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1. はじめに 
放送局では，従来の世論調査で把握できない潜在的な一

般世論の動向を明らかにするために，SNS を用いた言論分
析を行っている[瀧川 他. 2023]．瀧川らは，図 1 のように，
分析対象に関連する SNS投稿の中で，ネガティブな投稿の
割合を推定し，従来の世論調査で得た内閣の不支持率と比

較する．ネガティブの割合と内閣不支持率の時間的な変化

が異なる場合に，どのような特徴を持つかを分析している．  
SNSの世論分析を実現するためには，図 2のように分析
対象に関連する大規模な SNSの投稿を収集し，その投稿が
表す感情（ポジティブ，ネガティブなど）を取得する必要

がある．しかし，全ての投稿が示す感情ラベルを人手で与

えるのは困難である．そこで，瀧川らは機械学習モデルを

活用し半自動で感情ラベルを取得した．具体的には，約

440 万の投稿から約 1 万の投稿をサンプリングし，人手で
ポジティブまたはネガティブのラベルを付与し，SNS の投
稿とポジティブ / ネガティブラベルの関連性を感情識別器
に学習させた．学習した感情識別器に残りの投稿を入力し，

その予測値を基に半自動的に約 440 万の投稿の感情ラベル
を取得した． 
しかしながら，この従来法は，感情識別器が分析対象の

ドメインに過適合する課題が存在する．例えば，分析対象

を当時の”政府”に設定する場合，その分析対象に関連する
SNS投稿で学習された感情識別器は， “コロナ”などの他の
ドメインに対して汎化性能を保てない．さらに，この従来

法を用いて高い識別性能を実現するためには，分析対象ご

とに，感情ラベルを新たに人手で付与する必要があり，ア

ノテーションコストが発生する． 
そこで，本研究は，分析対象を限定しない一般ドメイン

の SNSデータセットを構築する．さらに，そのデータセッ
トを用いて学習した感情識別器を提案する．一般ドメイン

データセットで学習した識別器は，“コロナ”などの分析対
象を限定しないため，今後の分析対象ごとの人手アノテー

ションコストを削減する可能性を持つ．実験結果を通して、

提案手法の有効性を確認し、今後のアノテーションコスト

を削減できる可能性を確認した。 

2. 一般ドメイン SNS データセット 
一般ドメインの SNSデータセットを構築する．分析対象
を限定せず，幅広いドメインを網羅できれば，今後の新た

な分析対象に対して，感情識別器の汎化性能を維持できる

可能性がある．  

2.1 収集方法 

データセットを構築するために，分析対象（検索キーワ

ード）を限定せずに SNSの投稿を収集する．まず 2020年 

 
2 月 15 日から 2020 年 4 月 14 日までの期間を対象に，X 
Official Partnerである NTTデータが提供するなずきのおと

分析環境を用いて，X（旧 Twitter）の投稿の 10%サンプル
を取得した．次に，感情が現れる投稿を取得するために，

絵文字 [Wieslaw et al. 2016] や感情極性辞書 [Ptaszynski et al., 
2017] を含む投稿を選択する．さらに，取得した SNS 投稿
の文章の品質を向上させるために，広告や不適切な単語を

含む投稿を除去する．以上の方法で得られたデータセット

を，一般ドメイン SNSデータセットとする． 

2.2 感情ラベルの付与 

各投稿に対して，2 つのアプローチで感情ラベルを付与

する．一つは 3 感情ラベルである． “ポジティブ / ニュー

トラル / ネガティブ”の計 3つのラベルの中から 1つを付
与する．もう一つは 7感情ラベルである． “怒り / 嫌悪 / 恐
怖 / 喜び / 悲しみ / 驚き / 普通”の計 7つのラベルの中から 1
つを付与する．投稿の内容が理解できないものを除去する

ために“判断できない”というラベルも用意する．ポジティ

ブ / ネガティブラベルだけでなく，より詳細な感情ラベル

による SNS世論分析を行うために，計 7つのラベルも用意

する． また，アノテーションの偏りを防ぐために，同じ投

稿を異なる 3 名がアノテーションし多数決でラベルを選択

した．計 3つのラベルの Fleiss’ Kappa [Fleiss et al. 1971] は
0.5012，計 7つのラベルの Fleiss’ Kappaは 0.4232であった． 

 

図 1 SNS世論分析とNHK世論調査 

図 2 SNS世論分析の従来法 
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表 1 一般ドメインとコロナデータセット（3感情） 

表 2 一般ドメインとコロナデータセット（7感情） 
 

表 3 各データセットのデータの数 

表 4 感情識別器のパラメータ数 

3. 実験 
3.1 実験の設定 

 一般ドメインデータセットを用いて学習した感情識別器

の有効性を確認するために，ドメインを限定したデータセ

ットを用いて学習した感情識別器との比較を行う．分析対

象を“コロナ”に設定し，本稿で作成した一般ドメインデー

タセットと別に“コロナ”に関連する投稿を収集し，感情

ラベルを付与したコロナデータセットを用意した．一般ド

メインデータセットとコロナデータセットの投稿数と各ラ

ベルの出現頻度を表 1（3感情）と表 2（7感情）に示す．
本手法は，一般ドメインデータセットを用いて学習し，コ

ロナデータセットで評価する．これは新規の分析対象に合

わせたアノテーションを行わない想定である．一方で，比

較手法は，コロナデータセットを用いて学習し，コロナデ

ータセットで評価する．これは分析対象に合わせた新規の

アノテーションを行う想定である． 
本実験はさらに，データセットの規模の違いを分析する．

一般ドメインデータセットのサイズを，コロナデータセッ

トと同程度に揃えたものと，さらに拡張したものを用意す

る．また，一般ドメインデータセットとコロナデータセッ

トを混ぜて学習した識別器の性能も比較する．表 3 に，コ
ロナデータセット，一般ドメインデータセット，一般ドメ

インデータセット（大），コロナ+一般ドメインデータセ
ット，コロナ+一般ドメインデータセット（大）のデータ

の数を示す．感情識別器として、Waseda-RoBERTa1，
Twitter-BERT2, Swallow3を利用する．Waseda-RoBERTa と
Twitter-BERT はフルファインチューニングを行い，

Swallowは LoRA [Hu et al. 2021] チューニングを行う．識別

器のパラメータの数を表 4に示す． 

3.2 感情識別器とデータセットの比較 

3つの感情ラベルに対して実験を行った結果を表 5に，7
つのラベルに対して実験を行った結果を表 6 に示す．識別
器の種類と学習に使用したデータセットを行に，評価に用

いたデータセットを列に並べる．表の値は 3 回実験を行な

った重み付き F1 の平均値を示し，各評価データで最も高

い性能をボールド体で示す． 
表 5と表 6の実験結果から，各評価データでパラメータ

数の多い Swallow, Twitter-BERT, Waseda-RoBERTa の順に，

認識性能が高くなることを確認した．特に Swallow モデル
は他の識別器に比べて飛躍的に性能が向上することを確認

した． 
次に，データセットの規模がコロナデータセットと同程

度の一般ドメインデータセットを検証する．表 5 の 1-2 行
目，11-12 行目．表 6 の 1-2 行目，6-7 行目，11-12 行目に

おいてコロナデータセットと一般ドメインデータセットに

よる結果を比較すると，コロナデータセットの認識性能が

高いことを確認した．小規模なデータを用いる場合，評価

データとドメインが同じデータで学習する必要があること

がわかった．以上の結果から，約 1 万程度のアノテーショ

ンを将来的に実施する場合は，分析対象に特化したアノテ

ーションが望ましいことがわかる． 
続いて，データセットの規模が大きい場合の結果を比較

する．表 5の 1-4行目，6-9行目，11-14行目の結果から，

データセットの規模が大きい場合，評価データのドメイン

を含まずとも認識性能が向上することを確認した．以上の

結果から，約 10 万程度のアノテーションを実施する場合

は，分析対象に特化しない一般ドメインデータセット（大）

の構築が望まれ，分析対象に特化したアノテーションコス

トの削減が将来的に期待できる． 
最後に，一般ドメインデータセットにコロナデータセッ

トを混ぜて学習した結果を比較する．表 5 の 4-5 行目，9-
10行目，表 6 の 4-5行目，9-10行目，14-15行目の結果か

ら，分析対象をコロナとする訓練データセットを混ぜて学

習した方が，性能がさらに改善することを確認した．一般

ドメインデータセットだけでなく，評価データと同じドメ

インの情報が改善に寄与することがわかった．今後は，評

価データの投稿内容からそのドメインの情報を予測し，学

習時に評価データのドメインに関連する訓練データに重み

を付ける手法を検討する． 
 

 
1https://huggingface.co/nlp-waseda/roberta-base-
japanese  
2https://huggingface.co/Twitter/twhin-bert-base  
3https://huggingface.co/tokyotech-llm/Swallow-7b-
instruct-hf  

3 感情 ポジティブ ネガティブ ニュートラル 計 
コロナ 1,643 3,957 10,499 16,099 
⼀般 50,286 34,038 39,834 124,158 

7 感情 怒り 嫌悪 恐怖 喜び 悲しみ 驚き 普通 計 
コロナ 2,198 1,926 2,616 1,490 3,065 533 4,271 16,099 
⼀般 3,957 10,001 3,871 40,073 16,981 5,510 43,765 124,158 

 訓練データ 検証データ 評価データ 
コロナ 12,879 1,610 1,610 
⼀般 12,912 1,614 1,614 
コロナ+⼀般 25,791 3,224 3,224 
⼀般（⼤） 99,326 12,416 12,416 
コロナ+⼀般（⼤） 112,205 14,026 14,026 

識別器 
パラメータの数 

（学習パラメータ） 

Waseda-RoBERTa 
約 0.11B  

(約 0.11B) 

Twitter-BERT 
  約 0.28B  
(約 0.28B) 

Swallow 
約 6.8B  

(約 0.16B) 
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表 5 識別器とデータセットの比較（3感情ラベル） 

表 6 感情識別器とデータセットの比較（7感情ラベル） 
 

4. おわりに 
 放送局では，従来の世論調査で把握できない潜在的な一

般世論の動向を明らかにするために，SNS を用いた言論分
析を行なっている．SNS 世論分析を実現するためには，分
析対象の投稿が示す感情ラベルを取得する必要がある．大

規模な投稿の感情ラベルは人手で取得できないので，少量

の投稿にラベルを与え学習する識別器を用いた．しかし，

識別器は分析対象に過適合するため，他の分析対象に対す

る汎化性能が低下する課題が存在した．そこで分析対象を

限定しない一般ドメイン SNSデータセットを構築し，その
データで学習した感情分析器を提案した． 
 実験を通して提案手法の有効性を確認し、将来的なアノ

テーションコストを削減できる可能性を示唆した．更なる

性能向上のために，今後は分析対象のドメインを投稿内容

から判断し，一般ドメイン SNSデータセットから特定ドメ
インの情報を取得し学習に利用する手法を検討する． 
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# 
3 感情ラベル:  
ポジティブ,ニュートラル,ネガティブ 

評価データ 
コロナ ⼀般 コロナ+⼀般 ⼀般（⼤） コロナ+⼀般（⼤） 

1 

訓練 
データ 

Waseda 
RoBERTa 

コロナ 0.7169±0.0425 - - - - 
2 ⼀般 0.4632±0.3040 0.5301±0.1839 - - - 
3 コロナ+⼀般 0.7322±0.0428 - 0.7068±0.0185 - - 
4 ⼀般（⼤） 0.7280±0.0499 - - 0.7235±0.0152 - 
5 コロナ+⼀般（⼤） 0.7364±0.0544 - - - 0.7284±0.0108 
6 

Twitter 
BERT 

コロナ 0.7352±0.0909 - - - - 
7 ⼀般 0.7587±0.0458 0.7471±0.0272 - - - 
8 コロナ+⼀般 0.7815±0.0345 - 0.7604±0.0162 - - 
9 ⼀般（⼤） 0.7618±0.0512 - - 0.7611±0.0139 - 
10 コロナ+⼀般（⼤） 0.7693±0.0560 - - - 0.7638±0.0131 
11 

Swallow 

コロナ 0.7985±0.0349 - - - - 
12 ⼀般 0.7930±0.0251 0.7656±0.0149 - - - 
13 コロナ+⼀般 0.7823±0.0320 - 0.7741±0.0235 - - 
14 ⼀般（⼤） 0.7996±0.0249 - - 0.7909±0.011 - 
15 コロナ+⼀般（⼤） 0.7964±0.0219 - - - 0.7869±0.0102 

# 
7 感情ラベル:  
怒り,嫌悪,恐怖,喜び,悲しみ,驚き,普通 

評価データ 
コロナ ⼀般 コロナ+⼀般 ⼀般（⼤） コロナ+⼀般（⼤） 

1 

訓練 
データ 

Waseda 
RoBERTa 

コロナ 0.4883±0.0298 - - - - 
2 ⼀般 0.3541±0.1013 0.5530±0.0462 - - - 
3 コロナ+⼀般 0.5037±0.0116 - 0.5499±0.0097 - - 
4 ⼀般（⼤） 0.4717±0.0474 - - 0.632±0.0072 - 
5 コロナ+⼀般（⼤） 0.5123±0.0089 - - - 0.6224±0.0061 
6 

Twitter 
BERT 

コロナ 0.5461±0.0115 - - - - 
7 ⼀般 0.4636±0.0508 0.6271±0.0138 - - - 
8 コロナ+⼀般 0.5616±0.0111 - 0.5971±0.0089 - - 
9 ⼀般（⼤） 0.5518±0.0388 - - 0.6703±0.008 - 
10 コロナ+⼀般（⼤） 0.5539±0.0079 - - - 0.6607±0.0072 
11 

Swallow 

コロナ 0.6097±0.027 - - - - 
12 ⼀般 0.5647±0.0341 0.6844±0.0197 - - - 
13 コロナ+⼀般 0.6158±0.0221 - 0.6431±0.0126 - - 
14 ⼀般（⼤） 0.5824±0.0442 - - 0.6997±0.0133 - 
15 コロナ+⼀般（⼤） 0.6159±0.0156 - - - 0.6893±0.0088 

FIT2024（第 23 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2024 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 367

第2分冊


