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ニューラルネットワークを用いた

国際的なニューストピックスへの国民感情を踏まえた意見表明

樋口廉†1	 	 川野邊誠†1	

人がある国際的なニューストピックスに対して何らかの意見を表出する際，その意見には，その人が育った国や文
化圏の影響から差異が生じるのが一般的である．現状の AI は，この様な差異を考慮した意思や感情を出力に反映す
るまでに至っていない．そのため，既存の AIによる出力は画一的なものとなっている． 
そこで，本研究では，国民感情によって受け止め方に差が出るようなニューストピックスに対して生じる意思や感
情を出力に反映できる AI の構築を目的としている．そのための一歩として，本論文では，国際的なニューストピッ
クスとそれに向けられた意思や感情の関連性を学習したニューラルネットワークの構築を試みた．その結果，入力し

た国際的なニューストピックスに対して，三カ国それぞれの立場から，「良いニュース」，「悪いニュース」，「どちらで
もない」の 3パターンを判断することができたことを報告する．

1. はじめに

人がある国際的なニューストピックスに対して何らかの

意見を表出する際，その意見は，その人の意思や感情など

の要因から大きな影響を受ける．これらの要因は，その人

が育った国や文化圏の影響から差異が生じるのが一般的で

ある．AIにおける既存の研究では，このような要因の影響
を踏まえた出力は再現されておらず，AIの出力はどこか画
一的なものとなっている．塚野らによる「ニューラルネッ

ト言語モデルによる Twitter 上の発言からの 5 因子モデル
に基づく性格分析」[1]のように，人間の持つ性格や感情を
扱った研究はあるが，そこでも人の性格や感情を推定する

ことに留まっており，それらを AI の出力に反映するまで
には至っていない．

これに対し，本研究では，国籍によって受け止め方に差

が生まれるような国際的なニューストピックスに対して生

じる意思や感情の違いを出力に反映できる AI の構築を目
的としている．ここでは，この違いを国民感情と呼ぶこと

とする．これを実現する事で，既存手法では成し得なかっ

た国民感情を踏まえたような意見を出力する AI を構築で
きることが期待できる．

そのための一歩として，ある国際的なニューストピック

スが，ある国籍の人にどのように受け止められるかを定義

付けることにより，既存のニューラルネットワークモデル

でも国民感情を学習できると仮説立て検証を行った．

本稿では，ニューラルネットワークを用いて国際的なニ

ューストピックスとそれに向けられた意見の関係性を学習

した結果，入力した国際的なニューストピックスに対して

各国の立場から「良いニュース」，「悪いニュース」，「どち

らでもないニュース」と意見表明するシステムを構築した

事を報告する．
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2. 提案システムの構築

本論文では，入力となる国際的なニューストピックスに

対して，アメリカ，ロシア，中国それぞれの立場から，国

民感情に基づいて「良いニュース」，「悪いニュース」，「ど

ちらでもないニュース」と出力するニューラルネットワー

クを用いたシステムを提案する．そのために収集した学習

データは，表 1に示すように，国籍によって受け止め方に
差が生まれるような国際的なニューストピックスを 100件
まとめたものである．また，教師データは，各国民が国民

感情に基づいて表明した意見を One-hot表現により，「良い
ニュース」，「悪いニュース」，「どちらでもないニュース」

のいずれかを指すよう示したものである．これをアメリカ，

ロシア，中国それぞれの立場から 3カ国分用意した．ここ
でのニューストピックスに対する「良い」，「悪い」，「どち

らでもない」といった評価は，国際情勢を専門に研究して

いる研究者からの意見を参考に筆者が定めたものである．

提案システムでは，収集した学習データを黒橋らが開発

した形態素解析エンジンである Juman++[2]を用いて単語
に分割した後に，word2vec[3]によって各単語を 50 次元の
ベクトルに変換することで，ニューラルネットワークへの

入力とした．word2vecは，株式会社白ヤギコーポーレーシ
ョンが提供している学習済みのモデル[4]を利用した． 
ニューラルネットワークの構成と訓練方法は表 2に示す．

入力層の 850という数値は，学習データのうち，単語数が 

表 1  学習データセットの例 
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最も多いニューストピックスをベクトル化した時のニュー

ストピックス全体の要素数である． ニューラルネットワー
クへの入力時，入力層のユニットが余る場合には，入力層

の余分なユニットに 0を入力した．構築したニューラルネ
ットワークは，入力された国際的なニューストピックスを

表すベクトルを中間層の 64 のユニットへ次元圧縮した後
に，softmax 関数によって出力層の 3 つのユニットに格納
する．この 3つのユニットに格納された数値は，それぞれ
「良いニュースである確率」，「悪いニュースである確率」，

「どちらでもないニュースである確率」を示す．ニューラ

ルネットワークは，このタスクを複数回繰り返す中で，教

師データの示す出力層に格納されるべき正解となる値との

誤差を最小にすることを目指し学習する．この誤差がより

小さいほど，入力された国際的なニューストピックスと，

教師データの示す各国の国民感情に基づいた意見との関係

性を正確に学習したこととなる．

本研究では，3 カ国の教師データそれぞれでニューラル
ネットワークの学習を行った．その結果，それぞれのニュ

ーラルネットワークは，図 1~3に学習エポック数に対する
誤差の推移を示す通り 2000 エポックの学習で誤差を 0.05
以下に収めた．このことから，国際的なニューストピック

スとそれに向けられた国民感情を踏まえた意見の関係を学

習したニューラルネットワークを 3カ国分構築することが
できたと期待できる．次章では，構築したニューラルネッ

トワークの精度を検証する．

3. 検証実験

3.1	 テストデータの収集 
検証実験では，構築した 3カ国分のニューラルネットワ
ークの精度をそれぞれ評価するため，「アメリカにとって良

いとされるニューストピックス」，「ロシアにとって良いと

されるニューストピックス」，「中国にとって良いとされる

ニューストピックス」をそれぞれ 5トピックスずつ収集し，
計 3 群のテストデータを用意した．これらのデータは，
Yahooニュースの国際カテゴリから収集し，「どの国がどの
国に対して何をした」という形に正規化した．また，学習

データに含まれるニューストピックスとの重複は排除した． 

3.2	 検証実験 
検証実験では，構築した 3カ国のシステムの出力精度を

3.1 で記した 3 群のテストデータを用いて確認した．実験
結果は，表 3〜5 に各国民の国民感情を踏まえた出力をす
るように学習した場合毎に示す．表の左の列は，3.1で記し
たテストデータを示し，右の列は，各ニューラルネットワ

ークの出力層に格納された各ユニットの値を小数点第 5位
で四捨五入した後に示している．ここで期待するニューラ

ルネットワークの出力は，学習した国民感情を持つ国民の

国籍と，与えられたトピックスを良いとする国民の国籍が

一致した場合に，出力層の「良い」を示すユニットが他の

ユニットより大きな数値を持つことである．また，学習し

た国民感情を持つ国民の国籍と，与えられたトピックスを

良いとする国民の国籍が異なる場合には，出力層の「良い」

以外を示すユニットが大きな数値を持つことを期待する．

一方で，No.3のテストデータのように複数の国にとって良
いとされるトピックスも存在しており，このようなテスト

データに対して期待する出力は上記の限りではない．

これらを踏まえて結果を見ると，3 カ国いずれの場合も
高い精度で期待通りの出力を得ていることが分かる．しか

しながら，課題として，表 3のアメリカ人の国民感情を踏
まえた出力をするように学習した場合では，No.5のテスト
データで「良い」に格納された数値が 0.2867と期待する出
力を得られていないことが挙げられる．また，表 4のロシ
ア人の国民感情を踏まえた出力をするように学習した場合

では，No.10のテストデータで「良い」に格納された数値が
0.0461と期待する出力を得ることができていない．これら
2 つの課題に対して，国際的なニューストピックスに対す
る国民感情に基づいた意見表明は，ある国際的なニュース

トピックスがどこの国のトピックスであるかに大きく影響

を受けることに対し，提案システムでは，各ニューラルネ

ットワークの学習時に，学習データの示す国際的なニュー

ストピックスがどこの国のトピックスであるかを強く教示

できていないことが原因であると考えた．本論文では，こ

れを元に追加実験を行った．

表 2  ニューラルネットワークの構成 

図 1 アメリカ人の国民感情 
学習時の誤差推移

図 3  中国人の国民感情 
学習時の誤差推移

図 2 ロシア人の国民感情 
学習時の誤差推移

227



ⓒ2018 Information Processing Society of Japan

3.3 追加実験 
	 検証実験で得られた知見を元に，追加実験では，学習デ

ータに含まれる国際的なニューストピックスが，どこの国

のトピックスであるかをより強くニューラルネットワーク

に学習させるため，追加の学習データを与えた．追加した

学習データは，学習データ内に含まれる特定の国における

出来事を指すニューストピックスを他国が行なったものと

して作り変えた偽ニュースである．追加した学習データの

例は表 6に示す．これにより，ニューラルネットワークの
出力内容に国際的なニューストピックスがどこの国のトピ

ックスであるかを大きく反映できると考えた．

追加実験の結果は，表 7~9に 3.2 の結果と同様に示す．
検証実験で課題に挙げた No.5 と No.10 の 2 つのテストデ
ータを見ると，3.2で一つ目の課題として挙げたアメリカ人
の国民感情を踏まえた出力をするように学習した場合の

No.5 のテストデータ(表 7)では，学習データを追加する以
前に比べ，「良い」を示すユニットに格納された数値が極僅

かに向上している．また，二つ目の課題として挙げたロシ

ア人の国民感情を踏まえた出力をするように学習した場合

の No.10のテストデータ(表 8)では，「良い」を示すユニッ
トに格納された数値に 0.4 ポイントもの向上が確認できた．
これに加えて，学習データを追加したことによって，その

他の結果が悪影響を受けた様子は見らなかった．

以上のことから，追加実験で試行した手法は，3.2で挙げ
た課題に対して有効であると考えられる．しかしながら，

依然として全てのテストデータで期待通りの出力を得るま

でには至っていない．これを解決するためには，学習デー

タ量を増加させることで，汎化性能の向上を目指すことが

可能であると考える．

4. おわりに

本論文では，国際的なニューストピックスへの国民感情

を踏まえた意見表明ができる AI の構築を目的に，ニュー
ラルネットワークの構築と学習データの収集を行った．そ

の結果，入力したニューストピックスをアメリカ，ロシア，

中国の各国民の立場から，「良いニュース」，「悪いニュース」，

「どちらでもないニュース」と意見表明する AI を構築す
ることができた．このことから，AIの出力に国民感情を反
映するためのアプローチとして，本稿で提案したニューラ

表 3  アメリカ人の国民感情を踏まえた出力をするよう 
学習したニューラルネットワークの出力結果

表 6  追加した学習データ 

表 4  ロシア人の国民感情を踏まえた出力をするよう 
学習したニューラルネットワークの出力結果

表 5 中国人の国民感情を踏まえた出力をするよう 
学習したニューラルネットワークの出力結果
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ルネットワークによるアプローチが有効であることが分か

った．

しかしながら，本稿で提案したシステムでは，学習デー

タ数の不足と的確な教示方法を確立できていない事により，

未知のテストデータに対して，国民感情に基づいて感化さ

れる意思や感情が異なるという人の意見表明プロセスを再

現し切れていないという課題を残している．また，提案シ

ステムでは，出力できる意見は 3つに限定されている．1章
で示したような「人がある国際的なニューストピックスに

対して表明する意見」は，本稿で提案したシステムでは再

現できていない多様な意見が大半である．ニューラルネッ

トワークへ与える学習データと教師データを多様化させる

ことで汎化性能の向上と出力することのできる意見の幅を

広げることができると考えるが，これを実現する学習デー

タの収集方法と的確なニューラルネットワークの学習方法

が不明であるため，これらの解決を今後の展望とする．
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表 9 中国人の国民感情を踏まえた出力をするよう 
学習したニューラルネットワークの出力結果(改良後) 

表 8  ロシア人の国民感情を踏まえた出力をするよう 
学習したニューラルネットワークの出力結果(改良後) 

表 7  アメリカ人の国民感情を踏まえた出力をするよう 
学習したニューラルネットワークの出力結果(改良後) 
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