モデルの公開
本研究で追加学習したみんぱく BERT は，誰でも使用可

能な言語資源として公開した．みんぱく BERT は，Hugging

Face のモデル公開ページ 8にて公開した．Hugging Face は
Transformerを中心とした様々な深層学習モデルを実装し，公
開しているサイトである．コード以外にも，データセットや学

8：https://huggingface.co/ohshimalab/bert-base-minpaku



習済みモデルの公開もおこなっており，本サイトから誰でもリ
ソースを入手可能となっている．モデルの公開により，学習済
みの，みんぱく BERTを元に，ファインチューニングをおこな
うことが誰でも可能である．

7 まとめと今後の課題
本論文では，みんぱくデータで追加学習した BERT モデル

（みんぱく BERT）を提案し，事前学習モデルの事前学習済み
BERTとの比較をおこなった．まず，事前学習済みの BERTモ
デルを，みんぱくデータで追加学習をおこなった．この時，未
知語を考慮した状態で追加学習をおこなうことで，事前学習で
は扱えなかったみんぱくデータに含まれる語彙を考慮した．次
に，文化財に関するファインチューニングタスクを 2件おこな
い，それぞれの結果を比較した．比較するタスクは，文化財に
付与されているOCMラベルデータと OWCラベルデータを用
いた分類タスクをおこなった．OCMラベルデータを用いた用
途分類タスクでは，マルチラベル問題として BERTモデルを学
習した．結果として，みんぱく BERTが正解率が高く，学習に
かかるエポック数も少ない傾向にあった．OWCラベルデータ
を用いた地域分類タスクにおいても，みんぱく BERT の方が
正解率が高く，学習にかかるエポック数も少ない傾向にあった．
以上の結果から，みんぱく BERTは，事前学習済み BERTモ
デルに対して，分類性能や学習性能において良い性能を示すこ
とがわかった．本研究では，学習したみんぱく BERT モデル
を言語資源として，Hugging Faceにて公開した．．今後の予定
は，未知語の追加の有無による比較をおこなう予定である．
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