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1. はじめに
近年，情報通信インフラの発展と普及に伴い，Social

Networking Service（SNS）を利用する人が増えている

[1]．特に，マイクロブログの一つである Twitter[2]は，

他の SNSと比べ，一度に投稿できる文字数が 140字ま

でと比較的少なく，自分の本当のプロフィールを明らか

にする必要もないことから，年齢や性別，職業といった

立場を考えずに気軽に投稿できるという特徴がある．そ

のため，Twitterでは，日々の身近なことから社会全体

に対することまで様々な話題に関して多種多様な意見や

コメント等が発信されている．

様々な話題の中から特定の話題に関するツイートを集

め，より粒度の細かい話題に分類することで，その話題

に関し，人々がどのようなことを感じ，発信しているの

かを分析することが可能となる．例えば，2020年以降に

起きた新型コロナウイルス感染症の世界的流行では，不

要不急な行動や三密（密閉・密集・密接）が制限され，抑

圧された社会生活を過ごさなくてはならなくなったこと

もあり，新型コロナウイルス感染症やコロナ禍の現状な

どに関する不平や不満，想い，考えが数多くツイートさ

れている．こういったツイートに話題分類を適用するこ

とで，コロナ禍に関する多くの人々の本音を分析するこ

とが可能となり，QOL（生活の質；Quality Of Life）の

向上に資するものと考えられる．

そこで本稿では，コロナ禍に関連するツイートを対象

に，より粒度の細かい話題に分類する深層学習ベースの

手法 [3]を示し，その高精度化について検討する．具体的

には，ツイートとそのツイートから抽出されるトピックを

ベクトル化し，両者を比較することで，より高精度な話題

分類を実現する．トピックの抽出には，代表的なトピック

モデルの一つである Latent Dirichlet Allocation（LDA）

[4]を用い，ツイートやトピックのベクトル化には，深層

学習ベースの分散表現生成手法の一つである fastText[5]

を用いる．なお，ベクトルどうしの近さを測るためのメ

トリックとして，一般的にはコサイン類似度かユークリッ

ド距離のいずれかを用いることが多いが，本稿ではこの

2つのメトリックと LDAが算出するトピック確率（各ツ

イートがそれぞれのトピックに属する確率）を統合する

ことで，より高精度な話題分類を実現することができる
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ことを示す．

以下，本稿では，2章で関連研究を示し，本研究の新

規性について述べる．3章で話題分類の対象となるコロ

ナ禍関連ツイートを定義し，取得する．4章でツイート

を話題分類するための深層学習ベースの手法 [3]につい

て述べる．5章でコサイン類似度，ユークリッド距離，ト

ピック確率という 3つのメトリックを統合することで，

ベースライン手法（LDAのみを用いた手法）より高精度

な話題分類を実現することができることを示す．最後に，

6章で本稿のまとめと今後の課題について述べる．

2. 関連研究
圓谷らは，日本語文章をベクトル化し，クラスタリン

グすることで，話題分類する手法 [6][7]をいくつか提案

している．例えば，文献 [6]では，Amazonレビューや

Googleクチコミ等からなる日本語文章を深層学習ベース

の分散表現生成手法の一つである BERT[8]を用いてベ

クトル化し，非階層型クラスタリング手法の一つである

k-means++法 [9]を用いてクラスタリングしている．一

方，文献 [7]では，Livedoorニュースコーパス等からな

る日本語文章を文章向けの BERTとも言える Sentence-

BERT[10]を用いてベクトル化し，階層型クラスタリン

グ手法の一つであるWard法を用いてクラスタリングし

ている．しかしながら，いずれの手法も粒度の細かい話

題分類を目指したものではなく，比較的粗い分類を行っ

ている．また，クラスタリングの際に用いたメトリック

についての言及はないが，k-means++法や Ward 法で

はユークリッド距離を用いることが多い．コサイン距離

（= 1−コサイン類似度）やマハラノビス距離などの使用
も考えられるが，いずれにせよ用いられるメトリックは

1種類のみであり，メトリックの統合は考えていない．

Zhang らは，10～20 words からなる短い文章を話題

分類するためのトピックモデルとして FastText-based

Sentence-LDAモデル [11]を提案している．単語ベクト

ルどうしの近さを測るためのメトリックにはコサイン距

離を用いている．

西田らや王らは，Twitterに投稿された膨大なツイー

トの中から特定の話題に関するツイートを抽出するため

に，ツイートの圧縮され易さを応用した手法 [12][13]を

提案している．しかしながら，これらの手法は，多分類

ではなく二値分類（特定の話題か否か）を行うものであ

り，粒度の細かい話題分類には対応していない．また，
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メトリックにはデータ圧縮後のデータサイズの変化量が

用いられている．

いずれの先行研究も複数のメトリックの統合を考えて

いない点が本研究とは異なっている．

3. コロナ禍関連ツイートの取得
本章では，話題分類の対象となるテキストとしてコロ

ナ禍関連ツイートを定義し，取得する．

3.1 ツイートの創作

本稿では，著作権やプライバシーの問題を回避するた

めに，Twitter上で収集したツイートではなく，アンケー

ト調査によって得られる模擬的なツイートを用いる．

まず，アンケート調査会社である Fastask[14]に登録

している 20代～50代のインターネットユーザ 43,221人

（男性 21,490人，女性 21,731人）を対象に，Twitterア

カウントの有無や Twitter への投稿頻度を尋ね，「たま

につぶやいている」以上の頻度で投稿している Twitter

ユーザ 12,326人（男性 6,364人，女性 5,962人）を本稿

ではヘビー投稿ユーザとして抽出した．

次に，この 12,326人のヘビー投稿ユーザからランダム

に抽出した 4,346人（男性 2,202人，女性 2,144人）に対

し，Fastask上で「あなたが普段しているようなツイート

（140字以内）を、新型コロナウィルス感染症あるいはコロ

ナ禍の現状に関して今ツイートをするようなイメージで

入力してください。」という設問を提示し，一人あたり 1

～2件のツイートを創作してもらった．その結果，合計で

7,538件のツイートを得ることができたが，このようにし

て得たツイートには，無意味な文字列からなるツイート

やコロナ禍と全く関係のないツイート，伏せ文字や顔文

字，URL，ハッシュタグなどを含むツイート，個人名を

含むツイート，文字数制限である 140字を超えるツイー

トなどがあった．そこで，データクリーニングを行い，こ

ういったツイートを削除した結果，最終的には 4,615件

のツイートを得ることができた．なお，この 4,615件の

ツイートを創作した回答者の異なり数は 2,933人であっ

た．参考のために，この 2,933人の性別・年齢構成を表

1にまとめる．表 1より，世代間には少しばらつきがあ

るが，男女間ではほぼ均等になっていることがわかる．

3.2 コロナ禍関連度の評価

前節で得た 4,615件のツイートを 5等分し，923件の

ツイートからなるデータセットを 5つ構築した．各デー

タセット内のツイート 923件を 9人の作業者に読んでも

らい，新型コロナウイルス感染症もしくはコロナ禍の現

状に関して書かれているかどうかを「そう思う（3），ど

ちらかと言えばそう思う（2），どちらかと言えばそう

思わない（1），全くそう思わない（0）」の 4段階で評

価してもらった．本稿では，ツイート毎に求めた評価結

表 1: コロナ禍関連ツイート回答者の性別・年齢

男性 女性 計

50代 601 305 906

40代 547 375 922

30代 227 505 732

20代 92 281 373

計 1,467 1,466 2,933

表 2: ツイートのコロナ禍関連度の分布

関連度 ツイート数 (%)

2.5～3.0 2,962 (64.2%)

2.0～2.5 603 (13.1%)

1.5～2.0 385 (8.3%)

1.0～1.5 328 (7.1%)

0.5～1.0 164 (3.6%)

0.0～0.5 173 (3.7%)

計 4,615 (100%)

表 3: ツイートのコロナ禍関連度（2.5以上）の分布

関連度 ツイート数 (%)

3.00 283 ( 6.1%)

2.89 988 ( 21.4%)

2.78 938 ( 20.3%)

2.67 497 ( 10.8%)

2.56 256 ( 5.5%)

計 2,962 (64.2%)

果の平均（コロナ禍関連度と呼ぶ）が 2.5以上であった

2,960件をコロナ禍関連ツイートと定義した．ここで，コ

ロナ禍関連度の分布を表 2と表 3に示し，コロナ禍関連

ツイートと認定されたツイートの例を表 4に示す．なお，

表 2に示したように，コロナ禍関連度が 2.5以上となる

ツイートは 2,962件あったが，fastTextによりうまくベ

クトル化できないツイートが 2件あったので，この 2件

（「コロナウイルスワクチン」と「コロナキエロ」）は除

外した．また，表 3は表 2に示した分布の関連度が 2.5

以上の場合の内訳となっている．

4. 話題分類手法
本章では，ツイートを話題分類するための深層学習ベー

スの手法 [3]について述べる．

手順（1）LDAによる話題語の抽出

Latent Dirichlet Allocation（LDA）[4]を用いて前章

で得たコロナ禍関連ツイート 2,960件から 4つのトピッ
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表 4: コロナ禍関連ツイートの例

コロナ禍関連ツイート 関連度

いつまでもマスク生活つらい。数年前の動画なんかを見ると、マスクせずに平気で街の中歩いてるだけ

でも羨ましく思う。非日常が日常になってしまった今の状況は、いつ終わるのか…

3.00

インフルエンザのように、ワクチンで抑え込める状態にならないと、感染者が増えたり減ったりするの

がずっと続くから、一喜一憂しすぎるのは良くないと思う。

3.00

恒例の…とか、例年通り…とかだんだん面倒くさいなって思ってきても、なかなか止め難いけど、コロ

ナを理由に色々止めた！いいこともいっぱいある！

2.89

今緊急事態宣言を解除しても、また増えると思う。今の人数は 12月の中旬の人数なので、同様のことが

また起こり得る

2.89

コロナはよ去ってくれー。マスクのない生活に戻りたひ 2.78

はやくコロナ収まらないかなあ。「自粛自体」はそんなに苦痛じゃないけど遊びに行けないのは楽しくな

い。

2.78

国会議員の夜の会食などに対する世間の風当たりが強いが、これが同調圧力になると怖い。 2.67

国民人口あたりの感染確認者数が多くない日本は大した国です。 2.67

マスク外してちゃんとフルメイクして外に出かけたいなあ！ 2.56

みんなで集まっておしゃべりしたり、ご飯を食べてワイワイ楽しむことが出来ない。今までは当たり前

だった事が出来なくなるのが辛い。

2.56

表 5: LDAの結果（話題語とトピック確率）

（a）トピック 0 　 （b）トピック 1

早く 0.018 事態 0.050

ワクチン 0.016 緊急 0.049

接種 0.014 宣言 0.049

なっ 0.013 感染 0.041

旅行 0.008 解除 0.032

　

（c）トピック 2 　 （d）トピック 3

早く 0.040 ワクチン 0.023

人 0.024 者 0.020

マスク 0.023 感染 0.019

宣言 0.016 早く 0.015

解除 0.016 新型 0.012

クを抽出した（トピック数は正解データ作成時のコスト

との兼ね合いから今回は 4つとした）．このとき，それ

ぞれのトピック毎にトピック確率が高かった上位 5単語

をそのトピックを表す話題語として抽出した．結果を表

5にまとめるとともに，PythonのWordCloudライブラ

リを用いて可視化した結果を図 1に示す．なお，LDA実

行時に処理対象となる単語を名詞，動詞，形容詞，副詞

に限定するとともに，名詞の「コロナ」と動詞の「する」

を除外した．「コロナ」を除外したのは，本研究で対象と

しているツイートがコロナ禍関連ツイートであり，いず

(a) トピック０ (b) トピック１

(c) トピック２ (d) トピック３

図 1: トピックの可視化

れのトピックでも抽出されやすいためである．一方，「す

る」を除外したのは，「する」がサ変接続の動詞であり，

話題語として好ましくないにもかかわらず，様々なサ変

名詞に接続して用いられ，結果的に話題語として抽出さ

れやすいためである．

手順（2）ツイートベクトルの生成

前章で得たツイート 2,960件を fastText[5]を用いてベ

クトル化した．この fastTextは，2016年に Facebook社

（現，メタ社）が公開した自然言語処理ライブラリであり，

単語を 300次元のベクトル（単語分散表現）に変換するこ
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表 6: 各トピックに分類されたツイートの例（コサイン

類似度の最も高かった上位 2件を抜粋）

トピック 類似度 ツイート

0 0.892 ワクチン接種早く始まるといいな

0.877 ワクチン接種の遅い JAPAN

1 0.950 緊急事態宣言解除うれしい

0.948 ワクチンで緊急事態宣言解除

2 0.819 緊急時宣言早く解除してほしい

0.800 緊急事態宣言の解除はまだ早いと

思う。

3 0.823 感染者増加

0.807 コロナウィルス感染が怖い

とができる．今回のツイートのベクトル化では，それぞれ

のツイートから名詞，動詞，形容詞，副詞，感動詞を抽出

し，各単語をベクトル化した後，平均ベクトルを求め，そ

のツイートのツイートベクトルとした．感動詞を加えたの

は，「ありがとう」や「すみません」といった感動詞が重要

な役割を果たす場合もあると考えたためである．なお，学

習済み日本語モデルには fastTextの公式ページ（https:

//fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors.html）で公

開されている cc.ja.300.vec.gzを用いた．

手順（3）トピックベクトルの生成

トピックのベクトル化でも fastTextを用いた．具体的

には，それぞれのトピック毎に抽出された 5つの話題語

を fastText を用いてベクトル化し，トピック確率を重

みとする重み付き平均ベクトルを求めることで，そのト

ピックのトピックベクトルとした．例えば，あるトピッ

クにおいて抽出された 5 つの話題語のトピック確率を

p1, p2, · · · , p5とし，それぞれの話題語から生成されたベ
クトルを

−→
tv1,

−→
tv2, · · · ,

−→
tv5とするとき，そのトピックのト

ピックベクトルは

p1 ·
−→
tv1 + p2 ·

−→
tv2 + · · ·+ p5 ·

−→
tv5

p1 + p2 + · · ·+ p5

となる．

手順（4）メトリックに基づくツイートの話題分類

本研究で採用した深層学習ベースの話題分類手法 [3]

では，ベクトルどうしの近さを測るためのメトリックと

してコサイン類似度を用いている．すなわち，それぞれ

のツイートベクトルにおいて各トピックベクトルとのコ

サイン類似度を求め，コサイン類似度が最も高かったト

ピックをそのツイートのトピックとしている．

ここで，各トピックに分類されたツイートの例として，

それぞれのトピックベクトルに対しコサイン類似度が最

も高かった上位 2件のツイートを表 6に示す．

表 7: ツイートの話題分類作業前に行った教示の内容

ツイートは全部で 2,960件あります．

それぞれのツイートを読んで，トピック 0，1，2，3

のどれに該当するかを決定します．

各トピックは以下のように 5つの単語（話題語）に

よって表されています．

トピック 0　 早く，ワクチン，接種，なっ，旅行

トピック 1　 事態，緊急，宣言，感染，解除

トピック 2　 早く，人，マスク，宣言，解除

トピック 3　 ワクチン，者，感染，早く，新型

1つのツイートに対し，選ぶトピック数はなるべく

1つにしていただけるとありがたいですが，どうし

ても 1つに決められない場合は複数個（2～4個）に

してもらっても構いません．

表 8: 正解データ作成に携わった作業者の性別・年齢

男性 女性 計

40代 1 1 2

30代 1 1 2

20代 0 1 1

計 2 3 5

5. 話題分類の高精度化に関する検討
話題分類の高精度化について検討するためには，話題

分類の精度を求めることができなければならない．精度

を求めるためには，正解となるデータが必要となる．そ

こで，まず 5.1節で各ツイートがどのトピックに属するか

を決定し，正解データを作成する．また，前章ではベク

トルどうしの近さを測るためのメトリックとしてコサイ

ン類似度を用いる手法を導入したが，本章ではメトリッ

クだけを変え，5.2節でユークリッド距離を用いる手法を

導入し，5.3節でベースライン手法ともなるトピック確

率を用いる手法を導入する．さらに，5.4節でメトリック

（コサイン類似度，ユークリッド距離，トピック確率）の

違いが精度に与える影響を調べ，話題分類の高精度化に

関して検討する．その結果に基づいて 5.5節でメトリッ

クの統合を行い，話題分類の高精度化を実現する．

5.1 正解データの作成

話題分類の正解データを作成するために，クラウドソー

シングを利用した．具体的には，20 代～40 代の男女 5

人の作業者に 3章で得た 2,960件のコロナ禍関連ツイー

トを 1件ずつ読んでもらい，図 1に示したような LDA

の結果を可視化した図を見ながら，それぞれのツイート

が該当すると思うトピックを 1個以上選ぶという作業を
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行ってもらった．このとき，各作業者に示した教示の内

容を表 7に示す．

なお，補足として，トピック 0の「なっ」は動詞「な

る」の活用形であることと先出（左側）の単語ほどその

トピックにおける重要度が高いことを説明した．また，

可視化した図に関しては，文字サイズが大きい話題語ほ

ど重要であることと文字サイズ以外の要素（フォントの

色や向きなど）はレイアウト上の理由により自動的に決

められたものであり，重要度とは関係ないことを説明し

た．ここで，本作業に携わった 5人の作業者の性別・年

齢構成を表 8に示す．

この作業結果を集計し，それぞれのツイートにおいて

投票数の最も多かったトピックをそのツイートのトピッ

ク（正解データ）とした．投票数が同数の場合は，該当

するトピックすべてを正解データとした．その結果，正

解データとして 3 つのトピックが選ばれたツイートが

7 件（0.2%），2 つが 293 件（9.9%），1 つが 2,660 件

（89.9%）であった．なお，Fleiss’ kappa値 [15]は 0.41

であり，Moderate（中等度の一致）という判定であった．

ちなみに，5人全員の判定が一致したツイートは 680件

（23.0%）と少なめであり，4人一致が 893人（30.2%）と

3人一致が 1,077人（36.4%）とやや多めで，2人一致が

310件（10.5%）となっていることから，人にとっても分

類するのが難しいツイートが一定数あったことがわかる．

5.2 メトリックとしてユークリッド距離を用いる手法

の用意

ベクトルどうしの近さを測るためのメトリックとして

ユークリッド距離を用いる手法を作成した．すなわち，

それぞれのツイートベクトルにおいて各トピックベクト

ルとのユークリッド距離を求め，ユークリッド距離が最

も小さかったトピックをそのツイートのトピックとする

ことにした．

5.3 メトリックとしてトピック確率を用いる手法（ベー

スライン手法）の用意

4章に示した手順（1）において LDAにより話題語を

抽出する際，それぞれのツイートに対してもトピック確

率がトピック毎に算出される．そこで，各ツイートにお

いてトピック確率が最も高かったトピックをそのツイー

トのトピックとするベースライン手法を作成した．この

とき，該当するトピックが複数ある場合は，該当するす

べてのトピックをそのツイートのトピックとすることに

した．その結果，3章で得たコロナ禍関連ツイート（全

2,960件）のうち，トピック数が 4つになったツイート

が 15件（0.5%），2つになったツイートが 8件（0.3%）

あった．残りの 2,937件（99.2%）は 1つのみであった．

なお，コサイン類似度とユークリッド距離を用いる手法

では，すべてのツイートでトピックは 1つしか抽出され

表 9: コサイン類似度を用いたときの混同行列

　 コサイン類似度による分類結果

　 0 1 2 3 計

正 0 247 0 171 0 418

解 1 65 153 919 19 1156

ラ 2 26 12 780 10 828

ベ 3 168 7 570 120 865

ル 計 506 172 2440 149 3267

表 10: ユークリッド距離を用いたときの混同行列

　 ユークリッド距離による分類結果

　 0 1 2 3 計

正 0 129 0 288 1 418

解 1 3 38 1098 17 1156

ラ 2 4 2 815 7 828

ベ 3 19 1 727 118 865

ル 計 155 41 2928 143 3267

表 11: トピック確率を用いたときの混同行列

　 トピック確率による分類結果

　 0 1 2 3 計

正 0 193 25 95 107 420

解 1 213 402 376 171 1162

ラ 2 165 75 494 115 849

ベ 3 173 290 176 256 895

ル 計 744 792 1141 649 3326

なかった．

5.4 3つのメトリック間での精度比較

前章で示したコサイン類似度を用いる手法，5.2節で

示したユークリッド距離を用いる手法，5.3節で示した

トピック確率を用いる手法（ベースライン手法）の精度

を比較するために，それぞれの手法による話題分類の結

果と正解データから混同行列を作成し，トピック毎の適

合率・再現率・F1値を求め，それぞれのマクロ平均を算

出するとともに，正解率を求めた．3つの混同行列をそ

れぞれ表 9，表 10，表 11に示し，各手法の精度を表 12

にまとめる．なお，それぞれの評価指標の定義は以下の

とおりとなっている．

適合率 =
TP

TP + FP
再現率 =

TP

TP + FN

F1値 =
2 ·適合率 ·再現率
適合率+再現率
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表 12: 3つのメトリック間での精度比較

　 マクロ平均

メトリック 適合率 再現率 F1値 正解率

コサイン類似度 62.6% 45.1% 37.0% 39.8%

ユークリッド距離 71.6% 36.6% 29.5% 33.7%

トピック確率 39.9% 41.8% 39.3% 40.4%

第 1位を下線で示す．

正解率 =
TP + TN

TP + FP + TN + FN

但し，本稿では，

TP 〔True Positive〕トピックXと予測したツイート

のうち，それが正解であったツイート数

FP 〔False Positive〕トピック Xと予測したツイー

トのうち，それが外れであったツイート数

TN 〔True Negative〕X以外のトピックを予測した

ツイートのうち，それが正解であったツイート数

FN 〔False Negative〕X以外のトピックを予測した

ツイートのうち，それが外れであったツイート数

と定義する．

表 12より，全体的な精度（マクロ平均 F1値）という

意味では，コサイン類似度を用いた手法とトピック確率

を用いた手法はほぼ同等で，ユークリッド距離を用いた

手法は少し低めの値であった．しかしながら，表 9，表

10，表 11に示した混同行列を見比べてみると，分布傾

向がそれなりに異なっていることがわかる．そこで本稿

では，この分布傾向の違いを利用して，それぞれの手法

を相補的に用いることにより，より高精度な話題分類の

実現を目指す．

5.5 メトリックの統合

本節では，3つのメトリック（コサイン類似度，ユー

クリッド距離，トピック確率）を統合することで，新た

なメトリックを作り出し，それぞれの精度を比較するこ

とで，話題分類の高精度化について検討する．

コサイン類似度とトピック確率は，0～1の値を取り，

近いベクトルどうしでは大きい値を取る．一方，ユーク

リッド距離は，0～+∞の値を取り，近いベクトルどうし
では小さい値をとる．そこで，スケールを合わせるため

に，ユークリッド距離は逆数にして扱うことにする．但

し，ユークリッド距離が 0でも計算できるように，本稿

ではユークリッド距離 +1の逆数を用いることにする．

まず，この 3つのメトリックを組み合わせ，以下に示

す 4つのメトリック（順に統合変数 1～4と呼ぶ）を作

成した．

表 13: トピック確率・コサイン類似度・ユークリッド距

離を統合した場合の精度比較

　 マクロ平均

メトリック 適合率 再現率 F1値 正解率

統合変数 1 41.3% 43.2% 40.0% 41.2%

統合変数 2 66.9% 39.9% 32.7% 35.8%

統合変数 3 40.6% 42.6% 39.8% 41.0%

統合変数 4 40.6% 42.6% 39.7% 40.8%

第 1位を下線で示す．

Θ1

Θ2

d1

d2

ベクトル０

図 2: コサイン類似度とユークリッド距離の関係

統合変数 1 =
コサイン類似度 ·トピック確率
ユークリッド距離+ 1

統合変数 2 =
コサイン類似度

ユークリッド距離+ 1

統合変数 3 =コサイン類似度 ·トピック確率

統合変数 4 =
トピック確率

ユークリッド距離+ 1

それぞれの統合変数をメトリックとして用いる手法を

作成し，コロナ禍関連ツイート（全 2,960件）の話題分

類を行った．それぞれの分類結果と正解データから算出

される各メトリックを用いた手法の精度を表 13にまと

める．

表 13によれば，マクロ平均 F1値も正解率も統合変数

1を用いた手法が最も良く，表 12に示されたベースライ

ン手法（トピック確率を用いる手法）の精度と比べ，マ

クロ平均 F1 値で 0.7 ポイント，正解率で 0.8 ポイント

の上昇が観測された．一方，統合変数間で比べてみると，

トピック確率を用いない統合変数 2では，マクロ平均適

合率が高めの値であったが，その他の評価指標は低い値

であり，ベースライン手法より悪かった．加えて，統合

変数 2を除く統合変数 1，3，4では，マクロ平均F1値も
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正解率もベースライン手法より良くなっており，トピッ

ク確率の分類精度への貢献が大きいこととトピック確率

とコサイン類似度やユークリッド距離を併用することで

分類精度が改善することがわかる．

ここで，コサイン類似度とユークリッド距離のベクト

ル空間における関係を考えてみる．図 2に示したように，

3つの（正規化されていない）ベクトルがあり，ベクト

ル 0とベクトル 1のなす角を θ1，ベクトル 0とベクトル

2のなす角を θ2とし，ベクトル 0とベクトル 1のユーク

リッド距離を d1，ベクトル 0とベクトル 2のユークリッ

ド距離を d2 とするとき，θ1 < θ2 および d1 > d2 とい

う関係が成り立つならば，ベクトル 0に近いのはベクト

ル 1かそれともベクトル 2かという問題が発生する．こ

の問題はベクトルの大きさが正規化されている場合には

考慮する必要がないが，深層学習手法 [5]により生成さ

れるベクトル（分散表現）の大きさは正規化されていな

い．このようなとき，コサイン類似度とユークリッド距

離のどちらがメトリックとして優れているかは一概には

言えない．そこで本稿では，この 2つのメトリックに分

類精度への貢献が大きいトピック確率を加えた 3つのメ

トリックの線形和という形でも統合変数を作成してみる

ことにする．具体的には，各メトリックに対し係数（α，

β，γ）を用意し，次式に示したような統合変数 5を作成

した．

統合変数 5 = α ·トピック確率

+ β ·コサイン類似度

+
γ

ユークリッド距離+ 1

この統合変数 5の係数（α，β，γ）を厳密に求めるこ

とはできない．そこで本稿では，試行錯誤することで近

似解を求めることにする．具体的には，各係数を 0～4の

整数とした場合の精度を求めてみた．結果を表 14にま

とめる．但し，紙面の都合により，表 14にはそれぞれ

の評価指標において精度が良かった上位 2件を抜粋して

示す．

表 14によれば，マクロ平均 F1値も正解率も α = 1，

β = 4，γ = 1 のとき最も良く，表 13 において最も精

度の良かった統合変数 1を用いた手法よりも高い精度に

なっていることがわかる．表 12に示したベースライン手

法（トピック確率を用いる手法）の精度と比べてみると，

マクロ平均 F1値で 1.7ポイント，正解率で 2.0ポイント

上昇していることがわかる．しかしながら，今回の試行

では，β 値が上限値の 4であったため，β 値がより大き

くなればより高精度になる可能性がある．そこで，β 値

表 14: 統合変数 5（0 ≤ α, β, γ ≤ 4）による分類結果の

精度（評価指標毎に上位 2件を抜粋）

メトリック間の マクロ平均

α：β：γ 適合率 再現率 F1値 正解率

0：1：3 67.5% 39.7% 32.8% 35.8%

0：1：4 68.7% 39.2% 32.3% 35.4%

1：4：1 44.5% 45.6% 41.0% 42.4%

1：4：2 45.2% 45.8% 40.8% 42.3%

第 1位を下線で，第 2位を斜体で示す．

表 15: 統合変数 5（0 ≤ α, γ ≤ 4かつ 5 ≤ β ≤ 16）によ

る分類結果の精度（評価指標毎に上位 2件を抜粋）

メトリック間の マクロ平均

α：β：γ 適合率 再現率 F1値 正解率

0：5：3 64.5% 43.4% 35.5% 38.2%

0：6：3 64.0% 43.5% 35.8% 38.4%

1：7：0 50.3% 46.9% 40.0% 42.2%

2：9：1 45.1% 46.0% 41.2% 42.7%

2：13：0 48.8% 46.8% 40.3% 42.4%

3：14：0 45.1% 46.3% 41.4% 42.9%

3：14：1 45.3% 46.2% 41.2% 42.7%

3：14：2 45.7% 46.4% 41.2% 42.7%

第 1位を下線で，第 2位を斜体で示す．

を 5 ≤ β ≤ 16を満たす整数として統合変数 5を作成し，

それぞれの精度を求めてみた．但し，作業負担を軽減す

るため，α値とγ値は 0 ≤ α, γ ≤ 3を満たす整数とした．

以上の結果を表 15にまとめる．ここでも，表 14と同様，

それぞれの評価指標において精度が良かった上位 2件を

抜粋して示す．

表 15によれば，マクロ平均 F1値も正解率も α = 3，

β = 14，γ = 0のとき最も良く，これまでのどの手法（表

12，表 13参照）よりも高い精度を達成できていること

がわかる．また，表 12に示したベースライン手法（ト

ピック確率を用いる手法）の精度と比べてみても，マク

ロ平均 F1値で 2.1ポイント，正解率で 2.5ポイントの上

昇となっていることから，メトリックを統合することで，

LDAを用いたベースライン手法よりも高精度な手法を

実現できることがわかった．

6. まとめ
本稿では，コロナ禍に関連するツイートを対象に，よ

り粒度の細かい話題に分類する深層学習ベースの手法

[3] を示し，その高精度化について検討した．具体的に

は，アンケート調査により取得した 2,960件のコロナ禍
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関連ツイートを対象に，ツイートとそのツイートから抽

出されるトピックをベクトル化し，両者を比較すること

で，話題分類を行う手法を作成した．このとき，トピッ

ク（と話題語）の抽出には Latent Dirichlet Allocation

（LDA）[4]を用い，ツイートやトピックのベクトル化に

は fastText[5]を用いた．また，ベクトルどうしの近さを

測るためのメトリックとしては，一般的に用いられてい

るコサイン類似度とユークリッド距離の両方を用いるこ

ととし，この 2つに LDAによって算出されるトピック

確率を加えた 3つのメトリックを統合することで，新た

なメトリック（統合変数）を作成した．3つのメトリック

の組み合わせ方を変え，様々な統合変数を作成し，精度

を評価した結果，統合変数（= 3 ·トピック確率+14 ·コ
サイン類似度）を用いる手法が最も高精度であり，マク

ロ平均 F1値は 41.4%，正解率は 42.9%であった．これ

は，LDAを用いたベースライン手法（トピック確率を用

いる手法）より，マクロ平均 F1値で 2.1ポイント，正解

率で 2.5ポイントの上昇となっている．

今後の課題としては，任意のツイートに対するコロナ

禍関連度の自動判定やトピック数の自動決定，適用範囲

のコロナ禍関連ツイート以外への拡張などが挙げられる．

コロナ禍関連度の自動判定については，3章で得たコロ

ナ禍関連ツイートとコロナ禍関連度を用いれば，深層学

習により実現できる．トピック数の自動決定については，

LDAの計算過程で得られる Perplexityや Coherenceを

用いることで実現できると考えている．コロナ禍関連ツ

イート以外への拡張については，特定の話題をキーワー

ドとする検索を Twitter上で行い，取得したツイートに

対し実際に試してみることで，その実現可能性を検証し

たい．また，本稿ではトピック（と話題語）の抽出にLDA

を用いたが，対象となるテキストから得られる各単語の

ベクトルをクラスタリングすることで，トピック（と話

題語）を抽出することも可能である [16]．今後の課題と

したい．
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