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概要

本研究では，最大エントロピー法，BERT，SVM
の 3つの教師あり機械学習法と，符号検定，区間推
定の 2つの統計手法を用い，新聞データから単語対
の情報を収集し，知見を獲得する．獲得した情報

(知見)を関連性と有益性に基づき評価する．

関連性評価では，12 年分の新聞データで訓練し
た Word2vecから得た，事前に人手で設定した単語
対 (テーマキーワード対)に最も類似する 500個の単
語と，人手で単語対について連想した 30個の単語
を正解として，提案手法によって得られた最も評価

の高い 500個の単語との一致率を計算した．計算の
結果，統計的手法が機械学習法を上回った．最も一

致率が高かったのは符号検定であり，Word2vec と
の一致率は 0.126，人手で連想した単語との一致率
は 0.344であった．有益性評価は，提案手法で最も
評価の高い 100個の単語を取り出し，被験者がどの
手法から取得したのかを分からないようにして，単

語の有益性を評価する．全新聞 (2007 年から 2018
年までの全て) を訓練した Word2vec が最も評価が
高く，平均の比率は 0.594である．提案手法の中で
最も評価の高い手法は BERTであり，平均の比率は
0.444となった．

1 はじめに

メディアの電子化により，多くの電子テキストが

出現し，そこから重要な情報を素早く入手すること

が求められている．

そこで，教師あり機械学習と統計的検定を利用し

て，新聞データから様々な分野に関するテーマキー

ワード対の知見を獲得することを本研究の目的と

する．本研究では，教師あり機械学習と統計的検定

で取り出した単語を知見とする．得られた知見の評

価に関連性評価と有益性評価を用いる．なお本研

究で用いる単語対は「健康」と「病気」，「政治」と

「経済」,「輸入」と「輸出」,「社会主義」と「資本
主義」,「オリンピック」と「パラリンピック」であ
る．この単語対をテーマキーワード対と呼ぶ．単語

対の一方の単語はテーマキーワードと呼ぶ．

2 先行研究

村田らの研究 [1]はウェブと新聞から株式相場に
おける情報を収集している．パターンと教師あり機

械学習を利用して株式相場や経済に関わる様々な

知見獲得を行い，獲得した知見は日本の株式相場の

日々の変動を予測するために使用される．

Bollenら [2]は，Twitterのメッセージを用いて，大
統領選挙と 2008年の感謝祭に対する人々の感情的
な反応を分析し，ダウ平均の日々の上昇と下降を予

測した．

鎌倉 [3]は，多くのテーマキーワード対において，
機械学習の最大エントロピー法と統計的検定の符

号検定により知見を獲得した．獲得した知見の有効

性を人手で評価した．本研究に使用した手法は，鎌

倉が使用した 2 つの手法以外に，提案手法として
SVM，BERTと区間推定を追加した．また，比較手
法としてWord2vecを追加している．

3 提案手法

テーマキーワード対を含む文章から得られる単語

を素性とする．本研究では,教師あり機械学習と統
計的手法を利用する．2007年から 2018年の毎日新
聞テキストデータからテーマキーワード対に関わる

素性を分析し，複数のテーマキーワード対の知見を

収集する.手法ごとに得られた素性が人にとって役
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に立つのかを明らかにするために人手による評価を

行う．

3.1 素性分析

テーマキーワード対をＡ,Ｂとして以下に提案手
法を示す.本研究では文章として，新聞の一段落を
利用する．

• 手順１：新聞データよりＡまたはＢを含む文章
(段落)をそれぞれ収集する.

• 手順２：Ａ,Ｂを消して，Xに置き換える.
• 手順３：手順１で収集したＡとＢに関する文章

(段落)をランダムに整列して，単語ＡとＢを公
平に分析するために，ＡとＢを含む文章 (段落)
を同数にする．

• 手順４：手法を利用して素性を抽出する.
• 手順５：手法ごとに得られた素性の上位 500個
を取り出す.

• 手順６：手順５で得られた素性を評価する.

3.2 最大エントロピー法

最大エントロピー法 [1, 3, 4]は，どのテーマキー
ワードが記事中に出現する可能性が高いかを学習で

きる．テーマキーワード A , Bがあるとする．Aま
たは Bを含む段落を収集する．収集した段落から A
と Bを取り除き，Xとする．学習結果に基づいて，
Xにテーマキーワード Aまたは Bのどちらがあっ
たかを推定する．学習段階で，素性に対するテーマ

キーワードの重要度を示す正規化 α値を計算し，上

位 500個の素性を分析する．

3.3 SVM

SVM[5]とは，support-vector machineの略で，空間
を超平面で分割することにより 2つの分類からなる
データを分類する手法である．2つの分類が正例と
負例からなるものとすると，学習データにおける正

例と負例の間隔 (マージン）が大きいものほどオー
プンデータで誤った分類をする可能性が低いと考え

られ，このマージンを最大にする超平面を求めそれ

を用いて分類を行う．テーマキーワード対 A,Bがあ
るとする．Aまたは Bを含む段落を収集し，その段
落から Aと Bを取り除き，Xとする．その段落と X
に入るものの対を学習データとして超平面を学習す

る．学習で得られたモデルに基づいて，単語 Xが平
面に対してどのあたりにあるかを計算し，Xが Aま

たは Bであるかを推定する．素性分析する方法は以
下である．段落を個々の単語に切り分け，学習済み

svmモデルを用いて各単語について分離平面までの
距離を計算する．算出された距離は，それが該当す

るエリアとしてプラスマイナスで表現される．分離

平面との距離が大きいほど有用な素性である．上位

から 500個の素性を抽出し，分析する．

3.4 BERT

BERT とは，Bidirectional Encoder Representations
from Transformers の略で，Jacob Devlin ら [6] の論
文で発表された自然言語処理モデルである.ラベル
付けされていないテキストから，全層で左右両方

の文脈を共同で条件付けすることにより学習する．

BERTは双方向の Tranceformerによって学習を行う.
テーマキーワード対 A,Bがあるとする．Aまたは

Bを含む段落を収集し，その段落から Aと Bを取
り除き，Xとする．学習したモデルに基づいて，X
を推定する．素性分析の方法は以下である．段落を

個々の単語に切り分け，学習済み BERTモデルを用
いて各単語についてテーマキーワード対の確率値を

計算し，上位 500個の単語を有用な素性として抽出
し分析する．

3.5 符号検定

符号検定 [3]は，勝ちと負けや表と裏といった相
反する 2つのペアの差に符号 +と -を割り当てる統
計的検定として用いられる．二項定理に基づく片側

検定により， Aまたは Bを含む段落の中で Aと B
と伴って出現する単語が，いずれのカテゴリーにお

いても，全データでの出現率よりも高い頻度で出現

するかどうかを判定し，有意確率 p値を求める．p
値が低いほど有用な素性であるので，本研究は p値
の下位 500個の素性を取り出し，分析する．

3.6 区間推定

テーマキーワード対を A,B とする，新聞データ
から A または B を含む段落を収集して，A と B
の出現回数を数える．Aの出現回数は Na 回で，B
の出現回数は Nb 回，A の真の出現率はθとする．
N = Na + Nb とする．実際の Aの出現率は Na

N によ

り求められる．「真の A の出現率θは概率 95 ％で
a ≤ θ ≤ b　の区間にある」と考える．このような

考えを区間推定という．下限値 a値が高いほど有用
な素性である．上位の 500個の素性を抽出する．
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表 1 全評価データ
素性対 段落数

健康,病気 28,086
オリンピック,パラリンピック 16,574
輸入,輸出 27,852
社会主義,資本主義 2,338
政治,経済 40,000(155,776)

4 評価

4.1 評価データ

評価には，2007年から 2018年の毎日新聞を用い
て，評価データの内訳を表 1 に示す．テーマキー
ワード対「政治」「経済」の段落数は 155,776である
が，機械学習手法は 15万データを訓練すると，時間
がかかるので，最大エントロピー法，SVM，BERT，
符号検定と区間推定の評価データはランダムに抽出

した 40,000個の段落を用いる．最大エントロピー法
と SVMは学習データとテストデータの比率は 1対
1，BERT の訓練データ，検証データとテストデー
タの比率は 3 対 1 対 4 となるように全評価データ
を分割して用いる．最大エントロピー法と SVMと
BERTは，訓練データのみから素性を取り出す．(最
大エントロピー法では訓練データで学習する正規化

α値を用いる．SVM と BERT は，訓練データの段
落にあった個々の単語を入力として用いることで素

性分析する．)符号検定と区間推定は表 1の全評価
データを使用した．Word2vecは 2007年から 2018年
まで全ての新聞を訓練する．

4.2 関連性評価：Word2vec自動評価

Word2vecとは，大量の電子テキストを解析し，各
単語の意味をベクトル表現することができる手法で

ある．単語をベクトル化することで，単語の意味の

近さを計算し，それを使って似たような意味の単語

を探すことができる．Word2vecで全新聞 (2007年か
ら 2018年までの全て)を訓練し，テーマキーワード
と類似する単語を探し，類似度の高い 500語を正解
として提案手法を評価する評価を行う．

• 手順１：Word2vecに評価データを学習させる．
• 手順２：手順１で作成したモデルにテーマキー
ワードを入力し，テーマキーワードと類似する

単語を求める．

• 手順３：テーマキーワードとの類似度が最も高
い 500個の単語を抽出し，3.1節で収集した素

表 2 単語「健康」の人手連想評価の例
連想単語 ME BERT 区間 符号 SVM
運動 運動 おいし 増進 増進 マスク
野菜 野菜 治る 野菜 管理 代謝

表 3 単語「病気」の人手連想評価の例
連想単語 ME BERT 区間 符号 SVM
病院 失業 失明 入退院 病院 武力
医者 療養 損傷 死 死 主治医

性との一致数を数える.

4.3 関連性評価：人手連想評価

3.1節で収集したテーマキーワード対の手法ごと
の素性を評価対象とする.人手でテーマキーワード
対から連想する単語を 30個書き出し，3.1節で収集
した素性 500個との一致数を数える．Word2vecは，
全部の新聞データを学習する．提案手法と比較する

ために使用される．表 2と表 3は連想評価の例であ
る．人手で連想した単語と手法で取り出した上位の

素性が一致したときの数を数える．人手連想評価の

手順は以下のとおりである．

• 手順１：人手でテーマキーワード対から連想す
る単語を 30個書き出す．

• 手順２：手順１で収集した連想語 30個と 3.1節
で収集した素性 500個との一致数を数える．

4.4 有益性評価

収集した素性がどの方法で得られたものかを被験

者がわからないようにするために，各手法から収集

した素性を合わせて，意味ソート [7]を行う．そし
て人手で評価する．意味ソートでは，単語を意味順

に並べることができる．似たような意味を持つ単語

を近くに配置することで，手作業によるチェックを

効率的に行うことができる．表 4と表 5に有益性評
価の例を示す．

Word2vec は全部の新聞データを学習する．提案
手法と比較するために使用される．

• 手順１：各手法 (最大エントロピー法，BERT，
SVM，符号検定，区間推定，Word2vec)の素性
分析の上位 100個を取り出す．

• 手順２：手順１で得られた素性をすべて合わせ
て，意味ソートを行う．

• 手順３：被験者がどの手法によりその素性が得
られたかを知らない状況で評価する．

評価基準は以下で示す．
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表 4 「健康」の有益性評価の例
手法に取り出す単語 評価
養生 ○
予防 ○
医薬 △

表 5 「病気」の有益性評価の例
手法に取り出す単語 評価
感染 ○
移植 △
オーチャード ×

表 6 機械学習手法の正解率
テーマキーワード対 ME SVM BERT
健康,病気 0.8363 0.8187 0.9711
オリンピック, 0.9118 0.9463 0.9599
パラリンピック
輸出,輸入 0.8325 0.8185 0.9210
政治経済 0.8707 0.8338 0.9525
社会主義,資本主義 0.7979 0.7851 0.8441
平均 0.8498 0.8405 0.9297

• ○：テーマキーワードの関連語であり，被験者
はこの素性に興味を持ち，被験者が役に立つと

思う単語．

• △：テーマキーワードの関連語であり，被験者
はこの素性に興味を持たず，被験者が役に立た

ないと思う単語．

• ×：テーマキーワードの関連語でない，または
単語の意味がわからない．

5 評価結果

表 6は，新聞記事のテストデータでの機械学習手
法の正解率を示している．表のように，BERT は，
他の機械学習手法よりも正解率が高く，平均正解率

は 0.9297であった．
表 7は，4.2節の評価の全てのテーマキーワード
対の平均である．Word2vec 自動評価は，各手法で
取り出した単語数は 500個なので，一致の数を 500
で割った比率で表示する．統計的手法が機械学習

手法よりも優れていることがわかる．平均一致率

は 0.126であった．機械学習の結果は，BERT，ME，
SVMの順で一致率が高くなった．
表 8は，4.3節の評価結果である．4人の被験者が
テーマキーワード対に関して連想した語句 30個と
五種類の手法で得た素性各 500個との一致率を求め
た．人手で連想した単語数は 30なので，4人の一致
数の平均を 30で割った比率で表示した．Word2vec
自動評価の結果と同様に，統計的手法は機械学習手

法を上回った．最も性能が良いのは符号検定であ

表 7 関連性評価:Word2vec自動評価結果
単語 ME SVM BERT 符号 区間
平均 0.071 0.07 0.081 0.126 0.113

表 8 関連性評価:連想評価結果
単語 ME SVM BERT 符号 区間 Word2vec
平均値 0.233 0.202 0.135 0.344 0.257 0.296

表 9 有益性評価結果
ME SVM BERT 符号 区間 Word

2vec
平均○ 0.329 0.274 0.444 0.384 0.406 0.594
平均○+△ 0.506 0.440 0.708 0.594 0.633 0.762

り，平均一致率は 0.344である．

表 9は 4.4節の有益性評価の評価結果である．提
案手法と Word2vecから各手法の評価の高い 100個
の単語を取り出し，1 つのテーマキーワード対で
1,200個の単語 (100× 2単語× 6手法)が評価され
る．被験者がどの手法によりその素性が得られたか

を知らない状況で評価する．この評価の被験者は一

人である．表 9では，○は，被験者が有用と考える
単語の比率である．また，○＋△は，被験者がテー

マキーワード対に関連すると考えた単語の比率であ

る．5つのテーマキーワード対で 1つの手法で取り
出す単語の総数は 1,000 個なので，表 9 では 1,000
で割った比率で表示される．有益性評価の結果は，

全ての新聞を訓練したWord2vecが最も評価が高く，
平均の比率は 0.594である．提案手法の中で一番良
い手法は BERTで平均の比率は 0.444となった．今
後の課題として被験者を増やしたい．

6 おわりに

本研究では，3つの教師あり機械学習法と，2つ
の統計手法を用い，新聞データからテーマキーワー

ド対の情報を収集し，関連性評価と有益性評価をす

る．関連性の評価では，符号検定が最も良い性能で

あり，性能は 0.344であった．3つの単語を連想し
たときに一つを推測できる割合である．また，より

精度を高めるために，手法を組み合わせることは今

後の課題としたい．有益性評価では，Word2vecが最
も評価が高く，平均の比率は 0.594である．有益性
については，提案手法の中で最も評価が高かったの

は BERTで，有用単語の比率は 0.444である．有用
単語の比率を増やす改良は，今後の課題としたい．
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A 付録

A.1 意味ソート

単語を意味に応じて並べかえるという考え方は，

Msort(meaning sort)[7]と呼ばれている．この意味の
並べ替えの順番は，単語の羅列を表示する際には５

０音順 (もしくはＥＵＣ漢字コード順)ではなく，単
語の意味の順番に表示する．

単語を意味ソートすると，単語に対して意味的な

順番で分類する．意味ソートで採用した分類は分類

語彙表 (国立国語研究所 1964)に基づいている．動
物，人間，組織，植物，生物の部分，自然物，生産

表 10 意味ソートの例
分類 単語

(人間 ) 皇室王室官民
(組織 ) 全国農村県日本ソ連寺学校学園母校
(動作 ) 就任まつり祭り祝い巡礼公式
(精神 ) 祝い恒例公式
(その他) 公式
(数量 ) 全国

表 11 Word2vecを用いた自動評価
単語 ME SVM BERT 符号 区間

健康 0.052 0.064 0.086 0.074 0.086
病気 0.084 0.082 0.224 0.166 0.176
オリンピック 0.058 0.066 0.046 0.140 0.160
パラリンピック 0.066 0.070 0.094 0.102 0.088
輸入 0.108 0.088 0.060 0.202 0.184
輸出 0.126 0.104 0.062 0.224 0.152
政治 0.038 0.042 0.030 0.068 0.050
経済 0.090 0.076 0.076 0.164 0.110
社会主義 0.062 0.068 0.116 0.066 0.066
資本主義 0.028 0.042 0.022 0.052 0.054
平均 0.071 0.070 0.081 0.126 0.113

物，空間，現象名詞，動作，精神，性質，関係，言語

作品，その他，時間と数量の分類があり，全部で 17
種類の分類である．表 10に意味ソートの例を示す．

A.2 評価結果

表 11は，4.2節の Word2vec自動評価の結果であ
る．表 7 に同様の表があるが，表 7 と違ってテー
マキーワードごとの数値結果も表示している．

Word2vec 自動評価は，各手法で取り出し単語数は
500個なので，一致の数を 500で割った比率で表示
される．

表 12は，4.3節の連想評価の結果である．表 8に
同様の表があるが，表 8と違ってテーマキーワード
ごとの数値結果も表示している．人手で連想した単

語数は 30なので，4人の一致数平均を 30で割った
比率で表示．

表 13 は，4.4 節の有益性評価の結果である．表
9 に同様の表があるが，表 9 と違ってテーマキー
ワードごとの数値結果も表示している．提案手法と

Word2vec から各手法の類似度の高い 100 個の単語
を取り出すので，テーマキーワード対の数を 100で
割った比率で表示する．手法の平均数は 1,000(100
× 10単語)で割った比率で表示する．
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表 12 連想評価結果
単語 ME SVM BERT 符号 区間 Word

2vec
健康 0.192 0.183 0.175 0.267 0.208 0.250
病気 0.125 0.108 0.125 0.325 0.175 0.417
オリン 0.167 0.133 0.000 0.192 0.142 0.367
ピック
パラリン 0.308 0.317 0.267 0.408 0.217 0.358
ピック
輸入 0.125 0.108 0.000 0.192 0.100 0.292
輸出 0.067 0.042 0.017 0.175 0.092 0.300
政治 0.150 0.092 0.117 0.408 0.300 0.200
経済 0.408 0.367 0.292 0.633 0.492 0.433
社会主義 0.483 0.425 0.358 0.500 0.508 0.250
資本主義 0.300 0.242 0.000 0.342 0.333 0.092
平均値 0.233 0.202 0.135 0.344 0.257 0.296

表 13 有益性評価結果
ME SVM BERT 符号 区間 Word

2vec
健康○ 0.29 0.29 0.43 0.24 0.20 0.44
健康○+△ 0.46 0.42 0.67 0.41 0.40 0.86
病気○ 0.21 0.09 0.19 0.13 0.14 0.55
病気○+△ 0.43 0.35 0.66 0.36 0.45 0.86
オリン 0.24 0.27 0.31 0.38 0.41 0.62
ピック○
オリン 0.44 0.53 0.83 0.75 0.79 0.74
ピック○+△
パラリン 0.33 0.44 0.73 0.39 0.49 0.62
ピック○
パラリン 0.58 0.68 0.84 0.62 0.79 0.73
ピック○+△
輸入○ 0.24 0.33 0.35 0.40 0.29 0.27
輸入○+△ 0.47 0.48 0.71 0.69 0.59 0.59
輸出○ 0.43 0.31 0.34 0.38 0.34 0.53
輸出○+△ 0.62 0.45 0.53 0.62 0.52 0.66
政治○ 0.32 0.19 0.43 0.40 0.40 0.75
政治○+△ 0.46 0.32 0.65 0.59 0.67 0.90
経済○ 0.52 0.13 0.66 0.55 0.76 0.82
経済○+△ 0.62 0.22 0.80 0.68 0.87 0.91
社会主義○ 0.38 0.38 0.55 0.51 0.51 0.66
社会主義○+△ 0.54 0.57 0.83 0.67 0.66 0.83
資本主義○ 0.33 0.31 0.45 0.46 0.52 0.62
資本主義○+△ 0.44 0.38 0.56 0.55 0.59 0.75
合計○ 0.33 0.27 0.44 0.38 0.41 0.59
合計○+△ 0.51 0.44 0.71 0.59 0.63 0.76
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