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1. はじめに 
言葉や身振りを使って人と会話する会話ロボットは，親

しみやすいインターフェースで人間の様々な活動を支援で

きるという利点があり，盛んに研究が進められている[1, 2, 
3]．人間同士の会話においては，情報のやり取りだけでな

く，感情のやり取りが重要な役割を果たす．人・ロボット

間の会話においても，ロボットによる共感的な言語表現が

人・ロボット間の多人数会話を活性化することが報告され

ている[3]．現在，我々は，会話ロボットが絵から感情を認

識し，人間に適切に働きかけることにより，人間同士の感

情コミュニケーションを活性化させることを狙いとして研

究を進めている[4]． 
本研究の目的は，日本語で書かれた文から複数の感情を

認識するマルチラベル感情認識手法を開発することにある．

文によって表される感情は一つとは限らない．ロボットが

そのような文から複数の感情を認識し，認識した複数の感

情に基づいて発話することができれば，会話の場に対して

より豊富な話題を提供できる．そのことにより人間の発話

が促進され，コミュニケーションの活性化につながること

が期待される． 

2. 関連研究 
ここでは，感情分類方法と感情認識方法の観点から関連

研究について整理する．まず，感情分類方法には感情極性

分類と複数感情分類がある．感情極性分類とは，感情をポ

ジティブとネガティブの 2 種類に分類する方法である．そ

こにニュートラルを加えて 3 種類に分類する場合もある．

これに対して，複数感情分類とは，感情極性よりも細かい

粒度で感情を分類する方法である．例えば，Plutchik は心

理学的観点から{joy, sad, anger, fear, acceptance, disgust, 
surprise, anticipation}の 8 種類の基本感情に分類した[5]．
中村は言語表現の観点から{喜，好，安，哀，怒，哀，怖，

厭，恥，昂，驚}の 10 種類の感情に分類した[6]．本研究で

は Plutchik による 8 種類の複数感情分類を採用する． 
次に，感情認識方法にはシングルラベル認識とマルチラ

ベル認識の 2 種類の方法がある．シングルラベル認識とは

1 つの文に対して 1 つの感情ラベルを割り当てる方法であ

る．感情極性分類とシングルラベル認識を採用する場合は，

1 つの文に対して，ポジティブ／ネガティブ／ニュートラ

ルの中から 1 つのラベルを割り当てる．複数感情分類とシ

ングルラベル認識を採用する場合は，1 つの文に対して，

複数種類の感情のうち 1 つの感情ラベルを割り当てる．こ

れに対して，マルチラベル認識は，1 つの文に対して，同

時に複数の感情ラベルを割り当てる方法である．複数感情

分類とマルチラベル感情認識を採用する場合は，1 つの文

に対して同時に複数個の感情ラベルを割り当てる．本研究

では文からのマルチラベル感情認識を行う． 
表 1 に関連研究を示す．感情極性分類を採用し，シング

ルラベル認識を行う研究として，Turney らの研究が挙げら

れる[7]．複数感情分類を採用し，シングルラベル認識を使

って感情認識を行った研究としては，徳久らの研究が挙げ

られる[8]．徳久らの手法の特徴は，感情が生じる要因とな

った事態を収集した感情生起要因コーパスを利用して，感

情を認識する点にある．例えば，「遠くの店に行ったら定休

日だったので残念だ」という文から，残念だという感情が

生起する要因として「遠くの店に行ったら定休日だった」

という事態を獲得することができる．徳久らの手法は 2 段

階による感情認識を行う．第 1 段階としてユーザ発話の感

情極性を認識した後で，第 2 段階として，ポジティブおよ

びネガティブと推定されたユーザ発話に対して感情を推定

する．このとき，推定された感情極性と同一の感情極性を

もつ類似事例を感情生起要因コーパスから検索し，感情推

定に利用する．本研究も，徳久らの手法と同様に，2 段階

による感情認識を行うが，本研究では，感情極性の認識結

果そのものを使うのではなく，感情極性の認識結果の確率

分布を利用する点が異なる．さらに，本研究では，シング

ルラベル感情認識ではなくマルチラベル感情認識を行う． 
本研究と同様に，複数感情分類を採用し，マルチラベル

認識を行う研究として，江崎らの研究がある[9]．江崎らの

手法の特徴は，感情対モデルと，感情極性の情報を用いた

制約を利用する点にある．感情対モデルとは， Plutchik
の 8 感情[5]を中村が提案した日本語における感情[6]に置

き換え，（喜，哀），（怒，怖），（好，厭），（安，驚）という

4 つの感情対を形成し，各対の間にはどちらも生起しない

無という状態を用意して，4 つの軸としたものである．こ

れにより，1 つの文から喜と驚のような Plutchik のモデル

では考慮できない複合感情を認識することが可能となる． 
さらに，江崎らは，感情極性の情報を用いた制約を利用

する方法を提案している．この方法では，2 段階による感

情認識を行う．第 1 段階において文の感情極性を認識した

後，第 2 段階では，認識された感情極性の情報を用いて，

生起し得ない感情を推定対象から外すように制約をかけて
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図 1 Plutchik の感情の輪 

表 2 感情ラベル付与例 

感情を認識する．感情極性の情報を利用した制約には 3 種

類あり，感情極性をそのまま制約に用いる極制約，1 軸ず

つ推定を行い，その軸で生起した感情が属している感情極

性を用いて制約をかける軸制約，その両方を組み合わせて

制約を課す全制約の 3 つの方法がある．極制約は，文の感

情極性の認識結果がポジティブならば，ネガティブな感情

が認識されても無と出力し，感情極性の認識結果がネガテ

ィブならば，ポジティブな感情が認識されても無と出力す

る．感情極性がニュートラルの場合は制約をかけない．軸

制約とは，1 つの軸の推定が終わった段階でその結果を他

の軸の推定に用いる方法である．感情極性の推定を行った

後，感情極性の認識結果を利用して，最初の軸の感情を推

定する．次の軸の推定時には，感情極性と最初の軸の推定

結果を用いて制約をかける．3 つ目の軸では，感情極性と

前 2 つの軸の結果を用い，最後の軸では感情極性と残り 3 
つの軸の推定結果を用いて制約をかける． 

本研究でも，江崎らの方法に即して感情対モデルを利用

する．江崎らは，Plutchik の 8 感情を中村が提案した日本

語における感情に置き換えたものに基づいて感情軸を生成

しているが，本研究では，Plutchik による 8 種類の基本感

情に対応する{喜び，悲しみ，怒り，恐れ，受容，嫌悪，驚

き，予期}の 8 種類の感情から感情軸を生成する．この差異

に伴い，江崎らのモデルではニュートラルな感情は「驚」

のみだが，本手法ではニュートラルな感情は「驚き」と「予

期」の 2 種類ある．また，江崎らの方法と同様に，本研究

でも 2 段階による感情認識を行う．しかし，江崎からの手

法は感情極性の認識結果を直接利用しているのに対して，

本研究では感情極性の認識結果の確率分布を利用する点が

異なる．江崎らの手法では認識された感情極性と合致しな

い感情は出力されないが，本研究では感情極性の確率分布

を特徴量として使って，感情分類を行うので，より柔軟な

感情認識が可能になることが期待される． 

3. 研究方法 

3.1 感情軸の生成 
本研究では，図 1に示すPlutchikの感情の輪を利用して，

喜び-悲しみ軸，怒り-怖れ軸，受容-嫌悪軸，驚き-予期軸の

4 つの感情軸を使用した．また，感情極性の認識結果の確

率分布を出すために，4 軸とは別に感情極性軸（ポジティ

ブ-ネガティブ軸）も使用した． 

3.2 文の収集と感情ラベル付与 
 研究で使用する文は，京大ウェブ文書リードコーパスと

京大 NTT ブログコーパスから収集した[10,11]．二つのコ

ーパスから，単語感情極性対応表[12]を使って，ポジティ

ブとネガティブな感情の文がほぼ均等になるように 3000
文を抽出した．単語感情極性対応表とは，単語に対して-1

から 1 までの実数値を割り振ったものである．  
 次に，3000 文に対して，一人のアノテーターが感情ラベ

ルを付与した．感情ラベルとは，感情軸に対して，どちら

か一方の感情があるか，どちらの感情も無いか，もしくは

両感情が同程度あるのかを判別するために付与したラベル

のことである．本研究では，軸上の二つの感情が文中に同

程度ある場合も考慮して，従来研究には無かった両感情の

ラベルも追加した[9]．表 2 に感情ラベルの付与例を示す．

例文「孫が生まれて、祖父も祖母も大変喜んでいます。」に

対して，感情極性軸の感情ラベル付与と，4 つの感情軸に

対して感情ラベル付与を施している． 

3.3 素性 
 機械学習に使用する素性として，本研究では単語ユニグ

ラム，感情極性の認識結果の確率分布，単語感情極性の 3
種類を使用する．それぞれの素性について説明する． 
 単語ユニグラム 
 文から単語ユニグラムを抽出するには Mecab[13]を使用

した．Mecab を使って文の形態素解析を行い，3000 文か

ら 7820 個の単語ユニグラムを抽出した．そこから，カイ 2
乗値によって 1000 個を選択した．単語ユニグラムの数を

減らした理由は，素性が多いことで発生する過学習を防ぐ

ためである． 
 感情極性の認識結果の確率分布 
 感情極性軸の感情ラベル付与結果から，ポジティブ，ネ

ガティブ，ニュートラルで分類する感情極性認識器を学習

する．学習した感情極性認識器の認識結果の確率分布を算

出し，使用した． 
 単語感情極性 

単語感情極性表[12]で極性値が 0.98以上か－0.98以下と

して定義されている単語が文中にいくつ出現したかを数え

上げ，ポジティブな単語の和とネガティブな単語のそれぞ

れの和を素性とした． 

3.4 感情認識器の学習方法 
 本研究では，2 段階での機械学習を行った．第 1 段階と

して，文から感情極性の機械学習を行い，感情極性認識器

を学習し，認識結果の確率分布を算出した．第 2 段階とし

て，第 1 段階で算出した確率分布，素性選択した単語ユニ

グラム，単語感情極性対応表の値の 3 種類を使って，4 つ

の感情軸に対して機械学習を行い，4 つの感情認識器を学

習した．学習にはサポートベクトルマシンにより行い，実

装は scikit-learn の SVC を用い，線形カーネルを使った． 

3.5 感情認識器の評価方法 
 学習した感情認識器を評価するための比較対象として，

ベースラインと，江崎らの方法の一部を実装した従来法の

2 つの感情認識モデルを用意した．ベースラインは，特徴
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表 3 感情ラベル付与結果 表 4 サンプリング後の学習データ 

表 5 感情認識器の認識正解率の平均 量として単語ユニグラムと単語感情極性を用い，1 段階に

よる感情認識を行う．従来法とは，江崎らの研究で使用さ

れた制約のうち，極制約を利用して，2 段階による感情認

識を行う．軸制約を利用した場合との比較は今後の課題で

ある．従来法の素性はベースラインと同様である．3 つの

感情認識器の認識正解率を算出し，t 検定を用いて比較した． 

4. 研究結果 

4.1 学習データ収集結果 
 3000 文に対する感情ラベル付与結果は，表 3 に示す．表

3 を見ると，各感情軸でどちらかの感情に感情ラベルのデ

ータ数に偏りが生じていることが分かった．データ数が偏

った状態で機械学習を行うと，学習が上手くいかず認識正

解率が下がるため，データ数が多い感情を少ない感情にデ

ータ数を揃えるサンプリングを行った．サンプリング後の

結果は，表 4 に示す． 

4.2 認識器の認識結果と評価 
 感情軸ごとにデータを 3 分割し，そのうちの 2 つを訓練

データ，もう 1 つをテストデータとして 3 分割交差検定を

4 回行い，計 12 回の認識正解率を算出した．ベースライン

と従来法と本研究の感情認識器の認識正解率は表 5 に示す． 
表 5 から，ベースラインと従来法よりも本研究の認識正解

率が高い値になった． 
 本研究で開発した感情認識器の認識正解率が，ベースラ

インと従来法の結果より有意に高いかを確かめるためにｔ

検定を行い，結果は，図 2～5 のようになった．図 2～5 よ

り，驚き-予期軸以外の 3 軸で本研究が，ベースラインと従

来法よりも有意に高い認識正解率となった． 

4.3 考察 
 表 5 を見ると，怒り-恐れ軸は，ベースライン，従来法の

感情認識器の認識正解率よりも本研究の感情認識器の認識

正解率が 8％以上上回る結果となった．しかし，他の 3 軸

と比べて，ベースラインの認識正解率が著しく低かった．

理由としては，怒りの感情を持つ文の数が少なく，他の軸

よりも学習が上手くいかなかったと考えられる．また，驚

き-予期軸は本研究の認識正解率がベースラインの認識正

解率よりも僅かに高い結果となったが，t 検定では有意に高

い値とは確認できなかった．理由として，本研究のみが素

性として用いた感情極性の認識結果で算出した確率分布の

影響を，他の 3 軸ほど大きく受けなかったのではないかと

考えられる． 
 従来法の感情認識器の認識正解率が良くなかった理由と

しては，従来法の実装環境を完全に再現できていなかった

からだと考えている．本研究で実装した極制約のみでは，

認識正解率がベースラインよりも下がる場合があることも

江崎らの研究で示されていた[9]．また，江崎らの研究は，

本研究とは異なるコーパスを使用しており，文の収集方法

も単語感情極性対応表を使用せずに収集している．さらに

素性として，感情表現辞典[6]で各感情の感情語とされてい

る単語が文中に何度出現したかも数えていた．以上の点か

ら，本研究で実装した従来法が，正常に感情認識ができな

かったと考えられる． 
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5. おわりに 
 本研究では，書き手が感情を表した文から複数の感情を

認識するマルチラベル感情認識手法を提案した．感情分類

には Plutchik の基本感情から構成した 4 つの感情軸（喜び

-悲しみ軸，怒り-恐れ軸，受容-嫌悪軸，驚き-予期軸）と感

情極性軸（ポジティブ-ネガティブ軸）を使用した． 
 本研究で提案した感情認識器を評価するために，ベース

ラインと従来法との間で分類正解率を比較した．収集した

データからサンプリングをしたものを使って，3 つの感情

認識器に対して3分割交差検定を4回行った．結果として，

ベースラインと従来法の認識正解率よりも本研究の認識正

解率の方が高い値となった． t 検定の結果，驚き-予期軸以

外の 3 軸では本研究の分類正解率がベースラインや従来法

に比べて有意に高いことが示された． 
今後の方針としては，否定詞を含んだ文の処理と一文か

ら感情を認識するだけでなく複数の文からなる文章からも

感情認識をすることに取り組んでいく．また，新たな素性

として文中における主要な感情の提示を目指していく． 
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