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1. はじめに 
テキストから書き手の感情を推定する感情分析は，対話

システム [1] やソーシャルメディアマイニング [2] など多

くの自然言語処理タスクに応用できる．感情分析は，テキ

ストからポジティブまたはネガティブな感情を判定する感

情極性の推定と，喜びや悲しみなどのより詳細な感情を判

定する基本感情の推定に大別される．さらに，これらの感

情は，書き手自身による「主観的な感情」と，書き手の感

情を読み手が推測する「客観的な感情」に分けられる． 

先行研究では，基本感情として Ekman の 6 感情（喜び・

悲しみ・驚き・怒り・恐れ・嫌悪）[3] や 6 感情に期待と

信頼を加えた Plutchik の 8 感情 [4] が主に用いられてきた

[5-8]．感情分析の既存研究はほとんどが基本感情または感

情極性，主観感情または客観感情の一方のみを扱った研究

である．基本感情と感情極性が両方付与されたデータセッ

ト [7,8] も存在しているものの，主観的な感情は考慮され

ていない．基本感情と感情極性，主観感情と客観感情のす

べてを同時に扱った研究は存在していないため，基本感情

と感情極性，主観感情と客観感情間の関係は明らかにされ

ていない． 
これらのデータセットは SNS などのユーザーが作成した

テキストから収集されている．このようなテキストは誤字

脱字に加えて造語やネットスラングなどのノイズ表現を多

く含んでいる．日本語でもこれに対処するためにテキスト

正規化の試みがある[9-12]．しかし，これまでに公開され

ている日本語テキスト正規化データセットは 1,000 文対ほ

どの小規模なデータ [9,10,13,14] や非公開データ [15] に基

づくため，使用できるデータセットに限りがある． 
本研究では，日本語における基本感情と感情極性の関係

や，書き手の主観的な感情と読み手の客観的な感情の差異

を明らかにするために，主観と客観の各観点において基本

感情と感情極性を包括的に扱う感情分析データセットを構

築する（表 1）．まず，クラウドソーシングを用いて 60 人

のアノテータを雇用し，アノテータ自身の過去の SNS 投稿

テキストに対する基本感情と感情極性の主観的な感情強度

ラベルを収集する．その後，新たに雇用した 3 人のアノテ

ータが，それぞれ全ての投稿に対して書き手の感情を推測

することで，基本感情と感情極性の客観的な感情強度ラベ

ルを収集する．最終的に計 35,000 件の SNS 投稿テキスト

に対して，Plutchik の 8 感情に関する 4 段階の強度と，5 段

階の感情極性を主観と客観の各観点から付与した日本語感

情分析データセット 1 を構築する．さらに，SNS 特有のノ

イズ表現が感情分析モデルの性能に及ぼす影響を調査する

ために，本データセットの一部を分析し，6 つの分類を設

けて人手でテキスト正規化を実施する． 
構築したデータセットを分析した結果，Plutchik の 8 感

情のうち，喜び・期待・信頼はポジティブな感情であり，

悲しみ・怒り・恐れ・嫌悪はネガティブな感情，驚きはニ

ュートラルな感情であった．また，読み手は書き手の感情

を過小評価する傾向にあり，特に怒りの感情を上手く推定

できていなかった．正規化と感情極性の分析から，ノイズ

表現の出現率は感情の強さと相関があることがわかった． 
感情分析モデルを用いた評価実験の結果，書き手による

主観ラベルの推定は読み手による客観ラベルの推定よりも

難しいことが明らかとなった．読み手とみなせるモデルに

とって，主観ラベルの推定は難しいことが示唆される．さ

らに，構築したデータセットのノイズ表現を人手で正規化

することで，ほとんどの感情において性能を改善できた． 

2. 関連研究 
2.1 感情分析 

2.1.1 基本感情が付与されたデータセット 
基本感情を扱ったデータセットには，Ekman の 6 感情 

[3] を対象としたもの [5-7] と，Plutchik の 8 感情 [4] を対象
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表 1 感情ラベルと正規化の例 

元の文 雪降ってるー。寒いーー家帰りたいーーー。 

正規化後 雪が降っています。寒いです。家に帰りたい

です。 
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主観 0 1 0 1 0 0 0 0 -2 
客観 1 0 0 1 1 0 1 0 0 -1 
客観 2 0 1 0 0 0 0 1 0 -1 
客観 3 0 2 0 0 0 0 0 0 -2 
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としたもの [8] とその他の感情を対象としたもの [16,17] が
あり，ほとんどは客観的な感情を対象としている．ISEAR 
[5] は，各感情に関連する過去の経験を報告するようにア

ノテータに求め，主観的な感情ラベルを収集したコーパス

である．基本感情を対象とした研究の中で書き手の主観的

な感情が付与された唯一のデータセットであるが，客観的

な感情は考慮されていない． 
2.1.2 感情極性が付与されたデータセット 
感情極性を扱ったデータセット [7, 8, 18-20] は，ほとん

どがレビュー文に対して感情極性が付与されたデータセッ

トである．SemEval-2007 [7]，StudEmo [8]，SST [19]，
Tsukuba sentiment-tagged corpus 2，suzuki らのデータセット 
[20] は，レビュー文に対して第三者であるアノテータが推

測した客観的な感情極性をラベル付けしている．一方で，

IMDB [18] は書き手がレビューに付与したスコアを感情極

性にマッピングすることで主観的な感情極性を収集してい

るが，客観的な感情は考慮されていない． 
基本感情と感情極性の両方が付与されたデータセットと

して，英語を対象とした SemEval-2007 と StudEmo がある．

これらのデータセットは客観的な感情のみを対象としてお

り，主観的な感情を考慮していない．さらに，日本語の感

情分析では基本感情と感情極性の両方が付与されたデータ

セットは構築されておらず，主観的な感情を考慮した研究

も存在しない． 

2.2 テキスト正規化 

SNS 投稿テキストに含まれるノイズ表現は，単語分割を

はじめとする自然言語処理の性能を悪化させる．この課題

に対処するために，日本語では系列ラベリング [9, 10] や系
列変換 [11, 12] などのテキスト正規化アプローチが試みら

れてきた．しかし，これらを含む先行研究は，1,000 文対

ほどの小規模なパラレルコーパス [9, 10, 13, 14] や自動生成

されたデータ [11]，非公開データ [15] に基づいており，日

本語のテキスト正規化のための高品質かつ大規模なパラレ

ルコーパスの公開が望まれている． 本研究では，構築した

データセットのうちの 6,000 投稿（約 11,000 文）を人手で

テキスト正規化し，テキスト正規化が感情分析の性能に及

ぼす影響を調査する． 

3. データセットの構築 
本研究では，基本感情と感情極性，主観感情と客観感情

の関係を明らかにするために，これらを包括するデータセ

ットを構築する．さらに，テキストに含まれるノイズ表現

が感情分析モデルの性能に与える影響を調査するために，

構築したデータセットの一部を人手で正規化する． 

3.1 主観感情のアノテーション 

まず，主観的な感情ラベルを収集するために，クラウド

ソーシング「ランサーズ 3」を通じて 60 人のアノテータを

雇用した．アノテータの性別の内訳は男性が 21 人，女性

が 39 人であり，年齢の内訳は 20代が 28 人，30代が 22 人，

40歳以上が 10 人である．アノテータは 100 件から 1,000 件

までの自身の SNS 投稿テキストを 100 件単位で提供した．

このとき，感情分析の対象としてテキストのみを考慮する

ために，画像や URL が添付された投稿は対象外とした．

投稿時期については特に制限を設けなかった．その結果，

2010年 8月から 2020年 11月までの約 10年分の投稿が集

まった．このように収集した過去の投稿に対し，アノテー

タ自身が Plutchik の 8 感情 [4] の感情強度を 4 段階（0:無，

1:弱，2:中，3:強），感情極性を 5 段階（-2:強いネガティ

ブ，-1:ネガティブ，0:ニュートラル，+1:ポジティブ，+2:
強いポジティブ）で付与した．最終的に，計 35,000 件の主

観感情ラベルが付与された SNS 投稿テキストを収集した． 
アノテーションの品質を評価するために，各アノテータ

から 30 件の投稿を無作為抽出し，基本感情の感情強度と

感情極性のアノテーション品質を評価した．品質評価はそ

れぞれ 1 人の評価者が，以下の 4 段階で実施した． 
• 3: 付与されたラベルに完全に同意できる 
• 2: 付与されたラベルに概ね同意できる 
• 1: 付与されたラベルに同意しにくい 
• 0: 付与されたラベルに全く同意できない 

基本感情の感情強度の評価結果について，アノテータごと

に平均すると，最も評価が低いアノテータは 1.8 点，最も

評価が高いアノテータは 2.5 点であり，アノテータ全体の

平均は 2.1 点であった．アノテータのうち 5 人は 2 点を下

回っていたものの，著しく低品質なアノテータはいなかっ

た．感情極性の評価結果をアノテータごとに平均すると最

低 1.9 点，最高 2.8 点であり，平均は 2.4 点であった．2 点

を下回るアノテータは 4 人いたものの，著しく低品質なア

ノテータはいなかった．なお，基本感情においても感情極

性においても 0 点と評価された投稿は存在しなかった． 

3.2 客観感情のアノテーション 

主観感情のアノテーションと同様に，ランサーズを用い

て 3 人のアノテータを雇用した．アノテータの内訳は，30
代の女性が 2 人と 40代の女性が 1 人である．3.1節で収集

した 35,000 件の SNS 投稿テキストに対して，各アノテー

タが Plutchik の 8 感情の感情強度と感情極性を付与した．

本研究で扱う読み手の感情は，テキストを受け取った読み

表 2 アノテータ間の一致率（書き手を W，読み手 1〜3 を R1〜3 と表記） 
 喜び 悲しみ 期待 驚き 怒り 恐れ 嫌悪 信頼 8 感情 極性 

R1 vs. R2 0.580 0.474 0.528 0.468 0.610 0.430 0.399 0.208 0.508 0.608 
R1 vs. R3 0.664 0.507 0.588 0.417 0.625 0.412 0.490 0.209 0.540 0.688 
R2 vs. R3 0.657 0.589 0.596 0.471 0.638 0.468 0.378 0.234 0.562 0.530 
W vs. R1 0.481 0.309 0.378 0.340 0.274 0.343 0.320 0.137 0.367 0.564 
W vs. R2 0.587 0.434 0.441 0.402 0.297 0.357 0.452 0.114 0.450 0.493 
W vs. R3 0.544 0.483 0.429 0.352 0.313 0.357 0.286 0.133 0.427 0.605 

W vs. Avg. R 0.579 0.453 0.463 0.417 0.303 0.415 0.425 0.121 0.458 0.621 
 

2 http://www.nlp.mibel.cs.tsukuba.ac.jp/~inui/SA/corpus/ 3 https://www.lancers.jp/ 
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手が抱く感情ではなく，読み手が推測する書き手の感情で

あることに注意されたい． 
アノテーションの品質を評価するために，読み手間の一

致率を Quadratic Weighted Kappa (QWK) [21] で評価した．

読み手間の一致率を表 2 に示す．基本感情においては，喜

び・期待・怒りが 0.5 を超える高い一致率を示した．8 感

情の中では信頼が 0.2 程度の低い一致率を示したものの，

基本感情全体においては 0.5 ほどの高い一致が見られた．

感情極性においても 0.5〜0.6 ほどの高い一致率を示した． 

3.3 テキスト正規化のアノテーション 

テキスト正規化による感情分析の性能変化を観察するた

めに，構築したデータセットに含まれるノイズ表現を人手

で正規化する．先行研究で用いられた日本語テキスト正規

化 [10, 14, 15, 22] と，本データセット分析して得た分類か

ら 6種類の正規化分類を定義する． 
以降では，分類ごとの定義や具体例について説明する．

なお，1 文中に複数箇所が同時に正規化される場合や，1
箇所の表現に対して複数の正規化が適用される場合がある

ことに注意されたい． 
3.3.1 誤字脱字 
先行研究でも考慮されている誤字脱字は明らかにノイズ

であるため，本研究でも正規化する．ら抜き言葉などの活

用形の誤りや脱字，先行研究 [10, 14, 15, 22] でも正規化の

対象となった漢字の誤用やタイプミスも正しい表記に修正

する．また，句読点の有無のような些細な差も感情分析モ

デルの性能に影響を与えるため，不足する句読点は補完し，

書籍や映画等の作品名は『』で囲うように統一する． 
3.3.2 方言 

SNS 投稿テキストには，ネットスラングや伏字などの

SNS 特有の表現に加え，地域方言や個性的な語尾などの書

き手の個性を反映した表現が多数含まれる [10, 15]．本研

究でもこれらをアノテータが検出できる範囲で，Web 検索
などを用いつつ正規化する．また，構築したデータセット

内には常体と敬体が混同していたため，これらを敬体に統

一して多様性を吸収する． 
3.3.3 異表記 
先行研究 [10, 14, 15, 22] でも使用されている表記揺れは，

本データセットにも頻出する．本研究では，「こりゃ（こ

れは）」のような発音の崩れや「行けそーな（行けそう

な）」のような同音異表記，「ウィルス」のような大文字

／小文字は，正規の表現に修正する．また，句読点の連続

は 3 点リーダに置換し，文末の読点は句点に置換する．鍵

括弧の用法は，発話に対しては「」，作品名に対しては『』

で統一する． 
英字やカタカナ表記の外来語は，翻訳または翻字によっ

て同等以上の流暢性が得られる場合には，それらの日本語

表記に置換する．また，略語や同義語および平仮名・片仮

名・漢字の表記揺れについては，高頻度語に置換する．単

語頻度は，大規模 Web コーパスである CC-100 4 [23] の日

本語データを単語分割 5 して数える．そのため，高頻度な

略語は置換しないことに注意されたい． 
3.3.4 強調表現 
先行研究 [10, 14, 15, 22] でも使用されている促音や長音

をはじめとした音の挿入や記号の挿入および文字や記号の

繰り返しは，強調を目的として SNS 投稿テキストでもよく

用いられる．冗長性の除去およびコーパス全体の表現を統

一するために，本研究でも冗長な音や記号，繰り返しを削

除することで正規化する．記号や文字や語句の繰り返しは，

先行研究 [10] に従って 2回までに削減する． 
また，一部の投稿には箇条書きによる並列要素の列挙や，

倒置表現などの一般的ではない語順や読みにくい語順への

並べ替えが見られた．本研究では，箇条書きは文に展開し，

流暢性が改善される場合は語句の順序を並べ替える． 
3.3.5 平易化 
新規の正規化分類として，新語や造語などの SNS 投稿テ

キストに特有の表現や，冗長な表現および情報の欠落，難

解な表現などを可読性の高い表現に編集する．本研究では，

新語や造語などを一般的な表現に平易化し，冗長な表現の

削除や不足する情報の補完を実施する．補完はアノテータ

が推測できる範囲で実施する．さらに，複数文で表現すべ

き長い複文は分割し，本来 1 文で表現すべき短すぎる文は

前後の文と結合することで，可読性の向上を図る． 
3.3.6 感情表現 

SNS 投稿テキストでは，書き手の感情を表現するために

顔文字や絵文字が頻繁に使用される．これらは感情分析の

ための強力な手がかりとなり得るが，同じ喜びの感情を表

現するにしても，「(笑)」や「w」など多様な表現がある． 
本研究では，新規の正規化分類として，絵文字や顔文字，

その他の感情記号を Plutchik の 8 感情に集約し，表現する

感情ごとに共通の特殊トークンに置換 6 する．基本感情の

信頼を 1，恐れを 2，驚きを 3，悲しみを 4，嫌悪を 5，怒

りを 6，期待を 7，喜びを 8 とし，<1> ～ <8> の特殊トー

クンを用いる． 
また，数値表現も同様に，特殊トークンに集約する．数

値表現は大小を区別せず，<num> の特殊トークンに置換す

る．ただし，「五十歩百歩」などの熟語やことわざの一部

である数値表現は，意味を損なうため編集しない． 

4. アノテーションに対する分析 
4.1 基本 8感情と感情極性 

感情強度と感情極性のピアソン相関を表 3 に示す．

Plutchik の 8 感情 [4] のうち，悲しみ・怒り・恐怖・嫌悪は

ネガティブな感情であり，喜び・期待・信頼はポジティブ

な感情であった．驚きは感情極性との相関が 0 に近く，ニ

ュートラルな感情であることがわかる．特に喜びはポジテ

表 3 基本感情と感情極性のピアソン相関 

 喜び 悲しみ 期待 驚き 怒り 恐れ 嫌悪 信頼 
Writer 0.585 -0.526 0.381 0.052 -0.353 -0.298 -0.467 0.296 
Avg. Readers 0.665 -0.539 0.400 0.037 -0.229 -0.410 -0.470 0.252 

 

4 https://data.statmt.org/cc-100/ 
5 https://github.com/neologd/mecab-ipadic-neologd 
6 [14] も顔文字を考慮するが，正規化はしていない. 
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ィブな感情極性と相関が強く，悲しみはネガティブな感情

極性との相関が強かった．喜びと驚きと悲しみにおける感

情強度と感情極性の感情ラベルの分布を図 1 に示す．喜び

がネガティブな感情極性を持つときに出現することは少な

く，ポジティブな感情極性を持つときにはその程度に応じ

て感情強度が高くなる傾向にある．驚きは，感情極性がニ

ュートラルである場合に多く出現し，ネガティブとポジテ

ィブのどちらの感情においても大きな偏りなく出現する傾

向にある．悲しみはポジティブな感情極性を持つときに出

現することは少なく，ネガティブな感情極性を持つときに

はその程度に応じて感情強度が高くなる傾向にある． 
 

4.2 主観感情と客観感情 

書き手によるアノテーションと，読み手によるアノテー

ションの一致率を表 2 の下段に示す．ここで，Avg.R は客

観的アノテータ 3 人が付与したラベルの平均である．基本

感情においては，喜びが 0.5 ほどの最も高い一致率を示し，

3.2節の客観的アノテータ間の一致率と同様に信頼が 0.1 ほ

どの特に低い一致率を示した．さらに，感情極性では，0.5
～0.6 の高い一致率を示した．読み手同士の一致率と書き

手-読み手間の一致率を比較すると，全体的に書き手-読み

手間の一致率の方が低い傾向にあり，客観アノテータの平

均を取ることで書き手-読み手間の一致率に改善が見られ

た．特に怒りでは読み手同士と書き手-読み手間の一致率

に大きな差があり，読み手は書き手の怒りの感情を汲み取

ることが相対的にできていない． 
アノテータごとの感情強度ラベルの分布を表 4 に示す．

どのアノテータもすべての感情において 0（無）をラベル

付けした数が最も多かった．なかでも，読み手は書き手の

怒りと信頼の感情を過小評価する傾向にある． 
また，アノテータごとの感情極性ラベルの分布を表 5 に

示す．書き手と読み手 2，読み手 3 はニュートラルを最も

図 1 喜び・驚き・悲しみにおける感情強度と感情極性の分布 

表 4 各基本感情のラベル数 
 喜び  悲しみ  期待 

強度 W R1 R2 R3  W R1 R2 R3  W R1 R2 R3 
0 21,167 26,578 23,728 26,987  22,742 29,788 26,945 25,896  22,204 25,026 22,435 26,957 
1 4,951 4,064 3,210 3,088  5,601 2,578 3,411 4,180  5,671 6,346 6,502 3,609 
2 2,798 6,593 2,927 3,088  3,713 1,878 4,023 3,336  4,253 2,167 3,734 2,656 
3 4,366 1,560 1,469 1,998  2,944 756 621 1,588  2,872 1,461 2,329 1,778 
 驚き  怒り  恐れ 

強度 W R1 R2 R3  W R1 R2 R3  W R1 R2 R3 
0 25,420 26,790 25,693 30,033  30,664 34,040 34,096 33,977  28,824 27,618 27,648 30,744 
1 4,474 4,248 5,336 2,954  2,006 475 317 389  3,321 4,584 3,975 2,265 
2 2,977 2,560 2,492 1,321  1,211 288 348 378  1,688 1,875 2,415 1,510 
3 2,129 1,402 1,479 692  1,119 197 239 256  1,167 923 962 481 
 嫌悪  信頼  全体 

強度 W R1 R2 R3  W R1 R2 R3  W R1 R2 R3 
0 27,733 30,535 27,457 32,322  27,892 31,978 33,825 33,892  206,646 232,353 221,827 240,808 
1 3,428 2,759 3,223 1,388  3,549 2,560 684 535  33,001 27,614 26,658 18,408 
2 2,119 1,106 1,950 837  2,228 347 364 391  22,705 13,019 21,919 13,356 
3 1,720 600 2,370 453  1,331 115 127 182  17,648 7,014 9,596 7,428 

 
表 5 感情極性のラベル数 

極性 W Avg. R R1 R2 R3 
-2 4,105 1,687 2,254 1,056 9,581 
-1 6,465 10,468 10,316 4,029 4,256 
0 10,380 11,462 8,741 20,147 10,687 

+1 9,415 9,138 11,216 8,510 2,841 
+2 4,635 2,245 2,473 1,258 7,635 
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多くラベル付けした．読み手 1 はネガティブとポジティブ

を多くラベル付けしており，読み手 3 はニュートラルの次

に極端な感情極性を多くラベル付けした．書き手と読み手

2 はニュートラルの次にネガティブとポジティブを多くラ

ベル付けしており，次いで強いネガティブと強いポジティ

ブをラベル付けしている．読み手の平均を取ることで書き

手と同様の傾向を示すものの，読み手は書き手の強い感情

を過小評価する傾向にあり，書き手と比べてネガティブを

多くラベル付けしている． 
書き手の感情強度ラベルと読み手の平均の感情強度ラベ

ルの混同行列を表 6 に示す．書き手が 0 をラベル付けした

ものに対して読み手も 0 をラベル付けする割合は非常に高

く，すべての感情において 83%～99%である．書き手が 1
～3 とラベル付けしたものに対して，読み手はその感情を

過小評価する傾向にある．特に，怒りや信頼においてその

傾向が顕著であり，書き手が 3 とラベル付けした際に読み

手が 0 とラベル付けする確率がそれぞれ 62.1%，75.0%と

最も高かった．読み手は書き手の怒りや信頼の感情をほと

んど検出できていないことがわかる． 
書き手の感情極性ラベルと読み手の平均の感情極性ラベ

ルの混同行列を表 7 に示す．感情極性でも感情強度と同様

に，読み手は書き手が強いネガティブとラベル付けしたも

のをネガティブ，強いポジティブとラベル付けしたものを

ポジティブと極性の強さを過小評価する傾向にある．しか

し，書き手が強いネガティブとラベル付けしたものに対し

て，読み手が強いネガティブまたはネガティブとラベル付

けした割合は 80.2%，書き手が強いポジティブとラベル付

けしたものに対して読み手が強いポジティブまたはポジテ

ィブとラベル付けした割合は 70.5%であり，読み手は書き

手のおおまかな極性を捉えられることがわかる．したがっ

て，読み手は書き手の大まかな感情極性を推定できるもの

の，その強度を過小評価する傾向にあることが示唆される． 

4.3 ノイズ表現と感情極性 

テキスト正規化の結果，方言が最も多くの投稿で出現し

ており，その数は 6,000 投稿中 5,447 件（全体の 92.8%）で

あった．次いで誤字脱字（90.8%），異表記（72.5%），平

易化（45.1%），強調表現（43.5%），感情表現（42.3%）

と続いた．6,000 投稿のうち 99.5%が正規化の対象となり，

正規化されなかった文は 30 文のみであった． 
各感情極性ラベルが付与された投稿のうち，ある正規化

分類による正規化が実施された割合を表 8 に示す．どの分

類においてもラベル 0 の正規化率が最も低く，ラベル 0以
外の感情的な投稿はノイズ表現が多くなることが明らかと

なった．さらに，誤字脱字・異表記・強調表現・感情表現

における書き手の感情や方言・異表記・強調表現における

読み手感情は，感情が強くなるほどノイズ表現が多く含ま

れる傾向にあった． 

5. 評価実験 
構築したデータセットを用いて感情分析モデルを構築し，

Plutchik の 8 感情 [4] の感情強度（4 段階）と感情極性（5
段階）を推定する．加えて，SNS 特有のノイズを正規化し

た本データセットで感情分析モデルを構築し，テキスト正

規化が感情分析モデルの性能に与える影響を調査する． 

5.1 感情分析 

5.1.1 実験設定 

表 6 基本感情の書き手と読み手間の相関 (%) 
 喜び  悲しみ  期待 

Writer＼Readers 0 1 2 3  0 1 2 3  0 1 2 3 
0 91.4 7.5 1.1 0.1  90.7 7.9 1.3 0.1  83.4 13.4 2.9 0.3 
1 52.7 33.0 13.3 1.0  52.5 34.0 12.2 1.3  48.6 33.9 15.0 2.5 
2 30.4 37.2 27.1 5.3  40.0 37.5 19.7 2.8  37.9 35.9 21.7 4.4 
3 18.7 31.3 35.5 14.5  31.8 35.8 26.8 5.6  25.0 32.4 29.1 13.5 
 驚き  怒り  恐れ 

Writer＼Readers 0 1 2 3  0 1 2 3  0 1 2 3 
0 85.5 12.3 2.0 0.2  99.2 0.7 0.1 0.0  85.8 12.2 1.8 0.2 
1 55.5 32.8 10.6 1.1  89.6 7.6 2.3 0.5  56.2 34.1 8.8 0.9 
2 43.8 39.2 13.8 3.2  79.3 13.0 6.0 1.7  39.8 38.6 17.7 4.0 
3 28.8 38.0 24.8 8.4  62.1 17.2 11.3 9.4  32.2 31.5 26.1 10.1 
 嫌悪  信頼  全体 

Writer＼Readers 0 1 2 3  0 1 2 3  0 1 2 3 
0 91.0 7.6 1.2 0.2  97.5 2.3 0.2 0.0  90.9 7.7 1.3 0.1 
1 61.4 30.3 7.4 0.9  92.9 6.6 0.4 0.1  60.2 28.7 9.9 1.2 
2 49.1 35.4 12.1 3.4  86.0 12.9 1.1 0.0  45.7 33.5 17.4 3.5 
3 34.3 35.3 19.8 10.6  75.0 20.6 4.1 0.3  32.5 31.7 25.7 10.1 

 

表 7 感情極性の書き手と読み手間の相関 (%) 

Writer＼Readers -2 -1 0 +1 +2 
-2 20.3 59.9 15.7 3.8 0.2 
-1 9.3 63.7 23.2 3.7 0.2 
0 1.8 27.8 49.3 19.4 1.6 

+1 0.6 8.2 32.7 48.1 10.5 
+2 0.2 5.0 24.3 47.5 23.0 
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3章で構築したデータセットを 30,000 件（40 人分の投稿）

の訓練データ，2,500 件（10 人分の投稿）の検証データ， 
2,500 件（10 人分の投稿）の評価データに分割して実験す

る．モデルの性能は Quadratic Weighted Kappa（QWK）[21] 
で評価する．本稿では，主観データで評価した結果と，客

観データで評価した結果の両方を報告する． 
感情分析モデルとして，以下の 3 つの分類器を用いる． 
• BoW：Bag-of-Words によって素性を抽出し，ロジ

スティック回帰で分類を行う．単語分割には

MeCab 7 [24] を用いる． 
• BERT [25]：事前訓練済みの日本語 BERT 8 を訓練

データで fine-tuning する． 
• RoBERTa [26]：事前訓練済みの日本語 RoBERTa 9

を訓練データで fine-tuning する． 
BoWの実装には scikit-learn 10を用い，BERTと RoBERTa
の実装には Trasnformers 11を用いた． 

BERT と RoBERTa の訓練時には，最適化に AdamW 
[27] を使用してバッチサイズを 32 とし，検証データに

おける QWK の値が 3エポック改善されなくなるまで訓

練を続けた．学習率は {1.0×10-6, 5.0×10-6, 1.0×10-5} の
中から検証データに対する最適値を選択した．異なる乱

数シード値で 3回実験した際の平均値を報告する． 

5.1.2 実験結果 
書き手のラベルで評価した結果を表 9，読み手のラベル

で評価した結果を表 10 に示す．ここで，「8 感情」はすべ

ての基本感情で評価した値である． 
主観感情で評価した基本感情の強度推定では，信頼を除

いたすべての感情で客観 RoBERTa または主観 RoBERTa が
高い性能を示した．喜びや悲しみ，期待，怒りは主観

RoBERTa が高い性能を示し，驚きや恐れ，嫌悪は客観

RoBERTa の方が高い性能をした．よって，書き手の驚き

や恐れ，嫌悪の感情の推定がより難しいことが示唆される．

また，すべての感情で評価した「8 感情」列に注目すると，

主観 RoBERTa が最も高い性能を示しており，書き手の感

情を推論するには書き手の主観データで訓練した

RoBERTa が適しているといえる．感情極性の実験では，

客観 RoBERTa が最も高い性能を示した．4.2節の分析より，

読み手は書き手の大まか感情を読み取れることがわかって

いるため，これは妥当な結果であるといえる．基本感情で

は，書き手の感情を推定するために最適な訓練データが基

本感情によって異なっていたが，感情極性においては書き

手による主観データで訓練したモデルよりも読み手による

客観データでモデルが一貫して高い性能を示した． 
客観感情で評価した基本感情の強度推定では，読み手の

データで訓練した客観 RoBERTa がすべての感情において

最も高い性能を示した．客観 BERT は喜びを除いたすべて

の感情で主観 RoBERTa を上回る性能であった．感情極性

の実験では，基本感情の実験と同様に客観 RoBERTa が最

も高い性能を示した．客観 BERT は主観 RoBERTa に僅差

で劣るものの，同じ分類器から構築した主観データで訓練

表 8 極性ごとの正規化率 (%) 
 誤字脱字  方言  異表記  強調表現  平易化  感情表現  全種類の正規化 

極性 W R  W R  W R  W R  W R  W R  W R 
-2 93.0 90.6  94.7 96.4  73.1 78.6  48.0 50.4  48.0 48.9  45.6 47.8  99.4 100.0 
-1 91.3 92.8  95.0 94.8  71.9 73.6  43.6 40.7  44.3 43.5  43.5 41.7  99.9 99.8 
0 88.5 89.7  91.3 89.4  70.6 67.9  37.9 38.8  42.9 42.8  38.5 39.3  99.2 99.2 
1 91.1 90.2  92.2 93.3  73.0 74.1  42.4 48.0  47.2 48.2  41.7 44.9  99.5 99.4 
2 91.3 90.0  92.1 95.5  74.6 78.5  49.3 53.4  43.8 47.1  45.0 44.6  99.4 100.0 

 
表 9 主観感情で評価した結果 

 喜び 悲しみ 期待 驚き 怒り 恐れ 嫌悪 信頼 8 感情 極性 
客観 (Avg. R) BoW 0.369 0.284 0.268 0.253 0.127 0.234 0.212 0.150 0.326 0.418 
客観 (Avg. R) BERT 0.465 0.369 0.291 0.317 0.112 0.337 0.382 0.066 0.363 0.558 
客観 (Avg. R) RoBERTa 0.497 0.421 0.345 0.350 0.205 0.370 0.448 0.070 0.402 0.612 
主観 BoW 0.338 0.269 0.161 0.116 0.206 0.158 0.201 0.070 0.256 0.351 
主観 BERT 0.529 0.398 0.333 0.294 0.380 0.283 0.394 0.171 0.417 0.540 
主観 RoBERTa 0.569 0.441 0.390 0.338 0.439 0.357 0.433 0.141 0.452 0.605 

 
表 10 客観感情で評価した結果 

 喜び 悲しみ 期待 驚き 怒り 恐れ 嫌悪 信頼 8 感情 極性 
客観 (Avg. R) BoW 0.417 0.360 0.343 0.269 0.272 0.308 0.237 0.136 0.373 0.455 
客観 (Avg. R) BERT 0.636 0.547 0.622 0.536 0.298 0.510 0.483 0.310 0.603 0.707 
客観 (Avg. R) RoBERTa 0.696 0.634 0.708 0.580 0.425 0.622 0.612 0.379 0.675 0.778 
主観 BoW 0.273 0.269 0.147 0.116 0.086 0.194 0.191 0.042 0.210 0.371 
主観 BERT 0.570 0.443 0.467 0.444 0.230 0.389 0.363 0.175 0.489 0.625 
主観 RoBERTa 0.640 0.512 0.579 0.489 0.243 0.493 0.466 0.193 0.558 0.711 

 

7 https://taku910.github.io/mecab/ 
8 https://huggingface.co/tohoku-nlp/bert-base-japanese-whole-
word-masking 
9 https://huggingface.co/nlp-waseda/roberta-base-japanese-
with-auto-jumanpp 
10 https://scikit-learn.org/stable/ 
11  https://github.com/huggingface/transformers 
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したモデルと客観データで訓練したモデルを比較すると，

客観データで訓練したモデルが一貫して高い性能を示した． 

5.2 テキスト正規化 

5.2.1 実験設定 
60 人のユーザからそれぞれ 100 投稿ずつ抽出し，計

6,000 投稿を人手で正規化した．著者の 1 名が正規化を実

施し，別の著者 1 名が正規化の可否を判断して必要に応じ

て修正した．また別の著者 1 名がそれぞれの正規化事例を

3.3節の正規化分類に基づいて分類した． 
モデルには BERT を用いた．正規化したデータセットを

訓練データ 5,000 件，検証データ 500 件，評価データ 500
件に分割し，各分類のみを正規化したデータでモデルを

fine-tuning した．5.1.1 項と同様の設定でモデルを構築し，

異なる乱数シード値で 3 回実験した際の平均値を報告する．

モデルの性能は QWK で評価し，主観データで訓練と評価

をおこなった結果と客観データで訓練と評価をおこなった

結果の両方を報告する． 
5.2.2 実験結果 
書き手のラベルで評価した結果を表 11，読み手のラベル

で評価した結果を表 12 に示す． 
主観感情で評価した基本感情の強度推定では，恐れを除

くすべての感情で性能改善がみられた．特に，表 9 で客観

モデルよりも低い性能を示した怒りと嫌悪では，すべての

正規化分類において大幅な改善がみられた．これらの感情

はノイズの影響を強く受けていると考えられる．また，ほ

とんどの感情は全種類の正規化を組み合わせて適用するこ

とで性能改善がみられたものの，信頼だけは逆に性能が悪

化した．8 感情すべてでモデルを評価した結果，方言・異

表記・平易化・全種類の正規化で性能改善がみられ，書き

手特有の言い回しを統一することがモデルの性能改善に寄

与することがわかった．感情極性の推定では，すべての正

規化分類において性能が改善し，全種類の正規化を適用す

ることで最高性能を達成した．すべての感情にわたり，一

貫してモデル性能を改善する分類は見られず，最適な分類

は感情ごとに異なることがわかった．よって，ある感情を

含む投稿は特定の表現（正規化分類）がよく使用されるこ

とが示唆される．  
客観感情で評価した基本感情の強度推定では，正規化に

よってすべての感情において性能改善がみられた．なかで

も，悲しみと恐れはどの正規化を適用しても性能が改善し

た．信頼では，全種類の正規化を適用したときに最も低い

性能を示しており，これは主観感情で評価した時と同様で

あった．一方で，主観感情による評価では性能が改善しな

かった恐れの感情は，読み手のラベルで評価するとすべて

の正規化で性能が改善した．8 感情すべてでモデルを評価

した結果，すべての正規化分類が客観感情の推定に役立つ

ことが明らかとなった．感情極性の実験では，強調表現と

感情表現以外の正規化分類を適用した時に性能が改善した．

方言と平易化を適用することで，すべての基本感情と感情

極性の性能を改善でき，客観感情を推定するときにはこれ

らの正規化が有効に機能することがわかった． 
また，主観感情の評価結果と客観感情の評価結果を比較

すると，読み手のラベルで評価した時の方が性能改善が多

く見られた．よって，テキストの読み手による正規化は読

み手の感情認識を補助する効果があることが示唆される． 

6. おわりに 
本研究では，主観と客観の観点から基本感情と感情極性

をアノテーションした 35,000 件からなる日本語感情分析デ

ータセットを構築し，公開した．主観ラベルのアノテーシ

ョンでは，60 人のアノテータが自身の過去の SNS 投稿テ

キストに対して，Plutchik の 8 感情に基づく 4 段階の感情

強度と，5 段階の感情極性を付与した．客観ラベルのアノ

表 11 主観感情で評価した結果（正規化を適用した場合） 

 喜び 悲しみ 期待 驚き 怒り 恐れ 嫌悪 信頼 8 感情 極性 
正規化なし 0.498 0.422 0.324 0.328 0.225 0.282 0.154 0.192 0.377 0.496 
誤字脱字 0.488 0.376 0.277 0.353 0.255 0.233 0.348 0.152 0.376 0.559 
方言 0.489 0.411 0.273 0.314 0.351 0.213 0.329 0.168 0.380 0.577 
異表記 0.511 0.414 0.256 0.305 0.297 0.275 0.315 0.208 0.381 0.532 
強調表現 0.487 0.424 0.309 0.275 0.249 0.238 0.236 0.224 0.374 0.506 
平易化 0.497 0.456 0.284 0.257 0.364 0.260 0.342 0.213 0.382 0.556 
感情表現 0.499 0.400 0.288 0.287 0.332 0.212 0.351 0.189 0.375 0.539 
全種類の正規化 0.518 0.423 0.326 0.329 0.433 0.213 0.339 0.143 0.393 0.603 

 
表 12 客観感情で評価した結果（正規化を適用した場合） 

 喜び 悲しみ 期待 驚き 怒り 恐れ 嫌悪 信頼 8 感情 極性 
正規化なし 0.524 0.422 0.548 0.410 0.168 0.386 0.326 0.254 0.491 0.659 
誤字脱字 0.557 0.545 0.514 0.478 0.092 0.393 0.335 0.258 0.520 0.679 
方言 0.562 0.491 0.583 0.494 0.196 0.410 0.427 0.332 0.541 0.680 
異表記 0.574 0.504 0.521 0.432 0.182 0.432 0.386 0.292 0.523 0.661 
強調表現 0.503 0.488 0.569 0.438 0.179 0.431 0.317 0.227 0.507 0.659 
平易化 0.538 0.429 0.590 0.471 0.254 0.458 0.343 0.310 0.527 0.660 
感情表現 0.548 0.520 0.544 0.365 0.143 0.412 0.357 0.247 0.505 0.650 
全種類の正規化 0.614 0.602 0.564 0.508 0.284 0.483 0.495 0.191 0.577 0.700 
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テーションでは，3 人のアノテータが書き手の感情を想像

して感情強度と感情極性を付与した．さらに，SNS 投稿テ

キストに含まれるノイズ表現が感情分析モデルの性能に与

える影響を調査するために，6 種類の分類を設けて人手に

よるテキスト正規化を実施した． 
アノテーション結果を分析した結果，喜び・期待・信頼

はポジティブな感情であり，驚きはニュートラル，悲し

み・怒り・恐れ・嫌悪はネガティブな感情であることが明

らかとなった．さらに，読み手は書き手の感情を過小評価

する傾向にあり，特に怒りの感情をうまく捉えられないこ

とがわかった．正規化と感情極性を分析すると，書き手も

読み手もニュートラルなラベルが付与された投稿の正規化

率が最も低く，ポジティブまたはネガティブな感情が強く

なるほど正規化率が高くなる傾向にあった． 
感情分析モデルによる評価実験の結果，モデルは書き手

の驚き・恐れ・嫌悪をうまく推定できないことが明らかと

なった．また，テキスト正規化によって，書き手の恐れを

除くすべての感情でモデルの性能を改善でき，ノイズ表現

が感情分析モデルに悪影響を与えることを確認した． 
今後の取り組みとして，アスペクトベースの感情分析や

読み手が抱く感情の推定に取り組むことを検討している． 
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