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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．皮肉によって，肯定表現を用いて，

逆に否定的な意味が伝えられる．

例 1 彼は部下に仕事を押し付ける素晴らしい上司だ．

例 1においては，「素晴らしい」という肯定表現が用

いられているが，上司への批判が示されている．文章

中の極性表現は，主に文章の内容が肯定的か否定的か

分類するタスクとして研究されている感情分析におけ

る重要な特徴である．しかし，皮肉では，表層と意図

が一致しないため，感情分析の誤分類の原因となる．

よって，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 [2]．

先行研究において，皮肉検出は，対象文章が皮肉を

含むかどうかの二値分類問題として取り組まれている．

我々の以前の研究 [11]では，文章中の立場を表す表現

のペアを考慮した皮肉の検出手法を提案した．例 1に

おいては，「部下」から，「上司」に対して皮肉が言われ

ている．「上司と部下」のような立場ペアのリストを用

意して，文章中の立場ペアを検出の手がかりとして利

用し，その有効性を確認した．しかし，立場ペアリス

トの規模が小さく，文章中に立場ペアを含むと認識さ

れた皮肉データは少なかった (全体の 20％強) ．

本研究では，皮肉検出の精度向上のために，以前の

研究より大規模な立場ペアリストの獲得に取り組む．

まず，ブートストラップ法を用いて，大規模な立場ペ

アのリストを自動で獲得する．次に，獲得したリスト

を利用して，皮肉検出を行い，その精度を確認する．

検出モデルの概要を図 1に示す．Attention [1]機構付

き RNN [10]を利用した検出モデルで，文章中の単語

と，文章に出現する立場ペアの関係を表すベクトルを

入力とする．この関係を表すベクトルは，橋本ら [3]

の手法で構築され，似た関係同士が似た連続値のベク

トルで表現される．文章中の立場ペアをリストによっ

1https://www.weblio.jp/content/皮肉
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図 1: 皮肉検出モデルの概要

て認識し，その関係を表すベクトルを検出モデルに入

力することで，どのような関係の立場ペアが皮肉に出

現しやすいかという特徴を学習できる．ただし，ブー

トストラップ法を用いて獲得した大規模なリストには，

多くのノイズが含まれることが考えられる．そこで，

立場ペアの関係を表すベクトルに，各立場ペアに対応

した重み付けを行い，新たなリストをより効果的に検

出に利用することを試みる．

2 先行研究

本節では，我々の以前の研究 [11]の立場ペアリストの

獲得方法と，リストを利用した検出モデルを説明し，

本研究との違いを説明する．

2.1 立場ペアリストの獲得

以前の研究 [11]でも，立場ペアのリストを利用して文

章中の立場ペアを認識した．以前の研究 [11]での立場

ペアリストの獲得方法とその問題点を説明する．

抽出の概要を図 2に示す．図 2の上段のように，立

場ペアは，Step1：コーパスからの立場表現の抽出と，

Step2：抽出された立場表現中での対となる組の決定

という二段階で抽出される．Step1では，直前の語が

立場であることを表す「にとって」という手掛かり表

現によって，「上司」などの単体の立場表現を抽出する．

次に，Step2において，「上司と部下」のような並立す

る立場表現のペアを決定する．コーパス中で並列助詞
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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，立場ペアとして抽出する．

以上のように，立場ペアのリストを用意した．しか

し，立場ペアリストの規模が小さく，文章中に立場ペ

アが含まれていると認識された皮肉データは少なかっ

た．リストの規模が小さくなった原因として，Step1

において利用した手掛かり表現が「にとって」に限ら

れていたことが考えられる．これによって，立場表現

の抽出数が少なくなり，その組み合わせによって得ら

れる立場ペアのリストも小規模になったと考えられる．

よって本研究では，ブートストラップ法を用いて多

様な手掛かり表現の獲得に取り組み，より大規模な立

場ペアリストを作成する．

2.2 皮肉検出モデル

以前の研究 [11]でも，図 1に示されるものと同様の検

出手法をとった．ただし，以前の研究 [11]では，文章

中に複数の立場のペアが含まれていた場合，すべての

ペアに対応する関係ベクトルの重みづけなしの平均を

モデルへの入力とした．

本研究では，ブートストラップ法を用いて獲得され

た立場ペアリスト中のノイズの存在を考慮し，ノイズ

の影響を小さくするために，立場ペアに応じた重みつ

き平均を採用する．

3 提案手法

本手法では，多様な手掛かり表現の獲得のために，ブー

トストラップ法を利用する．ブートストラップ法によっ

て，少量の手掛かり表現を初期値として与えることで，

コーパスから新たな手掛かり表現を大量に抽出できる．

その手掛かり表現を用いて立場表現を抽出し，ペアと

なる立場表現を決定し，立場ペアのリストを獲得する．

本節では，ブートストラップ法を利用した大規模な立

場ペアリストの獲得と，立場ペアの重みを考慮した皮

肉検出手法についてそれぞれ説明する．

3.1 ブートストラップ法を利用した大規模な立場ペ
アリストの獲得

ブートストラップ法によって，立場表現と手掛かり表

現の抽出を繰り返すことで，多様な手掛かり表現を自

動で抽出できる．図 3に，処理の流れを示す．

まず，初期値となる手掛かり表現を与え，それを利

用して，コーパスから立場表現の候補となる名詞を抽
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図 3: ブートストラップ法の処理の流れ

出する．本手法では，初期値には，先行研究において

利用していた「にとって」という表現を用いる．抽出

された各候補について，より立場表現らしいものを選

好するために，スコアをつける．このスコアリングに

ついては後述する．スコアの上位 30候補を立場表現

とみなし，立場表現リストに加える．

次に，抽出された各表現の前後に出現する語句のパ

ターンを新たな手掛かり表現の候補として獲得する．

本手法では，前後の 2 単語までからなるすべてのパ

ターンを獲得する．立場表現と同様に，抽出された各

候補について，より手掛かり表現らしいものを選好す

るために，スコアをつける．このスコアリングについ

ても後述する．このスコアの上位 30候補を新たな手

掛かり表現とみなし，手掛かり表現リストに加える．

以上のように，新たな立場表現と手掛かり表現の獲

得を介して，手掛かり表現リストが拡張される．さら

に，その手掛かり表現リストを用いて同様の処理を繰

り返すことで，大量の手掛かり表現のリストを得る．

立場表現候補と，手掛かり表現候補へのスコアリ

ングについて説明する．立場表現候補 candのスコア

scorecand は，次の式で算出する．

scorecand =

∑
key∈keywordList

Co(key, cand)

Count(cand)

keywordList はその時点での手掛かり表現リストで

ある．Count(cand)はコーパス中での candの総出現

回数である．Co(key, cand)はコーパス中での keyと

candの共起回数である．抽出された各立場表現候補

に対してこのスコアを計算する．手掛かり表現候補に

ついても同様であり，その時点での立場表現リストを

roleListとして，スコアは次の式で算出される．

scorecand =

∑
role∈roleList

Co(role, cand)

Count(cand)
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ブートストラップ法によって，獲得された手掛かり表

現リストを利用して，立場表現を抽出し，先行研究と

同様に，並立助詞の前後に出現するものをペアとみな

し，立場ペアリストを獲得する．

3.2 立場ペアの重みを考慮した皮肉検出

モデルへの入力は，文章中の単語の分散表現と，文章

中の立場ペアの関係を表すベクトルである．単語の分

散表現は，word2vec [6]によって作成された 200次元

のベクトルである．立場ペアの関係を表すベクトルは，

橋本ら [3]の手法によって，立場ペアごとに作成され

る．文章中に立場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する．

前節の方法で獲得される大規模な立場ペアリストを

用いることで，多くの皮肉データで新たに立場ペアが

認識されることが考えられる．ただし，ブートストラッ

プ法では，抽出結果をもとに処理を繰り返すため，抽

出結果にノイズが含まれることが考えられる．そこで，

皮肉検出においては，図 1のように，モデルへの入力

となる関係ベクトルに，文章中の立場ペアに対応した

重み付けを行う．皮肉・非皮肉データにおける各立場

ペアの出現頻度をもとに，各立場ペアの検出への寄与

を考慮した重みを算出し，ノイズとなるペアの影響を

小さくすることを試みる．

各立場ペアの重みには，特徴選択手法である

Strength of Association (SOA) [7] を用いる．SOA

は次の式で計算される．

SOA(x, y) = PMI(x, y)− PMI(x,¬y)

= log2
freq(x, y) ∗ freq(¬y)
freq(y) ∗ freq(x,¬y)

ここで，xは重みを計算する立場ペアを表し，yは皮肉

クラスもしくは非皮肉クラスを表す．freq(x, y)は，立

場ペア xのクラス yでの出現頻度，freq(x,¬y)は，立
場ペア xのクラス y以外での出現頻度である．freq(y)

は，データ全体での立場ペアの出現頻度，freq(¬y)
は，データ全体でのクラス y 以外のデータの数であ

る．SOAは，立場ペア xのクラス yに対する関連度

(PMI(x, y))と非関連度 (PMI(x,¬y))の両方を考慮
した，出現頻度の偏りを表す指標である．各立場ペア

について，yが皮肉クラスの場合と，非皮肉クラスの

場合それぞれに SOAの値が算出されるため，その大

きい方をペアの重みとする．ただし，低頻度な立場ペ

アについては，重みづけを行わない．皮肉・非皮肉デー

タ両方で 2回以上出現していない立場ペアは重みを 1

とし，2回以上出現したものは重みを 1+SOAスコア

表 1: 抽出結果
立場表現数 立場ペア数 被覆率

以前 [11]のリスト 3,607 35,688 22%

今回のリスト 10,525 109,296 32%

とする．

4 実験

前節の手法により，立場ペアのリストを獲得し，リス

ト中の立場ペアを含む皮肉データの割合が，以前の研

究より，大きくなっているかを確認した．また，新た

に獲得したリストを用いて皮肉検出を行い，以前の研

究と検出精度を比較した．

4.1 立場ペア抽出のためのデータ

立場ペアの抽出のためのコーパスには，Twitterへの

投稿を，ランダムに約 2,000万件収集し，利用した．

ブートストラップ法による手掛かり表現の抽出には，

このうち 100万件を用いた2．抽出された手掛かり表現

を用いて，約 2,000万件全体から立場表現を抽出した．

立場ペアの決定にも，約 2,000万件全体を利用した．

4.2 皮肉データ

皮肉の検出の研究には，Twitter3への投稿を検出の対

象にしたものが多い [4, 8, 9]．本研究でも，Twitter

への投稿から皮肉を含んだものを収集し，利用する．

皮肉を含んだ投稿の収集のために，以前の研究 [11]で

は，「(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 2 うちの会社は役員がミスしてもお咎め無しのと
ても素敵な (皮肉 )会社です。

この「(皮肉)」という表現を含む投稿を収集し，皮肉

を含むデータ（皮肉ツイート）とみなしている．本研

究でも，同様に皮肉ツイートを収集した．

4.3 立場ペアの抽出結果

立場表現，立場ペアの抽出数と，リスト中の立場ペア

を含む皮肉データの割合を表 1に示す．皮肉データに

は，前節の方法で収集した 5,000件の皮肉ツイートを

利用した．提案手法による抽出の立場表現数，立場ペ

ア数が，以前の研究のリストより多くなった．また，皮

肉データでの被覆率も 22%から 32%と大きくなった．

2ブートストラップ法を大規模なコーパスに適用すると，処理時
間が長くなったため，一部のデータに適用した．

3https://twitter.com
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表 2: 分類結果
適合率 再現率 F値

以前 [11]のリスト 0.799 0.797 0.797

今回のリスト (重みなし) 0.794 0.794 0.794

今回のリスト (重みあり) 0.776 0.776 0.776

立場対が今回のリストによって新たに認識された皮

肉ツイートを観察したところ，約 35%には一つのツ

イート中に複数の対が認識されていた．例えば，次の

ような例が存在した．

例 3 まああそこの事務所はタレントに何か言う前に
事務所の方に先に文句言いたくなるからタレント守っ
てるとも言えるけど

この例においては，二つの対「事務所とタレント」，「何

と前」が新たに認識された．しかし，立場ペア「何と

前」における，「何」は抽象的な代名詞で「前」も時期

を表す表現であり，例中で立場を表しておらず，皮肉

の評価には関係しないと考えられる．この「何と前」

のようなペアは，ブートストラップ法によって抽出さ

れたノイズであり，分類の際にもノイズとなることが

考えられる．

4.4 皮肉検出の精度への影響

新たに獲得したリストを皮肉検出に利用し，検出精度

を確認した．双方向LSTMのパラメータは次のように

設定した．入力層の次元数 200，中間層の次元数 150，

最適化手法には Adam [5]を利用し，学習率は 0.001

に設定した．開発データ，訓練データ，評価用データ

に，前節の方法で皮肉ツイートをそれぞれ，5,000件，

15,000件，1,000件収集し，正例とした．また，「(皮

肉)」を含まないツイートも正例と同数ランダムで収

集し，負例とした．3.2節の重みの算出には，訓練デー

タを利用した．我々の先行研究のリストを利用した検

出と，3.1節で得られた今回のリストを用いた検出を

行った．今回のリストを用いた検出では，3.2節の重

みづけを適用しなかった場合と，した場合をそれぞれ

確認した．検出結果は，適合率，再現率，F値で評価

した．

結果を表 2に示す．今回のリストを利用し 3.2節の

重みづけを適用しなかった場合の精度は，F値 0.794

であり，我々の先行研究 [11]の精度である F値 0.797

を下回った．この原因には，ノイズの影響があると考

えられる．しかし，今回のリストを利用し重みづけを

適用した場合の精度も，F値 0.776であり，先行研究

の精度を下回った．3.2節で説明した通り，重みづけ

には，各立場ペアの皮肉・非皮肉データでの出現頻度

の偏りをもとにした手法をとり，皮肉・非皮肉データ

の両方で 2回以上出現した立場ペアを重み付けの対象

とした．しかし，多くの立場ペアがデータ中で 1回し

か出現しておらず，重みづけを適用できた立場ペア (2

回以上出現) は，109,296ペア中の約 1,300ペア程度

であった．また，重みづけを適用できたものについて

も，信頼性の低い値となっていることが考えられ，今

回の精度低下の原因と考えられる．

5 おわりに

本研究では，皮肉検出の精度向上を目的として，立場

ペアリストの獲得に取り組んだ．以前の研究より大規

模な立場ペアリストを自動で獲得し，皮肉データでの

被覆率は上昇した．しかし，ノイズ等の影響により，

皮肉検出の精度は低下した．よって今後は，検出に有

用な立場ペアの選定方法を検討する必要がある．
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