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短文投稿感情分析とユーザ感情状態のパラメータ取得方法の検討
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1. はじめに
近年，Twitterなどのソーシャルメディアはこれまでの
コミュニケーション形態を変え，人々の生活に大きな影響
を与えている．これらの SNS（social networking service）
プラットフォームでは，自己表現をしやすいことが指摘
されてきた [6] [9]．特に匿名の環境では，ユーザは極端
な思想をより自由に表現し，その結果，中傷や非難の投
稿が多数届く炎上やエコーチェンバー現象（似た思想の
人が集まり意見が肯定されることでそれが正解と思い込
み易くなること）をもたらす可能性がある [4]．このよ
うな SNS社会独特の問題を改善しつつ，コミュニケー
ションから得られる恩恵を受けるには，SNSにおける人
間関係や発言の応酬を分析する必要がある．そのために
まず，ソーシャルメディア上での短文投稿の感情分析に
基づくユーザ感情状態の解析が必要だと考えた．
既存の研究では，キーワードに基づくツイートの感情
分析が主流であった [5] [1]．短文投稿感情分析に関する
研究として，大澤 [7]がテキストマイニングツール KH
Coderと感情分析ツールML-Askを用いて「いじめ自殺
の事例」という社会問題に関連するツイートの感情分
析を行った例がある [7]．ML-Ask [2]は，「喜（joy）」，
「昂（excitement）」，「好（liking）」，「安（relief）」，「厭
（dislike）」，「驚（surprise）」，「恥（shame）」，「怒（anger）」，
「怖（fear）」，「哀（sorrow）」の 10種類の感情を推定が可
能であり，大澤が分析対象としたのツイートには「哀」
「喜」「厭」「怒」の感情語が主に含まれていたが，ユー
ザの感情強度について論議されなかった．

Twitterでは 1つのツイートにつき 140字までの制限
があるため，1つのツイート単位での感情分析は可能で
あっても，ユーザの個人特性まで明らかにすることは困
難である．個人特性を明らかにするために複数のツイー
ト群に対して時系列に沿って分析し，ユーザの感情状態
変化を明らかにした研究があるが，その数は少ない．新
型コロナに関する単語を含んだ投稿を収集し，ユーザの
偏り，関心，感情がどのように変化するかを分析した先
行研究がある [8]．鳥海らの研究では，大澤らの研究 [7]
と同様に，特定のコミュニティ内の多数の Twitterユー
ザを対象に感情分析ツールML-Askを用いて 10種類の
感情を推定し，各感情の割合についての 7日間の単純移
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動平均を算出している．しかし，これらの研究では個々
のユーザの感情状態の詳細な解析は行われておらず，全
体としての感情の動向を示すのみである．
このように，現在のツイート感情分析には既存のアプ
ローチが存在するが，それらは主にキーワードや一部の
感情に注目しており，個々のユーザの感情状態の変化に
対する詳細な分析は行われていない．
本研究では，特定のツイートユーザの感情状態に焦点
を当てるため，Russell の円環モデル [3] に基づいた感
情分析ツールML-Askを用いて，ユーザのツイートテキ
ストを処理するアプローチを採用した．これを用いてツ
イート感情をネガティブ・ポジティブと不活性・活性の
度合いを求める．また，各感情の強度の取得も行う．さ
らにこれらの方法を用いて，ユーザ感情状態の日毎のパ
ラメータやその遷移の過程の取得方法を検討した．そし
て取得したユーザの感情パラメータの時系列変化を可視
化した．

2. 提案手法
2.1 手法概要
本提案では，ユーザの状態解析をするための，短文投
稿感情分析とユーザ感情状態のパラメタの取得方法を提
案する．Twitter API∗を用いてユーザの 10日間のツイー
トを収集する．その後，ML-Askを使用して，各ツイー
トの感情の強度とネガティブ/ポジティブ度から，1日ご
とのユーザの感情状態を取得する．そしてユーザの 10
日間の感情状態変化を可視化する．以下にその詳細を記
述する．
2.2 短文の取得
本研究での短文とは，Twitter に投稿される一つのツ
イートを指す．ツイートの取得は Twitter APIを用いて
行った．本稿で分析過程を示すために対象としたユーザ
は，Twitter 上のトレンドワードについて言及している
ユーザ群の中から無作為に選定した 1名である．本提案
手法では，ユーザの 10日間にわたるツイートを収集し，
それらのツイートに含まれる投稿時間と内容をデータと
して保持する．
2.3 ML-Askによる感情パラメータ取得

ML-Askは，Russellの感情円環モデルに基づき，すべ
ての感情を，ポジティブ・ネガティブと覚醒・非覚醒の 2軸

∗https://developer.twitter.com/ja/docs/twitter-api



で表現する．また，Contextual Valence Shifters (CVS)とい
う概念に基づいて，文脈を考慮した感情推定を行う．単語
ごとの分析だけでは文脈を捉えられず，実際の感情と乖
離してしまう可能性がある．そのため，CVSでは単語の
分析だけでなく，否定語（「ない」など）によってポジティ
ブ・ネガティブを変化させる．例えば，「好きと言う」とい
う文の場合，「好」の感情と推定される．一方で，「好きとは
言えない」という文の場合，「好き」が否定されているとし，
「好き」の逆の感情である「厭」だと推定する．ML-Askで
は，まず，文章からポジティブ・ネガティブ (Orientation)，
活性・不活性 (Activation)の 2つ属性と，Intension（感情
の強さ）を出力する．その推定されたOrientationを基に
文章を{Positive，Neutral，Negative}の 3種類に分類し，
Activationを基に文章を{Active，Neutral，Passive}の 3種
類に分類する．感情カテゴリは，その種類を組み合わせ
ることで，「Positive-Active」，「Negative-Active」，「Positive-
Passive」，「Negative-Passive」，「Neutral-Passive」，「Neutral-
Active」，「Positive-Netural」，「Negative-Netural」となる．
また，その分類された感情カテゴリの強さ（Intension）
は，{1，2，3，4，5}とした．
本提案では，PythonのML-Askを用いて，ツイートテ

キストをポジティブ・ネガティブ (Orientation)，活性・
不活性 (Activation)，強度 (Intension)の 3つの属性で出
力し，感情分析を行う．そして，各ツイートに対して，
得られた Orientationと Activationを 2軸にプロットし，
感情の強さと方向を表すベクトルとして偏角 𝜃 と大き
さ 𝑟 を持つ二次元ベクトルを生成する．Orientation と
Activationの出力が「Neutral-Neutral」の場合は，偏角 𝜃

が計算できないので，Intensionの値を 0とみなし感情強
度の値に影響しないようにした．ユーザの感情状態を推
定するベクトルを図 1に示す．
2.4 ユーザの長期的感情特徴
本稿では，例として特定ユーザの 10日間のツイート
を取得し，その結果 63件のデータが得られた．この中
からリツイート，URL，画像を含むツイートをデータク
リーニング処理として除外したところ，42件のデータが
最終的な分析対象として残った．

ML-Ask感情分析ツールを使用し，1日の発言に対す
るポジティブ・ネガティブ (Orientation)，活性・不活性
(Activation) ，強度 (Intension) を求める．各ツイートに
おける感情は感情円環上の角度 𝜃と距離 𝑟として扱われ，
これらのパラメータは個々の特性を抽出する際に用いら
れる．また，抽出するパラメータは 1つだけではなく，
感情の分布や変化の経路などの特徴も考慮に入れる．
具体的には，以下の 2つの指標を導出し，ユーザの 10

日間の感情状態の変化を評価する：

図 1: Russellの感情円環の 2軸からの偏角 𝜃 とベクトル
長 rへの変換
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図 2: 平均と標準偏差図

• 1日の発言強度平均：ML-Askを用いてユーザの各
発言の強さ（Intension）は，{1，2，3，4，5}を推定
した．そして一日発言強度の平均を求める．

• 1日の発言感情ベクトルの多様性（角度の分散と分
布）：まずθの平均を求め，次に 𝜃 の標準偏差を求
める．𝜃 を使い，ラジアンの値によって 𝑟 の平均を
求め，最後に rの標準偏差を求める．

𝜃 と 𝑟 の平均と標準偏差を図 2に示す.

3. おわりに
本研究では， SNSでのユーザの人間関係をとらえる
枠組みとして，ユーザとユーザ以外の感情状態の変化を
分析していくことを目指す．まず本稿では，ML-Askに
より，ユーザのツイートの感情パラメータを取得して，
ユーザの 10日間の感情の変化を特徴として得るための
パラメータを選択し算出する手法を検討した．ML-Ask



の感情分析ツールを用いて，1日の発言に対する感情強
度を求める．各ツイートにおける感情は感情円環上の角
度 𝜃 と距離 𝑟 として扱われ，ユーザの感情状態を推定
する．
今後は，Twitter APIの制約を考慮し，他のソーシャル
メディアプラットフォームやデータソースの検討が必要
である．例えば，Yahoo!ニュース，Bluesky，Threadsな
どの異なるソーシャルメディアを利用することで，より
広範なデータ収集が可能となる場合がある．
本研究で導入した感情の分類と集約方法について，さ

らなる精度向上を図ることが求められる．感情は多面的
で複雑な現象であり，それを適切に数値化・クラス化す
るためには，感情クラスの数やその定義の検討はさらに
行う必要がある．また，感情クラスと感情強度 (intensity)
をどのように集約するかという問題も存在する．現在，
平均と分散という基本的な統計量を用いているが，それ
は感情の変動の一部を捉えるに過ぎず，必ずしも全ての
情報を捉えるわけではない．感情の変化の速度，周期性，
パターン，振幅などの観点も重要であり，それらを捉え
るための新たな指標の開発が求められる．
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