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概 要

深層学習ベースのモデルにおいて，日本語や中国語

などのアジア圏の言語の解析は単語単位よりも文字単

位での処理が効果を上げている. しかし，過学習が起

きやすいため，過学習抑制手法を適用する必要がある.

本研究では β-variational auto-encoder (β-VAE)が各

次元独立の低次元確率分布を獲得することを活用し，

解釈可能な data augmentation である interpretable

wildcard training (IWT)を提案する. IWTは β-VAE

により得られた文字の低次元表現に対して， ガウス

分布に従ったノイズを付加させることで，異なる文字

の表現生成が可能であり，従来のwildcard trainingよ

りも解釈性が高い. 新聞記事の分類タスクによる評価

実験において，IWTによる解釈可能な文字表現の獲

得ならびに，2%程度の分類精度向上から，解釈性の

ある data augmentationの効果を確認した.

1 はじめに

文書解析において英語などの言語では，一般的に単

語単位での処理が行われるが，日本語や中国語などの

アジア圏の言語は単語ごとに明確な区切りがないた

め，事前の単語分割が必要であるが容易ではない. こ

の問題に対して，文字単位で処理する手法が複数提案

されている [1, 2, 3]. 特に画像処理分野で成果を上げ

ている convolutional neural networks (CNN) を用い

た character-level CNN (CLCNN) は，one-hot表現

とした文字ごとに一次元方向に畳み込み処理すること

で単語分割の困難さを回避し，優れた文書分類能を実

現している [1]. しかしながら日本語や中国語など，文

字種の多い言語では入力が高次元になるため，過学習

を引き起こしてしまう問題がある．

文字種の多い言語の表意性に着目し，各文字を画像

として扱い convolutional auto-encoder (CAE) [4]で

文字形状を考慮した文字表現を獲得する手法が提案さ

図 1: 提案文書分類手法の全体像. 入力テキストを各文字の
文字画像として扱い，β-VAEの encoder部分の variational
character encoderにより文字表現を獲得する．本研究で新
たに提案する interpretable wildcard training によりエン
コードされた文字表現を関連する他の文字表現に擬似的に
置き換えを行うことにより，分類器である CLCNNに対し
て学習時に data augmentationの効果を与える．

れている．また，こうした文字表現をCLCNNと組み

合わせることで，優れた日本語の文書分類 [2]や中国

語の言語モデリングと単語分割 [5]といったタスクで

高い精度が確認されている. さらに，こうした文字形

状に基づく文字表現の獲得から文書分類までを end-

to-end で行うモデルでは高い精度が確認されると共

に，k-最近傍により似た文字形状の文字表現が近いと

報告されている [3, 6]. しかし、CAE で得られた低

次元表現の解釈性は低く，また意味のある他の表現に

変換することは困難である. 解釈可能な潜在表現の獲

得する 1つの手法として，β-variational auto-encoder

(β-VAE) [7]が提案されている．β-VAEは，入力デー

タの低次元表現を直接獲得する通常のCAEと異なり，

入力データの低次元表現を構成する確率パラメータを

学習する．この確率パラメータは正規分布N(0,I)にな
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るよう学習が行われるため，得られる表現の各次元は

互いに高い独立性が期待できる. このため、β-VAEを

文字画像の学習に適用した場合，部首やつくりといっ

た特徴が，各次元に独立した表現として得られること

が期待できる. こうした文字表現を用いることで、文

字形状に特化した data augmentationの実現が可能で

あると考えられる.

深層学習モデルはその自由度の高さから過学習しや

すいため，擬似的にデータを増やす data augmenta-

tionが広く使われている. 自然言語処理における data

augmentationでは，一般的にテキストを単語分割した

のちに，シソーラスを用いて置換可能な単語を類義語

に置換する. しかし，こうした処理は正確に単語分割

を行い，意味の解析を要するため容易ではない. この

問題に対して，単語分割と意味解析が不要なwildcard

training (WT) が提案されている [2]. WTは学習時

に，文字表現の一部をランダムに dropout [8]するこ

とで任意の文字として扱うことを期待した手法であり，

複数のタスクでその優れた効果が確認されている. し

かし，WTは文字表現の一部をランダムに dropoutし

ているので，意味的な構造を考慮しておらず，改善の

余地が残されている.

本研究では学習データの低次元確率分布を学習す

る auto-encoderである β-VAEの長所を活用し，解釈

性の高い文字表現の獲得可能な文書分類および，data

augmentationである interpretable wildcard training

(IWT)を提案する．新聞社の web記事を用いた新聞

社推定を評価実験として行い，IWTを有無による予

測精度を比較ならびに、data augmentationとしての

解釈性を評価した．

2 提案手法

本論文では，文書分類問題において優れた文書分類

能と，各文字の解釈性の高い低次元表現の両立を実現

する文書分類モデルおよび，その効果を高める data

augmentationである interpretable wildcard training

(IWT) を提案する．提案する文書分類手法の全体像

を図 1に示す. 提案手法は大きく分けて以下の 2つの

過程から構成されている．

• 各次元が独立した特徴を学習する β-VAEによる

文字表現の学習

• 文字表現を入力として文書分類を行うCLCNNに

よる文書分類の学習

図 2: VAEの全体像

文字表現の学習では，β-VAEで文字形状を考慮しつ

つ潜在表現の各次元が独立した特徴を学習させる．文

書分類の学習では，β-VAEでエンコードされる文字

表現を元に，CLCNNを学習させる．

2.1 β-VAEによる文字表現の学習

β-VAEはVAEの目的関数の正則化項に係数 βを導

入し，潜在変数が事前分布に従う制約を強めている.

VAEはデータ分布 p(x)を推定する生成モデルである.

事前分布のガウス分布 p(z)，事後分布 q(z|x)，生成
モデル p(x|z)とし， 以下の目的関数を最小化する.

L = Eq(z|x)[log p(x|z)]− βDKL[q(z|x)||p(z)] (1)

第一項は画像の再構成誤差，第二項は潜在変数が事前

分布に従うように学習することを意味する. 平均 µ，

分散 σとして VAEの全体像を図 2を示す. 潜在変数

を直接確率分布とすると encoderまで誤差逆伝播でき

ないため，近似手法の reparameterization trickを使

用している. 今回使用した β-VAEにおける encoder

と decoder を表 1a に示す. β-VAE によって学習さ

せた encoder部分を本研究では variational character

encoderと呼び，エンコードされる潜在表現が独立し

た特徴を獲得した文字表現として利用する．

2.2 CLCNNによる文書分類の学習

入力テキストを各文字画像として扱い，学習済み

variational character encoderからエンコードされた

文字表現を埋め込み，一次元方向に畳み込んで学習を

する. 今回使用したCLCNNのアーキテクチャを表 1b

に示す. 学習時には variational character encoder部

分を固定して，CLCNNのパラメータのみをクロスエ
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表 1: 本研究で用いる β-VAEおよび CLCNNのアーキテクチャ (カーネルサイズ k，出力サイズ o，ストライド s)

(a) β-VAEの encoderと decoderのアーキテクチャ

Layer Encoder Decoder

1 Conv(k=(4，4)，o=32，s=2) → ReLU Linear(o=256) → ReLU

2 Conv(k=(4，4)，o=32，s=2) → ReLU Linear(o=1024) → ReLU

3 Conv(k=(4，4)，o=64，s=2) → ReLU Deconv(k=(4，4)，o=64，s=2) → ReLU

4 Conv(k=(4，4)，o=64，s=2) → ReLU Deconv(k=(4，4)，o=32，s=2) → ReLU

5 Linear(o=256) → ReLU Deconv(k=(4，4)，o=32，s=2) → ReLU

6 Linear(o=2×10) Deconv(k=(4，4)，o=1 ，s=2) → Sigmoid

(b) CLCNNのアーキテクチャ

Layer CLCNN

1 Conv(k=(1，3)，o=512) → ReLU

2 Maxpool(k=(1，3)，s=3)

3 Conv(k=(1，3)，o=512) → ReLU

4 Maxpool(k=(1，3)，s=3)

5 Conv(k=(1，3)，o=512) → ReLU

6 Conv(k=(1，3)，o=512) → ReLU

7 Linear(o=classes)

ントロピー誤差関数を目的関数として誤差逆伝播法に

よって最適化する.

2.3 Interpretable wildcard training

IWT は β-VAE により得られた表現の各次元が独

立した表現になることに着目し，得られた文字表現の

ある一つの次元に対してガウス分布に従ったノイズを

付加させることで，関連する他の文字表現になること

を期待した新たな data augmentationである．このと

き，文字表現は各次元に独立した特徴を持っているこ

とから，変化する文字表現の解釈が可能となる.

3 実験

評価実験では文字画像を元にした文書分類問題にお

いて、識別能と、IWTによる文字表現の解釈性およ

び、data augmentationとしての効果、つまり分類能

向上の評価を行った．

3.1 実験設定

文字表現および文書分類の学習に用いた β を 20と

した β-VAEと，CLCNNのパラメータの 最適化には

Adam [9]を用いた．CLCNNの学習に使用する wild-

card traningにおける wildcard率は 0.1に設定した．

比較対象として，先行研究 [2] で用いられている，

CAEを用いた文字表現の学習とその文字表現を用いた

CLCNNによる文書分類の学習手法 (CAE+CLCNN)

ならびに，その中で提案されているwildcard training

(WT)を適用したモデル (CAE + CLCNN + WT)を

用い，文書分類能を比較した．

また，提案手法である VAE + CLCNN + IWTの

有効性を確認するために IWTにWTに変更したVAE

+ CLCNN + WTについても比較した. 以下に文字

表現の学習と文書分類の学習それぞれの実験設定の詳

細を示す．

文字表現の学習 文字表現の学習するにあたり，対象

の文字として平仮名，片仮名，漢字　 (JIS 第一・二

水準)，英数字，記号を含む計 6,625文字の常用日本

語を使用した. β-VAEの入力には常用日本語の文字

を 64×64pixelsのグレースケール画像に変換して入力

した．

文書分類の学習 文書分類の評価として，朝日，毎日，

産経，読売新聞の政治，経済，国際カテゴリの記事で

各社 5,610件計 22,440件のweb新聞記事を使用した．

これらの記事のうち 8割を学習用，2割を評価用に分

割を行った．前処理として，文字列長を 128になるよ

うにランダムクロップし，常用日本語以外は空白とし

て各文字を 64×64pixelsのグレースケール画像に変換

した. モデルの学習時には文書中から連続する 128文

字分だけ取り出して学習に使用し，評価時には 128文

字を 1つずつスライドさせ，文書全体を入力として使

用し，評価を行った．

3.2 実験結果

実験結果では β-VAEによって学習された文字表現，

およびそれらを用いたCLCNNによる文書分類につい

て示す．また interpretable wildcard trainingによる

data augmentationの効果について述べる．

β-VAEによる文字表現の学習 学習した β-VAEで

道，進，遠の文字表現の 9次元目を-3から 3まで 0.5

ずつ動かしたときの再構成画像を図 3に示す. β-VAE

が学習により獲得する各次元の値は平均 0，分散 1の

正規分布に近くなるため，この範囲で動かすことでこ
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図 3: 道，進，遠の文字表現の 9次元目を-3から 3まで変化させた再構成画像

表 2: Web新聞記事の新聞社推定の結果

Model Acc. [%]

(Ours) β-VAE + CLCNN + IWT 83.00

(Ours) β-VAE + CLCNN + WT 83.11

(Ours) β-VAE + CLCNN 81.27

CAE + CLCNN + WT [2] 83.27

CAE + CLCNN [2] 78.32

の次元の影響をほぼ観察することができる. この例で

は，対象次元の値を-3にしたときは水などを意味する

“さんずい”，3にしたときは草などを意味する “くさ

かんむり”に変化した. このように，ガウス分布に従っ

たノイズを付加することで意味のある文字表現に変換

することが確認できた.

Web新聞記事の新聞社推定 Web新聞記事の新聞社

推定能の比較を表 2に示す. 文字表現として CAEで

エンコードした低次元表現を使用した場合と比較し

て，β-VAEでエンコードした埋め込みを使用した場

合，3%程度の精度向上が確認できた．これはCAEで

学習される埋め込みと比べて，β-VAEによる各次元

が独立した特徴を学習する優れた埋め込みによるもの

だと考えられる．また，本研究で新たに提案した data

augmentationである IWTを導入することで，2%程

度の精度向上が確認できた．また，解釈性の高い data

augmentationが可能な IWTがWTと同程度の予測

精度を達成した．

4 おわりに

本研究では学習データの低次元確率分布を学習する

auto-encoderである β-VAEを活用し，より優れた文

字表現の獲得と解釈可能な識別モデルおよび、それ

を活かした効果的な data augmentationである inter-

pretable wildcard training (IWT) を提案した．実験

により IWTは意味のある他の文字表現に変換が可能

であり，得られる文字表現は各次元が独立した特徴を

持っていることで解釈性が高い data augmentationで

あることが確認された.
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