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1 はじめに
皮肉は，相手の欠点や弱点を意地悪く遠まわしに非
難する表現である1．例えば，

例 1 彼は部下に仕事を押し付ける素晴らしい上司だ。

という文において，書き手は「素晴らしい」という肯
定表現を用いて，逆に，「上司」への非難を示している．
このように，皮肉では，表層上の感情と，本当の意図
が一致しないことがあり，皮肉の解釈には，表層だけ
ではなく，文脈を考慮する必要がある．近年，より高
度な文章理解のための挑戦的課題として，皮肉を検出
する研究が進められている [1]．
本研究では，文脈情報の一つとして，皮肉の対象と
対象に不満を持つ立場の関係に着目する．皮肉には，
批判される対象が存在するという特徴がある [2]．ま
た，皮肉には，期待に反したことへの否定的態度が表
されているという指摘がある [3]．例 1においては，「部
下」の視点から，「上司」に対して，期待に反する働き
ぶりについて，皮肉が言われている．このような皮肉
の対象と対象に不満を持つ立場の関係には，他にも，
「生徒と教師」，「親と子」など，多様なパターンがあ
ると考えられる．このような関係を表すベクトルを皮
肉の検出に取り入れる．検出モデルには，リカレント
ニューラルネットワーク (RNN)を利用する．RNNに
よって，文に出現する単語の系列に加えて，皮肉の対
象と対象に不満を持つ立場の関係を考慮した検出モデ
ルを構築し，検出精度向上を目指す．

2 関連研究
先行研究において，皮肉の検出は，ある文が皮肉を
含むかどうかの文書分類タスクとして取り組まれてい
ることが多い．検出のための素性には，単語Nグラム
や，ポジティブな表現とネガティブな状況を表す表現
の連続 [6, 7]，単語の分散表現に基づく素性 [8]などが
用いられている．
しかし，皮肉の検出には，表層情報だけでなく，文
脈情報を考慮する必要がある．我々は，以前，立場表

1https://www.weblio.jp/content/皮肉

現に着目した皮肉検出を行った [9]．立場表現は，例え
ば，例 1中の，「部下」や「上司」といった立場を表す
表現である．まず，皮肉に偏って出現する立場表現の
リストを作成した．そして，その各表現が出現するか
という二値素性を取り入れ，SVMにより分類を行っ
た．本稿でも，皮肉の対象と対象に不満を持つ立場を
表す表現として，立場表現を利用する．ただし，本稿
では，その表現それぞれではなく，立場表現のペアの
関係を，文脈情報として利用する．立場表現のペアの
関係は，分散表現の形で表される．
橋本ら [10]は，関係分類のための単語の分散表現の
学習手法を提案した．橋本らは，二つの名詞の関係を
表すベクトルを，その名詞それぞれや，その周りに出
現する単語の分散表現を組み合わせて構築した．本研
究では，橋本らの手法を利用して，例 1中の「上司」
と「部下」のような，二つの立場表現の関係をベクト
ルで表現し，その関係ベクトルを検出モデルに取り入
れる．
皮肉の検出モデルに，ニューラルネットを用いた研
究が存在する [4, 5]．本研究でも，検出モデルにRNN

を利用する．RNNに文中の単語の系列を入力し，そ
れに続けて，二つの立場表現の間の関係を表すベクト
ルを入力することで，関係ベクトルを利用した皮肉の
検出を行う．

3 提案手法
本節では，立場表現ペアの抽出と，立場表現ペアの
関係を考慮した皮肉検出モデルについて説明する．

3.1 立場表現ペアの抽出

本節では，立場表現ペアの抽出について説明する．
立場表現ペアは，(1)コーパスからの立場表現の抽出
と，(2)抽出された立場表現中での立場表現ペアの同
定という二段階で抽出される．段階 (1) では，まず，
「上司」，「部下」，「先生」，「生徒」などの単体の立場
表現を抽出する．そのために，直前の語が立場である
ことを表す「にとっては」，「としては」という 2つの
手掛かり表現を利用する．コーパスから，各手掛かり
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図 1: 提案手法の概要

表現の直前に出現する名詞を抽出し，立場表現とみな
す．本研究では，コーパスには，Twitterへの投稿を
約 2300万件ランダムで収集し，利用した．次に，段
階 (2)において，立場表現の中から，「上司と部下」の
ような並列する立場表現の対を同定し，立場表現ペア
として抽出する．コーパス中で並列助詞の「と」の前
後に，二つの立場表現が出現したとき，その二つを並
列の立場とみなし，立場表現ペアとして抽出する．こ
のときのコーパスにも，段階 (1)と同じデータを利用
する．

3.2 RNN分類器と関係ベクトル

本節では，提案手法において，皮肉を含むかどうか
を分類するための，RNNモデルと，その入力につい
て説明する．図 1に本手法の概要を示す．
本手法では，RNNの一種である，双方向LSTM [11]

を用いる．双方向 LSTMのパラメータは，入力の次
元は 200次元，隠れ層の次元は 150次元，エポック数
は 30に設定し，最適化手法には Adam [12]を利用す
る．この双方向 LSTMに，二種類の情報を入力する．
一つは，文中の単語である．各単語は分散表現の形で
入力される．もう一つは，立場表現ペアの関係を表す
ベクトルである．それぞれの入力について，詳しく説
明する．
まず，文中の単語について説明する．双方向 LSTM

に文中の単語を入力することによって，単語の系列を
考慮できる．単語の系列は先行研究で用いられてきた
素性の一つである．さらに，先行研究においては，肯
定・否定語など，系列の中でも，検出に重要な語がある
ことが確認されている [6, 9]．そこで，系列中の各単語
に重み付けをして，考慮することができる Attention

機構 [13]を導入する．双方向LSTMやAttention機構
は，先行研究にも用いられており，高精度な検出に寄
与している [5]．単語系列の入力に対して，図 1のよう
に，Attention機構を適用する．各単語は，word2vec

[14] によって作成された 200 次元の分散表現の形で
入力される．word2vecの学習には，3.1節で使用した
Twitterデータを利用する．
次に，立場表現ペアの関係を表すベクトルについて
説明する．3.1節で抽出した，立場表現ペアのいずれ

かが文に含まれていれば，その関係を表すベクトルを
双方向 LSTMに最後に入力する．この関係ベクトル
は，橋本ら [10]の手法によって学習，構築される．橋
本らは，関係分類タスクのために，名詞ペアの関係を
表すベクトルを構築した．関係分類においては，関係
を表現したい名詞ペアだけではなく，その間や前後に
どのような単語が出現するかという情報が必要である．
例えば，

例 2 従業員や部下の仕事を上司がサポートする．

という文において，「部下」と「上司」の関係は，その
間の，「の仕事を」という部分や，その前後の「従業員
や」，「がサポートする」といった部分に特徴づけられ
る．橋本らの手法では，関係を表現したい名詞ペアを
含む文について，名詞ペアを構成する二単語の分散表
現と，その間・前後の単語の分散表現を組み合わせて，
名詞ペアの関係を表す関係ベクトルを構築する．よっ
て，各単語を表現する分散表現が必要になる．この分
散表現は，大規模なコーパスから学習される．学習は，
名詞ペアの間にどのような単語が出現するかを予測す
るモデルを基に行われ，関係を表したい名詞ペアを表
現するために使われる分散表現 N と，その間や前後
に出現する単語を表現するための分散表現W がそれ
ぞれ学習される．これを利用して，例 2において，「部
下」と「上司」の関係を表す場合，N から「部下」，
「上司」の分散表現が利用され，W から「従業員」，「仕
事」，「サポート」などの単語の分散表現が利用される．
このように，対象の名詞ペアの分散表現と，その間・
前後の単語の分散表現を組み合わせ，関係を表すベク
トルが構築する．本手法では，橋本らの研究における
名詞ペアを，立場表現ペアと置き換えて利用し，立場
表現ペアの関係を表すベクトルを構築する．分散表現
の作成や関係ベクトルの構築には，橋本らの実装2を
利用する．学習のパラメータは，単語分散表現の次元
は 100，学習率は 0.025，窓幅は 3，ネガティブサンプ
リングのサンプル数は 15に設定した．また，学習の
ためのデータには，3.1節で使用した Twitterデータ
を利用する．
以上の方法で，各立場表現ペアに対応する 2000次
元の関係ベクトルを構築する．関係ベクトルでは，似
た関係が似たベクトルで表現される3．この入力によっ
て，皮肉に出現しやすい関係などの関係知識を考慮で
きる．ここで，文に複数の立場表現ペアが含まれてい
た場合，関係ベクトルの平均を入力する．また，文に
立場表現ペアが含まれていなかった場合，関係ベクト
ルではなく，ゼロベクトルを入力する．
以上のように，双方向 LSTMに，文中の単語と立
場表現ペアの関係を表すベクトルを入力する．ただし，
各単語は 200次元のベクトルで入力されるのに対して，
関係ベクトルは 2000次元のベクトルであるため，実

2https://github.com/hassyGo/RelEmb
3例えば，「上司・部下」の関係ベクトルと「社員・バイト」の関

係ベクトルの類似度が高くなる．
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装上の都合で，単語と同じように入力できない．よっ
て，関係ベクトルを入力する際は，図 1で示すように，
関係ベクトルを 200次元にする埋め込み層を追加して
適用する．

4 実験
本節では，本手法の評価実験について説明する．評
価用のデータセットをTwitterデータにより作成した．
また，二つのベースライン手法を用意し，皮肉の検出
精度を比較した．

4.1 データ

本研究では，日本語のTwitterへの投稿を対象に皮
肉の検出を行う．多くの皮肉の検出の先行研究が，英
語のTwitterへの投稿を対象にしている [1, 6, 7]．デー
タセットの作成のためには，皮肉を含む投稿を収集し
なければならない．この収集のために，多くの研究で
は，投稿者が投稿につけるハッシュタグが利用されて
いる．ハッシュタグはその投稿の内容を表すタグであ
る．英語の投稿においては，皮肉を表す「#sarcasm」
というハッシュタグが付いた投稿を収集することで，
皮肉を含む投稿が収集できる．よって，同様に，日本
語の投稿で，「#皮肉」というタグが付けられている投
稿を収集することを試みた．しかし，「#皮肉」という
タグが付けられている投稿の数は十分ではなかった．
そこで，「(皮肉)」という表現を利用した．日本語の投
稿には，次の例のように，「(皮肉)」という表現を用い
て皮肉であることを示すものがある．

例 3 彼は部下に仕事を押し付ける素晴らしい (皮肉)

上司だ。

この「(皮肉)」という表現を含む投稿は，「#皮肉」とい
うタグが付いた投稿より頻繁に投稿されていた．よっ
て，「(皮肉)」という表現を含む投稿を 21,000件収集
し，皮肉の正例（皮肉ツイート）とみなした．この皮
肉ツイートを，開発データに 5,000件，訓練データに
15,000件，テストデータに 1,000件と分割して利用し
た．ただし，分類実験時は「(皮肉)」という表現自体
が手掛かりにならないように，「(皮肉)」という表現は
本文から削除した．また，開発・訓練・テストデータ
について，皮肉ツイートと同数のツイートをランダム
に抽出して，皮肉の負例（非皮肉ツイート）とみなし
て，データセットに加えた．

4.2 ベースライン

本手法の評価のために，先行研究の SVMを使った
二手法をベースラインとした．また，本手法において，
関係ベクトルを入力しない場合をベースラインとして，

分類実験を行い，精度を比較した．それぞれについて，
詳しく説明する．

• ベースライン 1: 我々の以前の手法 [9]を一つ目
のベースラインとした．この手法では，皮肉を含
む文により多く出現する立場表現のリストを利用
する．そのリスト中のそれぞれの立場表現の存在
を，SVMによる分類の素性に取り入れた．皮肉
に，より多く出現する立場表現のリストを獲得す
るために，3.1節の段階 (1)で抽出した立場表現リ
ストを利用した．このリストから，開発データに
おいて，非皮肉ツイートより皮肉ツイートに多く
出現する立場表現を選び出した．BoWと，選び
出された各立場表現の存在を素性とした SVMに
よる分類を行った．SVMの実装には，SVMperf

[15]を利用した．この手法を，立場表現のペアを
利用した RNNによる分類である，提案手法との
比較対象の一つとする．

• ベースライン 2: Joshiら [8]の，SVMを利用した
手法を二つ目のベースラインとした．Joshiらは，
単語の 1，2，3-gramsに加えて，単語分散表現を
利用した素性を検出に取り入れた．この単語分散
表現を利用した素性について説明する．まず，文
中のすべての単語について，文中のその他の単語
との分散表現同士の類似度を計算し，各単語につ
いて，最大・最小の類似度を確認する．そして，
すべての単語の最大類似度，最小類似度同士を比
較して，次の 4つの類似度を素性に追加した．

– 最大の類似度中の最大値

– 最大の類似度中の最小値

– 最小の類似度中の最大値

– 最小の類似度中の最小値

SVM の実装には，ベースライン 1 と同様に，
SVMperf を利用した．RNN を取り入れた本研
究の提案手法でも，単語の分散表現を入力として
用いるため，RNNと SVMを使った分類の比較
のためにベースラインとした．

• ベースライン 3: Attention機構を取り入れた，双
方向 LSTMによる分類で，文中の単語分散表現
のみを入力する場合の分類を三つ目のベースライ
ンとする．提案手法では，関係ベクトルを追加し
て入力するが，関係ベクトルの有効性の評価のた
めに，このベースラインを設定した．

4.3 結果

表 1に分類実験の結果を示す．表中のP，R，Fはそ
れぞれ，適合率，再現率，F値を意味している．本研
究の提案手法がすべての指標ですべてのベースライン
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表 1: 結果
手法 P R F

ベースライン 1 (立場表現) 0.757 0.738 0.732

ベースライン 2 (分散表現) 0.771 0.755 0.751

ベースライン 3 (単語のみ) 0.773 0.773 0.772

提案手法 0.802 0.802 0.801

より高い精度となった．また，片側符号検定で有意差
検定を行ったところ，提案手法は，すべてのベースラ
インに対し，p<0.01で有意に高精度であった．また，
ベースライン 3は，ベースライン 1・2に対し，p<0.01

で有意に高精度であった．ベースライン 3が，ベース
ライン 1・2より高精度であったことから，RNNを利
用した分類モデルの有効性が確認された．また，提案
手法が，ベースライン 2より高精度であったことから，
関係ベクトルの有効性が確認された．

5 考察
本手法では，3.2節で説明したように，文中に立場
表現ペアが含まれていれば，それに対応する関係ベク
トルを入力し，含まれていなければ，その代りにゼロ
ベクトルを入力する．4.1節の開発データにおいて，立
場表現ペアを含むデータの割合を確認したところ，皮
肉ツイートで約 22%, 非皮肉ツイートで約 12% であっ
た．よって，関係ベクトルは，データの五分の一程度
にしか適用されていない．
データの中には，3.1節で抽出した立場表現ペアリ
ストの網羅性の不足によって，関係ベクトルが適用さ
れなかったものが存在すると考えられる．例えば，立
場表現ペアリストに，「上司と部下」が含まれている
が，その言い換えである，「上長と部下」は含まれてい
ない場合，データ中に「上長と部下」が出てきても，
立場表現ペアであると認識されない．
よって，今後はこのような言い換えを考慮した関係
ベクトルの適用データの拡張について，有効性を確認
していく．

6 おわりに
本研究では，皮肉によって批判される対象と，対象
に不満を持つ立場の関係を考慮した，皮肉の検出手法
を提案した．その関係を捉えるために，立場表現のペ
アの関係をベクトルで表現した．そして，RNNを用
いた分類器にその関係ベクトルを入力し，皮肉の検出
を行った．
評価においては，日本語のTwitterデータを対象に
した分類実験を行った．先行研究の SVMを利用した
手法による分類と，関係ベクトルを利用しない RNN

による分類をベースラインとして，分類精度を比較し，

提案手法の有効性を確認した．

謝辞：本研究の一部は科研費 17H01840 の助成を受
けたものです．
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