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Very Deep CNNによる文書分類における
トピック分布を用いた事前学習

守屋 俊1,a) 岡本 千尋2,b)

概要：Conneauらによる Very DeepCNN(VDCNN) [3] は，文字レベルの埋め込みを行った後 ResNets [7]

に類似した構造を持つ層の深い畳み込みニューラルネット (CNN)であり，高精度な文書分類が可能な手

法の一つである．我々は，外部データセットを一切用いず，同一のデータセットから教師なし学習である

トピックモデルにより推定された複数のトピック分布を，ソフトラベルとして事前学習 (Mix-Softと呼ぶ)

を行ったのち，本来の目標ラベルを用いて CNNを再学習させる手法を提案する．本提案手法は，再学習

を行う前までは，教師なし学習であるので，教師ラベル付きの文書が一部しかない場合も，再学習の際に，

教師なしデータを用いることで，学習することが可能である．本研究では，実際に，AGNews, DBPedia,

Yelp などのデータセットに対して Latent Dirchlet Allocation (LDA) 用いて，トピック分布を複数推定

し，VDCNNの事前学習を行う．その後，VDCNNを再学習することで，事前学習を行わない場合に比べ，

分類精度が改善することを示す．特に，事前学習として Mix-Soft を用いたとき，最も精度が向上すること

を示す．また，半教師あり学習としては，大幅な精度改善が可能であり，特に，ラベル付きデータの数が

極めて少数に制限されている場合でも，一定程度の精度を達成できること示す．

Shun Moriya1,a) Chihiro Okamoto2,b)

1. はじめに

文書分類のタスクにおいても，畳み込みニューラル

ネット (CNN)やリカレントニューラルネット (RNN)を

用いたモデルの学習が有効であることが近年示されてい

る [3], [8], [9], [10], [17]．しかし，実際に，ウェブスクレイ

ピングなどで集めた文書のセットに対して何らかの自動分

類を行うようなタスクに直面したとき，それと類似したカ

テゴリに分かれたラベルを持つデータセットが存在しない

ことが多い．この問題に対応する一つの方法としては，よ

り大規模で汎用的なデータを用意して事前学習させ，それ

を一部に組み込むなどして，追加的に学習させることが考

えられる．本論文では，外部データを用いずに，事前にあ

る程度の学習 (オートエンコーダなど)を行う事前学習と区

別するため，外部データを用いた事前学習を行うことを総

じて転移学習と呼ぶこととする．画像認識や生成では，転

移学習は応用上よく用いらており [4], [5], [16]，ImageNet
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のデータセットで事前学習させることが多い．自然言語処

理の分野では，転移学習の有効性が示されたのは比較的新

しく，例えば，ULMFiT [8]と呼ばれる，LSTM言語モデル

を大規模データで学習し，分類対象となるドメインのデー

タで LSTM言語モデルを再学習して文書分類を行う手法

が存在する.

一方で，深層学習を用いた文書分類における転移学習は，

転移元と転移先データセットの類似度が高い場合に有効で

あることが知られている [14]，したがって，有効に転移学

習行うためには，類似した規模の大きい転移元データセッ

トを用意する必要がある．一般に，ニュース記事のカテゴ

リやレビュー文の評価の分類など，分類のための大規模な

データセットは存在するが，実際の問題に適用する際に対

象とするデータに対して，それらの大規模なデータセット

が，必ずしも類似しているとは限らず，実際に有効な転移

元データを用意できないことが多い．

転移学習に変わる方針としては，外部データ (転移元デー

タセット)を用意しない場合でも，教師なし学習によって

実際に解きたいタスクとは別のラベルを獲得し，同一の

データで異なるラベルによる事前学習が有効となる可能性
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も考えられる．本研究では，実際に，外部データを使わな

くても，トピックモデルによる教師なしの事前学習により

精度が向上することを示す．これは，一般的な転移学習や

distant supervision [13] などとは異なり，同一のデータに

よる事前学習によっても，精度が向上することを意味する．

また，提案手法は，再学習の際に一部の文書のみを対象に

することで，半教師あり学習とも捉えることができる．実

際に，データセット中のラベルありの文書の数を制限する

ことにより，半教師あり学習としての精度の向上の効果が

どの程度あるのかを実験を通して示す．

2. 関連研究

Kim [10]の手法は，CNNを文書分類に適用した初期の

手法であり，単語レベルの埋め込みを行い，比較的浅い層

の CNNで構成されているものの，一定程度の精度を得て

いる．Zhangら [17]は，単語を文字レベルに分解したの

ち，比較的深い層をもつ CNNにより文書分類を行い，特

に規模の大きいデータセットにおいて優れた分類結果を得

ている．Conneauら [3]は，ResNetに類似した構造を持つ

層の深い文字レベル CNNにより文書分類を行い，Zhang

らの文字レベル CNNよりも高い分類精度を記録している．

また，画像分類の転移学習については，Yosiniskiら [16]に

よって，CNNを用いた画像分類における転移学習の有効性

が検証されている．また，文書分類の転移学習についての

先行研究としては，Mouら [14]は，ニューラルネットを用

いた文書分類において，転移元と転移先タスクの類似度が

高い場合に転移学習が上手く機能することを示している．

3. 提案手法

提案する学習手法はおおよそ次のような３つの手順に分

かれる (図 1)．

( 1 ) まず，データセット中の文書集合 (D)を用いて，複数

回トピックモデルの学習を行い事後確率から近似的に

サンプルすることで，各文書 dに対するトピック分布

が複数得られる (θ
(1)
d , · · · , θ(N)

d )．

( 2 ) 次に，同一のデータDを入力，得られたトピック分布

を正解ラベルとして，深層ニューラルネット (DNN)

の学習を行う．

( 3 ) Dのうちカテゴリの教師ラベル (t)が付いている文書

集合D′ とする．(2)で得られた DNNの重み・バイア

スを初期値として，D′を入力，tを正解ラベルとして，

再度 DNNを学習させる．

提案手法は次の２つの学習の枠組みとして捉えることがで

きる．まず，D′ とD を等しく取ると，精度改善のための

事前学習の手法であると言える．また，D′ を Dの真の部

分集合となるようにとると，半教師あり学習の手法になる

トピック分布学習 再学習(DNN)事前学習(DNN)学習の流れ

文書集合 D D D
′⊆=

ラベル 無し θ
(1)
d

, · · · , θ
(N)
d

td

図 1 提案手法の概略図

といえる．

3.1 トピックモデル

Latent Dirichlet Allocation(LDA) [1] は，データセット

中の各文書に対するトピック分布を教師無しでベイズ推

定するための生成モデルである．各文書は次のように生成

されると仮定される．まず，各文書ごとに，トピックの確

率分布が生成される．次に，文書中の単語の数だけ，次の

ようにして単語が生成される．文書の持つトピック分布か

らトピックが一つ選ばれ，そのトピックから単語が一つ

づつ生成される．また，トピックから単語が生成される確

率は，文脈や前後の単語とは独立に定まると仮定される

(bag-of-words)．以降では，文書 dに対するトピックの分

布を θd, トピック kに対する確率を θdk で表す．また，ト

ピック k から生成される単語の分布を ϕk で表す．また，

データセット (文書集合) を D であらわし，α，β を θd，

ϕkの事前分布 (Dirichlet分布)を決めるパラメータとする．

LDAの目的は，ϕ， θの事後確率:

P (ϕ, θ|D,α, β) =
P (ϕ, θ,D|α, β)
P (D|α, β)

をベイズ推定することである．しかし，上式の右辺の分母

を直接計算することは困難なので，様々な近似手法が存在

するが，マルコフ連鎖モンテカルロ (MCMC)法の一種で

ある，ギブスサンプリング を用いて近似する手法を用いる

と，十分に時間をかければ他の近似手法よりも精度の面で

優れていることが知られている [15]．ϕ, θ をMCMCによ

り直接サンプリングする代わりに，トピック k から単語 i

が生成された回数 nki を確率変数とし，ϕ, θ を周辺化し，

P (D,n|α, β) に基づき n を Gibbs Sampling によりサンプ

リングする方法は，Collapsed Gibbs Sampling (CGS) と

呼ばれる [11]．本研究では，推定に CGSを用い，最終的

な ϕ, θの推定値としては，最終的にサンプルされた n (次

の式中の nsampled)を与えたときの，ϕ, θの期待値:

ϕ∗, θ∗ = E
[
ϕ, θ | nsampled, α, β

]
を推定値とする．

学習のためのデータとしては，次節で説明する事前学習で

用いるものと全く同じものとする．具体的には，AGNews

などに含まれる訓練用のデータを用いる．LDAは学習時

にラベルを必要としないため，検証用のデータを LDAの
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学習用のデータとして含めることも可能である．しかし，

その場合，予測を行うたびに，新たにトピックモデルを学

習し直すことを想定することとなる．したがって，本論文

では検証用のデータは含めない．また，外部知識の効果を

見るのが目的ではないため，トピックモデルの学習，事前

学習，再学習全てにおいて，同じデータセットを用いる．

3.2 トピック分布を用いた事前学習

前節の学習で得られたトピック分布 θ∗ を正解ラベルと

して，VDCNNの事前学習を行う．その際に，トピック確

率をそのまま正解ラベルとして使用する手法をソフトラベ

ル (Soft)，トピック確率が最大のインデックスのみを 1と

し，それ以外の要素を 0とする手法をハードラベル (Hard)

と呼ぶこととする．また，トピックモデルによるトピック

分布のラベルは，複数のトピック数でトピックモデルを作

成することによって，1つの文書に対して複数の事前学習

用のラベルを作成する事ができる．こうして作成した複数

のソフトラベルを用いて，マルチタスク [12]による事前学

習を行う．この手法を混合ソフトラベル (Mix-Soft)と呼ぶ

こととする．VDCNNからの出力を f(d) ∈ RK で表記す

る．ここで K はカテゴリ数である．fk(d)は文書 dに対す

るカテゴリ kの確率を表す．事前学習の際の損失には，ク

ロスエントロピー (以下 H)を使用する．

ソフトラベルの場合の目的関数 (Osoft)は次式となる：

OSoft(D) = E
d∼D

[H(θ∗d, f(d))] = E
d∼D

[−θ∗d · log f(d)] .

ここで Dはデータセット中の文書集合 D上の一様分布と

する．

ハードラベルの場合法の目的関数は次式：

OHard(D) = E
d∼D

[−onehotK(argmaxkθ
∗
dk) · log f(d)] ,

で表される．ここで，onehotK(i) は，one-hot表現，即ち

i番目の要素のみが 1で残りが 0であるようなK 次元のベ

クトルを表す．

混合ソフトラベルの場合は，VDCNNの最終層が上記 2

つの場合と異なり，各トピック分布ごとに別々に重みが存

在するものとする．VDCNNの学習目標となる N 個のト

ピック分布を θ(1), · · · , θ(N) とする．これらは，LDAの学

習結果，つまりトピック分布の事後確率より近似的にサン

プルされたものである．また，それぞれのトピックの次元

数は異なって良いものとする．VDCNN の最終層におけ

る，各トピック分布ごとの重み (バイアスを含むものとす

る)を W
(1)
F , · · · ,W (N)

F とする．また，文書 dを入力した

ときの VDCNNの各最終層の出力値を f(W
(1)
F , d)で表す．

このとき，混合ソフトラベルの場合の目的関数は次式：

OMixSoft(D) = E
d∼D

[
E
i

[
H(θ

(i)
d , f(W (i), d))

]]
= E

d∼D

[
− 1

N

N∑
i=1

θ
(i)
d · log f(W (i)

F , d)

]
で与えられるものとする．

3.3 再学習

前節の事前学習によって得られた VDCNNの重みを利

用して，データセット中の教師ラベルを学習目標として再

学習を行う．利用の仕方は，具体的には，最終出力層 (全

結合+softmax関数)の重み以外を，事前学習によって得

られた VDCNNの重みによって初期化し，ネットワーク

全体に対して再学習を行う．一方で，VDCNNの最終出力

層の重み行列WF は，適切なサイズを持ち，区間内の一様

分布など一定の分布からとった初期値を持つ，新しいもの

(W new
F )に置き換える．これは，事前学習で用いたトピッ

クと教師ラベルとの間は，特にそれらの idの順序におい

て，全く関連がないためである．また，トピックの数自体

も，教師ラベルのカテゴリ数とは異なるため，行列として

の形自体，事前学習のものと再学習のものとでは異なる．

直感的に言って，事前学習に用いるトピックにはなるべく

多くの情報を含むようにしたいため，トピック数は，デー

タセットによって決まっているカテゴリ数とは関係なく，

十分多くとるように設計したほうが良いと考えられる．教

師ラベルのカテゴリ数をM，文書 dに対する教師ラベルを

tdとして，前節と同様の形で再学習の目的関数 (ORe)を書

くと，

ORe(D) = E
d∼D

[−onehotM (td) · log f(W new
F , d)]

となる．

3.4 半教師あり学習

実際のテキスト分類の問題においては，文書の数自体は

十分に多いものの，教師となる分類結果のラベルは少数し

か用意できないことがしばしばある．我々の提案手法では，

再学習の段階以外では教師ラベルを用いない．したがって，

トピック分布の学習と事前学習では全データを用いて，再

学習のときのみラベルつきデータを用いて学習を行うこと

ができる．つまり，半教師あり学習 [2]を行うことができ

る．D′ ⊂ D をデータセット中のラベルのある文書集合と

すると，この場合の再学習の目的関数は，ORe(D
′)とかけ

る．本論文では，実際に，実験を通して，再学習のときに

用いるデータの数を制限し，提案手法の半教師あり学習と

しての効果を検証する．

4. 実験

3つの文書分類タスクに対する，予測結果のエラー率 (1-

正解率) で比較を行う．
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4.1 データセット

実験の対象としたデータセットを表 1に示す．

AGNewsデータセットは，ニュース記事のカテゴリ分類

タスクのデータセットである．DBPediaデータセットは，

DBPedia記事のオントロジー分類タスクのデータセット

である．Yelp Fullデータセットは，レビュー文の評価分類

のデータセットである．上記のデータセットは，いずれも

Zhangらによる Character-level CNN[17]で公開されてい

るデータを使用した．

表 1 使用したデータセット
データセット名 訓練用データ数 検証用データ数 カテゴリ数

AGNews 120,000 7,600 4

DBPedia 560,000 70,000 14

Yelp Full 650,000 50,000 5

4.2 VDCNNの実装

Conneau らによる VDCNN [3] を，深層学習フレーム

ワークである Chainer*1を使用して再現実装を行った．本

研究では，ネットワーク全体での畳み込み層の数が 17層

のモデル (VDCNN17)を使用する．ただし，畳み込み層や

埋め込み層などの重みの初期値の確率分布を Chainerのデ

フォルトのものにすると，[3]にある精度を再現できなかっ

たため，次のように変更する．VDCNNの初期値は，畳み

込み層は Heの初期値 [6]で初期化し，それ以外の層に関

しては，別の深層学習フレームワークである Torch*2のデ

フォルト初期値と同様に初期化する．

なお，[3]では，検証用データにおいて精度が下がったと

きにステップサイズを半減しており，その条件で再現実験

を行い，我々の実装でも同程度の精度が達成できることを

確認した．しかし，検証用データを見てステップサイズを

変更すると，厳密には正しい精度が計測できていないと考

えられる．そのため，本論文では，後述のように，3 epoch

ごとにステップサイズを半減させたため，精度は [3]より

もわずかに低くなっている*3．

4.3 比較対象

事前学習無しでの VDCNN17(Baseline)をベースライン

とし，トピック分布を用いた事前学習の効果を検証する．

まず，トピックモデルのトピック数を 100 とし，トピッ

ク分布の推定を一度だけ行い，事前学習の手法として，ソ

フトラベルを用いた事前学習 (Soft)と，ハードラベルを用

いた事前学習 (Hard)を比較対象として実験を行う．また，

事前学習を行う際に，トピック数が 20，100，200の，三

*1 https://chainer.org/
*2 http://torch.ch
*3 例えば AGNews データセットに対しては，約 0.4% [3] に記載
されている値よりもエラー率が高い．

つのトピック分布を用いた混合ソフトラベルを同時に学習

した場合 (Mix-Soft) に関しても比較を行う．

また，半教師あり学習の枠組みでの効果を検証するため

に，再学習をする際の訓練データ数をそれぞれ 1/4，1/16，

1/64，1/256，1/1024とした際の比較をする．この実験で

は，ベースラインとソフトラベルを用いた事前学習の 2つ

の手法に関して比較を行う．

4.4 学習パラメータ等の設定

VDCNNへの入力となる文字の種類数は，VDCNN[3]の

実験と同様に，小文字アルファベットや数字，その他記号か

ら成る 69種類とした．VDCNNの訓練時のバッチサイズ

は 128とし，5000ミニバッチで 1epochとして学習を行っ

た．最適化手法は，MomentumSGDを使用し，慣性項を

0.9，学習率の初期値を 0.01とした．学習率は，3epochご

とに半減し，15epoch学習を行った．

5. 実験結果

5.1 事前学習の効果と精度の比較

各枠組みと各データセットのテストデータに対するエ

ラー率を表 2に示す．ここでのエラー率は，各組み合わせ

ごとに 5回の実験を行い，各 epoch終了時のテストデータ

に対するエラー率の平均をとり，エラー率が最小となった

epochのものを記載している．

いずれの事前学習ありの手法もベースラインよりも低い

エラー率となっており，全てのデータセットにおいて，混合

ソフトラベルを用いた事前学習 (Mix-Soft)が最小のエラー

率を達成している．事前学習におけるトピック分布の扱い

に関しては，ハードラベルよりもソフトラベルによる事前

表 2 テストデータに対するエラー率 (%)

Framework / Data AG DBP YelpF

Baseline 9.20 1.38 36.26

Soft 7.95 1.24 35.36

Hard 8.53 1.34 35.94

Mix-Soft 7.64 1.21 35.31

図 2 AGNews のエラー率 (%) の推移
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図 3 DBPedia のエラー率 (%) の推移

図 4 Yelp Full のエラー率 (%) の推移

学習が良い結果となっている．また，BaselineとMix-Soft

のエラー率を比較すると，AGNewsでは 1.56%，DBpedia

では 0.17%，Yelp Fullでは 0.95%改善している．

各データセットごとのエラー率の推移を図 2-4に示す．

事前学習ありの枠組みでは，学習の初期段階から低いエ

ラー率となっている．また，Yelp Fullデータセットにおい

ては，SoftとMix-Softの差が小さく，Mix-Softによる事

前学習の効果が小さいことが読み取れる．

5.2 半教師あり学習に対する提案手法の効果

次に，再学習時の訓練データ数を減らした際のエラー率

を表 3-5と図 5-7に示す．ここでのエラー率は，データサ

イズ 1/1に関しては，表 2のものと同じ値である．それ以

外のデータサイズについては，各組み合わせごとに 1回ず

つ実験を行い，各 epoch終了時のテストデータに対する最

小のエラー率のうち，エラー率が最小となった epochのも

のを記載している．

全てのデータセット，全ての訓練データサイズにおいて，

ソフトラベルによる事前学習のエラー率が下回っている．

表 3 AGNews のエラー率 (%)

1/1 1/4 1/16 1/64 1/256 1/1024

Baseline 9.20 11.86 17.63 27.02 47.68 67.58

Soft 7.95 10.11 14.00 17.63 17.18 21.90

表 4 DBPedia のエラー率 (%)

1/1 1/4 1/16 1/64 1/256 1/1024

Baseline 1.38 1.86 2.80 5.60 14.17 33.91

Soft 1.24 1.61 2.17 3.11 4.70 5.82

表 5 Yelp Full のエラー率 (%)

1/1 1/4 1/16 1/64 1/256 1/1024

Baseline 36.26 39.83 45.31 51.42 58.66 69.08

Soft 35.36 39.62 43.67 48.21 53.27 58.48

図 5 AGNews のエラー率 (%) の比較

図 6 DBPedia のエラー率 (%) の比較

図 7 Yelp Full のエラー率 (%) の比較
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訓練データサイズを減らすほどに，ベースラインとソフト

ラベルによる事前学習のエラー率の差が大きくなっている．

特に，AGNewsにおいては，訓練データサイズを 1/1024

とするということは，わずかに 117 個のラベル付きデー

タしか再学習に用いないということを意味している．それ

にもかかわらず，提案手法を用いると，8割近くの正解率

(78%)を達成でき，一方で，ベースラインの正解率 (32%)

はチャンスレベルである 25%に近い値となっている．した

がって，特に教師ありのデータ数が少ない場合においては，

極めて大きく精度が改善していることがわかる．

6. おわりに

本研究では，深層ニューラルネットの事前学習の枠組み

として，トピック分布を用いた事前学習を提案した．実験

の結果，混合ソフトラベルを用いた事前学習が最も有効で

あるということがわかった．また，半教師あり学習の枠組

みでは，訓練データサイズが少なくなるほど，ソフトラベ

ルによる事前学習が有効であることを示した．本提案手法

を用いると，例えば，新たに集められた文書セットに対し

て独自のカテゴリに分けるような自動分類を行うようなタ

スクに対しても，少数のラベルをつけるだけで，高い精度

を達成できることが期待できる．
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