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大原虎太郎 
Kotaro Ohara  

指導教員 平原誠 

 
法政大学大学院理工学研究科応用情報工学専攻修士課程 

 
Sarcasm detection is an important task in correctly understanding a sentence. This study proposes a 

method of sarcasm detection using a Convolutional Neural Network (CNN) with fine-tuning. Assuming sarcasm 
is caused by sentiment, we attempt to pre-train the CNN on a sentiment analysis task to determine whether a 
sentence is negative or positive. We fine-tune the pre-trained CNN on the sarcasm detection task to determine 
whether a sentence is sarcastic or non-sarcastic. We found that the proposed method could detect sarcasm more 
accurately than CNN, Recurrent Neural Network (RNN), and Long Short-Term Memory (LSTM) with 
randomly initialized parameters. 
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１． はじめに 
近年，人間と機械のコミュニケーションに関する研究

が数多く行われており，音声による命令を実行する音声

アシスタントなども広く普及し始めた．これらは非常に

便利で画期的ではあるが，「会話」という観点からみると

そのレベルはまだ低く，人間同士のような自然な会話を

実現するには至っていない． 
人間と機械の自然な会話における大きな壁の１つに，

「皮肉」がある．皮肉は「相手の欠点・弱点を遠回しに非

難したり，からかったりすること」と定義されており，文

章を言葉通りに捉えるだけでは，その意味を正しく理解

することは難しい．例えば， 
「これほど掃除しがいのある家は初めてだ．」 

という文章において，話し手は掃除のやりがいがあると

いう肯定的な表現を用いて，家がひどく乱雑であるとい

うことを表している．また， 
「彼は生徒に大量の課題を出す素晴らしい先生だ．」 

という文章においては，話し手は「素晴らしい」という肯

定的な表現を用いて非難している．このように，皮肉はそ

の文章の意味を反転させてしまう可能性があるため，意

味の正しい理解において皮肉検出は重要なタスクである． 
皮肉検出を目的とする先行研究は数多く行われている

[1], [2], [3]．日本語の皮肉検出の先行研究では，その多く

が統計ベースやルールベースで行われている．例えば先

行研究[4]では，皮肉の文章で肯定表現が否定的な意味を

持つようになる使われ方を分析することで 8 つの皮肉ク

ラスを定義し，それぞれのクラスについて作成した極性

や構文パターン，頻出フレーズ，婉曲表現，強調表現に基

づく皮肉検出ルールと例外ルールを文章に対して段階的

に適用することで皮肉の検出を行う手法が提案されてい

る．機械学習ベースで行われている先行研究では，回帰結

合によって時系列を扱うことができる再帰型ニューラル

ネットワーク（RNN：Recurrent Neural Network）が使われ

ている．例えば先行研究[5]では，批判する側と批判され

る側の立場をベクトルで表現し， RNN ベースのネットワ

ークに追加入力することで皮肉の検出を行う手法が提案

されている．また，近年は BERT を用いた手法を提案す

る先行研究もあり，先行研究[6]では F値 0.82 の識別精度

を出している．一方で，一般的に画像処理に用いられる畳

み込みニューラルネットワーク（CNN：Convolutional 
Neural Network）を用いた先行研究[7]があり，英語の皮肉

検出において高い精度を出している． 
 本研究では，「皮肉は感情に起因する」と仮定し，まず

CNN による感情分析の事前学習を行う．それによって得ら

れる感情の特徴を捉えた学習済みパラメーターを，目的タス

クの皮肉検出 CNN でファインチューニングすることで皮肉

の検出を行う． 
 
２． 単語分散表現 
 本節では，テキストを CNN で処理するために用いる単



語分散表現の獲得について述べる． 
２.１．単語分散表現 
画像は RGB などの画素値，音声などの音は音圧のよう

に，数値として扱うことができる．一方，言語は人間が定

義した記号であるため，そのまま数値化することができ

ない．そのため言語を機械的に処理するためには，まず数

値化する必要がある． 
単語を数値化する方法の 1 つに「one-hot ベクトル表現」

がある．これは，全ての要素のうち 1 つの要素だけが 1 に

なり，その他の要素は全て 0 であるベクトルで表現する

手法である．こうすることで，単語とベクトルが一対一対

応することになり，機械的に処理することが可能になる．

しかし，ボキャブラリが増加するほどベクトルの次元が

膨大になり計算時間が大幅に増加する．また，単語同士の

関係を表現できない，単語の追加が難しいなどの問題点

がある． 
one-hot ベクトル表現の問題点を解決したのが，「単語

分散表現」である．単語分散表現では，単語は同じ空間の

点として捉えられるため，単語同士の関係を表現するこ

とができる．すなわちベクトル同士の演算によって関係

を表現できるという特徴を持つ．加えて one-hot ベクトル

で表現する手法と比べ低次元で多くの単語を表現するこ

とが可能である． 
単語分散表現を作成することのできるニューラルネッ

トワークモデルに Word2Vec がある[8]．モデルは，入力

層，中間層，出力層の 3層からなる．Word2Vec には skip-
gram と CBoW の 2 種類のアーキテクチャがあり，skip-
gram はある文章において注目する単語（注目単語）から

その前後の単語を予測するように学習させるのに対し，

CBoW は注目単語の前後の単語からその注目単語を予測

するように学習させる．そしてこの時のモデルの重みが

単語分散表現となる． 
本研究では，テキストを数値化して機械的に処理でき

るようにするため，Word2Vec により単語分散表現を作成

する．Word2Vec のアーキテクチャは CBoW を選択した．

これは，CBoW が ski-gram と比較して学習が高速である

からである．  
２.２．単語分散表現作成のデータセット 
モデルを学習するためのテキストには，Wikipedia の日

本語記事全文を使用した．本研究で使用した記事は 2021
年 6月 13 日時点で最新のものである． 
２.３．テキストの前処理 
テキストに対して，「クリーニング」，「正規化」，「分

かち書き」の 3種類の前処理を行った． 
① クリーニング 
クリーニングでは，絵文字や顔文字といった記号の除

去を行った．これらは感情を表す記号であるため感情分

析の大きな手がかりとなるが，その数は膨大であり，新し

いものも次々と作られるため，分散表現の獲得が難しい．

そのため，テキストから除去した． 

 
表 1 単語分散表現の評価 

 本研究の単語分散表現 
日本語Wikipedia 

エンティティベクトル 

評価 0.512 0.499 

 
② 正規化 
 正規化では，テキストの表記揺れを無くすための文字

列変換を行った．例えば，全角「リンゴ」と半角「ﾘﾝｺﾞ」

は同じ意味を持つが，そのまま単語分散表現を作成する

と分散表現はそれぞれ異なるものになる．このような問

題は表記揺れと呼ばれ，半角全角の統一や，アルファベッ

トの大文字小文字の統一，組文字（㌔や㍿）の変換を行う

ことで同じ単語として処理されるようにする必要がある．

また，数字は組み合わせによって無限のバリエーション

を持つため，全ての数字列の分散表現を獲得することは

難しい．そのため数字は全て 0 に変換した． 
③ 分かち書き 
「分かち書き」は，テキストを意味を持つ最小単位であ

る形態素に分割する処理である．英語は，単語と単語の間

が空白で区切られており，単語の同定が容易である．一方

日本語は，単語と単語の間が空白で区切られていないた

め，そのまま機械的に処理しようとすると単語の同定が

困難である．そのため，日本語の自然言語処理では，単語

と単語の間に空白を入れる分かち書きを行う．例えば， 
「私はリンゴが好きです」 

というテキストに対して分かち書きを行うと 
「私 は りんご が 好き です」 

となる．本研究では，形態素解析エンジン「MeCab」[9]を
用いて分かち書きを行った． 
２.４．Word2Vec の学習 
 前処理したテキストをモデルに入力し，200次元の単語

分散表現を獲得した．モデルの作成には，自然言語処理の

分野で広く利用されているライブラリ「Gensim」[10]を使

用した． 
２.５．単語分散表現の評価 
 単語分散表現の性能を評価する方法は主に 2種類ある．

1 つは，単語同士の類似度や関連度を測る方法である．こ

れを行うためのデータセットの 1 つに，「日本語単語類

似度・関連度データセット JWSAN」[11]がある．評価用

データセットの単語ペアの類似度と，当該ペアの単語分

散表現間の類似度から，スピアマンの順位相関係数を算

出することで評価スコアとする．もう 1 つは，アナロジ

ータスクを利用する方法である．アナロジータスクとは，

単語分散表現では単語同士の演算が可能という特徴を利

用し， 

king −man +woman = queen 
というように，単語を類推するタスクである．  
本研究では，1 つ目の単語の類似度，関連度を測る方法

を用いて単語分散表現の性能評価を行った．評価用デー 



 
図 1 提案手法の概略 

 
タセットには，JWSAN の JWSAN-1400 を用いた．性能評

価の結果を表 1 に示す．結果から，同じ 200 次元の単語

分散表現であり公開されている「日本語 Wikipediaエンテ

ィティベクトル」[12]と同程度の評価であることがわかる． 

 
３． 提案手法 
 本研究の提案手法の概略を図 1 に示す．本研究では，

CNN を使用し，あらかじめ感情の特徴を捉えたパラメー

ターを再学習させることによって皮肉検出を行う．「皮肉

は感情に起因する」と仮定し，テキストのネガティブ感情

とポジティブ感情を識別する CNN（以下，感情分析 CNN）
の事前学習を行い，それを用いてテキストの皮肉，非皮肉

を識別する CNN（以下，皮肉検出 CNN）をファインチュ

ーニングして皮肉の検知を行う． 
ファインチューニングとは，機械学習における学習手

法の１つである．教師あり学習は，トレーニングデータと

教師データのペアを与えることで学習を行うが，タスク

によっては大量のデータと膨大な学習時間が必要となる．

ファインチューニングは，目的タスクに関連する別タス

クの学習によって得られた知識を目的タスクに転用する

という考えに基づいており，別タスクの学習済みモデル

のパラメーターの一部もしくは全てを，目的タスクの未

学習モデルのパラメーターの初期値とし，再学習，微調整

する手法である．十分なデータと学習時間で別タスクの

事前学習を行い，目的タスクにおいてファインチューニ

ングすることで，少ないデータや学習時間でも高い精度

を出すことが可能であり，その有効性は多くの自然言語

処理のタスクにおいて示されている[13], [14]． 
３.１．感情分析 
 本項では事前学習である感情分析において使用するデ

ータセットとネットワークについて説明する． 
３.１.１．感情分析データセット 
 事前学習の感情分析では，「Twitter 日本語評判分析デ

ータセット」[15]を使用した．これは，Twitter に投稿され

た携帯電話や家電に関するテキストのデータセットであ

り，「Xperia」や「AQUOS」，「iPhone」といった 8種類
のジャンルのテキストを提供している．それぞれのテキ

ストには，該当するジャンルに対する「ネガティブ」およ

び「ポジティブ」のラベルに加え，ネガティブな内容とポ

ジティブな内容が共存する場合には「ネガティブ&ポジテ
ィブ」，ネガティブな内容もポジティブな内容も書かれて

いない場合には「ニュートラル」，ジャンルに無関係な内

容が書かれている場合には「無関係」の 5種類のラベル 

 
図 2 テキストの数値化 

 

 
図 3 感情分析 CNN 

 
が付与されている．本研究では，この中からデータ数とラ

ベルのバランスが最も良いジャンル「Xperia」を選択し，

「ネガティブ」と「ポジティブ」のラベルが付与されてい

るテキストを使用した．テキストの数はネガティブ 5,770
件，ポジティブ 3,499件であり，その中からそれぞれ 3,200
件ずつを使用した． 
 テキストには，前述の前処理①〜③に加え，単語分散

表現を用いてテキストを数値化する処理④を行い入力デ

ータを作成した．数値化の例として，分かち書きしたテキ

スト 
「私 は りんご が 好き です」 

に対する単語分散表現への変換を図 2 に示す．変換方法

は先行研究[7]に従い，テキストを分かち書きした単語ご

とに縦方向に並べ，各単語の分散表現を横方向に並べる

ことで行った．この場合，テキストごとに単語数が異なる

ため，入力データの入力長（縦幅）が変わってしまう．こ

の問題には，あらかじめ入力長を 100 単語と定め，空白

となる部分は 0 の値で埋めることで対処した．本研究で

作成した単語分散表現は 200 次元であるため，入力デー

タは縦 100次元，横 200次元となる．なお，空白を 0 で

埋める処理をテキストの前後で 2 通り行うことで，入力

データをそれぞれ 2 倍の 6,400 件に水増しした．実験で

は，トレーニングデータを 5,120件，バリデーションデー

タとテストデータをそれぞれ 640件に分割して使用した． 
３.１.２．感情分析 CNN 

 感情分析 CNN のネットワーク構造を図 3 に示す．ネッ

トワーク構造およびハイパーパラメーターの最適化は，

ハイパーパラメーター自動最適化フレームワークの

Optuna[16]を用いて行った．ネットワークは，1層の畳み

込み層，１層のプーリング層，2 層の全結合層からなる．

データが入力されると，サイズ3 × 200のフィルターを

120枚使用し，ストライド 1 で畳み込みが行われる．これ

により，単語の前後関係の特徴が抽出される．畳み込み層



表 2  皮肉検出データセット 2 において除去したテキストとその理由の例 

ラベル テキスト 除去理由 

皮肉 粘ればいつか勝利できると教えてくれたお三方ありがとう！勉強になりました ラベルの正誤が不明 

皮肉 
V ﾊﾞﾙ T ﾃﾘ B ﾎﾞｯﾀｽ グランプリすごすぎるな レッドブルリンク時のＭＡＣＬＡＲＥＮの応援
ありがとうと似ている データとして適していない 

非皮肉 あびゃびゃびゃびゃびゃびゃびゃ データとして適していない 

の活性化関数には ReLU 関数を使用した．畳み込み層か

らの出力はプーリング層に入力され，サイズ98 × 1のウィ
ンドウを使用し，最大値プーリングによって特徴集約，次

元圧縮が行われる．プーリング層からの出力は平坦化さ

れ，全結合層に入力される．全結合層の 1 層目は 120 次
元である．2層目の出力層では softmax 関数を使用し，ネ

ガティブである確率とポジティブである確率の 2 つが出

力される．最適化には Adam を使用し，誤差関数には交差

エントロピー誤差を使用した． 
３.２．皮肉検出 
 本項では皮肉検出において使用するデータセットとネ

ットワークについて説明する． 
３.２.１．皮肉検出データセット 
皮肉検出では，公開されている日本語の皮肉検出タス

ク用のテキストデータセットが存在しないため，

TwitterAPI[17]を利用して Twitter の投稿から皮肉テキス

トを収集し使用した．Twitter を使用した英語の皮肉検出

の研究の多くは，「#sarcasm」というハッシュタグをキー

ワードにテキストを収集している．これにより，多くの皮

肉テキストを収集することが可能である．しかし，日本語

の投稿において「#皮肉」というハッシュタグが付けられ

た投稿は極めて少ないため，先行研究[5]に従い，「（皮

肉）」という言葉をキーワードとして収集した．非皮肉テ

キストとしては，「（皮肉）」という言葉が含まれない投

稿をランダムに収集した． 
本研究は独立した文章から皮肉の検出を行うことを目

的としており，会話の流れを考慮した皮肉検出は研究の

範囲外である．そのため，投稿へのリプライは会話の流れ

を前提とした内容である可能性が高いため，収集の対象

外とした．また収集する投稿の対象はテキストのみの投

稿とし，URL や画像，動画が含まれる投稿も収集の対象

外とした．これは，URL であればリンク先の内容，画像

であれば画像の内容が，テキストの内容の前提になって

しまう可能性が高いからである． 
これらの方法によって収集したテキストから，2種類の

皮肉検出データセットを作成した． 
（１）皮肉検出データセット 1 

皮肉検出データセット 1 は，収集したテキストの各々

を著者が確認し，アノテーションの訂正やノイズとなり

うるテキストの除去を行ったデータセットである．

Twitter には「皮肉をツイートする際は必ず（皮肉）とい

う表現を使用する」という明確なルールがあるわけでは

ない．そのため前述の収集方法だと，皮肉テキストが非皮

肉テキストとして収集される場合があり，その逆の場合

もある．また，Twitter は日本語表現の自由度が非常に高

く，誤った文法が使われているテキストや，そもそも日本

語として成立しておらず学習データとして適さないテキ

ストが多く存在する．そのため，収集したテキストに対し

て，皮肉，非皮肉のラベルが適しているかの確認と訂正を

行い，また誤った日本語が使用されているテキスト，学習

データとして適さないテキストの除去を行い，実験に理

想的なデータセットを作成した．除去したテキストとそ

の理由の例を表 2 に示す． 
 テキスト除去後のテキスト数は皮肉，非皮肉ともに 640
件である．これに対して，感情分析データセットと同様の

前処理①〜④を行い，それぞれ 1,280 件ずつの入力デー

タを作成した．実験では，トレーニングデータを 1,024件，

バリデーションデータとテストデータをそれぞれ 128 件
に分割して使用した． 
（２）皮肉検出データセット 2 
 皮肉検出データセット 2 は，皮肉検出データセット 1
の作成において行ったノイズとなりうるテキストの除去

を行わず，収集したテキストをそのまま使用した実環境

に近いデータセットである．皮肉検出データセット 2は，

実環境に近い環境で提案手法がどの程度堅実に精度を出

すことができるかを確かめるために用いる． 
 テキスト数は皮肉，非皮肉ともに 2,900件である．これ

に対して，感情分析データセットと同様の前処理①〜④
を行い，それぞれ 5,800件ずつの入力データを作成した．

実験では，トレーニングデータを 4,640件，バリデーショ

ンデータとテストデータをそれぞれ 580 件に分割して使

用した． 
３.２.２．皮肉検出 CNN 
 皮肉検出 CNN は，Optuna を用いてデータセットごとに

ネットワーク構造およびハイパーパラメーターの最適化

を行った． 
（１）皮肉検出データセット 1 の皮肉検出 CNN 
 学習済みネットワークのパラメーターは，出力層に近

いものほどタスク固有になる場合が多い．そのため，畳み

込み層のパラメーターのみ感情分析 CNN の学習済みパ

ラメーターで初期化し，全結合層のパラメーターはラン

ダムな数値で初期化した．皮肉検出データセット 1 を用 



 
図 4 皮肉検出データセット 1 の皮肉検出 CNN 

 
表 3 感情分析の評価 

 正解率 適合率 再現率 F値 

感情分析 CNN 0.851 0.872 0.822 0.846 

 
いた実験で使用した皮肉検出 CNN のネットワーク構造

を図 4 に示す．ネットワークは，1層の畳み込み層，1層 
のプーリング層，3層の全結合層からなる．データが入力

されると，サイズ3 × 200のフィルターを 120 枚使用し，

ストライド 1 で畳み込みが行われる．これにより，単語

の位置関係の特徴が抽出される．畳み込み層の活性化関

数には ReLU 関数を使用した．畳み込み層からの出力は

プーリング層に入力され，サイズ98 × 1のウィンドウを使

用し，最大値プーリングによって特徴集約，次元圧縮が行

われる．プーリング層からの出力は平坦化され，全結合層

に入力される．全結合層のノード数は 1層目が 120，2層
目が 50，3層目が 2 である．3層目の出力層では softmax
関数を使用し，皮肉である確率と非皮肉である確率の 2つ
が出力される． 
（２）皮肉検出データセット 2 の皮肉検出 CNN 
 データセット 1 の CNN 同様，畳み込み層のパラメータ

ーのみ感情分析 CNN の学習済みパラメーターで初期化

し，全結合層のパラメーターはランダムな数値で初期化

した．データセット 2 を用いた実験で使用した皮肉検出

CNN のネットワーク構造を図 5 に示す．ネットワークは，

1層の畳み込み層，１層のプーリング層，2層の全結合層

からなる．データが入力されると，サイズ 3× 200のフィ

ルターを 120 枚使用し，ストライド 1 で畳み込みが行わ

れる．その後の処理は(1)と同様である．全結合層のノー

ド数は 1層目が 120，2層目が 2 である．2層目の出力層

では softmax 関数を使用し，皮肉である確率と非皮肉であ

る確率の 2 つが出力される． 

 
４．実験 
本節では，感情分析と皮肉検出の結果を示す． 

４.１．感情分析 
 感情分析データセットのトレーニングデータを感情分

析 CNN に入力し学習を行った．感情分析 CNN のテスト

データに対する正解率，適合率，再現率，F値を表 3 に示

す．学習は 10 回行い，数値はその平均値である．この感

情分析 CNN の学習済みパラメーターを使用し，皮肉検出

CNN のファインチューニングを行う． 

 

 
図 5 皮肉検出データセット 2 の皮肉検出 CNN 

 
４.２．皮肉検出 
 本項では，まず比較実験用ネットワークについて説明

し，その後提案手法と比較実験用ネットワークの実験結

果について述べる． 
４.２.１．CNN 
 皮肉検出タスクにおける感情の特徴を捉えたパラメー

タをファインチューニングすることの有効性を確認する

ため，ファインチューニングを行わず，全てのパラメータ

ーをランダムな数値で初期化し学習を行う CNN を作成

した．ネットワーク構造およびハイパーパラメーターは，

皮肉検出 CNN と同様に Optuna を用いてデータセットご

とに最適化した． 
（１）皮肉検出データセット 1 の CNN 
 皮肉検出データセット 1 を用いた実験で使用した CNN
は，1層の畳み込み層，１層のプーリング層，4層の全結

合層からなる．サイズ 3× 200のフィルターを 20 枚使用

し，ストライド 1 で畳み込みが行われる．その後の処理

は皮肉検出 CNN と同様である．全結合層ノード数は 1層
目から，20, 1000, 450, 2 である．出力層では softmax 関数

を使用し，皮肉である確率と非皮肉である確率の 2 つが

出力される． 
（２）皮肉検出データセット 2 の CNN 
 皮肉検出データセット 2 を用いた実験で使用した CNN
は，1層の畳み込み層，１層のプーリング層，4層の全結

合層からなる．サイズ 3× 200のフィルターを 88 枚使用

し，ストライド 1 で畳み込みが行われる．その後の処理

は皮肉検出 CNN と同様である．全結合層のノード数は 1
層目から，88, 650, 600, 2 である．出力層では softmax 関

数を使用し，皮肉である確率と非皮肉である確率の 2 つ

が出力される． 
４.２.２．RNN（Recurrent Neural Network） 
 RNN はネットワークに回帰結合を持ち，時系列などの

系列データを学習することができるネットワークである．

皮肉検出タスクにおける CNN の有効性を確認するため，

RNN による皮肉検出を行う．ネットワーク構造およびハ

イパーパラメーターは，皮肉検出 CNN と同様に Optuna
を用いてデータセットごとに最適化した． 
（１）皮肉検出データセット 1 の RNN 
 皮肉検出データセット 1 では 3層の RNN を使用した．

ノード数は，1層目から 200, 150, 2 である．入力データは

CNN による皮肉検出と同じもの（図 2）を使用し，横方

向に展開した単語分散表現が時刻ごとに順番に入力さ 



 
表 4 皮肉検出データセット 1 に対する評価 

 正解率 適合率 再現率 F値 

皮肉検出 CNN 0.823 0.817 0.834 0.825 

CNN 0.758 0.781 0.719 0.748 

RNN 0.738 0.737 0.744 0.739 

LSTM 0.743 0.747 0.742 0.742 

 
表 5 皮肉検出データセット 2 に対する評価 

 正解率 適合率 再現率 F値 

皮肉検出 CNN 0.815 0.816 0.815 0.815 

CNN 0.799 0.819 0.769 0.793 

RNN 0.657 0.664 0.704 0.668 

LSTM 0,776 0.792 0.753 0.771 

 
れる．そのため入力層のノード数は 200 である．出力層

では，softmax 関数によって皮肉である確率と非皮肉であ

る確率の 2 つが出力される． 
（２）皮肉検出データセット 2 の RNN 
皮肉検出データセット 2 では 4層の RNN を使用した．ノ

ード数は，1層目から 200, 350, 100, 2 である．その他は(1)
と同様である． 
４.２.３．LSTM（Long Short-Term Memory） 

RNN は時系列を学習できるという特徴を持つが，学習

する系列が長いほど損失関数の勾配を計算する際に勾配

消失問題，勾配爆発問題が起きやすいという問題点があ

る．このうち勾配消失問題を解決するために考案された

のが LSTM である．LSTM は，情報を保持する記憶セル 
と，記憶セルの情報を取捨選択するゲートと呼ばれる仕

組みによって，長期的な系列の処理が可能である．皮肉検

出タスクにおける CNN の有効性を確認するためのもう 1
つの指標とするため，LSTM による皮肉検出を行う．ネッ

トワーク構造およびハイパーパラメーターは，皮肉検出

CNN と同様に Optuna を用いてデータセットごとに最適

化した． 
（１）皮肉検出データセット 1 の LSTM 
 皮肉検出データセット 1 では 6層のLSTMを使用した．

ノード数は 1層目から 200, 100, 500, 600, 100, 2 である．

入力データは RNN 同様，CNN による皮肉検出と同じも

の（図 2）を使用し，横方向に展開した単語分散表現が時

刻ごとに順番に入力される．そのため入力層のノード数

は 200 である．出力層では softmax 関数によって皮肉であ

る確率と非皮肉である確率の 2 つが出力される． 
（１）皮肉検出データセット 2 の LSTM 
 皮肉検出データセット 2 では 7層のLSTMを使用した．

ノード数は 1層目から 200, 50, 200, 250, 250, 600, 2 であ

る．その他は(1)と同様である． 
４.２.４．皮肉検出の結果 
 皮肉検出 CNN は事前学習した感情分析 CNN の学習済

みパラメーターを使用し，皮肉検出データセットのトレ

ーニングデータでファインチューニングした．その他の

比較実験用ネットワーク（CNN，RNN，LSTM）はパラメ

ーターをランダムな数値で初期化して，同じトレーニン

グデータで学習を行った．皮肉検出 CNN および比較実験

用ネットワークの皮肉検出データセット 1 のテストデー

タに対する正解率，再現率，F値を表 4 に，皮肉検出デー

タセット 2 のテストデータに対する正解率，再現率，F値
を表 5 に示す．学習は 10 回行い，数値はその平均値であ

る． 

 
５．考察 
 まず表 4 と表 5 から，提案手法はデータセット 1 と 2，
どちらのデータセットに対しても CNN の評価を上回っ

ていることがわかる．このことから，感情の特徴を捉えた

パラメーターを皮肉検出タスクでファインチューニング

することが，皮肉の検出に有効であることがわかる．また

先行研究[5]では、LSTM と Attention 機構[18]を組み合わ

せた識別モデルによる実験が総データ数 42,000件で行わ

れおり、その精度は F値 0.772 であった。それに加えて、

データ中に出現する「上司」と「部下」といった名詞ペア

の関係ベクトルを事前に作成し、モデルの追加入力とし

て皮肉検出を行う実験も行われており、その精度は F 値
0.802 であった。学習に用いたデータ数に大きな差がある

中で、提案手法がこれら先行研究[5]の評価を上回ったこ

とからも、感情の特徴を捉えたパラメーターのファイン

チューニングは皮肉の検出に有効であるとわかる。ファ

インチューニングによって精度向上を図る際，事前学習

のタスクと目的タスクにはある程度の関連度が求められ

る．そのため，本研究で「皮肉は感情に起因する」とした

仮定は妥当であると言える．また多くの場合，事前学習の

タスクの精度が目的タスクの精度に大きく影響すること

が先行研究[19]で示されている．そのため，CNN による

感情分析の精度を上げることで，CNN による皮肉検出の

精度向上を同時に図ることができると考えられる． 
 次に，皮肉検出 CNN と CNN が，RNN と LSTM の評価

を上回っていることがわかる．CNN 系ネットワークのネ

ットワーク構造チューニングにおいて，畳み込みフィル

ターの縦幅を 3,5,7 の 3 種類でチューニングしたところ，

3 が最も高い精度につながる結果となった．このことから，

皮肉検出においては，RNN 系ネットワークのように系列

全体の特徴を学習するよりも，単語の位置関係の特徴を

細く学習する方が有効なのではないかと考えられる． 
 ノイズとなりうるテキストの除去を行ったデータセッ

ト 1 に対する実験（表 4）では，CNN，RNN，LSTM の 3
つのモデルの評価に統計的に有意な差はなく，同等の結

果となった．一方で，ノイズの除去を行っていないデータ

セット 2 に対する実験（表 5）では，RNN が大きく評価

を落とす結果となった．CNN は，畳み込みによって入力

されたテキスト中の単語の関係に関する特徴を抽出し，



プーリングで抽象化することである程度のノイズを無視

することができる．LSTM は単語系列のパターンを学習

するが，ゲートと呼ばれる情報の取捨選択機構あるため，

ノイズに対して堅固である．しかし，RNN にはゲートが

存在せず，単語系列のパターンのみを学習するため，デー

タセット 2に対する実験ではノイズの影響を大きく受け，

評価が落ちたと考えられる． 

 
６．むすび 
 本研究では，「皮肉は感情に起因する」と仮定し，まず

テキストのネガティブとポジティブを識別する感情分析

CNN の事前学習を行った．そして，この事前学習で得ら

れた感情の特徴を捉えたパラメーターを，皮肉検出 CNN
でファインチューニングすることで皮肉の識別を行う手

法について検証した．実験は，ファインチューニングの有

無とニューラルネットワークの種類，さらにデータセッ

トの環境という 3 つの観点から行い，提案手法の有効性

を確認した． 
 トレンドである BERT との比較実験を同じデータセッ

トの下で行う必要がある．諏訪らの研究[6]は，BERT を用

いて F値 0.82 の皮肉検出精度を出しており，これは皮肉

検出 CNN のデータセット 1 に対する評価と同程度であ

る．しかし諏訪らは，クラウドソーシングを用いた複数人

でのテキストのアノテーションによって，より信頼性が

高く実験に理想的な皮肉検出データセットを構築し実験

に使用しているため，ノイズのある実環境で BERT がど

の程度堅実に精度を出せるかは不明である．BERT との比

較を正確に行うためには，同じデータセットで実験を行

う必要がある． 
 次に，テキストの前処理の最適化を行う．例えば，本研

究ではテキストを数値化するための手法として単語分散

表現を用いた．そのため，感情分析と皮肉検出のどちらの

タスクも単語分散表現の質に依存することになる．その

他にもテキスト中の品詞の取捨選択，正規化のルール作

成など，前処理段階の最適化を行うことで精度向上を目

指す． 
 続いて，皮肉検出に有効な新たな特徴量の発見である．

先行研究[7]では，「嬉しい」，「悲しい」，「怒り」とい

った細かい感情や，話し手のパーソナリティを識別する

別ネットワークの出力を皮肉検出ネットワークに活用す

る手法が提案されている．このような有効な特徴量を見

つけることも今後の課題とする． 
 最後に，会話の流れを考慮した皮肉の検出を行うこと

も今後の課題である．本研究は独立した文章から皮肉を

検出することを目的とした．しかし，皮肉には 2 人以上

の話し手によって成り立つものも存在する．例えば， 
A：「私の論文はどうでしたか？」 
B：「驚くほどよく眠れたよ．」 

というような会話である．会話であれば，そこには会話の

流れが発生し，皮肉も会話の流れを前提とした内容にな

る．皮肉の検出に関する研究を進めるにあたって，今後は

会話の流れを考慮した手法についても検討したい． 
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