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概要
言葉の意味や文脈の多様性に対応できることを目

指して、20の異なる状況に対してラベル付けされ
た日本語の感情極性辞書 Japanese Situation-dependent
Sentiment Polarity Dictionary (SiSP)を作成した。この
辞書は、25,520の日本語単語からなり、各単語の各
状況に対してクラウドワーカーによって 10件ずつ
極性の投票を行ったものである。この SiSPを用い
て、辞書内の各単語の極性、および文脈を考慮した
文中の辞書単語の極性を予測した。いずれの実験で
も、状況を考慮しないベースライン辞書に比べて、
安定して感情極性の予測を行えることを確認した。

1 初めに
顔画像や音声、文章などからそこに込められた人

間の感情を理解することは学術的・産業的価値が高
く、これまでも様々な試みがなされてきた。テキス
トから感情を解析するためには、一般的に感情極性
辞書が用いられる。既存の感情極性辞書の多くは、
単語に対してポジティブかネガティブとラベル付
けされているものか、いくつかのクラスカテゴリに
単語を分類しているものが多い。しかし、単語は文
脈や状況によって様々な意味を持ち、異なる印象を
与えることがある。例えば「速い」という言葉は、
「レーシングカーが速い」という文脈ではポジティ
ブな意味となる。一方、友達と歩いていて、その友
達の歩くスピードが「速い」という場合ネガティブ
な意味となる。現在の感情極性辞書では速いという
単語のみに注目して単一のラベルを付けているた
め、このような多様な状況や意味に対応することが
できない。またクラスラベルをアノテーションした
感情極性辞書ではカテゴリ内の単語の感情極性の強
弱は無視されている。
そこで本研究では、20種類の状況それぞれに対し

て感情極性値ラベルを付与した Situation-dependent

Sentiment Polarity Dictionary (SiSP)を作成した。この
SiSPは我々の知る限り状況別に感情極性値をラベリ
ングした最初の感情極性辞書である。SiSP は後日
オープンソースで公開する予定である。本論文では
SiSPの概要、及び SiSPを用いて行った単語単位で
の極性予測と文脈を加味した極性予測の実験結果を
示す。

2 関連研究
2.1 感情極性辞書
感情極性辞書の多くは、ポジティブかネガティ
ブの軸でラベル付けされた単語のリストである。
ポジティブ、ネガティブ問わず感情極性ラベルは
主観的なラベルであるため、人の手でラベルを
付けられることが多い。Linguistic Inquiry and Word
Count (LIWC) [1]は 6,000以上の単語を 125のカテゴ
リに分類した辞書である。Choudhuryら [2] はこの
辞書を用いて、ツイートからうつ病の発症を予測
した。The Affective Norms for English Words (ANEW)
lexicon [3] は Valence-Arousal-Dominance (VAD) モデ
ルに基づいて Valence, Arousal, Dominance のそれぞ
れについて 1から 9までのラベルを付けた 1,024個
の英単語からなる辞書である。

SentiWordNet [4, 5]はWordNet [6]を拡張したもの
である。各単語についてポジティブとネガティブ及
びニュートラルについて 0.0から 1.0の値でラベル
付けする。ポジティブ、ネガティブ、ニュートラル
の各カテゴリのラベルの値の合計が 1になるように
正規化されている。SentiWordNetの欠点としては多
くの単語がニュートラルに分類されており、明らか
にノイズと見なせるラベルが多いことが挙げられ
る。本研究で作成した SiSPは 20種類の状況に対し
て、ポジティブ (Pos)、ネガティブ (Neg)、ニュート
ラル (ポジティブでもネガティブでもないがその状
況でその単語を使うことはある)、関係ない (その状
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況についてその単語を使うことがない)、意味がわ
からないの各ラベルが 0から 1までの数値で表現さ
れている。また一つの単語の一つの状況についてラ
ベルの合計値が 1となるように正規化されている。

2.2 固有表現認識
Named Entity Recognition (NER)は文中に含まれる

固有表現を抽出するタスクである。文中の固有表現
（Named Entity）を抽出し、人名、組織名、地名などの
固有名詞と、日付、時間表現、数量、金額などの事
前に定義した表現に分類する。NER で頻用される
IOBフォーマットでは、固有表現の先頭トークンに
は B、非先頭トークンには Iタグを付与し、またど
の表現にも属さないトークンには Oと割り振る。例
えば、’Mark Watney visited Mars’という文について、
人のタグを’Person’,場所のタグを’Location’とすると
Markは B-Person、Watneyは I-Person、visitedはどの
トークンにも属さないので O、Marsは B-Locationと
なる。タスクによっては地名を都市、州、国などの
細かい場所として分類するものや人名について政治
家や芸能人などのサブカテゴリーを設定するものも
ある。代表的なデータセットとして CoNLL2002と
CoNLL2003 [7]が挙げられる。これらのデータセッ
トでは、スペイン語、オランダ語、英語、ドイツ語
の新聞記事からなる文に、4種類のタグ（人物、組
織、場所、その他すべての種類の実体）を付与して
いる。他にもさまざまな言語のデータセットが公開
されている [8, 9, 10, 11]。

3 SiSPの構築
既存の感情極性辞書では、単語が使用される状況

を反映することができていない。そこで、本研究で
は 20種類の状況を設定した新しい感情極性辞書を
作成した。設定した状況は以下の 20種類の状況は
以下の 20種類である: 経済、コミュニケーション、
子育て、健康、生存意欲、職、対人関係、家族、緊
張、精神状態、仕事、外出、家庭、忙しさ、気力、睡
眠、食欲、好奇心、身体的状態、恋愛。これら 20の
状況は、Social Network Servises (SNS)等において個
人的・社会的な感情や精神状態を分析することを念
頭に設定した。今後、必要に応じて状況の多様性を
増やすことは可能である。
辞書に含まれる単語は Takamura ら [12] と

Kobayashi ら [13] の辞書から 25,520 語 (それぞれ
の辞書から 14,400語と 11,120語)を使用した。ラベ

ルの選択肢はポジティブ、ネガティブ、ニュートラ
ル (ポジティブでもネガティブでもないがその状況
でその単語を使うことはある)、関係ない (その状況
についてその単語を使うことがない)、意味がわか
らないの 5通りを設定した。5つ目の「意味がわか
らない」という選択肢は、予備実験において意味が
難解な単語をワーカーに示したときいい加減に選
択する傾向が見られたため、それを防ぐ目的で設定
した。
アノテーションは Yahoo! クラウドソーシング

サービスを利用し、10人に各単語、各状況のラベル
付けを依頼した。辞書の品質を保証するために 2種
類のチェック問題を設定し、そのチェック問題に対
して正しく回答できた参加者の回答のみを採用し
た。チェック問題を通過した参加者は参加者全体の
40%であった。 SiSPのラベルは、20の状況に対し
て 10人が投票したものである。したがって、ラベ
ルは各単語が各状況に対して肯定的か否定的かとい
うバイナリ値を示すものではなく、5つの選択肢へ
の投票率となっている。
表 2は、SiSPの中で状況によってラベルが異なる
単語の例をいくつか示している。「干渉」という単
語は、恋愛の状況において (Positive, Negative) = (0.1,
0.6)であるのに対し、精神状態では (0.5, 0.2)になっ
ている。「完売」は経済では Positive=0.8であるが、
外出では Positive=0.1となる。「敵意」は人間関係で
は Negative=0.9だが、子育てでは Negative=0.3に変
化している。

4 実験
作成した辞書を用いて、単語の極性予測を行っ
た。本研究では 2種類の設定で実験を行った。1つ
目の実験は、個々の単語の極性を独立に予測するこ
とである。2つ目の実験は、短文に含まれる単語の
極性を文脈を考慮して予測することである。なお、
本稿ではページ制限により精神状態についてのみ結
果を示す。状況を考慮しないベースラインとして、
今回用意した 20個の状況に対する極性ラベルを加
算した上で正規化を行い、5つのラベルの合計値が
1になるようにした辞書を作成した。
本実験では、ニュートラル、関係ない、意味がわ
からないのラベルを統一して Othersラベルとして扱
う。すなわち、ポジティブ、ネガティブ、Othersの
3クラス問題とし、最もラベル値 (投票数)が大きい
ものを分類の正解クラスとして扱う。学習データに
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表 1 SiSPの諸元
単語数 25,520
単語あたり評価者 10
ラベル ポジティブ ネガティブ ニュートラル 関係ない 意味がわからない

状況

経済 コミュニケーション 子育て 健康 生存意欲
職 対人関係 家族 緊張 精神状態
仕事 外出 家庭 忙しさ 気力
睡眠 食欲 好奇心 身体的状態 恋愛

表 2 SiSPの例

単語 状況 ラベル
ポジティブ ネガティブ ニュートラル 関係ない　 意味がわからない

干渉 恋愛 0.1 0.6 0.2 0.1 0
精神状態 0.5 0.2 0 0.3 0

完売 経済 0.8 0 0.1 0.1 0
外出 0.1 0.1 0.3 0.5 0

敵意 人間関係 0 0.9 0 0.1 0
子育て 0 0.3 0.1 0.6 0

は精神状態についてポジティブの単語が 1,118個、
ネガティブの単語が 3,364個、Othersが 9,624個含ま
れている。

4.1 単語単体の極性予測
辞書に含まれる単語を学習データとテストデー

タに分割した。辞書の単語をベクトル化するために
word2vec [14]を使用した。word2vecの事前学習モデ
ルには鈴木らの [15] 事前学習した 300 次元のモデ
ルを使用した。このベクトルを入力としてサポート
ベクターマシン (SVM)を用いて単語の極性分類を
行った。
分類結果を表 3左に記す。ポジティブ、ネガティ

ブラベルの予測はベースラインに比べて大きく改善
が見られる。Othersの予測精度は下がっているが、
これはポジティブとネガティブの予測精度が上がっ
たことによる相対的な変化であると考えている。ポ
ジティブについての precisionと recallの結果は著し
く低いものになっている。これは作成したデータ
セットについてポジティブのデータが少ないためで
あるからと考えられる。またベースラインについて
も同様にポジティブに分類されたものはなくほとん
ど Othersに分類されている。

4.2 文章中の単語についての極性予測
次に、文脈情報を考慮した場合の感情極性予測実

験を行った。学習・テストデータに twitter APIを用

いて集めたツイートを用いた。未知の単語の極性を
予測する設定にするために、テストデータには収集
した全ツイートの中で 1回だけ現れる SiSP単語を
含め、残りを学習データとして用いこの SiSP単語
の極性を推測させ評価する。一回としたのは、出現
頻度の高い SiSP単語を訓練データに回すことで十
分な学習データ量を確保するためである。具体的に
は、Twitter APIを用いて 20,530件のツイートを収集
し、SiSPに登録されている単語を 1つ以上含むツ
イートを入力データとして用いた。得られたツイー
ト文を形態素解析し、各単語に極性ラベルを付与し
た。ツイートには SiSP単語が含まれることのみで、
その他の単語がなんであるかの情報が付与されてい
ないが、SiSP登録単語以外は Othersとして扱った。
モデルとしては、BERT [16]の日本語訓練モデルを
使用した。結果は 3の右側に記されている.ベース
ラインと比較すると、ポジティブとネガティブとも
に precision, recall, F1スコアは精神状態の方が優れ
た値を示している。また表 3 左と比較すると文章
の文脈情報がモデルの極性予測に役立つことが分
かる。

5 考察
単語のみでの極性分析については、Othersのラベ
ルを持つ単語が非常に多い (ポジティブ: 1,118,ネガ
ティブ:3,364, Others: 9624)であることが精度の低下
の原因であると考えられる。そこで、ポジティブ、
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表 3 「精神状態」についての単語の感情極性予測精度。
単語のみ 文脈を考慮

Precision Recall F1 Accuracy Precision Recall F1 Accuracy
ポジティブ-baseline 0.000 - - 0.860 0.354 0.374 0.364 0.867
ポジティブ-精神状態 0.026 0.655 0.050 0.795 0.387 0.431 0.408 0.825
ネガティブ-baseline 0.116 0.545 0.191 0.856 0.394 0.355 0.373 0.834
ネガティブ-精神状態 0.498 0.633 0.558 0.832 0.556 0.570 0.563 0.803
Others-baseline 0.981 0.722 0.832 0.717 0.806 0.814 0.810 0.710
Others-精神状態 0.898 0.632 0.742 0.755 0.744 0.719 0.731 0.663

表 4 「精神状態」についての単語の感情極性予測におけるオーバーサンプリングとアンダーサンプリングの効果。
オーバーサンプリングした単語のみ アンダーサンプリングした文脈を考慮
Precision Recall F1 Accuracy Precision Recall F1 Accuracy

ポジティブ 0.444 0.475 0.459 0.767 0.383 0.453 0.415 0.832
ネガティブ 0.696 0.462 0.555 0.788 0.613 0.568 0.590 0.806
Others 0.593 0.688 0.637 0.603 0.735 0.729 0.732 0.668

ネガティブのラベルを持つ単語の数が Othersラベル
を持つ単語と同じになるように、オーバーサンプリ
ングとアンダーサンプリングを行った。word2vecに
おけるオーバーサンプリングはポジティブとネガ
ティブのデータについて Others のデータと同数に
なるまで繰り返した。文中の単語の極性予測のアン
ダーサンプリングは Othersラベルの単語のみで構成
される文を除外することで行った。
オーバーサンプリングの結果を表 4左に示す。表

3 のオーバーサンプリング前の結果を比較すると
オーバーサンプリングが precision, recall, F1スコア
の性能改善に大きく貢献していることが分かる。
特にポジティブラベルについての改善が著しい
(+0.418ポイント)。ネガティブについて、精神状態
のオーバーサンプリングの precisionが全ての設定の
中で最も優れていた。
アンダーサンプリングの結果を表 4 右に示す。

表 3の結果と比較すると、ポジティブ、ネガティブ
共に F1スコアが向上していることが分かる。また
ネガティブについての precision、ポジティブについ
ての recallも改善されている。しかし、文脈を考慮
した単語のアンダーサンプリング　は、単語のみの
オーバーサンプリングほど大きな効果は得られな
い。これは、学習データから Others文のみを除外し
たため、正負の単語のバランスがとれていないため
と考えられる。
モデルが文脈を考慮して感情極性をしているこ

とを示すため、対照実験として単語単位でテスト
データを BERT に入力した。その結果を表 5 に示

表 5 BERTにて文脈を考慮しない場合の「精神状態」に
ついての単語の感情極性予測。

Precision Recall F1 Accuracy
ポジティブ 0.314 0.497 0.385 0.844
ネガティブ 0.289 0.624 0.395 0.798

Others 0.865 0.670 0.755 0.655

す。表 4右と比べると一様に性能が下がっており、
我々のモデルは文脈を感情極性予測のヒントにして
いることが伺える。

6 まとめ
本研究では、20種類の状況を考慮した新しい感情
極性辞書である Situation-dependent Sentiment Polarity
Dictionary (SiSP) を構築した。単語単体での極性の
予測では、特にネガティブの precision, recall, F1スコ
アがベースラインより大幅に向上する結果を得た。
さらに、学習データセットをオーバーサンプリング
することで、予測性能が向上した。また、ツイート
を学習データとした未知語の極性予測においても、
ベースラインの手法と比較して状況別の予測が優れ
た結果を示した。また、ツイート単位と単語単位の
比較から、入力データの文脈情報も感情極性を推論
する上で重要であることが示された。
本辞書は、20の状況を持つオープンソースの感情
極性辞書としては我々の知る限り世界初の試みであ
る。今後は、この辞書を他言語に拡張することを考
えている。
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A 参考情報
表 6: 全ての状況についての単語の極性予測精度

単語のみ 文脈を考慮
Precision Recall F1 Accuracy Precision Recall F1 Accuracy

baseline
ポジティブ 0.284 0.398 0.331 0.840 0.387 0.431 0.408 0.825
ネガティブ 0.641 0.420 0.508 0.817 0.556 0.570 0.563 0.803
Others 0.746 0.787 0.766 0.674 0.744 0.719 0.731 0.663

経済
ポジティブ 0.402 0.445 0.423 0.779 0.416 0.372 0.393 0.814
ネガティブ 0.718 0.486 0.579 0.792 0.379 0.351 0.365 0.792
Others 0.615 0.704 0.656 0.614 0.717 0.748 0.732 0.634

コミュニケーション
ポジティブ 0.444 0.475 0.459 0.767 0.433 0.330 0.374 0.768
ネガティブ 0.696 0.462 0.555 0.788 0.600 0.549 0.573 0.815
Others 0.593 0.688 0.637 0.603 0.650 0.731 0.688 0.627

子育て
ポジティブ 0.396 0.428 0.411 0.789 0.335 0.395 0.362 0.834
ネガティブ 0.624 0.421 0.411 0.789 0.387 0.325 0.353 0.757
Others 0.645 0.721 0.681 0.611 0.721 0.734 0.728 0.628

健康
ポジティブ 0.326 0.393 0.356 0.796 0.318 0.407 0.357 0.824
ネガティブ 0.666 0.456 0.356 0.808 0.387 0.338 0.361 0.768
Others 0.689 0.745 0.716 0.641 0.721 0.712 0.717 0.614

生存意欲
ポジティブ 0.321 403 0.357 0.785 0.255 0.463 0.329 0.856
ネガティブ 0.655 0.403 0.357 0.785 0.406 0.345 0.373 0.819
Others 0.664 0.727 0.694 0.613 0.816 0.775 0.795 0.693

職
ポジティブ 0.420 0.475 0.446 0.781 0.459 0.421 0.439 0.822
ネガティブ 0.723 0.503 0.593 0.801 0.459 0.563 0.479 0.790
Others 0.620 0.695 0.655 0.616 0.751 0.698 0.723 0.646

人間関係
ポジティブ 0.450 504 0.475 0.792 0.440 0.594 0.506 0.873
ネガティブ 0.714 0.470 0.567 0.820 0.440 0.600 0.510 0.830
Others 0.641 0.727 0.681 0.683 0.853 0.749 0.798 0.718

家族
ポジティブ 0.405 0.431 0.418 0.841 0.405 0.431 0.418 0.841
ネガティブ 0.359 0.355 0.357 0.775 0.359 0.355 0.357 0.775
Others 0.748 0.741 0.745 0.648 0.748 0.741 0.745 0.648

緊張
ポジティブ 0.362 0.319 0.339 0.814 0.362 0.319 0.339 0.814
ネガティブ 0.485 0.435 0.459 0.811 0.485 0.435 0.459 0.811
Others 0.721 0.760 0.740 0.644 0.721 0.760 0.740 0.644

精神状態
ポジティブ 0.462 0.486 0.474 0.787 0.387 0.431 0.408 0.825
ネガティブ 0.752 0.518 0.614 0.801 0.556 0.570 0.563 0.803
Others 0.611 0.716 0.659 0.632 0.744 0.719 0.731 0.663

仕事
ポジティブ 0.434 0.509 0.469 0.779 0.393 0.444 0.417 0.828
ネガティブ 0.753 0.522 0.617 0.795 0.449 0.588 0.509 0.798
Others 0.597 0.675 0.633 0.615 0.782 0.699 0.738 0.661

外出
ポジティブ 0.288 0.427 0.344 0.829 0.238 0.296 0.264 0.807
ネガティブ 0.608 0.412 0.491 0.802 0.405 0.416 0.410 0.824
Others 0.730 0.757 0.743 0.653 0.782 0.748 0.765 0.661

家庭
ポジティブ 0.341 0.415 0.374 0.809 0.256 0.433 0.321 0.861
ネガティブ 0.658 0.425 0.516 0.787 0.402 0.353 0.376 0.800
Others 0.666 0.739 0.700 0.624 0.793 0.759 0.775 0.669

忙しさ
ポジティブ 0.260 0.335 0.293 0.808 0.273 0.218 0.243 0.970
ネガティブ 0.587 0.337 0.428 0.795 0.782 0.789 0.786 0.961
Others 0.694 0.761 0.726 0.625 0.962 0.966 0.964 0.936

気力
ポジティブ 0.412 0.441 0.426 0.776 0.354 0.495 0.413 0.851
ネガティブ 0.716 0.469 0.567 0.791 0.404 0.387 0.395 0.774
Others 0.602 0.703 0.648 0.604 0.757 0.721 0.738 0.641

睡眠
ポジティブ 0.228 0.351 0.276 0.853 0.271 0.395 0.321 0.892
ネガティブ 0.625 0.400 0.488 0.810 0.362 0.411 0.385 0.840
Others 0.755 0.796 0.775 0.679 0.862 0.814 0.837 0.743

食欲
ポジティブ 0.225 0.403 0.289 0.837 0.358 0.421 0.387 0.847
ネガティブ 0.568 0.383 0.457 0.816 0.318 0.397 0.353 0.837
Others 0.769 0.770 0.769 0.670 0.827 0.776 0.801 0.702

好奇心
ポジティブ 0.374 0.420 0.395 0.772 0.363 0.467 0.408 0.837
ネガティブ 0.641 0.399 0.492 0.802 0.422 0.588 0.491 0.834
Others 0.644 0.720 0.680 0.605 0.827 0.729 0.775 0.686

身体的状態
ポジティブ 0.353 0.419 0.383 0.794 0.328 0.474 0.388 0.853
ネガティブ 0.688 0.472 0.560 0.794 0.423 0.500 0.458 0.835
Others 0.675 0.735 0.704 0.636 0.838 0.761 0.798 0.706

愛
ポジティブ 0.284 0.398 0.331 0.840 0.350 0.399 0.373 0.826
ネガティブ 0.640 0.420 0.508 0.817 0.373 0.373 0.373 0.818
Others 0.746 0.787 0.766 0.674 0.772 0.753 0.762 0.659
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