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 はじめに 

SNS に代表される Web サービスの普及に伴い，

トレンド予測や評判分析が国や地域を問わず行

われるようになった．Web ブログやツイートな

どの Web テキストに含まれているユーザの感情

を抽出し利用することで，より詳細な分析と予

測を行うことが可能となる．しかし，テキスト

の構造は言語によって異なるため，単一の言語

のみを想定した感情抽出手法を他の言語へ用い

ても，正確な感情抽出を行うことはできない．

そのため，多言語に対応する感情抽出手法の研

究が進められており，機械翻訳と機械学習を組

み合わせた手法が主に研究されている[1,2]．こ

れらの研究では，学習に使用する各言語のデー

タセット不足とそれに伴う分類精度の低下が課

題となっている． 

本研究では，目的言語の感情辞書とルールに

もとづく多言語対応の感情抽出手法を提案する．

既存手法では，各言語のデータセット，特にラ

ベル付きデータが必要となる．一方，ラベル付

きデータとして，目的言語のデータのみを必要

とする点が本研究の特徴であり，データセット

が少ない言語に対しても精度を落とすことなく，

感情分類を行うことが可能となる． 

 多言語対応の感情抽出手法 

本研究で扱う感情の値は，ポジティブ，ネガ

ティブ，ニュートラルの 3種類とし，Webテキス

トを対象に感情抽出を行う．以下では，提案す

る多言語対応の感情抽出手法について解説する． 

2.1 提案手法の概要 

提案手法は，形態素解析，テキスト中の各単

語の感情値算出，各単語の感情値をもとにした

テキストの感情値算出の 3段階で構成される． 

図 1は，単語の感情値を算出するアルゴリズム

である．また，図 1中の表現対候補の獲得方法は，

那須川らが考案した手法を参考にしている[3]． 

まず，原言語テキストを形態素解析後，単語Aの
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分散表現と原言語コーパスを用いて，単語Aと類

似度の高い原言語の単語 10 個のリスト（原単語

リスト）を作成する．次に，汎用辞書を用いて

原単語リストを目的単語リストへ変換する．こ

の目的単語リストの各単語から分散表現の平均

値を求め，分散表現の平均値に対して類似度の

高い目的言語の単語 10 個のリストを作成する．

このリストがもとの単語Aの表現対候補リストと

なる．続けて，感情辞書より各表現対候補の感

情値を参照する．その結果得られるポジティブ

の個数，ネガティブの個数，ニュートラルの個

数を要素とする 3次元の感情値ベクトルを用いて

単語Aの感情値を算出する．例えば，感情値ベク

トルが（8,0,2）である場合，ポジティブを表す

単語の個数が最大であるため，単語Aの感情値は

ポジティブとなる．このアルゴリズムを形態素

解析後の各単語に適用し，テキスト中の単語が

どのような感情を表現しているか判断する． 

次に，テキスト中の各単語が持つ感情値から，

単語の感情値算出と同様の方法で感情値ベクト

ルを作成し，テキストの感情値を算出する． 
 

 
図１ 単語の感情値算出アルゴリズム 

2.2 実装 

 感情抽出の第一段階である形態素解析は，

Stuttgart 大学の Helmut Schmid 博士によって開発

された形態素解析ツール「TreeTaggr」を用いて

行う．この際，普通名詞，形容詞，副詞，一般

動詞以外の品詞は形態素解析後に除去する．次

に，第二段階である単語の感情値算出における

単語間の類似度計算は，分散表現・テキスト分

類学習ライブラリの「FastText」を用いて行う．

分散表現学習モデルは，FastTextの Webサイトで

公開されているものを使用する．また，本研究

では，感情辞書として高村らの単語感情極性対
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応表[4]を使用し，辞書中の-1 から+1 の感情数値

をもとに感情値を決める．ポジティブ，ネガテ

ィブ，ニュートラルを分類する感情数値 x のしき

い値は以下のように設定する． 

𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 ∶  −1.0 ≤  𝑥 ≤  −0.40 
𝑁𝑒𝑢𝑡𝑟𝑎𝑙 ∶  −0.40 <  𝑥 <  −0.37 (1) 

𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 ∶  −0.37 ≤  𝑥 ≤  1.0 

 評価実験 

提案手法を用いて，英語とドイツ語のツイー

トデータを対象とする感情分類実験を行う．テ

ストデータには，英語ツイート 1000 件，ドイツ

語ツイート 350件を使用する．また，提案手法と

比較するため，Natural Language Toolkit（NLTK）

の感情分析パッケージと Google Cloud Platform

（GCP）の感情分析ツールでも同様の実験を行う． 

3.1 実験結果 

 図 2は英語ツイート，図 3はドイツ語ツイート

の感情分類における正解率，各感情値の適合率

の平均，再現率の平均，F 値の平均を比較したも

のである．英語ツイートの感情分類結果では，

提案手法の正解率が GCP を上回っている．しか

し，それ以外の評価指標はいずれも比較手法を

下回っている．特に，提案手法の平均再現率は，

比較手法に対して 10%以上下回っている．一方，

ドイツ語ツイートの感情分類結果では，全ての

評価指標で提案手法がNLTKを上回り，正解率と

F値については GCPも上回っている． 

 
図２ 英語ツイートの感情分類結果 

 
図３ ドイツ語ツイートの感情分類結果 

3.2 考察 

 どの評価指標の値も 0.5 付近となっており，既

存手法と同等の精度であった．今回の実験では，

感情辞書に収録されていない単語をニュートラ

ルな単語と解釈していた．また，表現対候補は

機械学習を用いてコーパスから抽出しているが，

実際に抽出した単語には，“素晴らしかっ”や

“大スキ”のように脱字や表記ゆれがあった．

感情辞書には“大好き”又は“だいすき”とい

った表記しかないため，これらはポジティブな

単語であるにもかかわらず，ニュートラルな単

語と判定されていた．このような感情値の設定

方法が，分類精度の低下につながったと考えら

れる．一方，言語の違いによる分類精度の大幅

な増減はなく，多言語対応の感情抽出手法とい

う点では，応用可能な手法であることを示すこ

とができた． 

 おわりに 

本研究では，言語の壁を越えた評判分析やト

レンド予測を行うため，感情辞書とルールにも

とづいた多言語対応の感情抽出手法を提案した．

英語とドイツ語のテキストを対象とした感情分

類実験では，実用化には不十分な精度ではある

ものの，多言語のテキストからの感情抽出へ応

用可能であると検証することができた． 

今後は，分析対象となるテキストの種類を増

やし，提案手法がどのようなテキストの感情抽

出を得意または不得意としているのか検証して

いく必要がある．さらに，中国語やアラビア語

など，テキスト構造が英語とは異なる言語に対

して提案手法が有効であるか検証していきたい． 
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