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1. はじめに
インターネット技術の急速な発展に伴い、ソーシャル

メディアはネット利用者にとって重要な情報源の 1つと

なっており、今なお急成長している。Oxford Internet

Institute[1]によると、ソーシャルメディアは米国のニ

ュースソースにとって重要なプラットフォームへと進化

しており、ソーシャルメディアを使用してニュースを入

手する人が増えている。現在のソーシャルメディアと

従来のマスメディアには明らかな違いがあり、従来の

マスメディアは多くの人に伝達可能である反面、一方

的であり、ソーシャルメディアはインターネット上で

使用され、コンテンツはユーザが選択または編集する

ことができ、短くて軽い、いつでもどこでも保存、管

理、アクセス、修正などの編集をできる。イベントや

ニュースに関する報道の不十分なところを強力に補完

し、誰もが情報発信できる。主にソーシャルメディアを

通じ、Twitter[2]などの普及により、その時々に起きた

ことや感じたことをほぼリアルタイムに Twitterに投

稿する人が多く存在している。個人間の情報発信が可

視化されやすくなったことにより従来のコミュニケー

ションの概念を超えて、新たなメディアとして浸透し

つつある。

また、Twitter Japan[3]は 2018年 12月 26日に事業

戦略説明会を開催した。その場でTwitter社は全世界で

の月間アクティブユーザ数が 2018年 10月現在で 3億

2600万人を超えていると発表した。ほかの SNSやメッ

センジャーサービスと比較して、Twitterがどのような

特色を持ったサービスであるかというと、Twitter は

他の SNSと比べて重大事件、交通機関の遅延、旬なト

ピックの情報がすぐに手に入ると言われており、もっと

もリアルタイム性の高い SNSであると感じる。Twitter

は、ユーザが意見を表明する非常に簡潔なマイクロブ

ログであり、様々な事件、新しい政府の方針、新しい話

題、テキストからユーザの意見や評価を分析すること

ができる。これらは、すべてのユーザの意見とは言っ

ても個人の意見であることが多い。Twitterデータの

センチメント分析であれば、社交行事に対する社会の

† 千葉工業大学大学院 情報科学研究科
Chiba Institute of Technology,
2–17–1, Tsudanuma, Narashino, 275–0016 Chiba, Japan

態度、製品のユーザ評価、その他の情報を掘り下げる

ことが可能であり、世論の動向、製品の評判などの用

途にとって重要な意味を持つ。

ツイート内容から印象の分析は、出来事や製品に関

する意見を SNSなどから効率的に収集することができ

る。しかしながら、メッセージ交換を主とするテキス

トベースのコミュニケーションでは身振り、手振りを

伝えられないために、メッセージの感性的側面が伝わ

らないことも多い、このような時に、顔文字を追加す

ることで様々な感性情報を伝達できるようになり、コ

ミュニケーションをより豊かにすることが可能となる。

ツイートの印象などツイートに内在する心的な情報

に着目した研究もあり、注目を浴び始めている。例え

ば、熊本ら [4]は、任意のTwitterユーザの印象選好 (そ

のユーザが普段、どのような話題の、どのような印象

のツイートを見たり投稿したりしているか)を円グラフ

あるいは散布図を用いて可視化するシステムを提案し

ている。Guriniら [5]は、任意のTwitterユーザが興味

を有する話題を同定するとともに、それぞれの話題に

関するツイートのセンチメントを Positive、Negative、

Neutralの中から決定し、ユーザ間の類似度を算出する

ことで、フォローすべきユーザを推薦するシステムを

提案している。しかしながら、いずれかのシステムも

顔文字付与によるツイートの印象や感情の変化には対

応していない。

そこで本稿では、Twitter上で投稿・閲覧されている

ツイートを対象に、ツイートの印象と顔文字が付与さ

れたツイートの印象だけでなく、顔文字の印象も定量

化する。そして、顔文字の印象およびツイートの印象

と顔文字付きツイートの印象との関係を重回帰分析に

より調べることで、顔文字の印象がツイートの印象に

及ぼす影響を明らかにする。

なお、本稿で対象とする印象は、熊本ら [6]が提案し

た 8種類の基本印象「攻撃的・不愉快、ネガティブ、感

じの良い、楽しい・愉快、ポジティブ、ほのぼの、鬱

陶しい、怖い」であり、各回答者に提示刺激（ツイー

ト、顔文字、顔文字付きツイート）から感じるツイー

トの印象をそれぞれの印象毎に「印象を強く感じる（4

点）、印象を割と感じる（3点）、印象をやや感じる（2

点）、印象をあまり感じない（1点）、印象を全然感じ
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ない（0点）」の 5段階で評価してもらうことで、各提

示刺激の印象を定量化している。

本稿の構成は以下のとおりである。2.章で関連研究

を紹介し、本研究の新規性を明らかにする。3.章で顔

文字印象、ツイート印象、顔文字付きツイート印象に

関するデータの取得について説明する。4.章で重回帰

分析を行い、ツイート印象・顔文字印象・顔文字付き

ツイート印象の関係を定式化する。5.章で重回帰分析

による定式化の精度を評価し、その有効性と頑健性を

検証する。最後に 6.章で本稿の結論と今後の課題を述

べる。

2. 関連研究
Twitterを利用した研究は数多くなされており、特に

ツイートメッセージや顔文字、顔文字付きツイートを

対象とした研究では、メッセージに顔文字を付与する

ことで、メッセージの感性的側面がどう変わるかが様々

な観点から研究されてきた。本章では、関連する先行

研究について述べ、本研究の新規性を明らかにする。

まず、メッセージ中の印象、感情、コメントの抽出、

分析は、感情分析、印象分析、テキスト分類、情報推

薦や情報検索などに関連する重要な研究トピックの 1

つであり、盛んに研究されている。例えば、目良ら [7]

は、発話文中に出現する単語の好感度を用いて、話者

の感情（喜び，楽しみ，期待，受容，悲しみ，嫌悪，怒

り，恐れ，後悔，不安）を推定するシステムを提案し

ている。熊本ら [8]は、「楽しい⇔ 悲しい」、「うれしい

⇔ 怒り」、「のどか⇔ 緊迫」という 3 種類の印象を対

象に、新聞記事を読んだ人々が感じる印象の強さを数

値的に求めるための手法を提案している。

次に、顔文字付きツイートの感情、印象分析を対象

とする先行研究では、メッセージ内容に対して、顔文

字の有無によりメッセージの印象や感情がどう変わる

かを調べている。例えば、荒川ら [9] は、怒りを感じて

いる相手から謝罪のメールを受け取ったときに、顔文

字の有無によって読み手の感情（怒り、親しみ、礼儀正

しさ、反省の度合い）がどう異なるかを調べている。田

口ら [10]は、顔文字および小文字がメール文（お礼文，

挨拶文，依頼文）に対する印象がどのように変わるか

をアンケート調査に基づいて調べている。廣瀬ら [11]

の携帯メールとして受信したメッセージにメッセージ

の内容と同じ顔文字またはピクトグラムが与えられて

いる場合、メールを受け取った人への感情（喜び、悲

しみ、怒り、不安）の伝わり具合がどう変化するかを、

顔文字（emoticon）の場合と絵文字（pictogram）の場

合で比較している。

以上で述べたように、先行研究では、顔文字の有無

により、ツイートから感じる印象がどのような変化す

るかを調べているが、顔文字の印象を定量に扱ってい

ない。すなわち、ツイート印象に対する顔文字の影響

を調べるにあたり、ツイート印象と顔文字付きツイー

ト印象を比較し、有意な差のあった印象を特定してい

るに過ぎず、個々の顔文字における印象の違いについ

ては考えていない。これに対し、本研究では、ツイート

印象，顔文字印象，顔文字付きツイート印象のそれぞ

れを 8個の印象値からなる 8次元ベクトルとして定量

的に扱っている点とこの 3種類の印象間の関係を重回

帰式という形で定式化している点が先行研究と異なっ

ている。

3. 印象データの取得
日常的にツイートを投稿しているユーザ (以下、投稿

ユーザと呼ぶ)と日常的にツイートを閲覧しているユー

ザ (以下、閲覧ユーザと呼ぶ)を抽出する。投稿ユーザ

が普段から使用するツイートや顔文字をアンケート調

査に基づいて調べ、顔文字の使用頻度を調査する。ア

ンケート調査に顔文字の中から出現頻度の高い顔文字

（54個）を抽出し、閲覧ユーザに各顔文字の印象を評価

してもらい、顔文字印象データを取得する。次に、収集

したツイートの中から抽出したツイートを閲覧ユーザ

に読んでもらい、各ツイートの印象を評価してもらう

ことで、ツイート印象データを獲得する。最後は、得

られる顔文字印象データとツイート印象データから顔

文字とツイートをそれぞれ 8個ずつ抽出し、組み合わ

せで、64個の顔文字付きツイートを作成する。この 64

個の顔文字付きツイートを閲覧ユーザに読んでもらい、

その印象を評価してもらうことで、顔文字付きツイー

ト印象データを取得する。

3.1 Twitterユーザの抽出（予備調査A）

アンケート調査（予備調査A）を行い、一定以上の頻

度で利用している投稿ユーザと閲覧ユーザを抽出する。

20代～50代のインターネットユーザを対象とする予

備調査 Aを行い、男性 26,306人、女性 23,636人から

なる 49,942人分の回答データを収集した。具体的には、

設問 Q1 で Twitterアカウントの有無を尋ね、アカウ

ントを持っていると回答した人には設問 Q2 と Q3に

おいて Twitterの閲覧頻度を尋ねた。閲覧頻度に関し

ては「ほぼ毎日（1日に 4回以上）、ほぼ毎日（1日に 2

回～3回）、ほぼ毎日（1日に 1回）、週 4～5日、週 2～

3日、週 1日、たまに閲覧している、ほとんど閲覧して

いない」の中から 1つを選択してもらった。その結果、

Twitterアカウントを持っていると答えた 24,578人の
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うち、「ほとんど閲覧していない」と回答した 3,769人

を除く 20,809人（84.7%）を閲覧ユーザとして抽出し、

「ほとんどつぶやいていない」と回答した 12,090人を

除く 12,488人（50.9%）を投稿ユーザとして抽出した。

3.2 顔文字の収集（予備調査B）

予備調査により抽出された投稿ユーザのうち 891人が

参加するアンケート調査（予備調査B）を行い、Twitter

上で用いられている顔文字を収集する。

設問 Q1 で Twitter利用時における顔文字の使用頻

度を尋ね、「よく使う、たまに使う、あまり使わない、

ほとんど使わない、全く使わない」のうち「全く使わ

ない」と回答した 110人を除く 781人に対し、設問Q2

で普段使っている顔文字を入力してもらった。このと

き、回答欄は 5つあり、1～5 個の顔文字が入力可能で

あった。以上の結果、1,635個の顔文字を収集すること

ができた。次に、この 1,635個の顔文字に対し各顔文字

の出現頻度を求め、出現頻度上位の顔文字 54個を 3.3

節のアンケート調査で提示する刺激として採用した。

3.3 顔文字印象データの取得（本調査 1）

アンケート調査（本調査 1）を行い、抽出された閲覧

ユーザ 496人から顔文字の印象に関するデータ（顔文

字印象データ）を取得する。

3.2節で選択された 54個の顔文字が均等に分割され、

18個の顔文字、各データセットに 18個の顔文字がある

3つのデータセットに作成される。160～176 人の回答

者に見てもらい、それぞれの顔文字に閲覧ユーザがど

のような印象が感じているかを評価してもらった。こ

のとき、各閲覧ユーザには、提示された 8個の印象「攻

撃的・不愉快、ネガティブ、感じの良い、楽しい・愉

快、ポジティブ、ほのぼの、鬱陶しい、怖い」のそれ

ぞれに対し、「印象を強く感じる（4点）、印象を割と

感じる（3点）、印象をやや感じる（2点）、印象をあま

り感じない（1点）、印象を全然感じない（0点）」の中

から最も近いものを 1つ選んでもらった。なお、予備

調査 Bに参加した閲覧ユーザはあらかじめ回答者から

除外するとともに、データセット間で回答者が重複し

ないよう調整した。

以上の結果得られた「54個の顔文字 ×8種類の印象

に対する 5 段階評価値」からなるデータに対し、それ

ぞれの顔文字の各印象において 5段階評価値の平均を

求め、顔文字印象データ（54個の顔文字 ×8個の印象

値）とした。なお、印象評価結果に偏りがある閲覧ユー

ザのデータは事前に削除した。

3.4 ツイートの収集（予備調査C）

本節では、3.1節により抽出された投稿ユーザのうち

1,108人が参加するアンケート調査（予備調査C）を行

い、ツイートを収集するとともに、それぞれのツイー

トにユーザがどのような印象を込めたかをデータとし

て取得する。

具体的には、設問Q1で「あなたは普段どのようなツ

イートを投稿していますか？あなたが普段しているよ

うなツイートを、今ツイートをするようなイメージで

入力してください。」と尋ね、ツイートを入力してもら

い、続く設問Q2で「今、入力したツイートにはどのよ

うな印象が込められていますか？」とツイートに込めた

印象を回答してもらった。ここで、各投稿ユーザには、

提示された 8種類の印象のそれぞれに対し、「印象を強

く感じる（4点）、印象を割と感じる（3点）、印象をや

や感じる（2点）、印象をあまり感じない（1点）、印象

を全然感じない（0点）」の中から最も近いものを 1つ

選んでもらった。なお、新たなツイートを思いつく投

稿ユーザにはこの 2つの設問を最大 3回繰り返しても

らった。その結果として、「2,786個ツイートデータＸ

8種類の印象に対する 5段階評価値」からなるデータ

を得ることができた。2,786個のデータが得られたが、

その中にはノイズと思われるデータも含まれていたた

め、（1）ランダムな英数字などツイートではないと思

われるデータや伏せ字、顔文字等を含むデータを削除

する、（2）印象評価結果に偏りがあるデータを削除す

る、（3）重複ツイートを削除する、（4）差別的な発言

や侮蔑的な発言、性的な発言など不適切な内容を含む

データを削除する、という手順でデータクリーニング

を行った。このデータクリーニングの結果でデータか

らそれぞれの印象において、比較的強い印象を含む 200

個のツイートを均等に分けることで、20個のツイート

とその印象値からなるデータセットを 10セット作成し

た。すなわち、各データセットには、それぞれの印象

において強い印象を持つツイート 2個と各ツイートに

対する 8種類の印象の 5段階評価値が含まれている。

3.5 ツイート印象データの取得（本調査 2）

本節では、3.1節の予備調査 Aにより抽出された閲

覧ユーザのうち 1,999人が参加するアンケート調査 (本

調査 2)を行い、各閲覧ユーザにデータセット内の各ツ

イートの印象を評価してもらうことで, ツイート印象

データを取得する。

具体的には、それぞれのデータセット内の 20ツイー

トを 196～225人の閲覧ユーザに読んでもらい、その印

象を評価してもらった。このとき、同じ閲覧ユーザが
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表 1: 抽出した顔文字（8個）とその印象値

順位 頻度 顔文字
攻撃的・
不愉快

ネガ
ティブ

感じ
の良い

楽しい
・愉快

ポジ
ティブ

ほの
ぼの

鬱陶
しい

怖い

16 14 ˆ-ˆ 0.98 0.90 2.30 2.51 2.21 2.46 1.01 0.91
23 10 (* *) 1.10 1.90 0.81 0.87 0.76 0.90 1.42 0.99
29 7 ＼ (ˆˆ) ／ 0.43 0.47 2.50 2.99 2.80 2.06 0.63 0.34
39 6 (ˆ-ˆ)/ 0.49 0.55 2.71 2.84 2.64 2.46 0.60 0.39
40 6 (TˆT) 1.07 2.39 0.77 0.66 0.60 0.84 1.47 0.88
41 6 (- -) 1.21 2.05 0.81 0.59 0.67 0.85 1.37 0.84
43 6 (*ˆ-ˆ*) 0.44 0.56 2.59 2.87 2.56 2.40 0.55 0.33
49 5 (；́Д｀ ) 1.10 2.24 0.82 0.76 0.65 0.83 1.49 0.99

表 2: 抽出したツイート（8個）とその印象値

ツイート
攻撃的・
不愉快

ネガ
ティブ

感じ
の良い

楽しい
・愉快

ポジ
ティブ

ほの
ぼの

鬱陶
しい

怖い

寒いなぁ。風邪引きそう 0.81 1.75 1.11 0.82 0.91 1.44 1.25 0.66
消えてなくなりたい 1.96 3.33 0.29 0.25 0.17 0.25 2.26 2.39
娘が歩いた！ 0.32 0.27 2.75 2.75 2.77 3.12 0.55 0.25

今日のライブは本当に楽しかったなぁ～。またライブに来たい。 0.32 0.31 2.56 2.80 2.65 2.50 0.47 0.26
天気がいいので気分も最高　今日も頑張ろう 0.55 0.45 2.57 2.24 2.89 2.36 0.89 0.41

３歳の娘が進んでお手伝いしてくれた。優しさに感謝。 0.34 0.32 2.83 2.59 2.53 3.13 0.61 0.28
何回も同じこと質問してウザい！ 2.92 2.50 0.31 0.23 0.40 0.22 2.66 1.89
今目の前で、火災が起きました。 1.24 1.56 0.36 0.29 0.42 0.27 1.04 2.55

表 3: 顔文字付きツイート（データセット 1の 8個）とその印象値

顔文字付きツイート
攻撃的・
不愉快

ネガ
ティブ

感じ
の良い

楽しい
・愉快

ポジ
ティブ

ほの
ぼの

鬱陶
しい

怖い

寒いなぁ。風邪引きそう (- -) 0.82 1.86 1.14 0.85 0.87 1.32 1.26 0.71
消えてなくなりたい (* *) 1.79 3.10 0.51 0.44 0.44 0.48 2.08 2.07
娘が歩いた！(；́Д｀ ) 0.48 0.53 2.27 2.37 2.37 2.81 0.88 0.34

今日のライブは本当に楽しかったなぁ～。またライブに来たい。ˆ-ˆ 0.35 0.42 2.42 2.92 2.72 2.25 0.69 0.24
天気がいいので気分も最高　今日も頑張ろう＼ (ˆˆ) ／ 0.37 0.38 2.61 2.58 2.83 2.32 0.70 0.34

３歳の娘が進んでお手伝いしてくれた。優しさに感謝。(*ˆ-ˆ*) 0.40 0.35 2.59 2.46 2.43 2.94 0.68 0.26
何回も同じこと質問してウザい！(ˆ-ˆ)/ 2.52 2.30 0.45 0.46 0.51 0.38 2.38 1.74
今目の前で、火災が起きました。(TˆT) 1.27 1.62 0.45 0.33 0.48 0.30 1.14 2.26

表 4: 顔文字付きツイート（データセット 2の 8個）とその印象値

顔文字付きツイート
攻撃的・
不愉快

ネガ
ティブ

感じ
の良い

楽しい
・愉快

ポジ
ティブ

ほの
ぼの

鬱陶
しい

怖い

寒いなぁ。風邪引きそう (TˆT) 0.95 1.76 1.22 0.98 0.87 1.35 1.41 0.80
消えてなくなりたい (- -) 1.84 3.12 0.52 0.49 0.52 0.50 2.29 1.92
娘が歩いた！(* *) 0.46 0.52 2.56 2.62 2.51 2.83 0.79 0.45

今日のライブは本当に楽しかったなぁ～。またライブに来たい。(；́Д｀ ) 0.59 0.71 2.19 2.63 2.38 2.04 0.84 0.49
天気がいいので気分も最高　今日も頑張ろうˆ-ˆ 0.55 0.45 2.52 2.34 2.77 2.37 0.75 0.41

３歳の娘が進んでお手伝いしてくれた。優しさに感謝。＼ (ˆˆ) ／ 0.46 0.51 2.72 2.57 2.53 2.87 0.83 0.38
何回も同じこと質問してウザい！(*ˆ-ˆ*) 2.56 2.20 0.51 0.54 0.68 0.54 2.33 1.72
今目の前で、火災が起きました。(ˆ-ˆ)/ 2.45 1.73 0.49 0.53 0.55 0.45 1.83 2.75

複数のデータセットを評価しないよう調整した。各閲

覧ユーザには「あなたがフォローしている人が以下の

ようなツイートをしたとします。そのツイートを読ん

で、あなたはどのような印象を感じますか？」という

設問を提示し、「攻撃的・不愉快、ネガティブ、感じの

良い、楽しい・愉快、ポジティブ、ほのぼの、鬱陶し

い、怖い」のそれぞれに対し、「印象を強く感じる（4

点）、印象を割と感じる（3点）、印象をやや感じる（2

点）、印象をあまり感じない（1点）、印象を全然感じ

ない（0点）」の中から最も近いものを 1つ選択しても

FIT2019（第 18 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2019 by Information Processing Society of Japan and
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers
All rights reserved.

 20

第2分冊



表 5: 重回帰分析の結果（自由度修正済み決定係数R2’）

印象 R2’ 印象 R2’

攻撃的・不愉快 0.94 ポジティブ 0.98

ネガティブ 0.99 ほのぼの 0.99

感じの良い 0.98 鬱陶しい 0.96

楽しい・愉快 0.98 怖い 0.99

らった。

以上の結果得られた「200個のツイート×8種類の印

象に対する 5段階評価値」からなるデータに対し、そ

れぞれのツイートの各印象において 5段階評価値の平

均を求め、ツイート印象データ（200個のツイート×8

個の印象値）とした。なお、印象評価結果に偏りがあ

る回答者のデータは事前に削除した。

3.6 顔文字付きツイート印象データの取得（本調査

3）

アンケート調査（本調査 3）を行い、顔文字付きツ

イートの印象を評価してもらうことで、顔文字付きツ

イート印象データを取得する。

まず、3.3節において得られた顔文字印象データ（54

個の顔文字 ×8個の印象値）と 3.5節において得られ

たツイート印象データ（200個のツイート×8個の印象

値）からそれぞれ 8個のデータを抽出した。抽出した

顔文字印象データをそれぞれの出現順位・頻度ととも

に表 1に示すとともに、ツイート印象データを表 2に

示す。

次に、この抽出されたツイートと顔文字を総当たり

的に組み合わせることで、64個の顔文字付きツイート

を作成した。この 64個の顔文字付きツイートを同じツ

イート・顔文字が重複しないように 8個のデータセッ

トに均等に分類した。

ここで、3.1節の予備調査Aにより抽出され閲覧ユー

ザを対象として本調査 3を実施し、20代～50代の男性

865人、女性 800人からなる 1,665人分の回答データを

収集した。具体的には、それぞれのデータセット内の

8個の顔文字付きツイートを 103～112人の閲覧ユーザ

に読んでもらい、その印象を評価してもらった。この

とき、同じ閲覧ユーザが複数のデータセットを評価し

ないよう調整した。なお、設問の提示の仕方も印象評

価の仕方も 3.5節で述べた本調査 2と同じなので、こ

こでは割愛する。

以上の結果、64個の顔文字付きツイートからなる顔

文字付きツイート印象データ（64個の顔文字付きツイー

ト×8個の印象値）が得られた。参考のために、データ

セット 1に対する顔文字付きツイート印象データを表

3に示す。データセット 2に対する顔文字付きツイー

ト印象データを表 4に示す。

4. 重回帰分析による印象どうしの関係の定
式化

4.1 重回帰分析

重回帰分析を使用して印象どうしの関係を定式化す

る。ここで、説明変数としてツイート印象データと顔

文字印象データを用い、顔文字付きツイート印象デー

タは目的変数として、重回帰分析を行う。

重回帰分析は以下のように行われる。すなわち、任

意の印象（１種類）の顔文字付きツイート印象データ

を目的変数、すべての印象（各８種類）に対するツイー

ト印象データと顔文字印象データを説明変数とする重

回帰分析を合計８回を行った。ここで、目的変数の算

出に貢献しない変数を削除するために、変数選択法と

して変数増加法を採用する。表 5は、各重回帰分析に

おいて算出された自由度修正済みの決定係数を示して

いる。

表 5によると、自由度修正済み決定係数は、いずれ

の印象においても、0.90以上でおり、得られた重回帰

式の近似が非常に良いことを示している。表 6は、各

重回帰分析において得られた重回帰式（各説明変数の

偏回帰係数と定数項）をまとめたものである。目的変

数と説明変数が同じ印象の場合には色を付けた。

4.2 重回帰式の意味

4.1節において生成された重回帰式の意味を説明す

る。具体的には、目的変数「ネガティブ」を例に、重回

帰式を用いて表 3に示した顔文字付きツイート「消え

てなくなりたい (∗ ∗)」のネガティブ印象値 f を求める

方法を示す。ある顔文字付きツイート「消えてなくな

りたい (∗ ∗)」におけるネガティブ印象値ｆは、表 6に

示すようにそのツイートから算出される説明変数「ツ

イートの印象値－ネガティブ」、「ツイートの印象値－

怖い」、「顔文字の印象値－楽しい・愉快」、「顔文字の

印象値－ポジティブ」の値をそれぞれｘ1、ｘ2、ｘ3、

ｘ4 とすると

f＝ 0.764ｘ1+0.085ｘ2−0.473ｘ3+0.408ｘ4+0.394

という式で表される。

ここで、表 1と表 2の対応する印象値をｘ1、ｘ2、

ｘ3、ｘ4に代入すると、顔文字付きツイート「消えて

なくなりたい (*_*)」のネガティブ印象値ｆは 3.04に
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表 6: 全データに対する重回帰分析の結果得られた重回帰式（偏回帰係数と定数項）

目的変数／顔文字付きツイートの印象値

説明変数
攻撃的・

不愉快

ネガ

ティブ

感じ

の良い

楽しい

・愉快

ポジ

ティブ

ほの

ぼの

鬱陶

しい
怖い

ツ 攻撃的・不愉快 1.207

イ ネガティブ 0.764 0.097 0.093 0.205 0.184 -0.233

| 感じの良い 0.824 0.245 -0.697 -0.644 -0.421

ト 楽しい・愉快 -0.213 0.955 -0.255 0.275

の ポジティブ 0.735 0.473 0.032

印 ほのぼの -0.158 1.510 0.216 0.173

象 鬱陶しい -0.769 -0.084 0.575

値 怖い 0.068 0.085 -0.102 -0.191 0.133 0.085 0.856

攻撃的・不愉快

顔 ネガティブ

文 感じの良い

字 楽しい・愉快 -0.473 0.149 0.180

の ポジティブ 0.408

印 ほのぼの 0.054 0.111 0.136

象 鬱陶しい 0.217

値 怖い 0.159

定数項 0.952 0.394 0.027 0.091 -0.698 -0.773 0.797 0.770

なり、表 3に示した正しい値 3.10に接近していること

が見られる。他の 7種類の印象値もこの方式で求めら

れる。

5. 重回帰式の精度評価
顔文字付きツイート印象データ、ツイート印象デー

タ、および顔文字印象データの関係と重回帰式がどの程

度正確に表しているかを調べるために、すべてのデー

タを用いて重回帰式の精度を評価する。次に、全デー

タに対して８回分割交差検定を行うことにより、得ら

れた重回帰式が未知データに対しても適用可能である

表 7: 全データに対する平均二乗誤差RMSE（提案手法）

印象 RMSE 印象 RMSE

攻撃的・不愉快 0.18 ポジティブ 0.12

ネガティブ 0.10 ほのぼの 0.11

感じの良い 0.12 鬱陶しい 0.12

楽しい・愉快 0.12 怖い 0.09

平均 RMSE 0.12

ことを検証する。

5.1 全データに対する重回帰式の精度評価

4.1節で求めた重回帰式（表 6参照）を用いて全デー

タに対する重回帰式の精度を評価する。重回帰式を用

いてツイート印象データと顔文字印象データから顔文

字付きツイートの印象値を算出し、顔文字付きツイート

印象データと比べることで、全データに対する重回帰式

の精度を評価した。評価指標としては以下の式で求めら

れる平均二乗誤差（Root-Mean-Square-Error:RMSE）

を採用した。その結果を表 7に示す。

RMSE =

√√√√ N∑
i=1

(Vi − V ′
i )

2

N

ここで、Viは i個目の目的変数の値を表し、V ′
i は i個

目の説明変数の値を用いて重回帰式により算出された

値を表している。N はデータの個数であり、ここでは、

N = 64となる。表 7によると、各印象におけるRMSE

の範囲は 0.09から 0.18であり、平均RMSEは 0.12で

あった。印象値が 0.0から 4.0までの値を取りうるとい

うことを考え、この幅（= 4.0−0.0 = 4.0）で正規化す

ると、印象に対する平均誤差（=平均 RMSE/4.0）は
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3%と小さいことが判明した。したがって、4.1節で得

られた重回帰式（表 6参照）は、ツイート印象および

顔文字印象と顔文字付きツイート印象との関係をより

高い精度で表現することができる。

更に、顔文字印象値の有効性を考えるために、顔文

字の存在を無視して、ツイート印象値を顔文字付きツ

イート印象値と見做した場合 (ベースライン手法)の印

象別RMSEを求めてみた。その結果を表 8に示す。表

8によれば、各印象における RMSEは、0.14(怖い)～

0.28(攻撃的・不愉快)の範囲であり、平均RMSEは 0.19

であった。この結果を表 7 の結果と比較するために、

以下に示す式を用いて改善率を求めてみたところ、表

9に示すような結果となった。

改善率 =
(ベースライン手法の RMSE −提案手法の RMSE)

ベースライン手法の RMSE

表 9によれば、各印象における改善率は 24.8%(感じ

の良い)～41.1%(ほのぼの)の範囲であり、平均改善率

は 34.9%であった。いずれの印象でも精度が改善して

いるのがわかる。これは、複数個の顔文字印象とツイー

ト印象を考えることの有効性を示している。

5.2 未知データに対する重回帰式の頑健性の検証

重回帰分析によって得られた重回帰式が未知なデー

タに対して頑健かどうかを検証するために、すべての

データを用して 8分割交差検定を行う。まず、64個の

顔文字付きツイート印象データを同じツイートや顔文

字が含まれないように分割し、8つのデータセットを作

成する。各データセットに各顔文字付きツイートを構

成するツイートと顔文字の印象データを追加する。次

に、任意の 1個のデータセットを未知データセットと

し、残りの 7つのデータセットを用いて 4.1節と同じ

方法で重回帰分析を実行する。この７つのデータセッ

トから得られた重回帰式を用いて、未知データセット

内のツイート印象データと顔文字印象データから顔文

字付きツイートの印象値を求め、未知データセット内

の顔文字付きツイート印象データと比べることで、未

知データに対する精度 (RMSE)を求めた。以上の操作

をすべてのデータセットに対し、印象毎に行った。

結果を表 10にまとめて示す。表 10によれば、各印

象における平均RMSEは 0.10～0.21の範囲であり、表

7に示された結果（全データに対する RMSE）と並び

立つことの出来る精度であることが判明した。このこ

とは、4.1節で得られた重回帰式（表 6参照）が未知な

データに対しても頑健であることを示しており、顔文

字付きツイート印象と顔文字印象データおよびツイー

表 8: ツイート印象値を顔文字付きツイート印象値と

見做した場合の印象別 RMSE（ベースライン手法）

印象 RMSE 印象 RMSE

攻撃的・不愉快 0.28 ポジティブ 0.18

ネガティブ 0.16 ほのぼの 0.19

感じの良い 0.16 鬱陶しい 0.20

楽しい・愉快 0.19 怖い 0.14

平均 RMSE 0.19

表 9: 印象別 RMSE の改善率（ベースライン手法）

印象 改善率 印象 改善率

攻撃的・不愉快 36.6% ポジティブ 33.4%

ネガティブ 34.5% ほのぼの 41.1%

感じの良い 24.8% 鬱陶しい 38.9%

楽しい・愉快 36.1% 怖い 33.6%

平均改善率 34.9%

ト印象データとの関係を適切に表現していることがわ

かる。

6. まとめ
本稿では、ツイートに顔文字を追加すると印象がど

のように変化するかをアンケート調査に基づいて調べ、

その結果を得られたツイート印象（顔文字のないツイー

トから推測される印象）や顔文字印象（顔文字から推

測される印象）と顔文字付きツイート印象（顔文字付

きツイートから推測される印象）に関するデータを用

いて重回帰分析を行うことで、この 3つの印象の関係

を定式化した。また、得られた重回帰式の精度評価を

行うことにより、重回帰式がこれら 3つの印象の関係

を適切に表しており、精度が充分に高いことを示した。

さらに、8分割交差検定を行った結果、未知データに

対しても有効であり、重回帰式が頑健であることを示

した。なお、本稿で対象とする印象は、熊本ら [6]が提

案した 8種類の基本印象「攻撃的・不愉快、ネガティ

ブ、感じの良い、楽しい、愉快、ポジティブ、ほのぼ

の、鬱陶しい、怖い」である。

今後の課題としては、顔文字やツイートからの印象

（8個の印象値）を推測するための手法を考案し、重回

帰式と組み合わせることで、顔文字付きツイートの印

象値を高精度に算出するための手法を開発したい。
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表 10: 8分割交差検定の結果（RMSE）
未知データセット 平均

印象 1 2 3 4 5 6 7 8 RMSE

攻撃的・不愉快 0.28 0.20 0.17 0.20 0.20 0.23 0.14 0.25 0.21

ネガティブ 0.15 0.17 0.09 0.16 0.16 0.09 0.11 0.08 0.12

感じの良い 0.17 0.13 0.15 0.12 0.14 0.14 0.13 0.14 0.14

楽しい・愉快 0.18 0.09 0.14 0.17 0.18 0.14 0.11 0.16 0.15

ポジティブ 0.20 0.11 0.19 0.17 0.15 0.14 0.11 0.13 0.15

ほのぼの 0.17 0.09 0.15 0.16 0.13 0.10 0.13 0.14 0.13

鬱陶しい 0.16 0.18 0.14 0.10 0.14 0.11 0.12 0.17 0.14

怖い 0.14 0.09 0.07 0.09 0.08 0.10 0.10 0.13 0.10
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