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1. はじめに 
Twitter や Facebook に代表されるマイクロブログは，

最新のニュースやイベントを知るだけでなく，友人関

係や社会的関係を形成するための大きな役割を担っ

ている．全世界において，日々多くのユーザによる多

種多様な書き込みがなされている．そのような中で，

喜びや怒りに代表される感情表現が含まれる書き込

みも大量に存在する．とくに Twitter は，全世界にア

クティブユーザが 3 億人以上いることが知られてお

り1，その書き込みの容易さからリアルタイム性が強

く，ユーザの意見が反映されやすいと考える．そのた

め，Twitter の感情を分析することはマーケティング

や政治・経済などの分野に大きな影響を与えると考え

られる．加えて，個々のユーザについても，新商品へ

の感想やニュースへの意見など大規模な意見を必要

とする場面での利便性があると考えられる．しかしな

がら，Twitter への書き込みは本文が 140 文字以内と

短く，口語や俗語，略語が多く含まれるため，極性に

ついて分類するのは容易ではない．そのため，これら

の性質，すなわち，大規模性，リアルタイム性，短文

性，口語・略語性などの性質を考慮した高精度でツイ

ートの極性を分類する手法が必要となる． 

Twitter に関する感情分析の研究はこれまで様々な

手法でなされてきた．多くは 3 極性(Positive，Neutral，

Negative)への分類問題として扱われてきた．本研究で

は，同様の 3 極性分類問題として扱うが，大量の

Twitter 本文の観察に基づき，ポジティブ・ネガティ

ブな表現に出現する単語の出現比率に着目する手法

を提案し，その実験結果を報告する． 

 

2. 関連研究 
Twitter に関する感情分析は情報検索の分野におい

て注目されている．代表的な感情分析には以下の論文

がある[1,12,13]．Twitter に投稿された書き込みはツイ

ートと呼ばれる．先行研究の多くがツイートを

Positive，Neutral，Negative の 3 極性に分類することを

目的としている．ツイートの極性分類については Go

らによって機械学習を用いた教師あり学習による手

法が提案された[1]．Go らは Uni-Gram，Bi-Gram，品

詞情報に関する素性を提案した．これらの素性を基に

                                                      
1 https://about.twitter.com/company 

Naive Bayes，Maximum Entropy，Support Vector Machine

の 3 種類の分類器を用いて極性分類実験を行った．

近年では，Twitter の感情分析の国際コンテストのひ

とつである SemEval2016[10]にて，単語分散表現と文

法的素性を組み合わせた手法[2]や，深層学習[3,4]を

用いた手法が提案されている．また，教師なし学習に

よる手法も提案[5,6]されている．感情分析の応用事例

としては，政治選挙の動向[7]，自然災害の管理[8]，

株式市場の変動予測[9]などがあげられる． 

我々の手法は Go らと同様，Positive，Neutral，

Negative の 3 極性のラベルが訓練データに付与され

た教師あり学習手法であり，以降の節で詳述する． 

 

3. 提案手法 
  以下では我々が着目した極性に応じた単語の出現

頻度に基づく手法に関して，3.1 節でポジティブ・ネ

ガティブの出現比率を，3.2 節では，ポジティブ性と

ネガティブ性を導入する．3.3 節で素性の提案を，3.4

節で提案システムの流れを示す． 

 

3.1 単語の出現比率 

 単語にはポジティブツイートでの出現比率が高い

単語，ネガティブツイートでの出現比率が高い単語が

存在すると考えられる．極性がラベリングされた過去

の英語ツイートデータを用いて全単語の極性ごとの

出現比率を算出する．全単語に対し，その単語が出現

するポジティブツイート数，ネガティブツイート数を

求める．それらを全ポジティブツイート数，全ネガテ

ィブツイート数で割ったものをその単語の出現比率

とする．以下で Tとは単語(Term)を表す． 

ポジティブツイートでの出現比率ሺܶሻ

ൌ 	
ܶのポジティブツイートでの出現数

全ポジティブツイート数
	

ネガティブツイートでの出現比率ሺܶሻ

ൌ 	
ܶのネガティブツイートでの出現数

全ネガティブツイート数
 

3.2 単語のポジティブ性・ネガティブ性 

過去の英語ツイートデータ（表 2）において出現し

た全単語について，ポジティブツイートでの出現比率

を X 軸，ネガティブツイートでの出現比率を Y 軸と
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してプロットしたグラフを図 1(a)に示す．図 1(a)では

ポジティブツイートでの出現比率とネガティブツイ

ートでの出現比率に偏りのある単語は顕著ではない．

しかし，図 1(a)ではツイート全体で高い出現比率を持

つ単語が多くプロットされている．極性を持つような

単語はツイート全体での出現比率は低いと考えられ

る．そのため X 軸，Y 軸の[0,0.1]の範囲を拡大したグ

ラフを図 1(b)に示す． 

 

(a)  P-N グラフ   (b) P-N グラフ（拡大） 

図 1 英語ツイート(表 2)から得られた単語出現比率  
 

図 1(b)では，赤丸付近でポジティブツイートにて出

現しやすい単語，青丸付近でネガティブツイートにて

出現しやすい単語が多く観測できる．この出現比率の

偏りの程度をそれぞれポジティブ性・ネガティブ性と

定義し，以下の式(1)と式(2)でそれぞれ表現する． 

ポジティブ性ሺܶሻ 

ൌ	
ポジティブツイートでの出現比率ሺܶሻ

ネガティブツイートでの出現比率ሺܶሻ
 ሺ1ሻ 

ネガティブ性ሺܶሻ 

ൌ	
ネガティブツイートでの出現比率ሺܶሻ

ポジティブツイートでの出現比率ሺܶሻ
		ሺ2ሻ 

これらの式を算出することで，過去のツイートデー

タの全単語をそれぞれの極性での出現しやすさにつ

いてランキングすることが可能となる． 

 さらに，単語だけでなく Bi-Gram，単語ペアについ

ても着目した．ここで Bi-Gram は文章中に出現した

連続する 2 つの単語の組み合わせを指し，単語ペア

は出現順序に関係なく文章中に出現した 2 つの単語

の組み合わせを指す．Bi-Gram，単語ペアについても，

式(1)からポジティブ性，式(2)からネガティブ性を算

出し単語をそれぞれについてランキングする． 

 

3.3 提案素性 

式(1)と(2)に従い，ランキングした単語を用いた訓

練データ・テストデータの素性ベクトル化について述

べる．各ツイートに対し，後述する 3.3.1 で得られる

素性ベクトルと，3.3.2 から得られる素性ベクトルを

連結したものを提案素性ベクトルとする． 

3.3.1 出現頻度カウント 

 Bi-Gram，単語ペアは出現頻度カウントによって素

性ベクトル化する．各ツイートに対し，2 次元のベク

トルを 1 つ考える．ツイート内にポジティブ性の上

位 N 件の Bi-Gram，単語ペアが含まれていれば，ポジ

ティブに対応する要素の値をカウントアップする．同

様に，ネガティブ性の上位 N 件の Bi-Gram，単語ペア

が含まれていれば，ネガティブに対応する要素の値を

カウントアップする．含まれていない場合の要素の値

は 0 とする．出現頻度カウントの次元数は 2 である． 

3.3.2 Bag-of-Words 

 単語はBag-of-Wordsによって素性ベクトル化する．

各ツイートに対し，ポジティブ性，ネガティブ性の上

位 N 件の単語に対応するベクトルを考える．ツイー

ト内にポジティブ性，ネガティブ性の上位 N 件の単

語が含まれていれば，対応する要素の値をそのツイー

ト内の出現回数とする．含まれていない単語について

は対応する要素の値を 0 とする．次元数は 2N である． 

 

3.4 訓練システム・テストシステム 

提案素性を用いて訓練システム・テストシステムを

構築した．その流れを図 2 (a), (b)に示す． 

 
(a) 訓練システムの流れ 

 

(b) テストシステムの流れ 

図 2 提案システムの流れ 

図 2 (a)では，訓練データの各ツイートを提案素性 
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によって素性ベクトル化する．その素性ベクトルを

分類器1で訓練する．一方，単語分散表現であるGloVe

へも変換し，その素性ベクトルを分類器 2 で訓練す

る．テストデータの各ツイートも同様に素性ベクトル

化し，それぞれを訓練済み分類器で分類する．本研究

では分類器として LIBLINEAR2を用いている． それ

ぞれの分類結果は 3 極性に対応する実数値が出力さ

れる．それぞれの分類器の出力を w と(1-w)で重みを

付け平均し，最大となる極性を最終分類結果とする． 
 

4. 評価実験 
4.1 データセット 

 本研究では，SemEval2016 にて用いられた Train デ

ータ，Test データを使い実験を行った．データセット

の詳細を表 1 に示す． 

表 1 実験用データセット 

 Positive Neutral Negative Total 

Train 2622 1729 719 5070 

Test  7059 10342 3231 20632 

 

 単語のポジティブ性・ネガティブ性の算出には表 1

とは独立の表 2 に示す SemEval の過去データ

（2013~2015 年）のデータセットを利用した．単語の

抽出には，NLTK3を用いた．表 2 のデータに関しては，

NLTK の word_tokenize 関数で 43253 単語抽出後，出

現ツイート数が 3 以上のものを残した 9035 単語を実

験で用いた． 

 

表 2 ポジティブ性・ネガティブ性用データセット 

 Positive Neutral Negative Total

過去データ 8312 8114 2931 19357

 

4.2 評価指標 

 分類精度を評価する指標として F1Score(pol)を用い

る．F1Score(pol)は以下の式によって定義される．ここ

では F1Score をそれぞれの極性ついて求め，精度を比

較する．なお，極性(Polarity)を pol と表現している． 

Scoreሺpolሻ	ଵܨ ൌ 	
2・Precisionሺpolሻ・Recallሺpolሻ
Precisionሺpolሻ  Recallሺpolሻ

 

 

4.3 実験結果 

4.3.1 ポジティブ性・ネガティブ性ランキング 

 ポジティブ性・ネガティブ性について表 2 のデー

タを使いランキングした単語，Bi-Gram，ならびに

単語ペアの上位 10 件をそれぞれ表 3 に示す．  
                                                      
2 https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/liblinear/ 

表 3 ポジティブ・ネガティブ両極性のランキング

上位の単語 

 

実験より，多くの単語がそれぞれの極性意味を持

った単語となっている．ネガティブな単語ペアにつ

いては政治に関する単語が多く出現していることが

確認できる． 

 

4.3.2 重み付き平均の検討 

提案システムでは提案素性と単語分散表現を用い

た素性による分類結果を重み付け平均するアンサン

ブル手法を用いている．重み付け平均の重み w を変

更し，実験した．実験では N=600 とした．その結果

を図 5 に示す． 

図 5 より提案素性(w=1)は F1Score (Neutral)が高く，

GloVe による素性(w=0)は F1Score (Negative)が高いこ

とが分かる．また，重み付け平均によりそれぞれの手

法のバランス化が図れていることが分かる．特に， 

w=0.33付近で3極性とも値が高くなることが分かる． 

3 http://www.nltk.org/ 
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図 5 W-F1Score グラフ 

 

4.3.3 比較実験 

比較手法は SemEval2016 にて 5 位の Giorgis らの手

法[2]，SemEval2015 にて 1 位の Hagen らの手法[11]，

ならびに GloVe 単体とした．各手法の次元数を表 4 に

示す．表 4 において，Giorgis らは，アンサンブル学

習で文法的素性(1316 次元)と GloVe(200 次元)を用い

ている．Hagen らは，過去参加した 4 チームの素性を

アンサンブルしたものである．本実験では N=600 と

し，重み w は 0.33 とした．実験結果を表 5 に示す． 

表 4 提案手法・比較手法の次元数 

Method 次元(括弧はアンサンブルの意)

Giorgis ら (1316, 200) 

Hagen ら (416687, 26226, 75016, 416643) 

GloVe 単体  200 

提案手法 (1202, 200) 

 

表 5 比較実験結果 

Method 
 ଵScoreܨ

ሺPositiveሻ
 ଵScoreܨ

ሺNeutralሻ 
 ଵScoreܨ

ሺNegativeሻ
Giorgis ら 0.629 0.500 0.469 

Hagen ら 0.634 0.502 0.474 

GloVe 単体  0.630 0.462 0.510 

提案手法 0.641 0.518 0.522 

 

 表 4，5 より，従来手法に比べて，小さい次元数で

3 極性いずれの評価指標でも上回っており，分類精度

が向上していることが分かる． 

 

5. おわりに 
本研究では，単語のポジティブツイートとネガティ

ブツイートでの出現比率に着目し，ポジティブ性・ネ

ガティブ性を定義し，ツイートの 3 極性分類を行う

新しい手法を提案した．単語のポジティブ性・ネガテ

ィブ性の上位の単語を用いた素性を提案し，それを用

いた分類器の訓練システム・テストシステムを構築し

た．その結果，従来手法との比較実験を行い，分類精

度が向上することを確認した． 

今後の課題としては，ランキングした単語の順位ま

で考慮したスコアリング方法の検討が挙げられる．ま

た，SemEval2016 にて，1-4 位を深層学習による手法

が獲得したことから，深層学習の導入による全体的な

分類精度の向上も今後の課題として挙げられる． 
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