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1 はじめに 

近年，SNS である mixi や Twitter といったサービスが普

及しており，気軽にユーザが意見や感情を情報として発信

することが一般的になってきている．このため，WEB 上

に様々な情報が蓄積されている． しかし，人がすべての情

報に対して目を通し，分析をすることは不可能に等しい．

このため，テキスト情報からどのように有益な情報を抽出

し分析するかの研究が活発に行われている． 

その中の一つに，評価表現辞書の構築がある．評価表現

辞書とは評価表現の集合であり，評価表現とは単語や語句

に対して肯定的か否定的であるかどうかのラベル（以降，

極性）を付加したものである．評価表現辞書は，文書に対

して登録されている評価表現の極性を利用し，文書自体の

極性の評価する際に用いられる．たとえば，ヘッドライン

ニュース等の経済に関連したテキストを評価することによ

って，景気動向が今後どのようになるか予測する研究も活

発に行われている． 

そこで本研究では，Twitter のテキスト情報を用いて評価

表現辞書を構築した．Twitter には 140 文字の制限がある一

方，気軽な情報発信が可能であり，多くの意見や感情が蓄

積されている．このため，Twitter を用いた為替に特化した

ドメイン辞書構築法を提案し，この辞書を用いた為替予測

について検討を加える． 

2 関連研究 

2.1 テキスト情報を用いた評価表現辞書構築 

テキスト情報を用いた評価表現辞書構築では，人的コス

トを少なくするため，はじめに少数の単語のみを人間が用

意し，そこから辞書中の単語を増やす手法がとられている．

代表的な手法としては，語彙ネットワーク[1]や周辺文脈

[2]を利用した手法が存在する．しかし，語彙ネットワーク

については既存の言語資源を利用するため，未知語への対

応が困難である[3]との指摘がある．周辺文脈法については，

未知語には対応しやすいものの，被覆率が低いという問題

がある[3]． 

2.2 テキスト情報を用いた景気動向予測 

 景気動向に関連のあるテキスト情報の評価を行うことに

よって，景気の予測が行われている．たとえば，Twitter の

テキストを時系列的に評価することで，景気動向の一つの

指標である株価との関係を見出す研究が行われている[4]． 

3 提案システム 

3.1 概要 

評価表現辞書には，単語とその極性とのペアからなる評価 

  

 

表現が登録されている．提案システムでは，ドメインごと

のツイートに対してドメイン型評価表現辞書を構築する． 

このため，ドメイン特有の表現（天気では「雨」と「晴

れ」など）を登録することができ，またドメインによって

異なる極性を付与することができる． 

本研究では，那須川ら[2]の周辺文脈を利用した手法を用

いて，種語から評価表現辞書の構築を行う．種語とははじ

めに用意する少数の既知である評価表現のことである． 

Twitter では新語が多く出現すると考えられるため，提案シ

ステムでは，那須川らの手法を Twitter に適するように拡

張を行った． 

提案システムの大まかなプロセスを以下に示す． 

 

(1) ドメインごとのツイート DBからツイートを取得 

(2) すべてのツイートから評価表現候補を抽出 

(3) 評価表現候補が評価表現であるかの判定 

(4) 更新する評価表現があれば辞書の更新し(1)に戻る．

更新する評価表現がなければ終了 

 

(1)では，ツイート DBからテキストを取得する． 

(2)の詳細については 3.2.1(2)節で説明する． 

(3)では，出現回数を用いて評価表現候補が評価表現であ

るかの判定を行う．  

(4)では，(3)より評価表現であると判定をされたものが

あるのであれば，評価表現辞書に評価表現を更新した後に

(1)へ戻る．評価表現であると判定をされたものがなければ，

評価表現辞書が完成したとして辞書構築を終了する．提案

システムの概要を図 1に示す．  

提案システムと那須川らの手法との違いを以下に示す． 

 

(1) 更新される評価表現への極性付与 

(2) Twitter 特有のノイズの除去 

(3) 文書の単位変更 

 

(1)については，那須川らの手法では好評か不評かどうか

の判定のみ行う．しかし提案システムでは，評価表現の極

性を利用し，未知の評価表現へ極性度合いを付与する． 

(2)については，Twitter 特有の用語のうちノイズとなり

えるものを除去する． 

(3)については，一つの文書をドメインごとの指定した全

ツイートと定義した． 

(1),(2)の詳細については，3.2システム実装において述べ

る． 

3.2 システム実装 

本節では，評価表現辞書を更新する評価表現への極性の

付与と，Twitter 特有のノイズの除去について説明する． 
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図 1.提案システムの処理フロー 

 

3.2.1 更新時の評価表現への極性付与 

評価表現辞書を構築するにあたり，少数の既知である評

価表現の極性を用いて未知の評価表現に対して評価の極性

を付与する．そのプロセスを以下に示す． 

 

(1) ツイートの形態素解析 

(2) 評価表現候補の抽出 

(3) 極性度と種語の更新 

 

(1)では，ツイートの本文に対して形態素解析を行う． 

(2)では，(1)の結果より，品詞が｛名詞，動詞，形容詞，

副詞｝である形態素を抽出し，評価表現候補とする．ただ

し評価表現候補とは，評価表現辞書に登録される可能性の

ある形態素である． 

 (3)では，評価表現候補の中にすでに辞書中に存在する

種語が存在する場合のみ，極性度と種語数の値を更新する．

極性度とは，評価表現候補と共起した種語の極性の総和で

ある．種語数とは，評価表現候補と共起した種語の個数の

総和である． 

以下では，「今日いい天気だが、明日は雨だ」というツ

イートを例にとり，プロセス(1)～(3)について説明する．

まず，プロセス(1)では形態素解析を行い，ツイートを形態

素ごとに分ける．そして，プロセス(2)では形態素の品詞を

用いて不必要な形態素を除去し，評価表現候補のみを抽出

する．今回の例文に，プロセス(1),(2)を行ったものを図2に

示す． 

この結果，評価表現候補の中に「いい」，「雨」という

種語があり，それぞれの評価の極性を，「いい」：+0.99，

「雨」：-0.96とすると，極性度はそれぞれの極性の和なの

で，0.99-0.96=0.03 となる．種語数は「いい」，「雨」の 2

となる．プロセス(3)では評価表現候補ごとに極性度と種語 

 

 
図 2.プロセス(1), (2)の実行例 

 

 
図 3.プロセス(3)の実行例（極性度と種語数の更新） 

 

数を更新する．プロセス(3)を行ったものを図 3に示す．  

最終的に，辞書に更新される評価表現候補に付与される

極性は以下にように与えられる． 

更新される評価表現の極性＝
極性度

種語数
 

3.2.2 Twitter 特有のノイズの除去 

Twitter においては，新語や口語が多いことが考えられる．

このような表現の中には，為替予測のために有益な兵家も

あれば，単なるノイズでしかない無益な表現もある．その

ため提案システムでは，以下に無益な表現である単語の選

別プロセスを示す． 

 

(1) 対象データ内のすべての単語の出現回数を調査 

(2) 出現回数が高い単語の上位 100個を抽出 

(3) 抽出された単語の中から除去する単語を選別 

 

(1)では，対象データに出現するすべての単語を抽出し，

単語のデータ内での出現回数を調べる． 

(2)(3)では，出現回数が多い単語の上位 100個を抽出し，

その中から評価表現辞書を構築するにあたり，ノイズであ

ると考えられる単語を手動で選別する． 

本研究では，｛やばい，っぽい，する，いる，笑，きつ

ね，ん｝の 7 語と敬称関連の 4 語の評価表現候補を除去す

る単語とする．「きつね」は，あるアプリにより不特定多

数が同じツイートを行っていることがわかり，極性をつけ

るには不適だと考えたため除去する単語とする．その他の

除去される評価表現候補は，肯定的な極性を持つ評価表現

と否定的な極性を持つ評価表現どちらのツイートに含まれ

ることが多い．そのため，出現頻度が高いこれらの単語に

どちらかの極性がついてしまうとノイズとなると考え除去

した． 

4 実験 

4.1 予備実験 

4.1.1 概要と目的 

評価表現辞書を構築するにあたり，はじめに種語をいく

つか用意しなければならない．この予備実験では，種語の

適切な個数を評価し選択するために行う． 

4.1.2 実験方法 

日本語のみの約 220 万ツイートに対して，種語を高村ら

[1]の単語感情極性対応表から肯定・否定極性が明確な単語
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上位 5, 50, 500 個ずつ選択し，評価表現辞書を構築する．以

下の表 1に，種語の数が肯定・否定の上位 5個ずつ計 10個

を示す． 

 

表 1.初期の種語 10個の場合 

種語 読み 極性 

優れる すぐれる 1 

良い よい 0.999995 

喜ぶ よろこぶ 0.999979 

褒める ほめる 0.999979 

めでたい めでたい 0.999645 

ない ない -0.999997 

酷い ひどい -0.999997 

病気 びょうき -0.999998 

死ぬ しぬ -0.999999 

悪い わるい -1 

 

種語の適正な数の評価尺度は，初期の種語の数ごとに構

築された評価表現辞書に登録された評価表現の数の比較，

また評価表現の一致率とする． 

辞書に登録された評価表現の数の比較は，初期の種語の

数に辞書に登録される影響があるか調べるためである．一

致率は，登録される評価表現に変化がない場合，初期の種

語の数に関係なく同様の評価表現が登録することができる

か調べるためである． 

4.1.3 実験結果 

辞書を更新する際の辞書に登録されている評価表現の数

を図 4に示す．また，構築された評価表現辞書ごとに登録

されている評価表現の一致率を表 2に示す.  

 

 
図 4更新された評価表現数 

 

表 2.各組み合わせの評価表現一致率 

組み合わせ 一致率 

種語 10個と種語 100個 53.55% 

種語 100個と種語 1000個 24.13% 

種語 10個と種語 1000個 33.55% 

 

4.1.4 考察 

図 4 より，辞書へ評価表現を更新するごとに徐々にある

一定の数で収束していくことが見て取れる． 

辞書の評価表現数の増加度を比較すると，種語数が 10 

個と 100 個の場合では，ほぼ同数の評価表現が登録された

ことが分かる．しかし，種語数が 1000個で構築した場合で

は，著しく収束する数が異なる． 

また，表 1より種語数が 10個と 100個で登録された評価

表現を比較すると，種語 10 個と 100 個の一致率は 50% 以

上であるが，種語 1000との比較では一致率が低くなった．

これは，10 個, 100 個と 1000 個の間で異なる種語がノイズ

になると考えられる． 

以上をまとめると，初期の種語を 1000個とした場合は，

種語の数が多いのにもかかわらず，登録された評価表現の

数が少ない．一方初期の種語数が 10個と 100個では，登録

された評価表現の数が多く，また評価表現の一致率が高い

ことから，ノイズになりにくい種語が含まれていると考え

られる．そのため，初期の種語数を 10個にすることは適切

であると考えられる． 

4.2 ドメイン型辞書の評価 

4.2.1概要 

本実験では，ドメインごとのツイートにより辞

書を構築する．また，それぞれ辞書のカスタマイ

ズの度合いを調べることで，ドメインに特化した

辞書が構築されたかを調べる．  

4.2.2実験方法 

本実験では，ドメインごとの辞書を構築するために表 3 取

得条件でツイートの収集を行う． 

 

表 3.ツイートの取得条件 

対象データ名 対象データの取得条件 

一般 日本を囲むように緯度経度を指定， 

日本語の含まれるもの 

為替 「#usdjpy」を含むもの， 

ツイートを行ったデバイスが 

``FX実況ちゃんねる” 

 

各対象データの 2 万ツイートに対して，評価表現辞書を

構築することで，ドメインごとの辞書の構築を行う．辞書

のカスタマイズ度合いの評価には，辞書に登録された評価

表現の重複割合に比較により行う．比較した辞書の重複割

合が低いほど，それぞれの対象データに依存した評価表現

が存在すると考えられる．  

4.2.3実験結果 

一般のツイートで構築した辞書に登録されている単語の

数は，約 4000語であり，為替のツイートで構築した辞書

に登録されている単数は，約 500語であった．これら二つ

の辞書間で重複した単語は，24単語であった． 

4.2.4考察 

 実験結果より，為替と一般の辞書の重複割合は高くない

ことが分かる．そのため，ドメイン型辞書として構築され

たと考えられる． 

4.3 ドメイン辞書と為替レートの関係評価 

4.3.1 概要 

為替と一般のドメイン辞書を用いて，ツイートの極性判

定を時系列のデータと為替の値動きの比較を行う． 

4.3.2実験方法 

2013/11/26～2013/12/7までのツイートの極性判定を行う．

次に，否定極性と肯定極性のツイート数の割合を一日単位

で算出する．そして，2013/12/1～2013/12/7までの為替の値

との比較をグラフにより評価する． 
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4.3.3実験結果 

1 週間の為替のツイートに対して，二つのドメイン辞書

により極性判定を行い，日ごとの否定極性のツイート数を

グラフにしたものを図 5に示す． 

図 6 は為替レートを表し，図 7 は為替レートの傾きを表

し，図 8は 11/26～12/2の期間のツイートに対して，それぞ

れの極性の値を基に，日ごとの肯定ツイート数/(否定ツイ

ート数+肯定ツイート数)をグラフで表したものである． 

4.3.4考察 

一般のツイートを基に構築した辞書を一般辞書，為替の

ツイートを基に構築した辞書を為替辞書とする． 

図 5 より，日にちごとの否定極性であるツイートの数を

比較したところ，為替辞書を用いて否定極性と判定された

ツイートの数の方が多かった．これより，ドメイン辞書は

専用のドメインのツイートに対してはセンシティブに反応

すると考えられる． 

図 6,7,8より，五日前の肯定極性判定されたツイートの割

合と為替レートを比較すると 12/5～6 の上昇が一致してい

ることが見て取れる．これより，五日目のデータと為替レ

ートとの間に関係があると考えられる． 

5 まとめ 

本研究では，周辺文脈法を利用した辞書構築によってド

メイン型辞書の構築する見通しを得ることができた．そし

て為替辞書を用いて，為替のツイートに対して極性判定を

行いそれぞれの極性のツイート数を算出した．その結果，

為替辞書の方がより感度がよいことがわかった．また，実

際の日にちの五日前の肯定極性の割合と為替レートには相

関があることが見受けられた．そのため，為替予測に特化

したドメイン辞書構築法の見通しを得ることができた． 

周辺文脈を利用した手法では，重要であるが出現回数が

低い単語が評価表現辞書に登録されにくいことが挙げられ

る．そのため，周辺文脈法に大まかな評価表現辞書を構築

し，重要であるが出現回数が低い単語を TF-IDF を用いる

ことで改善出来るのではないかと考えられる．例として，

「ジブリ」を挙げる．理由としては， 第一金曜日にアメリ

カの雇用統計とジブリが重なると，為替市場が暴落するよ

うなジンクスがある．このような単語は一時的にしか現れ

ない単語を登録することが今後の課題である．  
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図 5.ドメインごとの否定極性ツイートの割合 

 
図 6.為替レート 

 

 
図 7.為替レートの傾き 

 

 
図 8.肯定極性の割合 
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