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既存データセットへの尤度分布による意見文の性質表現
擬似コーパスとしての既存データセット集合の利活用の可能性
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あらまし 本稿では，既存データセット集合を擬似コーパスとして利活用することで，分析対象とするテキストデー
タへのアノテーションを必要としない意見文の性質表現方法を提案する．ソーシャルメディアの登場により，一般ユー
ザが自由に意見をウェブ上に発信し，他者とのコミュニケーションをとることが容易になった．ウェブ上に存在する
様々な意見を分析するための手段としてテキスト分類の応用が考えられる．従来の機械学習手法を用いたテキスト分
類では，分類モデルの学習に分析対象となるテキストに対してあらかじめアノテーションが付与された大量のデータ
を必要とすることが一般的である．しかしながら，時代や社会通念，個人の感性によって分類ラベルの基準は異なる
可能性が考えられるため，それらの違いに応じたアノテーションを用意しなければ有用性の高いテキスト分類モデル
の構築はできない．このためのアノテーション付きコーパスの準備には人的・時間的コストを要する．提案手法では，
性質が異なる文書をそれぞれ含む既存データセットを複数組み合わせて擬似コーパスとする．この擬似コーパスを学
習し，各データセットへの分類モデルを構築する．既存データセットへの尤度分布によってテキストの性質を表現し，
アノテーション作業を必要としないテキスト分類の可能性を検討した．
キーワード 感情分析，SNS分析，テキスト分類，既存データセットの利活用，擬似コーパス，意見文の性質表現

1 は じ め に
ソーシャルメディアの登場により，誰もがウェブ上に意見を
発信できるようになった．現在のウェブはさまざまな情報で溢
れかえっており，ユーザは自身が求める情報を適切に手に入れ
るために情報を整理・分類する必要がある．ウェブ上の情報の増
加に伴ってソーシャルメディア上のテキスト分類技術へのニー
ズは高まりを見せている．
機械学習アプローチによるテキスト分類では，テキストと対
応するラベルの対から構成されるコーパスを用意して学習する
ことで，用意されたラベルについての分類モデルを学習する．
このとき，従来の研究ではあらかじめ用意されたラベルは単一
の概念を示す離散的なシンボルのラベルである場合が多い．例
えば，不適切な表現か否かを分類する場合には，あるテキスト
集合に対して「不適切である」か「不適切ではない」かの 2種
類のラベルをアノテートしたコーパスが用いられる．しかし，
それらのアノテートされたラベルは，個々人の趣味嗜好によら
ず普遍的であり，時代や社会の変化に対しても不変であるとは
限らない．
アノテーションラベルの普遍性を担保するためには，複数の

ラベラーからのアノテーションを統計的に扱うことで対応でき
る可能性がある．一方で，上記の例で言えば，どのような文を
「不適切な表現」とするかの基準は時代や社会の風潮などにより
変化する可能性がある．時代や社会に応じて変化する基準や感
性は固定的に与えられたアノテーションラベルを用いることで
は対応できず，変化に応じた基準で用意されたアノテーション
が付与されたコーパスが新たに必要となる．これは，アノテー
ション作業を必要とするコーパスを利用した機械学習アプロー
チが潜在的にもつテキスト分類の共通課題であると考える．

1. 1 関 連 研 究
ソーシャルメディアにおけるテキスト情報の分類に関連する
研究や実施例については様々なアプローチが報告されている．
感情分析の観点からは，投稿文に含有される特徴量の抽出 [1]や
感情の正負に基づいた分類 [2]が行われている．近年の代表的研
究としては，Wangらは感情分析モデルに対して Attention機
構を取り入れることで，推定性能の向上を図っている [3]．学習
機構自体の改善については多くの報告があるものの，学習デー
タの準備やアノテーションラベルの表現方法に関する研究報告
は少ない．
ソーシャルメディア上の膨大な情報に様々な不適切情報が



含まれることも問題となっており，この問題に対しても様々な
アプローチ（例えば，文献 [4]）が提案されている．最近では，
ソーシャルメディアのプラットフォーム側が，不適切な表現や
攻撃的な表現について閲覧せずに済む方法 1や投稿時に再検討
を促す仕組み 2なども提供している．これらのアプローチでは，
どのような情報が不適切であるのかをアノテートしたコーパス
を学習データとして準備する必要がある．このための学習デー
タの準備に関しては，Kimら [5]は，Kaggle社の提供する質問
サイト上の投稿の誠実度データセット 3を整理して，不適切投
稿の学習データとして利用している．
本稿では，普遍的なデータセットの集合を疑似コーパスとし
て利用することで，専用の学習コーパスを準備しなければな
らない問題の解決をねらう．また，擬似コーパス中の各データ
セットへの尤度分布をテキストの性質表現とすることで，社会
通念や個人に応じて異なるアノテーションラベルに対する感度
や感性の違いに柔軟な学習モデルの構築を目指す．

1. 2 本稿の貢献
提案手法では，学習用のコーパスとしてあらかじめアノテー
ションを付与したデータを用意するのではなく，複数の既存
データセットから擬似コーパスを構成することで，アノテー
ション作業を必要としないテキスト情報の性質表現を提案する．
提案手法によって構築した分類モデルは，与えられた文に対応
するアノテーションラベルではなく，各データセットへの尤度
分布を推定する．この尤度分布を入力テキストに対する擬似的
なソフトラベルとして扱い，その分布を解釈することでテキス
ト情報の性質表現を試みる．
擬似コーパスを構築するためには，分類対象であるテキスト
の性質を表現すると期待される異なる性質をもつ複数のデータ
セットが必要となる．国立情報学研究所の情報学研究データリ
ポジトリ（IDR）[6]には多種多様なデータセットやコーパスが
集約されている．これらのデータセットは特定のドメインでの
課題解決に用いられることがほとんどであったが，提案手法で
は擬似コーパス構築に利活用する．3種類の既存データセット
を混合した擬似コーパスを構築し，ソーシャルメディアに投稿
された意見を分類するモデルを構築する．このモデルにより得
られた擬似コーパスへの尤度分布を，「立場」「論理性」「文体」
という観点から解釈し，提案手法による文書の性質表現の有用
性を議論する．

2 提 案 手 法
提案手法では，分析対象となるドメインの学習用データに対
してアノテーション作業を行わずにテキスト分類モデルを構築
する．近年の機械学習アプローチによるテキスト分類では，単

1：https://about.instagram.com/blog/announcements/introducing-new-

tools-to-protect-our-community-from-abuse（2021/12/17 確認）
2：https://blog.twitter.com/en\_us/topics/product/2021/tweeting-with-

consideration（2021/12/24 確認）
3：https://www.kaggle.com/c/quora-insincere-questions-classification/

overview（2021/12/29 確認）

語分散表現 [7]が用いられることが多い．単語分散表現は，あ
る単語と周辺語との関係性から単語を高次元ベクトル上に埋め
込むことで獲得される特徴量の表現手法である．単語分散表現
を用いたテキスト分類モデルでは，ラベルごとにこれらの特徴
量がどのような分布であるかを学習する．提案手法では，目的
ドメインのテキストの各性質を表現する特徴量の分布と類似し
た分布を持つと考えられるドメインのデータセットを用意する．
用意したデータセットのドメインを分類するモデルを構築し，
目的ドメインの入力テキストに対してドメイン推定を行うこと
で，結果的に既存の各データセットの性質に対する尤もらしさ
をしめす分布として，入力テキストの性質表現が得られると考
える．
山西らによる提案 [8]では，分類目的のラベルそれぞれに対
して，直接的に対応するデータセットを用意している．レスト
ランのレビューの観点分類を課題として取り上げ，調理レシピ
データセットを料理の観点に，宿泊施設のレビューデータセッ
トをホスピタリティの観点に，それぞれ対応させて学習し，ア
ノテーション作業を必要としないテキスト分類の基本的アイデ
アを示した．本稿では，扱うテキストの「ラベル」に関する捉
え方をさらに「性質」へと分解した．既存データセットを学習
することで得られた分類モデルによって推定された入力テキ
ストの各既存データセットへの尤度分布はすなわち，各データ
セットらしさを示すことになる．この尤度分布自体は各データ
セットらしさを示しているだけであるため，時代や世情の変化
によらず不変的な推定モデルとなる．得られる分布形状を時代
や世情に応じて解釈することで，分析対象のドメインに対する
人間の認知や理解の変化に対応可能なテキスト分類が可能にな
ると考えられる．

2. 1 提案手法の処理手順
提案手法の処理は，以下のように整理できる．
（ 1） 学習する各データセットのテキストを正規化，形態素
解析して整形
（ 2） 学習する各データセットのテキストを混合し，擬似
コーパスを構築
（ 3） 擬似コーパスを train，test，validデータへと分割
（ 4） fastTextモデルのファインチューニング
データセット中のテキストには機械学習の妨げになるノイズ
が含まれるため，それらを正規化処理によって取り除く．正規
化処理では主に以下の処理を行なう．

• URLやメールアドレスなど，参照の除去
• 顔文字や絵文字のような装飾文字の除去
• 英数字の全角文字，繰り返し表現，数値の正規化
• 句読点を除く記号，環境依存文字の除去
日本語形態素解析システムであるMeCab [9]で NEologd辞
書を用いて形態素解析を行う．各データセットからそれぞれ同
一件数のデータをランダムに抽出し，それぞれ対応するデータ
セットを示すラベルを付与することで擬似コーパスを構築する．
用意した擬似コーパスを用いてモデルの学習，およびファイン
チューニングを行って分類モデルを構築する．分類モデルには，



図 1: 3ラベル分類手法の概要

分類ドメインに適応的に文書分散表現を獲得する fastText [10]

を用いた．fastTextは Skip-gram法，もしくは CBOW法を用
いて文中の単語を高次元ベクトル化し，意味空間への埋め込み
により分散表現を獲得する．今回は，より高い精度が示されて
いる Skip-gram法を用いた．ただし，近年の研究では，CBOW

の性能を引き出す研究が実施されている [11]ため，分類モデル
の検討は今後の課題とする．

2. 2 3種類のデータセットを用いた提案手法の適用方法
本稿ではソーシャルメディア上への投稿文の性質を分類する
ために，3種類のデータセットを組み合わせた擬似コーパスを用
いる．ソーシャルメディアへの投稿文に対して，これらのデー
タセットへの尤度分布を推定するうえでは，以下の 2種類のア
プローチが考えられる．
（ 1） 3ラベル分類手法
（ 2） 2段階分類手法
どちらのアプローチでも，あらかじめ 3 種類の既存データ
セットを組合わせて構築した擬似コーパスによって分類モデ
ルを構築する．この分類モデルに対して，ソーシャルメディア
の投稿文を入力とすることで，入力された投稿文を表現する
fastTextの分散表現が得られる．この分散表現に従って，擬似
コーパスを構成する各データセットに対しての尤もらしさを示
す分布が出力として得られる．3ラベル分類手法と 2段階分類
手法では，分類モデルの数と推論過程が異なる．各手法の詳細
は，2. 2. 1 節と 2. 2. 2 節でそれぞれ示す．
2. 2. 1 3ラベル分類手法
図 1に，3ラベル分類手法の概要を示す．本手法は学習ステッ
プと判定ステップの 2段階で構成される．
学習ステップでは，各データセットをそれぞれ学習用のラベ
ルとして扱い，一度に 3種類のデータセットドメインの分類モ
デルを構築する．3種類のデータセットのそれぞれの性質の違
いが 1つの分類モデルで学習されることになる．
判定ステップでは，学習したモデルに分析対象とするドメイ
ンの入力テキストを判定させる．入力テキストのノイズによる
モデルの精度への影響を減らすため，分析対象となる入力テキ

図 2: 2段階分類手法の概要

ストにも 2. 1 節で行なった正規化処理と同様の処理を施す．判
定の結果，擬似コーパスを構成する各データセットに対する入
力テキストの各尤度が分布として得られる．このアプローチで
は分類因子として，3種類のデータセット間でのテキストの特
徴分布の差が学習されることが期待される．
2. 2. 2 2段階分類手法
図 2 に，2 段階分類手法の概要を示す．本手法においても，
前述の 3ラベル分類手法と同様に，大きくは学習ステップと判
定ステップに分けられる．3ラベル分類手法とは，学習ステッ
プにおける分類モデルの構成と分類モデルの数が異なる．
学習ステップでは，2種類のデータセットの組み合わせ間で
大きく異なると考えられる性質に着目し，それぞれの性質に対
して段階的に分類するモデルを構築する．1段階目では，3種
類のデータセットを性質的に 1:2に分割し，1つのデータセッ
トと 2 種類のデータセットの集合との分類モデルを構築する．
2段階目では，1段階目でまとめた 2種類のデータセットを分
類するモデルを構築する．この 2段階の二項分類を経ることで，
各モデルが分類するべき因子がより明確になり，優れた結果が
期待される．
判定ステップにおいても，2段階のフェーズに分割して分類
が行われる．各フェーズでは，それぞれ 2種類のデータセット
を学習した分類モデルが構築される．第 1フェーズでの分類の
結果，2種類のデータセットの集合への尤度が高かったものに
ついては，第 2フェーズでの分類モデルでの分類に進むことで，
最終的な分類結果を得る．本アプローチでは，各データセット
に期待するテキストの性質についての仮説に従って，分類基準
を意図的に限定しながら，人間が文書を読み解く認知段階に即
した分類を行っていくことになる．

3 実 験 設 定
実験では，3種類のデータセットが組み合わされて構成され
た擬似コーパスを学習した分類モデルを構築した．この分類
モデルから推定された各データセットへの尤度分布によって，
ソーシャルメディア上の意見の性質表現を行った．



表 1: Ｌ，Ｆ，Ｃの各データセットに期待される性質
データセット 内容 立場 論理性 文体

Ｌ 弁護士相談 中立的 論理的 文語的
Ｆ 不満投稿 批判的 感情的 文語的
Ｃ 会話 好意的 感情的 口語的

3. 1 分析対象のデータ
分類対象とするソーシャルメディアのデータは Twitterより，
緊急事態宣言が発令された 2021/08/11 の 10:00-23:00 に日本
人政治家のツイートに対して送信された日本語のリプライ投稿
のテキスト（以下，リプライ）10,663件を使用した．リプライ
の多くは，緊急事態宣言を発令した政府に対する主張や不満な
どが含有される意見である．
これらの投稿を提案手法による分類タスクによる尤度分布か
ら解釈し，主張の性質を考察する．分析対象としたリプライ投
稿に含まれる意見の性質は，不適切であるか否かの単純な二項
問題ではない．例えば，一見すると過激な単語を用いていても，
主張に論理的な一貫性が見られれば，議論の可能性がある．実
験では，主張の攻撃性や内容の密度，意見の伝わりやすさの観
点から，それぞれのリプライに含まれる単語や表現 [12]を考察
する．

3. 2 学習に用いる既存データセット
3. 1 節で設定した観点での分類と考察を行うために，擬似
コーパスを構成する既存データセットとして，「立場」「論理性」
「文体」の観点で異なる単語や表現が用いられると考えられる 3

種類のデータセットを検討し，NIIが提供する弁護士ドットコ
ムデータ [13]と不満調査データ [14]，千葉大学 3人会話コーパ
ス [15] [16]の書き起こし文を採用した．
これらのデータセットの性質を，分析対象データの性質に照
らし合わせ，「立場」「論理性」「文体」の観点から表 1のように
仮定する．弁護士ドットコムデータ（以下データセットＬ）は
弁護士ドットコム株式会社の運営するオンライン法律相談サー
ビス「みんなの法律相談」に投稿された約 25万件の質問と，そ
れに対する弁護士の回答テキストである．不満調査データ（以
下データセットＦ）は株式会社 Insight Tech が運営するWeb

サービス「不満買取センター」に投稿された約 525万件の不満
のテキストである．千葉大学 3人会話コーパスの書き起こし文
（以下データセットＣ）は同性 3人からなる友人同士 12組が行
なった雑談，計約 2時間分を文字に起こしたものである．

3. 3 提案手法の適用
擬似コーパスを構築するため，Ｌ，Ｆ，Ｃの各データセット
からそれぞれ 2,500件のテキストをランダムに抽出し，それぞ
れ対応するデータセットを示すＬ，Ｆ，Ｃのラベルを付与する．
データセットＣに含まれる文が 2,500件程度と他コーパスに比
べて少なく，各ラベルのデータ件数の不均衡を回避するため，
ダウンサンプリングした．擬似コーパスは 6 割を train，2 割
を test，残った 2割を validationデータと設定し，無作為に分
割する．これらの擬似コーパスを用いてモデルの学習，および

ファインチューニングを行い，その精度を評価する．
モデルのファインチューニングについては，すべての品詞を
対象とした学習モデルでのメタパラメータを用いることとし
た．3ラベル分類モデルでは，ファインチューニングを行った
結果，epoch = 25，lr = 0.5，wordNgrams = 2 の時に，適
合率 0.976，再現率 0.976と高い精度を示した．このパラメー
タで学習したモデルに対し testデータを予測させたところ，適
合率と再現率共に 0.978の精度を確認し，このパラメータが適
切であると判断した．
データセットＬ，Ｆの 2種類とデータセットＣの間では，「文
体」という性質が大きく異なると考察される．そこで，2段階
分類手法では，第 1フェーズでは文の「文体」に，第 2フェー
ズでは文の「立場」「論理性」の違いに着目した分類を期待す
る．以下の 2 つの fastText 分類モデルを学習し，分類対象の
テキストを各モデルを順に用いて分類を行う．
（ 1） Ｌ，Ｆの混合ラベルとＣラベルを用いた分類モデル
（ 2） ＬラベルとＦラベルを用いた分類モデル
各フェーズの分類モデル学習では，validationデータへの分類
精度をもとに，それぞれ異なるハイパーパラメータでファイン
チューニングを行った．第 1フェーズでは epoch = 25, lr = 0.9,

wordNgrams = 1で行い，適合率 0.990，再現率 0.990を，第
2フェーズでは epoch = 50, lr = 0.5, wordNgrams = 2で行
い，適合率 0.981，再現率 0.981 を示した．これらを各フェー
ズでの分類モデルのハイパーパラメータとして設定した．

4 実 験 結 果
表 2に，3ラベル分類モデルと 2段階分類モデルでの性質表
現の結果の一部を示す．ただし，表には分析対象のリプライの
本文から自立語のみを取り出して示す．4. 1節と 4. 2節に，そ
れぞれ 3ラベル分類モデルと 2段階分類モデルでの結果の考察
を示す．

4. 1 3ラベル分類モデルについての考察
分類結果におけるＬ，Ｆ，Ｃの各ラベルの尤度の平均は 0.307，

0.429，0.264となった．分散は 0.169，0.190，0.169となり，ど
のラベルにおいても大きな広がりは見られない．結果の尤度分
布は多くがバスタブ型となっており，Ｆラベルの尤度が 0とな
るものが 440件存在し，Ｌ（595件），Ｃ（681件）よりも少
ない．これは，分析対象が緊急事態宣言が発令された日に政治
家の投稿に対してのリプライであり，現状への不満を示すもの
が多かったためであると考えられる．この結果から，分析対象
の投稿テキストは全体的にＦラベルに属する傾向が強く，Ｃラ
ベルの傾向が弱いことが伺える．
各ラベルに属するテキストの特徴を分析するため，各ラベル
の尤度の高いテキスト中に現れる単語の特徴を調べた．Ｌラベ
ルの尤度 1.000を示したテキストには丁寧な表現，感謝を表す
表現（ありがとう，よろしくお願いなど）が多くみられた．文
末（ます，でしょうか）や単語（ご挨拶，お伝え）についても
丁寧な表現が用いられ，カタカナの表現も多くみられた（ステ



表 2: 3ラベル分類モデルと 2段階分類モデルを用いて分類を行なった結果の例．表には本文中の自立語のみを示し，
表中の [数]は数字を正規化した表記を示す．分類結果の各ラベルの尤度は小数第四位で四捨五入したものである．

3 labels 2 phases

1/ 2 phases 2/ 2 phases

本文中の自立語 Ｌ Ｆ Ｃ ＬＦ Ｃ Ｌ Ｆ
0 宇宙人 0.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000

1 さん, 原口, 大丈夫 1.000 0.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000

2 さ, すぎる, 変わる, 対応, 無い, 節操 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 0.000 1.000

3 [数], [数], いる, する, ない, ふざける, やる気, ワクチン, ワクチン, 丁寧, 予約,

人, 人, 休業, 会社, 取れる, 口, 増える, 多く, 守る, 安倍前総理, 悪意, 打つ, 打
つ手, 政府, 早い, 早い, 焦る, 焦る, 番, 破れ, 程度, 菅総理, 馬鹿者

0.001 0.997 0.002 1.000 0.000 0.000 1.000

4 これだけ, ダメ, ロックダウン, 抑える, 立憲 0.000 0.367 0.633 0.860 0.140 0.000 1.000

5 する, 人, 何とか, 家, 恥ずかしい, 支持率, 自分, 言う 0.000 0.087 0.914 0.029 0.971 0.000 1.000

6 ある, する, ない, コロナ, ステイホーム, 大臣, 恵まれる, 笑, 罹る, 言う, 身内 0.999 0.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000

7 [数], する, 対応, 早く, 遅い, 類 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 0.000 1.000

8 ある, する, そう, 中等, 可能性, 感染, 感染, 時間, 水疱瘡, 水痘, 短い, 部屋, 飛
行機

0.063 0.937 0.000 1.000 0.000 0.162 0.838

9 信じる, 捏造 0.324 0.000 0.676 0.001 0.999 1.000 0.000

10 CEO, スーザンウォジスキ, 氏 0.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000

11 [数], BlaZe, すごい, つく, ショップ, スケボー, ボード, 三連休, 亀戸, 代, 効果,

在庫, 多く, 子, 底, 来る, 来店, 波, 者, 若い, 達, 金メダル, 陳列
0.005 0.995 0.000 1.000 0.000 0.001 0.999

12 する, 真似 0.000 0.019 0.981 0.000 1.000 0.000 1.000

13 [数], [数], する, ない, ない, ひるおび!, 五輪, 五輪, 五輪, 北村, 原因, 反す, 専門
家, 専門家, 強行, 感染症, 政府, 本日, 氏, 民放, 波, 波, 結果, 義浩, 重要, 開催,

開催

0.878 0.122 0.000 1.000 0.000 0.918 0.082

14 PCR, する, キャンセル, 人, 受ける, 受ける, 受け手, 大丈夫, 強制, 思う, 旅行,

行く, 陽性, 頭
0.091 0.597 0.311 0.930 0.070 0.019 0.981

イホーム，パラリンピックなど）．Ｆラベルの尤度 1.000を示
したテキストには具体的な主張に関連する内容を示す表現（給
与，国民，勘弁など）が多くみられた．同時に，乱暴な表現も
見られた（若作り，ヘド，うるせーよ，ブスなど）．Ｃラベル
の尤度 1.000を示したテキストには短い表現，内容のない表現
（あれですね，意味不明，ないわー，ごくろうさん），呼びか
け（あんた，先生，あなた）などが見られた．これらの特徴か
ら，各ラベル間の分類因子として，投稿テキストの「丁寧さ」
と「会話らしさ」が大きく影響しており，丁寧な表現が含まれ
るかどうかによってＬラベルかそうでないかに分類され，内容
の密度によってＣラベルかそうでないかに分類されると考えら
れる．また，Ｆラベルと推定されたリプライには主張を断言し，
相手の返事を期待しないテキストが多く，Ｃラベルでは能動的
な情報発信が見られず，受動的な受け答えが多いように見受け
られた．
複数のラベルが組み合わされた際の性質を考察する．3ラベ
ル中 2ラベルの値が近く，そのかけ合わせた値が 0.230以上で，
残りの数値がほぼ 0に近いものをピックアップして分析対象と
して抽出した．Ｌ，Ｆラベルの組み合わせは 30件，ＦとＣで
は 16件，ＬとＣでは 3件の投稿が検出された．Ｌ，Ｆラベル
の組み合わせは丁寧な表現で不満を表しており，これらは意見
として相手に受理される可能性が高いと考えられる．Ｆ，Ｃラ
ベルの組み合わせは内容のない言葉で不満を表しており，これ
らは相手にとって有意な意見として受け取ってもらえる可能性

は低い．一方で，Ｌ，Ｃラベルの組み合わせはほとんどなかっ
た．これはＬとＣの両方のコーパスで使われる単語集合に共通
部分がないためと考えられる．全てのラベルが同程度の尤度を
持つ投稿は 2件しか確認されず，どのラベルにも分類ができな
いものは少なかった．

4. 2 2段階分類モデルについての考察
2段階分類モデルにおいても 3ラベル分類と同様に，バスタ
ブ型の尤度分布が多くみられた．各分類において，あるラベル
への尤度が 0.500より大きいテキストをそのラベルに属すると
して考察した．
第 1フェーズでは，ＬとＦの混合ラベル（以下ＬＦラベル）
とＣラベルの二項分類を行なった．ＬＦラベル，Ｃラベルに属
するテキストは，それぞれ形態素数の平均が 32.817と 9.853で
あり，大きな差が見られた．ＬＦラベルは，Ｃラベルに比べて
長い文章となっており，より内容の濃い主張であったため，こ
のような差が見られたと考えられる．ＬＦラベルに対して尤度
1.000を示したテキストは，具体的な提案を含んだ意見や実際
の数値を基にした議論などが多かった．Ｃラベルの尤度 1.000

を示したテキストは，口語調の短文で会話の受け答えとしては
成立するものの，意見を読みとることが困難な記述が多く見ら
れた．



表 3: 名詞のみで学習を行なったモデルの分類結果との比較．表 2と同様に本文は自立語のみを表示し，各ラベルの
尤度は小数点第四位で四捨五入している．表中の [数]は数字を正規化した表記を示す．

3 labels noun only

本文中の自立語 Ｌ Ｆ Ｃ Ｌ Ｆ Ｃ
0 宇宙人 0.000 0.000 1.000 0.000 0.004 0.996

1 さん, 原口, 大丈夫 1.000 0.000 0.000 0.006 0.000 0.993

2 さ, 対応, 節操 0.000 1.000 0.000 0.037 0.702 0.260

3 [数], [数], やる気, ワクチン, ワクチン, 丁寧, 予約, 人, 人, 休業, 会社, 口, 多く, 安
倍前総理, 悪意, 打つ手, 政府, 番, 破れ, 程度, 菅総理, 馬鹿者

0.001 0.997 0.002 0.093 0.900 0.007

4 これだけ, ダメ, ロックダウン, 立憲 0.000 0.367 0.633 0.051 0.789 0.159

5 人, 何とか, 家, 支持率, 自分 0.000 0.087 0.914 0.002 0.993 0.005

6 コロナ, ステイホーム, 大臣, 笑, 身内 0.999 0.000 0.000 0.048 0.124 0.828

7 [数], 対応, 早く, 類 0.000 1.000 0.000 0.079 0.919 0.002

8 そう, 中等, 可能性, 感染, 感染, 時間, 水疱瘡, 水痘, 部屋, 飛行機 0.063 0.937 0.000 0.213 0.718 0.068

9 捏造 0.324 0.000 0.676 0.013 0.065 0.922

10 CEO, スーザンウォジスキ, 氏 0.000 0.000 1.000 0.000 0.006 0.994

11 [数], BlaZe, ショップ, スケボー, ボード, 三連休, 亀戸, 代, 効果, 在庫, 多く, 子, 底,

来店, 波, 者, 達, 金メダル, 陳列
0.005 0.995 0.000 0.214 0.769 0.017

12 真似 0.000 0.019 0.981 0.000 0.001 0.999

13 [数], [数], ひるおび!, 五輪, 五輪, 五輪, 北村, 原因, 専門家, 専門家, 強行, 感染症, 政
府, 本日, 氏, 民放, 波, 波, 結果, 義浩, 重要, 開催, 開催

0.878 0.122 0.000 0.104 0.875 0.022

14 PCR, キャンセル, 人, 受け手, 大丈夫, 強制, 旅行, 陽性, 頭 0.091 0.597 0.311 0.181 0.311 0.509

表 4: 名詞を除外して学習を行なったモデルの分類結果との比較．表 2と同様に本文は自立語のみを表示し，各ラベ
ルの尤度は小数点第四位で四捨五入している．分析対象となる自立語が存在しなかったものは，本文が空行となって
いる．

3 labels without noun

本文中の自立語 Ｌ Ｆ Ｃ Ｌ Ｆ Ｃ
0 0.000 0.000 1.000 0.147 0.000 0.853

1 1.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000

2 すぎる, 変わる, 無い 0.000 1.000 0.000 0.000 1.000 0.000

3 いる, する, ない, ふざける, 取れる, 増える, 守る, 打つ, 早い, 早い, 焦る, 焦る 0.001 0.997 0.002 0.004 0.985 0.011

4 抑える 0.000 0.367 0.633 0.002 0.034 0.964

5 する, 恥ずかしい, 言う 0.000 0.087 0.914 0.003 0.002 0.995

6 ある, する, ない, 恵まれる, 罹る, 言う 0.999 0.000 0.000 0.997 0.000 0.003

7 する, 遅い 0.000 1.000 0.000 0.000 1.000 0.000

8 ある, する, 短い 0.063 0.937 0.000 0.266 0.733 0.001

9 信じる 0.324 0.000 0.676 0.719 0.000 0.281

10 0.000 0.000 1.000 0.029 0.000 0.971

11 すごい, つく, 来る, 若い 0.005 0.995 0.000 0.045 0.955 0.000

12 する 0.000 0.019 0.981 0.593 0.044 0.363

13 する, ない, ない, 反す 0.878 0.122 0.000 0.964 0.036 0.000

14 する, 受ける, 受ける, 思う, 行く 0.091 0.597 0.311 0.118 0.015 0.866

4. 3 学習対象とする品詞についての考察
提案手法において構築したモデルが，何を手がかりとして分
類を行っているのかについて考察する [17]．例えば，分類モデ
ルが名詞に依存している場合，法律用語が登場する文章では弁
護士の投稿の分布であるＬラベルに分類されやすくなる可能性
がある．学習対象の品詞による推定結果の違いを分析するため
に，3ラベル分類モデルにおいて，学習対象とする品詞を限定
した以下の 2種類のモデルを追加で用意した．
（ 1） 名詞のみを対象とした学習モデル

（ 2） 名詞以外を対象とした学習モデル
表 3に名詞のみを対象とした学習モデル，表 4に名詞以外を対
象とした学習モデルの結果をそれぞれ示す．
これらのモデルの出力はそれぞれ，分類の因子として名詞，
文体がどの程度影響を与えているのかを示していると考えられ
る．結果，先の分類に用いた 10,663 件のツイートのうち，名
詞のみを学習した分類モデルでは 5,915件が，名詞以外を学習
した分類モデルでは 8,523件が先の分類結果と異なるラベルで
あると判定された．これらの結果から，提案手法による分類モ



デルでは名詞や文体のどちらかに依存して分類されたのではな
く，ラベルごとの名詞と文体の組み合わせの特徴が学習された
ことが示唆された．

5 お わ り に
本稿では，擬似コーパスを用いたテキスト分類によるテキス
トの性質表現手法を提案した．提案手法では，異なるドメイン
の既存データセットを組み合わせて擬似コーパスとして用いた．
これにより，分析対象である任意のドメインのテキストに対し
て，アノテーションを必要とせずにテキスト分類ができる可能
性を示した．実験では，ソーシャルメディアへ投稿されたテキ
ストの性質に対し，「立場」「論理性」「文体」の観点からテキス
トを分析するために，弁護士ドットコムデータと不満調査デー
タ，千葉大学 3人会話コーパスを用いて擬似コーパスを構築し
た．その結果，各ラベルに割り当てられたテキスト群には，そ
れぞれ特徴的な単語や表現が含まれることが確認された．
今後は，提案手法によって表現された尤度分布をもとにクラ
スタリングすることでアノテーションに依存しないテキスト分
類手法の可能性を検討する．また，他の既存データセットの組
み合わせによって，ソーシャルメディア上の意見を本稿とは異
なる観点で性質表現できるかについても検討する．
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