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複数の感情分析ツールを統合した
メタ感情分析手法の提案

熊本忠彦 1 蒋承志 2

現在，Web上には様々な感情分析ツールが公開されており，文
章からその書き手の感情を推測することも可能となっている．し
かしながら，単一の感情分析ツールには得意不得意があり，推測
可能な感情の種類が限られていたり，精度良く推測できなかった
り，推測不可とエラーを返したりすることもある．そこで本論文
では，140文字以内の短い文章（ツイート）を対象に，複数の感
情分析ツールを統合することで，ツイート投稿者の様々な感情を
ツイートからより頑健に，より高精度に推測できるようになるメ
タ感情分析手法を提案し，メタ感情分析という考え方の可能性を
検証する．なお，本論文で対象とする感情は「悲しい，嫌い，安
心，怖れ，高揚，好き，喜び，驚き，怒り，恥ずかしい」の 10種
類であり，感情分析ツールには複数の感情を対象とするツールを
3種類，感情極性（ポジティブ/ネガティブ）を対象とするツール
を 2種類の計 5種類を採用する．

1 はじめに
近年，ソーシャル・ネットワーキング・サービス（SNS）は，情

報発信・収集手段の一つとして日常生活に欠かせないものとなっ
ている．特に，Twitter [1]は，代表的なマイクロブログの一つで
あり，いつでもどこからでも 140 文字以内の短い文章を気軽に
投稿・閲覧できるという利点があるため，年齢や性別に関係なく
様々な人々に幅広く支持されている [2]．

Twitter には，ジャンルを問わず様々な話題に関する個人の意
見や感情が発信されており，様々な問題や行為に対する世論を知
るための有益な情報源になっている．と同時に，友人や知人との
コミュニケーション手段としても用いられており，プライベート
な情報が流通する場にもなっている．そして，こういった多種多
様な話題に対する様々な情報から抽出される感情あるいは感情極
性（ポジティブ/ネガティブ）を利用して，別のサービスにつな
げようという研究も少なくなく，多岐にわたっている．例えば，
炎上（投稿者が意図しない投稿の広がり）の検知 [3]やニュース
記事閲覧者のアクセス解析 [4]，相談窓口における苦情処理の支
援 [5]，特定銘柄の株価予測 [6]，災害時における被害情報の抽
出 [7]，フォロイーの推薦 [8]，サッカー選手の自動採点 [9]など
が挙げられる．
文章からその書き手の感情を推測するためのツールとして様々

な感情分析ツールが公開されているが，単一の感情分析ツールに
は得意不得意があり，推測可能な感情の種類が限られていたり，
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精度良く推測できなかったり，推測不可とエラーを返したりする
こともある．
そこで本論文では，140文字以内の短い文章（ツイート）を対

象に，複数の感情分析ツールを統合することで，ツイート投稿者
の様々な感情をツイートからより頑健に，より高精度に推測でき
るようになるメタ感情分析手法を提案し，メタ感情分析という考
え方の可能性を検証する．
なお，本論文で対象とする感情は，国語学者の中村明が提唱

した 10種類の感情分類「哀，厭，安，怖，昂，好，喜，驚，怒，
恥」[10]をベースにした「悲しい，嫌い，安心，怖れ，高揚，好
き，喜び，驚き，怒り，恥ずかしい」の 10種類であり，ツイート
投稿者の感情の強さを「感情が強く込められている（4点），割と
込められている（3点），やや込められている（2点），あまり込
められていない（1点），全然込められていない（0点）」という
5段階尺度に準じた実数値（0～4）として定量化する．また，感
情分析ツールには，感情ラベルを付与するタイプのものと感情の
強さを定量的に算出するタイプのものがあるが，本論文では，後
者の中から，複数の感情を対象とするツールを 3種類，感情極性
を対象とするツールを 2種類の計 5種類を採用する．
ここで，本論文の以下の構成を示す．まず，2章で関連研究に

ついて述べ，本研究の新規な点を示す．次に，3章でツイートを
読んだときに感じるツイート投稿者の感情をアンケート調査に基
づいて定量化する．4章でツイート投稿者の感情（アンケート調
査結果の平均値）を目的変数，5種類の感情分析ツールによって
算出された各ツイートの感情（感情値/感情極性値）を説明変数と
する重回帰分析を行い，各感情分析ツールの出力値を統合したメ
タ感情分析手法を提案する．5章で提案手法の精度を評価し，メ
タ感情分析という考え方の可能性を検証する．最後に，6章で本
論文のまとめと今後の課題について述べる．

2 関連研究
本章では，文章から感情あるいは感情極性を推測するための手

法をいくつか取り上げる．以下に示すように，様々な感情分析手
法が提案されているが，感情あるいは感情極性を定量的に扱える
手法であれば，たとえ出力として感情ラベルや感情極性ラベルを
付与する手法であっても，メタ感情分析手法に統合することは可
能と考えられる．本論文では，いくつかの既存の感情分析ツール
の出力値を統合することで，様々な感情をより頑健に，より高精
度に推測できるようになることを示し，メタ感情分析という考え
方の可能性を検証している点が新規な点と言える．
複数の感情ラベルを対象に，感情ラベルの付与判定を行うため

の手法がある．例えば，松林らは，「喜」，「怒」，「哀」，「楽」に
「無感情」を加えた 5 種類の感情を対象に，Word2Vec [11] を用
いてツイートをベクトル化し，ランダムフォレストにより構築し
た分類器を用いることで，ツイートに感情ラベルを付与する手
法 [3] を提案している．一方，本間らは，著者らの研究と同様，
中村明の 10感情 [10]を採用しており，この 10感情に「無感情」
を加えた 11 種類の感情ラベルの中から一つを付与する手法 [4]
を提案している．具体的には，一般回帰ニューラルネットワーク
（GRNN: Generalized Regression Neural Network）[12] を用いて
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ツイートに対する各感情のスコアを求め，最大値をとる感情のラ
ベルを付与するが，その最大値が閾値以下の場合は感情ラベルと
して「無感情」を付与する．ただし，GRNNを用いてツイートの
感情極性値も算出し，その結果，ポジティブと判定されたにもか
かわらず，ネガティブな感情ラベル「怒，哀，怖，厭，恥」が付
与されている場合や，ネガティブと判定されたにもかかわらず，
ポジティブな感情ラベル「喜，好，安」が付与されている場合は，
感情ラベルを「無感情」に変更する．
感情極性（ポジティブ/ニュートラル/ネガティブ）を判定する

ための手法がある．例えば，秋山らは，節単位で各単語の原形や
品詞名，極性値 [13]，および極性反転語（逆接の接続詞や接続助
詞など）の出現数を抽出し，条件付き確率場（CRF: Conditional
Random Field）を用いて感情極性を判定する手法 [5]を提案して
いる．
感情極性の強さを判定するための手法がある．例えば，三和ら

は，単語の感情極性を「ポジティブ」（1.0），「少しポジティブ」
（0.4），「どちらでもない」（0.0），「少しネガティブ」（−0.4），「ネ
ガティブ」（−1.0）の 5段階に分けるとともに，単語の感情極性
への影響を「強調」（1.5），「補足」（1.1），「弱化」（0.2），「否定
（打消）」（−0.8）の 4段階に分け，独自に構築した極性値辞書（単
語の極性値を表す辞書）と影響値辞書（感情極性への影響度を数
値化した辞書）を用いてツイートの感情極性値を算出し，その感
情極性を判定する手法 [14]を提案している．
本間らの手法 [4]や秋山らの手法 [5]，三和らの手法 [14]では，

出力として感情ラベルあるいは感情極性ラベルを付与している
が，その計算過程で，感情や感情極性を数値化しているため，メ
タ感情分析手法に統合することが可能と考えられる．
一方，複数の学習器を用意し，それぞれの学習器に学習データ

を与え学習させた上で融合することで，精度の向上を目指すアン
サンブル学習 [15] [16]と呼ばれる学習方法がある．Akhtarらの
研究 [15] では，3 つの深層学習手法（CNN: Convolution Neural
Network [17]，LSTM: Long Short Term Memory Network [18]，
GRU: Gated Recurrent Unit [19]）と 1 つの機械学習手法（SVR:
Support Vector Regression [20]）を用い，経済に関するニュース
やマイクロブログ上のテキスト情報から株式市場のセンチメン
トを −1（弱気）～ + 1（強気）の範囲で推定する手法を提案して
いる．また，Hanらの研究 [16]では，4つの回帰モデル（Linear
Regression [21]，Huber Regression [22]，GBDT: Gradient Boost
Decision Trees [23]，XGBoost [24]）を組み合わせ，ツイート投
稿者の 4種類の感情（anger，sadness，joy，fear）の強度を 0～1
の範囲で推定する手法を提案している．このアンサンブル学習と
いう考え方と本研究のアプローチは似ているが，本研究で用いた
感情分析ツールはいずれも個別に設計・開発された既存品である
ため，提案手法が対象とするツイートを用いて学習させることが
できない点や提案手法が対象とする感情と完全には一致しない感
情（あるいは感情極性）を対象に設計されている点が異なってい
る．加えて，本研究では，対象とする感情に合わせて設計された
わけではない既存の感情分析ツールの出力値を統合することで，
様々な感情をより頑健に，より高精度に推測できるようになりう
ることを示している点が新規な点と言える．

表 1 予備調査 2における設問内容

設問番号 設問内容
Q1, Q3, Q5 あなたは普段どのようなツイートを投稿してい

ますか？あなたが普段しているようなツイート
を、今ツイートをするようなイメージで入力し
てください。

Q2, Q4, Q6 今、入力したツイートにはどのような感情が込
められていますか？以下の選択肢の中からお答
えください。

3 ツイート感情データの取得
本章では， 3.1 節で Twitter を一定以上の頻度で利用している

ヘビー投稿ユーザとヘビー閲覧ユーザを抽出し， 3.2節でヘビー
投稿ユーザが普段使用しているツイートを収集する． 3.3節で収
集したツイートの中から選出したツイート（200個）をヘビー閲
覧ユーザに読んでもらい，各ツイートに込められているツイート
投稿者の感情を評価してもらうことで，ツイート感情データを取
得する．
3.1 ヘビーユーザの抽出（予備調査 1）
本節では，アンケート調査（予備調査 1）を行い，一定以上の頻

度で Twitter上でつぶやいているヘビー投稿ユーザと一定以上の
頻度で Twitterを閲覧しているヘビー閲覧ユーザを抽出する．な
お，本論文ではすべてのアンケート調査をインターネット調査会
社 [25]を介してWeb上で実施している．
まず，20代～50代のインターネットユーザを対象に予備調査

1を実施し，男性 10,808人，女性 11,002人からなる 21,810人分
の回答データを収集した．具体的には，設問 Q1 で Twitter アカ
ウントの有無を尋ね，「はい」，「いいえ」，「ツイッターが何かわ
からない」の三択に対し「はい」と回答した人には，設問 Q2と
Q3 において Twitter の閲覧頻度と投稿頻度を尋ねた．閲覧頻度
に関しては，「ほぼ毎日（1日に 4回以上）」，「ほぼ毎日（1日に
2回～3回）」，「ほぼ毎日（1日に 1回）」，「週 4～5日」，「週 2～
3日」，「週 1日」，「たまに閲覧している」，「ほとんど閲覧してい
ない」の 8つの中から，投稿頻度に関しては，「ほぼ毎日（1日に
4回以上）」，「ほぼ毎日（1日に 2回～3回）」，「ほぼ毎日（1日に
1回）」，「週 4～5日」，「週 2～3日」，「週 1日」，「たまにつぶや
いている」，「ほとんどつぶやいていない」の 8つの中から最も近
いものをそれぞれ 1つずつ選んでもらった．
最終的には，Twitterアカウントを持っていると答えた 10,672

人のうち，「ほとんど閲覧していない」と回答した 1,750人を除く
8,922人（83.6%）をヘビー閲覧ユーザとして抽出し，「ほとんど
つぶやいていない」と回答した 5,062人を除く 5,610人（52.6%）
をヘビー投稿ユーザとして抽出した．
3.2 ツイートの収集（予備調査 2）
本節では，アンケート調査（予備調査 2）を行い，ツイートを

収集するとともに，それぞれのツイートにツイート投稿者が込め
た感情をデータとして取得する．なお，ツイート投稿者の感情に
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表 2 本調査における設問例

設問内容
あなたがフォローしている人が以下のようなツイートをした
とします。そのツイートを読んで、ツイートを投稿した人の
どのような感情がそのツイートに込められているとあなたは
感じますか？

健康診断受診しました。健康でした。

関するデータは，本調査（ 3.3節）で用いるツイートを取捨選択
する際に用いられる．
まず，前節で抽出したヘビー投稿ユーザを対象に予備調査 2を

実施し，20代～50代の男性 554人，女性 554人からなる 1,108
人分の回答データを収集した．具体的には，表 1 に示したよう
に，設問 Q1，Q3，Q5 でツイートを入力してもらい，続く設問
Q2，Q4，Q6で前問で入力したツイートに込めた感情を回答して
もらった．このとき，Q1と Q2への回答は必須としたが，Q3以
降は任意とし，回答できる人のみが回答した．また，感情評価の
ために回答者に提示した評価項目は，「悲しい」，「嫌い」，「安心」，
「怖れ」，「高揚」，「好き」，「喜び」，「驚き」，「怒り」，「恥ずかし
い」の 10個であり，それぞれの評価項目に対し，「感情を強く込
めた」（4点），「割と込めた」（3点），「やや込めた」（2点），「あ
まり込めていない」（1点），「全然込めていない」（0点）の中か
ら最も近いものを 1つ選んでもらった．
以上の結果，2,786 件分のツイートと投稿者の感情に関する

データが得られた．ただし，このデータの中にはノイズと思わ
れるデータも含まれていたため，（1）「なし」や「日頃の生活」，
「サッカーについて」といったツイートではないと思われるデー
タやハッシュタグ付きのデータ，伏せ字，絵文字，顔文字等を含
むデータを削除する，（2）10 個の評価項目のうち 7 個以上にお
いて「感情を強く込めた」もしくは「割と込めた」が選ばれてい
るような感情評価の結果に偏りがあるデータを削除する，（3）重
複したツイートを削除する，（4）差別的な発言や侮蔑的な発言，
性的な発言など不適切な内容を含むデータを削除する，という手
順で著者らの判断によりデータクリーニングを行った．
このデータクリーニングの結果，838件分のツイートと投稿者

感情データ（10感情 × 5段階評価値）が得られた．最終的には，
この 838 件分のデータから，それぞれの感情において強い感情
を持つ 20個のツイートを選出し，全部で 200ツイート分のデー
タからなる 10個のデータセットを作成した．すなわち，各デー
タセットには，それぞれの感情において強い感情を持つツイート
2 個（全部で 20 ツイート）とその投稿者感情データが含まれて
いる．
3.3 ツイート感情データの取得（本調査）
本節では，アンケート調査（本調査）を行い，ツイートを読ん

で感じるツイート投稿者の感情を評価してもらうことで，ツイー
ト感情データを取得する．
まず， 3.1節で抽出したヘビー閲覧ユーザを対象に本調査を実

施し，20代～50代の男性 1,131人，女性 1,129人からなる 2,260
人分の回答データを収集した．具体的には，それぞれのデータ
セット内の 20ツイートを 224～228人の回答者に読んでもらい，
ツイート投稿者の感情を評価してもらった．このとき，一人の回
答者が複数のデータセットを評価しないよう調整した．
回答者に提示した設問の例を表 2に示す．感情評価の方法は投

稿者感情データ取得時とほぼ同じであり，各回答者には，提示さ
れた 10 個の評価項目の各々に対し，「感情が強く込められてい
る（4点），割と込められている（3点），やや込められている（2
点），あまり込められていない（1点），全然込められていない（0
点）」の中から最も近いものを 1つ選んでもらった．なお，20ツ
イート ×10 感情のデータに対する 5 段階評価において一度も評
価されなかった点数が 3 つ以上ある回答者のデータを評価結果
に偏りのあるノイズデータと見做し，削除した．そのため，1ツ
イート当たりの回答者数は 208～219人になった．
以上の結果，200 ツイートに対するツイート感情データ（200

ツイート × 10感情 × 5段階評価の平均値）が得られた．ツイー
ト感情データの例を表 3に示す．

4 メタ感情分析手法の提案
本章では， 4.1 節でメタ感情分析手法のベースとなる各感情

分析ツールの概要を示す． 4.2節でツイート感情データ（200ツ
イートに対する 5段階評価の平均値）を目的変数，それぞれの感
情分析ツールによって 200 ツイートから算出された出力値を説
明変数とする重回帰分析を感情毎に行い，各感情分析ツールの出
力値を統合する重回帰式を作成する．本論文で提案するメタ感情
分析手法は，感情毎に用意された重回帰式に各感情分析ツールの
出力値を代入することで，その感情の感情値を算出するというも
のである．
4.1 採用した感情分析ツールの概要
本節では，メタ感情分析手法のベースとなる各感情分析ツール

の概要を示すとともに，各感情分析ツールの出力に欠損値が生じ
た場合の処理についても述べる．なお，本研究では，複数の感情
を推測するためのツールとして，著者らが提案した印象マイニン
グシステム [26]と User Local社のテキスト感情認識 AI [27]，お
よびMetadata社の感情解析 API [28]を採用し，感情極性を求め
るためのツールとして，Google Cloudの Natural Language (NL)
API [29]とMetadata社の高精度ネガポジ API [30]を採用する．
ここで，参考のために，表 3に示した 6つのツイートを入力と

した場合の各感情分析ツールによる出力値を表 4にまとめる．な
お，表 4において記号「—」は欠損値であることを示している．
4.1.1 印象マイニングシステム
著者らが提案した印象マイニングシステム [26] は，新聞記事

データベースを解析することで，それぞれの記事に現れた各単語
がその記事の印象に及ぼす影響を数値化し，印象辞書を構築する
ことができる．具体的には，「ある印象を有する単語はその印象
を表現する印象語群と共起*1しやすく，逆の印象を表現する印象

*1 文献 [26]では，2つの語が同じ記事内で用いられていることを共起と定義
している．
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表 3 ツイート感情データの例

ツイート 悲しい 嫌い 安心 怖れ 高揚 好き 喜び 驚き 怒り 恥ずかしい
娘が歩いた！ 0.18 0.18 2.10 0.27 3.20 2.75 3.57 3.01 0.18 0.25
息子が大学に合格しました～！！ 0.21 0.21 2.70 0.22 3.27 2.29 3.58 1.96 0.14 0.30
電車が満員　くさい　最悪 2.22 3.37 0.20 1.55 0.80 0.17 0.14 1.46 3.30 0.51
今目の前で、火災が起きました。 1.59 0.92 0.28 2.30 1.71 0.38 0.39 2.68 0.95 0.33
お店に行ってみたけど売り切れだったー。 2.98 1.20 0.33 0.71 0.86 0.37 0.33 1.29 1.66 0.51
今日の歌番組、好きな歌手出てる～！ 0.22 0.25 1.63 0.23 3.08 3.25 3.37 2.12 0.18 0.36

表 4 各感情分析ツールの出力値（表 3で示したツイートを対象に）

印象マイニングシステム
嬉しい 好き 安心 笑い 誉れ 高揚 驚く

No. ツイート ⇔悲しい ⇔嫌い ⇔不安 ⇔怒り ⇔恥 ⇔冷静 ⇔平気
1 娘が歩いた！ 0.40 0.60 0.46 0.55 0.30 0.51 0.46
2 息子が大学に合格しました～！！ 0.47 0.58 0.41 0.54 0.33 0.46 0.54
3 電車が満員　くさい　最悪 0.44 0.63 0.42 0.52 0.36 0.57 0.49
4 今目の前で、火災が起きました。 0.30 0.74 0.58 0.61 0.28 0.33 0.45
5 お店に行ってみたけど売り切れだったー。 0.50 0.70 0.39 0.55 0.50 0.43 0.56
6 今日の歌番組、好きな歌手出てる～！ 0.52 0.68 0.48 0.65 0.37 0.59 0.45

User Local Metadata Google Cloud Metadata
テキスト感情認識 AI 感情解析 API Natural Language API 高精度ネガポジ API

好ましい 嬉しい 怒り ポジティブ ポジティブ
No. 喜び 好き 恐れ 悲しみ 怒り ⇔嫌い ⇔悲しい ⇔怖れ ⇔ネガティブ ⇔ネガティブ
1 — — — — — 0 0 0 0.2 0
2 0.85 0.32 0.60 0.16 0.49 0 0 0 0.8 0
3 0.01 0.02 0.65 0.15 0.43 0 −3 0 −0.9 −1
4 0.40 0.43 0.67 0.12 0.45 0 0 0 0.3 0
5 0.15 0.15 0.51 0.49 0.11 0 0 0 −0.1 0
6 0.65 0.88 0.05 0.12 0.38 1 0 0 0.6 2

語群とは共起しにくい」という仮定のもと，新聞記事データベー
スに現れる任意の単語と印象軸を構成する対比的な印象を有する
2つの印象語群との共起の仕方を調べ，どちらの印象語群とより
共起しやすいかを数値化することにより，印象辞書（単語が記事
の印象に及ぼす影響を数値化したもの）を構築している．このと
き，文献 [26]では，「楽しい⇔悲しい」，「嬉しい⇔怒り」，「の
どか⇔緊迫」という 3種類の印象軸を定義し，それぞれの印象
軸に対し対比的な印象を有する 2つの印象語群を用意している．
そこで本論文では，本研究で対象とする 10種類の感情を念頭に，
「嬉しい⇔悲しい」，「好き⇔嫌い」，「安心⇔不安」，「笑い⇔
怒り」，「誉れ⇔恥」，「高揚⇔冷静」，「驚く⇔平気」という 7
種類の感情軸を定義し，それぞれの感情軸に対比的な感情を有す
る 2つの感情語群を用意した上で，印象マイニングシステムを用
いて感情辞書を構築した．ここで，それぞれの感情軸に用意した
感情語群を表 5に示す．なお，この感情辞書を用いた場合，出力
となる感情値は，0～1の実数値であり，感情軸の左側の感情が強

ければ 1に近づき，右側の感情が強ければ 0に近づく．
4.1.2 User Localテキスト感情認識 AI

User Local社のテキスト感情認識 AI [27]は，深層学習ベース
のツールであり，文章を入力すると，「喜び」，「好き」，「恐れ」，
「悲しみ」，「怒り」の各感情に対し，0～1 の実数値を出力する．
このとき，数値が 1に近づくほどその感情が強いことを表し，0
に近づくほどその感情が弱いことを表している．なお，入力する
文章の文字数は 20～300文字が推奨されており，10文字未満が
入力された場合はエラーとなる．そのため，表 4 に示したよう
に，6文字からなるツイート「娘が歩いた！」に対しては欠損値
が生じている．
4.1.3 Metadata感情解析 API

Metadata 社の感情解析 API [28] は，文章を「好ましい⇔ 嫌
い」，「嬉しい⇔ 悲しい」，「怒り⇔ 怖れ」という 3 種類の感情
軸で評価し，それぞれの感情軸に対し +3～−3の整数値（7段階
尺度値）を出力する．それぞれの感情軸の左側の感情が強ければ

4
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表 5 各感情軸を構成する感情語群
感情軸 感情語
嬉しい うれしい，嬉しい，喜ぶ，歓喜する

⇔悲しい 悲しい，哀しい，悲しむ，哀しむ，嘆く
好き 好きだ，大好きだ，愛好する

⇔嫌い 嫌いだ，大嫌いだ，嫌悪する
安心 安心だ，安心する，平気だ，安堵する

⇔不安 不安だ，心配だ，心配する，恐れる，怖い，恐
怖する，危惧する，憂慮する

笑い 笑う，大笑いする，喜ぶ
⇔怒り 怒る，憤る，激怒する

誉れ 誉れだ，名誉だ，栄誉だ，誇る
⇔恥 恥ずかしい，恥だ，気恥ずかしい，不名誉だ，

恥じる
高揚 高揚する，高ぶる，熱烈だ，興奮する

⇔冷静 冷静だ，落ち着く
驚く 驚異的だ，驚く，驚愕する，驚嘆する，びっく

りする
⇔平気 平気だ，平然とする，平然たる

+3，右側の感情が強ければ −3となり，中立な感情の場合は 0と
なる．
4.1.4 Google Cloud Natural Language API

Google Cloud の Natural Language (NL) API [29] は，入力さ
れた文章の感情極性を数値化し，+1～−1 の実数値を出力する．
すなわち，この感情分析ツールの出力値は，入力された文章の
背景にある感情が全体的にポジティブであれば +1に近づき，逆
にネガティブであれば −1 に近づく．出力値が 0 に近いときは，
ニュートラルと捉えることができる．
4.1.5 Metadata高精度ネガポジ API

Metadata社の高精度ネガポジ API [30]は，文章を解析し，そ
の内容がどの程度肯定的かあるいは否定的かに応じて +3～−3の
整数値（7段階尺度値）を出力する．すなわち，とても肯定的と
判断すれば +3 を出力し，逆にとても否定的と判断すれば −3 を
出力する．なお，この高精度ネガポジ APIは，辞書ベースのツー
ルであり，数万以上の形容表現・価値判断表現類に対しあらかじ
め付与された 7段階のネガポジ属性「exellent，very good，good，
neutral，no good，bad，very bad」を用いて肯定的・否定的の度
合いを算出している．
4.1.6 各感情分析ツールの出力に欠損値が生じ場合の処理
メタ感情分析手法は，各感情分析ツールの出力に欠損値が生

じた場合，中間的な値で代替する．すなわち，著者らの印象マイ
ニングシステムと User Local社のテキスト感情認識 AIでは，0
～1 の範囲で実数値が出力されるので，0.5 という値で代替し，
Metadata社の感情分析APIと高精度ネガポジAPIおよびGoogle
Cloudの NL APIでは，+𝑥～−𝑥（𝑥 = 1 or 3）の範囲で値が出力
されるので，0という値で代替する．なお，後述のベースライン
手法でも同じ処理が行われる．

4.2 重回帰分析による統合
本節では，各感情分析ツールの出力値を統合するために，重回

帰分析を行い，提案するメタ感情分析手法の核となる重回帰式を
作成する．
まず， 3.3節で取得したツイート感情データ（200ツイート ×

対象とする感情 × 5段階評価の平均値）を目的変数，それぞれの
感情分析ツールによって算出された出力値（200ツイート × (15
感情値 + 2感情極性値)）を説明変数とする重回帰分析を感情毎に
行った．その結果得られた重回帰式を表 6にまとめるとともに，
このときの自由度修正済み決定係数を表 7に示す．なお，重回帰
分析にはエスミ社のソフトウェア「EXCEL 多変量解析 Ver.7.0」
を用い，変数選択には変数増減法を採用している．
表 7によれば，自由度修正済み決定係数は概ね 0.5以上となっ

ており，得られた重回帰式の元のデータに対する当てはまり具合
が良いことを示している．しかしながら，「驚き」と「恥ずかし
い」に対しては，それぞれ 0.05，0.21という小さい値となってお
り，採用した説明変数がそれらの感情を表現するのに向かなかっ
たことを示している．
なお，本研究では，提案手法の出力として，「感情が強く込め

られている（4点），割と込められている（3点），やや込められ
ている（2点），あまり込められていない（1点），全然込められ
ていない（0点）」という 5段階尺度に準じた 0～4の間の実数値
を想定しているが，重回帰式を用いる性質上，0より小さい数値
や 4より大きい数値が算出されてしまう場合がある．そこで，提
案手法では，0より小さい数値が算出された場合は 0に，4より
大きい数値が算出された場合は 4に丸めることにする．

5 精度評価によるメタ感情分析の可能性検証
本章では，複数の感情分析ツールを統合するというアプローチ

（メタ感情分析という考え方）の可能性を検証する．具体的には，
まず， 5.1節でそれぞれの感情分析ツールをベースにベースライ
ン手法（計 5種類）を作成する．そして， 5.2節で重回帰分析用
の学習データ（200ツイート分のツイート感情データ）を用いて，
5種類のベースライン手法と提案手法であるメタ感情分析手法の
精度を評価し，比較するとともに， 5.3節で学習データを用いて
5分割交差検定を行い，未知データに対する提案手法の精度を評
価することで，メタ感情分析という考え方の可能性を検証する．
5.1 ベースライン手法の作成
本論文で用いる各感情分析ツールは，本論文で対象としてい

る 10種類の感情に合わせて設計されているわけではない．その
ため，感情分析ツールをそのままの形でベースライン手法として
用いても十分な精度が見込めない．そこで本節では，以下の手順
で１つの感情分析ツールからベースライン手法を１つ作成し，計
5種類のベースライン手法を用意する．
まず，それぞれの感情分析ツールを用いて，学習データとなる

ツイート感情データ（200 ツイート × 対象とする感情 × 5 段階
評価の平均値）を目的変数，当該感情分析ツールによって 200ツ
イートから算出された出力値を説明変数とする重回帰分析（変数
増減法）を感情毎に行い，ベースライン手法を作成した．なお，複
数の感情を対象とする印象マイニングシステムや User Local テ

5
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表 6 提案手法であるメタ感情分析手法の核となる重回帰式（各説明変数に対する偏回帰係数と定数項）
目的変数

恥ずか
説明変数 悲しい 嫌い 安心 怖れ 高揚 好き 喜び 驚き 怒り しい
嬉しい⇔悲しい 0.910 0.706
好き⇔嫌い −0.716

印象 安心⇔不安 −1.253 0.918 −1.011 0.921 −0.984
マイニング 笑い⇔怒り −0.887 −1.372 0.755 0.744 1.167 −2.194
システム 誉れ⇔恥 −0.660 −0.616 −0.638 −0.536

高揚⇔冷静 −0.545 0.964 0.972
驚く⇔平気 −0.950 −0.729
喜び −0.878 −0.768 0.828 −0.753 1.111 0.751 1.616 −0.388 −0.718 −0.362

User Local 好き −0.520 −0.369 0.438
テキスト 恐れ −0.413 0.787 −0.414 −0.752 −0.732
感情認識 悲しみ 0.737 −0.480 0.243
AI 怒り 0.688 −0.445 −0.494 −0.550 1.131
Metadata 好ましい⇔嫌い 0.192
感情解析 嬉しい⇔悲しい 0.153
API 怒り⇔怖れ
Google Cloud NL API
ポジティブ⇔ネガティブ −0.442 −0.804 0.374 −0.237 0.499 0.653 0.726 0.215 −0.825 −0.119

Metadata高精度ネガポジ API
ポジティブ⇔ネガティブ −0.075 0.120 0.124

定数項 3.043 3.114 0.095 2.076 0.392 −0.098 0.521 1.402 3.040 1.012

表 7 提案手法の自由度修正済み決定係数
悲しい 0.61 好き 0.70
嫌い 0.67 喜び 0.67
安心 0.49 驚き 0.05
怖れ 0.53 怒り 0.69
高揚 0.56 恥ずかしい 0.21

キスト感情認識 AI，Metadata感情解析 APIを用いたときは，そ
れぞれ複数個の説明変数が用いられたため，提案手法と同様，感
情毎に重回帰式が作成されたが，感情極性を対象とする Google
Cloud NL APIとMetadata高精度ネガポジ APIを用いたときは，
いずれも説明変数が 1 つしかなかったため，各感情に合わせて
その説明変数の値を補正するための回帰式（1次関数）が作成さ
れた．
ここで，それぞれの重回帰分析における自由度修正済み決定

係数を表 8 に示す．表 8 によれば，自由度修正済み決定係数が
0.5 以上であったのは，User Local テキスト感情認識 AI ベース
のベースライン手法を用いた際の「悲しい」，「嫌い」，「好き」，
「喜び」，「怒り」と Google Cloud NL APIベースのベースライン
手法を用いた際の「嫌い」，「好き」，「怒り」のみであり，多くの
場合において重回帰分析があまりうまくいっていないことがわか
る．表 7に示した提案手法作成時の自由度修正済み決定係数と比

べてみると，すべての感情において提案手法作成時の自由度修正
済み決定係数の方が良いことがわかる．
5.2 学習データに対する精度評価
本節では，学習データに対する提案手法とベースライン手法の

精度を評価し，比較する．
まず，重回帰分析に用いた学習データ（200 ツイート分のツ

イート感情データ）を用いて，提案手法であるメタ感情分析手法
と 5.1 節で作成した 5 種類のベースライン手法の精度を評価し
た．結果を表 9にまとめる．なお，精度を評価するための指標と
しては RMSE（Root-Mean-Square Error）を採用し，次の式によ
り求めた．

𝑅𝑀𝑆𝐸 =

√√√ 𝑁∑
𝑖=1

(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2
/
𝑁

ただし，𝑥𝑖 は学習データにおける 𝑖 番目のツイートの感情値であ
り，𝑦𝑖 は当該手法によってそのツイートから算出された感情値を
表している．𝑁 は全ツイート数であり，ここでは 𝑁 = 200 とな
る．一方，表 9に示した改善率は，提案手法に対する各ベースラ
イン手法からの RMSEの改善率であり，次の式により求めた．

改善率 =
𝑅𝑀𝑆𝐸ベースライン手法 − 𝑅𝑀𝑆𝐸提案手法

𝑅𝑀𝑆𝐸ベースライン手法
× 100

表 9によれば，すべての感情において提案手法の精度が最も良
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表 8 ベースライン手法の自由度修正済み決定係数
ベースライン手法

印象マイニング User Local Metadata Google Cloud Metadata
感情 システム テキスト感情認識 AI 感情解析 API NL API 高精度ネガポジ API
悲しい 0.34 0.52 0.18 0.42 0.24
嫌い 0.39 0.50 0.15 0.55 0.19
安心 0.31 0.41 0.11 0.36 0.18
怖れ 0.26 0.48 0.13 0.31 0.18
高揚 0.30 0.44 0.22 0.41 0.26
好き 0.37 0.57 0.23 0.53 0.30
喜び 0.36 0.57 0.20 0.49 0.27
驚き 0.02 0.01 0.03 0.03 0.02
怒り 0.41 0.52 0.13 0.54 0.18
恥ずかしい 0.14 0.16 0.04 0.11 0.03
平均 0.29 0.42 0.14 0.37 0.19

表 9 学習データに対する各手法の精度（RMSE）と改善率
提案手法 ベースライン手法
メタ感情 印象マイニング User Local Metadata Google Cloud Metadata

感情 分析手法 システム テキスト感情認識 AI 感情解析 API NL API 高精度ネガポジ API
悲しい 0.556 0.734 (24.3%) 0.624 (10.9%) 0.827 (32.8%) 0.694 (20.0%) 0.796 (30.2%)
嫌い 0.531 0.736 (27.8%) 0.672 (20.9%) 0.876 (39.4%) 0.639 (16.9%) 0.855 (37.9%)
安心 0.519 0.609 (14.8%) 0.563 (7.8%) 0.696 (25.4%) 0.589 (11.9%) 0.669 (22.5%)
怖れ 0.409 0.511 (20.0%) 0.432 (5.3%) 0.559 (26.8%) 0.501 (18.3%) 0.544 (24.9%)
高揚 0.556 0.705 (21.1%) 0.632 (12.0%) 0.748 (25.7%) 0.654 (15.0%) 0.732 (24.0%)
好き 0.547 0.809 (32.4%) 0.669 (18.2%) 0.900 (39.2%) 0.708 (22.8%) 0.860 (36.4%)
喜び 0.676 0.949 (28.8%) 0.778 (13.1%) 1.066 (36.6%) 0.853 (20.8%) 1.020 (33.7%)
驚き 0.613 0.627 (2.2%) 0.629 (2.5%) 0.622 (1.4%) 0.625 (1.8%) 0.626 (2.0%)
怒り 0.566 0.795 (28.8%) 0.722 (21.6%) 0.974 (41.9%) 0.706 (19.8%) 0.946 (40.2%)
恥ずかしい 0.338 0.354 (4.7%) 0.351 (3.9%) 0.378 (10.6%) 0.364 (7.1%) 0.379 (10.9%)
平均 RMSE 0.531 0.683 (20.5%) 0.607 (11.6%) 0.765 (28.0%) 0.633 (15.4%) 0.743 (26.3%)

括弧内のパーセンテージは提案手法に対する各ベースライン手法からの RMSEの改善率を示す．

く，0.34～0.68の範囲であった．精度が最も良かったのは，「恥
ずかしい」の 0.34であり，ベースライン手法から 3.9%～10.9%
の改善であった．しかしながら，「恥ずかしい」に対する自由度修
正済み決定係数は，表 7に示したように，0.21と小さい値であっ
た．にもかかわらず，精度が良かったのは，ツイート感情データ
における標準偏差が「恥ずかしい」以外の感情では 0.61（「怖い」）
～1.20（「喜び」）の範囲であったのに対し，「恥ずかしい」では
0.39と小さく，元々の感情値の振れ幅が小さかったためと考えら
れる．逆に，精度が最も悪かったのは，「喜び」の 0.68であった
が，標準偏差が 1.20 と最も大きかったためであり，ベースライ
ン手法の精度（0.85～1.07）と比べると，13.1%～36.6%の改善
となっている．なお，自由度修正済み決定係数が最も小さい 0.05
であった「驚き」の精度は 0.61 と良くなかったが，ベースライ
ン手法の精度（0.62～0.63）よりは良く，1.4%～2.5% の改善で
あった．

なお，今回用いた 200 ツイートに対し，推測不可とエラーを
返したツイートの数は，印象マイニングシステムで 1 件，User
Local テキスト感情認識 AI で 15 件，Metadata 高精度ネガポジ
APIで 2件あったが，提案手法では 0件であった．したがって，
複数の感情分析ツールを統合することで，より頑健な感情分析を
実現できると言える．
5.3 未知データに対する精度評価（5分割交差検定）
本節では，重回帰分析に用いた学習データ（200ツイート分の
ツイート感情データ）を用いて 5分割交差検定を行い，未知デー
タに対する提案手法の精度を評価する．
まず，学習データを均等に分割することで 40ツイート分のツ

イート感情データからなるデータセットを 5つ作成した．次に，
任意の 4つのデータセットを用いて 4.2節に示した方法で重回帰
分析を行い，メタ感情分析手法を作成した．このメタ感情分析手
法を用いて残りのデータセット（40ツイート）から感情値を算出
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表 10 未知データに対する提案手法の精度（RMSE）
未知データセット 悲しい 嫌い 安心 怖れ 高揚 好き 喜び 驚き 怒り 恥ずかしい

CV1 0.57 0.57 0.58 0.38 0.59 0.56 0.67 0.62 0.66 0.35
CV2 0.61 0.61 0.62 0.50 0.59 0.63 0.83 0.75 0.67 0.36
CV3 0.46 0.52 0.46 0.37 0.64 0.49 0.57 0.61 0.55 0.24
CV4 0.69 0.54 0.54 0.54 0.62 0.66 0.74 0.61 0.60 0.44
CV5 0.68 0.74 0.66 0.43 0.63 0.72 0.84 0.70 0.68 0.50

平均 RMSE 0.60 0.60 0.57 0.44 0.61 0.61 0.73 0.66 0.63 0.38

表 11 未知データに対する提案手法の精度と学習データに対するベースライン手法の精度を比較した場合の改善率
ベースライン手法 悲しい 嫌い 安心 怖れ 高揚 好き 喜び 驚き 怒り 恥ずかしい
印象マイニングシステム 17.8% 19.0% 6.2% 13.3% 13.0% 24.3% 23.1% −4.8% 20.6% −6.8%
UserLocalテキスト感情認識 AI 3.3% 11.3% −1.5% −2.7% 2.9% 8.3% 6.2% −4.5% 12.5% −7.7%
Metadata感情分析 API 27.1% 32.0% 17.9% 20.6% 18.0% 31.9% 31.6% −5.7% 35.1% −0.2%
Google Cloud NL API 13.1% 6.8% 3.0% 11.5% 6.2% 13.4% 14.5% −5.2% 10.5% −4.1%
Metada高精度ネガポジ API 24.2% 30.3% 14.7% 18.6% 16.2% 28.8% 28.4% −5.0% 33.2% 0.2%

し，そのデータセットの感情値との間で精度（RMSE）を求めた
（𝑁 = 40）．その結果を表 10にまとめる．
表 10によれば，各感情に対する平均 RMSEは「恥ずかしい」

の 0.38～「喜び」の 0.73の範囲であり，表 9に示した学習データ
に対する提案手法の精度と比べてみると，7.1%～12.2% ほど悪
くなっているのがわかる．しかしながら，ここで，未知データに
対する提案手法の精度（表 10における平均 RMSE）と学習デー
タに対する各ベースライン手法の精度（表 9における RMSE）を
比較し，改善率を求めてみたところ，表 11に示すような結果と
なった．
表 11において，マイナスの数値は未知データに対する提案手

法の精度が学習データに対する当該ベースライン手法の精度より
悪いことを意味しているが，マイナスの数値となったのはほとん
どが「驚き」と「恥ずかしい」に関してであり，他の感情に対し
てはプラスの数値となっている．すなわち，未知データに対する
提案手法の精度が学習データに対する当該ベースライン手法の精
度より良かったことを示している．したがって，複数の感情分析
ツールを統合するというアプローチにより，様々な感情を対象に
できるようになるだけでなく，個々の感情をより高精度に推測で
きるようになると言える．

6 まとめ
本論文では，複数の感情分析ツールの出力値を重回帰分析によ

り統合することで，ツイート投稿者の様々な感情をツイートから
より頑健に，より高精度に推測できるようになるメタ感情分析手
法を提案し，メタ感情分析という考え方の可能性を検証した．具
体的には，感情分析ツールとして，複数の感情の強さを定量的に
算出することができるツール 3種類と感情極性の度合いを定量的
に算出することができるツール 2種類の計 5種類を採用し，重回
帰式を用いて各感情分析ツールの出力値を統合するメタ感情分析
手法を提案した．提案手法の精度を学習データと未知データを用

いて評価した結果，「悲しい，嫌い，安心，怖れ，高揚，好き，喜
び，驚き，怒り，恥ずかしい」という 10種類の感情のうち「驚
き」と「恥ずかしい」を除く 8種類の感情に対し，既存の感情分
析ツールをベースにして作成されたベースライン手法より高い精
度で感情の強さを推測できるようになったことから，メタ感情分
析という考え方の可能性が示されたと言える．
今後の課題として，各感情に対する精度の改善が挙げられる．

メタ感情分析というアプローチにより，既存の感情分析ツールよ
り精度は向上したが，個々の感情に対する精度としては十分とは
言えない．表 6 に示した提案手法の重回帰式を見てみると，感
情分析に貢献している説明変数と貢献していない説明変数があ
ることがわかる．さらに様々な感情分析ツールを加えてみるとと
もに，よりよい組み合わせ方を探求することで，より高精度なメ
タ感情分析手法を作成可能と考えられる．一方，今回の統合で
は，重回帰分析を用いたが，深層学習手法を導入することで，非
線形な統合も可能になると考えられ，精度の向上が見込まれる．
また，同じツイートを読んでも感じる感情は人によって異なると
いう個人差の問題がある．今回取得したツイート感情データを用
いてどのような個人差が生じうるのかをパターン化するととも
に，各パターンに適した感情分析手法を用意することで，より実
用的な感情分析を実現できるものと考えられる．今後の課題とし
たい．
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