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解釈可能な文字の視覚情報と意味情報を考慮した日本語の文書解析
JAPANESE TEXT ANALYSIS CONSIDERING VISUAL AND SEMANTIC INFORMATION OF

INTERPRETABLE CHARACTERS

青木 匠
Takumi AOKI
指導教員 彌冨 仁

法政大学大学院理工学研究科応用情報工学専攻修士課程

While Asian languages use characters with visual information such as radicals and shapes of kanji char-
acters, japanese also uses characters without visual information such as hiragana and katakana. To take
these features of japanese into account, a text analysis model that considers semantic information as well
as visual information of characters has been proposed, and has achieved high performance in text analysis.
However, while the visual information of the characters can be interpreted as radicals and shapes, the
semantic information cannot be interpreted. In this paper, we propose text analysis model that considers
highly interpretable visual and semantic information. The visual and semantic information of the character
is separated and stored in each dimension of the low-dimensional representation of the character to enhance
the interpretability. In addition, we focus on the fact that the acquisition of the meaning of characters in
the semantic information depends on the training data. By combining the visual and semantic information,
we expect to improve the robustness of the acquisition of the meaning of characters and to achieve high
performance in text analysis. In sentiment analysis, we were able to interpret the semantic information
of characters such as negative, positive, and user information. The combination of visual and semantic
information improved the sentiment analysis task by about 1% and the recognize textual entailment task
by about 0.3% compared to using only one of the two.
Keywords : Natural Language Processing, Sentiment Analysis, Recognize Textual Entailment, Inter-

pretability, Character Embedding

1. はじめに
日本の漢字および中国語の文字には，部首や文字形状
などといった視覚情報から文字の意味を獲得できる．漢
字や中国語には，部首という文字の意味に関する共通す
る情報がある．水の意味を示す“さんずい”の部首を持
つ漢字は“海”や“池”などといった水に関する意味を
持つなど，文字の視覚情報は文字の意味を理解するため
の重要な役割を持っている．こうした文字の特徴がある
ことから，視覚情報を考慮することで日本語における文
書解析性能が向上すると期待されている．
視覚情報を考慮した文書解析手法が提案され，日本語
や中国語の特徴を活かしつつ文書解析性能が向上した
ことが報告されている [1, 2]．文字を画像として扱い，
convolutional auto-encoder (CAE) [3] で文字の低次元
表現を学習することで，視覚情報である文字形状や部首
を獲得できる．視覚情報を獲得するために画像を用いる
ことで，画像処理分野のデータ拡張手法が導入できるた
め，容易に文書解析の頑健性が向上できる．文字画像の
一部を隠すデータ拡張手法 [4]を適用することで，文書
解析の性能が向上したことが報告されている [5]．しか
し，日本語には平仮名，片仮名といった視覚情報が少な

い文字が存在するため，文脈といった意味情報も考慮す
る必要がある．また，漢字には似た文字形状や同じ部首
でも，意味が異なる文字が存在するため視覚情報だけで
は文字の意味を獲得することは難しい．例として，“土”
と“士”は似た形状，“漢”と“海”は同じ部首を持つが
どちらも異なる意味である．
日本語において，文字の視覚情報だけではなく意味情

報も考慮したことにより，さらなる文書解析性能の向上
を達成する [5–7]．文字の視覚情報の獲得と文書解析を
同時に学習する end-to-end モデルで実現している．文
字の視覚情報を獲得するモデルが，文字画像の部首に注
意が向いていることが確認されている [6]．文字表現の
特徴空間上で，同じ視覚情報かつ意味情報を持つ文字が
存在していることが確認されている [5]．日本語の視覚
情報を持たない文字や同じ視覚情報でも異なる意味を持
つ文字に対しても、意味のある情報を獲得したことで文
書解析の性能が向上する．しかし，高い文書解析性能を
達成した一方で，文字の低次元表現の解釈性に改善の余
地が残されている．
低次元表現の解釈性を向上させる観点で，各次元独

立した特徴を持つ表現にする手法が挙げられる [8, 9]．
画像処理分野で入力画像の特徴を分離して，低次元表
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現の各次元に格納するβ-variational auto-encoder (β-

VAE) [10] を文字画像に適応することで，文字の視覚
情報を各次元に格納できたことが報告されている [8]．
β-VAE は低次元表現が事前分布である正規分布に従う
制約 β を強めることで，各次元独立した低次元表現と
なる．文字表現のある一つの次元に摂動を付加すること
で，次元に格納されている視覚情報に関係する文字に変
化するため，各次元に格納されている視覚情報を分析で
きる．さらに，各次元に視覚情報が格納されていること
に着目し，意味のある文字に変換するデータ拡張手法が
提案されたことで，容易に文書解析の頑健性を向上でき
る．事前学習された単語表現 [11] に対して行列分解を
行い，特定の次元範囲ごとに意味カテゴリを付与するこ
とで，高い解釈性の単語表現が獲得できる [9]．単語の
解釈性を向上させるだけではなく，従来の単語表現より
も低次元な単語表現でも同等以上の高い文書解析性能を
達成できる．このように文字および単語表現の解釈性を
向上させることで，低次元表現で高い文書解析性能を達
成し，低次元表現に格納されている情報を分析すること
ができる．
本研究は，視覚情報と意味情報を考慮した文字の低次
元表現の解釈性を向上させ，高い文書解析性能を持つモ
デルを提案する．提案するモデルは 2つあり，高い解釈
性の意味情報を考慮した文書解析，高い解釈性の視覚情
報と意味情報を組み合わせた文書解析モデルである．高
い解釈性の意味情報のみを考慮した手法は，VAEのエン
コードと文書解析モデルを同時に学習する end-to-end

モデルである．VAE の特性により各次元が独立した低
次元表現を獲得できるため，文字表現から意味を分析
可能である．文書解析モデルに VAEの低次元表現が正
規分布に従う制約が付与されることになるため，文書解
析性能の向上に期待する．高い解釈性の視覚情報と意味
情報を考慮したモデルは，VAEによる視覚情報の獲得，
VAE のエンコードと文書解析モデルによる意味情報の
獲得を同時に学習する end-to-end モデルである．ここ
で，文書解析に入力する文字の低次元表現は視覚情報と
意味情報を組み合わせたものとしている．視覚情報と意
味情報を組み合わることで，片方の情報を用いたときで
予測できなかったデータに対しても正確に予測すること
で，高い文書解析性能を期待する．

2. 方法
本研究では，視覚情報と意味情報を格納した文字表現
の解釈性を高めつつ，文書解析を行うモデルを提案する．
文字の視覚情報および意味情報の特徴が分離され，文字
表現の各次元独立に格納されることで解釈性を向上させ
ている．また，意味情報の解釈性を高めつつ文書解析を
行うモデルも本研究の提案手法である．提案する手法の
全体図を図 1 に示す． 入力テキストの各文字を画像と
して扱い，VAE のエンコードで視覚情報と意味情報を
示す文字表現を獲得する．文字表現の視覚情報は VAE

デコード，意味情報は文書解析モデルにより学習が行わ
れる．ただし，視覚情報と意味情報を組み合わせた文字

エンコード

文字の
意味情報

文書解析モデル

商品が届いた

文字の
視覚情報

商 品 が 届 い た

商 品 が 届 い た Label

VAE
視覚情報をデコード

各文字画像の再構成 入力テキストの予測結果

入力テキストの各文字を画像に変換

VAE
視覚情報をエンコード

VAE
意味情報をエンコード

2つの情報を組み合わせて一つの
文字として扱う

図 1 解釈性の高い視覚情報と意味情報を考慮した提
案手法の全体図．

表現が一つの文字として文書解析が行われる．提案手法
は大きく 2つの構成が組み合わせており，視覚情報を考
慮した文字表現の獲得，意味情報を考慮した文字表現と
文書解析モデルを学習することである．以下の節でそれ
ぞれを詳細に説明する．また，本研究では，文字表現の
解釈性を定量的に評価するために情報理論を活用した評
価指標を用いたため，本章で算出方法を説明する．
(1) 視覚情報を考慮した文字埋め込み表現を学習
文字を画像として扱い β-VAEで低次元表現を獲得す
ることで，視覚情報を考慮しつつ，文字表現の各次元独
立に部首や形状などの特徴を格納する．β-VAE は画像
処理分野の生成モデルとして提案された手法であるが，
解釈性の高い低次元表現が獲得できるため，視覚情報を
考慮した文字表現の獲得に使用されている [8]．
(2) 文字の意味情報を獲得しつつ文書解析モデルを

学習
入力テキストの各文字を画像化し，VAEのエンコード
による文字表現を獲得と文書解析を同時に end-to-end

学習することで，各次元が独立した意味情報を考慮した
文字表現を獲得しつつ文書解析を行う．また，本研究で
は，文書解析モデルに attention機構を用いた LSTMを
使用し，文書解析結果の可視化を行う．
(3) 文字表現の解釈性の評価指標
本研究では，文字表現の解釈性を定量的に評価するた

めに，情報理論を活用した手法 [12]を用いて“情報量”，
“分離性”，“独立性”を算出する．
(4) 情報量
VAE による低次元表現は入力画像を圧縮したもので

あるため，入力画像と同じ情報を持つ必要がある．低次
元表現 z の情報は入力画像 x と依存関係にあることが
いえるため，

I(x, z) = H(x)−H(z|x) (1)

と式ができる．I(x, z) が大きな値を取れば，入力画像
と同じ情報を持つ低次元表現で，”情報量”が高いといえ
る．“情報量”の指標を文字表現に適応することで，文字
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の意味が低次元表現に格納されていることが数値として
確認することができる．
(5) 分離性と独立性
VAE は入力画像から特徴を抽出し，低次元表現の各
次元独立に分離された特徴を格納する．分離された入力
画像の情報が低次元表現の各次元に格納され，互いの次
元同士で異なる情報を持つため，

I(x, zi|z ̸=i) = I(x, (zi, z ̸=i))− I(x, z ̸=i) (2)

= I(x, z)− I(x, z ̸=i) (3)

と式ができる．iは低次元表現，I(x, z)は低次元表現の”
情報量”，I(x, z ̸=i)は“分離性”を示す．I(x, zi|z ̸=i)が
大きな値を取れば，“情報量”があり各次元に分離され
た特徴を持つ低次元表現で，“分離性”が高いといえる．
さらに，各次元に格納されている分離された特徴が互い
の次元同士独立していることを評価する場合，

Î(x, zi|z ̸=i) = I(x, zi)− I(zi, z ̸=i) (4)

= I(x, zi|z ̸=i)− I(zi, z ̸=i|x) (5)

と式ができる．I(x, zi) は“情報量”，I(zi, z ̸=) は“独
立性”を示す．Î(x, zi|z ̸=i)が大きな値を取れば，“情報
量”があり各次元に独立した特徴を持つ低次元表現で，
“独立性”が高いといえる．しかしながら，I(x, zi)など
を計算する上で，低次元表現の特定の次元に”情報量”
がないノイズとなる値が存在するため，以下の重みを
I(x, zi|z ̸=i) および Î(x, zi|z ̸=i) に追加することでノイ
ズに対応する．ここで，Lは低次元表現の次元数を示す．

ρi =
I(x, zi)∑L−1

j=0 I(x, zj)
(6)

“分離性”および“独立性”の指標を文字表現に適応する
ことで，各次元に部首構造などの視覚情報や感情などの
意味情報が分離され独立に格納されていることが数値と
して確認することができる．

3. 評価実験
本提案手法である解釈性の高い視覚情報と意味情報を
考慮した文書解析，解釈性の高い意味情報を考慮した文
書解析モデルを日本語の文書を用いて，文書解析性能を
評価する実験を行った．比較手法として，先行研究の解
釈性の低い意味情報を考慮した文書解析 [5]と解釈性の
高い視覚情報を考慮した文書解析 [8]を用いた．
(1) データセット
文字の意味情報として感情情報を獲得することに期待
できる感情分析を行うためにThe Multilingual Amazon

Reviews Corpus Japanese*1を使用した．レビュー文か
らポジティブまたはネガティブを分類する 2 クラス分
類のタスクである．元のデータセットはレビュー文に対
してレビュースコア 1 から 5 が付与されているが，レ
ビュースコアが 2以下はネガティブ、4以上はポジティ
ブとしてクラスを作成した [13]．訓練データは 32,000

*1 https://huggingface.co/datasets/amazon reviews multi

件，評価データは 5,000件，テストデータは 5,000件で
ある．訓練データは元のデータ数が 200,000件と大規模
なデータなため，全体の 20%を使用した．また，各デー
タは事前に分割されていたものを使用した．前処理とし
て，絵文字の削除を行った．
文字と文全体の意味を理解する必要のある含意認識
タスクを行うために，株式会社リクルートが提供する
Japanese Realistic Textual Entailment Corpus*2を用
いた．仮説文 (Hypothesis) と前提文 (Premise) の 2 つ
文があり，仮説文から前提文の意味が言えるのかを評価
するタスクで，言える場合は含意する，いえない場合は
含意しないの 2 クラス分類である．例として，仮説文
が“部屋から海が見える”，前提文が“部屋はオーシャ
ンビューで景色がよかったです”があるとする．前提文
の”オーシャンビュー”から部屋から海が見えることが
いえるため，含意するとなる．訓練データは 19,602件，
評価データは 5,602件，テストデータは 2,831件である．
各データは事前に分割されていたものを使用した．
(2) 実験設定
入力文字画像は 32 × 32pixel とし，視覚情報を獲得
するために VAEを使用した．テキストの可変長入力を
対応するために LSTM を用いた．さらに，文書解析で
重要な文字に注目し解釈可能にするために attentionを
追加した．含意認識タスクは仮説文と前提文の 2文入力
であるため，それぞれの入力する LSTMを用意し，2つ
の出力結果を結合させ分類を行う．文字表現の獲得およ
び文書解析を学習する際に，最適化手法の adam [14]を
用いて学習率は 1e-4とした．さらに，early stoppingを
30epochに設定して，評価データに対する損失関数が低
下しない場合は学習を打ち止めた．
(3) 文書解析性能の評価
制約項の beta が 1 のとき，感情分析と含意認識タス

クのテストデータにおける正解率を表 1，2に示す．

Accuracy [%]

+文書解析モデル 10次元 20次元
意味情報 83.15 85.06
解釈性の高い視覚情報 83.77 85.43
解釈性の高い意味情報 (Ours) 86.30 86.89
解釈性の高い視覚情報と意味情報 (Ours) 86.18 87.82

表 1 感情分析タスクのテストデータにおける正解率．

Accuracy [%]

+文書解析モデル 10次元 20次元
意味情報 72.61 75.87
解釈性の高い視覚情報 72.58 75.40
解釈性の高い意味情報 (Ours) 75.33 76.56
解釈性の高い視覚情報と意味情報 (Ours) 75.16 76.96

表 2 含意認識タスクのテストデータにおける正解率．

文字表現が 10 次元のときは解釈性の高い意味情報を
考慮した文書解析，20次元のときは解釈性の高い視覚情

*2 https://github.com/megagonlabs/jrte-corpus#references
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報と意味情報を組み合わせた文書解析が最も高い正解率
となった．また，文字表現の次元数は 10次元よりも 20

次元の方がどのモデルにおいても高い精度となった．
(a) Attentionによる文書解析結果の可視化
感情分析タスクにおいて，文字表現が 20 次元で

beta=1 のときの attention による予測に重要な文字
を可視化した結果を図 2に示す．視覚情報と意味情報の
片方および両方を用いた文書解析でも，感情に関係する
文字に文書解析モデルが注目した．しかしながら，同じ
文字に着目しているにも関わらずに，意味情報を考慮し
た文書解析で間違った結果があった．
含意認識タスクにおいて，文字表現が 20 次元で

beta=1 のときの attention による予測に重要な文字
を可視化した結果を図 3に示す．視覚情報と意味情報の
片方および両方を用いた文書解析でも，含意関係を認識
する上で重要な文字に文書解析モデルが注目した．しか
しながら，同じ文字に着目しているにも関わらずに，視
覚情報を考慮した文書解析で間違った結果があった．

(a) 解釈性の高い視覚情報

(b) 解釈性の高い意味情報

(c) 解釈性の高い視覚情報と意味情報

図 2 感情分析タスクにおいて，解釈性の高い文字の
視覚情報と意味情報を片方および両方を考慮した文書
解析で視覚情報を用いたときに間違った予測したとき
の attentionによる可視化結果．

(4) 文字表現の評価
文字表現が正規分布に従う制約を変化させた時に，最
も解釈性の高い文字表現を評価する．
(a) 解釈性の定量的な評価
“情報量”は文字表現に文字の意味が格納されている
ことを示す．文字表現が正規分布に従う制約を変化さ
せたとき，感情分析タスクで獲得する文字表現における
“情報量”を図 4，5に示す． 制約を強めるほど，文字
表現の情報量は少なくなった．視覚情報は意味情報より
も，制約に大きな影響を受けていることが確認された．
どの文字情報を考慮した場合でも，文字表現が 10 次元
で beta=1の時に最も高い“情報量”を持つことを確認
した．
“分離性”は文字表現の各次元に文字情報が分離され
ていることを示す．文字表現が正規分布に従う制約を変
化させたとき，感情分析タスクで獲得する文字表現にお
ける“分離性”を図 6に示す． 文字情報における視覚情

(a) 解釈性の視覚情報

(b) 解釈性の高い意味情報

(c) 解釈性の高い視覚情報と意味情報

図 3 含意認識タスクにおいて，解釈性の高い文字の
視覚情報と意味情報を片方および両方を考慮した文書
解析で視覚情報を用いたときに間違った予測したとき
の attentionによる可視化結果．
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(b) 20次元

図 4 感情分析タスクで獲得する文字表現が 10，20次
元のとき，視覚情報と意味情報の片方および両方を考
慮した文字表現の各次元ごとの情報量を平均した値．

報は beta=8，意味情報は beta=32，視覚情報と意味情
報を組み合わせた情報は beta=32が最も高い“分離性”
を持つことが確認できた．
“独立性”は文字表現の各次元に格納されている文字
情報が独立していることを示す．文字表現が正規分布に
従う制約を変化させたとき，感情分析タスクで獲得する
文字表現における“独立性”を図 7に示す． 文字情報に
おける視覚情報は beta=8，意味情報は beta=32，視覚
情報と意味情報を組み合わせた情報は beta=32 が最も
高い“独立性”を持つことが確認できた．
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(a) 10次元
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解釈性の高い意味情報 解釈性の高い視覚情報 解釈性の高い視覚情報と意味情報

(b) 20次元

図 5 感情分析タスクで獲得する文字表現が 10，20次
元のとき，視覚情報と意味情報の片方および両方を考
慮した文字表現の情報量．

解釈性の高い意味情報 解釈性の高い視覚情報
解釈性の高い

視覚情報と意味情報

図 6 感情分析タスクで獲得する文字表現が 10次元の
とき，視覚情報と意味情報の片方および両方を考慮し
た文字表現の情報量を考慮した分離性．

解釈性の高い意味情報 解釈性の高い視覚情報
解釈性の高い

視覚情報と意味情報

図 7 感情分析タスクで獲得する文字表現が 10次元の
とき，視覚情報と意味情報の片方および両方を考慮し
た文字表現の情報量を考慮した独立性．

(5) 近傍法による文字表現の分析
文字表現の特徴空間上近くに存在する文字はで同じ
意味を持つことを示すことため，k-近傍法により近傍文
字を求めた．図 5 で最も高い情報量を持つ 10 次元で
beta=1のときの文字表現を使用した．
(a) 各次元に格納されている情報
感情分析タスクにおいて，情報量を考慮した“分離性

“および“独立性”で最も高いスコアだった次元数と beta

の値のときの文字表現を用いて，各次元に格納されてい
る情報を分析した．解釈性の高い視覚情報は 10 次元で
beta=8，解釈性の高い意味情報は 10次元で beta=32の
ときである．ある特定の次元に対して摂動を付加した後
の文字表現を対象として，k近傍法を用いて変化した文
字の意味を確認した．視覚情報で行った近傍結果を図 3

に示す．
対象文字 近傍文字

疑
摂動前 ●, 浮, 撃, 券, 武, 唇, 般, 藥, 索, 爆
4次元目に
+3

遡, 客, 彫, 腐, 仇, 蕁, 雲, 誕, 牢, 褒
5次元目に
+3

浅, 竿, 涙, 貧, 金, 篭, 琺, 嵩, 受, 4

嬉
摂動前 川, 逮, 歳, 整, ｍ, 姉, 進, 遮, 殻, 慰
3次元目に
-3

謎, 丸, 逮, 渓, 歳, 忘, 蝋, 飛, 嬉, 麟
8次元目に
+3

掴, 捲, 嬉, 探, 抒, 摺, 掻, 襷, 批, 援

表 3 解釈性の高い視覚情報を考慮した文字表現の特
定の次元に摂動を付加した文字を対象にしたときの上
位 20件の近傍文字．

視覚情報において，“疑”の摂動付加前は文字形状の情
報だったのが，4次元目に摂動を付加した後は画数の多
い文字形状，5次元目に摂動した後は”さんずい”に関
係する文字になった．“嬉”の摂動付加前は“女”へんや
文字形状の情報だったのが，3次元目に摂動を付加した
後は“ごんべん”，8次元目に摂動を付加した後は“てへ
ん”に関係する文字になった．文字形状や部首などの視
覚情報が分離され各次元に格納されていることが確認で
きた．意味情報で行った近傍結果を図 4に示す．
対象文字 近傍文字

疑
摂動前 途, 悔, 陥, 詐, 票, ぽ, 熔, 折, km, 怪
4次元目に
+3

怪, 毯, 誰, 疑, 悔, 局, 盗, 騙, 不, 凹
7次元目に
+3

駄, 粗, 隈, 怪, 悔, 毯, 樫, 顕, 途, 衰

嬉
摂動前 句, 暮, 喜, 嬢, 幸, 遽, 馴, 躍, 巧, 醤
2次元目に
+3

幸, 暮, 嬉, 那, 馴, 句, 娠, 沸, 術, 申
5次元目に
-3

沸, 麗, 嬉, 喜, 嬌, 畏, 申, 晴, 癒, 議

表 4 解釈性の高い意味情報を考慮した文字表現の特
定の次元に摂動を付加した文字を対象にしたときの上
位 20件の近傍文字．

意味情報において，ネガティブ文字の“疑“の摂動付加
前は，単なるにネガティブ情報だったのが，4次元に摂
動を付加した後は凹むを示す“凹”や壊れるを示す“壊”
といった商品の不備に関係するネガティブな情報，7次
元に摂動を付加した後は無駄を示す“駄”や後悔を示す
“悔”といった商品を買わなければよかった感情のネガ
ティブな情報に関係する文字になった．ポジティブ文字
の“嬉”の摂動付加前は，単なるポジティブ情報だった
のが，2次元目に摂動した後は旦那を示す“那”や“一
人暮らしなどを示す“暮”といった感情に関係するユー
ザー情報，5次元に摂動した後は素晴らしいを示す“晴”
や愛用を示す“愛”といった商品に対する満足感に関係
する文字になった．ネガティブ，ポジティブなどといっ
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た感情情報や感情に関係するユーザー情報が分離され，
各次元に格納されていることが確認できた．

4. 考察
(1) 文字表現と文書解析性能の関係性
意味情報における解釈性の有無で言語処理性能に違い
があるのか考察する．表 1，2 により，意味情報を持つ
文字表現において，解釈性の低い手法よりも高い手法の
ほうが，文字表現が 10 次元のときに感情分析タスクお
よび含意認識タスクで約 3%高い結果となった．解釈性
のある手法は文字表現が正規分布に従う制約があり，言
語処理モデルの過剰適合を防いでいると考えられる．
解釈性の高い視覚情報と意味情報を比較し，文書解析
に与える影響を考察する．表 1，2 により，解釈可能な
文字表現において，文字表現が 10 次元にときに視覚情
報よりも意味情報のほうが感情分析および含意認識タス
クで 3%高い結果となった．含意認識タスクの予測を可
視化した図 3から，含意関係に重要な“鯛”と“鮑”に
着目しているにもかかわらず予測結果は間違っているた
め，視覚情報よりも意味情報のほうが文書解析性能に大
きな関係があると考えられる．
本提案手法の解釈性の高い意味情報を考慮した手法と
解釈性の高い視覚情報と意味情報を考慮した手法を比較
する．図 1，2により，文字表現が 10次元においては，
解釈性の高い視覚情報と意味情報を結合させた文書解析
よりも意味情報を考慮した文書解析が感情分析および含
意認識タスクで約 0.2%僅かに高い結果となった．視覚
情報と意味情報を考慮した手法は，視覚情報と意味情報
にそれぞれ 5次元に格納されており，高い言語処理性能
を実現するには不十分な情報だと考えれる．
すべての手法と文字表現の次元数を比較して，解釈性
のある視覚情報と意味情報を考慮した手法が最も高い精
度となった．視覚情報と意味情報を同時に扱うことで，
視覚情報による文字の意味獲得に頑健性と意味情報の
高い文書解析性能を達成するといった互いの情報を扱う
ことで得られることを組み合わせたためだと考えれられ
る．感情分析と含意認識タスクにおける予測の可視化を
示す図 2，3から，視覚情報と意味情報のどちらか一方
の情報を扱ったときに間違った文書でも 2つを扱うこと
で正解することができているためである．
(2) 文字表現の解釈性
表 4により，摂動前の対象文字の近傍はネガティブや
ポジティブな情報を持つ文字となった．さらに，文字表
現のある特定の次元に対して摂動を付加した後に，特徴
空間上で近くに存在する文字を分析した結果，ネガティ
ブにおける商品の不備や購入した後悔，ポジティブに
おける満足感，感情に関係するユーザー情報に関係する
文字を取得することができた．感情分析における意味情
報とはネガティブやポジティブ情報で，商品の不満や後
悔，満足感などの意味があることが解釈することができ
る．さらに，意味情報が分離されたことで，感情に関係
するユーザー情報も取得していることが確認できたとい
える．

表 3により，摂動前の対象文字の近傍は同じ部首や文
字形状などといった持つ文字となった．さらに，文字表
現のある特定の次元に対して摂動を付加した後に，特徴
空間上で近くに存在する文字を検索した結果，異なる部
首や文字形状の文字が得られた．部首を捉えているだけ
ではなく，文字構造や”てへん”などといった部首の種類
も捉えていると解釈することができる．先行研究も同様
な結果を得られており，文字の視覚情報とは部首や文字
形状だといえる．

5. まとめ
本研究では，解釈可能な意味情報を考慮した文書解析

手法を提案した．文字の意味情報を分離し文字の低次元
表現の各次元に格納することで解釈性を高めている．感
情分析タスクによる実験結果により，文字の意味情報と
してネガティブ，ポジティブの情報だけではなく，意味
情報を分離したことにより，感情の要因となった情報が
意味情報も格納していることが確認した．さらに，従来
の解釈性の低い意味情報を考慮した手法よりも，約 3%

の文書解析性能を達成した．また，本研究では，解釈性
の高い視覚情報と意味情報を考慮した手法を提案した．
2つの情報を比較しつつ実験を行った結果，視覚情報は
文字の意味獲得に頑健性があるが高い文書解析性能を実
現できない，意味情報は高い文書解析性能を実現できる
が文字の意味獲得は学習データに依存するため過剰適合
することを考察した．感情分析および含意認識タスクに
よる実験結果から，2つの情報を組み合わせることで片
方の情報を用いた手法で予測が間違ったデータに対して
も正解したことで約 1%文書解析性能を向上することが
できた．
本研究分野の日本語の特徴を生かした文書解析手法

には，文字の視覚情報に大きな改善の余地が残されて
いる．画像処理分野で畳み込み層を使用せずに入力画
像の特徴を捉え最先端の精度を達成した Vision Trans-

former (ViT) [15] が提案されている．ViT を文字画像
に適用することで畳み込み層では取得できない視覚情報
を獲得することで，高い文書解析性能を達成することに
期待できる．
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