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1 はじめに
自然言語処理のタスクを機械学習のアプローチ

で解決しようとした場合，訓練データの構築コスト
が高いことが問題になる．このため従来より様々な
試みがなされている．その中で近年のトピックの一
つとしてデータ拡張 (Data Augmentation)[1]がある．
データ拡張手法は大きく加工と生成の 2 種類に分
けられる．例えば画像の識別であれば，訓練データ
内の画像を反転させたり，切り取ったりした画像で
あってもその画像のラベルに変化はないので，その
ようにして加工した画像を訓練データに追加する
ことで訓練データを増やすことができる．あるいは
GANなどを利用して人工的なデータを生成する手
法もデータ拡張の一種といえる．データ拡張の生成
手法の一つであるMix-Up手法 [2]は，簡単に実装で
き効果も高いことが知られている．Mix-Up手法は
画像識別を対象にした手法であるが，自然言語処理
にも応用が可能である [3]．
本論文では BERT [4]を用いた文書分類タスクに

Mix-Up手法を試みる．具体的には BERTは 2 文の
入力が可能であるため，ラベルの異なる 2文書を組
み合わせて入力し，マルチクラスの出力を教師デー
タとする．livedoorニュースコーパスを用いた実験
で提案手法の有効性を示した．

2 関連項目
2.1 BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers の略) は 2018 年に Google が作成し
て以降利用が注目されている高性能な事前学習済み
モデル [4]であり，分類，単語予測，文脈判断など
に活用ができる．本研究では Mix-Up手法を利用す
ることで，BERTを用いた文書分類タスクの精度向
上を試みる．

2.2 Mix-Up手法
Mix-Upとは，2017年に Hongyi Zhangにより発表
された画像分野でのデータ拡張手法である [2]．画
像データに関しては式 1，ラベルに関しては式 2に
よってデータ拡張を行う．

𝑥 = 𝜆𝑥𝑖 + (1 − 𝜆)𝑥 𝑗 (1)

𝑦 = 𝜆𝑦𝑖 + (1 − 𝜆)𝑦 𝑗 (2)

xは画像データのベクトル，yはラベルの one-hot
ベクトルである．λは混合の割合を表わしている．

2.3 nlpに Mix-Up手法を用いた先行研究
2019 年，Hongyu Guo により，Mix-Up 手法を nlp
に用いた研究が行われた [3]．Mixの方法は前節の
画像分野での方法と同じく，式 1 と式 2 によって
行っている．nlpの場合は，xが単語の埋め込み表現
または文の埋め込み表現である．

(例) 6:4の割合でMix-Upする場合
文書 1のベクトル

[0.2, -0.3, 0.5,…]
文書 2のベクトル

[0.4, 0.1, -0.5,…]
新たな文書のベクトル

[0.2, -0.3, 0.5,…]× 0.6 + [0.4, 0.1, -0.5,…]× 0.4
= [0.28, 0.22, 0.1,…]

3 提案手法
先行研究での Mix-Up手法を BERTでの文書分類
にも採用するとなると問題が生じてしまう．先行研
究の手法では，NNの学習以前に文書の特徴ベクト
ルを作っておく必要があるが，BERTを利用した文
書分類では NNの学習プロセスで文書の特徴ベクト
ルを得るため，先行研究とは順序が異なる．仮に先
行研究の手法を採用するとなると，BERTによる特
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徴ベクトルの計算部分は学習の外でやることにな
り，分類精度が期待できない．(図 1参照)

図 1 先行研究手法を BERTで採用する場合の学習範囲

そこで，本論文では以下の手法を提案する．

3.1 データの Mix方法
2つの文書において，BERTに入力する際の ID列

同士を連結するという手法である． id"2"は文の先
頭を表し，後続の ID列には不要なので除いた．こ
の手法であれば文書の特徴ベクトルを得る BERT部
分の学習が可能である．(図 2参照)また，BERTの
入力最大列長は 512のため，それを超えないように
前半と後半の ID列長はそれぞれ 252までの制限を
かけた．

(例)
1つ目の ID列

[2, 6259, 9, 12396, 14, 3596, 3]
2つ目の ID列

[2, 11475, 9, 3741, 5, 12098, 75, ]
Mix-up後の新たな ID列

[2, 6259, 9, 12396, 14, 3596, 3, 11475, 9, 3741, 5,
12098, 75, 3]

図 2 本研究手法での学習範囲

3.2 ラベルの Mix方法
各ラベルをまず 0と 1からなる one-hotベクトル

で表現した．Mixさせる場合は 0．5が 2箇所で残
りが 0 のベクトルを作成した．Mix 後のラベルが
0.5同士なのは 2つの文書が等価値に混ざっている
ことを表している．

(例)
ラベル 3

[0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0]

ラベル 6
[0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0]
ラベル 3と 6の Mix

[0, 0, 0, 0.5, 0, 0, 0.5, 0, 0]

4 実験
4.1 概要

Mix-Up手法を用いることで訓練データ数を増加
させた状態での BERTによる文書分類と，BERTを
使った通常の文書分類の精度を比較し，本研究手法
の効果を調べた．

4.2 条件

4.2.1 実行環境
実験は Google Colaboratory の GPU 環境を利用し
て行った．

4.2.2 使用した BERTモデル
BERTは，東北大学乾・鈴木研究室が作成した日
本語版 BERTの事前学習モデル1）のうちの一つであ
る，「bert-base-japanese-whole-word-masking」を使用し
た．

4.2.3 使用したコーパス
livedoor ニュースコーパス2）を使用し，以下の 9
ジャンルに対しての文書分類を行った．

• ラベル 0 : 独女通信
• ラベル 1 : ITライフハック
• ラベル 2 : 家電チャンネル
• ラベル 3 : livedoor HOMME
• ラベル 4 : MOVIE ENTER
• ラベル 5 : Peachy
• ラベル 6 : エスマックス
• ラベル 7 : Sports Watch
• ラベル 8 : トピックニュース

4.3 実験手順・手法

4.3.1 データの準備
本実験では livedoorニュースコーパスより 6623個
の記事 (本文)を抽出し，表 1のように振り分けた．
1） https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese

2） https://www.rondhuit.com/download.html#ldcc
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表 1 使用データの内訳
ラベル train val test sum

0 87 128 566 781
1 87 125 571 783
2 86 111 581 778
3 51 72 335 458
4 87 114 582 783
5 84 106 565 755
6 87 106 590 783
7 90 131 589 810
8 77 107 508 692

sum 736 1000 4887 6623

trainは訓練時に用いたデータ，valはハイパーパ
ラメータを調整するために分類精度をこまめに確認
する際に使用した検証用データ，testは出来上がっ
たモデルの最終的な分類精度を確認する際に使用し
たテストデータである．
また，以降の手順において各文書は BERTにより

形態素解析と ID化を済ませた状態で扱っている．

4.3.2 訓練データの Mix-Up
訓練データについて，Mix-Up手法を用いてデー

タ拡張を行った．Mixさせる文書の選出方法は以下
の 2通りを試した．

Mixさせる文書の選出方法 (1)
1 つ目の選定方法は全てのラベルの文書をラ
ンダムで Mix させるというものである．乱数
を用いて 736 個の文書をランダムに並び替
え，一番目から順に隣り合った 2つの文書 (と
そのラベル)を Mix させた．この方法の場合，
文書間の隙間の数だけペアが作られるため，
735(736-1)個の拡張データができる．その結果
訓練データは 736 個から 1471 個に拡張した．
また，プログラムを起動するたびに選出される
組み合わせは変わるようになっている．

Mixさせる文書の選出方法 (2)
2つ目の選定方法は，不足しているラベルの文
書を対象に Mix-Upによってデータ数を増加さ
せるというものである．本実験では表 1に示す
通り，訓練データではラベル 3の文書が不足し
ているため，ラベル 3の文書が必ず選定される
ような動作にした．具体的には，51個のラベル

3文書からランダムに 1つ選び，次にラベル 3
以外の 685個のデータからもランダムに 1つ選
び，その 2つの文書をMixさせるという手順を
繰り返した．連結の順序はラベル 3の文書が前
半でラベル 3以外の文書が後半である．この動
作により 765個の新たな訓練データを作成し，
訓練データは 1501個に拡張した．また，選出
方法 (1)と同じようにプログラムを起動するた
びに組み合わせは変わるようになっている．

4.3.3 作成した分類器
分類器として使ったニューラルネットワークのモ
デルは BERTの直後に全結合層を一層追加したもの
を用いた．長さ 512以下の ID列を BERTに入力し，
768次元の文書の特徴ベクトルを出力として得る．
それを全結合層に入力し，9次元の各ラベルに対す
る予測値を出力として得るという流れである．細か
な設定を以下に示す．

損失関数
交差エントロピー : 今回ラベルは one-hot表現
のため nn.CrossEntropyLoss()に直接入力するこ
とはできないため，nn.LogSoftmax()を利用し，
交差エントロピーの定義通りに計算して損失を
求めた．

最適化関数
確率的勾配降下法 (SGD) :学習率は検証データ
を用いて分類精度と学習効率の両方を考慮した
結果，0.01を採用した．

訓練データのバッチサイズ
バッチサイズは実行環境である Google Colabo-
ratoryにて可能な最大値であった 10を採用し
た．

エポック数
検証データでの分類精度の上がり幅を考慮した
結果，10エポック学習すれば精度は収束値に
達していると判断した．

4.4 実験結果
通常版，選出方法 (1)の Mix-Up版，選出方法 (2)

の Mix-Up 版の 3 つにおいて，訓練データで 10 エ
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ポック学習したモデルをそれぞれ 10個用意し，テ
ストデータに対する正解率を求めた．各モデルを比
較した箱ひげ図を図 3に示す．また，平均値の比較
を表 2に示す．※正解率は小数点第 4位を四捨五入
している．

図 3 実験結果

表 2 平均値の比較
　 正解率 (平均)
通常 0.889

Mix-Up選出 (1) 0.887
Mix-Up選出 (2) 0.893

精度の高い順に，選出方法 (2)のMix-Up，通常の
BERT，選出方法 (1)のMix-Upという結果になった．

5 考察
選出方法 (1)では通常よりも精度が落ち，選出方

法 (2)では精度が上がっていることから Mixさせる
文書の選定方法が精度に大きく影響を与えることが
わかった．本実験からは，不足しているラベルを中
心にMixさせてデータ拡張していくのが有効である
と言える．様々な選出方法を試して，最終的な結論
を出したい．
また，今回は Mixさせる二つの文書を等価値 (割

合を 0.5 : 0.5) にして実験を行ったが，連結させる
ID列長に差を設けてその割合をラベルの one-hot表
現に採用するといった手法も試してみる価値はある
と考えている．

6 おわりに
本論文では BERT を用いた文書分類タスクに

Mix-Up手法を試みた．具体的には BERTは２文の
入力が可能であるため，ラベルの異なる２文書を
組み合わせて入力し，ラベルは one-hotベクトルに
て 0.5 の要素を二つ作ることで混合した．livedoor
ニュースコーパスを用いた実験を行い，Mix-Upさ
せる文書の選出方法によって精度に差が出ることを
示した．
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