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概要
本稿では，単語置換による摂動のシンプルな改

善手法として，単語の長さを考慮した単語置換
（WR-L）と，単語の構成要素を考慮した単語置換
（CWR）を提案する．WR-L では，置換対象の単語
の長さをもとにしたポアソン分布から置換後の単語
を選択する．CWRでは，置換対象の単語の構成要
素（部分文字列・重複文字列）から置換後の単語を
選択する．評価実験により，WR-Lと CWRが文書
分類と機械翻訳の性能向上に寄与することを示す．

1 はじめに
単語置換による単語レベルの摂動は，自然言語処

理で広く用いられる [1, 2]．一般的な単語置換 [3, 4]
では，入力文中の単語を語彙に含まれるランダムな
単語に置換する．これは単語を一様分布からサンプ
リングする単純な手法であるが，敵対的摂動のよう
な複雑な摂動と同程度に効果的であることが知られ
ている [2]．しかし，従来の単語置換では置換対象
の単語とは無関係な単語を頻繁に選択することにな
る．そのため，摂動を加える単語の割合を高く設定
すると，文中の殆どの単語が無関係な単語に置換さ
れてしまい，モデルの性能に悪影響を及ぼす．摂動
を活用するためには，何度も試行を繰り返してハイ
パーパラメータを慎重に設定する必要がある．
単語レベルの摂動の異なるアプローチとして，サ

ブワード正則化 [5, 6, 7]が挙げられる．サブワード
正則化では，事前に作成した言語モデルに基づい
て，学習エポックごとに異なる単語分割をサンプリ
ングしてモデルの学習を行う．サブワード正則化は
単語分割をサンプリングするため，元の文と無関係
な単語は採用されない．しかし，単語分割のサンプ
リングには複雑な処理を要するため，単語置換に比
べると摂動の処理に時間がかかるという問題点が
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図 1: “up/da/tion”に含まれる単語 “da”を CWR－ L
によって置換する場合の概要．

ある．また，サブワード正則化は単語置換と比較し
て，性能向上が限定的となることがある．
本稿では，単語置換とサブワード正則化の折衷案
として，高速かつ効果的な単語レベルの摂動手法を
提案する．提案手法では，単語置換によるサンプリ
ングの対象となる語彙を，置換対象の単語の (1)長
さと (2)構成要素によって制限する．単語の長さを
用いたアプローチ (1)では，置換対象の単語の長さ
に応じて単語のサンプリングに用いる分布を重み付
けする．単語の構成要素を用いたアプローチ (2)で
は，サンプリングの対象となる語彙を，置換対象の
単語を構成する要素に制限する．これらの工夫によ
り，置換対象の単語が無関係な単語に置き換えられ
ることを防ぎ，ハイパーパラメータの変更に対して
も頑健にタスクの性能が向上するような単語レベル
の摂動を実現する．さらに，提案手法では単語分割
のサンプリングを行わないため，サブワード正則化
よりも高速に摂動処理を実行できる．評価実験によ
り，提案手法が文書分類と機械翻訳において性能の
向上に寄与することを確認する．
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2 提案手法
提案手法の説明の前に，一般的な単語置換

の概要を説明する．𝐼 個の単語からなる文 𝒙 =

𝑥1, ..., 𝑥𝑖 , ..., 𝑥𝐼 に対して，単語置換では確率 𝑎で選択
した単語 𝑥𝑖 を 𝑥𝑖 に置き換える．

𝑥𝑖 ∼ 𝑄𝑉 (1)

𝑥𝑖 =


𝑥𝑖 with probability 𝑎

𝑥𝑖 with probability 1 − 𝑎
. (2)

ここで 𝑄𝑉 は，語彙 𝑉 の全体に対する一様分布であ
り，𝑎 は置換の頻度を設定するためのハイパーパラ
メータである．本稿では，確率 𝑎で選択された 𝑥𝑖 を
置換対象の単語，𝑥𝑖 を置換後の単語と呼ぶ．

2.1 長さを考慮した単語置換（WR-L）
従来の単語置換では，置換対象の単語の長さ

によらず，単語のサンプリングを行う．この問題
を解決するために，置換対象の単語の長さに近
い長さの単語を優先的に選択するような単語置
換（Word Replacement using Length: WR-L）を提案す
る1）．WR-Lでは，置換対象の単語の長さが平均と
なるようなポアソン分布2）を用いて 𝑄𝑉 を重み付け
し，以下の確率を用いて単語をサンプリングする．

𝑝(𝑥𝑖 |𝑥𝑖) =
Poisson(𝐿𝑥𝑖 ;𝜆 = 𝐿𝑥𝑖 )

𝑍
. (3)

ここで 𝐿𝑥𝑖 は単語 𝑥𝑖 の文字数，𝑍 は確率の合計を 1
とするための正規化項である．

2.2 構成要素を考慮した単語置換（CWR）
従来の単語置換では一様分布を用いているため，

置換対象の単語とは無関係な単語が頻繁にサンプ
リングされる．これを解決するために，置換対象の
単語の構成要素を考慮した単語置換（Compositional
Word Replacement: CWR）を提案する．

CWRでは，単語のサンプリングを行う語彙 𝑉 を，
置換対象の単語の構成要素（部分文字列と重複文字
列）からなる 𝑆𝑥𝑖 に制限する．具体的には，置換対
象の単語を構成する部分文字列と，置換対象の単語
の一部を含む重複文字列に語彙を制限する．例えば
図 1のように，“up/da/tion”に含まれる “da”という
単語を置換対象とすると，部分文字列は “d”と “a”

1） 置換後の単語の長さの分布を付録図 4に示した．
2） ポアソン分布を用いたノイズは，自然言語処理の離散的な
入力を用いた学習に適していると考えられる [8]．

表 1: 単語置換の例．太字は置換された単語を示す．
Method Perturbed Example
Vanilla _Love / _the / _updated / _format
SR _Love / _the / _update / d / _form / at
WD _Love / _the / [PAD] / _format
UTR _Love / _the / [UNK] / _format
LM _Love / _the / _the / _format
WR _Love / _the / char / _format
WR-L _Love / _the / _nothing / _format
CWR _Love / _the / up / _format
CWR-L _Love / _the / _update / _format

の 2種類，重複文字列は “updat”，“at,”，‘ation,”の 3
種類である．制限された語彙 𝑆𝑥𝑖 に対して，一様分
布 𝑄𝑆𝑥𝑖

から置換後の単語をサンプリングする．
各単語ごとに，学習データ全体の単語分割候補を
用いて重複文字列を事前に計算しておく．このと
き，異なる文脈で用いられる単語であっても，単語
ごとに重複文字列を共有する．例えば，単語 “da”が
“up/da/tion”と “pan/da”の２つの文脈で用いられてい
る場合，この単語の重複文字列は “pan/da”に含まれ
る “and” と，“up/da/tion” に含まれる “updat”，“at”，
“ation”の合計 4種類から構成される3）．
また，WR-L と CWR は同時に利用してもよい．
この場合，CWRによって制限されたサンプリング
のための語彙 𝑆𝑥𝑖 の一様分布に対して，ポアソン分
布を用いた重み付けを行う．

3 実験
提案手法の有効性を確かめるために，文書分類と
機械翻訳で実験を行う．比較対象の手法として，単
語レベルの摂動を用いない場合（Vanilla）と，通常
の単語置換による摂動（WR）を用いる．さらに，他
の単語レベルの摂動として以下の手法を用いる．
サブワード正則化（SR）では，各学習エポックごと
に言語モデルから単語分割をサンプリングして用い
る．本稿では，SentencePiece [5]を利用した．
Word Dropout (WD)では，(2)式の 𝑥𝑖 として分散表現
がゼロベクトルであるトークンを使用する [11]．
Unknown Token Replacement (UTR)では，(2)式の 𝑥𝑖

として未知語トークンを使用する [12]．
Language Model (LM) では，ランダムに選択した単
語を言語モデルに基づいてサンプリングした単語に
置換する．言語モデルには SentencePieceを用い，こ
れを利用できない設定では単語の頻度数え上げに
よって作成したユニグラム言語モデルを用いる．

3） 𝑆𝑥𝑖 を求める処理の概要を付録のアルゴリズム 1に示した．
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表 2: 文書分類での実験結果（5回試行の平均 F1値）．太字は手法間で最大値を示し，下線はWRを有意（マ
クネマー検定で 𝑝 < 0.05）に上回ることを示す．

Dataset Vanilla SR WD UTR LM WR WR-L CWR CWR-L
Twitter(En) 75.51 77.52 76.27 76.35 76.53 77.14 77.64 76.11 77.79
+ BERT 82.03 - 82.30 82.25 82.10 82.07 82.08 82.19 82.33
Twitter(Ja) 86.42 86.41 86.69 86.68 87.25 87.30 87.36 86.71 87.11
Weibo(Zh) 93.10 93.18 93.53 93.65 93.21 93.44 93.41 93.24 93.70
Rating(En) 65.21 65.7 66.77 65.38 66.72 67.50 67.56 65.42 67.01
+ BERT 71.30 - 71.68 71.47 71.54 71.83 71.65 71.84 72.02
Rating(Ja) 52.46 52.46 53.01 52.62 53.21 53.33 53.39 52.76 53.34
Rating(Zh) 48.71 49.04 48.96 48.85 49.63 49.60 49.83 49.13 49.71
Genre(En) 67.69 67.81 72.42 72.47 72.27 71.55 72.19 67.83 72.76
+ BERT 77.64 - 79.09 79.23 78.89 79.07 78.85 79.04 79.43
Genre(Ja) 50.42 50.03 52.07 51.92 52.17 51.82 51.85 50.64 52.32
Genre(Zh) 47.83 47.85 48.89 48.92 49.10 48.60 49.83 47.73 49.06
Average w/o BERT 65.26 65.56 66.51 66.32 66.68 66.70 67.01 65.51 66.98
Average w/ BERT 68.19 - 69.31 69.15 69.39 69.44 69.64 68.55 69.72

表 3: 機械分類での実験結果（3回試行の平均 SacreBLEU値 [9]）．太字は手法間で最大値を示し，下線はWR
を有意（Bootstrap Resampling [10]で 𝑝 < 0.05）に上回ることを示す．

Datasets Vanilla SR WD UTR LM WR WR-L CWR CWR-L
IWSLT14 De-En 33.92 34.75 34.81 34.84 34.46 34.68 34.91 34.73 34.90

En-De 28.02 29.04 28.91 28.94 28.67 28.72 28.83 28.59 28.95
IWSLT15 Vi-En 28.83 29.29 29.22 29.35 28.87 29.37 29.63 29.33 29.51

En-Vi 30.39 31.55 31.32 31.42 31.52 31.04 31.29 31.57 31.69
Zh-En 20.27 21.19 20.86 20.95 18.65 20.86 21.26 21.36 21.56
En-Zh 14.50 15.20 15.17 15.18 14.70 15.00 15.21 15.32 15.35
Average 25.99 26.84 26.72 26.78 26.15 26.61 26.86 26.82 26.99

提案手法である WR-Lと CWRに加えて，これら
を組み合わせた手法を CWR-Lと表記する．各手法
による単語置換の例を表 1に示した．これらの摂動
手法のうち，SR 以外は式 (2) で説明したハイパー
パラメータ 𝑎 によって単語置換の割合を制御する．
SRでは，言語モデルの分布を制御するハイパーパ
ラメータ 𝑏 を用いる4）．すべてのデータセットにお
いて，ハイパーパラメータの候補は 0.1から 0.9（0.1
間隔）とし，検証データを用いて最適値を決定した．

3.1 文書分類
実験設定: 文書分類の実験では，3言語を用いた 9件
のデータセットを利用する．Twitter(En)，Twitter(Ja)，
Weibo(Zh)，はそれぞれ英語，日本語，中国語によ
るショートテキスト SNSでの感情分析データセッ
トである．Ratingと Genreは，Amazon [13]，楽天市
場 [14]，JD.com [15]のレビューデータセットから作
成した英語，日本語，中国語のレート予測とジャン
ル予測タスクである．日本語と中国語のデータセッ
トは，それぞれ MeCab [16]と jieba [17]で事前分割

4） 𝑏は既存研究 [5]における 𝛼と同じである．

を行った．その後，すべてのデータセットについて
SentencePieceで単語分割を行った．語彙の規模は，
感情分析データセットで 16K，その他のデータセッ
トで 32K である．文書分類器には BiLSTM をベー
スとした手法 [18] を用いた．英語のデータセット
については，HuggingFace [19]による BERT-base [20]
を用いた実験も行う（+BERT）5）．
実験結果: 表 2に手法ごとの文書分類の性能を示し
た．結果より，提案手法である WR-L はベースと
なっているWRを 12件のデータセットで上回るこ
とが示された．また，提案手法の組み合わせである
CWR-Lにより，複数のデータセットで性能の向上
が得られることも分かった．CWR-Lの平均スコア
は他の手法よりも高く，WR-L は CWR-L と同程度
である．一方で，置換対象の単語の構成要素だけを
考慮する CWRは，複数のデータセットで他の手法
の性能を下回った．ここから，単語の長さを考慮す
るWR-Lによって文書分類の性能向上が得られ，さ
らに単語の構成要素の考慮を組み合わせることで
（CWR-L），より高い性能が得られることが示唆され

5） BERTはWordPieceを使用するため SRは利用できない．
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る．ベースライン手法間の比較では，WRと LMが
高い性能を示す一方で，SRは多くのデータセット
で性能を向上させることができなかった．

3.2 機械翻訳
実験設定: 機械翻訳では Transformer [21] を用い，
Fairseq [22]による IWSLT設定を利用した．単語レ
ベルの摂動は低資源での実験設定で効果的である
と報告されているため [5]，IWSLTコーパスのうち，
De-En，Vi-En，Zh-Enペアの双方向について実験を
行う．単語分割には SentencePieceを用い，語彙の規
模は各言語ごとに 32Kとした．ただし，中国語につ
いては jiebaによる事前分割を行った．
実験結果: 表 3に，手法ごとの機械翻訳の性能を示
した．表において，SRの性能は他のベースライン
に比べて高いことがわかる．CWRは SRよりも単語
置換の制約が緩いが，実験結果より SRと同程度の
性能に達することがわかった．さらに，WR-Lも SR
よりも高い性能に達しており，CWR-Lは 3ペアで最
も高い性能に達している．これらの実験結果から，
機械翻訳において単語分割を考慮した摂動（SR，
CWR）が効果的であり，さらに単語の長さを考慮す
ることも性能の向上に寄与することが示された．

4 分析
4.1 ハイパーパラメータの影響
ハイパーパラメータが各手法に与える影響を調

べるために，3.1節で用いたデータセットでの平均
性能をハイパーパラメータの値 (𝑎, 𝑏) ごとに測定し
た．図 2より，CWR-Lは多くの 𝑎の値で他の手法よ
りも性能が高いことが示された．WRと LMはベー
スライン間で高い性能を示しているが，大きい 𝑎の
値を用いると性能が低下する．一般的に使用され
る小さい 𝑎 の値において，WR-Lの最高性能はWR
よりも高く，LMと同程度である．ここから，LM，
WR，WR-Lはハイパーパラメータに敏感であり，慎
重なハイパーパラメータの設定が必要であると言え
る．CWRは摂動を用いない場合（Vanilla）と同程度
であるが，CWRと CWR-Lはともに，𝑎 の値によら
ず比較的安定した性能を示している．これは語彙の
制限によって，置換の割合が大きくても元の文の情
報を失わないためである．ここから，語彙を制限す
る CWRによってハイパーパラメータに対する頑健
性が得られ，単語の長さを考慮する（-L）ことでさ
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10K文あたりの処理速度（10回試行の平均）．

らなる性能向上が得られると結論付けられる．

4.2 処理速度
本研究では，高速で効果的な摂動の手法の開発も
目的としている．本節では，Amazonデータセット
の学習データ（96,000文，文平均 84.91文字）での
摂動の処理速度を比較する．
図 3に，各手法の 10回試行での処理速度の平均
時間を示した．提案手法は語彙の制約や長さによる
分布への重み付けを行うため，WRや LMよりもわ
ずかに処理速度が低下している．一方で，明示的に
単語分割のサンプリングを行う必要がないため，SR
よりも高速に摂動処理を実行できる．ここから，提
案手法（特に CWR-L）は性能向上と処理速度の観点
から優れた摂動の手法であると結論付けられる．

5 おわりに
本稿では，高速で効果的な単語レベルの摂動手法
を提案した．実験結果より，提案手法が文書分類
と機械翻訳の性能向上に寄与することが分かった．
CWR-Lはハイパーパラメータを慎重に選ばずとも
高い性能を達成しつつ，サブワード正則化よりも高
速に摂動処理を実行できる優れた手法である．
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表 4: 各手法・各データセットごとの実験（表 2，表
3）で用いたハイパーパラメータの値．それぞれの
値は検証データで選択した．

SR WD UTR LM WR WR-L CWRCWR-L
Twitter(En) 0.2 0.5 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.5
+BERT - 0.3 0.1 0.1 0.2 0.3 0.2 0.2
Twitter(Ja) 0.8 0.5 0.4 0.3 0.4 0.4 0.4 0.4
Weibo(Zh) 0.9 0.3 0.4 0.1 0.2 0.2 0.1 0.4
Rating(En) 0.1 0.4 0.3 0.3 0.3 0.4 0.5 0.5
+BERT - 0.4 0.1 0.3 0.3 0.4 0.4 0.2
Genre(En) 0.3 0.6 0.7 0.3 0.3 0.3 0.5 0.5
+BERT - 0.5 0.5 0.4 0.4 0.3 0.5 0.5
Rating(Ja) 0.8 0.3 0.4 0.2 0.3 0.3 0.1 0.4
Genre(Ja) 0.7 0.5 0.5 0.2 0.1 0.2 0.5 0.4
Rating(Zh) 0.5 0.4 0.4 0.2 0.2 0.2 0.7 0.3
Genre(Zh) 0.3 0.3 0.4 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
DeEn 0.5 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 0.2 0.4
EnDe 0.5 0.2 0.2 0.1 0.1 0.2 0.1 0.1
ViEn 0.5 0.2 0.2 0.1 0.2 0.3 0.2 0.5
EnVi 0.5 0.3 0.2 0.1 0.2 0.2 0.2 0.4
ZhEn 0.5 0.2 0.1 0.1 0.1 0.2 0.3 0.1
EnZh 0.4 0.3 0.3 0.2 0.2 0.1 0.4 0.2

Algorithm 1 Algorithm for Building Candidates
1: 𝑆 ← Empty Dictionary of Set
2: for Each Sentence in Training Data do
3: for Each Substring 𝑥 ∈ 𝑉 in Sentence do
4: for Each Substring 𝑥 ∈ 𝑉 in Sentence do
5: if 𝑥 Partly Overlaps with 𝑥 then
6: ADD 𝑥 to 𝑆𝑥
7: end if
8: end for
9: end for

10: end for

A データセット
3.1節では，文書分類の実験のために 9つのデー
タセットを用いた．Twitter(En)6）と Weibo(Zh)7）につ
いては，配布されているデータセットをそのま
ま用いた．Twitter(En) のサンプル数は 100,000 件，
Weibo(Zh)は 671,052件である．その他のデータセッ
トについては，以下の通り作成した．
Twitter(Ja)8）: Twitter API を用いて 352,554 件のツ
イートを収集し，そのうち感情ラベルが一つのみ
付与された 162,184件 (ポジティブ 10,319件，ネガ
ティブ 16,035件，ニュートラル 135,830件)を実験
に利用した.

6） https://www.kaggle.com/c/twitter-sentiment-analysis2

7） https://github.com/wansho/senti-weibo

8） http://www.db.info.gifu-u.ac.jp/data/Data_

5d832973308d57446583ed9f

(a) WR (a) WR-L

図 4: Amazonデータセットでの (a)WRと (b)WR-Lに
よる単語置換における，置換対象の単語と置換後の
単語の長さの分布．WR-LはWR-Lは置換対象の単
語の長さに似た長さの単語を頻繁に用いる．

Rating&Genre(En): 配布されている Amazon データ
セットのうち，サンプル数の量が十分にある 24の
商品ジャンルのレビューから 5,000件ずつサンプリ
ングした．このとき，レビューの長さは 200単語以
下になるように制約を設けた．単語数はスペース区
切りでカウントし，最終的なサンプル数は 120,000
件である．
Rating&Genre(Ja): 配布されている楽天市場のデー
タセットのうち，サンプル数の量が十分にある 21
の商品ジャンルのレビューから 5,000件ずつサンプ
リングした．最大文字数は 100文字とし，最終的に
525,000件のサンプルを使用した．
Rating&Genre(Zh): 配布されている JD.comのデータ
セットのうち，サンプルの量が十分にある 13の商
品ジャンルのレビューから 6,000 件ずつサンプリ
ングした．最大文字数は 100 文字とし，最終的に
390,000件のサンプルを使用した．
すべてのデータセットは学習，検証，評価データ
として 8:1:1に分割して実験に用いた．また，Rating
と Genre タスクはそれぞれ同じデータから作成
した．
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