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1. はじめに 

皮肉表現の検出は、テキストの感情を正確に分析するた

めに重要である。たとえば、"What a lovely reason to cancel 

my weekend plans."という表現は、表面的には肯定的な意味

を持つ単語を含むが、実際には否定的な皮肉表現として用

いられている場合が多い。このような表現を適切に検出で

きなければ、誤った感情判定につながるおそれがある。 

皮肉表現の検出には、単語やフレーズの表面的な意味だ

けでなく、文脈に依存した解釈を正しく捉えることが不可

欠である。たとえば、前出の文における  "lovely" は、

"What a lovely afternoon to sit outside and read." における 

"lovely" とは、皮肉としての解釈が異なる。Ghosh ら[1]は

発話と対象語が与えられた場合に、その対象語の意味が文

字通りのものか皮肉的なものかを判別する手法を提案した。 

本研究では、文脈に応じて意味が変化する語に対して、

皮肉的な用法と文字通りの用法を区別可能な埋め込み表現

を獲得することを目的とする。文脈に応じて文字通りにも

皮肉的にも解釈され得る語（以下、文脈依存語と呼ぶ）に

着目し、対照学習を用いてその埋め込み表現の獲得を試み

る。学習された埋め込み表現の評価として、その表現を用

いた線形分類器を皮肉検出タスクで学習し、皮肉検出用デ

ータセット SARC を用いて評価する。特定の語に関して、

対照学習により得られた埋め込み表現が、従来のファイン

チューニング手法と同等の性能を達成することを示す。 

2. 関連研究 

2.1 皮肉検出 

皮肉検出は、文章が皮肉を含むか否かを識別する二値分

類問題として扱われてきた。近年では、事前学習済みの言

語モデルに対し、皮肉を含む文章とそのラベル情報を用い

て再学習を行うことで、性能を最適化する手法が広く採用

されている。それに加えて、発話に関連する文脈的・感情

的情報の活用も提案されている[2-4]。 

発話全体に対して皮肉性の有無を予測する手法とは異な

り、Ghosh ら[1]は、与えられた発話および注目語に基づき、

その語が文字通りの意味で用いられているのか、皮肉的に

使われているのかを識別する手法を提案している。本研究

は、語義における皮肉的曖昧性を解消するという目的で文

脈依存語に着目している点において、Ghosh らの手法と共

通している。一方で本研究では、文脈間の意味の対比に基

づいて埋め込み表現を学習するという、異なるアプローチ

を採用しており、この点で相違がある。 

2.2 対照学習 

対照学習は、類似したサンプル同士の表現を近づけ、非

類似なサンプル同士の表現を遠ざけることで、効果的な特

徴表現を獲得することを目的とする手法である（Hadsell ら

[5]）。本研究では Gao ら[6]が提案した対照学習の目的関

数を採用した。文字通りに使われている 2つの異なる文 xi, 

xi
+、同じ語が皮肉的に使われている文 xi

- に対し、それぞ

れの文埋め込み表現が hi, hi
+, hi

-とする。N 文からなるバッ

チに対して、目的関数は以下のように定義される。 
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γは温度のハイパーパラメータであり、sim(h₁, h₂) はコ

サイン類似度を表す。𝕝𝑖
𝑗

∊ {0,1} は i=j のとき、かつそのと

きに限り 1 となる指示関数である。本研究では、この目的

関数を用いて事前学習モデルの学習を行った。 

3. 提案手法 

本研究では、まず皮肉的に用いられる語を抽出する既存

手法を用いて文脈依存語を抽出し、それらを含む文を基に、

皮肉文と文字通り文の対照文ペアを構築する。次に、これ

らの文対を用いて対照学習を行い、皮肉表現を効果的に捉

える文埋め込み表現の獲得を目指す。最後に、得られた文

埋め込みを固定し、単純な線形分類器によって皮肉検出タ

スクの性能を評価し、従来のファインチューニング手法と

の比較を行う。 

3.1 学習データの構築 

文脈に応じて文字通りにも皮肉的にも解釈され得る語を

抽出するために、既存研究を参照した。Aye ら[7]は皮肉検

出の教師あり学習とコサイン類似度を用いて、皮肉的に用

いられる単語を抽出する手法を提案した。本研究ではその

単語集合を文脈依存語として採用し、これの文脈を基に対

照学習を行う。 

対照学習で用いる正例ペアと負例ペアの作成には、すで

に皮肉に関する正解ラベルが付与されている教師あり学習

用データセットを使用した。まず、文脈依存語を含む表現

を抽出した。データのバランスを保つため、皮肉文と文字

通りの文は同数となるように調整し、（hi, hi
+）,（hi, hi

-）

ペアを生成した。表 1 には、文脈依存語と、それに対する

学習に用いたトリプレット（hi, hi
+, hi

-）の数を示す。 

対照学習およびベースライン手法の評価、ならびにベー

スライン手法の学習に必要な皮肉検出用データは、文脈依

存語を含む文と、対応する元の教師あり学習データセット

の正解ラベルを用いて構成した。 

 

表１ 文脈依存語と学習用トリプレット数 
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3.2 文埋め込み表現の対照学習と評価 

3.1 節で構築した対照文ペアを用いて、式 1 を最適化し

た。本節では、文埋め込み表現を得るためのプーリング手

法および対比損失における重み係数について説明する。 

一般に、事前学習済み言語モデルの出力から文の埋め込

み表現を得る際には、文頭の特殊トークン（例：BERT に

おける[CLS]）に対応する隠れ状態を利用する方法が広く

用いられている。一方で、意味的類似度の計算などを目的

とするタスクでは、特に最初と最終の隠れ層のすべてのト

ークン出力を平均化して文埋め込みとする手法の方が効果

的であることが報告されている（Reimersら, 2019[8]）。本

研究では複数のプーリング手法を比較した結果、[CLS]ト

ークンによるプーリングでは F1スコアが 0.702と、平均プ

ーリングの 0.738と比較して性能が低下した。 

式 1 における重み係数αは、文脈依存語を含む文に対し、

その語が文字通りに使用される場合と皮肉的に使用される

場合との対比が損失関数に与える影響度を調整するパラメ

ータである。直感的には、αを高く設定することで、皮肉

との違いがより強調されると考えられる。複数の値を設定

して比較実験を行った結果、α=20のときに最も良好な性能

を示したため、以下の実験ではその値を用いた。 

対照学習によって得られた文埋め込み表現の有効性を確

認するため、これらの埋め込みを固定した状態で、単純な

線形分類モデルを皮肉検出タスクで学習させ、性能を評価

した。 

3.3 ベースラインモデル 

ベースラインとする皮肉検出のファインチューニング手

法には、従来の研究において高い精度を示した手法を採用

した [2-3]。これらの手法では、事前学習済みモデルに対し、

発話とその皮肉ラベルを用いて再学習を行う。本研究にお

いても同様に、文脈依存語を含む文とその皮肉ラベルを用

いてモデルの学習を行った。 

4. 実験設定 

実験には、Reddit の投稿を収集して構築された皮肉検出

用データセット SARC 2.0（Khodak ら [9]）を使用した。文

脈依存語 9 語（表 1）に対して、データセットから合計

42,465 件の投稿を抽出した。データは、学習用 80%、検証

用 10%、テスト用 10%に分割した。表 1に示すように、対

照学習用トリプレットの数は、「important」に対する 4519

組から、「arrogant」に対する 205組までの範囲である。 

本研究では、BERT（Devlin ら[10]）の事前学習済み言語

モデルをベースモデルとして採用した。モデルの事前学習

済みチェックポイントを初期値として用い、SARC 2.0 の

学習データに対して再学習を行った。 

学習率、バッチサイズ、エポック数などをグリッドサー

チにより最適化した。その結果、対照学習は、学習率 

5×10⁻⁵、バッチサイズ 32、エポック数 20 で学習を行った。

ベースライン手法のファインチューニングには、学習率 

2×10⁻⁵、バッチサイズ 32、エポック数 4 を用いた。全ての

手法において、クロスエントロピー損失を用いて学習した。 

5. 結果と考察 

従来のファインチューニング手法と、提案する対照学習

手法による皮肉検出性能を比較した。加えて、事前学習モ

デルから得られる文埋め込み表現について、[CLS]プーリ

ング手法と、隠れ層の平均による文埋め込みを固定し、線

形変換モデルで皮肉検出性能を比較した。簡潔さのため、

各文脈依存語の皮肉判定に対する適合率、再現率、および

F1 スコアの平均とその標準偏差、さらに各手法における最

高および最低性能を示した単語を報告する。 

表２は、皮肉検出タスクの性能評価を示している。提案

手法である対照学習は、従来のファインチューニング手法

と比べて、平均 F1 スコアの差は 0.03 未満で、ほぼ同等の

性能を示した。また、提案手法で学習したモデルは、事前

学習モデルから得た文埋め込みを用いた場合と比較して、

F1 スコアが 0.664 から 0.738 まで向上した。対照学習によ

り、文脈依存語の皮肉と文字通りの用法を区別する埋め込

み表現が得られることが示唆された。 

さらに、否定的な語を含む皮肉的文脈の認識は困難であ

ることが示唆された。「confused」「pathetic」「horror」は、

いずれの手法においても最低の性能を示していた。 

6. おわりに 

本研究より対照学習が、文脈依存語に対して、皮肉的な

用法と文字通りの用法を区別可能な埋め込み表現を獲得す

ることができたことを示唆した。 

対照学習は、ラベルが類似した文をクラスター化するよ

うに学習するため、皮肉検出のような分類タスクにおいて

は、線形変換モデルの学習時に目的の不一致が生じる可能

性がある。今後は、対照学習に分類目的を組み込むような

手法の検討が必要である。 
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