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コンテンツのユーザに与える感情を考慮したコンテンツ推薦手法

の検討 
 

藤田俊†1 鷹野孝典†2  

 

概要：マイクロブログやレビューサイトなどの情報サービス上の膨大な情報からユーザの共感や興味を喚起する情報
を提供することは重要である．情報サービス上の発言には，感想や評価などのようなユーザがコンテンツに対して抱
いた感情が含まれる発言が多く存在する．複数の感情を考慮することでより共感や興味を抱くコンテンツの推薦が可

能であると考えられるが，協調フィルタリングのようにユーザの類似した感情を考慮するだけでは，推薦対象となる
コンテンツがユーザの感情に与える影響は十分に考慮されておらず不十分であるため，コンテンツが与える感情との
関係を考慮する仕組みが必要である．本研究では，コンテンツのユーザに与える感情を考慮したコンテンツ推薦手法

を提案する．提案手法では，マイクロブログにおける発言履歴からコンテンツに対して抱くユーザ感情を 8 軸の感情
表現モデルに基づいて抽出し，さらにコンテンツがユーザに与えると期待される平均的な感情を算出することで，ユ
ーザおよびコンテンツの感情に関するメタデータ・データベースの構築を行う．推薦処理では協調フィルタリングを

適用することにより，ユーザの感情間の類似性に基づいて，未知のコンテンツに抱く感情を算出し，コンテンツが与
える感情との関係性を考慮したコンテンツ推薦を行う．ユーザが抱く感情に類似した感情を与えるコンテンツを提示
することで，そのコンテンツに対するユーザの興味を高める効果が期待できる．本研究では，マイクロブログの一つ

である Twitter を対象とした実験により，提案手法の実現可能性を検証する．  
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1. はじめに   

オンラインショッピングサイトや音楽・映画の配信サイ

トでは，膨大な商品，楽曲，動画に関するコンテンツ情報

が存在するため，ユーザが求めるコンテンツ情報をより効

率的に提供するために情報を推薦することが求められる．

情報推薦の分野において，協調フィルタリングのように，

ユーザの嗜好情報に基づいて複数のユーザ間の類似性を考

慮することにより，ユーザが興味を持つと予測されるコン

テンツ情報を抽出し，推薦する手法が有効であると考えら

れる． 

一方，Twitter，Facebook，Amazon などのマイクロブログ

やレビューサイトなどの情報サービスを利用することで，

ユーザは情報の発信や他ユーザの発言を閲覧することがで

きる．このような情報サービス上の発言には，感想や評価

などのようなユーザが商品，楽曲，映画などのコンテンツ

に対して抱いた感情が含まれる発言が多く存在する．ユー

ザ感情を考慮した情報推薦に関する研究としては，ユーザ

が抱く複数の感情の類似度を考慮したユーザ推薦手法[1,2]

がある．また，ユーザの感情だけでなく，コンテンツが人

に与える感情を考慮した推薦手法の研究[4,5]も存在する．

以上の先行研究を踏まえて，コンテンツ推薦においては，

ユーザがコンテンツに対して抱く複数の感情とコンテンツ

がユーザに対して与える複数の感情の関係性を考慮した推

薦をすることで，推薦されたコンテンツが与えると考えら

れる感情に対する共感や興味を持たせることができるので

はないかと考えられる．しかし，感情を考慮した情報推薦
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は，ポジティブとネガティブの 2 極値を参照して行うこと

が多い．しかし，ポジティブとネガティブの 2 極値では，

複数の感情を考慮する場合には不十分である．例えば，同

じポジティブな感情でも，あるコンテンツに対しては「面

白い」といった感情を抱いているが，別のコンテンツに対

しては「驚き」といった異なる感情を抱く場合もあれば，

一つのコンテンツに対して「面白い」，「興奮」といった感

情を同時に抱くような場合もあり，このようなユーザ嗜好

の傾向を考慮した情報推薦に十分に対応することができな

い．また，協調フィルタリングでは類似した感情を持つユ

ーザを抽出し，未知のコンテンツに抱く感情を類推するこ

とは可能であるが，推薦対象となるコンテンツがユーザの

感情を満たすかは判定しない．このため，ユーザが抱く感

情に訴えかけ，共感を持たせるコンテンツ推薦を行うため

には，ユーザがコンテンツに抱く感情とそのコンテンツが

ユーザに与える感情との関係を考慮する仕組みが必要とな

る．  

本研究では，コンテンツのユーザに与える感情を考慮し

たコンテンツ推薦手法を提案する．提案手法では，マイク

ロブログにおける発言履歴からコンテンツに対して抱くユ

ーザ感情を 8 軸の感情表現モデルに基づいて抽出し，さら

にコンテンツがユーザに与えると期待される平均的な感情

を算出することで，ユーザおよびコンテンツの感情に関す

るメタデータ・データベースの構築を行う．推薦処理では

協調フィルタリングを適用することにより，ユーザの感情

間の類似性に基づいて，未知のコンテンツに抱く感情の算

出に加え，コンテンツが与える感情との関係性を考慮した
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コンテンツ推薦を行う．ユーザが抱く感情に類似した感情

を与えるコンテンツを提示することで，例えば，あるコン

テンツに対して「哀しい」といった感情を抱くと判定され

るユーザに対して，そのコンテンツが「哀しい」，「感動」

といった感情を与えると考えられる場合などに，そのコン

テンツに対するユーザの興味を高める効果が期待できる．

本研究では，マイクロブログの一つである Twitter を対象と

した実験により，提案手法の実現可能性を検証する． 

2. 関連研究 

2.1 感情値を利用した情報推薦手法 

抽出した複数の感情を用いて共通の話題を持つユーザ

を推薦する手法も研究されている．熊本らの手法[1,2]では，

文章を構成する各単語の感情の強さをあらかじめ感情軸ご

とに定量化した感情語辞書を基に，ユーザのツイートから

感情値のベクトルを生成し，共通の話題を持つユーザとコ

サイン類似度により類似する感情を持つユーザをフォロイ

ー候補として推薦している．加藤ら[3]はユーザ毎のすべて

の単語に対して喜・怒・哀の 3 種類の感情に分類し，マッ

ピング化しつつコサイン類似度を用いて類似する単語を持

つユーザを推薦する手法を提案するとともに単語ごとの感

情値の傾向を確認している． 

また，類似する感情を考慮したコンテンツ推薦について

も研究されている．村石ら[4]はネガティブな感情を抱いて

いるユーザに対して対となる感情を誘発する行動を推薦す

る手法を提案している．佐藤らの手法[5]は入力文章から 8

種類の感情を推定し，コサイン類似度を用いて類似する感

情ベクトルを持つことわざを推薦する．平良ら[6]は得たい

感情を入力してもらい，小説の認知評価および感情パター

ンの蓄積，入力した短文からの感情推定，データのマッチ

ングの 3 段階によりその感情を得られると予測される小説

を推薦する手法を提案し，仮想の質問セットと仮想ユーザ

とのマッチングによるシミュレーションを行っている． 

2.2 感情の抽出手法 

テキスト情報から複数の感情の分類や感情値を基に特

徴を抽出する手法が研究されている．杉本らの手法[7]は感

情語を 8 つのカテゴリに分類した感情語辞書を作成し，口

コミに含まれる単語とのマッチングを行うことで口コミに

含まれる感情を抽出する．若宮ら[8]は Web ページ検索にお

いて，検索ワードにより得られた Web ページから重要度の

高い単語を補完語として抽出し，補完語を利用した再検索

により，感情の多様性を考慮した Web ページの検索を実現

している．橋本ら[9]は従来のポジネガ判定に 10 軸の感情

を対象とした感情分析を併用することで時系列変化による

評判の変化を抽出する手法を提案している．Colneric ら[10]

は 3 つの感情データセットを作成し，単語および文字ベー

スの畳み込みニューラルネットワークの性能を単語のバッ

クワードおよび潜在意味索引付けモデルの性能と比較した

結果，特に文字ベースの畳み込みニューラルネットワーク

が語彙や潜在意味索引付けモデルを改善できることを確認

した． 

2.3 協調フィルタリングと組み合わせた推薦手法 

協調フィルタリングに何らかの手法を組み合わせるこ

とで性能を向上させる推薦手法も研究されている． 

服部ら[11]は既存の協調フィルタリングに価値観モデル

を適用した協調フィルタリングを組み合わせることで，予

測誤差およびユーザ・アイテムの被覆率が改善されたこと

を確認している．西村ら[12]は協調フィルタリングにトピ

ックモデルを融合させた CTR にユーザに関するテキスト

情報を用いた評価がされていない点に着目し，CTR にアイ

テムに関するテキスト情報を用いた場合とユーザに関する

テキスト情報を用いた場合の結果を比較することで，アイ

テムの場合は被覆率および多様性が高く，ユーザの場合は

再現率が高いことを確認している．北原ら[13]は書籍を対

象とした推薦システムにおいて，既存の協調フィルタリン

グにレビューテキストを対象としたトピックモデルを適用

することで，書籍の内容を反映させたアイテム間の類似度

を考慮した書籍推薦を実現している． 

3. 感情について 

感情を抽出する研究において，様々な感情表現を表す 

ために感情軸を感情モデルとして定義されている．代表的

な感情モデルとして，Ekman[14]は人間の感情を「幸福」，

「驚き」，「恐れ」，「悲しみ」，「怒り」，「嫌悪」の 6 種類の

基本感情を感情軸として定義している．Plutchik[15]は人間

の感情は，「嫌悪」⇔「信頼」，「悲しみ」⇔「喜び」，「驚き」

⇔「予測」，「恐れ」⇔「怒り」の 8 種類の感情軸に分類し，

対応する感情が両極となるような対を形成している． 

また，中村の感情表現辞典[16]では，日本語の単語を対象

に，感情軸を「喜」，「好」，「安」，「哀」，「厭」，「怖」，「怒」，

「恥」，昂」，「驚」の 10 軸に分類している．これらに対し

て山本ら[17]は中村の定義する 10軸では感情の種類が多く

判断しにくいため，ツイートに対して感情分析を行い，結

果を基に共起分析およびクラスタリングを行った結果から，

Twitter に適した感情軸として「喜・好」,「安」,「昂」,「哀」,

「怖」,「怒,・厭」,「驚」,「恥」の 8 軸を定義している． 

4. 提案手法 

本研究では，山本らの 8 種類の感情軸を用いてユーザが

コンテンツに対して抱く感情，およびコンテンツがユーザ

に与える感情を，それぞれユーザ感情行列，コンテンツ感

情行列として形式的に表現したものを感情表現モデルと呼

ぶ．また，感情表現モデルに基づいて，ツイート文からユ

ーザがコンテンツに対して抱く 8 種類の感情値を算出する

ためのニューラルネットワークを感情判定モデルと呼ぶ． 

提案手法では，協調フィルタリングを適用することによ
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り，共通のコンテンツに対して類似する感情を持つユーザ

群から得られるユーザ感情行列に基づいて，あるユーザが

未知のコンテンツに対して抱くと予測される感情値を算出

し，ベクトル形式でユーザ感情ベクトルとして出力する．

また，コンテンツ感情行列は，そのコンテンツに対するツ

イートから算出した感情値を表すコンテンツ感情ベクトル

から構成される．コンテンツ感情行列の平均を表すベクト

ルをコンテンツ平均感情ベクトルと呼ぶ．あるコンテンツ

に対して，ユーザ感情ベクトルとコンテンツ平均感情ベク

トルの類似度を算出し，しきい値を超えたものを推薦する

ことで，複数の感情を考慮したコンテンツ推薦を行う．提

案手法の概要を図 1 に示す． 

  

 

図 1 提案手法の概要 

 

4.1 感情表現モデルの構築 

4.1.1 コンテンツを含むツイートの抽出 

ユーザが興味を持つと考えられるコンテンツは，ユーザ

のすべての発言からより多く発言されている特徴的な単語

に現れると考えられる．ユーザが興味を持つと考えられる

コンテンツを以下の手順で抽出を行う． 

Step-1：Twitter API を用いて対象となるユーザのツイート

を最新 150 件取得する．取得したツイートのうち，リツイ

ートにはユーザ自身の感情は考慮されていないため，抽出

したツイートから，リツイートは取り除く． 

Step-2：コンテンツ名は名詞としてツイート内に現れるた

め，抽出したユーザの全ツイートに対して Mecab を用いて

形態素解析を行い，解析結果から，名詞のみを抽出し一つ

の文章としてまとめる．Mecab の辞書には，固有の表現に

強い Mecab-ipadic-Neologd を用いる．  

Step-3：再構築した文章に対して TF-IDF を用いることでコ

ンテンツを指す単語を抽出する．算出された上位 5 単語を

ユーザが興味を持つコンテンツ C として抽出する．  

4.1.2 感情判定モデルの構築 

ユーザがコンテンツに対して抱く感情を抽出するには，

ツイートから感情を判定させる必要がある． 

本研究では，感情判定モデルに，文章中の単語ではなく，

各文字を画像とみなすことで，文章を CNN に適用させる

ことができるニューラルネットワークの手法の一つである

Character-Level CNN(CLCNN)[18]を用いる．CLCNN を用い

る利点として，マイクロブログなどにみられる誤字に強い，

学習および判定の際に文章を分かち書きする必要がないと

いう利点がある．感情判定モデルの概要を図 2 に示す．  

 

 

図 2 感情判定モデルの概要 

 

4.1.3 感情判定モデルの学習 

感情判定モデルの学習データとして，感情表現辞典に含

まれる感情語を含むツイートを抽出し，感情の種類に対応

するように 1~8 のラベルを与えることで学習させる．表 1

にラベルと対応する感情の種類と感情語の例を示す． 

 

表 1 感情の種類と感情語 

ラベル 感情の種類 感情語 

1 喜・好 嬉しい，面白い，好む，憧れ 

2 安 ほっと，安らぐ 

3 昂 興奮，不安定 

4 哀 悲しい，涙ぐむ 

5 怖 不気味，躊躇 
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6 怒・厭 怒り，逆上，嫌い，悔しい 

7 驚 驚く，放心 

8 恥 照れる，恥じらう 

 

学習させる際に，ツイートの各文字を unicode 値に変換

することで符号化を行い感情判定モデルに学習させる．本

研究で用いる感情判定モデルには，200 文字ごとに 1 文字

ずつスライドさせながらツイートを入力させる．ツイート

の文字数が 200 に満たない場合は 0 padding を行うことで

200 文字になるように調整をし，200 文字を超える場合に

は，ツイートの先頭から 200 文字を用いる．本モデルでは

2~5 の複数のカーネルサイズでの浅い畳み込みを行う．こ

れは，2~5-gram を模倣している．畳み込みを行った後，

MaxPooling 処理を行い，畳み込み結果を結合し，結合した

結果を平坦にならして全結合層にかけ，最終的に 8 つの感

情に分類するため，8 次元の値に分類する． 

4.1.4 コンテンツの感情の判定 

感情判定モデルに 4.1.1 項で抽出したユーザのツイート

を与えることで，8 種類の感情値を判定する．判定結果は，

活性化関数に softmax 関数を用いるため，出力結果が合計

で 1.0 になるように 8 種類の感情 e1~e8を抽出する． 

4.1.5 感情表現行列の構築 

4.1.4 項で判定したコンテンツ名を含むツイートに含ま

れる感情値 e1~e8 毎に平均を算出することで，ユーザのコ

ンテンツ Cnに対して抱く感情値を抽出する．抽出したコン

テンツ Cn と 8 種類の感情値 e1~e8 をユーザの感情表現行

列として構築する．表 2 に感情表現行列の例を示す． 

 

表 2 ユーザの感情表現行列の例 

C e1 e2 e3 e4 e5 e6 e7 e8 

1 0.38 0.02 0.21 0.05 0.03 0.11 0.17 0.05 

2 0.43 0.04 0.21 0.04 0.04 0.16 0.02 0.05 

3 0.21 0.07 0.33 0.13 0.04 0.11 0.06 0.03 

4 0.26 0.10 0.23 0.08 0.07 0.20 0.04 0.05 

5 0.32 0.06 0.26 0.12 0.04 0.11 0.05 0.04 

 

また，コンテンツがユーザに与える感情を考慮した感情

表現モデルを構築するために，推薦候補ユーザ以外のツイ

ートをコンテンツごとに 10 件取得し，同様の処理を行う

ことで未知のコンテンツが与える平均感情表現行列を構築

する． 

4.2 ユーザが未知のコンテンツに抱く感情値の抽出 

ユーザの未知のコンテンツに抱く感情値を抽出するに

は，共通するコンテンツに類似した感情を抱くユーザの未

知のコンテンツから抽出する必要がある．ユーザの未知の

コンテンツに抱く感情値の抽出は以下の手順で行う． 

 

Step-1: ユーザの感情表現行列に対して，共通コンテンツの

感情の類似度をピアソンの相関係数を用いて求める．例え

ば，ユーザの A のコンテンツの感情表現モデルを

Cai=[Cae1,Cae2,... ,Cae8]，ユーザ B のコンテンツの感情表現

モデルを Cbi=[Cbe1,Cbe2, ... ,Cbe8]とする場合，コンテンツ

に対するユーザ A，ユーザ B の同一コンテンツへの感情の

類似度を CiSim(A,B)とする場合,下記の式(1)で求めること

ができる． 

𝐶𝑖𝑆𝑖𝑚(𝑎, 𝑏) =
(𝐶𝑎𝑒𝑖 − 𝐶𝑎̅̅̅̅ )(𝐶𝑏𝑒𝑖 − 𝐶𝑏̅̅̅̅ 𝑒)

√∑ (𝐶𝑎𝑒𝑖 − 𝐶𝑎𝑒̅̅ ̅̅ ̅)28
𝑖=1

√∑ (𝐶𝑏𝑒𝑖 − 𝐶𝑏𝑒̅̅ ̅̅ ̅)
28

𝑖=1

(1)
 

共通コンテンツが複数ある場合は，算出した各コンテン

ツの類似度の平均を式(2)によって算出することで，ユーザ

間の類似度を求める． 

𝑆𝑖𝑚(𝑎, 𝑏) =
𝐶𝑖𝑆𝑖𝑚(𝑎, 𝑏) + …+ 𝐶𝑛𝑆𝑖𝑚(𝑎, 𝑏)

𝑛
(2) 

Step-2: 類似度がしきい値𝜃𝑢𝑠𝑒𝑟以上の各ユーザのコンテン

ツの感情値に Step-1で算出した類似度を乗算することでユ

ーザへの推薦候補となる未知のコンテンツに抱く感情値を

抽出する．対象となる未知のコンテンツに複数のユーザの

感情値が存在する場合，ユーザの未知のコンテンツに抱く

感情値 UCi=[UCe1,UCe2,... ,UCe8]は以下の式(3)で算出する． 

𝑈𝐶𝑖 =
𝑆𝑖𝑚(𝑎, 𝑏) × [𝐶𝑏𝑒1,…𝐶𝑏𝑒8] + ⋯+ 𝑆𝑖𝑚(𝑎, 𝑏) × [𝐶𝑛𝑒1,…𝐶𝑛𝑒8]

𝑛
(3) 

算出した未知のコンテンツおよびそれに対して抱く感

情値 UCi をユーザへの推薦候補として抽出する． 

4.3 未知のコンテンツが与える感情値との類似度 

未知のコンテンツに抱く感情値と未知のコンテンツが

与える感情値が類似するコンテンツをユーザに推薦する． 

4.2 節で抽出した感情値および 4.1.3 項で構築した未知の

コンテンツが与える平均感情表現行列のコンテンツに対す

る感情値を未知のコンテンツが与える感情値として，類似

度を調べるために共通の未知のコンテンツに抱く感情値

UCi=[UCe1,UCe2, ... ,UCe8]と AvgCi=[Avge1,Avge2, ... ,Avge8]

との類似度をピアソンの相関係数(式(1))を用いて算出する． 

算出した類似度がしきい値𝜃𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡𝑠以上である上位 5 件

のコンテンツをユーザに推薦する． 

5. 実験 

5.1 感情値判定の評価 

5.1.1 目的 

提案手法により，ユーザのツイートから期待した感情を

抽出できるかを確認する．複数の感情を考慮した場合，期

待した感情が判定されるか確認する． 

5.1.1 実験方法 

ランダムに取得したツイート 100 件に対して，想定する
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種類の感情のラベルを正解データとして付与する．提案手

法により感情値を算出し，最も高い感情値を持つ感情を抽

出し，正解データと比較することにより，提案手法の感情

抽出精度を評価する．また，複数の感情を考慮した感情抽

出が可能であるかを確認するため，8 種の感情のうち上位

3 件の感情値を持つものに，正解とする感情が含まれてい

るかを判定することにより，複数の感情を考慮した感情抽

出精度を評価する． 

5.1.2 実験環境 

 表 3 に検証に用いた感情判定モデルの学習に使用したパ

ラメータの詳細を示す． 

 

表 3 感情判定モデルのパラメータ 

パラメータ名 数値 

batch_size 1200 

使用したモデルのエポック数 2 

データ数 1163584 

検証に使うデータ数 100 

 

5.1.3 実験結果 

提案手法による感情抽出精度は，最も高い感情値で抽出

された感情を用いて評価した場合に 87%であった．正解判

定されたツイート（以下，正解ツイート）の例を表 4 に示

す．また算出した感情値を表 5 に示す．また，上位 3 件で

抽出した感情を用いて評価した場合は 98%であった．正解

ツイートの例を表6に，不正解ツイートの例を表8に示す．

また，それぞれについて算出した感情値を表 7，9 に示す． 

 

表 4 正解ツイートの例（上位 1 件の感情値で評価） 

id 正解感情 ツイート 

T1 e7 (驚) 
キャプ翼の燃えてヒーローのチャン

バの意味初めて知った衝撃、、、！ 

T2 e5 (怖) 
今日の試合はハラハラする試合だっ

た 

T3 e3 (昂) 

ハラハラする試合だった！会場が白

熱してて私も興奮した試合だった

よ！ 

 

表 5 正解ツイートの感情値（上位 1 件の感情値で評価） 

 e1 e2 e3 e4 e5 e6 e7 e8 

T1 0.23 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.76 0.00 

T2 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 

T3 0.03 0.00 0.65 0.00 0.33 0.00 0.00 0.00 

 

表 6 正解ツイートの例（上位 3 件の感情値で評価） 

id 想定感情 ツイート 

T4 e6 (怒・厭) 桃「このっ･･･ああああああまた負け

た！！！！」青「このゲームで俺に勝

とうなんざ 100 年早いな！！」桃「ワ

ンモア！！ワンモア！！」 

T5 e1 (喜・好)  

計算より根性なタイプなので、緻密

な計算に基づくオダチェン殺法よ

り、ここぞというタイミングでの

10%クリ成立からの大逆転みたいな

展開に魅力を感じるお年頃 

T6 e1 (喜・好) 
羞恥心流れてる！！！！！！懐かし

い！！！ 

 

表 7 正解ツイートの感情値（上位 3 件の感情値で評価） 

 e1 e2 e3 e4 e5 e6 e7 e8 

T4 0.47 0.03 0.09 0.05 0.09 0.22 0.04 0.01 

T5 0.14  0.01  0.13  0.03  0.02  0.65  0.01  0.01  

T6 0.02  0.00  0.00  0.00  0.00  0.00  0.00  0.98  

 

表 8 不正解ツイートの例（上位 3 件の感情値で評価） 

id 想定感情 ツイート 

T7 e6 (怒・厭) 

これだけ取っても借金 1000兆円そし

てこれだけ取られてもその 1000兆円

の債権者のほとんどが国民にもかか

わらず貧困が問題になるもしかして

救いようが無い？ｗ 

T8 e6 (怒・厭) 

ウチはブブちゃんの話になってもな

ー。DEAD END のコピーなので。JOE

さんが黒いつまみ回しが音が１つ多

い方を使ってたけども(セッション

事情のボード切替で 2 台持ってると

か)ブブちゃんは TETSUYA 教則本あ

やかりのあかべこ… 

 

表 9 不正解ツイートの感情値（上位 3 件の感情値で評

価） 

 e1 e2 e3 e4 e5 e6 e7 e8 

T7 0.00  0.99  0.00  0.00  0.00  0.00  0.00  0.00  

T8 0.15  0.31  0.21  0.10  0.09  0.07  0.01  0.06  

 

表 4，5 の結果より，正解ツイートでは，明確に感情が現

れるような単語が文章内に存在することが多いことが確認

できる．また，正解ツイートの T2，T3は文章の前半の内容

がほぼ同じであるが，T3は後半に「興奮した」という単語

が存在するため，「怖」の感情よりも「昂」の感情の感情値

が高く出力されることが確認できた．表 6 の結果から，上

位 3 件の感情値で評価した場合の正解ツイートについて，

T4や T5については，最も強い感情の次に期待した感情が強

く判定されていることから，上位 1 件では抽出できなかっ
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た感情が上位 3 件に拡張することで感情を抽出することが

できていることを確認できた． 

これらの結果より，感情が強く表れるような単語が含ま

れる文章には正しく感情値を算出することができ，また，

上位 3 件以内の感情であれば，期待した感情を抽出するこ

とが可能であると考えられる． 

しかし，T6のように「羞恥心」はコンテンツ名を指す単語

であるが，「羞恥」に敏感に反応してしまうことで，想定し

ていた「懐かしい」による「喜・好」の感情が非常に低い

値で判定されるケースが確認された．このように，ユーザ

の感情とは無関係な感情単語がツイート文に含まれる場合

においては，正しい感判定することが困難になると考えら

れる． 

不正解ツイートの傾向としては，T7のツイート文のよう

に「貧困」や「問題」といった「怒・厭」の感情を表す単

語が含まれていることが挙げられる．ツイート文後半の文

章にある「救い」といった単語に敏感に反応してしまうこ

とや，「無い」といった感情の転調を示す単語には対応でき

ないことから，誤った算出結果となると考えられる．また，

T8に関しては，ツイート文中に英単語が含まれており，本

実験で用いたデータは日本語を対象としていることから，

正しい結果を得ることができなかったと考えられる． 

5.2 提案手法の実現可能性 

5.2.1 目的 

Twitter のツイート文を対象にした実験を行い，提案手法

によってユーザが抱く感情に類似した感情を与える未知コ

ンテンツの推薦が可能であるかを確認することにより，提

案手法の実現可能性を検証する． 

5.2.2 実験方法 

下記の 2 つの推薦結果を比較する． 

(1)提案手法：4 章で示した方式により，ユーザが未知のコ

ンテンツに抱く感情値と未知のコンテンツが与える感情値

との類似性を考慮して，類似度が高かった上位 5 件のコン

テンツを推薦する． 

(2)ベースライン：ユーザが既知のコンテンツに抱く感情値

の平均と未知のコンテンツに抱く感情値との類似性を考慮

して，同様に上位 5 件のコンテンツを推薦する． 

今回の実験では，各しきい値𝜃𝑢𝑠𝑒𝑟，𝜃𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡𝑠をともに 0.7

とする．また，評価指標には，適合率，再現率，F 値を用い

る．評価の基準には，推薦結果に対してユーザがコンテン

ツに抱く感情とコンテンツが与える感情の両方を考慮でき

ているかを確認するため，コンテンツ平均感情ベクトルと

未知コンテンツに対するユーザ感情ベクトルの類似度をピ

アソンの相関係数で算出した平均値を用いた．再現率の指

標には，評価指標となるコンテンツの類似度が 0.8 以上で

あるコンテンツはユーザにとって有益な正解コンテンツと

して設定した． 

5.2.3 実験環境 

ユーザのツイート文中に話題の中心として現れる特徴

的な単語をコンテンツとして抽出する．コンテンツのジャ

ンルとして，主にゲームやアニメを対象とした．表 10 に対

象ユーザ数および抽出された対象コンテンツ数などの実験

データを示す．表 11 に抽出したコンテンツの例を，表 12

に各ユーザの未知コンテンツを示す．  

 

表 10 実験データ 

項目 数 

対象ユーザ数 7 

抽出された対象コンテンツ数 24 

各ユーザのツイート数 150 

 

表 11 各コンテンツの例 

コンテンツ id(C) コンテンツ名 

1 FF15 

2 FGO 

3 コラボ 

4 シンフォギア 

5 モンスト 

6 アリナ 

7 マギレコ 

8 ラブライブサンシャイン 

9 転生したらスライムだった件 

10 デレステ 

 

表 12 各ユーザの未知のコンテンツ(数値:コンテンツ id)  

User C 

User1 10，11，12，13，14，15，16，17 

User2 16，18，19，20 

User3 １，3，4，5，14，15，16，17，21，22，23，24 

User4 1，4，10，11，12，13，16，17，18，19，20 

User5 1，3，4，10，11，13，14，15，21，22，23，24 

User6 3，5，6，7，8，9，14，15 

User7 2，5，10，11，13，16，17 

 

表 13 User4 の既知コンテンツに対する感情行列 

C e1 e2 e3 e4 e5 e6 e7 e8 

2 0.38 0.02 0.21 0.05 0.03 0.10 0.16 0.05 

3 0.21 0.07 0.33 0.13 0.04 0.11 0.07 0.03 

5 0.33 0.06 0.26 0.12 0.04 0.11 0.05 0.04 

14 0.43 0.04 0.21 0.04 0.04 0.16 0.02 0.05 

15 0.26 0.10 0.23 0.08 0.07 0.20 0.04 0.05 
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表 14 User6 の既知コンテンツに対する感情行列 

C e1 e2 e3 e4 e5 e6 e7 e8 

2 0.09  0.02  0.29  0.05  0.04  0.40  0.02  0.09  

16 0.15  0.02  0.43  0.09  0.06  0.21  0.01  0.03  

18 0.39  0.04  0.18  0.05  0.06  0.20  0.04  0.04  

19 0.44  0.03  0.18  0.01  0.01  0.25  0.01  0.07  

20 0.26  0.03  0.34  0.03  0.05  0.22  0.01  0.06  

 

表 15 User4 の未知コンテンツに対する感情行列 

C e1 e2 e3 e4 e5 e6 e7 e8 

1 0.33 0.02 0.18 0.04 0.03 0.09 0.14 0.04 

4 0.23 0.09 0.20 0.07 0.06 0.17 0.03 0.04 

10 0.23 0.10 0.16 0.10 0.07 0.07 0.02 0.09 

11 0.37 0.04 0.04 0.04 0.15 0.10 0.01 0.08 

12 0.38 0.03 0.18 0.04 0.19 0.06 0.02 0.02 

13 0.11 0.02 0.20 0.10 0.07 0.24 0.04 0.05 

16 0.22 0.03 0.25 0.07 0.07 0.20 0.02 0.04 

17 0.44 0.13 0.10 0.04 0.03 0.21 0.01 0.01 

18 0.31 0.03 0.15 0.04 0.05 0.16 0.03 0.03 

19 0.35 0.03 0.14 0.01 0.01 0.20 0.01 0.05 

20 0.21 0.02 0.27 0.02 0.04 0.17 0.01 0.05 

 

表 16 User6 の未知のコンテンツに対する感情行列 

C e1 e2 e3 e4 e5 e6 e7 e8 

3 0.27 0.04 0.21 0.08 0.02 0.13 0.02 0.02 

5 0.23 0.03 0.21 0.06 0.05 0.16 0.03 0.03 

6 0.43 0.07 0.13 0.01 0.13 0.09 0.01 0.01 

7 0.07 0.04 0.10 0.07 0.28 0.24 0.01 0.06 

8 0.16 0.01 0.09 0.02 0.25 0.33 0.03 0.00 

9 0.13 0.01 0.27 0.06 0.34 0.05 0.01 0.01 

14 0.17 0.03 0.25 0.05 0.11 0.17 0.01 0.01 

15 0.29 0.02 0.32 0.02 0.07 0.06 0.02 0.01 

 

表 17 未知のコンテンツが与える平均感情行列 

C e1 e2 e3 e4 e5 e6 e7 e8 

1 0.38 0.03 0.21 0.08 0.10 0.15 0.01 0.02 

3 0.31 0.03 0.18 0.09 0.11 0.20 0.01 0.06 

4 0.52 0.02 0.12 0.04 0.07 0.09 0.01 0.13 

5 0.32 0.16 0.21 0.06 0.07 0.12 0.03 0.03 

6 0.40 0.04 0.10 0.02 0.09 0.18 0.10 0.07 

7 0.22 0.02 0.16 0.05 0.15 0.23 0.06 0.11 

8 0.23 0.02 0.29 0.04 0.15 0.25 0.01 0.01 

9 0.35 0.13 0.19 0.13 0.07 0.09 0.01 0.03 

10 0.20 0.06 0.22 0.06 0.05 0.21 0.02 0.20 

11 0.50 0.12 0.12 0.08 0.08 0.06 0.01 0.04 

12 0.34 0.04 0.15 0.09 0.18 0.15 0.04 0.02 

13 0.29  0.03  0.16  0.06  0.09  0.15  0.11  0.10  

14 0.35  0.07  0.25  0.04  0.03  0.15  0.10  0.02  

15 0.28  0.05  0.24  0.07  0.03  0.27  0.02  0.03  

17 0.25  0.01  0.15  0.06  0.04  0.38  0.08  0.04  

18 0.38  0.07  0.12  0.05  0.06  0.26  0.01  0.04  

19 0.51  0.02  0.11  0.08  0.03  0.24  0.01  0.01  

20 0.54  0.02  0.14  0.02  0.03  0.24  0.01  0.02  

21 0.40  0.05  0.15  0.05  0.05  0.25  0.03  0.02  

 

5.2.4 実験結果 

図 3 は，各手法の適合率，再現率，F 値の算出結果をグ

ラフで示している． 

図 3 の結果において，提案手法の適合率が共に 1.00 であ

り，再現率の変化が大きく異なる対象ユーザ User4 と User6

についての結果を中心に考察を行う．対象ユーザ User4 と

User6 が既知のコンテンツに対して抱く感情表現行列を表

13，14，未知のコンテンツに対して抱く感情表現行列を表

15，16 に示す．ここで，User4 に感情が類似するユーザ数

は 4 名，User6 に類似するユーザ数は 2 名であった．また，

未知のコンテンツが与える平均感情行列の一部を表 17 に

示す． 

表 18，19 は，User4，User6 について評価指標の類似度

とともに，提案手法およびベースラインを用いた場合の推

薦結果をランキング化したものを示している．  
 

表 18 User4 への推薦結果 

評価指標 提案手法 ベースライン 

C 類似度 C 類似度 C 類似度 

18 0.98 18 0.96 4 0.98 

19 0.98 19 0.96 16 0.98 

12 0.96 12 0.95 20 0.94 

11 0.95 11 0.90 18 0.92 

1 0.92 1 0.84 19 0.91 

20 0.85 16 0.72  13 0.83  

16 0.85 20 0.70  17 0.80  

4 0.85 4 0.70  1 0.73  

17 0.84 17 0.69  10 0.71  

10 0.79 10 0.59  12 0.66  

13 0.74 13 0.47 11 0.55  

 

表 19 User6 への推薦結果 

評価指標 提案手法 ベースライン 

C 類似度 C 類似度 C 類似度 

6 0.96 3 0.92 14 0.87 

5 0.93 6 0.91 5 0.78 

3 0.89 5 0.84 3 0.65  
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15 0.88 15 0.76 15 0.63  

14 0.88 14 0.76 8 0.48  

8 0.85 8 0.70  7 0.37  

7 0.78 7 0.57  9 0.35  

9 0.63 9 0.25  6 0.20  

 

 

図 3 各手法の評価値 

 

User4，User6 に対するコンテンツ推薦において，表 16 よ

り，User4 にはベースラインと比較して提案手法では評価

指標においてより類似度が高いと考えられるコンテンツを

推薦することを確認できた．User6 においても評価指標の

類似度が高いコンテンツをより多くの推薦することが可能

であることを確認した．また，どちらのユーザも評価指標

の類似度の高い上位 5 件に指定されているコンテンツを全

て推薦することができることが確認できた． 

また，図 3 の結果より，ほぼすべてのユーザの適合率，

再現率，F 値が大幅に上昇していることから，提案手法は

ベースラインと比較してより高い精度でコンテンツ推薦が

可能であることが確認できた．これらの結果から．未知コ

ンテンツが与えるユーザ感情を考慮することによって，ユ

ーザに正しい感情を与えられると考えられるコンテンツを

少ない推薦漏れで推薦することができると考えられる． 

一方で，User4 の再現率が変化しないことも確認できた．

これは，User4 にとって感情がフィットすると、コンテンツ

に対するユーザの興味を高める効果が期待できる有益なコ

ンテンツの数が多いため，ベースラインの手法において類

似度の高い上位 5 件には指定されていないが評価指標とな

るコンテンツの類似度が 0.8 以上であるコンテンツを 3 件

推薦していることが理由である．このため，有益なコンテ

ンツが多いユーザに対しては，両手法の結果を利用したコ

ンテンツ推薦を行うことでユーザにとって有益であると判

断できるより多くのコンテンツの推薦が実現可能になると

考えられる． 

6. おわりに 

 本研究では，ユーザが推薦されたコンテンツに対する感

情的な興味を高めることを目的として，コンテンツがユー

ザに与える感情を考慮したコンテンツ推薦手法を提案し，

Twitter を対象とした実験により，その実現可能性を検証し

た． 

 今後の予定として，感情判定手法の精度改善，共通の既

知コンテンツを持たないユーザ間の類似度を算出する方法

を検討し，コンテンツ推薦手法に適用することで，コンテ

ンツ推薦結果の精度向上を評価していく予定である． 
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