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1. はじめに* 

近年、質問応答やテーブル検索など、さまざまな

領域で構造化データを活用することに焦点を当てた

多数の研究が行われている．構造化データの活用を

テーマとした研究分野の 1 つに、データを自然言語

に変換し、理解可能性を拡張する“Data-to-Text” [1]が
挙げられる．この領域における試みは、スポーツ実

況[2]から医療診断[3]、金融[4,5]など、幅広い分野に

おいて応用可能性が検討されている．Data-to-text に
関する研究においては、再帰的ニューラルネットワ

ークまたはAttention機構を用いた encoder-decoderモ
デル [6, 7]を応用した手法が多い．しかしこれらの

研究は主に大規模データの使用が前提となっている．

Data-to-Text に限らず深層学習に係る領域では、大規

模データを扱ったモデルの構築が前提となっており、

1000 以下の小規模なサイズのデータセットに対す

る応用はほとんど見られない． 
本稿では、日本の景気変動に一致すると考えられ

ている複数の経済指標を用いて、日本政府の景気の

基調判断文を生成することができるかどうかの検証

を行った．本稿が分析対象とした月次の経済指標と

毎月の日本政府の基調判断文は先行研究で用いられ

てきたニュース記事や市場データを用いた研究と比

較してデータセットが小規模である．このような論

点を扱う場合、大量のデータセットを用意すること

は困難である．しかし、先行研究では大規模なデー

タが必須であることが暗黙の了解となっており、小

規模なデータへの応用に関しては未だ発展途上であ

る．本稿では、深層学習モデルについて、事前学習

やデータ拡張を行わずに精度を向上させるアプロー

チを検証しており、小規模データセットに対する応

用可能性という面からも、当該分野における貢献が

あると考えられる． 
また、金融経済の数値データから文章を生成する
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という試み自体は過去にも分析された例があるもの

の、過去の研究は市場参加者に対する情報提供や業

務効率化という側面が強い．一方、本稿が分析対象

とする日本政府の基調判断文の「クセ」を学習する

ことで、事前に日本政府の景気認識の変化やそれに

伴う政策変更の予想に役立てることができるなど、

フォワードルッキングな利用も大きなモチベーショ

ンとなっている． 
 

2. 関連研究 

小規模データセットへの深層学習の応用に関する

議論において近年取り上げられているのは転移学習、

Fine-tuning といった大規模データセットによる事前

学習モデルの応用やデータ拡張の領域が多い．裏を

返せば上記アプローチの他に小規模データセットへ

の応用が取り上げられる機会は、現状かなり限られ

ている．しかし、事前学習やデータ拡張を使わずと

も小規模なデータセットに深層学習モデルを適用す

るためのアプローチとして有力な手掛かりを提示す

る研究も複数存在する． 
例えば Olson らの研究[8]は分類タスクにおいて深

層学習モデルは小規模なデータセットにおいてもラ

ンダムフォレストと同等程度の精度を出すことを示

している．Olson らは、この理由を深層学習モデルが

小規模なネットワークの集合であると捉えることで、

大規模ニューラルネットがランダムフォレストと同

じように複数のモデルのアンサンブルとして予測を

行っているためであると考えている．彼らの実験で

は UCI Machine Learning Repository から小規模デー

タの 116 データセットを用いてニューラルネットと

ランダムフォレストの精度比較も行なわれたが、大

体のデータセットで深層学習モデルはランダムフォ

レストに近い分類精度を示した．また Salman らに

よる研究[9]では 1000 の MNIST データにおいて、分

類の難しいサンプルを取り除くことで、分類予測モ
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デルの精度を向上させた例を紹介している．彼らの

アプローチは特にサイズが限られているデータに対

して有効であり、さらに統計的手法に依らない予測

モデルに対して大きな効果があると述べている．  
すなわち、小規模なデータセットに対しても深層

学習は適応する可能性が十分にある．そしてより精

度の高いモデルを構築するためには、学習において

ターゲットの特徴をつかみやすいような良質な入力

データが必要であることを示唆する．つまり、処理

タスクに関わる領域に明るい人による事前知識を活

用した訓練データの構築がモデルの精度を大きく押

し上げる可能性が高い． 
本稿では encoder-decoder モデルによる構造化デ

ータからの文書生成タスクが小規模データセットに

対して、事前学習モデルやデータ拡張を使用せず、

事前知識によるデータの前処理のみよってどの程度

向上するか検証した． 
 

3. 使用データ 

内閣府月例経済報告の 1998 年 1月から 2019 年 8

月で示される景気の基調判断のテキストデータを用

いた．月例経済報告は景気に対する日本政府の公式

見解を示す資料であり、「月例経済報告等に関する関

係閣僚会議」において経済財政政策担当大臣を中心

に議論されて内容が決まる．表１に「景気の基調判

断」の例を示す．「景気の基調判断」では景気動向指

数も参考にされるものの、CI 一致指数などによって

機械的に基調判断が決定するわけではない．従って、

日本政府の基調判断はどのような基準で作成されて

いるのか不透明な点が多いことで知られている． 

基調判断の文章の構成についても決まりがある

わけではなく、「景気は、回復している」などシンプ

ルな構成の場合もあれば、「景気は、輸出や生産に弱

さがみられるが、持ち直している」など様々な付帯

条件が記されることもある．とはいえ、ほとんどの

ケースにおいて基調判断は「景気は」という語で始

まる文章であり、文の最後は「弱含んでいる」「改善

に足踏みがみられる」「持ち直しの動きがみられる」

などのように結論が示されている．このように、一

定のパターンをもったデータセットであることから、

データの数に制約がある下でも一定の精度で文章の

生成が可能であると考えられる．また、分析に用い

たデータセットでは、「東日本大震災の影響により」

や「復興需要等を背景として、」といった経済データ

だけでは判断しにくいとみられる文言はセンテンス

から取り除いた．他にも、輸出や個人消費、生産と

言った細かい表現については景気全体の水準や方向

性とは直接的な関係がないことから、これもデータ

から除いた．さらに、2センテンス以上から構成され

ているコメントについては、初めのセンテンスのみ

を取り出してターゲットデータとした。表 2 に例を

示す． 

文章生成の元となる経済データは、景気動向指数

の CI 一致指数の個別系列（9 系列）を用いた．CI

（Composite Index）は生産、消費、雇用など経済活

動での重要かつ景気に敏感に反応する様々な指標を

統合して１つの指標にすることによって、景気の現

状把握を行うために作成されている． 
 

表１:景気の基調判断例 

 

表２:ターゲットデータ例 

 

景気動向指数には、景気に対して先行して動く先

行指数、ほぼ一致して動く一致指数、遅れて動く遅

行指数の３つの指数があるが、内閣府経済社会総合

研究所では、一致指数の各採用系列から作られるヒ

ストリカル DI 等に基づき、景気動向指数研究会での

議論を踏まえ、景気循環の転換点である景気基準日

付（景気の山・谷）を設定している．日本政府の景

気に対する基調判断と、景気動向指数研究会の判断

は必ずしも一致しないものの、一般的に景気の基調

判断を決めるデータセットとしては過不足がないも

のと言える． 
指標データに関して、本稿では当月を除く過去 12

ヶ月分を入力データとする．当月分については、月

例経済報告が公表された段階で経済指標が発表され

ていないものが多いことから、基調判断を決める際

の参考にすることはできないはずである．データセ

ットの合計は 260 で、ここから 80%を訓練データ、

20%を検証用データとして学習を行う．すなわちモデ

ル入力データのサイズは 208 である．これは Olson
らの実験[8]で使用された 116 種のデータケースのう

景気は、おおむね横ばいとなっているが、イラク情勢等

から不透明感が増している。 

景気は、おおむね横ばいとなっている。株価やアメリカ

経済の動向など、我が国の景気を巡る環境に変化の兆

しがみられる。 

景気は、依然として厳しい状況にあるものの、復興需要

等を背景として、緩やかに回復しつつある。 

景気は、おおむね横ばいとなっているが、不透明感が増

している 

景気は、おおむね横ばいとなっている 

景気は、依然として厳しい状況にあるものの、緩やかに

回復しつつある 
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表３:景気動向指数 CI 一致指数例 

 
C1:生産指数(鉱工業), C2:鉱工業用生産財出荷指数, C3:耐久消費財出荷指数, C4:所定外労働時間指数(調査産業計), C5:投資財出荷指数(除

輸送機械), C6:商業販売(小売業、前年同月比), C7:商業販売額(卸売業、前年同月比), C8:営業利益(全産業), C9:有効求人倍率(除学卒) 

ち 25 パーセンタイルに相当する程度の大きさであ

り、検証にあたって極端に小さいとは断言すべきで

はなく、検証の価値は十分にあるといえる． 

 

4. 実験 

本稿では文書生成タスクについて encoder-
decoder モデルを使用する．Encoder、Decoder 内部の

アーキテクチャにはどちらも GRU を使用する．GRU
とはゲート機構を持つ回帰型ニューラルネットワー

クであり、LSTM と同等の精度が期待されるが、出

力ゲートが特に小規模なデータセットに対しては

GRU が有効とされている[10]． 
本稿の検証では以下 3 つのモデルの比較を行う： 
 

1. 指標データに前処理を施さないモデル

(model1) 
2. 指標データに前処理を施したモデル(model2) 
3. 指標データに前処理を施し、0.2 の Dropout を

適用したもの(model3) 
 

BLEU-4 スコアを偏りなく比較するため、テキス

トデータのトークナイズは同じ手順でおこなう．訓

練データ、検証データ、テストデータは各モデルに

ついて同じものを使用する． 

4.1 テキストデータの前処理 

助詞、助動詞、非自立的動詞、接続詞は区切らず、

手前で出現したトークンに接続する．下にトークン

リストの例を示す： 

 

[“景気は”, “、”, “緩やかに”, “回復しつつ”,  

“ある”] 

 

作成したトークンをリストに格納し、ID 化すること

で埋め込み処理を可能にした． 

                                                           
1 https://mocobeta.github.io/janome/ 

4.2 指標データの前処理 

入力データである指標データに関する前処理として、

以下のように月次差分の標準化処理を行う： 

m = 𝑥 − 𝑥(୧ିଵ)୨ 

m′ =
𝑚 − 𝑚ఫതതതത

𝜎
 

ここで、i は時系列方向の添え字であり、jはそれぞ

れの指標を示す添え字である．𝑚ఫതതതത は指標 j におけ

る平均値であり𝜎୨ は指標 j における標準偏差である．

すなわち、ここで行っている処理は各データの前月

との差分の標準化である．ここで得た m′୧୨ を  x୧୨ に

代わるエンコーダへの入力データとして使用する． 

4.3 実験結果 

実験における条件は、model1、model2、model3 の

それぞれについて共通化した．具体的には、パラメ

ータの最適化手法には Adam を使用し、ミニバッチ

のサイズを 12、encoder の隠れ状態の次元を 256、
epoch 数を 100 とした．形態素解析器には Janome1、

モデルの実装には Pytorch2を使用した． 
モデルの評価には BLEU-4 スコアを用いた．デー

タサイズが限られているため評価データを用いない

評価を試みた．model1, model2, model3 について、

validation data に対する BLEU-4 スコアの最大値を取

得するという試行をそれぞれ 10 回行い、その平均値

を求めた．結果を示した表４によると、model1 と比

較して model2 と model3 のスコアが大幅に上昇して

いることがわかった．指標データの前処理によって

モデルの精度が飛躍的に向上していると推測される．

また図 1 ではモデルの各 epoch に対する 10 回の試行

の平均値を図示した．model1 に比べ model2、model3
は epoch を重ねるごとに順調に精度が向上している

ことが見受けられる．一方 dropout による正則化に

2 https://pytorch.org/ 

年 C1(100) C2(100) C3(100) C4 (100) C5(100) C6 (%) C7(%) C8(億円) C9(倍)  

2016/4 99.3  98.9  98.9  98.5  98.3  -0.9  -5.3  143,035 1.33 

2016/5 98.5  98.2  99.5  97.9  97.2  -2.1  -6.7  142,132 1.35 

2016/6 99.2  99.3  98.3  98.7  97.8  -1.3  -7.3  141,230 1.36 
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ついて、model2 と model3 を比較したところ、特段

差異が無いことが観察された． 
以上の結果は Olson ら[8]や Salman ら[9]の研究結

果と一致すると考えられる．すなわち、深層学習を

用いた encoder-decoder モデルにおいて、数百程度の

小規模データセットのみを用いた学習であっても適

切な入力データを用いることで充足的に高い精度の

モデルを作ることが不可能ではないということを示

した．Olson ら[8]や Salman ら[9]による議論は分類

予測モデルに留まったが、今回はこれが encoder-
decoder モデルによるテキスト生成タスクにおいて

当てはまる可能性を示す例となったと考えられる． 
 

表４ 各モデル BLEU-4 スコア 

 model1 model2 model3 

BLEU-4 3.1 59.2 60.3 

 
図１:BLEU-4 スコア比較

 
各モデルの validation データにおける BLEU-4 スコアの推移． 

縦軸：BLEU-4 スコア、横軸：epoch 数 

 

5. 結論 

本稿では、日本の経済指標と日本政府の基調判断

のテキストデータを用いて、小規模なサイズのデー

タセットに対する深層学習の応用可能性について検

証した．その結果、小規模なデータセットであって

も一定の前処理を行うことで、十分な精度で深層学

習を用いた Data-to-Text のタスクを行うことが可能

であることが分かった． 
具体的には、内閣府の景気動向指数の CI 一致指

数に用いられている９つの月次の経済指標を用いて、

内閣府月例経済報告で示される日本政府の景気の基

調判断のテキストデータを生成するタスクの検証を、

GRU を用いた encoder-decoder モデルによって行っ

た．前処理の有効性を検証するため、指標データに

前処理を施さないモデル(model1)、指標データに前

処理を施したモデル(model2)、指標データに前処理

を施し、dropout を適用したもの(model3)、の３つを

比較した結果、model1 と比べ model2 や model3 では

十分な精度でテキストデータの生成が可能であるこ

とが分かった．ただし model2 と model3 のおいては

dropout を用いた正則化による精度の向上は極めて

限定的であるという結果を得た． 
本稿の結果は実用的なモデルの作成において、必

ずしも大規模なデータセットを用意しなければなら

ないという制約から解放されうる可能性があること

を提示した．今回提示したものはあくまで一例に過

ぎないが、今後多様なデータセットに対して深層学

習モデルを活用しうる一助となるだろう. むろん、

前処理の有用性についてはデータセットによる面も

大きいため、どのようなデータセットで応用可能か

についての検証が今後の課題となる. また、今回は

一定の前処理によって精度の向上する可能性を示し

たが、ここで示したアプローチに対して文書拡張や

大規模言語モデルの fine-tuning など事前学習モデル

を応用した技術との対比になども今後議論が必要で

ある． 
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