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1 はじめに
Web上の大量の文章から評判や意見を抽出すること

を目的として，単語や文の感情極性（ポジティブ／ネ
ガティブ／ニュートラル）を推定する研究が盛んに行
われている [11]．しかし，感情音声合成や対話への応用
を考えると，感情極性を推定するだけでは必ずしも十
分ではない．以下に具体例で説明する．雑談対話シス
テムに以下の３つの発話が入力されたとする．
a) 遠くのレストランに行ったら定休日だった
b) 大切にしていたハムスターが死んでしまった
c) 家の鍵を掛け忘れたかもしれない

上記の発話の感情極性は全てネガティブである．した
がって，a)～c) の全てに対して対話システムは「それ
は嫌な気持ちですね」と応答できる．しかし，話者の感
情をより適切に表現するためには，aに対しては「それ
は残念でしたね」，bに対しては「それは寂しいでしょ
う」，cに対しては「それは心配ですね」と応答するの
が望ましい．このように話者の感情を適切に表現する
応答を生成するためには，発話の意味する感情を感情極
性より粒度の細かい感情クラスで推定する必要がある．
近年，感情極性より細かい粒度で感情を推定する研

究がいくつか報告されている [1, 2, 4, 5, 6]．しかし，い
ずれの研究も萌芽的な状態にあり十分な成果が得られ
ているとは言えない．そこで本稿では，文の意味する
感情を推定する手法を提案する．

2 感情推定手法
2.1 基本的なアプローチ
文の感情極性の推定に関しては，Positive/Negative
を表す代表的な単語との共起確率を利用したり，単語
や係り受けの情報を利用するといったさまざまな方法
が提案されている [8, 13]．また一般に，多クラスの分
類問題では，上位クラスを分類した後に下位クラスを
分類する方が分類精度が良いことが知られている．そ
こで我々は，1)入力文の感情極性を推定した上で，2)
コーパスに基づいて感情を推定する感情推定手法を提
案する．図 1 に，我々の提案する感情推定の基本的な
流れを示す．

∗Emotion Classification using Massive Examples Extracted
from the Web

図 1: 感情推定の基本的なアプローチ

まず，Web上のテキストから，感情が生起する要因
となる事態を獲得する．例えば「遠くの店に行ったら
定休日だったので残念だ」という文から �残念だ �が生
起する要因として {遠くの店に行ったら定休日だった }
という事態を獲得する（この事態の集合を感情生起要
因コーパスと呼ぶ）．次に，入力文と類似する事例を感
情生起要因コーパスから検索する．このとき，入力文
の感情極性はあらかじめ推定しておき，入力文と感情
極性が同一の事例のみを対象として類似事例を検索す
る．具体的には，「遠くのレストランに行ったら定休日
だった」という入力の感情極性推定結果が �ネガティブ
�の場合は，感情生起要因コーパスのネガティブの事例
から類似事例を検索する．類似事例として {遠くの店
に行ったら定休日だった }が検索された場合には，当
該事態 {遠くの店に行ったら定休日だった }に対応す
る感情 �残念だ �を感情推定結果として出力する．
以降，2.2節では感情生起要因コーパスの構築方法と

評価結果を述べ，2.3 節では感情極性の推定手法と評価
結果を述べる．さらに 2.4節では，感情生起要因コーパ
スに基づく感情推定手法について述べる．
2.2 感情生起要因コーパスの構築と評価
2.2.1 感情生起要因コーパスの構築
図 1に示す通り，感情生起要因コーパスは，{感情が
生起する要因となる事態 }と �感情 �とで構成される．
まず，獲得対象の感情表現を定義する．我々は，寺村

の定義 [12]を参考にして，感情を表現する語を以下の
ように定義した．

X＝感情主，Y＝対象，Z＝当該語のとき，「Xは
Y を Z」「X は Y に Z」「X は Y が Z」のいずれ
かの表現ができれば，Zは感情表現である．一方，
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表 1: 獲得対象とする感情表現の例
楽しい，楽しむ，安心，喜ぶ，嬉しい，ウキウキ，

悲しい，残念，がっかり，がっくり，つらい，ヒヤヒヤ，
呆れる，寂しい，恐い，嫌，しょんぼり，むかつく

表 2: 感情生起要因コーパスの評価結果
感情極性 感情

正例 1140(57.5%) 1025(51.7%)
文脈依存 678(34.2%) 489(24.6%)
負例 166(8.4%) 470(23.7%)

評価対象外 16(対象外) 16(対象外)

Y ＝対象，Z ＝当該語のとき「Y は Z」と表現で
きれば Zは評価表現である．

上記の定義に従い，小林らの評価値表現辞書 [10] 1 か
ら感情表現を抽出した結果，374語の感情表現を得た．
表 1 に一部を示す．これらの感情表現には，「楽しい／
楽しむ」「残念／がっかり／がっくり」のように類似す
る概念を別の言い回しで表現した語も含まれる．
次に，8種類の手がかり表現（ので，から，ため，て，
のは，のが，ことは，ことが）を介して感情表現に係
る節を {感情を生起する要因 }として獲得する．例え
ば「突然雨が降り出したのはがっかりだ」という文は，
「のは」を介して {突然雨が降り出した }が �がっかり
だ �を修飾している．したがって，�がっかりだ �を生
起する要因として {突然雨が降り出した }を獲得する．
上記の方法で，河原らのWeb5億文コーパス [3]から

感情生起の要因を獲得した結果，ポジティブの感情を
生起する事態 716,651件，ネガティブの感情を生起す
る事態 680,083件からなる感情生起要因コーパスを構
築した．
2.2.2 感情生起要因コーパスの評価
感情生起要因コーパスの評価結果を表 2と表 3に示
す．評価は，感情生起要因コーパスの構築に関わって
いない作業者が 1名で行なった．評価対象は，コーパ
スからランダムに抽出した 2000事例とした．
表 2および表 3の「感情極性」は獲得した事態と感

情との感情極性が一致するかどうかを評価した結果で，
「感情」は獲得した事態が当該感情の生起要因かどうか
を評価した結果を示す．また，「正例」は”正例”，「文
脈依存」は”文脈によっては正例である事例”，「負例」
は”負例”を示す．なお，「評価対象外」は獲得した事
態が性的な内容だったため評価から外した事態を示す．
例えば，表 3の「敵が多い」については，「敵が多い＝
ネガティブ」は成立するので「感情極性」は正例，「敵
が多い＝飽きる」が成立するかどうかは文脈に依存す
るので「感情」は文脈依存となる．
表 2に示す通り，感情極性の評価については，57.5%
が正例，さらに，文脈によって正例となる事態を加え
ると 91.7%の事態が正例であった．一方，感情の成立
性に関しては 51.7%が正例，文脈によって正例となる

1http://www.syncha.org/evaluative expressions.html

表 3: 感情生起要因コーパスの評価の例
感情生起要因コーパス 評価結果
事態 感情表現（P/N） 感情極性 感情

花持ちが悪い 残念だ（N） 正例 正例
敵が多い 飽きる（N） 正例 文脈依存

ちんげん菜が多い 嬉しい（P） 文脈依存 文脈依存
会社員になる 嫌だ（N） 文脈依存 文脈依存

ジュースが飲みたい 大変だ（N） 負例 負例

図 2: 感情極性つきのラティスの例

事態を加えると 76.3%が正例であった．以上の結果か
ら，感情が生起する条件を加えるなど文脈を限定する
必要はあるものの，感情推定に十分適用可能な感情生
起要因コーパスが構築できたと考える．
2.3 感情極性の推定手法と評価
感情極性の推定に関しては多くの手法が提案されて

いる [8, 11, 13]．これらを参考に，単語および単語自身
の感情極性を用いて文の感情極性を推定する．図 2に
「子供の教育の負担が増えてしまう」という文を，単語
の感情極性つきで記述した例を示す．ここでは「子供，
教育」はポジティブ，「負担」はネガティブの感情極性を
持つものとする．図 2のラティスに対して，3gram 以
下の列を展開すると，「子供，P，子供の，Pの，子供の
教育，Pの教育，…」などが得られる．これらを素性と
して SVM2 で学習し感情極性推定モデルを構築する．
表 4に感情極性推定の評価結果を示す．評価には，豊
田中央研究所の所員 6名が雑談対話システムへの入力
を想定して作成した 65文3と，表 2で感情極性が正例
の 1140文を用いた．また，学習には，2.2節で構築し
た感情生起要因コーパス全体の 10分の 1を用いた．な
お，学習データには表 2のデータは含まない．
表 4の「単語」は単語の 1/2/3gramを素性とした精
度を，「単語＋感情極性」は単語および単語自身の感情
極性からなるラティス (e.g. 図 2)の 1/2/3gramを素
性とした精度を示す．なお，単語の感情極性は，Web
上で出現頻度の高い単語 5万語に対して人手で感情極
性を付与した単語感情極性辞書を用いた．この単語感
情極性辞書にはポジティブの単語 1880エントリ，ネガ
ティブの単語 2490エントリが登録されている．表 5に
辞書の一部を示す．
表 4が示す通り，単語のみを素性として構築した感

情極性推定モデルも，単語および単語自身の感情極性
を素性として構築した感情極性推定モデルも，十分高
い推定精度であった．今回我々は，感情生起要因コー
パスを用いて感情極性推定モデルを構築したが，この
ように質の高い大量の学習データを用いることで，単
語の情報だけでも感情極性の推定に必要な特徴が十分

2TinySVMを使用した．http://chasen.org/˜ taku/software/TinySVM/
3作成者自身が感情極性（ポジティブ／ネガティブ）を付与した．
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表 4: 感情極性推定の評価結果
豊田中研 65 文 Web1140 文

単語 84.62% 82.11%
単語＋感情極性 84.62% 82.02%

表 5: 感情極性単語辞書の例
ポジティブ 子供，夏休み，ゆとり，役立つ，成功する
ネガティブ 負担，死，トラブル，難しい，失敗する

学習されたと考えられる4．以降の実験では，単語のみ
を素性として構築した感情極性推定モデルを用いる．
2.4 感情生起要因コーパスに基づく感情推定

2.1節で述べた通り，我々の提案する感情推定手法で
は，入力文と類似する事態を感情生起要因コーパスか
ら検索することで入力文の感情を推定する．
まず，入力文と類似する事態の検索方法について述

べる．ふたつの文の類似度の計算方法に関しては，こ
れまでさまざまな提案がされている [7, 9, 14]．どのよ
うな方法で類似度を求めるべきかは議論の余地がある
が，今回は，入力文 I と事態 S とに含まれる単語のコ
サイン類似度により両者の類似度を求める．

cos(I, S) =
I · S
|I ||S|

=
i1 ∗ s1 + i2 ∗ s2 + ... + in ∗ sn�

i21 + i22 + ... + i2n ∗
�

s2
1 + s2

2 + ... + s2
n

=
I と S の一致する単語数�
I の単語数 ∗

�
S の単語数

次に，入力文 Iの感情の推定方法について述べる．ま
ず，上記で検索された類似事例の上位 N個の事態を抽
出し，感情ごとに類似度の和を求める．ここで，もっと
もスコアの高い感情を入力文の感情として出力する．以
下に感情 E のスコアの算出式を示す．式中の Si ⇒ E

は，事態 Si の感情が E であることを示す．

Score(E) =

N�
k=i

cos(I, Si|Si ⇒ E)

例えば，ある入力文 I に類似する事態を検索した結果，
図 3が得られたとする．図 3の例では入力文ともっと
も類似する事態の感情は �残念 �，次に類似する事態の
感情は，同率で �嫌 �および �寂しい �である．ここで，
それぞれの感情について類似度の和を求め，もっとも
スコアが高い感情を入力の感情として出力する．例え
ば，図 3 の例では �寂しい � のスコアがもっとも高い
ので，入力文 I の感情推定結果は � 寂しい �である．
3 感情推定実験
3.1 感情クラスの定義

2.2.1節で述べた通り，我々は，374語の感情表現を
手がかりとして感情生起要因コーパスを構築した．し
かし，これらの感情表現には表記のゆれ（e.g. がっく

4係り受けや述語項構造の情報を用いた感情極性推定実験も行なっ
たが，単語の情報を用いた場合と比べて差が見られなかった．

1. { 1}=< > 0.75
2. { 2}=< >          0.70
2. { 3}=< >     0.70
3. { 4}=< >     0.67
4. { 5}=< >     0.63

N. { N}=< N>  scoreN

N

1. < >    14.23
2. < >            8.31
3. < >        5.70

図 3: 上位 N位の類似事例からの感情推定
表 6: 感情表現の集約例

感情生起要因コーパス構築に利用した感情表現
楽しい 楽しい，たのしい，楽しむ，楽しめる，…
嬉しい 嬉しい，狂喜，喜ぶ，歓ぶ，…
幸せ 幸せ，仕合せ，仕合わせ，ハッピー，…
感動 感動，感慨無量，感無量

がっかり がっかり，がっくり，ガックリ，肩を落とす，…
恐い 恐い，怖い，びびる，恐ろしい，…

り，ガックリ）や，品詞は違うが類似する概念を表す
語（e.g. 楽しい，楽しむ）が含まれたため，人手によ
り同じ概念の感情表現を集約した．その結果，374語の
感情表現が 44種類に集約された（表 6）．さらに，こ
れら 44種類の感情表現を 10種類の感情クラス（嬉し
い，楽しい，安心，恐い，悲しい，残念，嫌，寂しい，
不安，腹立たしい）に分類した（表 7）．対話に応用す
る際，どの程度の粒度の感情クラスが必要かは検討す
る必要があるが，今回は上記の 10種類の感情クラスを
感情推定実験に用いる．なお，感情表現 44語のうち 6
語（感動，動揺，呆れる，など）については 10種類の
感情クラスのいずれにも該当しなかった．そこで，今
回の実験では，これらの感情に対応する事態は感情生
起要因コーパスから除外する．
3.2 感情推定実験方法
下記の 3種類のデータを用いて感情推定実験を行なう．

1)豊田中研 65文に 2名がひとつの感情を付与
雑談対話システムへの入力を想定して作成した 65
文に，作業者 2名が 10種類の感情クラスを独立に
付与した．なお，ある文に複数の感情が該当する場
合には，もっとも適切な感情クラスをひとつ選択
した．作業者の付与した感情の一致率はκ = 0.76
であった．評価では，作業者のどちらか一方が付
与した感情を正解とする（表 8に例を示す）．

2)豊田中研 65文に 1名が複数の感情を付与
上述の 65文に対して作業者 1名が 10種類の感情
クラスを付与した．ある文に複数の感情が該当する
場合は，該当する感情クラスを全て付与した．そ
の結果，ポジティブの文に対しては平均 1.48個，
ネガティブの文に対しては平均 2.47個の感情クラ
スが付与された（表 9に例を示す）．

3)Web988文データ
表 2で「感情」が正例であった 1025事例から，10
種類の感情クラスに分類できない感情表現 6語の
事例を除いた 988事例を評価データとする．
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表 7: 感情表現と感情クラスの対応（一部）
感情表現

楽しい 楽しい
嬉しい 嬉しい，幸せ，満足，いい気持ち，…
悲しい 悲しい，嘆かわしい，切ない
嫌 嫌，うんざり，困る，大変，悩ましい，…

表 8: 2名の作業者による感情付与の例
豊田中研 65 文 作業者 1 作業者 2

クリスマスにプレゼントをもらった 嬉しい 嬉しい
友達の家に遊びに行く 楽しい 楽しい

花見に行ったら突然雨が降り出した 悲しい 悲しい
渋滞でほとんど動かない 嫌 腹立たしい

買い物に行ったら定休日だった 悲しい 残念

3.3 感情推定実験結果
感情推定実験の結果を図 4に示す．図 4の「感情推

定のみ」は入力文と類似する事例を感情生起要因コーパ
ス全体から検索した精度を，「感情極性推定＋感情推定」
は入力文の感情極性を推定した後で，入力文と感情極
性が一致する事例のみを対象として感情生起要因コー
パスから類似事例を検索した精度を示す．なお，図 4の
「上位 1位，上位 3位，上位 10位」は，感情ごとのスコ
アを求める際（図 3）に上位何個の類似事例を用いたか
を示す．なお，入力文と事態との類似度は自立語のコサ
イン類似度により求めた．図 4の結果，入力文に対し
てあらかじめ感情極性を推定することで，感情推定精
度が最大 12.3%(60.0%→ 72.3%)，平均 9.6%向上した．
また，もっとも類似する事例（上位 1位）のみを用い
るより上位 N個のスコアの和から感情を推定した方が
高い精度が得られることが分かった．

4 まとめと今後の課題
本稿では，あらかじめ感情極性を推定した上で，コー

パスから類似事例を検索して 10クラスの感情を推定す
る手法を提案した．具体的には，まず，Web上のテキ
ストから約 139万件の感情生起の要因を獲得し，感情
生起要因コーパスを構築した．次に，入力された文と
類似する事例を感情生起要因コーパスから検索するこ
とで感情を推定した．実験の結果，あらかじめ感情極
性を推定することで感情推定精度が向上すること，複
数の類似事例を用いることで感情推定精度が向上する
ことを明らかにした．
今後は，感情極性を持たない文が入力された場合の

ニュートラルの認識，および，感情推定精度の向上を
行なう．さらに，今回提案した感情推定手法を対話に
応用する．
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