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本研究では Twitterから得られる言語を処理することで全ての単語に感情情報を付加する．例えば「英語」という単
語に楽しい感情を持っている人もいるし，哀しい感情を持っている人もいる．そこで各単語に感情情報を付加するこ

とで，その単語が使用される際にどのような意味合いを持っているのかを調査する．これにより同じ文章でも使用す

る人によってのニュアンスの違いを表現でき，クラスタリングやレコメンデーションシステムに応用できると考えら
れる． 
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In this study, using natural language information obtained from Twitter, we add feeling information to all 
words. For example, some people may have happy feeling to the word "English", some people may have unhappy 
feeling to word “English”. By adding emotional information to all word, to investigate whether any have 
implications when that word is used. It is believed that the use of this can be represented by the difference 
between the nuances of the people also be used in the same sentence， and can be applied to clustering and 
collaborative filtering. 
 

 

1. 概要  

	 本論文では Twitter[1]から得られる言語を分析し，一つ
ひとつの単語の感情値を計算することで，全ての単語に感

情情報を付加する手法を提案する．これにより同じ単語で

も使用する人によってのニュアンスの違いを表現でき，

様々なシステムに応用できると考えられる． 
 

2. 背景・目的  
	 近年，Twitter[1]や Facebook[2]などのマイクロブログの
普及により，Web上でコミュニケーションをする際に使わ
れる文字数が減少している．しかし，文字だけでコミュニ

ケーションを取ることは難しく，場合によっては間違った

情報を伝えてしまう．それは顔文字や絵文字の発展によっ

て裏付けされており，チャットなどを通して感情を伝える

ことを目的とした研究も盛んである[3][4]．つまり，人が単
語を使う時，単語には辞書に載っている意味以外にも情報

が存在し，単語を使うユーザによって単語を使う時の細か

いニュアンスが異なると言える．例えば「英語」という単

語を使う場合，英語が好きな人は良い意味で「英語」とい

う単語を使うだろうし，英語が嫌いな人は悪い意味で「英

語」という単語を使うだろう．そこで，単語が使われる際

にどのような感情を持って使われているかを，喜・怒・哀・

楽の 4 つに分類し，感情値として全ての単語に付加する．
また，人が単語に抱く感情は変化するため，リアルタイム

な感情情報を得ることを目的とした．さらに，ユーザ一人

ひとりが単語に抱く感情は違うと考えられるため，ユーザ

ごとの単語に対する感情値取得も目的にした．これにより，

ユーザがどのような意図を持って，その単語を使用したの

かが明確になる． 
 

3. 感情とは  
	 本手法では感情の定義に感情表現辞典[5]を使用する．心
理学による感情の定義は，感覚や観念にともなって起こる

快・不快あるいは緊張・弛緩の現象をさすとされてり， 
意志・理性に対立するものとして，意識の主観的な面を表

す際に使われるとされている．また，世界大百科辞典[6]
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によると，感情とは『〈気持〉〈心持〉のような,人間の心理
状態の受動的で主観的な側面をいう。感情には,〈明るい気
分〉〈けだるい気分〉〈気分が良い･悪い〉と言われる場合の

気分のように,身体の生理的状態の意識への反映と思われ
る微弱だが持続的なものから,漠然とした快･不快感,激し
い欲情や嫌悪感,〈躍り上がって喜ぶ〉とか〈涙を流して悲
しむ〉といった身体的表出をともなう激しい情動,ある種の
欲望に似た強く持続的な情熱,さらに宗教的感情のような
ある種の価値への畏敬の感情にいたるまで実に多様な心的

状態が含まれる。』とされている． 
	 感情表現辞典では感情を嬉・怒・哀・怖・恥・好・厭・

昂・安・驚の 10種類に分類している．  
 

4. 関連研究  
4.1 関連研究  
	 関連研究を以下に述べる． 
	 高岡らは「多次元感情ベクトルを考慮した名言検索手法

の提案」を行なっている[7]．名言中の感情を表す言葉から
名言の感情を判断し，検索するシステムである． 
	 青島らは「エモーションホイールを用いた感情実況イン

タフェースの提案」を行なっている[8]．これは，ユーザが
簡単に現在の感情を発信するためのインタフェースである．

エモーションホイール上の任意の点をクリックすることで

簡単に感情情報を発信でき，インターフェース上に自分や

他者の感情を行事することができる． 
	 熊本らは「回帰分析を応用したテキスト印象マイニング

手法の設計と評価」を行なっている[9]．これは，新聞記事
から算出された印象値と人々がその新聞記事を読んだとき

に感じる印象値との対応関係を回帰分析により求め，その

結果得られる回帰式を用いて算出された印象値を補正して

いる． 
	 小林らは「語釈文を利用した「p/n 辞書」の作成」を行
なっている[10]．これは，国語辞典の語釈文を利用して p/n
評価を行なっている．例えば，「ものたりない=n」という
知識がある時，語釈文に「ものたりない」が使用されてい

る「寂しい」という単語を n だと評価することができる．
次に「寂しい」が語釈文に使用されている単語に同様の処

理を行い，連鎖的に p/n評価をする． 
	 NTTデータは高精度日本語解析エンジン「なずき」の機
能の一部として，感性の抽出を行なっている[11]．これは，
文書中に含まれる話題，及びそれに対する感性を自動的に

判定・抽出する．また，同製品は顧客アンケート等から顧

客か何に対してとのような印象を受けているのかを自動的

に抽出することかできる．特に高精度テキスト分析パッケ

ージツールの「エモーションアナライザ」では，様々なテ

キストデータから高精度で評価情報を抽出できる． 
	 Johan Bollenらは「Twitterのムードを利用した株式予

測」を行なっている[12]． 
これは Twitterの Tweetから感情を表す単語を抽出し，ダ
ウ・ジョーンズ工業株価平均の変化を予測している．

OpinionFinder と Google-Profile of Mood 
States(GPOMS)を使用して Tweet を解析している．解析
対象には「I feel」などから始まる Tweet が使用される．
Tweet に含まれる calm（平穏さ）の感情の度合いの変化
に着目し，calmの変化とダウ・ジョーンズ工業株価平均の
変化の関連性を導き出した． OpenFinderは感情を含んだ
語彙を判断材料としてツイートを肯定的なものと否定的な

ものにふるい分けるオープンソースの気分追跡ツールで，

GPOMS では Google のデータベースを元に，感情を表す
単語と同時に出現しやすい単語を感情語としている． 
 
4.2 本手法との比較  
以上の研究と本手法の相違点として，以下の 2点が挙げら
れる． 
	 1 つ目として，本手法ではリアルタイムな結果を取得す
ることを目的としており，単語の感情値が変化し続ける．

Johan Bollenらの「Twitterのムードを利用した株式予測」
は予め登録した感情を表す単語を使用している．熊本らの

「回帰分析を応用したテキスト印象マイニング手法の設計

と評価」では感情値の計算に過去の新聞記事を使用してお

り，小林らの「語釈文を利用した「p/n 辞書」の作成」で
は感情値の計算に国語辞典の語釈文を使用しているため，

単語に対する感情が変化することはない．しかし，現実世

界では単語に対する感情が変化することがある．例えば今

まで高評価を得ていたものが，ある時事故を起こしたこと

を境に，評価が悪くなることがある．このように，人が単

語に抱く感情も一定ではない． 
	 2 つ目として，本手法では一人ひとりのユーザを考慮し
た結果を取得することを目的としている．例えば英語が好

きなユーザは「英語」という単語に対して良い感情を抱く

が，英語が嫌いなユーザは「英語」という単語に対して悪

い感情を抱くだろう．しかし，関連研究では単語と感情に

のみ注目しており，個々のユーザが抱く単語への感情には

注目していないため，ユーザによっては単語の感情の関連

に違和感を抱く可能性がある． 
	 以上の様に本手法では，リアルタイムにユーザ毎の感情

を得ることを目的としている． 
 
4.3 本手法の特徴  
	 本手法の特徴は，リアルタイム性を加味した感情値の計

算と，ユーザ別の感情値計算である．そこで，本手法では

Twitterを利用した．Twitterを利用する理由として，大き
く以下の 5点が上げられる． 
	 1 つ目は豊富な自然言語情報が存在することである．米
Twitterによると，2012年 3月 21日現在，一日あたりの
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平均 Tweet数は 1億 4000万件である[13]．また，日本人
の Tweet数はアメリカ人に次いで世界第 2位であり，全体
の Tweetの 25%を占めている[14]．多くの量のデータを処
理することで結果が収束し，より正確な結果を得ることが

できる． 
	 2つ目は 140文字という字数制限があることである．短
い文章に制限されることで，同じ Tweet中に存在する単語
の関連度は高いと言う事ができる．また，約 10000 件の
Tweetを調査したところ，一つの Tweetの平均文字数は約
35 字であり，一つの Tweet 中にある本システムで使用で
きる単語の平均は約 5個であった． 
	 3 つ目は Twitter 独自の表現を使用できるということで
ある．ユーザ名やハッシュタグ，URLなど，Twitter独自
の表現を使用することで，単語だけでなくユーザやウェブ

ページなどに対する感情を調査することが可能となる． 
	 4 つ目はリアルタイム性である．Twitter では毎日膨大
な量の情報が更新されており，その中にはニュース記事や

それに対する意見なども多く存在する．情報をリアルタイ

ムに更新することにより，時事情報を加味した結果の取得

が可能となる． 
	 5 つ目はユーザ毎の感情の取得である．一人のユーザの
Tweetのみに着目することにより，そのユーザが単語に抱
く感情を個別に分析することができる． 

5. 提案手法  
5.1 概要  
	 本手法の流れを図 1に記す．最初に Twitterから Tweet
を取得する．次に Tweetを品詞などに分解し，品詞ごとの
感情値を計算する．最後にデータベースに格納する．デー

タベースには APIを通してアクセスすることができる． 
 
 
 

 
 
 
 

 

 

 

 
 
 
 

図 1	 全体の流れ 

5.2 データベース部  
	 データベース部では，単語ごとに喜・怒・哀・楽の感情

値をデータベースに保存する．感情値は一日ごとに保存さ

れ，過去のデータを参照可能である．データベースには感

情値の他に，出現回数，他の単語との同時出現回数も保存

する． 
 
5.3 Tweet 分解部  
	 Tweetの分解部では，Tweetをユーザ名，ハッシュタグ，
URL，カッコ付き文字，名詞，動詞，形容詞，形容動詞に
分解する．本手法では単語以外にも感情情報を付加するこ

とによって，ユーザや URL などに対する感情情報も取得
する． 
 
5.4 感情値計算部  
	 感情値計算部では，単語それぞれの感情値の変化を計算

する．感情値は同じ Tweet内に出現した単語が互いに影響
を及ぼし合うことで変化する． 
	 本手法では，全ての単語の感情値が 0の状態から感情値
の計算が始まる．最初に感情値を変化させる，感情変化の

起点には「絶対感情語」を用いる．絶対感情語は絶対的な

感情を表す単語で，本手法では感情表現辞典を元に絶対感

情語を 100語定義した．絶対感情語の一部を表 1に示す． 
 
 
 

表 1	 絶対感情語の例 
嬉	 怒	 哀	 楽	 

嬉しい	 怒る	 哀しい	 楽しい	 

喜ぶ	 怒り	 悲しい	 笑う	 

ありがたい	 イライラ	 泣く	 ニコニコ	 

明るい	 憤る	 嘆く	 快感	 

笑顔	 苦い	 冷たい	 面白い	 

…	 …	 …	 …	 

 
	 怒りを表す絶対感情語と単語 Aが同時に出現すると，単
語 Aに対する怒りの感情値が一定値上昇する． 
	 例えば，以下の様な Tweetがあった場合を考える． 
 
Tweet------------------------------------------------------------------- 
英語イライラ	 

----------------------------------------------------------------------------- 
 
	 この場合，「イライラ」は「怒り」を表す絶対感情語なの

で，「英語」の「怒り」の感情値を一定値上昇させる．Tweet
中の単語が増えた場合も同様に，全ての単語の怒りの感情

値が増加する．また，絶対感情語の感情値は変化しない． 

Twitter 

データベース 

API 

Tweet分解部 

感情値計算部 

Tweet 

Tweet 感情情報 

ユーザ 

情報処理学会研究報告 
IPSJ SIG Technical Report

Vol.2012-HCI-148 No.16
2012/6/2



  
 

ⓒ2012 Information Processing Society of Japan 4 
 

	 感情値が変化する様子の例を視覚的に表したものを図 2
に記す．左が感情値の変化前を，右が変化後を表している． 
 

 
図 2	 絶対感情語での感情変化の様子 

 
	 次に，絶対感情語ではない単語 Aと絶対感情語でない単
語 B が同時に出現した場合を考える．単語 A が今までに

Tweetされた回数を

€ 

Ta，単語 Bが Tweetされた回数を

€ 

Tb，
単語 A と単語 B が同時に Tweet された回数を

€ 

Tabとした
場合，単語 Aから見た単語 Bの関連度

€ 

rabを式 1で，単語
Bから見た単語 Aの関連度

€ 

rbaを式 2で表す．  
 

€ 

rab =
Ta
Tab

    (式 1) 

€ 

rba =
Tb
Tab

    (式 2) 

 
	 このとき，

€ 

rab ≠ rbaであり，単語 A から見た単語 B と
の関連度と，単語 Bから見た単語 Aの関連度は異なる． 
	 単語 A の怒りの感情の感情値を

€ 

ea単語 B の怒り感情の

感情値を

€ 

eb  ，単語Bが単語Aに与える感情値を

€ 

eaʹ′とし，

€ 

eaʹ′を式 3で表す． 
 

€ 

eaʹ′ = eb × rab     (式 3) 

 
	 また，感情値の変化はお互いに影響を及ぼし合い，Tweet
に含まれる全ての単語同士が作用する．つまり，単語 Aと

単語

€ 

Wi i =1 ~ n( )が同じ Tweet 中に存在する時，単語

€ 

Wiが Tweet された回数を

€ 

Ti単語 A と単語

€ 

Wiが同時に

Tweet された回数を

€ 

Tai単語 W の感情値を

€ 

eiとした場合，

単語 Aの変化後の感情値を式 4で表す． 
 

€ 

eaʹ′ = ei ×
Tai
Tai=1

n

∑     （式 4） 

 
	 例えば，以下の様な Tweetがあった場合を考える． 
 
Tweet------------------------------------------------------------------- 
英語のテスト	 

----------------------------------------------------------------------------- 
 
	 現在の「英語」の怒りの感情値

€ 

e英語を 100，「テスト」
の怒りの感情値

€ 

eテストを 10，「英語」の出現回数

€ 

T 英語を 99，
「テスト」の出現回数

€ 

T テストを 49，同時出現回数

€ 

T 英語テス

トを 9とした場合，以下の様な流れで計算される． 
	 最初に出現回数が加算され，

€ 

T 英語が 100，

€ 

T テストが 50，

€ 

T 英語テストが 10になる． 
	 次に「テスト」が「英語」に及ぼす影響を計算する．「テ

スト」と「英語」の関連度

€ 

rテスト英語は式 1より，10/50=0.2
である．「テスト」が「英語」に与える感情値

€ 

eテスト’は式 3
より，10×0.2=2である． 
	 次に「英語」が「テスト」に及ぼす影響を計算する．「英

語」と「テスト」の関連度

€ 

rテスト英語は式 2より，10/100=0.1
である．「英語」が「テスト」に与える感情値

€ 

e英語’は式 3
より，100×0.1=10である． 
	 最後にそれぞれの値を元の感情値にプラスし，「英語」の

怒りの感情値は 102，「テスト」の怒りの感情値は 20とな
る． 
	 以上の計算をすべての感情値に対して行う．また，Tweet
中の単語が増えた場合も同様に，全ての単語が全ての単語

に対して影響を及ぼす．なお，小数点以下は切り上げされ

る． 
	 感情値が変化する様子の例を視覚的に表したものを図 3
に記す．  
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英語	 	 テスト	 

出現回数	 99	 同時出現回数	 出現回数	 49	 

怒	 100	 9	 怒	 10	 

	 	 

	 

	 

出現回数	 100	 同時出現回数	 出現回数	 50	 

怒	 102	 10	 怒	 20	 

 
 

 
図 3	 感情変化の様子 

 
	 1つの Tweetに 3つ以上の単語があった場合も同様に考
える．例えば，以下の様な Tweetがあった場合を考える． 
 
Tweet------------------------------------------------------------------- 
英語のテストが嫌だ	 

----------------------------------------------------------------------------- 
 
	 この場合「英語」「テスト」「嫌」が影響を及ぼし合う．

「英語」の感情値は「テスト」と「嫌」に，「テスト」の感

情値は「英語」と「嫌」に，「嫌」の感情値は「英語」と「テ

スト」に影響を与える．影響を及ぼし合う様子を図 4に示
す． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
英語	 	 嫌	 	 テスト	 

出現

回数	 

99	 同時

出現

回数	 

出現

回数	 

9	 同時

出現

回数	 

出現

回数	 

49	 

怒	 100	 0	 怒	 10	 9	 怒	 10	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 	 	 	 

出現

回数	 

100	 同時

出現

回数	 

出現

回数	 

10	 同時

出現

回数	 

出現

回数	 

50	 

怒	 103	 1	 怒	 13	 10	 怒	 30	 

 
図 4	 3つ以上の単語の感情変化 

 

6. システムの実装  
	 上記の手法を元にシステムを実装した．本システムでは

多くの感情を使用すると，結果に特徴を見出すのが難しく

なるため，喜・怒・哀・楽の 4 種類の感情を扱う．また，
Twitterの APIには 1時間 150回という制限があるため全
ての言語に同時に対応することは難しく，本システムでは

日本語を対象としている． 
 
6.1 Tweet 分解部  
	 Tweetの分解部には，特徴単語分解部とオープンソース
の形態素解析エンジン MeCab[16]を用いる．特徴単語分解
部では Twitter でよく使用されている表現を分解する．
Twitter でよく使用されている表現は，ユーザ名・ハッシ
ュタグ・URL・カッコ付き文字である．1つの Tweetから
をユーザ名・ハッシュタグ・URL・カッコ付き文字を抽出
する．URLはホスト名までを使用する．それぞれの判断は
表 2 の様に行なっている．その後，MeCab を使用して名
詞・動詞・形容詞・形容動詞を抽出する． 
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表 2	 独自分解部での判断方法 

	 開始	 終了	 

@	 :	 ユーザ名	 

@	 “スペース”	 

#	 “スペース”	 ハッシュタグ	 

#	 “文末”	 

http://	 “スペース”	 URL	 

http://	 /	 

【	 】	 カッコ付き文字	 

[	 ]	 

 
	 例えば以下の様な Tweetがあった場合，表 3の様に分解
される． 
Tweet------------------------------------------------------------------- 
@me	 見るべき RT	 @testman:	 【拡散希望】これ面白い

→http://test.com/page3	 #www	 [タブレット]	 

----------------------------------------------------------------------------- 
 

表 3	 分解の例 
@me	 

見る	 

RT	 

@testman	 

【拡散希望】	 

これ	 

面白い	 

http://test.com	 

#www	 

[タブレット]	 

 
	 本システムでは「@testman」「#www」など，分解した
単語すべてに感情値を付加する． 
 
6.2 データベース  
	 本システムではデータベースに MySQL[15]を用いる．
データベースの構造を図 5に記す．本システムでは日本語
を対象としており，日本人全体の Tweet を取得する
PublicTimeline とユーザ個人の Tweet を取得する
UserTimelineを使用する．日本人全体のデータベースと，
それぞれのユーザに対応したデータベースが存在し，デー

タベースの中には単語毎にテーブルが存在する． 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 5	 データベースの構造 
 
	 単語テーブルの中身を表 4に記す．単語テーブルでは単
語の感情値と出現回数，他の単語との同時出現回数が一日

毎に保存されており，過去のデータを参照することができ

る．単語テーブルは単語の数だけ生成される． 
 

表 4	 単語テーブル 
単語 A	 今日	 1 日前	 2 日前	 

出現回数	 40	 50	 20	 

嬉	 70	 90	 20	 

怒	 40	 30	 10	 

哀	 30	 20	 5	 

楽	 70	 80	 15	 

同時出現回数	 

単語 B	 20	 20	 5	 

単語 C	 10	 10	 10	 

…	 …	 …	 …	 

 
6.3 実装結果  
	 本システムは 2012年 4月 28日から稼働し，一日に平均
18000Tweet に対して，感情値を計算している．以下では
2012年 4月 28日から 2012年 5月 6日までの結果を記す．
7831語に対して計算を行っている．日付によって感情値の
変化が激しい単語については日付ごとの感情値を記す． 
 
 
 
 
 

Publicデータベース 
単語 A 
テーブル 

単語 B 
テーブル 

単語 C 
テーブル 

ユーザ Aデータベース 
単語 A 
テーブル 

単語 B 
テーブル 

単語 C 
テーブル 
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車	 

日付	 喜	 怒	 哀	 楽	 

2012/04/30	 0	 0	 6	 2	 

2012/05/01	 0	 104	 0	 0	 

2012/05/02	 0	 132	 0	 0	 

2012/05/03	 0	 0	 0	 0	 

 
月曜	 

日付	 喜	 怒	 哀	 楽	 

2012/05/04	 0	 0	 0	 0	 

2012/05/05	 0	 0	 0	 0	 

2012/05/06	 0	 0	 200	 0	 

 
ライブ	 

日付	 喜	 怒	 哀	 楽	 

2012/04/29	 5520	 44	 91	 78	 

2012/04/30	 0	 0	 0	 35	 

2012/05/01	 1	 0	 2	 2	 

	 

地震	 

日付	 喜	 怒	 哀	 楽	 

2012/04/29	 0	 0	 0	 0	 

2012/04/30	 0	 0	 0	 8707	 

2012/05/04	 0	 0	 0	 0	 

2012/05/05	 1480	 0	 0	 0	 

	 

する	 

嬉	 怒	 哀	 楽	 

33511	 375	 653	 1072904	 

	 

寝る	 

嬉	 怒	 哀	 楽	 

1904	 111	 23	 21	 

	 

夜	 

嬉	 怒	 哀	 楽	 

1	 1	 53	 2	 

 
政治	 

嬉	 怒	 哀	 楽	 

2	 5	 0	 0	 

 
かわいい	 

嬉	 怒	 哀	 楽	 

195	 0	 0	 622	 

 
食べる	 

嬉	 怒	 哀	 楽	 

47	 0	 224	 1082817	 

 
旅行	 

嬉	 怒	 哀	 楽	 

28	 0	 2	 6627	 

 
人生	 

嬉	 怒	 哀	 楽	 

63	 0	 0	 12	 

 
	 また，例として，「車」という単語と同時に出現した単語

を以下に記す． 
車	 

集合	 写真	 後	 ぶる	 乗る	 

時	 うち	 じぶん	 握手	 する	 

日	 回	 変わる	 大きい	 手	 

暖かい	 ぬくもり	 やる	 リモート	 言う	 

興味	 人	 怖い	 洗濯	 ベランダ	 

子連れ	 事故	 多い	 遅い	 ライト	 

点灯	 看板	 好き	 フォロー	 食べる	 

…	 …	 …	 …	 …	 

 
6.4 考察  
	 「車」という単語は 5月 1日，5月 2日の怒りの感情値
が特に高くなっている．これはゴールデンウィークが始ま

ったことによる渋滞などの影響だと考えられる[17]．特に
「車」と同時に出現した単語に「遅い」「事故」などの単語

があることが「怒り」の感情に影響を及ぼしたと考えられ

る．「月曜日」という単語の哀しい感情値が 5 月 6 日に急
激に上昇している．5 月 6 日はゴールデンウィーク最後の
日曜日であり，翌日の月曜日から平日になるため，このよ

うな結果になったと考えられる．「ライブ」という単語は 4
月 29 日での感情値が特に大きくなっている．これは 4 月
29 日にニコニコ超会議が行われたためだと考えられる
[18]．ニコニコ超会議ではライブ放送が多く行われた[19]．
「地震」という単語は 4 月 30 日と 5 月 5 日に感情値が高
くなっている．これは，4月 30日には岩手沖で，5月 5日
には愛知県西部で地震があったためであると考えられる

[20][21]．また，地震に対する感情値も「怒」や「哀」が
多くないことがわかる．「する」という単語は様々な文章で

使われるため，結果が収束せず，値も大きくなっている．

「寝る」という単語に対しては嬉しい感情を抱くが，「夜」

という単語にたいしては哀しい感情を抱くという一面も見
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ることができる．「政治」という単語は感情値の総数が少な

くなっている．これには，インターネット上では政治の話

がタブーであるという背景があることが原因だと考えられ

る[22]． 
 
6.5 結論  
	 本手法では Twitter情報を元に，全ての単語，ユーザ名，
URL，ハッシュタグに感情情報を付加した．これにより，
今まで見ることができなかった「感情」という新たな情報

を視覚的に，また明示的表現することが可能になった． 
 

7. 今後の展望  
	 今後の展望として API化を考えている．APIを通じて一
般ユーザやディベロッパが自由にデータベースにアクセス

することで，様々な応用システムを開発できるのではない

かと考えている． 
	 応用システムの例として，レコメンデーションシステム

への作成を予定している．あるユーザが特定の単語に抱く

感情が，大多数のユーザとどのように異なっているかを調

べることで，同じ嗜好を持ったユーザや，ユーザが好みそ

うな商品，ホームページなどを推薦できるのではないかと

考えている．具体的な手法を以下に記す． 
	 最初に全ユーザの感情を調べる．例えば多くの人は英語

に対して悲しい感情を抱くとする．次に，ユーザ Aの好み
を分析する．ユーザ A は英語に楽しい感情を抱くとする．
他の単語についても同様に，ユーザ Aの特徴的な感情を分
析し，それをユーザ Aの特徴とする．感情比較の様子を図
4に示す．以上を元に，ユーザ Aと同じ特徴を持ったユー
ザを推薦する．また，ユーザ Aと逆の特徴を持ったユーザ
を推薦することも可能になる．  
 

図 4	 全ユーザとユーザ Aの英語に対する感情の比較 
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