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論文要旨
現在ではニュースを見る際，ウェブメディアを用いて情報を集めることが一般的である．ウェ

ブメディアは誰でも即時的に情報を発信できる一方で，情報の正確性が担保されず，ページ
ビューに基づいて収益が発生するため，新規の情報のない記事が大量に出回る可能性がある．
これらの特徴を持つ記事として，こたつ記事が問題視されている．こたつ記事とは記者が現地
調査や直接取材をせずインターネットやテレビ番組などの他媒体で知り得た情報のみをもとに
作成される記事のことである．こたつ記事は SNSなどの過激な内容を引用し，目を引く記事
が作られることによって，誹謗中傷を産むことを助長し，特定の情報や意見だけを強調する内
容の記事になってしまう可能性がある．こたつ記事には信頼性の高い情報と低い情報が混在し
ているため，信頼性の低い情報を除去することで，信頼性の高い情報の収集に寄与すると考え
られる．こたつ記事は早く執筆することが目的のため，類型が存在している．類型を機械的に
判別できれば，こたつ記事の特徴を捉えやすくなり検出が容易になる．こたつ記事にはネット
上の意見や感想が多く散見され，新聞記事は最も重要な情報から詳細な情報を書く形が多いた
め，こたつ記事と新聞記事では意味的構造に違いが見られると考えられる．以上より，本研究
では各文の意味的構造を予測し，その記事の意味的構造からこたつ記事の類型を導出する．新
聞記事の各文に対して「事実」「推定」「感想」の 3種類のラベルに分類するアノテーションを
実施し，文末表現，前後のラベルを特徴量として用いた CRFによってこたつ記事の各文を３
種類に分類した．CRFを用いた意味的構造ラベルの付与精度は約 80%と高精度であり，文頭
の 2文字，文頭の 3文字，文末の 2文字，文末の 3文字，最初の助詞，前後の文の意味的構造ラ
ベルによって文の意味的構造を推定可能であることが示唆された．次に，新聞記事とこたつ記
事を統合してクラスタリングを行い，こたつ記事の割合が低いクラスタと，こたつ記事の割合
が高いクラスタを分析した．こたつ記事と新聞記事の意味的構造ラベル割合に大きな差は見ら
れず，新聞と同様に事実も存在し，こたつ記事のすべてが不必要な情報ではないということが
明らかになった．各クラスタの助動詞と終助詞の重要度をTF-IDFを用いて算出した結果，こ
たつ記事の割合が低いクラスタでは推量を意味する「だろ」は新聞記事よりこたつ記事のほう
が多く存在し，情報の正確性がなく，また煽動的な情報を掲示することが多いため，推量表現
が多くなる可能性が示唆された．また，ネット上での声を意味する表現が含まれている文章の
意味的構造ラベルを確認した結果，感想ラベルはほとんど見られず，SNSの引用文が文脈や論
拠とともに記述していると捉えていることが示唆された．
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1 序論
本章では，本研究に至るまでの背景として，主要メディアの変遷，ウェブメディアの特

性とその信頼性に関して整理し，ウェブメディアの一部が執筆するこたつ記事の課題を明
確にし，本研究の目的を述べる．

1.1 インターネット普及による主要メディアの変遷
メディアとは，受け手である大衆に対して自称公的・間接的・一方的に意味内容を伝達

するような技術的道具や装置，組織のことである [10]．その中で，特定の発信者から，不特
定多数の受け手へ向けて情報伝達を行うメディアはマスメディアと定義される [20]．元来
マスメディアと呼ばれていたものは，印刷技術，報道技術などの比較的古い情報伝達技術
を利用したものであり，特に新聞，ラジオ，テレビ，雑誌などが代表的なものとして挙げ
られる [10]．2000年代以前はニュースなどの新しい情報を得るためにはマスメディアを使
うことが一般的であった．
しかし， 2000年代後半になると，インターネットの普及により，メディアはインター

ネットを介して情報伝達を行うことが一般的になり，それに伴い大衆がインターネット上
で情報を得る機会が増加した．更に 2010年代以降，スマートフォンの普及によりインター
ネットは時間，場所を問わず広く使われるようになった [2]．総務省の調査では，いち早く
世の中の出来事を知るためにインターネットを使う人は 54.8%と過半数を超え，20代にお
いては「世の中のできごとについて信頼できる情報を得る」ために最も利用するメディア
を「インターネット」と答えた人の割合が「テレビ」と答えた人の割合を上回るといった
結果が明らかになっている1．こうしたインターネット上で情報を発信するメディアのこと
をウェブメディアと呼び，現在ではニュースを閲覧する際，ウェブメディアを用いること
が一般的である．

1.2 ウェブメディアの特性
マスメディアとウェブメディアの違いは大きく分けて 3点ある．一つ目は情報発信の方

向性である．マスメディアにおいて，受け手は基本的に視聴者，読者であり，情報発信者で
ある放送業者が一方向的に情報を発信する．これに対し，ウェブメディアはユーザがコメ
ント機能，SNSのシェア，リアルタイムのチャットなどを通じて，情報提供者や他のユー
ザと直接的に関わることができる双方向性なやり取りが可能である [7]．これにより，ユー
ザの誰もが情報発信者となれるようになった．
二つ目は情報発信の即時性の有無である．一般的に，マスメディアが情報を発信する場

合，発行日時，報道日時まで情報を発信することは出来ない．突発的に配布される新聞であ
る号外の場合も，記事の作成，編集，印刷，配達，配布といった手順を踏む必要がある [26]．
一方ウェブメディアでは，ユーザやウェブライターといった情報発信者がイベントの発生
直後にその情報を投稿することが可能である [6]．よって，ウェブメディアはマスメディア

1令和 6 年度情報通信メディアの利用時間と情報行動に関する調査報告書」の公表, https://www.soumu.

go.jp/menu_news/s-news/01iicp01_02000125.html（2025/7/21確認）

1
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と比べて即時的に全世界に情報を拡散することが可能である．
以上より，ウェブメディアはマスメディアに比べ，

• ユーザの誰もが発信可能である点

• 時間，場所にとらわれない受信が可能である点

において優れており，即時性と拡散性が高いことが利点として挙げられる [37]．
三つ目は収益モデルの違いである．マスメディアのうち新聞や雑誌などの事業は，情報

を生産し，その情報を載せた媒体を消費者に売ることで得られる購読料と，その媒体に広告
を掲載する権利を広告主に売ることで得られる広告料の二本の柱を収入源としている [22]．
これに対し，ウェブメディアでは広告料が重要な収入源である [5]．オンライン広告はその
コンテンツを閲覧した際に広告が表示され，その回数に応じて広告料が入るため，ページ
ビュー数が収入に直結する収益構造を持っている．
また，ウェブメディアには，取材によって情報を収集し自らニュース記事を執筆・発信

する一次メディアと，これら一次メディアの情報を再構成して記事として発信する二次メ
ディアが存在する．一次メディアは読売新聞オンライン2，日経電子版3,朝日新聞デジタル4，
47NEWS5などがあり，新聞社直轄のサイトが多い．二次メディアには，Yahoo! JAPAN6な
どのポータルサイトや，グノシー7や Smart News8といったキュレーションサイトが存在す
る．二次メディアの主な役割として既存の情報に発信者の意見や感想などを追加すること
で情報の整理や新しい視点の提供を行うことなどが挙げられる．

1.3 ウェブメディアの課題
ウェブメディアは情報発信の方向性，情報発信の即時性においてマスメディアより優れ

ている．一方で，ユーザの誰もが情報発信者になることができ，即時的に情報を発信でき
るようになったことは，ウェブメディアにおける情報の正確性が担保されないことを意味
する．次に，ページビュー数が収入に直結する収益構造をとっていることは，目を引く記
事を素早く書くことを重視し，事実確認を怠ることや，二次メディアの一部が炎上を目的
として記事を執筆する9 ことを引き起こしている．よって，これらの特性は情報の質よりも
視聴者の注意，関心を引くほうが経済的利益が高くなる，アテンションエコノミーを生み
出す原因となっている．
また，誤情報を発信した際の責任の取り方として，マスメディアは発信する情報は取材

で得ることが多く，誤情報を発信した場合は，そのメディアが責任を持つ必要がある．一
方でウェブメディア，特に二次メディアはインターネットやテレビ番組，SNSなどの他媒
体で知り得た情報を発信するため，「引用しただけ」「紹介しただけ」と責任逃れをするこ

2https://www.yomiuri.co.jp/(2025/7/21確認)
3https://www.nikkei.com/(2025/7/21確認)
4https://www.asahi.com/(2025/7/21確認)
5https://www.47news.jp/(2025/7/21確認)
6https://www.yahoo.co.jp/(2025/7/21確認)
7https://gunosy.com/(2025/7/21確認)
8https://www.smartnews.com/ja(2025/7/21確認)
9「炎上したことにする」メディアの責任 少数派の意見を取り上げ「炎上」と言うのはどうなの？，https:

//www.dailyshincho.jp/article/2020/12050555/?all=1(2025/7/21確認)
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図 1.1: 各メディアの信頼度 (文献 11より引用)

とがある．これらのことから，校閲業務などの論理性や事実の確認プロセスを重要視せず，
情報内容への責任を軽視している二次メディアから発信された情報は，一次メディアから
発信された情報に比べて情報の信頼性が低い傾向にあると推察される10．
実際に，総務省の行った「各メディアの信頼」の調査によると，各メディアに対して信頼

できると回答した人の割合は，一次メディアである新聞では 61.2%，TVでは 53.8%であっ
たのに対し，ウェブメディアであるグノシーや Smart Newsなどといったニュース系キュ
レーションメディアでは 29.7%であった (図 1.1)．11

1.4 こたつ記事
二次メディアの主な役割は既存の情報に発信者の意見や感想などを追加することで情報

の整理や新しい視点の提供を行うことであるが，意見や感想などが十分に書かれていない
場合，これらの役割を果たさず，既知の情報を繋ぎ合わせただけの記事になることがある．
こういった，記者が現地調査や直接取材をせずインターネットやテレビ番組などの他媒体
で知り得た情報のみをもとに作成される記事をこたつ記事と呼ぶことがある．こたつ記事
の一例を図 1.2に示す．この記事は，ゆたぼんが参政党の日本人ファーストに関して言及し
たXへの投稿と，その投稿に対する反応について記述されている．
こたつ記事の定義は以下のようなものがある．こたつ記事という言葉を最初に提唱した

ライターの本田雅一は，ブログや海外記事，掲示板，他人が書いた記事などをもとにした
総合評論であると述べている13．

10柔道の相次ぐ “誤審” 疑惑で多発した「こたつ記事」、SNS の反応を紹介するだけでは新聞離れが加速す
る,https://jbpress.ismedia.jp/articles/-/82388(2025/7/21確認)

11令和３年版 情報通信白書 補論，https://www.soumu.go.jp/johotsusintokei/whitepaper/ja/r03/pdf/

n2500000_h.pdf（2025/2/21確認）
1216 歳ゆたぼん「ここは日本なのに日本人ファーストの何が差別なんですか？」熱い私見を投稿 https:

//news.yahoo.co.jp/articles/65682c961391afda46fa5bbd019153860fdac9ca(2025/7/21確認)
13https://twitter.com/rokuzouhonda/status/12747313592147968(2025/7/21確認)
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図 1.2: こたつ記事の一例12

表 1.1: 藤代によるこたつ記事の定義（文献 [29]より引用)

分類 取材検証 情報源 備考
〇 〇 読者が取材・検証と情報源を確認できる
〇 × 読者が取材・検証と情報源を確認できる

コピペ × 〇 読者が情報源を確認できる

「こたつ」記事
捏造 × △ 情報源が捏造されている
偽装 △ × 取材・検証が偽造されている
無根拠 × × 取材・検証も情報源も確認できない

朝日新聞は，こたつ記事を「ツイッターなどでの著名人の発言に批評や検証を加えず，そ
のまま紹介する」「手間をかけず，こたつに座ったまま書けるといった意味」と定義してお
り，著名人の SNSでの発言を検証を行わずに記事として発信し，誤情報を広める一因にな
ると指摘している14．
また，藤代裕之は「こたつ」記事の定義としてまず以下の 2点を定めている [29]．

• 取材・検証を行っていない

• 情報源が明示されていない

さらに，「こたつ」記事を，情報源が捏造されている記事である「捏造」，取材・検証が偽造
されている記事である「偽装」，取材・検証も情報源も確認できない記事である「無根拠」
の 3種類に分類した（図 1.1参照）．しかし，藤代の定義では情報発信者の書き方次第でこ

14「こたつ記事」，謝罪・訂正続々 https://www.asahi.com/articles/DA3S14736477.html?iref=pc_photo_

gallery_bottom(2025/7/21確認)

4
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たつ記事となるかどうかが変わってしまう可能性があるため，取材検証，情報源をもとに
した分類は本研究では用いない．
本研究では，上述した先行研究の定義を参考として，こたつ記事を「インターネットや

テレビ番組，SNSなどの他媒体で知り得た情報を繋ぎ合わせた記事」と定義する．

1.5 こたつ記事の問題点
こたつ記事には二次メディアの問題点として挙げた信頼性の低さに加え，以下の問題が

存在している．
まず，ページビューを稼ぐことを目的として SNSなどの過激な内容を引用し，目を引く

記事が作られることによって，誹謗中傷を産むことを助長している15．
次に，報道の中立性が損なわれるという問題がある．日本新聞協会が定める新聞倫理綱

領は，「報道は正確かつ公正でなければならず，記者個人の立場や信条に左右されてはなら
ない」と述べている16．しかし，ページビュー数を増やすことや話題性を狙らうことに固執
した結果，特定の情報や意見だけを強調する内容の記事になってしまう可能性がある．実
際に，インターネット上の攻撃的な言葉をそのまま引用したことや，反論を載せていない
ことで報道の中立性を欠いたとして批判され記事を削除，謝罪した事例がある17．さらに
政治に関する題材を扱う場合，特定の意見だけを強調することは，世論誘導が起こる可能
性がある．実際に,政治家へのバッシングを取り上げたこたつ記事によって政治家の印象が
操作され選挙結果に影響を及ぼしたと思われる事例18が確認されている．
また，情報の引用方法次第で一次メディアの情報源が意図する内容と別の捉え方をされ

たり，切り取られた部分が失言として大々的に報道され，誤情報が拡散してしまうという
可能性がある．実際に，ミドルメディア（マスメディアと，ブログ・SNSなどのパーソナル
メディアの中間にあるメディア）の発信した情報を伝統的マスメディアやポータルサイト
が取り上げることで，話題の伝播やフェイクニュースの拡散に寄与した事例が確認されて
いる [28]．このように，こたつ記事は大きな社会問題になっている．そのため，こたつ記事
を自動的に判別する手法が求められている．

1.6 本研究で解くべき課題
前節で述べたように，こたつ記事には様々な問題が存在しているため，こたつ記事を自

動的に判別する手法が求められている．一方で，こたつ記事に書かれた内容すべてが信頼
性が低いわけでないわけではなく，信頼性のある情報と信頼性の低い情報が混在している．
例として，図 1.2の記事の場合，1段落と 3段落では「ゆたぼんが私見をつづった」「ゆたぼ
んが思いを記した」と，誰が投稿したか明確になっており，我々が情報の裏どりを行うこ
とが可能である．よって，これらの文章は誰でも検証可能であり，信頼性の高い情報と言

15誤審、号泣、辞退 . . .選手に投げつけられる “誹謗中傷”は東京五輪より悪化している？ 「正義感」を増
幅するメディアの悪弊「コタツ記事」，https://number.bunshun.jp/articles/-/862495(2025/7/21確認)

16新聞倫理綱領,https://www.pressnet.or.jp/outline/ethics/,(2025/7/21確認)
17やめられぬ「こたつ記事」スポーツ紙が陥ったジレンマ https://web.archive.org/web/20201219092140/

https://www.asahi.com/articles/ASNDL76N5NDBUTIL056.html(2025/7/21確認)
18こたつ記事からみる衆院選 https://www.tbsradio.jp/articles/89545/(2025/7/21確認)
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える．一方で 2段落では「さまざまな議論が起きている」と誰が議論しているか，実際に
議論が起こっているか不明である．4段落では投稿への返答が実際に存在しているか不明
である．よってこれらの文章は検証が難しく，信頼性の低い情報と言える．信頼性が高い
情報と信頼性が低い情報が混在しているこたつ記事から，信頼性の高い情報を得るために
は，自身でその情報が正しいかどうかの検証を行う必要があり，時間的コストと情報を判
別するための知識や能力が必要になる．そのため，こたつ記事の中から信頼性の低い情報
を検出することが可能になれば，ユーザが誤情報に接触する可能性を減らし，誤情報の流
通，拡散を低減することにつながると考えられる．そのため，こたつ記事の文章を，信頼
性の高い情報と信頼性の低い情報に分類する手法が求められている．

1.7 本研究の目的
こたつ記事の目的は目を引く記事を素早く書くことであるため，執筆者によってはこた

つ記事を書くための類型が存在しているといわれている19．こたつ記事の類型が明らかに
なると，こたつ記事の特徴が捉えやすくなり，信頼性の低い情報の検出が容易になると考
えられる．
以上より本研究では，機械学習によるこたつ記事の類型導出が可能か検証する．本研究

では，こたつ記事の類型を導出するにあたり，文の意味的構造に着目する．新聞記事は最
も重要な情報から詳細な情報を書く形が多い [15]ため，記事全体にわたって事実が述べら
れていることが多い．一方で，こたつ記事はツイッターなどでの著名人の発言に批評や検
証を加えず，そのまま紹介する，SNSなどの過激な内容を引用するという特徴があるため，
ネット上の意見や感想が多く散見されると考えられる．そのため，こたつ記事と新聞記事
では意味的構造に違いが見られると考えられる．
以上より本研究では，ニュース記事の各文の意味的構造を推定し，こたつ記事と新聞記

事の間で意味的構造の出現順序や割合のパターン，文末表現に違いがあるかを分析するこ
とで，こたつ記事の類型を捉える．また，その出現順序や割合のパターンをもとにこたつ
記事と新聞記事などの非こたつ記事の分類器を作成する．

19「もはや、これ、ライターの仕事じゃない」NHK ねほりんぱほりん「こたつ記事」特集に反響,https:

//www.j-cast.com/2021/01/14402965.html?p=all(2025/7/21確認)
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2 関連研究
本研究では，こたつ記事の信頼性を捉えるために，こたつ記事の類型化を試みる．この

実現にあたり，本章では文章の内容分類に関する研究に関する研究と，文章の発信者に着
目して信頼性を推定する研究，メディア間の違いを分析した研究について概説し，本研究
の立ち位置を明確にする．

2.1 文章の内容分類に関する研究
文書の分類に関する研究では，主に文章の表現技法から文書分類を行うことが多い．
古瀬らは，ブログ記事を対象として意見文の自動抽出を行なっている [30]．意見文と考え

られる文章から，人手で抽出した意味的手がかり表現, 文章に頻繁に出現する名詞やフレー
ズを基に決定した意味カテゴリ，頻出語，品詞，の 4つの特徴素性を用いた Support Vector

Machine[4]によって意見文の識別を行った結果，高い精度で意見文を識別可能であること
が示された．本研究ではこたつ記事の類型化のため，ニュース記事の各文に意味的構造を
付与する．意見文は意味的構造の一種であると考えられるため，SVMによる意味的構造の
推定は有効であると考えられる．
早川らは，日本語モダリティ表現を論説文から抽出し，それを主観的なものと，客観的な

ものに分類することを試みた [27]．モダリティ表現とは，「肯定と否定の間の意味領域」を
指し，例えば「そうに違いない」「そうだろう」「そうかもしれない」などの表現を指す．モ
ダリティの意味カテゴリーとして，蓋然性（情報の確からしさ），頻度（事象の発生頻度），
義務性（何を行うべきか），意志性（何かを行う意志の強さ），能力（何かを行う能力の有
無）を選定した．また，モダリティの表現形式として，助動詞，副詞句，「思う」「言う」な
どの心的状態や言語行為を表す動詞を含む文の文構造である投射節，「～は～である」とい
う文構造である関係過程節，義務・能力を選定し，これらの特徴を基づき，主観的・客観的
なモダリティ表現の分類を行った．主観的な表現には能動動詞の投射節を用い，主観的名
詞を伴うこと，客観的な表現は関係過程節を用い，義務性や能力を使って蓋然性を表すこ
とが挙げられる．これらの分類基準をもとに論説文のモダリティ表現を分析した結果，主
観的な仮説を提示の後に，客観的な論拠が示され，その後，客観的な表現で結論を述べる
という文章の構造が確認された．この研究により，表現技法から各文の意味的構造を推定
する手法の有効性が示されている．
細貝らは，新聞社説の文末モダリティを利用して，メディアが内閣支持に与える影響力

とその時間的変化の検証を試みた [31]．朝日新聞，読売新聞，日経新聞の社説を分析対象と
し，1986年から 2009年までの 23年間にわたるデータを収集し，社説の論調が内閣支持率と
どのように関連するのかを検討した．社説における文末表現に着目し，文末モダリティの
特徴を抽出し，それらを因子分析によって分類することで，新聞の論調を定量的に評価す
る手法を提案した．文末モダリティは，発話者の態度や主張の強さを示す表現であり，新
聞社説においては，政府に対する評価を如実に反映する．そのため，文末モダリティをポ
ジティブなモダリティ，ネガティブなモダリティ，混合型・情報なしのモダリティの 3つに
分類し，それぞれの出現頻度と内閣支持率の関係を分析した．ポジティブなモダリティに
は「～ありうる」「～したい」といった表現が含まれ，政策の肯定や楽観的な見通しを示す
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図 2.1: 主観的情報ページと客観的情報ページを比較するシステム (文献 [32]より引用)

ものであった．ネガティブなモダリティには「～べきだった」「～ないものか」といった批
判的な表現が含まれ，政府の対応への不満や改善の要求を示すものであった．また，「～だ
ろう」「～あたりまえだ」といった混合型・情報なしのモダリティは，評価の方向性を明確
に示さない中立的な表現として分類された．
松本らは，「主観情報が主体のページ」と「客観情報が主体のページ」に分類することを

目的として，文末表現を用いて判別する手法を提案した [32]．助動詞，終助詞，，思う」「感
じる」「コメントする」などの思考や表明を意味する表明思考動詞の出現頻度を特徴量とし
て抽出し，それらをグループ化することで，トピックに依存しない主観／客観の分類手法
を提案した．主観的な文章には「思う」「感じる」「～してみた」などの表現が頻出し，客観
的な文章には「報告する」「発表する」「～となっています」などの表現が用いられるとい
う仮説に基づき，文末表現を判定に利用する．この特徴を活用し，Support Vector Machine

（SVM）を用いた機械学習モデルを構築することで，検索結果のウェブページを「主観的」
か「客観的」かに分類するシステムを実装した（図 2.1参照）．評価実験では，20種類の検索
クエリ（e.g.,「美容院 相模原」「ネットブック 価格」「ブルーレイ ノートPC」など）を設定
し，検索結果の上位 50件を取得し，各ページを人手で 5段階評価したデータを教師データ
として活用した．分類モデルの性能を測定した結果，SVMを用いた分類の正解率は 83.4%

となり，文末表現の出現頻度に着目することで高精度な主観／客観分類が可能であること
が示された．さらに，比較実験として，形容詞・形容動詞を特徴量として用いた分類手法
と精度を比較したところ，形容詞・形容動詞を用いた場合よりも，文末表現を利用した手
法の方が訓練データのトピックに依存せず，高い汎用性を持つことが確認された．この結
果から，文末表現を利用することで，新規トピックの文書に対しても適用可能な分類手法
を構築できる可能性が示唆された．
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石下らは，地方議会会議録の議論構造分析を行った [18]．国会議事録の発言文に「導入」
「根拠」「意見」「質問」「今後」の 5種類の役割タグを付与し，会議録文書の構造的特徴を
明らかにすることを試みた．分析の結果，まず話題の導入があり，次に根拠やそれに基づ
く意見を論じ，その後に質問を通して，今後について述べる構造を繰り返す構造パターン
が存在することが明らかになった．この研究から，文章の各文に対して役割タグを付与し，
構造的特徴を捉える手法が有効であることが示された．よって本研究も，文章の各文に対
して役割タグを付与し，構造的特徴を捉える手法を用いる．
宮木らは，BERTベース分類器を用いて国会議事録の発言文を役割ごとに分類する手法

を提案した [34]．国会議事録の発言文に，石下らの研究と同様，「導入」「根拠」「意見」「質
問」「今後」の 5種類の役割タグを２名によるアノテーションにより付与し，地方議会会議
録、国会会議録、Wikipediaで事前学習した BERTベースの分類器を作成した．その結果，
5値分類の制度は 77.27%と，高精度で文章の役割分類が可能であると示された．この研究
から，文章の各文に対して役割タグを付与し，構造的特徴を捉える手法が有効であること
が示された．よって本研究も，文章の各文に対して役割タグを付与し，構造的特徴を捉え
る手法を用いる．

2.2 発信者に着目した信頼性評価に関する研究
ニュース発信内容の信頼性評価には，発信内容から評価する手法だけではなく，記事執

筆者や出版元など，発信者の情報から評価する手法も存在する．
友清らは，ミドルメディアと伝統的マスメディアにおける情報の拡散プロセスの違いを

明らかにすることを試みた [25]．ミドルメディアとは，マスメディアと，インターネット
の掲示板やブログや SNSといったソーシャルメディアの中間にあるメディアのことである
[28]. この研究では，Twitter（現X）におけるミドルメディアの役割はマスメディアと相補
的であると考え，Twitter 上で情報拡散力が高いトップ 155 のメディアの情報拡散プロセ
スを分析し，伝統的マスメディアとミドルメディアの違いを，情報の選択的接触，情報の
多様性，ユーザの多様性という観点から分析した. 同一ユーザの URL シェア傾向に基づい
て，メディア同士のシェアされやすさを定量的に求め，クラスタリングを行うことで同一
ユーザの拡散傾向に基づくメディアの関係性ネットワークを構築した．分析の結果，マス
メディアが属するクラスタが「右派系」，ミドルメディアが属するクラスタが「中道・左派
系」となり，両者が分極している点が確認された．また，一部記事への注目集中度と高拡
散記事に対する固定ユーザ貢献度を用いて情報の多様性とユーザの多様性を評価した結果，
ミドルメディアは伝統的マスメディアのサイトと比較して拡散されやすい記事が多く，固
定ユーザの反応率が高くなり，エコーチャンバー強化に寄与していることが示された．
松本らは，発信サイトにとって利益になるニュース記事のみを発信する，あるいは発信

サイトの利益になるようにニュース記事を編集することは，ニュース記事を読んだ人の判
断を誤らせる可能性があると指摘し，ある事柄に対して異なる視点を持つニュース記事を
比較しながら読むことが重要であると考え，ニュース記事から抽出した単語を元に感情軸
ごとに算出した値であるセンチメントを用いてニュース記事や発信サイトの立場をユーザ
に視覚的に提示することで信憑性判断に寄与するシステムを提案した [33]．この研究では，
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「楽しい↔悲しい」，「嬉しい↔怒り」，「のどか↔緊迫」の 3つの感情軸を使用し，これら
の感情を表す感情語群を設定した．それらの感情語群とユーザが選択した記事からTF-IDF

によって得られた特徴語の一致数で記事のセンチメントを算出し，発信サイトの過去のセ
ンチメントや他のサイトのセンチメントと比較するシステムを作成した．
井上らは，Wikipediaに掲載されている記事を対象に，脚注と参考文献の数や種類, リン

ク先の信頼性を用いて記事の信頼性を評価した [21]．

• 参考文献,書籍名の脚注の数

• 信頼できるURL（ニュース記事を含む），新聞記事の脚注の数

• 信頼性が不明なURL，リンクのないニュース記事の脚注の数

の 3種類の手がかりを用いて，記事の信頼度を算出し，日本語版 Wikipedia で公開されて
いる「秀逸な記事」と「良質な記事」を信頼性の高い記事とし，それ以外の記事との信頼度
を比較した．評価実験の結果，参考文献と脚注を組み合わせて信頼性評価を行うことの一
定の有効性が確認された．特に参考文献や書籍名を表す脚注は, 他の種類の脚注よりも,そ
の記事の信頼性を高めていることが確認された．また，信頼性の明らかでない脚注も，な
い場合に比べて信頼性が高いということが確認された．これにより，情報源が明記されて
いることは，その記事の信頼性を高めるということが確認された．
石田らは，ニュース記事の各文を主観的記述と客観的記述に分類し，発信者ごとの特徴

分析を試みた [19]．記事の内容に対する発信者の肯定度（ポジティブ／ネガティブの傾向），
主観度（主観的記述の割合），被覆度（記事が他のメディアと比較してどの程度広範囲の内
容を報じているか）の 3つの指標を用いて，発信者の特徴ベクトルを生成した．分析の結
果，発信者ごとにエンティティに対する評価の傾向が異なり，特定の政治家や組織に対し
て一貫して肯定的または批判的な論調をとるメディアが存在した．一方で，客観的な事実
報道を重視するメディアも存在することが明らかになった．また，経済ニュースを扱うメ
ディアは主観度が低く，政治ニュースを扱うメディアは主観度が高い傾向が確認された．

Mohanらは，新しいアイデアや製品を早期に採用し，その価値を高める人物や組織を
「nurturer（養育者）」と定義し，過去の養育者としての実績を基に情報の重要性を評価する
手法を提案した [11]．従来の検索や情報推薦システムでは，人気度や被リンク数が重視され
ていたが，新しい情報が普及する過程では，それを早期に見出し，広める養育者の存在が
重要であると指摘している．この研究では，養育者の影響力を過去に注目した情報が後に
どれほどの社会的影響を持ったかで評価し，その評価を新しい情報の重要度推定に活用す
る手法を提案した．例えば，影響力のあるブロガーやベンチャーキャピタリストが注目し
た技術や製品が，後に広く普及した場合，その人物が今後注目する情報も価値が高いとみ
なした．この手法により，単なる人気ランキングとは異なり，影響力を持つ情報を優先的
に抽出し，検索結果や推薦システムに応用できる可能性が示された．
山本らは，「ある地域の情報はその地域の地元の人の方がよく知っている」という仮定に

基づき，地域の口コミ情報サイトにおける投稿者の信頼性を評価する手法を提案した [35]．
提案手法では投稿者が他にどの地域の口コミを行ったかをもとに，その投稿の信頼性を推
定する．具体的には，ある投稿者が特定の地域に多くの口コミを投稿している場合，その地
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域の情報についてはより精度の高い情報を提供していると判断し，信頼度を高くする．一
方で，投稿者が異なる地域にランダムに口コミを投稿している場合，その投稿の信頼度は
低くなる．提案手法を評価する実験として，複数の地域の口コミデータを収集し，投稿ごと
の信頼度を算出し，それを被験者が実際に感じる投稿の信頼度と比較した．その結果，被
験者が評価した投稿の信頼度と，本手法で算出した信頼度には高い相関が確認された．こ
のことから，投稿者の地理的な投稿傾向を考慮することで，口コミ情報の信頼性を適切に
推定できることが示された．

Richardsonらは，利用者の信頼関係のネットワーク (Web of Trust) を利用して，情報の
信頼性を計算する手法を提案している [13]．ある情報についての信用度を計算するときに，
直接知っているユーザだけでなく，直接は知らないが，信頼しているユーザが信頼してい
るユーザを考慮するというように，信頼関係ネットワークの上でパスが存在するユーザ全
ての信用度を考慮して信頼性を計算した．実験の結果，信頼ネットワークのノイズや低品
質のユーザに対する堅牢性も確認され，提案手法が一定の有効性を持つことが示唆された．

Adlerらは，Wikipediaのコンテンツ変更履歴に基づいた執筆者に対する評判システムを
提案した [1]．執筆者がWikipediaの記事に加えた編集が，後の編集者によって維持された
場合に評判を上げ，すぐに取り消されたり元に戻されたりした場合に評判を下げることで，
新しく書かれた記事の信頼性を執筆者の評判から推定可能にした．実験の結果，低評判の
執筆者による編集は，平均よりも短期間で取り消される確率が高いことが示され，システ
ムの有効性が明らかになった．
李はメディアに対する信頼性認知とニュース・ソース（情報源）に対する信頼性認知が，

ニュース評価にどのように影響するかを分析した [36]．分析の結果，ニュース評価に大きな
影響を与える一方，ニュース・ソースの信頼性はメディアの信頼性に比べて直接的な影響
は小さいものの，間接的な影響や相互作用を通じてニュース評価に関与することが示唆さ
れた．

Burdissoらは，ニュースメディアの信頼性を推定するために，ニュースメディアがWeb

上でどのように相互作用するかを基準とした手法を提案している [3]．本手法ではメディア
をノード，ハイパーリンクをエッジとする有向グラフを構築し，信頼性を強化学習の枠組
みで推定した．ニュースメディア間のハイパーリンクの関係を活用し，あるメディアが信
頼性の高いメディアに多くリンクするほど，そのメディア自体の信頼性も高いと判断され
る．さらに，この研究では，信頼性の推定方法として「未来の信頼性」「過去の信頼性」「過
去と未来の統合」「投資戦略」の 4つの手法を比較検討し，「過去の信頼性」と「投資戦略」
が最も高い精度を示し，従来の内容ベースの信頼性評価を上回る精度を達成している．こ
の手法により，より言語やコンテンツに依存しない方法で信頼性を評価することが可能と
なった

2.3 内容に着目したメディアの特徴分析に関する研究
狩野らは読売，朝日，毎日，産経，日経の 5大新聞紙の社説を対象として，新聞社ごとの

記事の違いを内容と文体の両面から分析した [23]．記事の内容を，名詞-非自立，名詞-代名
詞，接続詞，連体詞，助詞，助動詞，記号以外の品詞といった実質的な意味を持つ内容語
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と，名詞-非自立，名詞-代名詞，接続詞，連体詞，助詞，助動詞，記号といった，文法的な
機能を果たす機能語に分けて，出現頻度を計量した後,主成分分析とランダムフォレスト機
械学習を行った．実験の結果，新聞社間の違いは文体に表れやすく，話題の違いは内容語
に影響を与えることが示唆された．

Zhuoらは，中国とアメリカの新聞における香港国家安全法に関するニュースの構造的特
徴を比較し，その違いと要因を明らかにすることを目的とした研究を行った [17]. 中国の
『人民日報』とアメリカの『ワシントン・タイムズ』からそれぞれ 20本のニュース記事を選
び，文章の構造の観点から分析を行った．その結果，『人民日報』は国家安全法を擁護する
ために，客観性，適切性を重視する構造になっている．一方で，『ワシントン・タイムズ』
は国家安全法を批判するためにストーリー性，主観性，ニュース内容といった話の豊かさ
と広がりを重視していることが明らかになった．これにより，伝達目的が異なると構造も
変化することが明らかとなった．

2.4 本研究の位置付け
2.2節で取り上げた先行研究では，発信者や発信媒体をもとにその内容の信頼性を推定す

る試みが行われてきた．本研究で対象とするこたつ記事は，先行研究で対象とされている
新聞記事と比べて，発信者や発信媒体をもとにその内容の信頼性を推定する場合，以下の
懸念点が考えられる．

• こたつ記事は他メディアの引用が中心で，発信者自身の意見が反映されにくいため，
引用元が信頼性が低い場合，記事の信頼性は低くなる可能性がある．

• 引用元の信頼性を分析する場合，全ての引用元を分析する必要があるため時間的コス
トがかかる．

• 発信者自身の意見や立場が反映されていないことが多いため，発信者の政治的・感情
的スタンスを分析することが困難である．

そのため，こたつ記事の信頼性判断の際に発信者や発信媒体をもとにその内容の信頼性を
推定する手法は適切ではないと考えられる．よって，こたつ記事の信頼性判断にはニュー
ス記事の発信者や発信媒体を考慮しない手法が必要となる．

2.1節で取り上げた先行研究では，文章の特に文末表現や主観的語彙などの文章表現に
着目した特徴量を用いて各文を意味的に分類する手法が多く提案されてきた．これらの手
法は文レベルでの推定において有用であることが示されてきた．しかし，こたつ記事には
「ネット上では批判の声があがっている」といった断定的な文体でありながら根拠に乏しい
文章や，SNSや他メディアの断片的な情報をつなぎ合わせた事実のように見せる文章が多
く存在しているため，こたつ記事の類型化を行うためには表現ベースの特徴量だけでは不
十分である．よって本研究では，各文の意味的構造を機械的に推定する際に，表現ベース
の特徴量を学習させ，さらに前後の文章に関する特徴量も学習させる．
また，2.3節で取り上げた先行研究では，構造と文章の内容からメディアごとの特徴を分

析する試みが行われてきた．本研究では，こたつ記事の検出のため，こたつ記事と新聞記
事間の違いを明らかにすることを目指す．こたつ記事は二次メディアが，新聞記事は一次
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メディアが作成しているため，メディア間の特徴分析と同じ手法を用いることが可能であ
る．よって，こたつ記事の類型化の際も，構造と文章の内容から分析を行う．
以上より本研究では，記事に書かれている各文の出現順序や割合のパターンからどのよ

うな類型化ができるのか明らかにする．
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3 提案手法
本研究は，ニュース記事の各文の意味的構造を推定し，意味的構造の出現順序や割合の

パターンからこたつ記事の類型を推定することで，こたつ記事を検出し，その中から信頼
性の高い情報と信頼性の低い情報を分類することを目指す．本章では，各文の意味的構造
をどのように推定し，こたつ記事の類型をどのように推定していくか，その手法について
述べる．

3.1 提案手法の概要
こたつ記事には信頼性の高い情報と信頼性の低い情報が混在しているため，信頼性の高

い情報を得るためには，自身でその情報が正しいかどうかの検証を行う必要があり，時間
的コストと情報を判別するための知識や能力が必要になる．そのため，こたつ記事の文章
を信頼性の高い情報と信頼性の低い情報に分類する手法が求められている．2.3節の先行研
究では，主に文章の表現手法から文章分類を行っている．これに倣い，本研究でも文章の
表現手法を用いて各文の意味的構造の推定を行う．しかし，文章の表現手法だけでは前後
の文脈を考慮できない．そのため，文章の表現手法と文脈を考慮して意味的構造を推定す
る手法が求められる．
そこで本研究では，記事の各文に対して意味的構造を推定し，その出現順序や割合のパ

ターンを分析することで，こたつ記事特有の類型が検出可能かを検証する．本研究のデー
タフローを図 3.1に示す．
まず，人手によるアノテーションによって各文の意味的構造を付与し，それらを教師デー

タとした機械学習によって各文に対して意味的構造ラベルを自動的に付与する．
その後，各文に対してアノテーションを行ったこたつ記事群と新聞記事群を統合し，記

事の各文の意味的構造ラベルの順序や構成割合を特徴量としてクラスタリングを行う．こ
たつ記事の割合が高いクラスタはこたつ記事特有の文体的・構造的パターンが顕著である
と考えられる．
こたつ記事の割合が高いクラスタと，新聞記事の割合が高いクラスタの意味的構造ラベ

ルの出現順序や割合のパターンを比較し分析することで，こたつ記事の類型を推測する．
最後に，出現順序や割合のパターンから，こたつ記事の分類が可能か検証する．

3.2 本研究における各文に付与する意味的構造ラベルの定義
本節では，人手でアノテーションを行うための記事の各文に付与する意味的構造ラベル

の選定基準について述べる．テレビ東京の報道倫理ガイドラインでは、「事実と意見を明確
に区別し、解説・論評は多角的に行う」と明記されている1．そのため，新聞記事に対する
アノテーションの際にも，主観が入ってい事実とない事実と主観が入っているものを分け
るべきだと考えた．次に，主観が入っている文の中でも，根拠のある文と根拠のない文で
は信頼性が変わると考えたため，主観が入っている文を，理由づけが明確に行われている
文章と，理由づけが同文章内で行われていない文章に分けた．

1https://www.tv-tokyo.co.jp/main/yoriyoi/rinri.html,2025/2/1確認．
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図 3.1: 研究のデータフロー

表 3.1: 意味的構造の種類とその分類の定義

主観の有無 同文書内に主観の裏付けの有無 例

事実 なし
国民民主新人が野党 3候補を制して

初当選を果たした．
総務省は東京都区部の小売物価統計調査を発表.

推測 あり あり

幹部の一人は「年収 103万円の壁」の引き上げが
有権者に浸透していると分析する．

米の生産に関わる人件費などのコストが上がっているため,

価格がすぐに下がることはないと推測する．

感想 あり なし
国民民主の連勝は

他の野党内の路線対立も刺激しそうだ．
なぜ，そこまでかたくななのか．

以上より本研究では，各文に付与する意味的構造ラベルを，主観が入っていない文章で
ある「事実」，主観が入っていてかつその主観に対する理由づけが同文章内で明確に行われ
ている文章である「推測」，主観が入っていて，かつその主観に対する理由づけが同文章内
で行われていない文章である「感想」，の３種類に定めた (表 3.1)．

15



4 実装
本章では，どのようにしてニュース記事への意味的構造ラベルの自動付与を行い，こた

つ記事の割合が高いクラスタを推定し，そのクラスタ内に含まれる記事の構造パターンか
らこたつ記事判別器を作成するかについて記述する．

4.1 意味的構造付与のための機械学習
4.1.1 教師データの作成
記事の各文に対して意味的構造ラベルを付与する機械学習のための教師データを収集し

た．本研究では，毎日新聞社が提供する 2021 年版の新聞記事コーパスを使用した．この新
聞記事コーパスには 2021 年に毎日新聞に掲載された記事 65193 本が収録されている．こ
れらの記事の中から，「コロナ」「COVID-19」の文字列が入っている記事の中で，本文の長
さを統一させるため，句点で文を区切った時，記事本文が 5行から 8行の記事 310件を収集
した．この際，記事が引用している文章が複数行に渡っている場合，記事執筆者が書いた
文量が少なくなり，類型が捉えにくくなる可能性があったため，鉤括弧内の句点では区切
らなかった．
これらのデータに意味的構造ラベルを付与するため，yahoo!クラウドソーシング1を使用

してアノテーションを行った．この際，ユーザに提示する選択肢として，3.2節で述べた「事
実」，「推測」，「感想」の３種類の他に，サブタイトルや著者情報など，記事内容そのものに
関係ない文章である「その他」と，yahoo!クラウドソーシングに送るファイルの形式上必要
であった「存在しない行」を追加した５種類を提示した．その文が事実，推測，感想のどれ
に当たるかを各文につき 10名がアノテーションを行い，「その他」「存在しない行」を除い
て最もアノテーションされた意味的構造ラベルをその文の意味的構造ラベルと定めた．こ
の際，最も多くアノテーションされた意味的構造ラベルが複数ある場合は，その意味的構
造ラベルからランダムに決定した．アノテーション結果に対して上述の処理を行った結果，
全 2480文において，事実が 964文，推測が 960文，感想が 556文という結果が得られた．ま
た，全員が同じラベルに回答した文は 46件，回答が三等分に割れた文は 46件存在した．

4.1.2 機械学習による意味的構造ラベル付与
次に，Conditional Random Fields（以下，CRFと記す）[8]を用いて，アノテーション

された新聞記事を教師データとしてこたつ記事の各文に対して意味的構造ラベルの付与を
行った．

CRFは，観測系列 x = [x1, . . . , xT ]
T が与えられた際のラベル系列 y = [y1, . . . , yT ]

T の条
件付き確率 P (y|x) を直接学習する識別モデルである．マルコフ次数が 1，すなわち位置 t

でのラベル yt は，x と直前のラベル yt−1 のみに依存すると仮定するとき，系列全体の条件
付き確率 P (y|x) を次の式のように定義する．

P (y|x) = 1

Z(x)
exp

(∑
t

∑
i

λifi(yt−1, yt,x, t)

)
(4.1)

1https://crowdsourcing.yahoo.co.jp/（2025/7/21確認）．
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表 4.1: 藤代氏が製作したこたつ記事データセット (一部抜粋)

ここで，fi は素性関数と呼ばれる関数であり，Z(x) は ∑
y P (y|x) = 1 を保証する正規

化項である．また，λi は素性関数 fi の重みを表しており，λi を並べたベクトルを λ とす
ると，学習ではこの重みベクトル λ を最適化することになる．通常，素性関数には，yt−1,

yt, x の情報を使って構成される．CRFは系列データにおいて，各要素のラベルを予測する
際にその要素だけでなく，前後のラベルの相互関係もモデル化するため，文脈に基づいた
ラベル付けが可能となる．推測は前提となる情報を先に提示し，その後に行われるもので
ある．そのため，前後の相互関係もモデル化する CRFが適していると考え，CRFを使用
した．CRFに学習させる特徴量として，文頭の 2文字，文頭の 3文字，文末の 2文字，文
末の 3文字，最初の助詞，前後の文の意味的構造ラベル，の 6種類を用いた．ここで，文頭
の 2文字と文頭の 3文字を用いる理由と最初の助詞を用いる理由は，「ネット上では～」の
「ネット」「で」や，「SNSでは～」の「SNS」「で」など，その後の内容に対する情報源を表
すことがあり，感想ラベルの推測に寄与すると考えたためである．文末の 2文字と文末の 3

文字を用いる理由は，モダリティにおいて文末表現が重要である [27]ためである．前後の
文の意味的構造ラベルを用いる理由は，前後の文脈情報を考慮するためである．

310記事のうち，232記事を教師データ，78記事を評価用データとして CRFの精度を検
証した．その結果を表 4.2に示す．ここで，precisionはモデルが正例と予測したデータのう
ち実際に正例であるサンプルの割合を，recallは実際に正例であるデータの中でモデルが正
しく正例として検出できた割合を，F値は precisionと recallの調和平均として計算された
もので，モデル全体の分類性能を示す評価尺度を表している．
学習したCRFモデルを用いて，実際のこたつ記事の各文とアノテーションされていない

新聞記事に意味的構造ラベルを付与した．この際，こたつ記事はジャーナリストの藤代裕
之氏が収集したこたつ記事データセットを使用した．このデータセットでは，能登半島地
震に関連のあるこたつ記事 884件を収集しており，各記事の各文章が，どのような媒体の，
どのようなアカウントや番組から発信された内容なのかがアノテーションされている（表
4.1参照）．新聞記事は，毎日新聞社が提供する 2021 年版の新聞記事コーパスの中から，「コ
ロナ」「COVID-19」の文字列が入っている記事の中で，句点で文を区切った時記事本文が
10行から 12行の記事 350件を使用した．
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表 4.2: CRFの精度検証結果

precision recall F値 accuracy

事実 0.874 0.930 0.902

0.830推測 0.787 0.836 0.811

感想 0.821 0.645 0.723

4.2 こたつ記事の割合が高いクラスタの推定
こたつ記事の意味的構造を類型化するために，こたつ記事 310記事と新聞記事 310記事を

統合して，全 620件に対してクラスタリングを行い，こたつ記事の割合が高いクラスタと，
こたつ記事の割合が低いクラスタからこたつ記事に頻出する表現技法や構造を明らかにす
る．4.1.1項で作成した新聞記事データと，4.1.2項で意味的構造ラベルを付与したこたつ記
事を使用し,K-means法 [9]を用いてクラスタリングを行った．その際，X-means法 [12]に
よってクラスタ数を自動的に設定した．X-means法は，初期クラスタ数を 2としてK-means

法を実行し，そのクラスタ内でさらに 2つに分割することを検討する．候補となる分割に
対して，BIC(Bayesian Information Criterion)といった統計的モデル選択基準から適合度を
評価し，クラスタの分割を決定する．X-means法におけるクラスタ Cの対数尤度に基づく
BICの計算式を以下に示す．

BIC(C) =
∑
xi∈C

log

(
1

(2πσ2)
d
2

exp

(
−∥xi − µ∥2

2σ2

))
− d+ 1

2
logNC . (4.2)

ここで，Cは対象となるクラスタ，xi ∈ Cはクラスタ C に属する各データ点，µはクラス
タ C の平均ベクトル（クラスタ中心），σ2はクラスタ C における分散（各データ点が µの
周りにどの程度散らばっているかを示す），d はデータの次元数（特徴量の数），NC :はクラ
スタ C に属するデータ点の総数である．
記事の意味的構造ラベルを scikit-learnのTfidfVectorizer2によって特徴量とした．この際，

隣接する n個の文字列を特徴量とする n-gramを 3として設定することで，隣接する 3つの
文のラベルの順序も特徴量に含めた．X-meansで設定可能なクラスタの最大数は 20に設定
した，初期中心点を 3点ランダムに設定してクラスタリングを行い，t分布型確率的近傍埋
め込み法 (t-SNE)によってデータを２次元に変換し，クラスタごとに色分けして可視化し
た結果を図 4.1に，こたつ記事を赤色，新聞記事を青色として可視化した結果を図 4.2に示
す．クラスタリングの結果の適切さを表すシルエットスコアは 0.18となった．
各クラスタにおけるこたつ記事の割合と，各ラベルの総数を表 4.3に示す．ここで，クラ

スタ番号はX-meansによって得られたクラスタの番号，こたつ記事の割合は各クラスタに
含まれるこたつ記事数を各クラスタに含まれる記事数で割った数値，事実ラベル数，推測
ラベル数，感想ラベル数は各クラスタに含まれる記事の文章に付与されたラベルの総数で
ある．

2https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_extraction.text.

TfidfVectorizer.html，2025/3/2確認

18

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_extraction.text.TfidfVectorizer.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_extraction.text.TfidfVectorizer.html


図 4.1: t-SNEを用いて 2次元に変換したクラスタリング結果

図 4.2: t-SNEを用いて 2次元に変換したクラスタリング結果．赤色はこたつ記事，青色は
新聞記事
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表 4.3: 各クラスタにおけるこたつ記事の割合と，各ラベルの総数

クラスタ番号 こたつ記事の割合 事実ラベル数 推測ラベル数 感想ラベル数
1 1.000 175 0 0

2 1.000 24 0 0

3 0.163 2275 2 0

4 1.000 15 0 0

5 1.000 8 0 0

6 1.000 133 56 0

7 1.000 76 16 0

8 0.864 120 65 0

9 1.000 162 19 52

10 0.220 2 1254 0

11 1.000 0 32 0

12 0.967 34 204 0

13 0.813 36 78 0

14 0.833 36 269 40

15 1.000 134 200 90

16 0.862 123 122 2

17 1.000 27 30 0

18 0.842 22 87 83

19 1.000 26 13 70

20 0.667 0 1 56

4.3 機械学習によるこたつ記事と新聞記事の判別
次に，機械学習を用いてこたつ記事と新聞記事の判別モデルを作成し，その精度を検証

し，適切な機械学習手法を検討する．本研究では SVMと SentenceBERTを比較する．SVM

は安定した分類精度が得られるため，BERTは文脈を考慮して分類することが可能なため，
この２種類を使用した．精度を検証するために，検証用データとして新たにこたつ記事と
新聞記事を収集した．こたつ記事はジャーナリストの藤代裕之氏が収集した 2024年度の衆
議院議員選挙に関するこたつ記事 364件のうち 242件を，新聞記事は先述した 2021年度新
聞記事コーパスの中から，「コロナ」「COVID-19」の文字列が入っている記事の中で，句点
で文を区切った時記事本文が 10 行から 12 行の記事 242 件を収集した．4.1.2項で作成し
たモデルを用いて，これらのこたつ記事と新聞記事にラベル付与を行い，検証用データと
した．
まず，SVMを用いたこたつ記事判別の精度を検証する．4.1.2項で得られたアノテーショ

ンされたこたつ記事と，アノテーションされた新聞記事を教師データとして，SVMを用い
たこたつ記事と新聞記事の判別モデルを作成した．こたつクラスタと新聞クラスタに含ま
れる記事の意味的構造ラベルを scikit-learn の CountVectorizerを用いて特徴ベクトルとし
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表 4.4: SVMの精度検証結果

precision recall F値 accuracy

こたつ記事 0.514 0.913 0.640
0.491新聞記事 0.810 0.071 0.129

表 4.5: BERTの精度検証結果

precision recall F値 accuracy

こたつ記事 0.387 0.946 0.549
0.380新聞記事 0.072 0.002 0.005

た．この判別モデルを，5分割交差検証によって精度を評価した結果を表 4.4に示す．ここ
で，precisionはモデルが正例と予測したデータのうち実際に正例であるサンプルの割合を，
recallは実際に正例であるデータの中でモデルが正しく正例として検出できた割合を，F値
は precisionと recallの調和平均として計算されたもので，モデル全体の分類性能を示す評
価尺度を表している．
次に，SentenceBERTを用いたこたつ記事判別の精度を検証する．SVMと同様の 2024年

度の衆議院議員選挙に関するこたつ記事と新聞記事を検証用データ，4.1.2項で得られたア
ノテーションされたこたつ記事と，アノテーションされた新聞記事を教師データとして，
SentenceBERTを用いたこたつ記事と新聞記事の判別モデルを作成した．日本語の意味ベ
クトル化には，Hugging Face Transformersライブラリ [16]を用いた．機械学習モデルは事
前学習済みの Sentence-BERT日本語モデル「sonoisa/sentence-bert-base-ja-mean-tokens」3を
使用した．このモデルは，東北大学BERT（cl-tohoku/bert-base-japanese）を基盤に，日本
語コーパスに対して Sentence-BERTの学習を施したものである．日本語トークナイザーと
して BertJapaneseTokenizerを用いた．この BERTを用いた判別モデルを，5分割交差検証
によって精度を評価した結果を表 4.5に示す．ここで，precisionはモデルが正例と予測した
データのうち実際に正例であるサンプルの割合を，recallは実際に正例であるデータの中で
モデルが正しく正例として検出できた割合を，F値は precisionと recallの調和平均として
計算されたもので，モデル全体の分類性能を示す評価尺度を表している．

4.4 こたつ記事のモダリティ表現の分析
次に，こたつ記事と新聞記事の表現技法の違いを明確にするため，各クラスタにおける

モダリティ表現の使用状況を分析した．モダリティ表現において，特に助動詞と終助詞が
重要であることが明らかになっている [24]．そのため，こたつ記事クラスタと新聞クラス
タに含まれる記事の文章から，TF-IDF法 [14]を使って助動詞と終助詞の使用状況を抽出し
た．TF-IDF法は，特定の単語が文書中に登場する頻度である Term Frequencyと，特定の
単語が文書中にあまり登場しない度合いを示す Inverse Document Frequencyを組み合わせ
ることで，文書における単語の重要度を表す手法である．各単語の TF-IDF値は以下の式

3https://huggingface.co/sonoisa/sentence-bert-base-ja-mean-tokens
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表 4.6: こたつ記事における終助詞，助動詞の TF-TDF値上位 10語

単語 TF-IDF

た 0.449934

だ 0.080457

ない 0.058459

な 0.055571

で 0.052547

ます 0.022449

だっ 0.021520

ず 0.018898

う 0.017042

なかっ 0.016401

表 4.7: 新聞記事における終助詞，助動詞の TF-TDF値上位 10語

単語 TF-IDF

た 0.400143

だ 0.071065

な 0.057422

ない 0.053027

だっ 0.040358

で 0.039709

ます 0.023653

ず 0.019384

う 0.018324

まし 0.016443

で算出する．

TF-IDF(t, d) = TF(t, d)× log
N

DF(t)
(4.3)

ここで，tは単語，dは文書，Nは全文書数，DF(t)は単語 tを含む文書数を表す．
こたつ記事クラスタの上位 10語を表 4.6に，新聞記事クラスタの上位 10語を表 4.7に

示す．
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5 議論
本章では，ニュース記事への意味的構造ラベル自動付与の精度，クラスタリング結果，こ

たつ記事判別器の精度について考察し，今後の展望を述べる．ニュース記事への意味的構
造ラベル自動付与の精度に関しては，各文の意味的構造の推定が可能であるかを確認する
ために議論を行う．クラスタリング結果に関しては，こたつクラスタと新聞クラスタにお
ける意味的構造ラベルの類型，及び表現の特徴の差を確認し，意味的構造ラベルの妥当性
を検証するために議論を行う．こたつ記事判別器については，意味的構造ラベルの類型に
よって新聞記事とこたつ記事を判別することができるのかについて議論を行う．

5.1 意味的構造ラベルの付与に関する議論
CRFを用いた意味的構造ラベルの付与精度は約 80%と高精度であり，文頭の 2文字，文

頭の 3文字，文末の 2文字，文末の 3文字，最初の助詞，前後の文の意味的構造ラベルに
よって文の意味的構造を推定可能であることが示唆された．一方で，感想ラベルは事実，推
測ラベルに比べて recallと F値が低い結果になった．これは，感想に対する特徴量が不足
していたことを意味していると考えられる．文章の感情極性や，「非常に」「とても」「本当
に」といった強調表現が文中に存在しているかを特徴量に含めることで精度が向上すると
考えられる．
次に，各特徴量の重みを確認した結果を表 5.1に示す．文の前後のラベルと同じラベル

を推測する重みが高いことから，前後の文章が同じ意味的構造ラベルを持つ場合，その文
章もそれらと同じ文章を持つ可能性が高いことが示唆された．しかし，現状では記事内の
すべての文章に同じ意味的構造ラベルが付与される可能性が高くなると考えられる．実際
に，CRFによってラベル付けされたこたつ記事 310件において，最頻出ラベルの占有率が
0.66を超えていた記事は 195件だった．そのため，本研究の手法では，話題の転換を捉え
ることができていない可能性がある．「また」「次に」といった，話題転換を意味する接続
詞に対してより着目するように学習手法を変更することでより意味的構造ラベルの分類精
度が向上すると考えられる．
こたつ記事と新聞記事の，各文章に割り当てられたラベルの内訳の割合を表 5.2に示す．

事実ラベル，推測ラベル，感想が占める割合はこたつ記事ではそれぞれ 56.54%，41.42%，
2.04%であるのに対し，新聞記事ではそれぞれ 62.87%，34.70%，2.41%であった．カイ二乗
検定の結果，P = 3.6× 10−7 < 0.05となったが，効果量（Cramér’s V=0.069）は小さく，こ
たつ記事と新聞記事の意味的構造ラベル割合にはわずかな違いしか存在しなかった．よっ
て，こたつ記事と新聞記事の意味的構造ラベル割合に大きな差は見られず，新聞と同様に
事実も存在し，こたつ記事のすべてが不必要な情報ではないということが明らかになった．
事実，推測，感想の意味的構造ラベル付与において，80%程度の精度での分類が可能と

なった．
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表 5.1: CRFで学習させた特徴量の重みが高い上位 10件

学習させた特徴量 特徴量に該当するデータ ラベル 重み
文末 2文字 」。 事実 0.898872

前の文のラベル 事実 事実 0.848834

次の文のラベル 事実 事実 0.795153

前の文のラベル 推測 推測 0.717612

前の文のラベル 感想 感想 0.666686

次の文のラベル 感想 感想 0.665910

文頭 3文字 総務省 感想 0.627677

文頭 3文字 22兆 感想 0.622629

文頭 3文字 また， 推測 0.604177

文頭 3文字 まる。 推測 0.600761

表 5.2: 分析対象としたこたつ記事と新聞記事のラベル内訳

事実ラベル数 推測ラベル数 感想ラベル数
こたつ記事 1496 1096 54

新聞記事 2296 1267 88

5.2 こたつ記事と新聞記事の意味的構造ラベルの違いに関する議論
教師データを用いてラベルづけされたこたつ記事と，新聞記事を比較し，こたつ記事と

新聞記事の意味的構造ラベルの違いや表現の特徴を明らかにする．
クラスタリングの結果，シルエットスコアは 0.18と精度はあまり高くない結果が得られ

た．一方で，次元圧縮によって得られた図では，こたつ記事を表す赤色の点と，新聞記事を
表す青色の点は分かれて分布しているように見える．X-meansを用いる際に設定可能であ
るクラスタ数の最大数を 20と設定していたが，X-meansによって得られたクラスタ数も 20

という結果が得られた．よって，過分類になっている可能性や，データ数の少なさによっ
て，見かけ上はクラスタができているように見える可能性が示唆された．データ数，クラ
スタ数を増やして再度精度を確認することを課題とする．
次に，こたつ記事は最初に概要を書き，次にネット上の賛否の声を書く「型」が出来上

がっていると言われている1．そのため，後半でネット上の賛否の声を聞いている記事の意
味的構造ラベルが類型化されているかを検証した．「ネット上」,「ネットでは」,「Xでは」,
「X上」,「声が」,「反応が」,「SNS上」,「SNSでは」というネット上での声を意味する表
現が含まれている文章の意味的構造ラベルを確認した．こうしたネット上の賛否の声はど
のような人が何人単位でどのサイトにその情報を発信しているかわからない情報は，追検
証が困難なため，信頼性が低い．そのため，これらの表現がある文章を類型化することは，

1フジテレビ騒動でも露見した “こたつ記事” 問題 「プライドないの？」と怒る週刊誌記者に、こたつ
記者は「こっちは１文字１円、取材なんて割にあわない」「もっと悪いのはまとめサイト」と逆ギレ,https:

//news.yahoo.co.jp/articles/f86aa77add21131d920c0c1e0ecb1fec9e40e0f5,2025/2/14確認
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こたつ記事の類型化にとって重要であると言える．全 243件のこたつ記事の内，122件の
記事が前述の表現を含んでおり，211文が SNS上の反応を書いた文章だった．こういった
ネット上の声を聴いている文章の意味的構造ラベルは感想ラベルに分類されると考えられ
るが，211文のラベルの内訳は事実が 124件，推測が 84件，感想が 3件であり，SNS上の
反応を書いた文章の意味的構造ラベルは事実が半数を，推測がもう半数を占めていた．本
研究では，3.2節で述べたように，各文に付与する意味的構造ラベルを主観が入っていない
文章である「事実」，主観が入っていてかつその主観に対する理由づけが同文章内で明確に
行われている文章である「推測」，主観が入っていて，かつその主観に対する理由づけが同
文章内で行われていない文章である「感想」，と定義した．ネット上での声を意味する内容
の表現は，それ自体が発信されたという意味的構造のない「事実」とも．なぜネット上の
人がその意見を発信したかという理由付けが「その話題に触れたから」と言えるので「推
測」とも，捉えることが出来たために，SNS上の声が入っている文章が事実と推測の２つ
に分かれたと考えられる．そのため，ネット上の賛否の声を類型化するために，それらの
文章を特定する必要があるが，「事実」「推測」の意味的構造ラベルでは十分に特定するこ
とができないと考えられる．「SNS上の反応」という意味的構造ラベルを追加し，誰の感想
なのか (e.g.,筆者，匿名，著名人)という特徴量によって判別することで，SNS上の反応を
特定することが可能になり，こたつ記事の類型化につながると考えられる．
こたつクラスタと新聞クラスタにおける終助詞，助動詞のTF-IDF値上位 10件に，大き

な違いは見られなかった．そのため，本研究の意味的構造ラベルに密接に関連と考えられ
る助動詞の出現傾向を確認することで，こたつ記事と新聞記事の表現技法の違いを明確に
することを試みた．推量を意味する「だろう」という文末表現から抽出される「だろ」の表
現に関して，出現回数を確認した．その結果，こたつ記事では 120回，新聞記事では 81回
という結果が得られた．これにより，こたつ記事は情報の正確性がなく，また煽動的な情
報を掲示することが多いため，推量表現が多くなる可能性が示唆された．
次に，事実ラベルはその文の出自が明確な場合つけられると考え，情報の出自が明確に

なっていることが事実との判断に寄与したかを分析した．こたつ記事は一次メディアの報
道した内容をそのまま引用することが多い，その際，文章には「～と公表した」や「～が
明らかにした」といったような，情報の出自を明らかにする文末表現を使用する頻度が高
いのではないかと考え，こたつ記事と新聞記事の文末表現の違いの分析を行った．「判明し
た」「明らかにした」「発表した」「報じた」「公表した」のいずれかの表現が含まれる記事
を，使用したこたつ記事と新聞記事各 310件から抽出した．その結果，機械学習によってラ
ベルづけを行った記事の内，こたつ記事は 46件，新聞記事は 108件が該当した．新聞クラ
スタに事実ラベルがほとんど見られない一方で，引用を意味する表現を使用していた記事
は，こたつ記事の方が少ないという結果が得られた．上述した「Xでは」「SNS上では」な
どのネット上での声を意味する表現と意味が類似しているため，これらの引用を意味する
表現が使用されていない可能性が考えられる．上述の「感想」に対する考察と同様に，事
実に対しても情報源が誰なのかを特徴量に含める必要があると考えれる．
クラスタリングによって，こたつ記事の表現技法の特徴が明らかになった．一方で，こ

たつ記事特有の表現を意味的構造ラベルによって捉えられておらず，意味的構造ラベルの
割合によるこたつ記事と新聞記事の分類は出来ていない．事実がどのような情報源から発
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信されたのか，感想がどのような情報源から発信されたのかといった，意味的構造ラベル
を追加し，こたつ記事特有の表現を捉えることでこたつ記事の類型化が進むか検証するこ
とを今後の課題とする．

5.3 こたつ記事と新聞記事の分類に関する議論
SVMによる分類の平均正確度は 0.491,BERTによる分類の平均正確度は 0.380という結果

が得られた．よって，本研究の手法では SVMのほうが精度が高いという結果が得られた．
本研究では学習させる特徴量をラベルの出現順のみとした．BERTは自然言語文をトーク
ナイズし文脈を学習する機械学習手法のため，単純な記号列のみが特徴量として渡したた
め BERTの精度が低下した可能性が考えられる．前後の文章の内容など，自然言語文を特
徴量として与えることで BERTのこたつ記事分類精度が向上すると考えられる．
機械学習の精度としては，SVMのこたつ記事における recallが 0.913，BERTのこたつ記

事における recallが 0.946と，SVM，BERTともに高い結果となった．これは，機械学習に
よってこたつ記事と判定された記事は大部分がこたつ記事として正しく判別できているこ
とを表している．
一方で，SVMによる新聞記事の precisionの数値は 0.071,SVMによる新聞記事の precision

の数値は 0.071,BERTによる新聞記事の precisionの数値は 0.002と SVM，BERTともに低
い結果となった．これらは，新聞記事にはこたつ記事と同様の形式を持っており，類型と
して類似している記事が存在する可能性を示している．また，これらはこたつ記事が新聞
記事だと判断されることが多いことを意味する．さらに BERTによる分類において，教師
データ内でホールドアウト法によって平均正確度を算出した結果，0.985という結果が得ら
れた．これは，BERTでは過学習が行われていたと考えられ，こたつ記事の構造を捉えら
れていないことが考えられる．よって，CountVectorizerと n-gramによって作成した特徴量
はこたつ記事の判別に有効に働く可能性が考えられるが，これらだけでは不十分であるこ
とが示された．5.2節で述べた通り，こたつ記事の類型を捉え切ることができず，分類を行
うために十分な特徴を捉えられていない．そのため，より意味的構造ラベルを追加し，こ
たつ記事の類型化を進める．その後，分類器の作成を行い，検証していくことを今後の課
題とする．
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6 結論
本研究では，こたつ記事を検出し，信頼性の低い情報の検知を目的として，こたつ記事

の類型導出を目指した．新聞記事の各文に「事実」「推定」「感想」の 3 種類のタグに分類
するアノテーションを実施し，文末表現，前後のタグを特徴量として用いた CRF によって
こたつ記事の各文を３種類に分類した．CRFの accuracyは 0.830と高精度であり，文末表
現，前後のタグといった特徴量を用いることで意味的構造を推定可能であると示唆された．
次に，新聞記事とこたつ記事を統合してクラスタリングを行い，こたつ記事の割合が低

いクラスタと，こたつ記事の割合が高いクラスタを比較分析した．まず，こたつ記事の割
合が低いクラスタと，こたつ記事の割合が高いクラスタの意味的構造タグの出現割合に違
いがみられるか分析した．カイ二乗検定の結果，P = 3.6 × 10−7 < 0.05となったが，効果
量（Cramér’s V=0.069）は小さく，両クラスタのタグ割合の違いはわずかであった．よっ
て，こたつ記事と新聞記事の判別に意味的構造タグの出現割合は使用することが難しいこ
とが示唆された．次に，両クラスタの助動詞と終助詞の重要度を TF-IDF を用いて算出し，
こたつ記事と新聞記事の表現技法の違いを分析した．こたつ記事の割合が低いクラスタで
は推量を意味する「だろ」や否定を意味する「なく」が重要語に含まれているが，こたつ記
事の割合が高いクラスタでは推量を意味する語は見られなかった．これにより，新聞記事
が不確実な情報や未確定な事柄について断定的な表現を避けているのに対して，こたつ記
事は断定的表現を避けてないことが示唆された．また，こたつ記事の特徴であると考えら
れるネット上での声を意味する表現が含まれている文章の意味的構造ラベルを確認した結
果，感想タグはほとんど見られなかった．これにより．SNS の引用文が文脈や論拠ととも
に記述していると捉えられていることが示唆された．
次に，こたつ記事の割合が低いクラスタと，こたつ記事の割合が高いクラスタを教師デー

タとして，SVMと BERTによるこたつ記事分類器を作成した．SVMによる分類の平均正
確度は 0.491とチャンスレベルと同等の結果が，BERTによる分類の平均正確度は 0.380と
チャンスレベルを下回る結果が得られた．これにより，CountVectorizerと n-gramによっ
て作成した特徴量はこたつ記事の判別に有効に働く可能性が考えられるが，これらだけで
はこたつ記事の特徴を捉えきることが難しいことが示された．
今後は断定表現や内容の情報源を特徴量として用いることによるこたつ記事分類の精度

向上を目指す．
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