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概要
インターネット上でユーザーが自らの感情や考え
を自由に，かつ簡単に投稿できるようになってから
久しい．また，ネット上での会話は日常生活の一部
に組み込まれている．これらの投稿は主に口語で投
稿されるため，ユーザーの居住地や出身地の方言が
含まれていると推察される．本研究では，方言を含
む文章は書き手の感情を強く反映している，と仮定
し，SNS に投稿された方言を含むテキストデータを
用いて DialectBERT モデルを構築した．このモデル
は，感情分析や炎上・ネットいじめの発生検知に優
れた結果を示した．

1 はじめに
日本では，2004 年頃から Social Networking Ser-

vice(SNS)の利用が増加した．2021年時点で，74.2%
の人々が SNS を利用している [1]．SNS 上での会話
は，通常話し言葉で行われるため，ユーザーの居住
地や出身地の方言が多く含まれていると推察され
る．廣田ら [2] は「ブログ等の CGM の普及により
Web 上で方言が使用される機会が増えている．ま
た，それに伴い，方言に対しても頑健な言語処理技
術の必要性が高まっている」と述べた．また、SNS
の利用が一般的になるにつれ，SNS 上での炎上や
ネットいじめも社会問題化している．日本では携帯
電話等を使用したいじめの件数が 1年間で 21,900件
に上り，引き続き増加傾向にある [3]．
本研究は，方言を含む文章は書き手の感情を強く
反映している，と仮定し，方言データを用いた場合
に，より精度の高い感情分析が可能であることを示
す．まず，自然言語処理モデルの BERT を方言デー
タで追加事前学習する．次に，感情分析のための
ファインチューニングを実施し，感情分析モデルを
評価する．また，構築された感情分析モデルを用い

て炎上やネットいじめの発生検知の手法を検証す
る．この，方言で追加事前学習された感情分析モデ
ルを用いることが，SNS 上の炎上やネットいじめ発
生検知においても有効であることを示す．また，汎
用性の観点から，特定のサービスに依存した特徴な
どは排除し，かつ投稿テキストのみを用いた分析手
法の有効性を検証する．

2 関連研究
方言を用いた研究は，アラビア語圏で盛んに行

われている．アルジェリア方言を利用し構築し
た DziriBERT [4] は，標準・古典アラビア語，その
他の地域の方言を含むデータで学習したモデル
[5, 6, 7, 8] と比較しても高い精度を示した．しかし
ながら，日本語においては，方言データを用いて感
情分析を行なった研究や，方言データで事前学習さ
れた BERT モデルを感情分析にファインチューニン
グした研究は見当たらない．感情分析においては，
主観的な感情強度の予測が，客観的な強度予測に比
べて難しいことが示された [9]．また，より良い主
観感情の強度推定を行うために性格情報を加えてる
ことが有効であることも示された [10]．いじめに関
する研究では，内容のポジティブ・ネガティブ予測
[11]，いじめにつながる投稿の特定 [12] といった研
究が行われており，Twitter の炎上検知において，リ
プライの感情や非フォロワー属性が有効であること
が示された [13]．

3 感情分析

3.1 データセット
まず，日本語の方言の一覧を，全国方言辞典 1）を

用いて作成する．次に，これら方言が含まれる投稿
データを Twitter(現 X)より取得する．Twitterの投稿

1） https://dictionary.goo.ne.jp/dialect/ (NTTレゾナンス社が運営)
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データ，tweet(現 post) には，投稿時のユーザーの位
置情報を保持しているものがある．今回，方言が話
されている地域と，ユーザーが投稿した際の位置情
報とを一致させ検索する．この条件にて収集した
結果，約 32 万件の tweet を獲得した．tweet の特徴
として，tweet 本文には，メンションと呼ばれる@
の後にユーザ名が書かれたり，内容のトピック等
を#(ハッシュタグ) の後に続けて記載されていたり
する．また，Web ページや画像の URL がリンク等
も記載されていることもある．本研究では，特定の
サービスに依存せず，テキストだけに基づいて分析
を行うことを目的としているため，そのような項目
を前処理にて削除した．

3.2 形態素解析
形態素解析には MeCab を用いる．MeCab で利用

できる辞書に，Web 上の言語資源から得た新語が
追加された mecab-ipadic-NEologd2）がある．こちら
の mecab-ipadic-NEologd をベース辞書として利用す
る．この辞書に加えて，新たに方言辞書を作成し，
MeCab に組み込む．これを DialectMeCab とする．
この辞書を用いて形態素解析した結果を表 1 に示
す．「ちょす」という方言は，北海道の方言で，標
準語では「触る」という意味の単語である．方言辞
書が組み込まれていない MeCab では名詞の「ちょ」
と動詞の「す」に分かれて解析されていが，方言辞
書を組み込んだ場合では，正しく「ちょす」を 1 つ
の単語として，かつ方言であることが認識されて
いる．

表 1 DialectMeCabでの形態素解析結果
対象テキスト 方言辞書の有無 結果

スマホをちょす
(「ちょす」は北海道の方言で「触る」)

無し

スマホ名詞，固有名詞，一般，*，*，*，スマホ，スマホ，スマホ
を助詞，格助詞，一般，*，*，*，を，ヲ，ヲ
ちょ名詞，動詞非自立的，*，*，*，*，ちょ，チョ，チョ
す動詞，自立，*，*，サ変・スル，文語基本形，する，ス，ス

有り
スマホ名詞，固有名詞，一般，*，*，*，スマホ，スマホ，スマホ
を助詞，格助詞，一般，*，*，*，を，ヲ，ヲ
ちょす動詞，自立，*，*，五段・ラ行，基本形，ちょす，ちょす，方言

3.3 提案手法
前処理を施したデータを方言コーパスとし，追加

事前学習に使用する．追加事前学習を行うベースモ
デルは，東北大学が公開している BERT モデル [14]
とする．追加事前学習されたモデル (DialectBERT)
を基本モデルとしてし，8 つの感情の強度と極性
に対してファインチューニングを行い，各感情分
析に特化した BERT モデルを構築する．ファイン

2） https://github.com/neologd/mecab-ipadic-neologd

チューニングには，感情分析のためのデータセット
WRIME [9]を利用する．本手法の全プロセスを，図
1に示す．

図 1 感情分析モデル構築プロセス

3.4 結果
比較のため，LSTMモデルをベースモデルとする．

LSTM に加えて，DialectMeCab と DialectBERT の利
用の有無を組み合わせたの 4 パターンの結果も比較
する．感情強度の評価には，平均絶対誤差 (MAE)，
極性の評価には，Accuracy を指標として用いる．表
2に，8つの感情強度の結果，表 3に感情極性の結果
を示す．8つの感情の内，Joy，Anticipation，Surprise，
Anger については DialectBERT と DialectMecab の両
方を用いたパターンの精度が最も良い結果となっ
た．また，Sadness，Disgustについても，DialectBERT
を用いた場合のパターンの精度が良い結果となっ
た．これら６感情については，最も精度が悪いパ
ターンから平均して 0.163 の差があった．この結果
により，感情の理解において，方言を理解したモデ
ルを利用することが有用であることが示された．一
方で，Fear，Trust については，ベースモデルの精度
が最も良い結果となった．これには，Fear や Trust
といった感情を持って発言する際には，方言が入り
づらい状況にあり，モデルの方言の理解が結果に影
響しなかったと考えられる．感情極性についても，
DialectMeCab と DialectBERT の両方用いたパターン
が，より正確に判定できることが示された．
次に，データ量別の精度比較を表 4，5 に示す．

Joy，Sadness，Fear，Disgust，Trust においては，full
の約 32 万件のデータの場合よりも精度が良い結果
となった．残りの Anticipation と Surprise，Anger に
ついても 15万件の場合の結果と平均して 0.009しか
差がなかった．今回の実験においては，少なくとも
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10〜15 万件ほどデータがあれば感情分析において，
十分な精度が達成されるということが確認された．
一方で，感情極性の精度については，full が最も高
かったため，さらなるデータ量を用いて検証する必
要がある．

表 2 Predictions by emotion
MAE

Joy Sadness Anticipation Surprise Anger Fear Disgust Trust
Kajiwara et al,. (as reference) 0.734 0.666 0.899 0.684 0.218 0.344 0.443 0.432
LSTM 0.773 0.481 0.722 0.569 0.180 0.246 0.265 0.428
BERT + MeCab 0.693 0.442 0.699 0.578 0.179 0.275 0.264 0.468
BERT + DialectMeCab 0.691 0.440 0.700 0.578 0.178 0.268 0.258 0.476
DialectBERT + MeCab 0.658 0.433 0.658 0.562 0.170 0.260 0.252 0.468
DialectBERT + DialectMeCab 0.646 0.448 0.652 0.552 0.170 0.265 0.255 0.481

表 3 Predictions for emotion polarity
Accuracy

Suzuki et al,. (as reference) 39．10%
LSTM 22.84%
BERT + MeCab 39.76%
BERT + DialectMeCab 40.88%
DialectBERT + MeCab 43.00%
DialectBERT + DialectMeCab 43.12%

表 4 Evaluation of sentiment analysis by data size
MAE

size of data Joy Sadness Anticipation Surprise Anger Fear Disgust Trust

DialectBERT + DialectMecab

5k 0.666 0.453 0.684 0.571 0.173 0.273 0.249 0.476
10k 0.658 0.442 0.667 0.561 0.174 0.263 0.248 0.464
50k 0.659 0.431 0.656 0.562 0.171 0.263 0.251 0.475

100k 0.654 0.430 0.675 0.570 0.174 0.265 0.254 0.483
150k 0.644 0.434 0.665 0.564 0.173 0.259 0.258 0.475

full 0.646 0.448 0.652 0.552 0.170 0.265 0.255 0.481

表 5 Evaluation of emotion polarity by data size
size of data Accuracy

DialectBERT + DialectMecab

5k 41.12%
10k 40.84%
50k 41.56%

100k 40.92%
150k 42.56%

full 43.12%

4 炎上・ネットいじめ検知

4.1 データセット
炎上やネットいじめが発生している会話には，罵

倒や脅しにつながる言葉が含まれていると考えられ
る．日本語で誹謗中傷とみなされる言葉をリスト
アップし，Twitter でこれらの言葉を含むデータを収
集する．取得された会話の数は 7,547 件であった．
これらデータをについて，炎上やネットいじめの発
生有無を分類した．その結果 190 件が炎上やネット
いじめを含む会話として分類された．これに，通常
の会話の 190件を加え，合計 380件をデータセット
とする．

4.2 手法
データセットと，感情分析にて獲得した 8 つの感

情分析モデルを用いて，炎上・ネットいじめの発生
予測を行う．これには，8 つの感情の強弱の組み合
わせにより，その予測が可能であることを示す．各

会話データから「感情ベクトル」という８次元ベク
トルを作成する．その感情ベクトルを用いて，類似
度を用いた手法と，機械学習アルゴリズムを用いた
手法を検証する．感情ベクトルを作成する手順を図
2 に示す．8 つの感情分析モデルを用いて，各デー
タの感情を評価する．図 2の例では，JoyBERTを使
用し，「こわっ (怖い)」，「まじきもい」などの発言の
の喜びの程度を予測する．その後，各発話の評価値
を平均し，その値をこの会話の Joy 値とする．他の
感情についても同じ手順で感情の値を作成し，これ
らの値をまとめて 8 次元のベクトルを作成する．こ
れを「感情ベクトル」と呼ぶ．

図 2 感情ベクトル作成手順

4.3 結果

4.3.1 ベクトル類似度
まず，類似度を比較する基準となる炎上・ネット

いじめデータのみを利用して感情ベクトルを作成
する．炎上・ネットいじめデータのみを用いている
ため，このベクトルを「炎上・ネットいじめベクト
ル」とする．この炎上・ネットいじめベクトルと評
価データの感情ベクトルを cosine 類似度で比較す
る．80%以上の類似度で 92.1%の精度で炎上・ネッ
トいじめと判定された．DialectBERT を用いた方が
精度が高く，方言の理解が炎上・ネットいじめの検
知に重要であることが明らかとなった．

表 6 Results of prediction using vector similarity．
Accuracy of > 80% similarity Accuracy of > 90% similarity

BERT and MeCab 90.70% 81.50%
Dialect BERT and Dialect MeCab 92.10% 86.80%

4.3.2 機械学習アルゴリズム
感情ベクトルを用いて，機械学習の分類アルゴ

リズムで検証を行った結果を表 7 に示す．SVM と
RandomForest が最も精度が良く，共に 93.42%であ
る．次に，感情の組み合わせによる比較を行った
(表 8)．結果は，Anger，Fearと Disgust，Trustの組み
合わせと，Disgust，Trustと Anticipation，Surpriseの
組み合わせが最も精度が良く，全アルゴリズムの平
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表 7 Flaming and Cyberbullying detection accuracy
Accuracy

SVM AdaBoost Bagging ExtraTrees Gradient RandomForest KNeighbours DecisionTree ExtraTree Average

BERT and MeCab 90.79% 85.53% 88.16% 90.79% 89.47% 89.47% 89.47% 86.84% 85.53% 88.45%
Dialect BERT and Dialect MeCab 93.42% 88.16% 90.79% 92.11% 92.11% 93.42% 92.11% 88.16% 86.84% 90.79%

表 8 Result by combination of emotion pairs
SVM AdaBoost Bagging ExtraTrees Gradient RandomForest KNeighbours DecisionTree ExtraTree Average

Anger, Fear, Disgust, Trust
BERT and MeCab 86.84% 88.16% 89.47% 90.79% 90.79% 88.16% 86.84% 86.84% 84.21% 88.01%
Dialect BERT and Dialect MeCab 93.42% 88.16% 92.11% 92.11% 90.79% 92.11% 92.11% 88.16% 90.79% 91.08%

Joy, Sadness, Anticipation, Surprise
BERT and MeCab 82.89% 68.42% 78.95% 80.26% 77.63% 77.63% 82.89% 78.95% 75.00% 78.07%
Dialect BERT and Dialect MeCab 88.16% 81.58% 84.21% 82.89% 80.26% 80.26% 85.53% 78.95% 78.95% 82.31%

Anger, Fear, Joy, Sadness
BERT and MeCab 88.16% 88.16% 88.16% 85.53% 86.84% 86.84% 86.84% 88.16% 82.89% 86.84%
Dialect BERT and Dialect MeCab 88.16% 88.16% 86.84% 89.47% 89.47% 89.47% 88.16% 88.16% 85.53% 88.16%

Anger, Fear, Anticipation, Surprise
BERT and MeCab 88.16% 89.47% 90.79% 89.47% 90.79% 90.79% 90.79% 90.79% 86.84% 89.77%
Dialect BERT and Dialect MeCab 86.84% 88.16% 90.79% 88.16% 88.16% 89.47% 92.11% 88.16% 84.21% 88.45%

Disgust, Trust, Joy, Sadness
BERT and MeCab 85.53% 88.16% 88.16% 86.84% 88.16% 88.16% 85.53% 86.84% 78.95% 86.26%
Dialect BERT and Dialect MeCab 90.79% 89.47% 86.84% 92.11% 93.42% 93.42% 88.16% 90.79% 88.16% 90.35%

Disgust, Trust, Anticipation, Surprise
BERT and MeCab 88.16% 89.47% 88.16% 88.16% 89.47% 86.84% 86.84% 86.84% 86.84% 87.87%
Dialect BERT and Dialect MeCab 92.11% 89.47% 89.47% 93.42% 93.42% 93.42% 89.47% 90.79% 88.16% 91.08%

均は 91.08%であった．この結果は，表 7 の結果と
比較しても 0.29 ポイント良い結果である．これに
より，方言コーパスを用いた場合，少なくとも 4 つ
の感情分析モデルがあれば，精度の高い炎上・ネッ
トいじめ検知が可能であることが確認された．こ
れらの機械学習アルゴリズムを用いた場合の予測
結果を見てみても，コサイン類似度での結果同様，
DialectBERT を用いた場合の方の予測精度が高い結
果であった．モデルが予測結果で誤認識したものを
確認したところ，発言に攻撃的なワードが見られる
ものの，相手を揶揄していたり，通常面白いと感じ
た際に使われる表現のｗや (笑)といった表現が、か
らかいの意図に含まれる場合に，炎上・ネットいじ
めが発生していない，と予測を誤った例が見られ
た．その逆としては，何か特定のニュース (今回確
認した例では、危険運転) に，感情的に発言をして
いる会話の場合，炎上・ネットいじめが発生してい
ると予測していた。

5 結論と今後の課題
本研究では，方言辞書と SNS の投稿データを用

いた方言コーパスの作成と感情分析を行なった．
また，そのモデルを利用した炎上・ネットいじめ検
知の手法の検討し，その評価を行なった．今回評価

した 8 つの感情のうち 6 感情と，感情極性におい
て DialectBERT を利用することが有効であることを
確認した．この結果により，方言を含むテキストが
より書き手の感情を強く反映し，方言を利用する
ことがモデルの感情理解に効果的であることを示
した．また，学習データの量が精度に与える影響も
検証した．今回の実験においては，少なくとも 10
万〜15 万件ほどデータがあれば感情分析において，
十分な精度が達成されるということが示した．炎
上・ネットいじめが起きている会話の判定におい
ても，DialectBERT を用いた結果がもっと精度が高
く，DialectBERT を利用することが検知に有効であ
ることも示した．感情をより含む文として，今回の
研究では方言に着目したが，同様に流行り言葉や若
者言葉といったものも感情を含むと推察される．特
に，若者が投稿するデータを対象にした分類におい
ては，これらの言葉を考慮することがより精度をあ
げる手法であると考えられる．特に小中学生の間で
発生するネットいじめという観点で考えると，それ
らは Twitter などの SNS 上で発生するのではなく，
LINE やオンラインゲーム内のチャット機能の中の
会話で発生することになる．そうした状況での検知
を視野に入れると，一層，若者・流行り言葉の考慮
の必要性が感じられる．
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A 学習パラメータ
表 9 Learning Parameters

Further Pretraining Fine Tuning

data size
training 258,657 30,000
evaluation 32,332 2,500
test 32,332 2,500

batch size 32
epoch 15 3
learning rate 2.0E-05
optimizer AdamW
loss function CrossEntropy
vocabulary size 32,000

B 炎上・ネットいじめベクトルの
モデル別比較
図 3は，BERTモデルとMeCab，およびDialectBERT

と DialectMeCabを使用した場合の，炎上・ネットい
じめベクトルの値をグラフ表示したものである．ど
ちらも怒りや嫌悪の感情が強く，恐怖，信頼，喜び
などの感情が少なくでている．特に DialectBERT と
DialectMeCab を用いた場合の方が，それらの感情を
より強く出ていることがわかる．

図 3 Vector values of flaming and cyberbullying conversations
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