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1. はじめに
日常において, ニュースや e-mail, SNSといった web
テキストを読む機会が増加し, 入ってくる情報, 他人と
のコミュニケーションは個人が全てを処理するには多す
ぎるほどになった. このような状況において, 他の作業
をしながらでも効率的に情報をリアルタイムに獲得する
ための技術として音声合成によるテキスト読み上げの技
術が注目されている [1].
既存のテキスト読み上げソフトは, テキストの言語情
報のみを正確に発声することと, その発声を人間の発声
に近づけることに焦点を当てており, 音声に感情を込め
ることはしない. 自然な読み上げということを考えたと
き, Twitter3などの SNSでは個人的な経験などが感情を
含んで語られることが多く,そのようなテキストをニュー
スに対する読み上げと同様に行うと不自然に聞こえる.
例えば, “ディズニーランドめっちゃ楽しかったー”とい
う発言を平坦に読み上げられると, 書かれていることと
聞こえてくる音声から受ける印象にギャップがあり, 違
和感を覚えるであろう.
従って, SNSのようなテキストの自然な読み上げのた
めには, そのテキストに含まれる感情に合わせた発声を
行う必要がある [2]. また, テキストには複数の感情が含
まれることがあるため, どの感情が表されているかだけ
ではなく, その感情の範囲 (以下, スパンと呼ぶ)も考慮
する必要がある.
本研究では特にTwitterの日本語ツイートを対象とし
たテキスト読み上げに向けて, そのテキストに含まれて
いる感情とその範囲を推定する手法を提案する. SNSの
テキストには顔文字のような非言語情報を含むことが多
いという特徴があり, これらは書き手の感情を明示的に
表すために用いられる典型的な手段であるため, 感情推
定には言語情報だけでなく顔文字の感情も合わせて考慮
する.

2. 関連研究
2.1 テキストからの感情推定
テキストからその書き手の感情, 或いは肯定的か否定
的かといった極性を推定するという研究は広く行われて
いる.
提案手法の一部分では, 既存の感情推定システムを用
いる. 日本語テキストのための感情推定システムの手に
入るものの中で, 多くの種類の感情タグを付与し, 高い
精度を報告していることから, 今回 ML-Ask [3] を用い
ることとした.
ML-Askは 2009年から Ptaszynskiらによって開発・
公開されている感情推定システムであり, 日本語の文章
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に対して, 10種類の感情タグの中からその文章が表して
いる感情を全て付与する. 基本は語の辞書に基づくキー
ワードマッチングであるが, 文脈によって極性を変更す
るためのContextual Valence Shifters (CVS) [4] が実装
されている. ML-Ask における CVS は, 文章が予め用
意しておいた部分否定文のパターン (“あまり～～ない”
や “全く～～訳じゃない”など)に当てはまった場合に,
キーワードマッチングによって抽出した感情を, 別の感
情のセットに変換する. 例えば, キーワードマッチング
によって dislike という感情を抽出した時に, 部分否定
文のパターンに当てはまると, ML-Askは dislike という
感情を {joy, fondness} という感情のセットにする. 実
験では 10の感情タグの内, 8の感情タグについて, 人手
のアノテートと 90% の精度で一致したと報告されてい
る [5].
ML-Askによって得られるテキストの感情はテキスト

読み上げに有用であると考えられるが, テキストに対し
て複数の感情タグが付与されることがあり, この情報を
そのままテキスト読み上げに利用することは困難である.
また, ML-Askは与えられたテキスト全体に対する感情
を推定するものであり, 具体的にテキストのどの部分が
その感情を示しているのかが明示されない. テキストを
あらかじめスパンに分割して感情を割り当てる必要があ
るが, この際に, スパンどうしのつながりや周辺文脈は
考慮されないという問題もある.

2.2 感情推定における周辺文脈の考慮
極性判定のタスクにおいて,前後の文の極性との関係を

考慮して判定を行う Fine-to-Coarse Sentiment Analysis
が 2007年にMcDonaldらによって提案されている [6].
また, 予め各ユニットについて独立にスコアを計算し

た後に, それを素性の 1つにし, 前後のつながりを考慮
して再び各ユニットのスコアを計算する手法も提案され
ている [7]. この手法では, 各ユニットの極性スコアを辞
書を用いて計算しておき, 隣り合った 2つのユニットに
ついての関係と語によって抽出されたユニットの接続関
係とを素性に加え, Markov Logic Networks [8]によって
各ユニットの最終的な極性を推定している.
Trivedi らは, 文書全体の極性を推定する問題におい

て, 各文の極性および主観度に加えて, 接続表現と１つ
前の文の情報を SVMの素性に加えることで, 極性の推
定精度が改善することを報告している [9].

2.3 顔文字を利用した感情推定
極性や感情の推定に顔文字を利用する研究は比較的新

しいが, 顔文字は特に口語的なテキストの中で重要なラ
ベルとして働くと考えられる [10] [11] .
Hogenboomらは顔文字を利用した極性判定手法を提

案している [12]. 例えば, 肯定的な文章の最後に否定的
な顔文字が置かれている場合, 全体としてこの文章は否
定的な文章となる. これはテキストだけから感情推定を
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行った場合では誤ることとなる. Hogenboom らの提案
する手法では, 顔文字の無い文章には単語に基づく極性
判定を行い, 顔文字を含む文章は顔文字のみで極性判定
を行うことにし, 肯定的か否定的かの判定を 94%の精度
で成功したと報告がなされている.

3. 提案手法
提案手法ではまず,テキストを”顔文字”, ”接続詞・接続
助詞”, ”その他のテキスト”の 3種類を単位とする部分文
字列 (以下, ユニットと呼ぶ)に分割する. それぞれのユ
ニットから得られる素性を用い, ”その他のテキスト”のユ
ニットに対して感情を Support Vector Machines(SVM)
を用いて推定する.
ここでの推定では, 対象のユニットだけではなく, そ
の前後のユニットの情報を組み込むことで感情の遷移な
どのような文脈を考慮する.
”接続詞・接続助詞” のユニットについては, 後ろに続
く”その他のテキスト”のユニットに推定され割り当てら
れた感情を割り当てる. 最後に, 同じ感情で隣り合った
ユニットを結合し, 隣り合ったユニットの感情が全て異
なるようになった時, 結合したユニットを 1つのスパン
とする.
図 1に提案手法の概観を示す. 以下, 各処理について
詳細を述べる.

3.1 テキストの分割
テキストの分割では最初に顔文字検出を行い, 顔文字
の範囲を同定した後で, それ以外の部分に対して形態素
解析を行う.
顔文字にはあらゆる文字種が用いられ, また, 新しい
顔文字が生成されることが多いという点から, 顔文字の
検出は, Conditional Random Fields (CRF) [13]の実装
である CRFsuite [14] を用いて, テキストを文字の系列
をみなし, IBO2タグラベリング問題として行った. 素性
には文字種を用いた. 文字種の分類として, ひらがな, カ
タカナ, 漢字, 小英文字, 大英文字, ギリシャ文字, 空白,
句読点, 括弧, ハイフン, その他, の 11種類を用いた. 予
備実験として顔文字を含む 272のテキストについて 10
分割交差検定で性能の評価を行い, 結果として 0.97の F
値を得た.
次に, 顔文字によって分割されたテキストに対して, 形
態素解析器を用いて接続詞と接続助詞の検出を行う.
テキストから検出された顔文字, 接続詞・接続助詞は
それぞれを 1つのユニット, その他のテキストについて
は連続する句読点を境界として分割したものを 1 つのユ
ニットとする.

3.2 素性の抽出
ユニットに対する感情推定の学習・推定に用いるため
の素性を, テキスト全体と, 各ユニットから作成する. テ
キスト全体からは, 既存の感情推定システム (本実験で
はML-Ask) を用いて, テキスト全体を入力として与え
た場合に感情推定システムが出力する感情タグの集合を,
1つの素性とする.
各ユニットからは, その種類 (顔文字, 接続詞・接続助
詞, その他のテキスト) によって次のように異なる素性
を作成する.

表 1: 顔文字辞書の一部
顔文字 感情
(^o^)/ 喜び
(^-^)/ 喜び
( *｀ω´) ♪ 喜び
(T-T) 哀しみ
（・ω・` ） 哀しみ
((((^-^)))) 恥
Σ (゜д゜) 怒り

3.2.1 ユニットが顔文字の時
顔文字の感情を辞書に基づいて推定する. ここで, 顔

文字辞書とは, 顔文字 1つと, その顔文字が使われている
テキストの感情タグ 1つの組の集合であるとする. 同じ
顔文字であっても文脈が異なれば, その顔文字が表す感
情も異なることが考えられるため, 辞書には 1つの顔文
字に対して複数の感情が割り当てられることを許す. 構
築した顔文字辞書の一部を表 1に示す.
実際にテキスト中で使われる顔文字は, 一部が省略さ

れたり改変されたりして用いられることがあり, 辞書で
それらを網羅するのは難しい. そこで, 与えられた顔文
字と辞書の中の顔文字とで一致するものを探すのではな
く, 以下の方法によって類似していると判定したものを
探す.
顔文字辞書 L は次に表される集合である. ここで In

は顔文字, en は感情タグである. ただし, (Im, em) ̸=
(In, en)(m ̸= n) であるが, Im ̸= In(m ̸= n) とは限ら
ない.

L = {(I1, e1), (I2, e2), .., (IK , eK)}

この時, 入力テキスト中の顔文字 I に対して, 感情タ
グ集合 senticon(I) を次のように定義する.

senticon(I) = { ek | (Ik, ek) ∈ L, sim(I, Ik) > 0}

ここで関数 sim は 2つの顔文字の類似度を測る関数
であり, sim(x1, x2) > 0 のとき, x1 と x2 が似ていると
判定する. 関数 sim は, 次のように定義される. これは,
文字列の編集距離の一種であるが, 顔文字においてしば
しば省略されて用いられる全角括弧・半角括弧のコスト
を 0 にしている.
2つの文字列 x1, x2 の長さがそれぞれ n1, n2 の時,

sim(x1, x2) = δn1,n2 .

ここで δi,j(i = 0, 1, . . . , n1; j = 0, 1, . . . , n2) は,
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図 1: 提案手法の概観

δ0,0 = 0

δi,0 = δi−1,0 + gap(x1[i− 1] ) . ∀i = 1 . . . n1

δ0,j = δ0,j−1 + gap(x2[j − 1] ) . ∀j = 1 . . . n2

δi,j = max{ δi−1,j + gap(x1[i− 1] )

, δi−1,j−1 + diff(x1[i− 1] , x2[j − 1] )

, δi,j−1 + gap(x2[j − 1] ) }
∀i = 1, . . . , n1 , ∀j = 1, . . . , n2

ここで, xk[i] は, 文字列 xk の i文字目 (k = 1, 2; i =
0, 1, . . . , nk)を表し, gap(c)は,文字 cが括弧ならば 0を,
さもなくば pを返す関数, diff(c, d) は, 文字 cと文字 d
のどちらかが括弧ならば 0を, そうでない時, cと dが同
じならば q を, 異なれば rを返す関数であるとする. ま
た, p, q, rは関数 simの返す値の正負が顔文字の類似性
を表すのに適切であるように調節する定数であり, p < 0,
q > 0, r < 0である. 本実験では, p = −3, q = 2, r = −3
とした.
この得られた senticon(I)をユニットが顔文字である
ときの素性とする.

3.2.2 ユニットが接続詞・接続助詞の時
接続詞・接続助詞は, その文法的用法によっていくつか
のクラスへの分類を行い, そのクラスを素性とする. こ
の分類には, 山本らの論文 [15] の付録を辞書として用い
て, 添加, 逆接, 因果, 並置, 例示, 転換, その他, の 7つの
クラスに分類する. 辞書に一致するものが無かった場合
にはその他と判断する. この分類を行う関数を conj と
書く.

3.2.3 ユニットがその他のテキストの時
ユニット中のそのテキストを入力として与えたとき

ML-Ask が出力する感情タグの集合を素性とする. テキ
ストから感情タグの集合への関数を sent と書く.

3.3 ユニットの感情タグ推定, マージ
長さN のユニットの列 {xi}i=1,2,...,N 中の全てのその

他のテキストである要素 xi に対して, その前後の感情と
の遷移を捉えるために以下のような素性を利用した SVM
によって xiが示す感情を推定する. 本研究における感情
推定は多クラス分類であるため, 一対他法を用いる.

• テキスト全体についた感情タグの集合

• ユニット xi の感情タグの集合 sent(xi)

• sent(prevtext(i, n)) (n = 1, 2, 3)

• sent(nexttext(i, n)) (n = 1, 2, 3)

• xi+nが顔文字ならば, senticon(xi+n) (n = −1,+1)

• conj(prevconj(i))

• conj(nextconj(i))

ここで, sent(prevtext(i, n)) は, ”その他のテキスト”
のユニットだけを見た時に, xi から n 個前にあるユ
ニットの, ML-Ask が出力する感情タグの集合を表す.
ここで, ”その他のテキスト” 以外のユニットはスキッ
プして数えていることに注意されたい. 但し, そのよ
うなユニットがない場合には空集合とする. 同様に,
sent(nexttext(i, n))は, ”その他のテキスト” のユニット
だけを見た時に, n個後ろにあるユニットのML-Askに
よる感情タグの集合, 但しユニットがない場合には空集
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合とする. sent(prevconj(i)), sent(nextconj(i)) は, ”
接続詞・接続助詞”のユニットだけを見た場合の 1つ前
のユニット, 1つ後ろのユニットの, ML-Askによる感情
タグの集合を表し, ユニットがない場合には空集合を表
すものとする.

4. 実験
正しく感情を推定できたスパンの, その範囲について
精度を調べるが, スパンの範囲の精度を計算するのに, 正
解と予測のスパンの交わりの割合を考慮すべきである.
本手法におけるスパンとは, 連続したいくつかのユニッ
トのことに他ならない. 今回の実験では, 正しく感情を
推定した”その他のテキスト” のユニットの数を調べ, 適
合率と再現率及び F値を算出する.

4.1 用いたデータ
以下の手順によって作成したコーパスを実験に利用
した.
無作為に集めた 65000 の日本語のツイートの内, 顔文
字を 2つ以上含むツイートを選び, さらに, ツイート文か
ら Twitter 独自のトークン (@***, RT以降, #***) 及
び url を取り除き, 150 のテキストを得た. テキストの
スパン分割を行った後, 人手で, テキスト全体, テキスト
内の各々のスパンにちょうど 1つの感情タグを付与した.
実験で用いているML-Askは感情タグとして 10種類
の感情タグを採用しているが, 本手法は音声合成を目的
としているため, このタグセットをそのまま利用せず, 明
らかに声質として区別される 5つの分類に併合し, さら
に, 音声合成では一つの種類である “感情なし (normal)”
という分類を追加した, “感情なし”, “喜び”, “哀しみ”,
“恥”, “怒り”, “驚き” の 6種類の感情タグセットを採用
し, テキストへの感情タグ付与, 顔文字辞書の構築と顔
文字の感情推定には, この 6種類を用いる. ただし, “感
情なし”はML-Askが感情を抽出しなかった場合, すな
わち, 感情タグを 1つも出力しなかった場合に用いる.

4.2 データ分析
作成したコーパスにおける感情タグの分布を調べたと
ころ, 表 2に示した通りであり, およそ全体の 0.69が “
喜び”で最も多かった.

表 2: 感情タグの分布
感情タグ 度数
感情なし 85
喜び 394
哀しみ 80
恥 4
怒り 4
驚き 5

図 2は, 1つのツイートに属するテキストのユニットに
ついてML-Askを用いて感情を推定したときに,ユニット
の内ちょうど 2つから感情が抽出された場合のML-Ask
が出力した感情タグを, そのユニットの順に並べたペア
の度数を線の太さで表現したものである. これらは概ね

1つのツイート内における感情の遷移を近似するものと
考えられる. 但し, ML-Askの出力する感情タグは, sad,
shame, angry, dislike, fear, surprise, fondness, excite,
relief and joy の 10種類である. 図 2からは fondness と
fondnessをつなぐ線が最も太いことがわかった. これは,
本実験に用いたツイート集合において fondness という
感情が最も多く, また, fondness という感情の次に現れ
る感情は fondnessでありやすいことを意味している. ま
た, excite という感情が現れた後には, fondness または
joy という感情が現れやすいことがわかる. このことか
ら, 1つのツイートの中の感情の遷移には偏りがあり, 更
に言えば, いくつかのユニットから感情が発火された時,
あるユニットの感情と, 次のユニットの感情が同じであ
ることが最も起こりやすい, とは言えないということも
わかる.

図 2: 長さ 2の感情タグの系列

4.3 ベースライン
提案手法との比較のためのベースラインとして以下の

4種類のモデルを利用した.

Total

ユニットの感情タグを, ユニットが属するツイート全
体の感情で推定する. ツイート全体の感情は, ツイート
全体を入力とした時のML-Askの出力とする.

Independent

ユニットの感情タグを, ユニットのテキストを入力と
した時のML-Askの出力とする.

Emoticons-k

スパンの感情タグを, 後ろ k個のスパンの中に顔文字
が在る場合に最も近い顔文字の感情推定で推定, ない場
合, そのスパンのテキストから感情推定を行う.

CRF

3.2節で提案した各ユニットからの素性を用いて, ユ
ニットの感情タグを CRFによって系列ラベリングする.

4.4 結果と考察
テストデータの偏りがあるため, 最も多くついた感情

タグである “喜び”を用いて, ユニットごとに “喜び”と
推定したか, それ以外を推定したか, の二値分類におけ

FIT2014（第 13 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2014 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 196

第2分冊



る適合率と再現率を求め, その調和平均 F 値によって
性能の評価とした. ベースライン (Total, Independent,
Emoticons-8), 提案手法の素性の一部を適用した CRF,
そして提案手法 (SVM) の結果を表 3に示す. SVMの
カーネルとして線形カーネルとRBFカーネルとの 2種類
をそれぞれ試した. CRFと SVMのパラメータのチュー
ニングは行っていない. ベースラインの Emoticons-k は
k = 8 の時に最良であったので, k ̸= 8 の時の結果は省
略している.

表 3: 結果
Prec. Rec. F

Total 82.6 25.4 38.8
Independent 90.3 7.1 13.1
Emoticons-8 73.7 69.0 71.3
CRF 60.0 100.0 75.0
SVM (linear) 74.5 92.6 82.6
SVM (RBF) 82.8 92.1 87.3

提案手法の SVM及び部分的にそれを用いた CRFは
ともにベースラインよりも良い結果で, 特に RBFカー
ネルを用いた SVMは 87.3% で最良であった.
適合値に注目すると最も高いのがベースラインの In-

dependentであった. このベースラインの分類結果を見
ると, 表 4のようにあり, ML-Askが “喜び”と判定した
場合には高い確率で正解であることがわかる. 再現率の

表 4: Independentの結果
True positive : 28 False positive : 3
False negative : 366 True negative : 175

極端な低さは, 入力として与えたユニットが文章として
短く, 独立に感情抽出するには発火するような語を含む
場合が少ないためであると考えられる.
容易に素性の重みを調べるために, libsvm4 を用い, 線
形カーネルを使った SVMで学習しなおした上で, 素性
の重みの絶対値の大きなものから 8つを,表 5に示す. 重
みが正のものは, 予測結果が “喜び”であると判定するの
に寄与し, 逆に重みが負のものは, そうではないと判定す
るのに寄与する. “怒り”や “恥”が最も寄与しているが,
これは表 2にある通り, これらの感情タグが訓練データ
のなかで希少であったためだと思われる. また, そのユ
ニットの次にくる接続詞・接続助詞が転換の場合には, “
喜び”にはなりにくいと学習している. 以上のように, テ
キストについてのML-Askによる感情抽出, 顔文字の感
情推定, 接続詞の用法のそれぞれが効いていることがわ
かる. 一方で, 素性の 1つとして用いたツイート全体の
感情は, 他ほど有効な素性ではないこともわかった.

4http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/

表 5: SVM が学習した素性の重み (絶対値の大きいも
の 8つ)

重み 素性
-24.6 “怒り” ∈ sent(xi)
23.2 “恥” ∈ sent(xi)
18.9 “恥” ∈ senticon(xi+1)
-17.8 “感情なし” ∈ sent(prevtext(i, 1))
-17.5 “感情なし” ∈ sent(prevtext(i, 2))
17.0 “感情なし” ∈ sent(xi)
-16.1 “転換” = conjnext(xi)
-15.7 “喜び” ∈ senticon(xi+1)

5. おわりに
本論文では音声合成による自然な読み上げのための感

情とそのスパンの推定に対して, テキストだけでなく非
言語情報である顔文字も利用し, 感情の遷移を考慮する
モデルを提案した. 提案手法の有効性を示すための実験
では, “喜び”においてユニット単位での F値での評価に
おいてベースラインを上回り, 提案手法が有効であるこ
とが明らかになった. しかし, データの偏りのために他
の感情に対しては十分な評価ができていないため, デー
タを増やした追加実験を行う必要がある.
本論文では感情とそのスパンの推定を焦点としたが,

今後の課題として, 実際に音声合成する場合に異なる感
情の繋ぎ目をどのようにすることで自然に聞こえるか,
についての検討が残されている.
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