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あらまし 近年，皮肉を検出するタスクが多くの研究で取り組まれている．皮肉を検出することは，人々の実際の

感情や考えを理解するために重要である．しかし，極性語を重要な特徴としている一般的な感情分析のモデルでは，

文の表面上の意味と一致しない意図を伝える皮肉を理解できない場合が多い．すなわち，皮肉の理解において，表層

以上の様々な外部知識や情報が必要である．本研究では，皮肉の検出の精度向上のために，外部情報を導入する．具

体的には，Twitterから学習された単語分散表現をもとに Bi-LSTM+Attentionによって皮肉を検出するモデルに外
部知識として日本語Wikipediaエンティティベクトルを加える．そして，ベースライン手法（Bi-LSTM+Attention
のみのモデル）と比較して，提案手法の有用性を検証する．また，先行研究の関係ベクトルとも統合し，その有効

性を検証する．
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Abstract In recent years, the task of detecting sarcasm has been tackled in many studies. Sarcasm detection is
important for understanding people’s actual sentiments and thoughts. However, general sentiment analysis models,
which take polar words as an important feature, often do not understand the sarcasm that conveys intent different
from literal meaning. Sufficient relevant information about the sentence is needed for sarcasm detection. In this
paper, we work on improving the accuracy of sarcasm detection by introducing external information. This research
proposes a method for introducing external information and examines the structure of the model that introduces
external information. We compare the methods with baseline methods. The results demonstrate the effectiveness of
our method.
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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（注1）.
［例 1］ またテストに落第？見事な仕事だなぁ．

例 1においては，「見事な仕事」という肯定表見が用いてられ
るが，実は相手への批判が示されている．近年，より高度な文

（注1）：https://www.weblio.jp/content/皮肉

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．皮肉とは，日常生活だけではなく，ツイートな

どのソーシャルコミュニティにもよく現れる複雑な発話行為

である [1]．皮肉の検出はレビューの要約，対話システム，レ
ビューのランク付けなど，多くの感情分析に関する自然言語処

理タスクに役立つものである [2]．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である感情分

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

が一致しないために本質的に曖昧な性質があり，感情分析の
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誤分類の原因となる．また，人間さえも発話が皮肉であるか

どうかを判断するのが難しい場合がある．従って，皮肉を検

出することは，人々の実際の感情や考えを理解するためにも

重要である [3]．González-Ibáñezら [4]は，皮肉には極性語が
頻出する傾向がある特徴を踏まえ，皮肉の検出モデルを作っ

ている．たとえば，例 1でいえば，「落第」や「見事」といっ
た極性表現が皮肉検出の手掛かりとなる．しかし，皮肉の理

解の鍵となるのは「落第」や「見事」といった極性表現だけで

はない．その文が発せられた前提や背景など様々な情報を踏

まえなければ，皮肉であることが分からない場合も多くある．

たとえば，次の例を考えてみよう．

［例 2］ John Doe選手はチームウォリアーズの勝利の鍵だ.
この文は普通に読めば，John Doe選手への肯定的な言及であ
るように感じられる．しかし，実際には John Doe選手はウォ
リアーズというチームの選手ではなく，ウォリアーズの対戦

チームの選手である．また，この John Doe選手がよくミスを
し，それが勝敗に大きく影響していることが多い，という前提

が成り立っているとすれば解釈は大きく変わる．加えて，実

際に過去に John Doeのミスによってウォリアーズが勝ったこ
とがあるという事実もあると仮定しよう．このような背景や

前提を踏まえて読めば，例 2は John Doe選手に対する皮肉で
あると理解できる．つまり，この文の意図（皮肉）を正しく

理解するには様々な背景知識が必要である．少なくとも John
Doe選手がウォリアーズの選手でないこと（固有名詞間の関
係）は皮肉であると理解するためには必須となる．

次の例を考える．

［例 3］ 君はしんちゃんのような静かな人ですね．

この文をそのまま読めば，「君＝静かな人」となる．しかし，

「しんちゃん」が漫画のキャラクターで，その子供がいたずら

好きで，決して静かな人ではないことを知っていれば，例 3は
「君はいたずらな子供のような静かな人ですね」ということを

意味しており，遠まわしに「君≠静かな人」ということを意図

していることを理解できる．これは「しんちゃん」という表現

が持っている属性的な情報であり，文中には陽には表れない．

以上の例は，皮肉検出において，皮肉の対象の属性や対象

間の関係などが不可欠であることを意味している．しかしな

がら，たとえば機械学習でモデルを作る際に，このような属

性や関係が訓練データ中の文に存在する可能性は低く，単純

な訓練データの拡充では対応できないだろう．このような問

題に対応するには，皮肉に関する訓練データとは他に，前提

や背景に関係する情報を外部知識として導入する必要がある．

本論文では，外部知識を用いた皮肉検出の手法について提案

する．外部知識として利用するのは「日本語Wikipediaエン
ティティベクトル」[5]（以降，Wikipediaベクトル）である．
Wikipediaベクトルは，日本語のウィキペディア中に含まれる
記事の本文情報だけでなく，エンティティ間の関係情報も同時

に用いて学習されている．本論文では，機械学習のモデルに

Bi-LSTMと ATTENTION [6]を適用し，この機械学習のモデ
ルにWikipediaベクトルを追加したモデルの皮肉検出での有
効性を検証する．さらに，外部知識として関係ベクトルを利用

した先行研究 [7]についても提案手法に組み込み，Wikipedia
ベクトルとの統合の有効性について検証をする．

2. 関 連 研 究

近年，英語の皮肉の検出が盛んに研究されている．皮肉の

検出は，主に，文章が皮肉を含むかどうか分類するタスクとし

て取り組まれている．多くの研究で，機械学習を用いた分類

手法が提案されている．機械学習のための素性としては，文

章中の単語 Nグラム [8]などが用いられることが多い．Riloff
ら [9]と Joshiら [10]は皮肉では否定的な状況への肯定的な言
及があることに着目してモデルを構築している．しかしなが

ら，このようなアプローチでは，例 3に示すような否定表現
が用いられない場合に対処できない．

近年，BERTを用いた皮肉検出の手法も多く提案されてい
る．Lee ら [11] は，皮肉検出のワークショップ [3] において，
BERTを用いた手法で最高精度を達成した．しかしながら，こ
のようなアプローチでも例 2や例 3のような事例が正しく判
別できるかは，機械学習の訓練データ中に関連する事例があ

るかに依存しており，適切に対応できない可能性が残る．

前述のように，皮肉では，文中には陽に表れない背景や前

提，常識的な知識が不可欠な場合も多い．たとえば，

［例 4］ 彼は部下に仕事を押し付ける素晴らしい上司だ．
皮肉を意図する文である．肥合ら [7]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手法を提案

した．立場表現とは，例 4中の「上司」と「部下」のような立
場を表す表現である．肥合らはこの立場表現を関係ベクトル

と呼ばれるもので表現し，その関係ベクトルが有効であるこ

とを確認している．Annervazら [12]は，知識グラフによって
拡張されたニューラルネットワークが，様々なタスクにおい

て有効であることを示した．本論文では，これらの研究のよ

うに，外部知識の補完によって皮肉検出の精度を向上するこ

とを目的としている．

3. 手 法

本節では，外部知識を追加した皮肉検出モデルについて説明

する．まず，外部知識として扱う日本語Wikipediaエンティ
ティベクトルについて説明する．その後，基本となるBi-LSTM
モデルを説明し，その基本となるモデルにWikipediaベクト
ルの組み込む方法の違いによる 4つの提案手法について説明
をする．

3. 1 外 部 知 識

機械学習のモデルに補完する知識として，本論文では日本語

ウィキペディアの情報を利用する．具体的には，鈴木らが構

築した「日本語Wikipediaエンティティベクトル」[5]（以降，
Wikipediaベクトル）を用いる．
一般に，単純に，文から分散表現を学習すると，その近辺

にある情報しか利用できない．その結果，多義語（たとえば，

楽器メーカの「ヤマハ」と輸送用機器メーカの「ヤマハ」や自

動車メーカの「スズキ」と魚類の「スズキ」など）が正しく

判別できない可能性がある．このWikipediaベクトルは，日
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図 1 ベースラインモデル（Bi-LSTM+Attention）．

本語のウィキペディア中に含まれる記事の本文情報だけでな

く，エンティティ間の関係情報も同時に用いて学習されてい

る．具体的には，ある固有名詞の分散表現を獲得するために，

その単語をリンク先のWikipedia記事タイトルに置き換える
前処理を行った上で周辺文脈を学習させている．その結果，こ

のWikipediaベクトルは固有表現と一般的な単語の識別や語
彙曖昧性の問題に対して頑健という特徴がある．

たとえば，Wikipediaの「ロードレース世界選手権」という
記事に「現在出場しているのは [ヤマハ]，[ホンダ]，[スズ

キ]，[ドゥカティ]，[アプリリア]の 5メーカーと....」とい
う文があった場合を考える．この例で [ ]で囲まれた単語は，

Wikipedia中に対応するエンティティが存在することを意味
する．Wikipediaベクトルでは，各単語をそのリンク先のウィ
キペディア記事タイトルに置き換える前処理を行った上で周

辺文脈を学習させている．すなわち，先ほどの文を「現在出場

しているのは [ヤマハ発動機]，[本田技研工業]，[スズキ_(企
業)]，[ドゥカティ]，[アプリリア]の 5メーカーと....」と置
き換えて分散表現を学習する．

本研究はこのWikipediaベクトルを外部知識として，基本
となる Bi-LSTMモデルに追加する．

3. 2 ベースラインモデル

本研究では Bi-LSTMに Attention機構を加えたものを基盤
モデル（以降ベースライン）とする．図 1に概略図を示す．まず
は，入力文をMeCab [13]を用いて単語に分割する (W1, ..., Wn)．
次に Twitter のデータから skip-gram モデル [14] によって学
習された単語分散表現を適用する (E1, ..., En)．この Twitter
Embeddingは肥合ら [7]が作成したものを用いる．それを Bi-
LSTMの入力とし，Attention層を介して得られたベクトルを
Linear層へ渡し，Softmax関数を経て，皮肉か非皮肉かの二
値に分類する．

3. 3 関係ベクトルモデル

前述のように，外部的な要因を考慮したモデルとして肥合
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図 2 関係ベクトルを用いたモデル（先行研究 [7]）．
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図 3 AllLinear：文中のすべての単語に対する Wikipedia ベクトル
を Linear 層に入力するモデル．

らによる関係ベクトルを用いたモデルがある [7]．本節ではそ
のモデルについて説明する．

図 2に関係ベクトルを用いたモデルの概要を示す．図の左
側は前節のベースラインと同じである．肥合らは，事前に獲得

した立場表現に基づき，立場表現ペアの関係ベクトルを構築

している．そして，皮肉検出の対象となる文に出現する立場

ペアリストをこの関係ベクトルに適用し，その結果を利用し

て皮肉・非皮肉の分類問題を解いている．関係ベクトルの求

め方などについての詳細は先行研究の論文を参照して欲しい．

3. 4 提 案 手 法

提案手法では，3. 2節で説明したベースラインモデルに，3. 1
節で説明したWikipediaベクトルを導入する．本論文では，こ
のWikipediaベクトルの導入方法について次の 4つのパター
ンを考える．
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図 4 AllBiLSTM：文中のすべての単語ののWikipedia ベクトルを
Bi-LSTM に入力するモデル．
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図 5 NounLinear：文中の名詞のみのWikipediaベクトルを Linear
層に入力するモデル．

• AllLinear
図 3にその概要を示す．図の左側はベースライン（図 1）と等
価である．このモデルでは，各単語をWikipediaベクトルに
も適用する．Wikipediaベクトルを介して得られた単語ベクト
ルを加算し，それを外部知識としてのベクトルとして扱う．こ

のベクトルをベースラインモデルの出力と結合し，Linear層
に渡す．

• AllBiLSTM
図 4にその概要を示す．図の左側はベースライン（図 1）と等
価である．このモデルも AllLinearと同様にすべての単語につ
いてWikipediaベクトルに適用し，その和をベースラインの
モデルの Bi-LSTMの末尾に追加し，学習をする．

• NounLinear
図 5にその概要を示す．この図の基本構成は AllLinear（図 3）
と似ている．単語に対して適用したWikipediaベクトルの加
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図 6 NounBiLSTM：文中の名詞のみの Wikipedia ベクトルを Bi-
LSTM に入力するモデル．

算結果をベースラインモデルの出力と結合し，Linear層に渡
すものである．ただしすべての単語を使うのではなく，名詞

のみをWikipediaベクトルに適用する点が AllLinearとの違い
である．

• NounBiLSTM
図 6にその概要を示す．この図の基本構成は AllBiLSTM（図
4）と似ている．単語に対して適用したWikipediaベクトルの
加算結果を Bi-LSTMの末尾に追加するものである．ただし，
NounLinearと同様，すべての単語を使うのではなく，名詞の
みをWikipedia ベクトルに適用する点が AllBiLSTM との違
いである．

名詞のみの導入パターンを考えるのは，今回想定しているよ

うな皮肉検出の問題（例 2や例 3など）を考えた場合，文中
のすべての単語よりは名詞のほうが大きな意味を持っている

と考えられるためである．

3. 3 節で示した関係ベクトルと本節で説明したWikipedia
ベクトルはそれぞれ独立にモデルの中に組み込むことができ

る．すなわち，上記の 4パターンに関係ベクトルを導入する
ことも可能である．本論文では，それぞれのパターンにさら

に関係ベクトル (RV)を導入した 4つのモデル (AllLinearRV，
AllBiLSTMRV，NounLinearRV，NounBiLSTMRV)も比較・
検証する．関係ベクトルを用いた場合のベースラインモデル

との結合方法は，それぞれのWikipediaベクトルの結合方法
に準拠する．たとえば，AllLinearRV の場合は，関係ベクト
ルは AllLinear同様にベースラインモデルの出力と統合して，
Linear層に渡され，AllBiLSTMRVの場合は，Wikipediaベク
トルと同様に Bi-LSTMの末尾に関係ベクトルも追加される．

4. 実 験 設 定

本節では，これまでに説明した 2つの先行モデル（ベースラ
インと関係ベクトル）とWikipediaベクトルを考慮した 4つ
のモデル，さらにその 4つに関係ベクトルも統合したモデル
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表 1 実験結果．

皮肉 非皮肉

P R F1 P R F1
ベースライン 0.766 0.764 0.763 0.766 0.764 0.764
関係ベクトル 0.813∗ 0.787 0.800∗ 0.794∗ 0.819∗ 0.806∗

AllLinear 0.749 0.753 0.757 0.751 0.747 0.750
AllLinearRV 0.751 0.752 0.751 0.753 0.751 0.710
AllBiLSTM 0.761 0.794 0.777 0.785 0.750 0.767

AllBiLSTMRV 0.744 0.810∗ 0.775 0.792 0.719 0.753
NounLinear 0.762 0.759 0.759 0.761 0.760 0.759

NounLinearRV 0.772 0.759 0.765 0.764 0.775 0.769
NounBiLSTM 0.748 0.802 0.774 0.787 0.730 0.757

NounBiLSTMRV 0.758 0.783 0.770 0.776 0.748 0.761

の合計 10個のモデルを比較する．また，実行結果を分析し，
提案手法の有効性などについて考察する．

4. 1 データセットと評価尺度

評価実験に利用するデータについて説明する．本論文では

先行研究の肥合らの実験で用いられた日本語のデータセット

を用いる．肥合らは Twitterへの投稿から「（皮肉）」という表
現を含んだ tweetを収集し，それを皮肉の正例として利用し
ている（注2）．このデータセットは，正例と負例（注3）をそれぞれ

21000件ずつの合計 42000件の tweetで構成されている．先行
研究に倣い，30000件を訓練用データ，10000件を開発用デー
タ，2000件を評価用データとした．
評価尺度は適合率（P），再現率（R），F値を利用する．こ
の 3つの尺度について，皮肉，非皮肉の両方について評価す
る．分類実験は 5回行い，その平均値を各手法の値とした．

4. 2 実 験 結 果

実験結果を表 1に示す．表で，太字の部分がベースライン
（外部知識を用いない場合）と比較して高い値となった部分で

ある．*を伴う数字は各評価項目で最も高い値を意味する．
ベースラインと比較すると，特に皮肉に対するF値は 5つのモ
デル（AllBiLSTM，AllBiLSTMRV，NounLinearRV，NounBiL-
STM，NounBiLSTMRV）で高い値を収めた．AllBiLSTMRV
については皮肉の再現率（R）においては最も良い精度となっ
ている．実験結果は提案手法についての一定の有効性を表し

ている．一方で，F値で見れば提案した 4つのモデルはいず
れも先行研究である関係ベクトルのみの手法に大きく差を付

けられている．また，提案モデルに対する関係ベクトルの導

入は有効な場合とそうでない場合が混在しており，提案手法

と関係ベクトルの統合には議論の余地が残る．

4. 3 事例分析・考察

本節では，ベースラインと比較して上手くいった事例や，関

係ベクトルでは上手くいかなかったが，提案手法では正しく

検出できた例などを挙げ，分析・考察する．

次の例は，ベースラインでは正しく検出できなかったが，提

（注2）：当然だが，実験データとして利用する場合は，その「（皮肉）」という表
現は削除されている．

（注3）：（皮肉）を含んでいない tweet をランダムに収集．

案手法により正しく検出できた皮肉の事例である．

［例 5］ 綺麗なタイプのメンヘラ．
　Wikipediaの「メンヘラ」という記事には，「何らかの [精

神疾患]を抱えている人や，抱えていると思われる人を指す

[ネットスラング]」という記述がある．この「メンヘラ」の記

事には，「精神疾患」にハイパーリンクが付けられている．3. 1
節で説明したように，Wikipediaベクトルの構築の際に，この
ハイパーリンクの情報が組み込まれて学習される．このよう

な知識が，皮肉文の認識に有効に機能したのだと考えられる．

これは，提案手法が名詞の属性の知識を補完できている可能

性を示唆しており，例 3のような皮肉文を検出に貢献すると
考えられる．

次に関係ベクトルのみによる手法では正しく検出されなかっ

たが，提案手法で正しく検出された例を示す．

［例 6］ EU残りたい連中は他の EU諸国へ「移民」すればい
いんじゃ．

肥合らの関係ベクトルは，事前に用意されたパターンにマッチ

するもののみを自動的に収集しており，網羅性の点では課題

がある．もちろん，本手法で利用しているWikipediaベクト
ルでも網羅性の問題は生じるが，知識的な要素を多く含んで

いるWikipediaが情報源であるため，知識的な単語には有効
に機能しやすいと考えられる．たとえば，Wikipediaには「イ
ギリスの欧州連合離脱」の記事があり，「イギリスの欧州連合

離脱（イギリスのおうしゅうれんごうりだつ）とは，[イギリ

ス]が [欧州連合](EU)から離脱することを指す」と記述され
ている．そして，同様にリンク先の「欧州連合」という記事に

も，「欧州連合（おうしゅうれんごう，英: European Union，
略称：EU）は．．．」のような記述がある．このような知識の
連鎖がWikipediaベクトルを経由して皮肉検出に影響を与え
たのではないかと考えられる．このように，精度の面では提

案手法の追加要素は関係ベクトルに基づくものに及ばないが，

先行研究の関係ベクトルでは得られない情報を考慮できてい

るため，今後より有効な使い方を検討したい．

最後に，提案手法では正しく皮肉だと検出されず，現状の

Wikipediaベクトルだけでは十分に対応できないと考えられ
る例を示す．
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［例 7］ 福岡の空気が綺麗すぎて喉が全然痛くない！

これが皮肉になる解釈はいくつかある．たとえば，投稿者の

認識として，「福岡の空気」はいつも綺麗ではない，というよ

うな前提がある場合に成り立つ皮肉である．このような感覚

的な情報はWikipediaから得ることは難しい．また別の解釈
として投稿者の居住地が空気が綺麗ではなく，立ち寄った福

岡の空気が綺麗だと感じた場合は，自身の居住地に対する皮

肉である．このような投稿者の属性や皮肉に対する対象に関

する情報も皮肉であるかどうかの判別に大きく関わっており，

難しい問題である．

また，次のような事例も提案手法では分類が上手くいかない．

［例 8］ やったー！今日は 7時間も寝れるぞぉ．
この例には，Wikipediaのエンティティとなるような語句は出
現していない．しかし，「7時間」という睡眠時間として一般的
な数字を強調することで，普段の睡眠が不足している状況に関

する皮肉を表現している．このような常識的知識をWikipedia
のような百科事典的な知識源から抽出することは困難である

と考えられる．よって，常識的知識の獲得やその利用に関す

る手法を検討し，本手法との適切な統合方法などを検討する

ことが必要である．

5. お わ り に

本研究では，皮肉検出の精度向上にために，外部知識の導入

による皮肉検出モデルを提案した．本論文では，外部知識と

して日本語Wikipediaエンティティベクトルを導入し，基盤
となる Bi-LSTM+Attentionモデルに組み込むことで，精度向
上を目指した．Wikipediaベクトルの導入方法として 4つの
パターンを提案した．さらに先行研究である関係ベクトルを

それぞれに導入し，先行研究に相当するベースラインモデル

と関係ベクトルモデルに対して，8つの提案手法を比較した．
実験結果では，Wikipediaベクトルを用いた手法はベースラ
インモデルと比較して良好な結果を得られる傾向があること

が確認された．皮肉検出の再現率についてはすべての手法の

中で最も良い値を得た．一方で，F値の面で見ると皮肉の検出
においても非皮肉の検出においても先行研究である関係ベク

トルのみを利用した手法には劣る結果となった．実験結果を

踏まえ，事例を分析したところ，Wikipediaベクトルが有効に
機能する事例やWikipediaベクトルでは対応できない問題な
ど，多くの知見が得られた．

今回の手法は，先行研究である関係ベクトルも組み合わせる

ことが簡単にできる．加えて，分析から，Wikipediaベクトル
だけもしくは先行研究の関係ベクトルだけですべての皮肉をカ

バーできるわけではないことも分かった．今後は，Wikipedia
ベクトル以外の知識源や常識的知識 [15], [16]の導入などを経
て，さらなる精度向上を目指す．
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