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4.

社会科学におけるデータマイニングの役割
The functions of Datamining in Social Science

羽室行信 岡田克彦 寺田克彦

データマイニングや機械学習などの新しい分析手法の導入が社会科学の分野で活発化していないことを背景に，p 値統
計，データマイニング，機械学習の三つの手法について，モデルの複雑性，予測精度，真のモデルにおける偶然の支配
率，といった点について検討し，その原因を追求しようと試みている．そして，映画評価コメントのポジ／ネガ分析を通
じて，機械学習の成果を社会科学の分野で活用するためのデータマイニングの新たな方向性を示唆している．
キーワード：顕在パターン，Attention，BERT，モデルの複雑性，社会科学

1．は じ め に

ビッグデータという言葉が使われ始めた 2010 年以来，
データ解析技術であるデータマイニングや機械学習の手
法は大きく発展を遂げてきた．特に深層学習を中心とし
た機械学習の発展は目覚ましいものがある．一方で，筆
者らが属する社会科学の分野においては，まだまだそれ
らの技術の導入は活発化しているとは言えない．その理
由は，応用側とデータサイエンス側の交流不足も一因と
して挙げられるが，それ以上に，これらの技術が従来の
理論研究には使いにくいことが大きな理由であると考え
ている．理論は人間が理解できなければ意味がないが，
一方で機械学習は精度を優先するため，モデルが複雑化
し人間には解釈できないものとなってしまうからであ
る．またデータマイニングは，仮説発見のために利用さ
れ，時には理解しやすいモデルを提示するが，理論研究
でこれまで主に用いられてきた p 値による統計手法で
はないために，その結果をどのように理論に組み込めば

よいか明らかでない．
本稿では，データ解析の手法として p 値統計，デー
タマイニング，機械学習を取り上げ，モデルの精度と複
雑性の視点から，それぞれの手法の特徴を整理する．そ
して，データマイニングが機械学習の「モデル理解」に
貢献でき，また複雑なモデルを精度を落とさずに単純化
する仮説を導出する「モデル改良」の役割を担えること
を示し，p 値統計を主とする社会科学の理論研究との架
け橋になるべきことを示唆する．そして，そのような
ケースの一つとして映画の評価コメントの分析を取り上
げ，顕在パターンマイニングと Attention（注意機構）
を用いた深層学習の手法を比較することで，モデル理解
についてのマイニングと機械学習の特徴を示し，社会科
学分野における理論研究の今後のあり方について探って
いく．

2．p 値統計，マイニング，機械学習
20 世紀初頭にロナルド・フィッシャー（Ronald Fish-

er）が p値を定義して以来，応用分野における理論構築
は p 値に基づいた統計的検定を中心に行われてきた．
その目的は，帰無仮説（母集団において差がない）を棄
却して偶然ではない差があることを少量のデータで示す
ことにある．しかし，その背景には，少量のデータ，少
量の変数が仮定されている．データ数が多くなると，検
出力（少しの差を検知してしまう力）が高くなり，検定
の意味がなくなるし，また差を説明する変数の候補が増
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えてくると，都合の良い変数を選んで報告するという p
値をハッキングする問題も出てくる．そのような背景の
中で，p 値の利用についての是非が論争になるほどであ
る(1)．しかしながら，いまだ多くの応用分野においては
p値が主役として存在し続けている．
データ量が増え，そして変数の個数が増える中で，出

てきたアプローチがデータマイニングである．データマ
イニングという言葉は，統計の世界ではネガティブに用
いられてきた用語で，まさに，都合の良い変数を選ぶと
いう意味で用いられることが多かった．しかし，1990
年代に出現したこの分野は，仮説に基づいてデータを集
めるのではなく，既に集まっているデータから仮説を得
ることを目的としていた．データマイニングの多くの定
義に，仮説発見，若しくは知識発見という用語が含まれ
るのはそのことである．数理的に「それらしい」候補と
なる仮説を列挙し，それを人間に提示することで，人間
が仮説を得る支援をするということである．このように
考えると，p 値統計もデータマイニングも応用分野の視
点から見れば，理論重視の学問であると言ってよいであ
ろう．
一方で，理論構築やモデルの意味は一旦横に置いてお

いて，「予測精度」を重視する手法が出現する．機械学
習である．初期の機械学習は決定木を代表とする人間に
とっても分かりやすい手法が多く，データマイニングと
の境界が曖昧であった．ところが機械学習は独自に進化
を始め，サポートベクトルマシンや深層学習など，人間
が構築する理論とは関係なく精度向上に走った．理論構
築の支援は評価しにくいが，精度向上は評価基準として
非常に分かりやすく，それゆえの発展であるとも言えよ
う．

3．予測精度とモデル複雑性
図 1(a)は，データサイエンスの教科書には必ず登場
する予測精度とモデルの複雑性に関するチャートであ
る．モデルが複雑になるほど（推定するパラメータが増
えるほど），訓練誤差は小さくなるものの，あるしきい
値を超えると，未知データに対する誤差は逆に大きくな

り，モデル精度が低下することを示す図である．
最適な複雑さとその精度は，モデル化する対象によっ
て大きく異なってくる．そこで，誤差（精度）と複雑さ
によって，様々なモデルがどこに位置付けられるかを示
したのが図 1(b)で，予測精度を最も高めるモデルの複
雑さとその予測精度により，モデルを四つの象限に分類
したものである．各象限の命名は説明のための便宜上の
ためのものである．
深層学習を中心とした近年の機械学習／AI のモデル
は，パラメータ数が数万～数千万と非常に複雑であり，
かつ，従来のモデルを凌駕する精度を達成しており，第
1象限に位置付けられる．
一方で，特に社会科学の多くの分野ではいまだ p 値
統計が主役であり，モデルも非常に単純なものである．
これは理論を重視するがゆえであり，単純でなければ人
間が理解できるモデルにはならないからである．このよ
うなモデルは第 3象限に位置付けられる．
例えば，ファイナンスの資産価格決定理論では，特定
の要因により選ばれた株式ポートフォリオの収益率を被

データサイエンスにおけるデータ抽象化によるデータ理解へのアプローチ小特集 4. 社会科学におけるデータマイニングの役割 213

■ 用 語 解 説
週末にビールを買う人はオムツも買うという仮説 米国
での有名な例で，週末にフットボールを観戦するためにスー
パーマーケットでビールを購入する夫が，ついでにオムツも
買ってきてと妻から頼まれて同時購買するという仮説．
p-hacking 収集したデータを意図的に選択したり，
様々な統計手法を用いることで，p 値の低い都合の良い結果
のみを報告する問題のことで，ファイナンス分野で発見され
た多くの理論が第 1の過誤を起こしていると指摘する報告も
ある．

■ 図 1 モデルの複雑性と予測精度
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説明変数とし，理論的に収益率を説明すると考えられて
いる三つのリスク要因で線形回帰する．そして切片項を
観察し，有意にプラスかマイナスであれば，その特定要
因はアノマリー要因だと考えられている．モメンタムや
季節性要因などが有名であるが，こうした要因がどのよ
うなリスクを表現しているのか論争が続いている．多く
のファイナンス研究者にとっては，予測が当たるかどう
かよりも，資産価格の決定メカニズムを明らかにするこ
とが重要であり，資産価格決定の真の関数を追求するこ
とが使命である．明日の株価を当てることではないた
め，これまでは機械学習のフレームワークの導入には消
極的であった面がある．
第 4象限と第 2象限の典型例として，惑星の運行モデ
ルを挙げることができる．天動説を仮定していた時代，
火星の運行が定期的に逆行する観測結果に対して，プト
レマイオスは円軌道上に更に小さな円軌道を設定してモ
デルを構築した．それに対して地動説を仮定したケプ
ラーは，太陽を中心とするだ円軌道のモデルを構築し，
逆行現象は，地球が火星を追い抜くときの現象であると
説明した．第 4象限は，円軌道上の円軌道という複雑な
モデルであり，観測値との誤差もあったプトラマイオス
の惑星軌道モデルで，それをよりシンプルなモデルに
し，かつ観測値との誤差も小さくしたケプラーのモデル
を第 2象限の典型例として位置付けることができる．

3.1 モデル理解とモデル改良
さて，以上のようにモデルを位置付けたところで，筆
者らが考えるデータマイニングの役割について議論を進
めていこう．サポートベクトルマシンという機械学習の
手法を提案し一時代を築いた Vapnik は，これまでの科
学が「世界は単純である」という仮定の下で理論を構築
してきたが，世界は単純ではないというケースを示しな
がら，「複雑な世界では，モデルを理解しようとすれば
予測を諦めなければならない」という前提によるアプ
ローチが必要ではないかという問題提起を行ってい
る(2)．
これは，多くの理論研究が機械学習／AI にシフトで
きない理由を見事に言い当てている．すなわち理論とは
シンプルでなければ人間には理解できないし，これまで
は理論とはシンプルなものだとの仮定で研究されてき
た．もしより精度の高いモデルを構築しようとすれば，
理解することを諦める，すなわち，従来と同じような理
論の構築方法は諦めなければならないということにな
る．これは，研究だけでなく，ビジネスにおいても当て
はまることで，複雑なモデルの出した答えを無条件に受
け入れてよいのかが問われている．自動運転において
は，もしもの際の事故に対する社会のコンセンサスを得
るのに相当な時間をかける必要がある．AI 投資も叫ば
れているが，成績が悪ければAI の責任にして言い逃れ

られるほど AI の地位は確立されていない．その AI が
判断している「理論」は何なのかを理解することが求め
られるのである．これは近年，AI のブラックボックス
を少しでも理解しようとする「説明可能な AI（XAI :
Explainable AI）」が注目されていることからも分かる．
図 1(b)で言えば，第 1 象限のモデルを第 3 象限の方

向に向けて，すなわち精度は低下させてもモデルを単純
にすることで理解しようという動きである（以下「モデ
ル理解」と呼ぶ）．データマイニングの役割の一つ目は，
このモデル理解にあると考えている．次節では，自然言
語処理による評判分析のAI モデルをマイニング手法で
解釈する簡単な実験例を紹介する．
さて，データマイニングには，モデル理解とは別の重

要な役割がある．図 1(b)で言えば，第 4 象限のモデル
を第 2象限の方向に向けて，モデルを改良する動きであ
る（以下「モデル改良」と呼ぶ）．地球が動いている仮
定の下で，だ円軌道というモデルを新たに導入すること
で，モデルの複雑性を低減させ，精度を高める動きであ
る．これは人の経験や知識を介在させた推論にほかなら
ない．データマイニングのもう一つの大きな役割は，人
間による推論を支援し，モデル改良を実現することにあ
る．
その典型例を一つ紹介しよう．以前，ドラッグストア

の業績悪化店舗の分類モデルを構築したことがある．業
績が悪化する予兆を本部がつかむことで，事前にてこ入
れしようという算段である．そのとき分かったことは，
業績が悪化する店は，ベビー用品が売れなくなるという
事実であった．なぜか？ 業績が悪化する店は，商品の
陳列や掃除が行き届かなくなる．一方で，母親が何かを
買い物するとき，自分で利用する商品ならばいざしら
ず，大切な赤ん坊が口にするような商品をそのような雰
囲気の店では買いたくなくなるからと推論した．この推
論を可能にしたのは，業績悪化店に特徴的な商品を販売
データから列挙したときに，比較的多くのベビー関連商
品が列挙されていたからにすぎない．そこから以上のよ
うな推論ができるのは，経験を持った人間だけであろ
う．更に，そこから抽象度を上げて「大切な人が使う商
品（例えば贈答品）」の売上が店の業績悪化のサインと
なるといった新たな仮説も出てこよう．そして「大切な
人が使う商品」という新たな商品属性が誕生し，少ない
変数でより精度の高い理論が形成されることになる．
そして，得られた新たな仮説は，従来の p 値統計の
手法により理論として採用できるかを検証すればよい．
ただし，データマイニングコミュニティで最も欠落して
いるのはこの点であり，面白そうな仮説を発見しっ放し
になっていることが多い．週末にビールを買う人はオム
ツも買うという仮説(用語)をきっちりと検証したという話
は聞いたことがない．
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3.2 偶然支配率とデータ
我々がデータ解析に携わるときに考えるべきことは，
対象とする現象は実際にどの程度偶然に支配されるのか
という点である．この世の中に神のみぞ知る真のモデル
=f ()+εがあるとすると，世の中の現象 は，メカ
ニズムとして決定論的に定まる f ()と偶然に左右され
る εによって決まる．分野によってこの偶然に左右され
る割合（「偶然支配率」と呼ぼう）は様々である．畳込
みニューラルネットワーク（CNN）の定番の例題であ
る手書き文字の認識は，100% に近い精度で判別できる
ようになっているが，その真のモデルの偶然支配率は極
めて低いと言えよう．偶然支配率が低い対象のモデル化
では，メカニズムの揺れは発生しにくいが，偶然支配率
が高い対象のモデル化においては，理論の誤発見が生じ
やすい．
例えば，株価変動は偶然支配率の高い最たるものであ

る．伝統的には，投資家は合理的で，株価は全ての入手
可能な情報を反映している（効率的市場仮説）と考えら
れてきた．これが真実なら，新たなニュースの到来は全
て偶然であるため，株価変動の偶然支配率は 100% であ
る．ただ，人間は非合理的であり，その非合理性が時に
予測可能なため，効率的市場仮説が成立しない状況が現

れる．その一端が，先に述べたアノマリー要因群の中に
あると考えられている．しかし，近年余りにも多くのア
ノマリー要因が列挙されており，それは単なる p-
hacking(用語)だと警鐘を鳴らす動きもある(3)．
次に，偶然支配率をデータの観点から考えてみよう

（図 2(a)(b)下）．メカニズム f ()を得るために必要十
分なデータがあるとして（非常に怪しいが），それは図
中のA＋B＋Cで示されている．そのようなデータがあ
れば，理論上は真のモデルにおけるメカニズム f ()を
表現できるという意味で，f ()の幅=A＋B＋Cとして
いる．
A＋Bは現在手に入るデータ全体であり，そして，あ

る手法を使うと Aの幅だけのメカニズムが解明された
という意味である．よって，データが持つ全情報である
A＋Bを引き出すのは手法の役割だと言える．深層学習
が，画像分類で従来のモデルを凌駕したのはまさにこの
ことである．データの全ての情報を引き出したとしても
真のメカニズム f ()には届かないことが多い．データ
が圧倒的に不足しているからである．そこで Cである．
株価の上下動を知りたければ，全トレーダー情報と，そ
の売買履歴が入手できれば，今よりはましなモデルを構
築できるだろう．（もちろんそのようなデータは当面入
手できそうにない．）
社会科学の分野で機械学習の手法が浸透しない原因

は，手法に対する不理解もあるかもしれないが，むし
ろ，真のモデルとデータの現状が図 2(b)のようになっ
ていることが根底にあると考えている．すなわち，人間
の意思決定の結果を扱うことが多いために，そもそも偶
然支配率が高く（大きな ε），十分なデータがそろって
おらず（小さい A＋B 領域），理論を重視するために，
データから情報を十分に引き出せず（大きい B 領域），
そしてメカニズムにより大きく影響するであろうデータ
の入手が困難（C 領域を減らせない），という 4 重苦を
背負っているからであると言えよう．

4．評判分析に見るマイニングの役割
本章では，精度と解釈の関係を自然言語処理による評
判分析で考えてみよう．ここでは IMDb データセット
と呼ばれる映画の評価コメントデータを用いる(4)．この
データは，2 万 5,000 件の訓練データと同サイズのテス
トデータで構成されており，説明変数としての評価コメ
ント（英文）と目的変数としてポジ（positive）若しく
はネガ（negative）の評価のラベルが付されている．ポ
ジとネガのサンプル比率は同じである．
この評価コメントデータを解析するにあたって，デー

タマイニング手法として顕在パターン（emerging pat-
terns）列挙を，そして機械学習からは，近年注目され
ている注意機構（Attention）を用いた BERT（Bidirec-
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図 2 社会科学において機械学習が浸透しない原因
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tional Encoder Representations from Transformers）を
用いることにした．顕在パターンとは，分類タスクにお
いて，あるクラスにのみ特徴的なパターンのことで(5)，
データマイニングの代表的手法である相関ルールマイニ
ングの派生的手法である．一方で，BERT は Google の
研究チームにより開発された自然言語処理モデルで，翻
訳や文書分類タスクにおいて従来のモデルを凌駕する性
能を打ち立てている．BERT のコア技術である注意機
構は，モデルの挙動を視覚化することが可能であること
からも注目されている技術である．
図 1 においては，BERT は第 1 象限のモデルとして，

そして顕在パターンは第 3象限のモデルと位置付けられ
るが，これら二つのモデルの間には，どの程度の精度差
があり，またモデル解釈においてどのような差が現れる
かを検証していく．

4.1 顕在パターン
データマイニングで使われてきた手法は，共通して人

間による理解を優先してきた．相関ルールや決定木，ク
ラスタリングなどである．目的変数を伴った相関ルール
マイニングの一つに顕在パターン列挙と呼ばれる手法が
ある．
顕在パターン（emerging patterns）とは，あるクラ

スに多頻度で，その他のクラスでは多頻度ではないよう
なパターンのことである．もう少し詳しく見てみよう．
アイテム集合 I={i, i, ⋯, i}について，その部分集合
T⊆I をトランザクションと呼び，また，トランザク
ションの集合 Dをデータベースと呼ぶ．本研究のケー
スでは，アイテムとは単語に対応し，トランザクション
は一つの評価コメント記事に対応する．データベース D
において，あるアイテム集合 α⊆I を含むトランザク
ションの割合をサポートと呼び，式(1)で定義される．

sup(α)={t∈D α⊆t}  (1)

そして，いま異なる二つのクラスに属するデータベー
ス D, Dについて考える．Dをポジ評価のコメン
ト群，Dをネガ評価のコメント群と考えればよい．
パターン α の Dに対する Dの増加率（growth
rate）GR(α)は式(2)のとおり定義される．

GR(α)=
sup(α)
sup(α) , sup(α)≠0

∞ , sup(α)=0
(2)

そして，ユーザにより指定された最小サポート σ，及
び最小増加率 γについて，sup(α)≥σかつ GR(α)≥
γを満たすパターン αをクラス posの顕在パターンと呼
ぶ．パターン α もトランザクション t も集合であるた

め，顕在パターン列挙は，一つの文書を構成する単語の
出現頻度や順序は一切考慮しない手法であるが，ポジ／
ネガそれぞれのクラスに特有の単語集合を列挙できるた
め，クラスの特徴を「解釈」することが可能となる．

4.2 注意機構，Transformer，BERT
深層学習の分野では注意機構（Attention）と呼ばれ
る技術が注目されている．注意機構は翻訳タスクで用い
られてきた Sequence-to-Sequence（以下，seq2seq と
呼ぶ）という再帰的ニューラルネットワーク（RNN :
Recurrent Neural Network）をベースにした手法の中で
初めて利用された(6)．それ以来，自然言語処理の分野の
みならず様々な応用分野において広く利用されるように
なっていく．注意機構とは，直感的に言えば，翻訳や分
類タスクにおいて，多次元で構成される入力文のどの部
分に注目すべきかを学習させる機構を持った手法であ
る．以下では詳細には踏み込まず，注意機構の核心部分
に注目して説明する(注1)．
翻訳タスクでの seq2seq の概略図を図 3の上に示して

いる．seq2seq はボックスで示された RNN ユニットで
構成された符号器と復号器に分かれており，符号器に翻
訳元の文章を単語単位で入力し，それぞれの RNN ユ
ニットが順次隠れ状態を次のユニットにリレーしてい
き，そして最後の隠れ状態を入力文の特徴量として出力
する．その特徴量を受けて，復号器は翻訳文を出力す
る．そして，出力結果と正解の誤差を逆誤差伝搬させ
て，RNN 内の重みを調整していく．オリジナルの
seq2seq では，復号器が受け取る情報は，符号器の最後
の RNN ユニットが出力する特徴量（hidden state）の
みであり，その情報を入力として，最も確率の高い候補
単語を出力していく．すなわち，翻訳に必要な情報が全
てその特徴量に詰め込まれていることを仮定している．
しかし，入力文が長いと，符号器の出力地点から遠い箇
所の情報が欠落しやすいと言われている．
そこで注意機構の登場である．各復号器の出力時（図

では「これ」を入力としたときの出力時）に，復号器の
隠れ状態 qを問い合わせ元（query）として，全ての符
号器の隠れ状態行列 Kと掛け合わすことで類似度計算
を行い，得られた類似度ベクトルを重みに変換した
softmax(qK)が求められる．この attention 重みによ
り，符号器の全ての隠れ状態 V の加重平均 aV を計算
することで，注目すべき符号器の情報を取り出すことが
できるようになる．以上のように，注意機構を用いるこ
とで，元の文のどの部分に注目したかを学習できるよう
になり，またその注目部分を視覚化できることになる．
以上の注意機構による seq2seq に，更に二つの革新的

電子情報通信学会誌 Vol. 104, No. 3, 2021216

(注 1) 自然言語処理における注意機構についての網羅的な解説は文献
(7)に詳しい．
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技術が導入される．Transformer(8)と BERT(9)である．
RNN の欠点は学習が遅く，直列的に隠れ状態をリレー
していくため，学習を並列化できないという欠点があっ
た．そこで RNNを利用せず，注意機構のみを利用した
方法がTranformer として開発された．更に，復号器か
ら符号器への注意機構は従来と同様であるが，符号器と
復号器のそれぞれに自己注意機構（self-attention）とい
う仕組みが導入される．
seq2seq では Kはエンコード側で qはデコード側と，
その出処が異なっていたが，自己注意機構では，符号器
（若しくは復号器）同士の掛け算となる．
同じ入力元から生成される行列積により，単語間の類

似度が計算され，同じ入力文章内で，どの単語とどの単
語の関連が強いかが計算されることになる．符号器，復
号器のそれぞれにおいて，類似した単語ペアを計算させ
ることで，例えば，指示語とその対象といったような関
係性が，例え位置が遠かったとしても学習させることが
できるようになる．
そして Google によって開発された BERT は，内部に
組み込まれた Transformer を事前学習させるというア
イデアを導入した．これは，文章の虫食い箇所の単語を
当てるというタスクと次の文章を当てるというタスクで
符号器の重みを事前に学習させておく．そして，事前学
習した重みを初期値として出力層を学習タスクに応じて
付け替えることで転移学習が可能となるというものであ
る．画像の分野で大きな効果を発揮している転移学習を
自然言語処理にもたらしたということで注目されてい
る．本稿の実験でも，事前学習された BERT にポジ／
ネガの分類ユニットを接続することで映画の評価モデル
を構築した(注2)．

4.3 実験結果
顕在パターンは，アイテム集合のサイズ α （単語数）

を 1 と 2 に限定し，最小サポート σ を件数として
50,100,200 で指定し，最小増加率 γ=2, 3, 4で実験した．
表 1 に列挙されたルールの一部を示している．顕在パ
ターンは，ポジ／ネガいずれかのクラスに特徴的な単語
集合なので，表には，映画を高く評価（若しくは低く評
価）する際に使われる特徴的な言葉が並んでいることが
分かる．また，σと γの設定により列挙されるパターン
数がどのように変化するかを表 2の「パターン数」列に
まとめている．σと γの設定を厳しくするとパターン数
は少なくなり，逆に設定を緩くすると多くのパターンが
列挙されモデルは複雑になる．また「カバー率」の列に
は，それらのパターンを少なくとも一つは含むコメント
の割合が示されている．列挙するパターン数が増えるほ
ど，カバーされるコメントの割合は増えてくる．
一方で，図 4 は，BERT が注目する単語を視覚化し

たものである．注意機構では，このように個々のケース
でモデルがどこに注目しているかを示すことで視覚化さ
れる．ポジコメントでは beautiful, gorgeous, unusual
work といったポジな言葉を捉えており，逆にネガなコ
メントでは，wooden や predictable, cheap といった厳
しい言葉が注目されており，評価に強く影響してそうな
語を的確に選んでいるようである．
注意機構でのモデルの視覚化（解釈）の方法は顕在パ
ターンに比べると大きく異なる．注意機構では，モデル
が複雑であるがゆえに，モデルそのものを理解すること
は諦め，個々のケースがどう判断されているかを示すこ
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(注 2) コードは文献(10)を改良して用いた．

図 3 seq2seq における注意機構
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表 2 顕在パターンと BERT との比較 αは顕在パターンとしての単語集合を，σは最小サポートを，そして γは最小増加率を表してい
る．パターン数は列挙された顕在パターンの数で，カバー率は，それらのパターンを一つでも含むコメントの割合である．テスト精度は，
それら顕在パターンを説明変数として分類モデルを構築し，テストデータを予測させたときの精度である（BERTの予測精度は 92.72%）．
パターン一致率は，顕在パターン集合 E と BERT が注目する単語を選択したコメントに対する顕在パターン集合 B の一致する割合
E∩B 
E∪B  である．誤分類一致率は，顕在パターンによる予測が外れたコメント集合 Fと BERT が外したコメント集合 Cの一致率 F∩C 

C 
である．

図 4 BERT による IMDb データセットのコメント 赤色の濃さはAttention の強度を
表している．

表 1 σ=200，γ=4の条件における顕在パターン上位五つ 1 単語のパターン（上段）と 2単語の
パターン（下段）．

ポジパターン ネガパターン
パターン α sup GR パターン α sup GR

delightful 2.1% 6.8 waste 10.2% 10.4
beautifully 2.8% 5.9 pointless 3.6% 10.4
touching 2.8% 5.3 worst 16.3% 9.0
superb 5.0% 5.2 poorly 4.5% 8.3
magnificent 1.8% 4.8 awful 11.0% 8.0
highly recommended 1.8% 22.2 crap worst 1.8% 76.3
great superb 2.0% 8.4 waste worst 2.0% 63.3
excellent young 1.8% 8.4 awful worst 2.5% 31.8
excellent performances 1.7% 8.0 stupid worst 2.1% 29.0
love wonderful 3.4% 7.6 worse worst 2.2% 24.7
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とでモデルの挙動を確認するというアプローチをとって
いる．一方で顕在パターンは，モデルそのものが単語集
合なので，列挙されるパターン数が少ないうちは，モデ
ルそのものの理解はしやすい．しかし，列挙されるパ
ターンが増えると，モデルが複雑になるために，モデル
全体としての解釈は注意機構と同様に困難になってく
る．
顕在パターンと注意機構は，モデル解釈の二つの極を
うまく表現していると言えよう．すなわち，顕在パター
ンの列挙条件を緩くして，より細かいパターンを大量に
列挙することは，注意機構での視覚化のように個々の
ケースでの評価パターンを示している状態に近くなると
いうことである．このように考えると Vapnik の言う予
測と複雑性の相克における複雑性がグラデーションとし
て理解することができるであろう．
では予測精度についてはどうであろうか？ まず，本
実験での BERT のテスト精度は，全体で 92.7% であっ
た．一方で顕在パターンのテスト精度は，表 2の「テス
ト精度」列に示されている．これは，列挙された顕在パ
ターンを入力として BERT の出力層（ポジ／ネガ分類
層）のみを適用した場合のテスト精度である．顕在パ
ターンは第 3 象限のモデルであるので，より複雑な
BERT の予測精度より当然低くなる．また顕在パター
ンの中でもモデルが単純になると精度は低くなり，逆に
複雑になると高くなることが分かる．精度についても予
測と複雑性の相克をグラデーションとして理解できるで
あろう．

4.4 顕在パターンとBERTが見ている風景
さて，このように見ると顕在パターンの結果の延長線
上に BERT の結果がありそうに思えてくる．もし，そ
うだとしたら，BERT が注目する単語の多くは顕在パ
ターンに共通しているはずである．もし共通性が高けれ
ば，データを解釈するという目的だけであれば，わざわ
ざ BERT のような複雑なモデルを構築する必要はない
ということになる．そのことを確認するために，次のよ
うな実験を行った．まず，全コメントについて，BERT
の注目度を積算し，ポジ／ネガ分類に注目している単語
と顕在パターンで列挙した単語を比較した．すると，共
通する単語が非常に少ないことが分かった．図 4を詳細
に見ると分かるが，BERT は事前学習で文章の区別を
重視するように学習されているので，ピリオドに強く反
応したり，また自己注意機構の影響から，指示語（that
や this）に強く反応する傾向があるため，単なるポジ／
ネガの分類のみに特化した顕在パターンの結果とは異
なってくるのだと思われる．
そこで，次に，各コメントから，BERT が注目する
上位 50 の単語（図 4での赤色の濃い上位 50 語）をフィ
ルタリングし(注3)，そのデータから顕在パターン列挙を

行った．そうすることで，ピリオドや指示語など，ポ
ジ／ネガに関係のない単語は除外されることになる．
表 2 の「パターン一致率」は，オリジナルの顕在パ
ターンと BERT によるフィルタリングの結果に対する
顕在パターンの共通する割合である．α =1においては
20～30%の共通性があるが，α =2においてはその値が
激減している．すなわち，オリジナルの顕在パターンで
は，BERT が見ている上位 50 件以外の単語を選び出し
ているということであり，どうも，顕在パターンと
BERTでは見ている風景が違うようである．
更に裏付けを得るために，次のような実験を行った．

顕在パターンと BERT とで注目している単語に違いが
あるのであれば，それぞれの予測の仕方にも差が出てく
るはずである．そこで，それぞれのモデルの「予測の外
れ方」がどれほど共通しているかを調べてみた．同じテ
ストデータを予測した場合に誤分類したサンプル（コメ
ント）の一致率を見ようということである．その結果
は，表 2の「誤分類一致率」の列に示されている．全て
において 10% を切っており，予測の観点からも，顕在
パターンと BERT では外れ方が全く異なり，それぞれ
が見ている風景が違うようである．
以上に示した実験結果のみで結論することはできない

が，モデル理解においては，データから直接マイニング
した結果を用いるより，精度の高いAI のモデルの結果
をマイニングする方が有効性が高いのではないかという
ことが示唆される．

5．お わ り に

社会科学の理論研究でデータマイニングや機械学習が
余り浸透しない原因をモデルの精度と複雑性，偶然支配
率といった観点から考察してきた．そして，社会科学に
おける多くの理論研究分野では，①偶然支配率が高く，
②十分なデータがそろっておらず，③理論を重視するた
めに，データから情報を十分に引き出すことができず，
そして，④新規のデータの入手が困難，という 4重苦を
背負っていることを明らかにした．
しかし，④については，例えばファイナンスの分野で
は従来から用いられてきた株価収益率データや財務デー
タ以外のデータ（オルタナティブデータ）の活用が活発
化している．小売店の売上データや駐車場の衛星写真，
交通量データなどである．これらのデータに対して，本
稿で解説したような機械学習の技術を駆使し，内在する
情報を可能な限り引き出し，そのモデルの中身をマイニ
ングの手法で解析することで「モデルの改良」を進める
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(注 3) 一つのコメントの長さは不定であるが，最大長は 512 単語に制
限しているので，少なくとも上位 10% の単語が選ばれていることにな
る．
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しか道はないように思える．その際には，本小特集の他
の記事にあるような，データの抽象化の技術が有効とな
るであろう．機械学習のモデルの理解はマイニングに
とっても新しい分野であり，本稿で示したように，従来
のマイニングとは違う風景が見られることが期待でき
る．
ただし，そこで重要となるのは，技術論もさることな
がら，理論そのもののあり方を再考する必要があるのか
もしれないということである．従来のように少数の変数
でメカニズムを理解できる時代ではない．それは，人間
がメカニズムをどのように理解していくべきか，そして
現象を理解するとはどういうことかをも問い直すことに
なろう．新たな手法とデータを貪欲に取り入れ，従来の
研究手法に縛られないことが重要となる．「人類の発展
のあらゆる段階において擁護することができる唯一の原
理は，anything goes（何でも構わない）｣(11)のファイヤ
アーベントの精神が必要な時代なのだと考えている．
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神戸商科大大学院経営学研究科博士後期課程
単位取得満期退学，修士（経営学）．関西学院
大大学院経営戦略研究科准教授，(株)Magne-
Max Capital Management 顧問，(株)NYSOL
会長．2005,2008,2013 年に日本 OR学会事例研
究賞など受賞多数．
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ひこ

関西学院大大学院経営戦略研究科教授．専門
は行動ファイナンス．市場の雰囲気や投資家心
理をオルタナティブデータに基づき定量化，資
産モデルの研究開発に従事．現在，(株)
Magne-Max Capital Management 社 CEO/CIO
として，運用実務に応用．
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ひこ
（正員）

平 10 琉球大・工・エネルギー機械卒．令 2
関西学院大大学院経営戦略研究科修士課程了．
(株)テラ・ウェブクリエイト代表取締役社長．
企業向けクラウドシステムの開発，導入支援に
従事．経営管理修士（専門職）．

電子情報通信学会誌 Vol. 104, No. 3, 2021220

㍇㍇㍇㍇㍇㍇㍇㍇㍇㍇㍇㍇㍇㍇㍇㍇㍇㍇㍇㍇㍇㍇㍇㍇㍇㍇㍇


