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1. はじめに 
コミュニケーションロボットの需要が高まる中,人と対

話システムの自然なコミュニケーションの実現が求めら

れている.人と対話システムの自然な対話の実現において,

感情情報は必要不可欠である.本研究では,深層学習を利

用して文章から感情を判断し,対話システムが感情的な会

話を返すことで,人と対話システムの自然なコミュニケー

ションの実現を目的としている[7][8].ここでは,主に対

話システムのための感情判断器を検討している.盛ら[1]

は,感情分析を複数のニューラルネットワークモデルで学

習をおこない,その精度の比較を行っている.ベクトル化

には,Word2Vec によるベクトル化を採用している.中井ら

[2]は,感情分析にナイーブベイズ SVM とロジスティック

回帰を用いて学習をおこない,その精度の比較を行ってい

る.その際のベクトル化には Bag-of-words と TF-IDF の両

方を用いている. 

本研究の感情判断手法では,Twitter 上に投稿された文

章を学習し,構築したモデルを用いて感情判断を行う.顔

文字付きの文を集め,データセットを作成し,顔文字に対

応する感情情報を正解データとして学習させる.データセ

ットは 58,619 件の文章から構成され,前処理手法として

品詞の一部を省いている.感情判断手法は,Plutchik の感

情の輪[3]に基づき,8 つの感情「喜び,信頼,恐れ,驚き,

悲しみ,嫌悪,怒り,期待」に分類を行った.本研究では, 

学習モデルに LSTM ネットワークを用い,対話システムか

ら入力された会話文に対して,会話文から感情を判断し, 

正しい感情値を返すことを示した. 

本論文では,学習を利用して感情判断を行うのに必要と

されるデータセットのベクトル化手法の比較を行う.ここ

では,分散表現を用いないカウントベースのベクトル化手

法と分散表現を用いたベクトル化手法を用いて学習精度

の比較を行う. 

 

2. 感情判断におけるベクトル化手法と問題点 
 
2.1ベクトル化手法の特徴 

 自然言語を機械学習で扱う場合,何らかの方法で文章を

ベクトルデータに変換するベクトル化手法が必要となる.

ベクトル化手法は,One-hot encoding や Bag-of-Words, 

TF-IDF などに代表されるカウントベース手法と Word2Vec

に代表される分散表現を生成する手法に大別できる. 

 One-hot encoding は,データ中に存在する単語（語

彙）数の数だけ次元を用意して,各行に含まれている単語

（語彙）に対応する次元を１に,それ以外を 0 にする手法

である. 

 Bag-of-words は,古典的な非常にシンプルなモデルで

出現単語に ID を付け文書の各単語の有無だけを集計する. 

 

 

 

 

Word2Vec は,テキストコーパスを入力とし,出力として

単語ベクトルを生成する[4].Word2Vec では,単語ベクト

ルを意味的な関係を表現することができ,自然言語処理の

多くのシステムの改善が期待されている. 

従来,我々は研究において,与えられた単語（語彙）に

対して順番に数字を割り当てる最もシンプルな手法を用

いてきた[7]. 

表 1 は,Bag-of-Words,Word2Vec,従来の研究で用いてき

たベクトル化手法の適用例を示している。 

表 1 ベクトル化手法の適用例 

 
 

2.2問題点 

Word2Vec は,あらかじめ単語を学習しておく必要があ

り,未知語が入力された際にベクトルに変換できないとい

う問題がある.本研究では,未知語を 0(ないもの)とする

ことで対応した. 

Bag-of-words や TF-IDF などのカウントベースの手法

は,単語（語彙）数が大きくなるほど次元数が大きくなっ

てしまう.例えば,10 個の単語で構成されたデータセット

が 10 件あった場合,Word2Vec や従来手法[7]では 1 デー

タセット当たりの次元数は 10 次元だが,Bag-of-words で

は 1 データセット当たりの次元数は 100 次元となってし

まう.また,Bag-of-words に用いられる One-hot encoding

は単語の出現順序を考慮しないという問題もある. 

 

3. 提案手法 

 大量の文章を取り扱うことは単語（語彙）数が増える 

ことに繋がる.Bag-of-words では,単語の出現順序を考慮

せず次元数が膨大になってしまう.本研究で取り扱うデー

タセットの文章数は 58,619 件であり,単語（語彙）数は

628,296 語となっている.ベクトル化に際して文章数の増

加,すなわち,単語（語彙）数が増えた場合に,次元数を増

やさない手法が必要となる. 

そのため,本提案では,単語の出現順序を維持したまま,

次元数を増やさないカウントベースの手法を提案する. 

 提案手法は,ある文書の中で何度も出現する単語は重要

度が高いが,多くの文書に共通して出現する単語は重要度
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が低い[5]という考え方に基づいたカウントベースの手法

である. 

表 2 提案手法の適用例 

 
 提案手法の適用により,データセット全体で多く存在す

るベクトル（次元）の切り捨てをおこなう.表 2 の左下の

表中の 5 次元のベクトル（提案手法適用前）に対して赤

色の「3」が切り捨てられ,右下の表中の 4 次元のベクト

ル（提案手法適用後）が作成されている. 

データセットの総単語数 628,296 語のうち提案手法が

適用できたのは,12.2%であった.切り捨てたベクトルはデ

ータセットの中に 76,908 語存在し,そのすべてはデータ

セットから切り捨てられている. 

提案手法では,ベクトル中の重要度の低い数を切り捨て

ることで,次元数を減らしたベクトルを作成している. 

 

4. 評価実験 
 本研究では,LSTM ネットワークを用いて学習モデルを

生成している.学習モデルは同じものを使用して,各ベク

トル化手法を適用した際の学習精度の比較を行った.評価

指標には正解率を用いた. 

 

4.1前処理手法による正解率の比較 
本研究のデータセットに対する前処理手法では,表 2 の

「、」などの句読点や「は」などの接続助詞をデータセ

ットから省く品詞加工を行っている[8]. 

ここでは,前処理手法による正解率を比較するために,

品詞加工を行った（前処理ありの）データセットと品詞

加工を行なわなかった（前処理なしの）データセットの

正解率の比較を行った.表 3 は前処理ありのデータセット

と前処理なしのデータセットよる正解率を示している. 

表 3 前処理手法の適用による正解率 

 
データセットに対して前処理を適用した提案手法では,

従来手法の 62.5%に対して 65.4%と約 3%の正解率の向上

が見られた. 

また,データセットに対して前処理手法を適用しなかっ

た場合,提案手法の正解率は 62.4%であり,データセット

の前処理手法を適用した従来手法における正解率の

62.5%とほぼ同等の正解率であった. 

 

4.2分散表現を用いた手法との比較 
 一般的に多くのデータセットを扱う際に,分散表現を用

いた手法が使われているため,提案手法と分散表現を用い

た手法における正解率の比較を行った.表 4 は提案手法

（カウントベース）と Word2Vec（分散表現）の正解率を

示している. 

本研究における深層学習を用いた感情判断においては, 

分散表現を用いた手法よりも,カウントベースを適用した

手法の方が,正解率が高いことがわかった. 

表 4 分散表現との比較 

 
 

5. 結論  
本研究は,人との自然なコミュニケーションを行う対話

システムに必要となる感情判断器の開発を目指している. 

本論文では,文の感情判断におけるベクトル化手法の比

較を行った.本研究における学習を用いた感情判断手法に

おいては,分散表現を用いた手法よりも,提案したカウン

トベースのベクトル化手法の方が高い正解率が得られた. 

データセットに前処理を適用した手法は,本研究で導入

していた従来手法よりも約 3%の正解率の向上が確認され

た.また,提案手法はデータセットの前処理手法を適用し

なくても,前処理手法を適用した従来手法と同等の正解率

を持つため,データセットの品詞加工なしでもある程度の

正解率を得ることが可能と考える. 

今後は,感情判断器の正解率を向上するため,ベクトル

化手法だけでなく,学習手法を再検討し,複数の学習手法

による比較を行う予定である. 
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