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1 はじめに

毎年，様々な表現が新語として生み出される．特に，

インターネット上においては，ネットスラングのよう

に特定のコミュニティにおいてのみ意味が伝わるよう

な表現も多く，新たに出現するたび，辞書を更新する

ことは困難である．我々は，これまでに感性情報や意味

情報を付与した日本語俗語辞書を構築してきた [1]．俗

語のような辞書に掲載されにくい語の意味情報をとら

えるためには，Webから収集したコーパスの分析が有

効である．収集したコーパスには，感情タグなどのタ

グ付けが必要であるが，大規模なデータへの人手によ

るタグ付けは困難である．Renら [2]が，俗語感情コー

パスの半自動構築をおこなうために，形態素や単語親

密度，文体，意味素性といった様々な素性を用いて機

械学習による分類器を構築したが，いずれも精度が低

いため，人手による修正作業は必須であると述べてい

る．この原因として，これらの素性が俗語を含んだ文

においてはあまり有効ではないことが考えられる．

俗語のようなネットスラングが頻繁に使用される媒

体として Twitter[3]などの SNSがある．SNS上では，

言語に拠らない表現である絵文字が近年，携帯型情報

端末の急激な普及に伴って浸透してきた．絵文字は，人

の顔表情を模した文字もあれば，行動や態度，イベン

トを指し示す小道具などといった様々なものがある．こ

うした絵文字を使用することで，文章では表現しづら

い感情を表すことが多い．木村ら [4]は，メールによる

コミュニケーションにおいて顔文字や表情絵文字が対

人感情に及ぼす影響について検討し，笑顔の顔文字や

表情絵文字が付与されることで，ポジティブ感情が喚

起され，ネガティブ感情が緩和される効果が得られた

と報告している．このことから，絵文字を手がかりと

することで，SNS上の発言に対する感情推定が可能に

なると考えられる．しかし，すべての発言に絵文字が

付与されるわけでなく，絵文字以外の表現，たとえば

顔文字や写真などのその他の非言語表現が用いられる

場合もある．しかし，それらの非言語表現よりも，用

途がある程度定まっており，とりわけ解析しやすい点

から，本研究では絵文字を手がかりとすることを考え

る．絵文字が含まれていない文からでも，絵文字を推

定することができれば，感情推定が可能になると考え

る．本論文では，俗語と絵文字を両方含む多量のコー

パスを文字レベルで学習させ，絵文字推定器を作成し，

俗語を含んだ発話文コーパスへの感情タグ付け手法を

提案する．

2 関連研究

日本語俗語を対象とした研究は存在した [5][6][7]が，

その多くが，俗語の意味を分析，抽出対象としたもの

であり，感性を考慮したり，辞書構築やコーパス構築

を対象としたものが少ない．以下，近年のソーシャル

メディア上に出現する日本語俗語を分析対象とした研

究について挙げ，本研究との差異について述べる．

日本語俗語を対象として，青木ら [9]は，ソーシャルメ

ディア上で使用される日本語俗語を検出する手法を提案

している．Skip-gram with Negative Sampling(SGNS)

によって単語の分散表現を学習することで，単語の使

われ方を獲得する．この研究では，俗語の意味（辞書

に掲載されていない意味）で使用されているか，辞書

に掲載されている意味で使用されているかを自動分類

する．本研究では，主に，一般的な辞書に掲載されて

いない俗語を対象としており，俗語の感情コーパスを

拡張することを目的としているため，対象・目的とも

に異なる．

小椋ら [10]は，ニコニコ動画において動画単位で投

稿されるコメントに着目し，コメントに含まれるスラ

ングの感情極性辞書の構築をおこなっている．動画の

カテゴリごとに，感情極性辞書（名詞，用言）をシー

ドセットとして用いることで，コメント単位でポジティ

ブ・ネガティブ・ニュートラル、不明（unknown）に分

類し，さらに，コメントの感情極性をもとに感情別に

動画のシーンを分割し，そのシーンごとに出現してい
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る未知の単語（スラング）に対し，感情スコア（感情極

性）を付与している．小椋らの研究は主にニコニコ動

画に対応したスラングを対象としたものであるが，こ

の手法で抽出されたスラングの多くが他のソーシャル

メディア上でも多用されるネットスラングであり，手

法の有効性が示されている．本研究では，より一般的

なネットスラングや，ネットスラング以外の日常会話

でも用いられる俗語も対象としている点で異なる．

絵文字を推定する研究として，橋本 [11]の絵文字自

動挿入システムが挙げられる．この手法では，Twitter

に投稿されたツイートをいくつかの部分文字列に分割

し，各文字列の文脈と，類似する絵文字入りの文脈を

検索することで絵文字の挿入位置と優先度を計算する．

本研究では，ツイートと絵文字の感情にのみ着目して

おり，絵文字をツイート中の適切な場所に挿入するこ

とは目的としていない．

木村ら [12]の研究では，絵文字を含むツイート集合

を情報源として，感情表現と絵文字との共起により絵

文字を多次元の感情空間へとマッピングしている．こ

の研究において，絵文字の感情スコアを計算し，それ

を英語ツイートの感情分類に応用している．その結果，

WordNet–Affect[13]と絵文字の感情スコアを用いて分

類した場合に最も高い F値が得られている．本研究で

提案する手法は絵文字を含まない日本語ツイートに対

して推定した絵文字に基づき感情推定するため，絵文

字と，英単語が登録されたWordNet–Affectをもとに

感情推定する木村らの手法とは異なる．

3 提案手法
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図 1: 提案手法の流れ

提案手法の流れについて，図 1に示す．まず，俗語

および絵文字を含んだ発話文コーパスを収集し，発話

表 1: 絵文字感情辞書
感情カテゴリ 種類数 絵文字の例

喜び (joy) 27

怒り (anger) 8

悲しみ (sorrow) 13

愛 (love) 7

驚き (surprise) 2

不安 (anxiety) 8

平静 (neutral) 2

文中の絵文字以外の文字から絵文字を推定する絵文字

推定器を構築する．つぎに，俗語を含んだ（絵文字を

含まない）コーパスに対し，絵文字推定器を用いて絵

文字推定をおこなう．推定された絵文字に対し，絵文

字分散表現 [14]により，類似する絵文字の感情ベクト

ルを取得し，推定元の発話文に対して感情タグの付与

をおこなう．このようにして感情タグの付与を行った

コーパスを，拡張俗語感情コーパスとする．

提案手法では，人手により収集した俗語辞書をもと

に自動で収集した俗語を含んだコーパスを学習用デー

タとして用いる．俗語を含むような発話文の多くが口

語的であるため，形態素解析による分割誤りが起こり

やすい．そのため，コーパスを形態素単位で分割して学

習させるとうまく学習できないことが考えられる．本

研究では，形態素解析をおこなわず，文字単位で学習

する．文字単位で学習させることで，素性の種類を減

少させ，パラメータ数を抑制する効果がある．本研究

では，リカレントニューラルネットワークの一種であ

るGRU (Gated Recurrent Unit)[15]を用いて，文字列

を入力として，絵文字を推定する絵文字推定器の構築

をおこなう．

絵文字間の類似度計算には，Emoji2Vec1により求め

た 1,661件の絵文字に対する 300次元の絵文字分散表

現を用いる．シード絵文字として，人間または動物の

表情を表現した絵文字のみに対し，人手により 7種類

のうちのいずれかの感情ラベルを付与した，絵文字感

情辞書を用いる．この辞書は，全部で 67文字の絵文字

とその絵文字が表す感情カテゴリからなる．絵文字感

情辞書の内訳を，表 1に示す．この表に示す通り，各

感情カテゴリにおいて絵文字の種類数に偏りがあるた

め，絵文字分散表現に基づき，絵文字感情辞書に含ま

れない絵文字と類似する上位 5件までのシード絵文字

の感情をもとに，絵文字感情ベクトルを付与する．絵

文字感情ベクトルの各感情カテゴリにおける次元の値

は，上位 5件のシード絵文字の感情カテゴリをカウン

トし，その頻度を 5で割った値とする．

1https://github.com/uclmr/emoji2vec
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GRUによる絵文字推定器により文単位で，確率値と

ともに付与された絵文字について，確率値が大きい順

に k個の絵文字から対応する前述の絵文字感情ベクト

ルを得て，その平均ベクトルを計算することで，感情

推定結果を出力する．

式 1は，絵文字 emeiの感情ベクトルを示す．ew
j
eiは，

感情カテゴリ j の重みを示している．式 2は，推定さ

れた絵文字のうち確率値が大きい上位 N件の絵文字の

集合 EMtopN から，絵文字感情ベクトルの平均ベクト

ルを計算する式となっている．probeiは，絵文字 emei

の確率値を示す．また，式 3により，平均ベクトルに

おける重み ewj
avg が最大値となる感情カテゴリ xを推

定結果の感情 emotionとして出力する．

EVei =
(
ew1

ei ew
2
ei · · · ewj

ei · · · ewn
ei

)
(1)

EVavg =
∑

emei∈EMtopN

(probei × EVei)

=
(
ew1

avg ew2
avg · · · ewj

avg · · · ewn
avg

)
(2)

emotion = argmax
x

ewx
avg (3)

4 実験

実験に用いる絵文字推定器を作成するために用いた

データについて，表 2 に示す．対象とする絵文字は，

Twitter で現時点で使用できる絵文字 2,477 種類のう

ち，学習データに含まれないものは除く．学習データ

は，俗語をクエリとして，Twitter検索 APIを用いて

2015年～2016年の期間に収集したものを用いた．

表 2: 実験に用いた学習データ
絵文字を含む俗語文 108,513
絵文字を除いた文字数（異なり数） 4,290,581 (6,604)
絵文字数（異なり数） 227,994 (825)

評価実験では，Matsumotoら [16]の構築した若者言

葉感情コーパスを評価用データとする．このコーパスに

は，俗語を含んだ発話文と，俗語，および顔文字，発話

文の表現する感情等のタグ付けがされており，計 20,500

文からなる．この評価用データに付与されている感情

タグと，絵文字推定器により推定された絵文字から導

出された感情タグが一致するかどうか（正答率）によ

り，性能評価をおこなう．

GRUの学習には，Python用ライブラリ Keras[17]，

バックエンドに TensorFlow[18]を用いる．GRUのパ

ラメータおよびネットワーク構成を，表 3に示す．素

性に用いる文字数は，1文につき最長 100文字までと

する．

表 3: GRUのパラメータ・ネットワーク構成
Layer(type) Output Shape Param #

embedding 1(Embedding) (None, 100, 512) 3,381,760
gru 1(GRU) (None, 512) 1,574,400

activation 1(Activation) (None, 512) 0
dense 1(Dense) (None, 1,024) 525,312

dropout 1(Dropout) (None, 1,024) 0
dense 2(Dense) (None, 825) 845,625

5 実験結果

実験結果（平均正答率）を表 4に示す．emaxは，絵

文字推定器の学習の際に絵文字 1種類につき用いる用

例数の上限を示す．

表 4: 実験結果（平均正答率）
500 1000 1500

k \ emax

1 28.22 20.76 26.04
2 36.85 25.65 30.34
3 37.76 27.96 32.63
4 43.02 29.29 32.95
5 45.32 30.32 34.92

この結果をみると，kの値が大きくなるほど平均精度

が高くなっている．また，絵文字 1種類あたりの事例数

の上限数が 500から 1000になった際に，正答率が大幅

に低下していることが分かる．この結果から，絵文字

を手がかりとして感情推定する本手法により，平均精

度約 45.32%が得られたが，学習用コーパスにおける絵

文字の偏りにより，絵文字 1種類あたりの用例数を多

くすることが正答率低下の要因となってしまった．表

5に，感情推定に成功/失敗したツイートと推定された

絵文字および感情カテゴリの例を示す．異なる感情を

示す絵文字が最大確率値で推定された場合でも，上位 5

件中に適した絵文字が含まれていれば，正解タグを推

定できたのではないかと考える．一方で，成功，失敗

のどちらの例においても，推定された絵文字には，感

情との関連が薄い（表中の「カメラ」の絵文字など）も

のもみられた．これは，Emoji2Vecによる絵文字分散

表現の影響なのか，GRUによる絵文字推定の精度の問

題なのかが不明であるため，今後，絵文字の推定精度

も評価すべきである．

また，学習用コーパスにおいて，絵文字が文章の感

情とまったく合っていない用例を除去することにより，

さらなる性能改善が可能になると考えられる．本研究

では，絵文字間の類似度計算に Emoji2Vecによる学習

済み絵文字分散表現を用いたが，絵文字の使用傾向が
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表 5: 推定された絵文字と感情カテゴリの例
ツイート 推定された絵文字 正解タグ 推定タグ

成功
マジむかつく！！ 怒り 怒り

本物のダイエッター向け肉まん発見！ 喜び 喜び

失敗
無い物ねだりってのはうっといねぇ。 怒り 愛

あいつ彼女できたらしいから、シボるか。 怒り 喜び

ユーザ属性（国籍，年齢，性別，職業，etc.）によって

異なると考えられるため，ユーザの属性別に絵文字コー

パスを準備することで絵文字間の類似度をより高精度

に計算する必要がある．さらに，シード絵文字を登録

した絵文字感情辞書について，属性が異なる複数被験

者に対する調査をおこなうことも必要である．また，絵

文字推定器の構築には俗語を含んだ発話文を対象とし

たが，コーパスの収集に用いた俗語リストが限定的で

あるため，今後，絵文字をクエリとして大規模なコー

パスを収集したうえで，俗語別にコーパスを分割し，分

析することも検討する．

6 おわりに

本論文では，俗語の用例を大量に収集した感情コー

パスの拡張のため，絵文字を手がかりとして，感情推

定をおこなう手法を提案した．まず，俗語および絵文

字を含んだコーパスから，絵文字推定器をGRUにより

構築した．この絵文字推定器を用いて絵文字を含まな

い文から推定した絵文字と，絵文字分散表現が類似す

る感情カテゴリが付与された絵文字との類似度に基づ

き，感情推定をおこなった．評価実験の結果，推定し

た絵文字のうち上位 5個まで使用して感情推定する手

法を用いた場合にもっとも高い正答率が得られた．今

後の課題として絵文字を含んだ大規模コーパスを学習

データとして絵文字推定器を構築し，絵文字を含まな

い，俗語を含んだ大規模コーパスに対して，絵文字推

定器により感情推定し，これにより自動構築した大規

模俗語感情コーパスの精度評価をおこなう予定である．
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