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マスク言語モデルを用いた 

名詞の評価極性の文化差検出 

木本 真平 

内容梗概 

グローバル化が進む現在，仕事や旅行で海外へ行くケースも増えてきている．

その際，特に問題となるのが言語の壁である．言語の学習は難易度が高く，ジ

ェスチャーのみでコミュニケーションを取るにも限界がある．現在，この問題

自体は，機械翻訳システムの発達によって解決されつつある．近年のニューラ

ル機械翻訳は精度も高く，多言語間での会話も可能となった．しかしながら，

ニューラル機械翻訳では，その言語を発した意図までは伝えることができない．

例えば，相手を動物に例える場面で，自国では良い印象の動物に例えたとして

も，相手の国では違うこともある．その場合，誉め言葉は罵倒へと様変わりす

る．つまり，単語に対する評価極性の話者間の文化差によって，会話に齟齬が

生まれる可能性が存在する． 

そこで，本研究では文中のマスク箇所に該当する単語を推定するマスク言語

モデルを用いて，単語の評価極性の日英間の文化差を検出する方法を提案する． 

具体的には，評価極性辞書から肯定的及び否定的な評価表現を選択し，その評

価表現の対象となる単語をマスク言語モデルを用いて推測することで，評価対

象と評価表現の関連度を検出する．本手法の実現にあたり，取り組むべき課題

は以下の 2点である． 

評価極性の細分化 

評価極性辞書に収録されている肯定的な表現と否定的な表現の 2 種類だけ

では，正確な文化差が検出できない．肯定的な表現であっても，主観的な

肯定なのか，それとも客観的な肯定なのかという差が生じ得る．したがっ

て，評価表現を肯定，否定の 2 種類ではなく，より細分化する必要がある． 

文化差の算出方法 

評価表現を細分化することで，その対象となる名詞単語について，評価表

現の種別ごとに値が算出される．したがって，これらの複数の値から構成

される単語の評価極性ベクトルを用いて，文化差を検出する手法が必要で

ある． 

 前者の課題に対しては，評価極性辞書の分類に用いられている評価極性の種

別で細分化する．具体的には，肯定か否定かだけでなく，主観と客観にも分類
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し，5 つの評価表現を選出した．各評価表現における出現のしやすさは用いる

テンプレート文にも依存するため，テンプレート文も 5 つ作成した．各評価表

現を含んだテンプレート文から，マスク言語モデルを用いて対象となる名詞を

推察することで，評価対象と評価表現の関連度を算出する．また，その結果か

ら評価極性ベクトルを作成する． 

 後者の課題に対しては，評価極性ベクトルを用いて文化差を算出する手法を

類似度を用いるものと相関係数を用いるものの 2 種類を考案した．一つ目はコ

サイン類似度を用いて，閾値を下回ると文化差が存在すると判定する手法であ

る．もう一つは，スピアマンの順位相関係数を用いて，ベクトルの各要素の大

小比較に有意な差があるかどうかで判定する手法である．本提案手法が評価対

象の種類によって差が生じないか検証するために，評価対象を色，場所，魚介，

野菜の 4種で比較した．本研究の貢献は以下の通りである． 

評価極性の細分化 

4次元ベクトルと 20次元ベクトルの生成に成功した.また，ベクトルの妥当

性を検出するために「黄とオレンジ」「赤のオレンジ」の，日英それぞれの

4次元ベクトルと 20次元ベクトルのコサイン類似度を算出した．「黄とオレ

ンジ」と「赤とオレンジ」はそれぞれ類似しているため，コサイン類似度

が 1 に近いほど妥当となる．算出した結果は「赤とオレンジ」の英語によ

る 20次元ベクトルのみ 1から遠いものの，その他は全て 1に近く，最大で

0.996となり，妥当であることが分かった． 

文化差の算出 

色，場所，魚介，野菜のカテゴリの，それぞれ 10件の対象概念から，合計

10 つの有意な差（有意水準 5％）がある実験結果を算出できた．また，そ

の内，4件が正の相関，6件が負の相関を有していた．特に魚介のカテゴリ

において，タコやエビなどに極端な負の相関を検出することができた． 
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Detecting Cultural Differences of Sentiment towards Nouns 

Using a Masked Language Model 

Shinpei KIMOTO 

Abstract 

Nowadays, more and more people are going abroad for travel or work. In that case, 

language becomes a particular problem. Language learning is very difficult, and 

there is a limit to communicating only with gestures. Currently, this problem is 

being solved by the development of machine translation systems. Recent neural 

machine translation has high accuracy and can be used for conversation. However, 

this system cannot convey intentions. For example, in a scene where the other 

person is compared to an animal, even if we compare it to an animal that gives us 

a good impression, the other person may be different. Then it becomes hate speech. 

In other words, cultural differences may cause problems in conversation. Therefore, 

in this research, we propose a method to detect the cultural difference between 

Japanese and English in the evaluation polarity of words by using a masked 

language model. Specifically, it selects positive and negative evaluative expressions 

from the evaluative polarity dictionary, infers target words using a mask language 

model, and detects the degree of relevance between the evaluative target and the 

evaluative expressions. To realize this, there are the following two issues. 

Subdivision of evaluation polarity 

Accurate cultural differences cannot be detected with only positive and negative 

expressions. I don't know if that is a subjective or objective affirmation. Therefore, 

it is necessary to subdivide it further. 

How to calculate cultural differences 

For the target noun word, the value is calculated for each type of evaluation 

expression. We need a method to detect cultural differences using the word 

evaluation polarity vector composed of these values. 

The first task is subdivided according to the type of evaluation polarity. They were 

classified into affirmative and negative, subjective, and objective. Then, five 

evaluation expressions were selected. Since the likelihood of each evaluation 

expression appearing depends on the template sentences used, five template 

sentences were also created. From each evaluative expression template sentence, 
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the target noun is inferred using the mask language model. Then, the degree of 

relevance between the evaluation target and the evaluation expression is calculated. 

In addition, the evaluation polarity vector is created from the results. 

For the second task, we considered a method using the degree of similarity and a 

method using the correlation coefficient. The former uses cosine similarity to 

determine that there is a cultural difference if it falls below a threshold. The latter 

is a method that uses Spearman's rank correlation coefficient to determine whether 

there is a significant difference in the size comparison of each element of the vector. 

In order to verify whether there is a difference depending on the type, we compared 

four types of evaluation objects: color, location, seafood, and vegetables. The 

contribution of this research is as follows. 

Subdivision of evaluation polarity 

We succeeded in generating a 4-dimensional vector and a 20-dimensional vector. 

To detect the validity of the vector, we calculated the cosine similarity of the 4-

dimensional vector and the 20-dimensional vector of “yellow and orange” and “red 

orange” for Japanese and English respectively. Calculated. Since these pairs are 

similar to each other, the closer the cosine similarity is to 1, the better. As a result, 

although only the 20-dimensional vector in English of “red and orange” is far from 

1, all others are close to 1, and the maximum is 0.996, which is reasonable. 

Calculation of cultural differences 

From 10 target concepts of color, location, seafood, and vegetables, we were able to 

calculate experimental results with 10 significant differences (significance level 5%). 

In addition, 4 studies had positive correlations and 6 had negative correlations. In 

the seafood category, we were able to detect extremely negative correlations with 

octopus and shrimp.
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第1章 はじめに 

グローバル化が進む現在，仕事や旅行で海外へ行くケースも増えてきている．

その際，特に問題となるのが言語の壁である．言語の学習は難易度が高く，ジ

ェスチャーのみでコミュニケーションを取るにも限界がある．現在，この問題

自体は，機械翻訳システムの発達によって解決されつつある．近年のニューラ

ル機械翻訳は精度も高く，多言語間での会話も可能となった． 

しかしながら，ニューラル機械翻訳では，その言語を発した意図までは伝える

ことができない．例えば，相手を動物に例える場面で，自国では良い印象の動

物に例えたとしても，相手の国では違うこともある．その場合，誉め言葉は罵

倒へと様変わりする．つまり，単語に対する評価極性の話者間の文化差によっ

て，会話に齟齬が生まれる可能性が存在する． 

そこで，本研究では文中のマスク箇所に該当する単語を推定するマスク言語

モデルを用いて，単語の評価極性の日英間の文化差を検出する方法を提案する．

具体的には，評価極性辞書から肯定的及び否定的な評価表現を選択し，その評

価表現の対象となる単語をマスク言語モデルを用いて推測することで，評価対

象と評価表現の関連度を検出する．本手法の実現にあたり，取り組むべき課題

は以下の 2 点である． 

・評価極性の細分化 

評価極性辞書に収録されている肯定的な表現と否定的な表現の 2 種類だけで

は，正確な文化差が検出できない．肯定的な表現であっても，主観的な肯定な

のか，それとも客観的な肯定なのかという差が生じ得る．したがって，評価表

現を肯定，否定の 2 種類ではなく，より細分化する必要がある． 

・文化差の算出方法 

評価表現を細分化することで，その対象となる名詞単語について，評価表現

の種別ごとに値が算出される．したがって，これらの複数の値から構成される

単語の評価極性ベクトルを用いて，文化差を検出する手法が必要である． 

 本論文では，まず第 2 章で多言語間における文化差検出の，既存の研究を挙

げる．次に，第 3 章では対象名詞と評価表現の共起確率から，評価極性ベクト

ルを算出する方法を提案する．第 4 章では，第 3 章で算出した評価極性ベクト

ルに基づいて，日英間の文化差を検出する手法について述べる．提案手法の有

効性を検証するための実験手法について第 5 章で説明し，実験結果を第 6 章に
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まとめる．そして最後に，実験結果に対する考察を述べる． 
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第2章 文化差検出 

2.1 知識に基づく文化差検出 

諏訪らは，同一のものについて多言語コミュニケーションを行う際に，文化

差によって齟齬が生まれるが，文化差の有無の判断には知識が必要であり，難

易度が高いとしている．そこで，多言語知識のデータベースである Wikipedia

を用いることによって，文化差を検出する手法について提案している． 

 諏訪らは，文化差を測るための尺度として，文化差を「一方の文化圏でのみ

見られるもの，こと」と，「互いの文化圏に存在こそするものの，意味が異なっ

ているもの，こと」に分類した．そして，日本人学生に，日本特有のものと思

っている語句を答えるアンケートを行うことで，その二種に分類されるものを

収集した． 

収集した言語が日本と中国の Wikipedia に記事があるならば，検討用のデー

タセットとして使って特徴を分析し，その結果，「Wikipedia に『日本の』と記

述されたタイトルの記事がある」などの特徴が見られた．それらの特徴を用い

て，言語から二種の文化差を検出する手法を提案している[1]． 

 

2.2 イメージに基づく文化差検出 

Sharath らは絵文字が非言語のコミュニケーションであり，文化を超えた普

遍的なものであるとしている．そして，絵文字を用いることで，言語の壁を越

えてコミュニケーションがあると考えている． 

しかし，絵文字をそのままコミュニケーションに用いられる訳ではなく，絵

文字を用いる人々がどのような文化を持っているのかによって，絵文字の使用

回数や解釈の内容すら異なる場合がある． 

そこで Sharath らは，日本や中国を「東洋」グループ，アメリカやイギリス，

カナダを「西洋」グループとした上で，TwitterやWeiboから絵文字の使用され

た回数などをデータとして収集した．その上で，「東洋」グループと「西洋」グ

ループの絵文字における文化差検出を，収集したデータから，スピアマンの順

位相関係数によってベクトルを作成し，比較することによって行った[2]． 
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第3章 マスク言語モデルに基づく評価極性の算出 

3.1 マスク言語モデル 

BERT は Transformer を用いた自然言語処理モデルであり，二種類の手法に

よって学習する．それが Masked Language Modelと Next Sentence Predictionで

あり、本研究においては前者を用いる[3]． 

 この手法では、入力したテキスト中の単語を MASK トークンに置き換えた後， 

置き換えられなかった単語から，MASK トークンに入る単語を予測することで

学習する． 

 本研究では上記のモデルを用いて，言語コーパス上における単語の使用法か

ら，名詞の持つ印象の差異を算出することを目標とする． 

3.2 文脈を考慮した共起確率 

 BERT を初めとする文脈化単語埋め込みは，文化によって結果に偏りが生じ

ることが，既存の研究により判明している．それによって名詞の印象の文化差

を検出するのだが，本研究においては，作成したテンプレート文を用いること

とする． 

 その理由は，適切なテキストによる検出を行うためである．対象名詞と評価

表現の共起確率を算出する際，テキストの内容は，評価表現が対象概念に対し

て用いられているものでなければならない．しかし，無作為に選んだテキスト

では，その条件に当てはまらない場合もある．例として，「あの川の魚は格好い

い」というテキストを考える．この際，対象名詞を「川」とした場合，評価表

現「格好いい」は一応共起している．しかし，実際に「格好いい」が評価して

いるのは「魚」なのである．テキストの文脈を考慮するため，対象名詞とその

評価表現が含まれるテンプレート文を予め用意しておき，適切でないテキスト

の使用を避けることとする． 

 また，本研究では，用意したテンプレート文の対象名詞を MASK トークンに

置き換えた後，評価表現との共起確率を算出することによって関連度を求める．

例として「(対象名詞)はとても(評価表現)。」というテンプレート文を挙げると，

そのテンプレート文を「<MASK>はとても(評価表現)。」という形に置き換えた

上で，評価表現との共起確率を求める[4][5]．評価概念の種類によって結果の
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差異を検証するために，色，場所，魚介，野菜の四種の評価概念による比較を

行った． 

3.3 評価極性ベクトル 

 上記の通り，本研究ではテンプレート文を MASK トークン化，対象名詞と評

価表現の共起確率を算出する．その際に用いる評価表現であるが，評価表現辞

書の分類に用いられている評価極性の種別から，それぞれ選出することとする． 

 評価表現辞書とは，小林らにより評価表現を集めた辞書である．『評価の主体

が評価対象のクラスに対して期待している標準値から実際の評価対象がどれく

らい偏位しているか，そしてそれが「望ましい」偏位であるか「望ましくない」

偏位であるかに関する評価主体位の認識で，その名言』と定義されている．ま

た，「～する」といった用法か，「～である」といった用法かによって，主観的

か客観的かを分類している[6][7][8]． 

 評価極性辞書における肯定的，及び否定的な表現のみでは，正確な文化差を

検出できない．肯定的な表現の中でも，主観的な肯定や客観的な肯定がおり，

それによって差異が生まれる場合がある．従って，主観的な肯定，客観的な肯

定，主観的な否定，客観的な否定の評価表現をそれぞれ 5 つずつ選出した．ま

た，評価表現の出現率は用いるテンプレート文に依存することから，テンプレ

ート文に関しても 5 つ作成した． 

 選出した評価表現と，それらを含むテンプレート文の組み合わせから，上記

の方法により対象名詞と評価表現の共起確率を算出する．また，計算結果から

「用いた評価表現の評価極性の種別のみが同じものから割り出した 4 つの平均

値」と「用いた評価表現の評価極性の種別と，テンプレート文が同じものから

割り出した 20 つの平均値」を求める．それらによって，それぞれ 4 次元ベク

トルと 20 次元ベクトルを作成する． 
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第4章 文化差検出 

 評価表現を細分化することによって，対象の名詞単語についての値が，評価

表現の種別ごとに算出されるようになった．しかし，それに伴って，それらの

複数の値から構成される単語の評価極性ベクトルを用いた文化差の検出法が必

要となった．それらで構成されたベクトルは 3 次元以上であり，単純な加減法

による検出が不可能だからである．これに対して，ベクトルの類似度を用いる

手法と，相関係数を用いる手法の 2 種類を考案した． 

4.1 コサイン類似度 

前者は，コサイン類似度を用いた手法である．日本語と英語から得られた，

それぞれ対象となった名詞単語が同じ 2 つのベクトルによって，コサイン類似

度を算出する．そして，その値が一定の閾値を下回ることで，文化差が存在す

るかしないかを判別する手法である． 

4.2 スピアマンの順位相関係数 

もう一つの手法は，Sharath らと同様，スピアマンの順位相関係数を用いた

手法である．スピアマンの順位相関係数とは，2 つの変数の順位データなどか

ら直線的な相関関係を求める係数であり，データが正規分布でない場合におい

ても活用することができる． 

日本語と英語から得られた，それぞれ対象となった名詞単語が同じ 2 つのベ

クトルによって，スピアマンの順位相関係数と p 値を算出する．そして，ベク

トルの各要素における大小を比較し，有意な差が存在するかによって判別する

手法である．本研究においては，p 値が 0.05 以下であるときに 2 つのベクトル

に有意な差があるとする．その際，2 つのベクトルに正の相関があれば，対象

名詞の日本語と英語の印象は等しく，負の相関があれば逆の印象を持たれてい

ると結論づける． 
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第5章 実験 

 

5.1 テンプレート 

本研究に用いるテンプレート文は，「Webilio 英和辞典・和英辞典」から色，

場所，魚介，野菜の内のいずれかと，それらを評価する評価表現を含んでいる

例文を 5 つ選択した．選択基準は，評価表現が対象名詞に対して用いられてお

り，尚且つ複数の対象概念に使用できるテンプレート文とした．以下は，5 つ

のテンプレート文の，日本語訳と英語訳の対応である． 

表 1 テンプレート文 

日本語 英語 

(対象名詞)はとても(評価表現)。 A (対象名詞) is very (評価表現). 

(対象名詞)は(評価表現)な[対象概念]

です。 

A (対象名詞) is a (評価表現) [対象概

念]. 

(対象名詞)は(評価表現)ようだ。 A (対象名詞) looks (評価表現). 

ここは(評価表現)な(対象名詞)です。 Here is a (評価表現) (対象名詞). 

この(対象名詞)はなんて(評価表現)の

だろう。 

How (評価表現) this (対象名詞) is! 

 

5.2 評価表現 

 本研究に用いる評価表現は，評価表現辞書の分類に用いられている評価極性

の種別から，日本語と英語の両方で MASK トークン化できるものを 5 つずつ選

択した．それぞれ下記のものを選択した． 

表 2 評価表現 

主観的な 

肯定 

美しい 興味深い 親しい 素晴らしい 望ましい 

客観的な 

肯定 

楽しい 信じる 救う 勝つ 改める 

主観的な 

否定 

悪い 暗い 臭い 遅い 貧しい 

客観的な 

否定 

嫌う 苦しい 争う 敗れる 欠ける 



 

 8 

 

5.3 対象名詞 

本研究に用いる評価表現は，それぞれ色，場所，魚介，野菜から 10 つずつ選択

した．以下，選択した評価概念と評価表現の表である． 

表 3 対象概念 

カ テ

ゴリ 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

色 赤 ピ ン

ク 

黄 緑 青 紫 茶色 黒 白 灰色 

場所 山 海 森 空 学校 道路 家 宇宙 レ ス

ト ラ

ン 

デ パ

ート 

魚介 マ グ

ロ 

エビ ク ジ

ラ 

タイ タコ イカ イ ル

カ 

カニ アジ サメ 

野菜 ト マ

ト 

大根 大豆 オ ク

ラ 

栗 キ ノ

コ 

い ち

ご 

レ モ

ン 

梅 林檎 
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第6章 分析 

 

6.1 実験結果 

初めにコサイン類似度による手法と，スピアマンの順位相関係数の手法，そ

してどの次元のベクトルを用いるべきであるのかを考えるために，まずは 2 つ

のベクトルを用意した． 

その一つが20次元ベクトルである．使用したテンプレート文と，評価表現に

おける，評価表現辞書の分類に用いられている評価極性の種別がそれぞれ同じ

ものから 20つの平均値を割り出した．もう一つのベクトルは 4次元ベクトルで

あり，こちらは評価表現の，評価表現辞書の分類に用いられている評価極性の

種別ごとに合計 4 つの平均を割り出した． 

例として，対象概念を色とした 20次元ベクトルの表を記載した他，対象概念

「色」を対象として，それぞれコサイン類似度による手法と，スピアマンの順

位相関係数の手法，4 次元ベクトルと 20 次元ベクトルを使用して算出した結果

も記載する． 
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表 4 20 次元ベクトル（日本語・色） 

 

 
赤

 
ピ
ン
ク

 
黄

 
緑

 
青
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茶
色

 
黒

 
白

 
灰
色
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0
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表 5 20 次元ベクトル（英語・色） 
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.0
4

9
  

0
.2

5
3

  
-0

.2
9

7
  

0
.0

5
2

  
0

.6
9

9
  

3
 

-0
.2

4
9

  
0

.4
8

7
  

-0
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表 6 対象概念「色」 

4 次元ベクトル 

 cos 相関係数 p 値 

赤 -0.661  0.800  0.200  

ピンク -0.569  0.400  0.600  

黄 -0.966  -0.400  0.600  

緑 -0.636  0.600  0.400  

青 0.927  -0.800  0.200  

紫 0.798  -0.800  0.200  

茶色 0.776  0.600  0.400  

黒 -0.885  0.400  0.600  

白 -0.181  0.400  0.600  

灰色 -0.023  0.400  0.600  

20 次元ベクトル 

 cos 相関係数 p 値 

赤 0.157  0.032  0.895  

ピンク 0.367  0.862  0.000  

黄 -0.116  0.447  0.048  

緑 0.139  0.259  0.271  

青 0.284  -0.194  0.413  

紫 -0.195  -0.517  0.020  

茶色 0.358  0.341  0.141  

黒 -0.117  0.042  0.860  

白 0.087  -0.057  0.811  

灰色 0.018  0.171  0.470  

 

上記の 4次元ベクトルと 20次元ベクトルを比較すると，コサイン類似度の正

負には両方のベクトルとも全く類似度が見られないが，相関係数の正負には一

定の類似度が見られる．また，4 次元ベクトルの相関係数や p 値は，低次元で

あるためか，絶対値が大きく同様の数値となる場合が多い．コサイン類似度を
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用いる場合は，どの値を閾値とするかが不明瞭であることからも，2o 次元ベク

トルとスピアマンの順位相関係数を用いるべきである． 

6.2 評価極性ベクトルの妥当性検証 

 生成したベクトルが妥当であるかを検証するために，日本語と英語の両方か

ら，「オレンジ」の 4次元ベクトルと 20次元ベクトルを生成した．「オレンジ」

は「黄」や「赤」と類似する色であるので，それぞれからコサイン類似度を算

出し，結果が 1 に近いかどうかによって妥当性を検証する． 
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表 7 ベクトルの妥当性検証 

オレンジのベクトル 

 日本語 英語 

20 次元 4 次元 20 次元 4 次元 

1 5.173  76.336  -0.430  -22.171  

2 5.569  86.706  -0.368  -13.834  

3 5.039  81.740  -0.904  -20.797  

4 5.765  83.817  -0.516  -18.513  

5 5.502   -0.670   

6 6.455  -0.653  

7 6.263  -1.054  

8 6.427  -0.481  

9 4.620  -1.727  

10 4.328  -0.741  

11 4.191  -0.817  

12 4.374  -1.233  

13 0.106  -0.562  

14 1.194  -0.229  

15 1.033  -0.063  

16 0.780  -0.503  

17 -0.134  -0.350  

18 -0.205  -0.483  

19 -0.178  -0.881  

20 -0.583  -0.665  

コサイン類似度 

 日本語 英語 

20 次元 4 次元 20 次元 4 次元 

黄とオレンジ 0.723 0.988 0.722 0.677 

赤とオレンジ 0.799 0.996 -0.245 0.960 

 

上記の結果から，「赤」と「オレンジ」の，英語による 20 次元ベクトルのみ妥

当ではないが，他の結果は 1 に近く，妥当であることが検証できた． 
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6.3 日英間の評価極性の文化差 

 20 次元ベクトルとスピアマンの順位相関係数を用いて，日英間の評価極性の

文化差を検出する．以下，色以外の概念の 20 次元ベクトルと，それを用いた p

値と相関係数の算出である． 
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表 8 20 次元ベクトル（日本語・場所） 
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表 9 20 次元ベクトル（英語・場所） 
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表 10 20 次元ベクトル（日本語・魚介） 
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表 13  20 次元ベクトル（英語・野菜） 
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表 14 相関係数・p 値 

場所 

 相関係数 p 値 

山 0.397  0.083  

海 0.305  0.191  

森 0.180  0.446  

空 0.017  0.945  

学校 0.771  0.000  

道路 0.805  0.000  

家 0.135  0.569  

宇宙 -0.126  0.596  

レストラン -0.126  0.596  

デパート 0.230  0.329  

魚介 

 相関係数 p 値 

マグロ 0.767  0.000  

エビ -0.681  0.001  

クジラ 0.284  0.225  

タイ 0.836  0.000  

タコ -0.638  0.002  

イカ 0.370  0.108  

イルカ 0.194  0.413  

カニ -0.311  0.182  

アジ -0.618  0.004  

サメ 0.314  0.177  

野菜 

 相関係数 p 値 

トマト -0.367  0.112  

大根 0.430  0.058  

大豆 -0.030  0.900  

オクラ -0.128  0.591  

栗 -0.374  0.104  

キノコ -0.105  0.659  

いちご -0.726  0.000  

レモン 0.562  0.010  

梅 -0.556  0.011  

林檎 -0.432  0.057  
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 P 値が 0.05 以下のものを有意差ありとするため，色，場所，魚介，野菜にお

いて有意差が現れたのは，それぞれ「ピンク，黄，紫」「マグロ，タイ，エビ，

タコ，アジ」「いちご，梅」となった．また，「ピンク，黄，マグロ，タイ」は

正の相関，「紫，エビ，タコ，アジ，いちご，梅」は負の相関を持っていた． 
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第7章 考察 

有意差が現れた対象名詞を，対象概念ごとに分けて考察すると，色の場合は

正の相関，魚介と野菜の場合は負の相関が主に見られる結果となった．その中

で理由が明確なものとして，魚介と梅が挙げられる．日本食は日本特有の文化

であり，それに深く根付く魚介と梅が，高い負の相関が見られると推察できる．

しかし，魚介の中でもマグロやタイは正の相関を有しているが，この二つは魚

の中でも特にメジャーなものである為に，日本食に浸透につれて，日英間の印

象が似通うようになったのではと思われる． 

 また，色についても主に正の相関を持つことから，基本的には日英間におけ

る色への印象は似通っていると考える．紫が負の相関を持つことに関しては仮

定となるものの，昔の日本において紫は，位の高い者に宛がわれる色であった

ことが要因と思われる．そのような歴史を持つ日本では，海外よりも紫をポジ

ティブに捉えている可能性があるが，魚介や梅と違い，根拠が不明瞭である． 

しかしながら，意外なのがいちごも高い負の相関が見られていることである．

いちごに関しては，トマトのように，かつては毒を持つと勘違いされていた例

もない．あくまでも予想になるが，風土によっていちごの味が異なることが，

日英間の印象差を生んだのではと考える． 
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第8章 おわりに 

近年は，グローバル化によって海外へと赴く場合も増え，それに伴い他国の

人々とのコミュニケーションも増えてきている．ニューラル機械翻訳の精度向

上によって，コミュニケーションを行うことへの障害は無くなりつつある． 

 しかし，会話自体は滞りなく行えたとしても，他国の人々との間には文化差

という，現状のニューラル機械翻訳では対処しきれない問題が存在する．文化

差によって，相手の発言の意図が汲み取れない，という例も存在する．そこで 

本研究では，BERT のマスク言語モデルによって，コーパス上での対象名詞の

使用法から，対象名詞における日英間の文化差を検出する方法を提案した． 

 対象名詞は色，場所，魚介，野菜から 5 つずつ，テンプレート文は対象名詞

が評価表現と共起する形である，Web 上にて記載されている例文を 5 つ選出し

た．また，評価表現は，評価極性辞書からそれぞれ主観的な肯定，客観的な肯

定，主観的な否定，客観的な否定からそれぞれ 5 つずつ選出した．そして，そ

れらを用いた対象名詞と評価表現の共起確率から，関連度を算出した．それら

の値で構成された20次元ベクトルで日英間を，スピアマンの順位相関係数によ

って比較した所，特に魚介に面白い結果が見られた．食生活が違うからなのか，

極端な負の相関が見られ，色との違いも明らかであった． 
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