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あらまし Twitterを対象とした感情解析を扱う従来研究の多くでは，ツイートに含まれる未知語が解析精度向上の

妨げとなっている．未知語の感情を獲得する方法としては，人力で一つ一つアノテーションを行うという方法が挙げ

られるが，それには膨大な時間的・人的コストが掛かると同時に，SNSの強みである情報の即時性が失われてしまう

という問題がある．本研究は，能動的アノテーション手法によって優先的にアノテーションを行う必要のある未知語

を含むツイートを厳選して感情推定を行うことで，情報の即時性を維持したまま，低コストでツイートの感情を推定

し，機械学習に利用可能な推定結果を得る手法を提案する．

キーワード 自然言語処理，感情解析，能動学習，テキストマイニング，Twitter

1. は じ め に

自然言語処理をはじめとする機械学習の分野では，ニューラ

ルネットワークの技術を利用した研究が盛んに行われており，

意味解析や構文解析，文書分類問題などの多くの分野で高精度

の結果を残している [1]．その自然言語処理の一分野である意見

分析や感情分析といった，テキストデータから書き手の意見や

感情を抽出する研究においても，ニューラルネットワークを利

用した解析が実現している [2] [3] [4]．

しかし，いずれの研究に関しても，モデルを学習するために

は膨大なデータとそれに応じた計算時間，それを実現する強力

な計算機を必要としており，大規模データや計算機が確保でき

ない場合には想定した成果を得ることが出来ないという問題が

ある．また，学習の質や精度は，多くの場合，使用するデータ

の質や偏り，カテゴリなどに大きく依存するため，全ての文章

に対して汎用性のあるモデルの作成は難しい．

特に，Twitterなどの SNSサービスにおけるテキストデータ

を用いた研究には，省略語や短縮語，未知語などの一般的でな

い言葉の出現や，投稿文字数の制限などによる崩し言葉や文法

構造の乱れ，各語に対するデータ量や文法構造が一定でないな

どのために，汎用性だけでなく，同じようなテキストデータを

入力しても芳しい精度が得られないという問題がある [5] [7] [8]．

また，学習に必要なラベルが付与されているデータが少なく，

教師あり学習においては十分な性能を持つモデルを作成するこ

とが出来ないことも問題となっている．

一方で，以前から行われているニューラルネットワークを用

いない研究には，テキストデータを単語レベルのベクトルとし

て教師あり学習を用いた分類を行うもの [5]や，単語に感情や

その度合いを表す数値などのラベルを付与してテキスト全体の

解析を行う研究などが存在する [6] [7] [8]が，新語や未知語の誤

分解や単語情報の不足・欠損などが解析精度向上の妨げとなっ

ていると述べられている．

そこで，本研究では未知語の感情に着目し，未知語を含むテ

キストデータへの感情アノテーションを，能動的ラベリングを

用いて行うことでツイート全体の感情を機械学習に利用可能な

形で推定する手法を提案する．

能動学習とは，機械学習の際に大量のラベル付きデータを用

意出来ない場合，選択的に人手によるアノテーションを行うこ

とで精度向上を図る教師あり学習の方法のひとつで，学習デー

タが少ない場合に効果を発揮するものである [13]．この手法で

は人手によるアノテーションの前にアノテートすべきデータの

選定を行うため，精度向上の結果に寄与するデータを効率良く

見つけ出すことが可能である．

Twitterの未知語を含むテキストデータの感情ラベル付与に

これを適用することによって，テキスト全体の感情推定を行う

モデルの精度向上を見込むことが出来ると考えられる．よって

本研究では，未知語を含むテキストデータへのラベリングを，

能動的アノテーション手法によって高効率・低コストでのポジ

ティブ・ネガティブ判定（極性判定）を行うことで，機械学習

に利用可能な推定結果を得ることを目標とする．

2. 関 連 研 究

2. 1 ニューラルネットワークを用いた感情解析

ニューラルネットワークを用いた感情解析の研究には以下の

ようなものがある．

Zhaoら [2]の研究では，Amazonのカスタマーレビューを基

に，カスタマーレビューの評価の星の数で極性ラベルを付与し

た弱教師ありの事前学習を行った後，アノテータによって極性

ラベルが付与されたデータを用いて fine tuningした LSTMで

のレビュードキュメント単位での極性判定を実現していた．

Chen ら [3] の研究では，Zhao ら [2] の研究と同様に，商品

のカスタマーレビューを対象にした LSTM を用いたドキュメ

ント単位の極性判定を行った．その際，ユーザの好みや商品の

特徴に Attentionし，学習することで判定精度の改善に成功し

ている．

Yeら [4]の研究は，センテンスを単語レベルに分割して事前



学習した SentiNet と CNN を組み合わせることで，あらかじ

め極性ラベルが付与されている SemEvalのデータや映画のレ

ビューの極性判定を行い，ベースラインであるシンプルな CNN

の結果を上回った．

いずれの研究においても，あらかじめラベルの付与された

データセットを用いた学習を前提としており，データにラベル

の無い状態でこれらの手法を用いることは出来ないと言える．

2. 2 感情語辞書や単語ベクトルを用いた感情解析

感情語辞書や単語ベクトルを用いた感情解析の研究には以下

のようなものがある．

松林ら [5] の研究では，Word2Vec [18] からツイートの特徴

ベクトルを生成し，喜怒哀楽の感情の推定を行った．また，堀

宮ら [6]の研究では，ツイートに対する返信（リプライ）に着

目し，人手によってラベル付けされたデータを用いて TF-IDF

などを用いて特徴量を算出し，分類器の学習を行うことで 6種

類の感情の推定を試みた．さらに，村石ら [7]の研究では，感

情語辞書と Yahoo!知恵袋のデータを利用してツイートの感情

値とカテゴリを推定し，それと対になる感情を誘発させる行動

を推薦する研究を行った．

山本ら [8]の研究では，ツイートの感情解析のために，文書

内の単語間共起関係から感情語辞書を生成し，さらに新たな素

性として Twitter特有の顔文字に対して感情を付与した顔文字

辞書を利用して感情推定を行った．

従来研究で得られた成果物を用いたものや，従来手法を用い

て新たに生成したなどの違いはあるが，いずれも Twitter や

Yahoo!知恵袋と言った多くの不定形なデータの感情解析をする

ために，感情語辞書を用いた研究を行っていることが分かる．

2. 3 能動学習を利用した関連研究

能動学習を利用した研究として，Yangと Loog [12]の疑似ア

ノテータを用いたクラス分類に関するものがある．まず少量の

ラベル付きデータから能動学習の学習器を基にラベル無しデー

タの中からラベル付けすべき候補を抽出し，選ばれた候補とそ

の他のラベル無しデータの最近傍法の値を最小化する最終候補

を１つ選択する．その後，選ばれた最終候補に複数の疑似アノ

テータを用いてランダムなラベリングを施したものを再び能動

学習器を用いて候補を選んでいくというサイクルを作ることで，

すべてのデータをラベリングするのではなく，ラベルの必要な

もののみ選択することが可能となっている．また，選ばれた候

補は，アノテーション可能な分だけ人間のアノテータに渡すこ

とでラベル付きデータとなり，更なる精度向上に貢献している．

以上の研究により，未知語を含むツイートの感情推定におい

ても，能動学習を用いてラベルの必要なデータのみを抽出する

ことや，疑似アノテーションによってラベリングすることが有

効な手段であると考えられる．

3. 提 案 手 法

本研究では未知語を含むツイートに対して適切な感情推定を

行うために，未知語を含むツイートに対して適切な感情アノ

テーションを行うことを目的として，以下の 3つの手順からな

る手法を提案する．図 1は以下の手順を図式的に示した概要図

である．

1 つ目の手順では，入力されたツイートを形態素に分割し，

ツイート全体の感情を感情極性値として数値化する．この段階

では未知語の感情は考慮せず，次の手順で機械学習を行うため

の前段階として，ツイート全体を通しての感情を機械的に推定

する自動アノテーションを行う．

2つ目の手順では，前の操作で得た結果を基に感情のラベル

付けを行い，単語ベクトルを用いた機械学習をもってツイート

の感情ラベルを予測するモデルを作成する．モデルは入力され

たツイートに対してツイートの感情ラベルを予測し，その予測

確率を算出するものである．

3つ目の手順では，前の操作で得られたモデルを用いて，未

知のツイートに対してラベル予測を行う．ここでは予測値が低

いものに着目し，そこに未知語が含まれていれば，未知語の存

在が正しい予測を妨げたと判断し，2番目に予測値の高い感情

をツイートの感情とするアノテーションを行う．

以上の手順の詳細を以下の項にて示す．

図 1 概 要 図

3. 1 感情語辞書による自動アノテーション

本項では，感情語辞書を使ったツイートの自動アノテーショ

ンについて説明する．

ここでは，ツイート全体の感情はそのツイートに含まれる感

情語の感情ラベルによって決定されていると仮定し，単語レベ

ルに分解されたツイートから感情語辞書に含まれる単語を抽出

することで，感情を推定するものとする．感情語辞書とは，単

語に対して感情のラベルや値が与えられているものの集合を指

し，ここでは先行研究で得られた 2 種類の感情語辞書を紹介

する．

1つ目は，高村ら [9]の研究で得られた単語感情極性対応表で

ある．単語感情極性対応表には約 55,000 語の名詞，動詞，副

詞，形容詞に対し，語彙ネットワークを用いて算出された−1.0

から 1.0までの値が感情極性値として付与されている．この場

合，値が−1.0に近い程ネガティブで 1.0に近いほどポジティブ



図 2 単語感情極性対応表の一例

な単語であると判断される．この感情語辞書は語彙数は多いが，

一般的な語に関しては高精度で極性判定されているが，極性値

が自動算出されたものであるため，あまり一般的でない語など

に関しては正常な値でない場合があることが確認されている．

2つ目は，小林ら [10]，東山ら [11]の研究で得られた日本語

評価極性辞書である．日本語評価極性辞書には約 5,000語の用

言と約 8,500語の名詞および複合名詞に対しポジティブ，ネガ

ティブのラベルが付与されている．こちらは単語感情極性対応

表と比較して一般的な語が多く，付けられた感情ラベルは全て

人手でアノテートされたものであるので信頼度の高いデータと

言えるが，データ量が少ないため，正しい感情推定が出来ない

場合があるという欠点がある．

本研究では，では，1つ目の感情語辞書である単語感情極性対

応表を用いてツイートのアノテーションを行う．まず，ツイー

トを形態素解析ツールであるMeCabを用いて単語レベルに分

解する．形態素解析に使用した辞書は，新語や未知語に多く対

応した mecab-ipadic-NEologd [17]を用いた．続いて，各単語

の活用形を一般形に変換し，単語感情極性対応表に記載のある

単語の形と揃えることで，より多くの単語に対して正しい感情

値が得られるようにした．また，単語に感情値を与える際には

下記の 3つのルールを適用した．

1. 「かなり」「すごい」「とても」の単語の直後の単語には

1.2倍の感情値を与える．

2. 「ない」は否定の助動詞である場合，直前の単語の感情極

性値に −1.0倍の感情値を与える．

3. 後に出てくる単語ほど，ツイート全体の感情が表れやすい

と仮定し，ツイート内の単語数に応じた重みを付与する．

上記のルールを適用し，ツイート中の各単語について感情極

図 3 日本語評価極性辞書（用言編）の一例

図 4 日本語評価極性辞書（名詞編）の一例

性値を計算した後，その総和を各ツイートの感情値とした．

3. 2 機械学習用ラベルの選定およびテストデータのラベル

推定

本項では 3. 1項で得られた感情値を基に機械学習用のラベル

を決定する．

3. 1項で得られた感情値は未知語の感情を考慮していないが，

「感情値が一定値以上のものは未知語を含んでいたとしてもツ

イート本来の感情は変化しない」と仮定すると，閾値を設定す

ることでツイートの感情極性がポジティブ，ネガティブ，ニュー

トラルのいずれかに分類することが出来る．分類されたツイー

トは属するクラスの特徴を持つということが出来るため，これ

らのクラスをラベルとした機械学習を行いモデルを作成するこ

とで，未知のツイートの持つ感情を推定することが可能となる．

機械学習用のラベルは， label Positive，　 label Neutral，

label Negative の 3種とし，モデルの学習には skip gramの

アーキテクチャを利用した fastText [19]を用いた．

　 fastText とは，対象となる単語の周辺語の共起確率を計算

してベクトル化することで単語分散表現を学習する自然言語処



理アルゴリズムで，単語のベクトル化やテキスト分類を行う際

に用いられる機械学習ライブラリのひとつである [14]．前身と

なったアルゴリズムとして word2Vecが存在するが，fastText

は単語分散表現の学習速度が速く，また，Subword model [15]

による活用語や未知語のベクトル化にも対応しているため，未

知語に着目した本研究ではこちらを採用した．

　学習前のラベル付与の際の閾値は 3. 1項の結果から決定する．

閾値の変化によるモデルの性能の比較をするために，閾値を変

化させて学習したモデルを複数作成する．

3. 3 未知語を含むツイートに対するアノテーション

本項では，未知語を含むツイートに対するアノテーションを

行う手法を説明する．3. 1項で得られた各ツイートの感情値お

よび 3. 2項で作成した分類モデルは，未知語の感情を考慮して

いないため，未知のツイートに対して芳しい推定結果を得るこ

とが出来ないと考えられる．しかし，未知語の存在と感情を考

慮した場合には，考慮しない場合に比べてより精度の高い推定

することが出来るようになると考えられる．

しかし，全ツイートデータ中の全ての未知語を考慮してアノ

テーションを行うことは時間的なコストやアノテータにアノ

テーションを依頼するコストが大きくなってしまう．また，全

ての未知語にポジティブ，ネガティブ等の感情があるわけでは

ないため，それらに対してもアノテーションを行うことは大き

な時間的損失を生んでしまうと考えられる．

そこで，アノテーションを行うツイートを「未知語が含まれ

ていることで全体の感情がポジティブかネガティブかの判定が

付かない」不確実なものに限定することで，アノテーションの

必要のない未知語を削減することができ，効率良く推定必要の

あるツイートを選択出来ると考えられる．ここで，ツイートの

感情の不確実さを図る指標として，3. 2項で得られたモデルで

推定された未知のツイートに対する推定ラベルの確率を利用す

る．入力した未知のツイートに未知語が含まれていた場合に得

られるラベルが，一番目に推定されたラベルの確率が一定値を

下回った場合に，代わりに二番目に推定されたラベルを選択す

ることで，未知語の感情が付与されていないために起こる感情

ラベルの誤推定を能動的に修正し，ラベル判定をする．

4. 実験・結果

4. 1 感情語辞書による自動アノテーションの実験

3. 1項の提案手法に従ってツイートにアノテーションを行う．

ツイート全体の感情値は以下の式を用いて，各単語に重みのつ

いた感情値を付与した後，ツイートに含まれる単語の感情値の

総和を取ることで決定した．

形態素解析後のツイートの形態素数を iとして，計算に用い

る行列を，各単語に感情値を付与した i× i行列の SWV，3. 1

項で設定したルールに従って直後の語に重みを与える i × i行

列の EV，後半に現れる単語ほど一定に重みが大きくなる行列

の GV とそれぞれ定義した．

SV = (SWV • EV ) •GV (1)

実験環境および入出力を以下に示す．

【実験環境】

・形態素解析ツール：MeCab for Python [16]

　 -カスタム辞書：mecab-ipadic-NEologd [17]

・感情語辞書：単語感情極性対応表 [9]

・Input: 200,000 Tweets and 450,000 Tweets (collected dur-

ing 01/01/2014 - 12/31/2014)

・Output: {input，parsed, sentiment vector, sentiment po-

larity}

実行例は以下の図 5に示す．

inputは入力したツイート，parsedは 3. 1項で設定したルー

ルに加えて分割した単語を基本形に戻してリスト化したもの，

sentiment vectorは分割した各単語に対する感情極性値のリス

ト，sentiment polarityは sentiment vectorの総和を取ったも

のとなっている．

図 5 感情語辞書による自動アノテーションの実行例

4. 2 機械学習用ラベルの選定およびテストデータのラベル

推定実験

4. 1項で得られた結果を基に，学習用のツイートに機械学習

用のラベルを付与する．

機械学習用のラベルは， label Positive， label Neutral，

label Negative の 3種として，fastText [19]による教師あり

学習を行った．学習回数（epoch数）は 1000とし，入力は 4. 1

項で算出した感情極性値を設定した閾値で 3種にラベル付けし

たツイートで，Model 0は 20万件（0.2M），それ以外は 45万

件（0.45M）とした．

各ラベルを付与するために設定した感情値の閾値と作成した

モデルを以下の表 1 に示す．なお，ここでの x は入力したツ

イートの感情極性値とする．

表 1 ラベルの閾値とモデル名
Thresholds

Negative Neutral Positive Model name

x <= −0.18 −0.18 < x < −0.02 −0.02 <= x Model 0 (test 0.2M)

x <= −0.10 −0.10 < x < −0.02 −0.02 <= x Model 1 (train result 1 0.45M)

x <= −0.08 −0.08 < x < −0.04 −0.04 <= x Model 2 (train result 2 0.45M)

x <= −0.07 −0.07 < x < −0.05 −0.05 <= x Model 3 (train result 3 0.45M)



fastTextによるモデル作成には，形態素に分割されたツイー

トとそれに対応するラベルが入力として必要になるため，3. 1

項で作成したシステムで形態素に分けたツイートと 4. 1項で作

成したラベルのペアを作成した．

モデル学習用に作成した入力データのラベリングの例を以下

の図 6に示す．

図 6 閾値によるツイートのラベリングの実行例

4. 3 未知語を含むツイートに対するアノテーションの実験

4. 2項で作成したモデルを用いて評価用データのラベルの予

測を行う．評価用データは，2人のアノテータによってラベル

付けされた全 2, 269件のツイートの内，両者のラベルが一致し

た 1, 622件のツイートとした．

各アノテータがラベルを付与した全 2, 269件のツイートおよ

び一致した 1, 622件のツイートに付与されたラベルの内訳を以

下の表 2に示す．

表 2 アノテータによるラベル付け結果と一致したラベルの数

Negative Neutral Positive ALL

annotator 0 625 556 1, 088 2, 269

annotator 1 598 645 1, 026 2, 269

Matched 451 344 827 1, 622

両方のアノテータの意見が一致した 1, 622 件のツイートに

対して，3. 1 項で作成したモデルのみを用いて予測した手法

（System A）の他に，ラベルの予測確率の低いツイートに対し

て機械的に予測ラベルを入れ替えた手法（System B）と未知

語を含むツイートに対して能動的に予測ラベルを入れ替え手法

(System C) に対しての実験を行った．今回は，1 番目のラベ

ルの予測確率が 0.6未満だったものに限り予測ラベルの入れ替

えの対象とした．機械的に予測ラベルを入れ替えたツイートは

115件，能動的に予測ラベルを入れ替えたツイートは 20件と

なった．また，利用したモデルは全てModel 3とした．

5. 結果と考察

5. 1 実験結果と評価

各システムによる評価用データの正解ラベルの予測結果を適

合率 (Precision)，再現率 (Recall)，F 値 (F-measure) で評価

したものを以下に示した．モデルのみを用いた予測結果を表 3

に，機械的に予測ラベルを入れ替えたもののを表 4に，未知語

を含むツイートに対して能動的に予測ラベルを入れ替えたもの

を表 5にそれぞれ示した．また，ベースラインとしてランダム

にラベリングしたラベル予測結果の評価を表 6に示した．

表 3 モデルによるラベル予測結果（System A）

Precision Recall F-measure

Negative 0.3270 0.3059 0.6370

Neutral 0.7228 0.0756 0.4160

Positive 0.4503 0.1212 0.5033

表 4 予測確率に基づく機械的ラベル予測結果 (System B)

Precision Recall F-measure

Negative 0.3245 0.2342 0.6477

Neutral 0.7073 0.0756 0.4135

Positive 0.4449 0.1143 0.5048

表 5 予測確率に基づく能動的ラベル予測結果 (System C)

Precision Recall F-measure

Negative 0.3330 0.2935 0.6455

Neutral 0.7339 0.0785 0.4184

Positive 0.4581 0.1239 0.5077

表 6 ランダムラベルによるラベル予測結果 (System D)

Precision Recall F-measure

Negative 0.2580 0.2218 0.5019

Neutral 0.3237 0.3430 0.3180

Positive 0.2871 0.2694 0.3893

結果を Tukey HSD検定を用いて評価する [20] [21]．

TukeyHSD とは 2 つ以上のシステム間の統計的な有意差を

検定する多重比較法のひとつで，各システムによる評価値が同

様のシステムから出力されたと仮定し，各評価値を行列化した

もの中で行をランダムに並べ替えた際の各列の平均を求め，そ

の最大値と最小値との差の分布からシステムの p値を算出する

検定手法である．これにより，任意のシステム間の統計的有意

差を調べることが出来る．

各システム ABCDは，提案システムおよびベースラインに

以下の表 7のように対応している．

表 7 各システム名と実システムの対応表

System A モデルによる予測

System B 確率に基づく機械的予測

System C 確率に基づく能動的予測

System D ランダムな予測

各システム間の Tukey HSD検定の結果を図 7に示す．

図 7 TukeyHSD による検定結果



5. 2 考 察

5. 2. 1 混合行列による評価と考察

4. 3項の結果より，提案手法を用いたラベル予測は，ベース

ラインとして設定したランダムに予測した予測結果をいずれも

上回る結果となった．また，提案手法では作成したモデルのみ

を利用したものより，予測確率の低いラベルに対して能動的に

アノテーションを行ったものの方が良い結果を残していること

が分かる．予測確率の低いツイート全てに対して機械的にラベ

ルを入れ替えるものが，モデルのみの予測結果を下回った結果

としては，未知語が含まれていないツイートや未知語が含まれ

ていてもツイート全体の感情には寄与しないものも含めて全て

ラベルを入れ替えてしまっているからであると推測できる．

機械的なラベリング手法と能動的なラベリング手法の結果を

比較すると，ネガティブなツイートの判定を除き，能動的なラ

ベリング手法が F 値において機械的なラベリング手法を上回っ

ていることが分かる．機械的に入れ替えたラベルが 115件，能

動的に入れ替えたラベルが 20件であったことを考慮すると，少

ないアノテーション量で精度向上に貢献していると言えるため，

効率の良いアノテーションが出来たと考えられる．

また，正解のデータに対してシステムがどのようなラベルを

予測しているかを調べるため，各システムにおける正解ラベル

と予測ラベルの混合行列を生成した．生成した各システムの混

合行列を以下の表 8，表 9，表 10，表 11に示す．

表 8 モデルによるラベル予測の混合行列

P-Negative P-Neutral P-Positive

T-Negative 326 23 102

T-Neutral 224 26 94

T-Positive 447 36 344

表 9 予測確率に基づく機械的ラベル予測の混合行列

P-Negative P-Neutral P-Positive

T-Negative 319 37 95

T-Neutral 227 26 91

T-Positive 437 48 342

表 10 予測確率に基づく能動的ラベル予測の混合行列

P-Negative P-Neutral P-Positive

T-Negative 331 22 98

T-Neutral 225 27 92

T-Positive 438 43 346

表 11 ランダムラベルによるラベル予測の混合行列

P-Negative P-Neutral P-Positive

T-Negative 146 146 141

T-Neutral 110 113 121

T-Positive 301 247 279

各混合行列を見ると，提案手法におけるネガティブなツイー

トに関しては真であるツイートが多く，正解に対して良く判定

出来ていることが分かる．しかし，ニュートラルやポジティブ

に関しては真と判定されたものが他に比べて少ないため，偽の

判定をしていることが多いことが分かる．特にニュートラルに

関しては本来はニュートラルであるのにネガティブと判定され

たものがほとんどを占めていることが分かる．これらの誤推定

は，感情語辞書による自動アノテーションと閾値を用いた学習

用ラベルの決定の手順に原因があると考えられるため，以下で

考察していく．

5. 2. 2 感情語辞書を用いた自動アノテーションとラベリン

グへの考察

感情語辞書を用いた自動アノテーションの前処理として単語

に対する感情値付与のために行った形態素解析では，全ての形

態素を基本形に直す，助動詞「ない」とその前の動詞を連結す

る，記号や絵文字などの削除などでツイートを整形する処理を

行った．多くのツイートはその前処理によって正しく形態素に

分割されていたが，人の名前や呼び名，漢字を用いずにひらが

なで書かれた単語，基本形が正しく登録されていない未知語な

どに関しては誤分解が確認された．単語の誤分解によっては正

しい感情語の取得が出来ない場合があるため，今後は単語の連

結確率を考慮した形態素解析を行う，基本形を持たない単語は

あらかじめ対象単語を用いるなど，誤分解を防ぐためのルール

の追加することや，単語ではなく文字レベルの分割から単語の

区切れ目を学習して単語を獲得するなどの処理を検討する必要

があると言える．

図 8 ツイートの誤分解の例

感情語辞書による自動アノテーションでは，感情語辞書をそ

のまま用いて感情値を算出したものより感情値の散らばりが少

なくなったことによってそれぞれのツイートの感情の閾値を推

定しやすくなったという点では効果があると考えられる．しか

し，ヒストグラム中の最頻値である −0.06から −0.07の付近

にも，それ以外の感情と判定できるツイートが見られたため，

今回設定したルールを用いても感情語辞書内の数値と人間の感

覚で知覚する感情との差を大きく埋めるには至らなかったと考

えられる．設定するルールを増やすことやツイート内での感情

値の重みの付け方を変化させることで改善することも可能であ

ると考えられるが，今回の手法では感情語辞書の内容が結果に

大きく影響するため，より人間の感性に近い感情語辞書を使用

すること出来ればより劇的に結果を改善できると言える．

閾値を用いた学習用ラベル決定では，自動アノテーション結

果を用いて閾値を設定して付与するラベルを決定し，それを用

いた学習を行った．その際に表 1に示したように閾値を変化さ

せて数種類のモデルを作成したが，本実験では F値を参照した

予測結果が一番良いモデルとしてModel 3を採用してラベル予

測をした結果，表 8，表 9，表 10，表 11のように Neutralと



判定されるツイートの割合が低いことが分かった．

そこで本実験に採用したモデル以外を用いた予測結果から同

様に混合行列を求めたところ，以下の表 12，表 13が得られた．

表 12 モデルによるラベル予測の混合行列（Model 1）

P-Negative P-Neutral P-Positive

T-Negative 239 153 59

T-Neutral 181 113 50

T-Positive 345 220 262

表 13 モデルによるラベル予測の混合行列（Model 2）

P-Negative P-Neutral P-Positive

T-Negative 292 73 86

T-Neutral 217 51 76

T-Positive 411 101 315

以上の表 12，表 13 と 5. 1 項の混合行列の表 8 とを比較す

ると，ニュートラルと判定できるツイートが増加することが分

かった．また，Model 1に関しては，真のニュートラルが他の

ラベルと判定される割合が，他の 2つのモデルと比べて高いこ

とも分かった．ニュートラルと判断される閾値の範囲を広げる

ことでこの結果が得られたため，これにより，感情語辞書によ

る自動アノテーションによる結果は，ニュートラルな感情を持

つツイートを収集する際にはある程度有効であるということが

示された．

しかし，いずれの結果においてもポジティブ・ネガティブで

あるツイートの真の推定割合は低いため，それらの感情を持つ

ツイートをより多く検出するための手法が必要となり，それを

実現するためには，人間の知識を利用した能動的なアノテー

ションをより効果的な形で行うことが重要であると言える．

5. 2. 3 fastTextの学習パラメータ設定と結果への考察

本実験でモデル生成の際に使用した学習設定パラメータは，

学習回数である epochを 1000回と設定し，あとはデフォルト

設定のままであった．そこで，設定したモデルの学習の際に設

定した学習オプションを変化させた場合，結果にどのように影

響するか調査した．

学習時にどのパラメータを設定して学習したかを以下の表 14

にまとめた．設定した閾値は全て本実験で利用したModel 3と

同様のものとし，epoch 数を変更する Model X 以外は epoch

数 1000回の設定をそのまま用いるとする．

表 14 パラメータのデフォルト値と各モデルの設定値

Model X Model Y Model Z

default -epoch 5 -minCount 1 -dim 100

set -epoch 100 -minCount 10 -dim 300

以下に各モデルの適合率 (precision)，再現率 (Recall)，F 値

(F-measure)をまとめた表 15，表 16，表 17を示す．

以下には予測結果と正解ラベルの内訳である混合行列の表

18，表 19，表 20を示す．

以上の結果より，学習パラメータの設定では推定結果が大き

表 15 Model X のラベル予測結果

Precision Recall F-measure

Negative 0.3274 0.3038 0.6391

Neutral 0.7339 0.0698 0.4111

Positive 0.4528 0.1135 0.5004

表 16 Model Y のラベル予測結果

Precision Recall F-measure

Negative 0.3202 0.3488 0.6402

Neutral 0.7361 0.0436 0.4196

Positive 0.4462 0.0775 0.5069

表 17 Model Z のラベル予測結果

Precision Recall F-measure

Negative 0.3263 0.2941 0.6375

Neutral 0.7228 0.0727 0.4148

Positive 0.4497 0.1166 0.5026

表 18 Model X の混合行列

P-Negative P-Neutral P-Positive

T-Negative 331 22 98

T-Neutral 226 24 94

T-Positive 454 33 340

表 19 Model Y の混合行列

P-Negative P-Neutral P-Positive

T-Negative 332 14 105

T-Neutral 239 15 90

T-Positive 466 14 347

表 20 Model Z の混合行列

P-Negative P-Neutral P-Positive

T-Negative 326 24 101

T-Neutral 225 25 94

T-Positive 448 36 343

く変化することはないことが分かる．これは元々の学習データ

自体が推定結果に大きく影響していることを表している．ただ

し，設定回数未満出現する単語を切り捨てるminCountのパラ

メータは，感情を推定するのに必要な単語を切り捨ててしまっ

ているため，他に比べて推定精度が下がっていることが確認で

きる．また，このパラメータ設定では本研究で着目している未

知語の出現をなかったことにしてしまうため，今後の研究の際

にも用いる必要がないと言える．

5. 2. 4 Tukey HSD検定に対する考察

表 7 に示した Tukey HSD による検定では，提案モデルに

よるラベル予測 System A，確率に基づく機械的ラベル予測

System B，確率に基づく能動的ラベル予測 System C のいず

れもランダムなラベル予測 System Dにおいて 5%水準で統計

的に有意であるという結果が得られた．しかし，提案手法であ

る System A，System B，System C間ではいずれにおいても

統計的有意差を得ることが出来なかった．

この理由としては，Tukey HSD検定自身がシステム間におい



て統計的有意差を持つと結論付けることに対してかなり保守的

な検定手法であるということに加え，ラベル推定の対象となっ

た 1, 622件のツイートの内，System Bでは 115件，System C

では 20件と入れ替えたラベルがごく少数に限られていたため，

推定結果に対しての寄与率が低く，結果として有意差が得られ

なかったものと考えられる．

6. 結論と今後の課題

本研究ではツイートを対象とした感情推定を行うために，感

情が付与されていない故に推定の妨げとなる未知語に着目し，

未知語を含むツイートに能動的なアノテーションを行う手法を

提案した．ツイート全体の感情を推定する上で用いた感情語辞

書と設定したルールによる感情値推定手法および閾値を用いた

学習ラベル作成は，ニュートラルなツイートを判定するのには

一定の効果があったが，ポジティブ・ネガティブなツイートを

判定するには，更なるルール設定の必要性や，より人間の感性

に近い感情語辞書を学習に用いる必要があると言える．未知語

を含むツイートの能動的ラベリング手法に関しては，予測確率

の低いものに限定して行ったため予測結果に大きく貢献するこ

とは無かったが，少ないアノテーションであっても予測結果を

向上させることが出来た．今回は能動的アノテーションがどの

程度予測結果に影響するかの知見を得ることが出来たため，今

後はこれらのアノテーション結果を再度機械学習の学習データ

内に取り入れて学習することで，人間の感性を学習したより良

いモデルを作り出すことが出来るかどうか検証する必要がある

と考えられる．また，今回の研究のように感情語辞書を用いた

感情推定研究の他に，深層学習を利用した感情推定手法などに

能動学習を取り入れ，推定精度向上に寄与するか検証すること

で更なる展望を期待できると考えられる．
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