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Abstract– テキスト分析手法として Character-level CNN (CLCNN)が注目されている. 著者らはこれまでに,
大学における３つのポリシーの分析に CLCNN を利用し, その有効性を確認してきた. しかしそこでは, マルチ
クラス問題への適用に留まっており, ひとつのサンプルが複数のクラスに属する可能性のあるマルチラベル問題
での有効性は未検証のままであった. そこで本論文では, マルチラベル問題のテストコレクションとして知られる
NTCIR-13 MedWebタスクを題材に, CLCNNの有効性を実験的に検証する. 特に, ユニット数の違いによる性
能変化や, Grad-CAMを用いた学習結果の可視化に注目した議論を行う.
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1 はじめに
医療データでは膨大な量の電子データを扱う必要が

ある. 画像データに対しては, 深層学習を利用した診
断サポート 3) など, 多くの成果がある. 一方, 医療分
野では画像とともに多くのテキストデータが存在する.
特に, 患者の生の声からの医療診断が実現されること
が期待される. そのような患者の生の声の模擬例とし
て, NTCIR-13 MedWeb (Medical Natural Language
Processing for Web Document) 22) が知られている.
そこで本稿では, NTCIR-13 MedWeb で公開されてい
るデータを題材に, 深層学習の医療診断への適用可能性
を検討する.

本稿では, テキストデータの分類を扱う. テキスト
データを分類する方法として, Character-level CNN
(CLCNN) 25) が知られている. 深層学習は, 一般に,
画像分類に効果的であるが, CLCNNは, その効果をテ
キスト分類へ拡張したものである.

著者らは, これまでに, 大学における卒業認定・学位
授与の方針であるディプロマ・ポリシーが, 授与される
学位に付記する専攻分野の名称を適切に表象している
かを検証するためのマッチングテストに CLCNN を適
用し, その有効性を確認している 12, 15). また, ディプ
ロマ・ポリシーとカリキュラム・ポリシーの整合性に
おいても, CLCNN の有効性を確認している 13).

しかしこれらの適用例においては, マルチクラス問
題への適用に留まっており, ひとつのサンプルが複数
のクラスに属する可能性のあるマルチラベル問題での
有効性は未検証のままであった. そこで本論文では, マ
ルチラベル問題のテストコレクションとして知られる
NTCIR-13 MedWeb タスクを題材に CLCNN の性能
評価を行う.

CLCNNをNTCIR-13 MedWebタスクに適用した例
として文献 5) がある. しかし, そこでは複数の学習器
を組み合わせたアンサンブル学習での性能向上がメイ
ンであり, CLCNN単独での性能が詳しく評価されてい
るわけではない. そこで, 本稿では, マルチラベル問題

でのCLCNN単独の性能を評価するために, NTCIR-13
MedWebタスクを用いた各種の実験を行う. 特に, 文
献 1)で紹介されているユニット数の違いによる性能変
化や, Grad-CAMを用いた学習結果の可視化に注目し
た議論を行う.

2 NTCIR-13 MedWeb Task

医療分野には, 画像とともに多くのテキストデータが
存在する. 特に, 患者の生の声から医療診断が実現され
ることが期待されている. NTCIR-13 MedWebタスク
は, そのような患者の生の声の模擬例として知られて
いる.

Fig. 1に示したWebページ 23)のスクリーンショット
をもとに, NTCIR-13 MedWebタスクについて説明す
る. NTCIR-13MedWebタスクでは, 8種類の「病気/
症状」のラベルが割り当てられた疑似ツイートデータを
扱う. 各疑似ツイートデータには, 8種類の各々の「病
気/症状」に対し, その「病気/症状」が「ある」ことを
意味する Positive(p), その「病気/症状」が「ない」こ
とを意味する Negative(n)のいずれかのラベルが付与
されている.

このタスクは, 3つの言語 (日本語, 英語, 中国語)で
提供されている. 「病気/症状」には, {インフルエンザ
(Influenza), 下痢/腹痛 (Diarrhea), 花粉症 (Hayfever),
咳/喉の痛み (Cough),頭痛 (Headache),熱 (Fever),鼻
水/鼻づまり (Runnynose), 風邪 (Cold)} の 8種類を想
定している. 日本語, 英語, 中国語のコーパスは, それぞ
れ 2,560のツイートデータで構成されている. 各コーパ
スは, 1,920のツイートデータ (コーパス全体の 75%)で
構成される学習データと, 640のツイートデータ (コー
パス全体の 25%)で構成されるテストデータに分かれて
いる. なお, 詳細については, 文献 22) を参照されたい.



Fig. 1: NTCIR-13 MedWebタスクページ 23) のスク
リーンショット

3 Character-level CNN を用いた
NTCIR-13 MedWebタスクの分類

3.1 基本方針

本稿が対象とする課題は, テキスト分類問題と捉え
ることができる. 分類問題を解決する手法は, 伝統的に
は, サポートベクターマシンなど様々な手法が提案され
ている. その中でも, 近年, 深層学習 (Deep Learning)
が注目を集めており, 本稿においても, 深層学習による
分類を試みる.

深層学習は画像分類 9) やゲーム問題 17, 19, 11) に威
力を発揮している. そこでは,通常,畳み込みニューラル
ネットワーク (Convolutional Neural Network: CNN)
を用いた学習が行われる. 例えば, CNNに繰り返し, 任
意の画像と, それぞれの画像の意味 (正解)を教師信号

として与えることで, 未知の画像に対する分類が実現
される. それに対し, 本稿で扱うツイートデータなどの
文書情報では, 画像の代わりに自然言語を扱う必要が
ある.

3.2 Character-level CNN

自然言語処理技術は,近年, word2vec 10) やGliVe 20)

などに代表される分散表現技術等の進展により著しい
進歩を遂げている. 一般に, 深層学習を自然言語処理
に応用する際には, ネットワークへの入力をどのよう
に構成するかが問題となる. 文章を単語単位に分割
し word2vec の出力値をネットワークの入力にする場
合 7) もあるが,本稿では,より汎用的なCharacter-level
Convolutional Neural Network 25) (CLCNN) と呼ば
れる技術を利用する. そこでは, 文章を文字単位に分
割した上で, 各々を文字コード (例えば, unicode値)に
変換しネットワークへ入力する. その結果, 文章をあた
かも画像のように扱うことが可能となる. CLCNN は,
例えば, 口コミでおいしいお店を探せるWebサービス
Retty 26) などで活用されている.

本稿で用いたネットワークの概要をFig. 2に示す. 各
文字をネットワークに入力する際には unicode値を利
用した. 畳み込みは, 同一の入力に対し, 複数のカーネ
ルサイズで実施した. ここで, カーネルサイズは, 横は
1文字の次元サイズ分, 縦は 2, 3, 4および 5文字分の 4
種類を用いた. これにより, 畳み込みの結果が n-gram
を求めたようになることを期待している. 複数のカー
ネルで畳み込みした結果をそれぞれプーリング層に流
した後, 64個のユニットからなる全結合層にかけ, 最終
的にそれぞれが各「病気/症状」の有無に対応する 8個
の出力を得る.

なお,全結合層の出力に対して, Batch Normalization
処理をした後に, 0.5の確率でDropout処理 21) を行っ
ている. また, 活性化関数としては, 出力層ではシグモ
イド関数 (Sigmoid), それ以外ではランプ関数 (ReLU)
を用いた.

3.3 マルチクラス問題とマルチラベル問題

著者らは,これまでにも文献 16, 14) においてNTCIR-
13 MedWebタスクにおける CLCNN の有効性を検証
している. しかし, そこでは, 本来マルチラベル問題で
あるNTCIR-13 MedWebタスクを,各「病気/症状」ご
とに, その対象とする「病気/症状」の有無の判定する
というタスクに変換し解いていた.

マルチクラス問題では, 一般に分類対象となるクラ
スが複数存在し, あるひとつのサンプルをどれかひと
つのクラスに割り当てるような問題として定式化され
る. よく知られているMNISTやCIFARなどのデータ
セットがこれに相当する. それに対し, マルチラベル問
題では, マルチクラス問題における「サンプルに対して
クラスはひとつ」という制約を取り除いた問題として
定式化される. そのため, 一般に, マルチラベル問題は
マルチクラス問題よりも解決が困難となる.

深層学習を用いてマルチラベル問題を解く場合, 損
失関数や出力層の活性化関数に工夫が必要となる. マ
ルチクラス問題では, これらの関数に交差エントロ
ピー (categorical crossentropy) やソフトマックス関
数 (softmax) を用いることが多い. それに対し, マ
ルチラベル問題では, 損失関数としては平均二乗誤



Fig. 2: 実験で用いたネットワーク構造の概要

差 (mean squared error)や二値交差エントロピー (bi-
nary crossentropy), 出力層の活性化関数としてはシグ
モイド関数が一般的に用いられる. そこで, 本論文でも
損失関数には平均二乗誤差, 出力層の活性化関数にはシ
グモイド関数を用いた.

4 NTCIR-13 MedWeb タスクにおける
Character-level CNNの有効性の検証

4.1 検証方法
日本語版の NTCIR-13 MedWeb タスクに CLCNN

を適用した. 各ツイートデータに対し, 各「病気/症状」
への帰属度の学習を行う. 帰属度は各病気/症状ごとに,
0.0～1.0の値を取り, 1.0に近い程, 入力したツイート
データに対し, その各「病気/症状」である可能性が高
いことを意味するようにネットワークを学習させる.
全体的な処理の流れは以下のようになる.

1. 学習データの各単語を 128次元で表されるUnicode
値に変換する.

2. 手順 1で取得した値を Fig. 2のネットワークに入
力する.

3. 入力したツイートデータが各「病気/症状」である
場合, その「病気/症状」の出力値が 1.0, それ以外
の「病気/症状」の出力値が 0.0 になるようにネッ
トワークパラメータを更新する. なお, 本タスクは
マルチラベル問題のため, ひとつのツイートデー
タに対し, 1.0が期待される「病気/症状」が複数
存在する可能性がある点には注意されたい.

結果を検証する際には, 学習済みのネットワークにテ
ストデータを入力する. 例えば,「風邪で鼻づまりがや
ばい」というツイートが入力された場合には, 「鼻水/
鼻づまり」と「風邪」に対する出力が 1.0に近く, それ
以外の「病気/症状」に対する出力が 0.0 に近い場合,
学習は成功したと見なされる. そうでなければ, 学習が
失敗したと判断される.

4.2 予備実験の結果

本稿では, ネットワークの出力値が 0.0～1.0の範囲
になるように学習している. そこで, ネットワークの
出力値が 0.5以上のとき, その出力の「病気/症状」が
「ある」と判断し, 0.5未満のとき, その出力の「病気/
症状」が「ない」と判断した上で、8種類の出力の値が
正解と完全に一致したときのみ 1.0, それ以外, すなわ
ち, ひとつでも「病気/症状」の有無が一致していなけ
れば 0.0 とする完全一致率 (Exact match)という基準
で評価することにした.

この基準で乱数の種を変えて 30回実験を行ったとき
の, テストデータに対する完全一致率は, 平均 0.835 (標
準偏差 0.007)であった. なお, 本稿で行った実験では,
多くの場合で, 「病気/症状」が「ある」場合の出力値
は 0.9以上, 「病気/症状」が「ない」場合の出力値は
0.1よりも小さい値になるので, 「病気/症状」の有無
を判断する閾値である 0.5をより厳しい値に設定して
も結果に大きな違いは生じなかった.

4.3 ユニット数の違いによる性能比較

Table 1: 全結合層のユニット数を変えたときの学習デー
タに対する完全一致率の平均と標準偏差

64 1000 10000 100000

ave. 0.973 0.980 0.957 0.941
S.D. 0.038 0.006 0.128 0.128

Table 2: 全結合層のユニット数を変えたときのテスト
データに対する完全一致率の平均と標準偏差

64 1000 10000 100000

ave. 0.836 0.835 0.840 0.837
S.D. 0.007 0.009 0.010 0.008

文献 1) では, パラメータ数をデータ数よりも十分に
大きくすることで, 極小解に捉われない解が得られると
いう Kawaguchiらの定理 6) が紹介されている. そこ



で,ここでは,全結合層のユニット数を 64, 1000, 10000,
100000と増加させ, Kawaguchiらの定理に従った結果
が得られるかを確認した. Table 1および Table 2に,
学習データおよびテストデータに対する完全一致率の
平均 (ave.)と標準偏差 (S.D.) を示す. このふたつの表
において, それぞれユニット数の違いによる有意差があ
るかを 2標本 t検定で検証したところ, 有意水準 1%で,
いずれに値の間にも「有意差なし」となった.

Table 3: Dropout停止時における全結合層のユニット
数を変えたときの学習データに対する結果

64 1000 10000 100000

ave. 0.889 0.778 0.979 0.963
S.D. 0.053 0.032 0.002 0.003

Table 4: Dropout停止時における全結合層のユニット
数を変えたときのテストデータに対する結果

64 1000 10000 100000

ave. 0.772 0.714 0.835 0.834
S.D. 0.037 0.026 0.009 0.007

この結果は, Kawaguchiらの定理と異なるが, いずれ
のデータも十分高い性能を得ているため差が生じなかっ
たものと考える. そこで, 深層学習において過剰適合を
避ける方法としてよく利用されている Dropout 21) の
停止を考える. Dropoutは, 学習時に状態変数の一部を
ランダムに 0に設定することによって, 特定の状態変数
だけを重視した学習を防ぐ方法である. 3.2節で述べた
ようにこの処理を本稿では, 全結合層の出力に対し 0.5
の確率で適用していた. Table 3および Table 4が, そ
れぞれ, Dropout停止時における, 学習データおよびテ
ストデータに対する完全一致率の平均 (ave.)と標準偏
差 (S.D.)である. これらの結果に対し, 先ほど同様検定
したところ, テストデータに対する 10000と 100000 の
間以外には, 有意水準 1%で有意差あり, という結果が
得られた. これは Kawaguchiらの定理と一致する. こ
の結果からも, Dropout は, 極小解への有効な対策方法
であることがあらためて確認できた.
さらに, 興味深いことに, Table 4では, ユニット数が

1000個のときに一時的に性能が悪化している. なお,既
に述べたようにこの悪化にも有意水準 1%で有意差あり,
という結果が得られている. 文献 1) では, Kawaguchi
らの定理とともに, パラメータ数 P とデータ数N の関
係について, P > N のときのテストデータに対する誤
差 (汎化誤差) に関する理論 2, 4) が同時に紹介されて
いる. そこでは, 「単純な線形回帰問題で, 説明変数の
数 P を大きくすると, 一度下がった汎化誤差は P を大
きくしていくとあるところから上がってしまう. しか
し, さらに N 以上に大きくしていくとまた下がるとい
う理論がある.」(文献 1) p.186) と記述されている. 今
回実験で用いたデータは, 学習データ 1,920個, テスト
データ 640個なので, 全結合層のユニット数が 1000個
のところで汎化誤差の変化が生じていることは, これら
の理論 2, 4) が示唆することと一致する. 回帰問題では
なく分類問題である NTCIR-13 MedWebタスクにお
いて, 回帰問題に対し構築された理論に合った結果が生
じたことはたいへん興味深く, 今後の理論の発展にも一

石を投じ得る重要な結果であると考える.

5 Grad-CAMによる可視化
近年, ネットワークへの入力に対して, どの部分に注

目して予測を行っているかを可視化する技術が注目さ
れている. 本章では, そのような手法のひとつである
Grad-CAM 18) を用いた可視化を試みる.

CLCNNによって作られたモデルに対し, Grad-CAM
を適用した先行研究に文献 8)がある. 本稿でもそこで
の方法に倣い文字に色付けを行った. 本稿では, ネット
ワークへの入力文字列に対し, 赤が強くでている文字ほ
ど, 出力を決定時に大きく貢献した文字を意味するよう
にした. また, 白文字の中でも白が強く出ている文字が
赤文字の次に, 出力を決定時に影響を与えた文字である
ことを意味する.

例えば,「旅行に行ったら、土産にインフルもらって
きた。」を入力したときの結果が Fig. 3a) である. ま
ず, Fig. 3a) の 1,2行目には, 各「病気/症状」の出力値
を示した. また, 出力値の中で 0.5以上のものがある場
合には, 3, 4行目にその出力値とそのときのクラス番号
(class idx)を表示するとともに, 5行目に Grad-CAM
で色付けした結果を示した. なお, 0.5以上の出力値が
複数存在した場合には, この 3～5行目を複数回繰り返
し表示している.

Fig. 3a)から,「インフルエンザ (Influenza)」と「発
熱 (Fever)」の出力値が大きく, インフルエンザが熱と
関連付けて学習されていることがわかる. 正解率が 8
割以上なので, ほとんどの例で Fig. 3a) のような学習
が行われているが, 例えば, Fig. 3b) のように失敗する
例もある.

Fig. 3b) は, 「きつい、上司頭痛の種。」を入力した
ときの結果である. Fig. 3b)からこの文書では「頭痛の
種」に強く反応し, 「頭痛 (Headache)」と判定されて
いることがわかる. しかし, 「頭痛の種」は, あくまで
「頭痛になりそうだ」ということを意味しているに過ぎ
ず, 通常は, 本当に「頭痛」があるわけではないと思わ
れるので, 「頭痛」と判定されるのは好ましくない.

これらの結果から, 「頭痛の種」が「病気/症状」で
ないことの学習が不十分であったものと予想される. そ
こで,この違いを分析するために,学習データ中に,「頭
痛の種」が含まれるツイートを調べたところ, Table. 5
に示した 6種類存在した. 同じこの Table. 5には, こ
れらのツイートを入力したときの「頭痛」に対する出
力値の一例を同時に示した. Table. 5の出力値からは,
いずれも「頭痛」学習データに対しては適切に「頭痛」
でないと学習されていることがわかる.

学習データでは適切に学習されているものの, テス
トデータでは適切な結果が得られない場合があるこ
との理由のひとつに, 学習データ中に「頭痛の種」と
同時に用いられている単語の存在があると思われる.
例えば, Table. 5 の 30ja,519ja,1819ja には「契約」,
503ja,594ja,1228jaには「翻訳」がともに含まれる. 分
類に失敗した Fig. 3b) にはこのような Table. 5 の複
数のツイートに共通して含まれている単語が含まれて
いない. それに対し,「翻訳の出来にうるさい上司。頭
痛の種。」や「契約にきつい上司、頭痛の種」のよう
な「頭痛の種」とともに, Table. 5 の複数のツイートに
共通して含まれている「契約」や「翻訳」を含む文章



Table 5: 「頭痛の種」が含まれる学習データ
番号 ツイート 頭痛 (Headache)

30ja この契約が上手くいかないのは頭痛の種でしかない。 0.019387
503ja この翻訳の量はきつすぎて頭痛の種だ。 0.022169
519ja 今月中に契約を取らなきゃいけない。ほんと頭痛の種だ。 0.01828
594ja 急ぎの翻訳の仕事が舞い込み、土日もつぶれてしまうのが頭痛の種だ。 0.01603
1228ja いい翻訳ができないことが頭痛の種だ。 0.010696
1819ja 頭痛の種は契約が更新してもらえるかどうかだな 0.056309

Fig. 3: Grad-CAMの出力結果

を入力したところ, 適切に分類できた. 一方, 「更新の
ことも頭痛の種である」や「土日もつぶれてしまうの
が頭痛の種だ。」のような, Table. 5 の複数のツイート
に共通して含まれている単語が含まれていない例では,
「頭痛」と判定されていた. このことからも, 学習デー
タの構成が結果に大きく影響することがGrad-CANに
よる出力結果を通じて, 確認することができた.

次に, 試しに, 今注目の COVID-19に関するテスト
データを擬似的に作成し入力してみた. 「味覚障害、や
ばい、コロナかも。」を入力したときの結果が Fig. 3c),
「コロナは風邪。」を入力したときの結果が Fig. 3d)で
ある. 「味覚障害」は NTCIR-13 MedWeb タスクの
データには該当する「病気/症状」が存在しないため,
Fig. 3c) に示すようにいずれの「病気/症状」にも該当
していない. 一方, Fig. 3d) に示した「コロナは風邪」
は「コロナ」が認識できなかったとしても,「風邪」が
キーワードとなるので, 自然に「風邪」に分類されて
いる.

このように未知の「病気/症状」であった場合には,他
に一致するものがあればその「病気/症状」が強くマー
クされるが,そうでない場合には,いずれの「病気/症状」
とも一致しないことが確認できた. これはGrad-CAM
により可視化することで, 結果の根拠が人間にとってよ
く理解できることを意味しており, Grad-CAMが実用

性の高い技術であることが確認できた.

6 おわりに

テキスト分析手法として Character-level CNN
(CLCNN)が注目されている. 著者らはこれまでに, 大
学における３つのポリシーの分析にCLCNNを利用し,
その有効性を確認してきた. しかしそこでは, マルチク
ラス問題への適用に留まっており, ひとつのサンプルが
複数のクラスに属する可能性のあるマルチラベル問題
での有効性は未検証のままであった.

そこで本論文では, マルチラベル問題のテストコレク
ションとして知られるNTCIR-13 MedWebタスクを題
材に CLCNNの性能評価を行った. 既存手法に対して,
極小解への収束を避ける方法として知られる Dropout
や, n-gramを模した畳み込みを行っている本稿の手法
の有効性が確認できた. また, ユニット数を増やした実
験を通じて, 文献 1) で紹介されていた定理に従った結
果が得られることを確認した. さらに, Grad-CAMを
用いることで, とかくブラックボックスと思われがちな
深層学習結果の可視化も行った.

今後は, 提案手法を医療診断以外の分野へも適用し,
有効性の検証を行う予定である.
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