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1 はじめに

ソーシャルメディアの普及は，人々のニュースとの関
わり方を大きく変えた．Pew Research Centerの最新の
調査によると，米国の成人の約 62%はニュースをソー
シャルメディア経由で取得しており，そのうち 64%は
一つのソーシャルメディアのみに依存している [1]．興
味深かったニュースは友人に共有され，エコーチェン
バー現象 1 [2]やフィルターバブル 2 [3]を経て，イデ
オロギー的偏向を形成していく [4]．ソーシャルメディ
アは人々の意見・興味の宝庫であり，そのユーザの意
見を分析することは，世論調査，選挙予測，選挙勧誘，
オンラインディベートなど，幅広い応用に直結する．
このような背景の中，スタンス分析（stance detec-

tion）と呼ばれる新しいタスクが提案され，多くの研
究が発表されている [5, 6, 7, 8, 9, 10]．このタスクで
は，対象（選挙の候補者や政策など）とテキストが与
えられた時，そのテキストの著者が対象に賛成してい
るか，反対しているか，どちらとも言えないかを予測
する．例えば，「憲法 96条の改正」という対象と，「憲
法 96条の改正は危ない」というテキストが与えられ
た時，この著者は対象に反対していると推測する．こ
れは，「Aは危ない」という言語パターンが反対の意見
表明であり，Aに対象が埋め込まれていることから，
比較的容易に推測できる．
しかし，スタンス分析においてこのような簡単な

例は稀で，実用的と言えるには程遠いとの指摘もあ
る [11]．これには様々な要因があるが，スタンス分析
の既存手法が賛否対象やユーザが限定された訓練事例
に依存しており，賛否対象やユーザに関する一般的な
知識を活用できていないことに問題があると考えてい
る．例えば，「総議員の 2/3以上の賛成で発議というの
はおかしい」という発言から「憲法 96条の改正」と
いう対象に関するスタンスを認識するには，「総議員
の 2/3以上の賛成で発議」と「憲法 96条の改正」の
関連性を理解しておく必要がある．「総議員の 2/3以上
の賛成で発議」は「憲法 96条の改正」の導入前の事
態，すなわち「改正」が活性化されない場合であるこ
と，「Aというのはおかしい」は反対表明の言語パター
ンであることを使うと，この発言は対象に賛成してい
ると推定できる．
このように，「Aに賛成する人はBにも賛成する」や

「Aに反対する人は Bにも反対する」のような知識を
獲得しておくことは，スタンス分析およびその応用に
おいて非常に重要である．そこで，本研究では賛否が

1同じ興味を持つ集団の中で考え方や思想が増幅される現象．
2（ニュース配信などの）システムがパーソナライゼーションを

進めた結果，ユーザが自分の意見に合わない情報から隔離される
現象．

議論の争点となるような対象に関して，世の中の人々
の賛否の傾向をモデリングする．まず，ツイートに含
まれるハッシュタグを利用して，「Aは認められない」
など，人々が賛成・反対を表明するパターンを抽出す
る．次に，そのパターンをツイートに適用することで，
Twitterのユーザがどのような対象に賛成・反対を表
明しているのかをマイニングする．Twitterのユーザ
は全ての対象について賛否を表明するのではなく，ご
く一部の対象についてのみ言及するので，マイニング
により獲得した人々の賛否は非常にスパースとなる．
そこで，商品推薦と同様の考え方に基づき，ユーザの
賛否を表す行列に行列因子分解（matrix factorization）
を適用し，対象に対する賛否を表す低次元ベクトルを
求める．このベクトルを応用することで，「Aに賛成
する人は Bにも賛成する」といった対象間の相関関
係や，ユーザが賛否を表明していない対象の賛否を予
測できることを実証する．

2 賛否表明パターンによる賛否マイニング

2.1 賛否表明パターンの獲得

本節では，Twitter上で「誰が何に賛成／反対を表明し
たのか」に関する事例を抽出する手法を説明する．抽
出元のデータとして，2013年 2月 6日から 2016年 9
月 30日までの 42,782,881,167ツイートを用いた．な
お，リツイートは分析の対象から除外した．
まず，「#○○賛成」あるいは「#△△反対」という

ハッシュタグを含むツイートを抽出する．以下，これ
らのハッシュタグをそれぞれ賛成ハッシュタグ，反対
ハッシュタグと呼び，両者をまとめて賛否ハッシュタ
グと呼ぶ．また，「○○」や「△△」に入る文字列を賛
否対象，もしくは単に対象と呼ぶ．以上の処理により
抽出されるツイートの例を示す．

(1) (ユーザ A)ありえない！ #特定秘密保護法反対

(2) (ユーザ B)それが望ましい #憲法 9条改正賛成

(1)は「特定秘密保護法」という対象に関して反対
ハッシュタグを含み，(2)は「憲法 9条改正」という
対象に関して賛成ハッシュタグを含む．ハッシュタグ
付きの投稿は，強い意見表明と捉えることができるの
で，ユーザ Aは「特定秘密保護法」という対象に反
対，ユーザ Bは「憲法 9条改正」という対象に賛成
であることが分かる．以上の処理により，30,698人の
ユーザと 7,800件の対象に関して，58,917件の賛否表
明の事例を収集できた．
このようにして抽出したデータはユーザの賛否を正

確に反映すると考えられるが，ハッシュタグ付きの投
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稿は非常に少ないため，これだけでは賛否表明の事例
を十分に収集できない．そこで，ユーザの賛否は一貫
しているという仮定に基づき，賛否を強く示唆する賛
否表明パターンをマイニングする．例えば，(1)と (2)
のユーザがそれぞれ，以下の投稿を行ったとする．

(3) (ユーザ A)特定秘密保護法は認められない

(4) (ユーザ B)憲法 9条改正を実施すべきだ

これらのツイートは賛否ハッシュタグを含まないが，
ユーザ Aが「特定秘密保護法」に反対，ユーザ Bが
「憲法 9条改正」に賛成であることは (1)と (2)で把握
しているので，これらのツイートも同様の賛否を表明
すると期待してもよい．そこで，(3)と (4)のツイー
ト中の賛否対象を変数化し，それぞれ，「Xは認めら
れない」という反対パターン，「Xを実施すべきだ」と
いう賛成パターンを抽出する．このように，賛否ハッ
シュタグを付けて投稿したユーザの別の投稿の中で，
賛否対象が言及されるパターンを統計的に調べ上げる
ことで，賛成もしくは反対を強く示唆する賛否表明パ
ターンを獲得できる．
ただし，以上の手順だけで賛否表明パターンを獲得

すると，「Xへ」「Xなんです」のような有用ではない
パターンが獲得されてしまう．そこで，以下の手順に
より人手で賛否表明パターンを選別した．

1. 賛成パターン，反対パターンのそれぞれついて，
パターンを使ったユーザ数の降順に並び替える．

2. ユーザ数上位のパターンから順に人手で確認し，
ノイズと判断されるものを削除する．

3. 賛成パターン，反対パターン各 100件を取得し
た時点で終了する．

以上の手順により，「X歓迎」「Xは必要」のような賛
成パターン，「Xさせるな」「X許さない」のような反
対パターンが獲得される．

2.2 ユーザの賛否表明事例の収集

2.1節で獲得した賛否表明パターンをツイートに適用
し，ユーザの賛否表明事例を収集する．抽出元のデー
タとして，2015年 10月 1日から 2016年 9月 30日
までの 12,145,619,420ツイートを用いた．なお，リツ
イートは分析の対象から除外した．
あるツイートを文に分解し，文末が賛成表明パター

ンのいずれかにマッチし，その直前に 2.1節で抽出し
た賛否対象 vが出現しているとき，そのツイートの投
稿者 uは vに賛成を表明したと認定する．同様に，文
末が反対表明パターンのいずれかにマッチし，賛否対
象 vが直前に出現しているとき，そのツイートの投稿
者 uは v に反対を表明したと認定する．以上の処理
を全ツイートに適用したところ，311,937人のユーザ
と 1,445件の賛否対象に関して，481,109件の賛否表
明が抽出された．

3 ユーザ・賛否対象行列の行列因子分解

2.2 節の方法により，多くの Twitter ユーザの賛否表
明事例を収集することができる．しかし，Twitterの
ユーザが全ての対象について賛成・反対を表明する訳
ではないので，ほとんどの対象に関する賛否は不明と
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図 1: ユーザ・賛否対象行列に対する行列因子分解．

なる．また，Twitterのデータに含まれていないユー
ザの賛否を予測することは本質的に不可能である．そ
こで，商品推薦と同様の考え方に基づき，ユーザの賛
否を表す行列に行列因子分解を適用し，ユーザや対象
に関する特徴ベクトルを求める．対象に関する特徴ベ
クトルを用いることで，「Aに賛成する人は Bにも賛
成する」といった対象間の相関関係や，賛否を表明し
ていない対象の賛否を予測できるようになる．

2.2節で賛否表明が収集されたユーザの総数を m，
賛否対象の総数を nとし，m行 n列の疎行列 Rを用
意する．あるユーザを u ∈ {1, ...,m}，ある賛否対象
を v ∈ {1, ..., n}というインデックスで表す．ユーザ
uが対象 v について，賛否表明を行っていた場合は，
疎行列 Rの u行 v列の要素 ru,v を次式で求める．

ru,v =
#(u, v,+1)−#(u, v,−1)

#(u, v,+1) + #(u, v,−1)
(1)

ここで，#(u, v,+1)と#(u, v,−1)は，それぞれユー
ザ uが対象 vに賛成，反対を表明した回数である．し
たがって，行列 Rの要素 ru,v はユーザ uが対象 vに
ついて賛成に傾いている場合は+1に近づき，反対に
傾いている場合は−1に近づく．なお，ユーザ uが対
象 vについて賛否表明を行っていない場合は，式 1の
計算を行わず，疎行列 Rの要素 ru,v は存在しないこ
と（欠損値）とする．行列 Rはユーザ・賛否対象行
列と呼ばれる．
このように定義した疎行列 Rに対して，行列因子

分解を適用し，低次元行列 P ∈ Rk×m と Q ∈ Rk×n

の積に分解する．行列 P とQは以下の目的関数を最
小化することにより求める．

min
P,Q

∑
(u,v)∈R

(ru,v − pu
⊺qv)

2 + λP ||pu||2 + λQ||qv||2

(2)
ここで，(u, v) ∈ R は疎行列の中で埋められている
要素のインデックス（u 行 v 列) に対する繰り返し，
pu ∈ Rkと qv ∈ Rkは，それぞれ P の u列ベクトル，
Qの v 列ベクトルである．また，λP ≥ 0と λQ ≥ 0
は正則化項の係数である．以下，pu をユーザ uの特
徴ベクトル，qv を賛否対象 vの特徴ベクトルと呼ぶ．
このようにして求めた特徴ベクトルを用いると，ユー
ザ uの賛否対象 v に対する賛否スコアの推定値 r̂u,v
は，次式で計算できる（図 1）．

r̂u,v ≃ pu
⊺qv (3)

なお，式 2の最小化には，行列因子分解の実装である
libmf3 [12]を用いた．

3https://github.com/cjlin1/libmf
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図 2: 次元 kを変化させたときの RMSEの推移．

4 実験

4.1 次元パラメータkと行列因子分解の誤差

ユーザ・賛否対象行列 Rを P ∈ Rk×m と Q ∈ Rk×n

の積に分解するとき，次元パラメータ k はどのくら
いに設定すればよいのか？　この問いに答えるため，
次元パラメータ k を変化させたときの行列因子分解
の誤差を調査する．誤差を測定する尺度として，Root
Mean Squared Error (RMSE)を用いる．

RMSE =

√∑
(u,v)∈R (pu

Tqv − ru,v)2

N
(4)

ここで，N は疎行列 Rの要素数（既知の値の数）で
ある．なお，正則化の係数は λP = 0.1，λQ = 0.1と
し，それ以外のパラメータは libmfのデフォルト値
を採用した．
k = 2, 5, 10, 30, 50, 100, 300, 500と変化させたとき，

libmfが P と Rを更新するにつれて RMSEがどの
ように推移したのかを図 2に示した．この結果より，
k = 100で元の行列 Rを十分に再現できていると判
断し，以降の実験では k = 100に固定した．

4.2 欠損している賛否の予測実験

本研究で求めた特徴ベクトルは，ユーザの賛否の欠損
値をどのくらい正確に予測できるのか？　これを調査
するため，以下の手順で欠損値の予測精度を評価した．

1. ユーザ・賛否対象行列で t個以上の賛否対象に賛
否を表明しているユーザの集合を求める．

2. これらのユーザ集合を 5個のグループに分割する．

3. 5分割交差検定のように，4個のグループの賛否
表明を学習データと見なし，ユーザ・賛否行列の
行列分解により特徴ベクトルを求め，残りの 1グ
ループの賛否を予測するというプロセスを 5回
繰り返す．このとき，賛否を予測するグループで
は，各ユーザの賛否対象のうち 80%の賛否が与
えられ，残りの 20%を欠損値として予測し，そ
の精度を測定する．欠損値の予測では，予測され
たスコア r̂u,v が非負であれば賛成，負であれば
反対とした．

4. 各ユーザ集合に対する予測精度の平均を算出する．

図 3に，tの値を変化させた時の予測精度を示した．
比較対象として，各賛否対象毎に学習データの賛成・

図 3: t回以上賛否表明をしたユーザに対する賛否予

測の精度（5分割交差検定）．

反対が優勢だった方を選ぶという多数決ベースライン
の結果を掲載した．この実験結果より，5 < tの時は
特徴ベクトルによる欠損値補完が多数決ベースライン
の性能を上回ること，より多くの賛否表明を行ってい
るユーザほど，欠損している賛否の予測が高精度に行
えることが分かった．なお，多数決ベースラインは t
が大きくなるにつれて精度が緩やかに低下している．
これは賛否表明が少ないユーザの賛否は世の中の多数
派の賛否から予測しやすいが，賛否表明が多いユーザ
は政治信条を持っているため，世の中の多数派の賛否
から乖離していくためだと考えられる．
表 1に，特徴ベクトルにより予測される賛否の例を

示した（ユーザ名は匿名化してある）．この表では，
ユーザ Aと Bに関して，表明されていた賛否からど
のような対象の賛否が強く予測されるのかを示して
いる．この結果より，例えば「強制送還」に賛成して
「難民受け入れ」に反対しているユーザ Aは，「通名廃
止」に賛成，「外国人参政権」「移民受け入れ」「外国人
生活保護」に反対と予測されるなど，世の中のイデオ
ロギーを反映した形で賛否の予測が行われていること
が確認できる．

4.3 賛否対象の特徴ベクトルの類似度

行列因子分解で求めた賛否対象の特徴ベクトルは，「A
に賛成する人はBにも賛成する」のような情報を捉え
られているのだろうか？　この評価のための正解デー
タを作ることは非現実的であるため，ここでは定性的
な事例確認を行う．表 2は，「TPP」「原発」「夫婦別姓」
「消費増税」「集団的自衛権」の特徴ベクトルとコサイ
ン類似度が高い賛否対象を求めた結果を示した．特徴
ベクトル「TPP」と「ＴＰＰ」（半角と全角），「消費
増税」と「消費税増税」といった同義語が得られるだ
けでなく，「原発」と「核燃サイクル」，「消費増税」と
「金融引き締め」など，相関しそうな賛否対象の類似
度が高くなっている．したがって，本研究で求めた賛
否対象の特徴ベクトルが，世の中の人々の賛否の傾向
を反映していることが確認できた．

5 おわりに

本論文は，「Aに賛成する人は Bにも賛成する」や「A
に反対する人は Bにも反対する」のような知識を獲
得するため，世の中の人々の賛否の傾向をモデリング
する方法を紹介した．ツイートに賛否表明パターンを
適用して獲得したユーザ・対象行列に対して，行列因
子分解を適用することで，ユーザや賛否対象に関する
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表 1: ユーザごとに補完した賛否対象の例（カッコ内は賛否の予測スコア r̂u,v）．

ユーザ 種別 対象

A 賛成（表明） 空爆/強制送還
反対（表明） 難民受け入れ/移民難民受け入れ/反日ヘイト/難民移民受け入れ/外国人生保/偏向報道/鎖国/日韓スワップ協定/

通貨スワップ/舛添
賛成（予測） 死刑制度 (0.6461)/通名廃止 (0.6182)/パチンコ廃止 (0.6047)/電波停止 (0.5962)/パチンコ規制 (0.5880)/偽装難

民 (0.5595)/制裁強化 (0.5317)/ラーメン (0.5249)/食べて応援 (0.5108)/靖国参拝 (0.4925)
反対（予測） 外国人参政権 (-0.7620)/移民受け入れ (-0.7258)/外国人生活保護 (-0.7032)/移民政策 (-0.6663)/沖縄独立 (-0.6518)/

児童ポルノ (-0.6459)/外国人労働者受け入れ (-0.6366)/外国人生活保護支給 (-0.6251)/消費税引き上げ (-0.6093)/
石破 (-0.6065)

B 賛成（表明） 政権交代

反対（表明） 最終処分場/安倍総理/消費税/マイナンバー/マイナンバーカード/マイナンバー制度/集団的自衛権/新国立競技
場/安保/安保法案

賛成（予測） 国民連合政府 (0.8520)/火事場飯 (0.8338)/ハッシュタグ荒らし (0.8321)/棄民 (0.8270)/ノーベル賞受賞 (0.8069)/
どみの (0.7833)/通名廃止 (0.7760)/雇用創出 (0.7637)/小遣い制 (0.7620)/国連脱退 (0.7554)

反対（予測） 安全保障関連法案 (-0.9957)/特定秘密保護法 (-0.9783)/強行裁決 (-0.9710)/電磁波攻撃 (-0.9507)/原発事故 (-
0.9480)/精神攻撃 (-0.9464)/帰還政策 (-0.9459)/安保法案絶対 (-0.9405)/未成年飲酒 (-0.9367)/安倍政権 (-0.9334)

表 2: 賛否対象の特徴ベクトルとのコサイン類似度が高い賛否対象（括弧内はコサイン類似度）．

賛否対象 コサイン類似度が高い賛否対象

TPP 戦争ビジネス (0.8691)/移民難民 (0.8304)/TPP交渉参加 (0.8267)/日韓スワップ再開 (0.8050)/ＴＰＰ (0.7831)/民泊規制緩
和 (0.7689)/安全保障関連法 (0.7672)/水道事業民営化 (0.7638)/残業代ゼロ法案 (0.7615)/ＴＰＰ批准 (0.7607)

原発 戦争法案成立 (0.9691)/核燃サイクル (0.9527)/伊方原発 (0.9513)/原発稼動 (0.9442)/伊方原発再稼動 (0.9275)/強行採決
(0.9266)/戦争法案絶対 (0.9265)/川内原発再稼動 (0.9258)/テクノロジー犯罪 (0.9179)/風評被害 (0.9178)

夫婦別姓 戸籍廃止 (0.8336)/男女共同参画 (0.6435)/外国人参政権 (0.6285)/朝鮮学校 (0.6085)/日韓通貨スワップ (0.5734)/負担増
(0.5718)/移民受入 (0.5714)/移民受け入れ (0.5623)/移民難民 (0.5466)/内政干渉 (0.5404)

消費増税 金融引き締め (0.8064)/法人税引き下げ (0.6272)/消費税増税 (0.6215)/AIIB 参加 (0.5933)/自民党改憲草案 (0.5903)/遺伝
子組み換え作物 (0.5790)/民泊規制緩和 (0.5714)/日中韓 FTA(0.5409)/ニャンタイコ (0.5385)/外国人参政権付与 (0.5330)

集団的自衛権 米軍基地移設 (0.7760)/安全保障法制 (0.7308)/自民党改憲草案 (0.7080)/核発電 (0.7072)/法人税引き下げ (0.6798)/集団的
自衛権行使 (0.6760)/基地建設 (0.6725)/子宮頸がんワクチン接種 (0.6544)/防衛装備移転三原則 (0.6385)/チート (0.6190)

特徴ベクトルを求めた．評価実験では，欠損している
ユーザの賛否表明を約 0.75（2件の賛否表明だけを手
がかりに予測する場合）から 0.87（10件の賛否表明
を手がかりに予測した場合）の精度で予測できること
を示した．また，賛否対象の特徴ベクトルのコサイン
類似度を計算することで，「TPPに賛成する人は戦争
ビジネスにも賛成する」といった対象間の相関関係が
得られることを示した．
本研究をより一般化すると，「Aに関心がある人は

Bに賛成する」とか「Aを行った人は Bに賛成する」
「Aに賛成する人は Bに投票する」など，賛否対象だ
けでなく興味や行動などの異種のシグナルを横断し
た分析が可能になるため，言語処理の新しい応用を開
拓できると考えている．また，本研究で求めた特徴ベ
クトルを分散表現として見なし，畳み込みニューラル
ネットワークなどで分類器を構築したとき，賛否対象
間の知識（相関関係など）が自然に取り込まれたスタ
ンス分析になるのか，実験を進めていきたい．
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