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1.はじめに
近年，テキストから感情を機械的に識別する感情分
析と呼ばれる技術の研究が盛んに行われている．一般
に感情分析は，ネガティブ・ポジティブの二クラスを
判別する手法が多く，喜・怒・哀・楽といった多クラス
の感情を判別する手法は少ない．その理由としては利
用可能な既存のデータセットが非常に少ないことがあ
げられる．
近年では，絵文字を用いることで上記の問題点を緩
和し，多クラスの感情分析を実現している手法が存在
する [1]．しかし，絵文字と感情の関係性の解釈が主観
的であったり，あくまで疑似ラベルとして作用するた
めノイズが含まれてしまうといった問題点が存在する．
そこで，本稿では絵文字を用いて自動生成したコー
パスの，感情分析における有効性を検証する．具体的
には，絵文字予測による事前学習と Self-trainingを用
いることにより，絵文字と感情の関係性を客観的に定
義し，かつデータ内のノイズを緩和することで良質な
コーパスを自動生成することを目指している．
2.関連研究
多クラス感情分析では，感情語辞書を用いた手法や
人為的にラベル付けした教師データで機械学習を行う
手法が多数存在する．しかし，辞書ベースの手法では
文法規則に対応できず，教師データの人為的なラベル
付けは作成コストの点で限界があるなどの問題がある．
そのため，近年では絵文字を活用した感情分析の研究
が行われている [1]．
絵文字には感情を表す性質があるため，絵文字が表
すと考えられる感情を疑似ラベルとすることで，絵文
字を含むテキストに感情ラベルを自動付与することが
可能となる．しかし，絵文字と感情の関係性の解釈が主
観的であり，あくまで疑似ラベルとして作用するため，
テキストと感情の関係が矛盾したノイズとなるデータ
が含まれてしまう場合がある．絵文字の感情を同定す
るのではなく，絵文字を予測する過程で得られた重み
を感情分析モデルに転移することで分析精度を向上さ
せた研究も存在する [2]．
本手法では，絵文字予測による事前学習と転移学習
を行い，さらに Self-trainingを行う．これにより絵文
字の感情値を定量的に把握し，かつノイズとなるデー
タを削減し，良質なコーパスを生成する．絵文字予測
による事前学習と転移学習に関して，テキストのエン
コード処理と転移学習による重みの調整方法が従来手
法 [2]とは異なる．
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3.提案手法
3.1.絵文字予測による事前学習
絵文字は多くの場合において感情を表す性質をもつ
ため，あるテキストにどの絵文字が付与されているか
を事前に予測することで，テキストと感情の対応を表
した特徴量が算出されると考えられる [2]．処理として
はテキストをエンコードし得られた特徴量から絵文字
のラベルを出力するように学習させる．
すべての種類の絵文字を予測対象とした場合，学習
コーパスが増加し，かつ感情と関わりの浅い絵文字が
含まれるといった問題点が存在する．そのため，感情
を陽に表すと考えられる絵文字を抜粋しその絵文字の
みを予測対象とする．具体的には Emojipedia1という
絵文字リファレンスWebサイトを用い，予測する対象
の感情をクエリとし検索した結果をもとに抜粋する．
3.2.感情分析モデルの転移学習
事前に絵文字を予測したモデルを初期の重みとして
活用し，感情分析モデルを学習する．教師データには
WRIME[3]を用いる．このデータセットはテキストに
対して Plutchikの 8感情 (喜び，悲しみ，期待，驚き，
怒り，恐れ，嫌悪，信頼)を主観と客観両方の視点から
4段階 (0:無・1:弱・2:中・3:強)でラベル付けしたもの
である．なお，本手法ではEkmanの基本 6感情 (喜び，
悲しみ，驚き，怒り，恐れ，嫌悪)を分析対象とするが，
期待，信頼は感情の識別が困難であると考えられるた
め除くものとする．
3.3.絵文字の感情値算出
絵文字予測モデルと感情分析モデルより，総数 nの
テキストに対し，i 種類の絵文字の予測値を表す行列
Eni と j 種類の感情の予測値を表す行列 Snj が算出で
きる．これらの行列から絵文字と感情値の対応が分か
り，絵文字の定量的な感情値が算出できると考えられ
る．そこで，絵文字の感情値を表す行列 Vij を式 (1)に
より求める．

V =
1

n
ETS (1)

テキストから予測される絵文字の確率および感情値を
かけ合わせ，n個の総和をとった値の平均値を絵文字
の感情値として算出する．

3.4.Self-trainingによる学習
Self-trainingは，ラベル付きデータ Lで学習させた
単一のモデルでラベルなしデータ U を予測し，確信度

1https://emojipedia.org/
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が高いデータ x ∈ U に疑似ラベルを付与し Lに加え，
再学習を行う手法である．一般に識別モデルにおける
確信度に用いるスコアは，入力 xに対する事後確率を
用いることが多いため，性能によっては誤った疑似ラ
ベルデータが生成され，不適切な学習が行われるリス
クがある．
そこで，本手法では確信度に用いるスコアを式 (2)に
より求める．

score(x) = λ1p(Ci|x)V + λ2p(Cj |x) (2)

p(Ci|x)は入力 xに対する絵文字の予測値，p(Cj |x)
は入力 xに対する感情の予測値を表す．λ1，λ2はパラ
メータであり，重みにより優先度を調整する．つまり，
絵文字をもとに予測した感情値と感情分析モデルによ
る感情の予測値を両方用い，これらをパラメータで調
整することで，ノイズとなるデータを削減し，良質な
コーパスを生成する狙いがある．
4.実験
4.1.概要
絵文字予測による事前学習および感情分析モデルの
転移学習に対する有効性を検証するため，テキストに
対する感情分析精度を評価した．すなわち，提案手法
において 3.2. 節までの処理に基づき学習を行い構築
されたモデルの評価を行っており，絵文字に対する感
情値の算出および Self-trainingによる学習は行ってい
ない．
事前学習の学習データには Twitter APIを用いて収
集した 10万件の絵文字付きテキストを用いる．なお，
対象とする絵文字を図 1に示す．図 1から確認できる
ように，今回は 32種類の絵文字を対象とした．

図 1: 対象とした絵文字

テキストのエンコードには事前学習済みモデルの
BERT2を用い，最適化アルゴリズムにはAdaBound[4]

を用いた．評価データには WRIME のテストデータ
2,000件を用い，評価値にはMAEを用い，モデルの出
力した感情値とテストデータとの誤差を算出すること
で，テキストに対する感情分析の精度を評価する．

4.2.実験結果
テキストに対する感情分析精度を表 1に示す．表 1

より，MAEが 0.57となっていることが確認できる．テ
ストデータのラベル値の範囲が 0～3であることを考慮
すると，約 80%が正しく分析されているといえる．こ
れは，絵文字の事前学習によりテキストと感情の潜在
的な対応関係を学習し，高い精度で感情分析を行えた
結果であると考えられる．しかし，今回は他の条件で

2https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese-
whole-word-masking

表 1: 感情分析精度
model MAE

BERT+絵文字予測+転移学習 0.57

学習させたモデルとの比較を行っていない．そのため，
今後は絵文字予測によって得られた重みの影響を強め
た上での学習や，他の条件で学習させたモデルとの比
較を兼ねて，絵文字予測による事前学習の有効性を再
確認する必要性がある．
また，今回は回帰での評価を行ったが，最も高い値
のカテゴリは一致しているが，数値の誤差が大きくなっ
ている予測値が多く見受けられた．そのため，今後は
分類の評価も加えて考察を行う必要がある．
5.おわりに
本稿では，絵文字予測による事前学習と Self-training

を用いた感情分析手法を提案し，絵文字を用いて自動
生成した感情コーパスの有効性を検証した．実験結果
から，絵文字予測による事前学習を行うことでテキス
トと感情の潜在的な対応関係を学習し，テキストに対
する感情分析精度が向上することが確認された．
今後は，絵文字予測によって得られた重みの影響を
強めた上での実験を行い，絵文字予測による事前学習
の有効性を再確認する．また，絵文字の感情値算出お
よび Self-trainingの実装を行い，提案手法により，最
終的に良質な感情コーパスが生成できることを示す予
定である．
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