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絵文字予測を感情分析の補助タスクとした
マルチタスク学習手法

浅野 晴暉†1,a) 松原 雅文†2,b)

概要：テキスト感情分析には，喜・怒・哀・楽といった多種の感情を対象とする手法が存在するが，高精度
な分析が困難である．その理由としては，ネガティブ・ポジティブの 2値を対象とした場合と比較して，
感情の粒度が細かく，データセットの作成コストが高いことが挙げられる．こうした背景から，感情分析
におけるデータ拡張が重要視されており，絵文字を用いた手法が存在する．絵文字が表すと考えられる感
情を定義することで，絵文字を含むテキストに感情ラベルを自動付与することが可能となる．しかし，従
来の手法では，感情の定義や重みづけが主観的であるといった問題点が存在する．そこで，本手法では絵
文字を用いて教師データを自動生成し，それをマルチタスク学習に適用する．本手法は絵文字が表す感情
を定義する際に生じる主観的な重みに影響されることなく，感情分析に有益な情報のみを伝達させること
により，感情分析の性能向上を目指している．
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1. はじめに
テキスト感情分析はテキストから感情を機械的に識別す

る技術である．この技術には，喜・怒・哀・楽といった多
種の感情を分析する手法が存在するが，ネガティブ・ポジ
ティブの 2値を対象とした分析と比較すると感情の粒度が
細かいため，高精度な分析が困難となっている．日本語に
おいて，従来行われていた多種の感情分析の多くは，感情
語辞書を用いたルールベースの手法である．しかし，ルー
ルベースの手法では文法規則や多義語の影響により，文脈
の識別が難しいといった問題が存在する．テキストには
様々な感情が含まれているため，感情極性の分析だけでは
不十分なケースが存在する [1]．そのため，多種の感情分
析精度を向上させることには意義があり，その実現には多
量のデータセットや深層学習の技術が必要であると考えら
れる．しかし，感情は機械学習の分類対象の中でも比較的
曖昧な概念である．そのため，感情分析は解釈の曖昧性か
ら，データセットの作成に，よりコストがかかるタスクで
あると考えられる．
上記の背景から，絵文字を用いたDistant supervisionに
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より，感情分析における教師データを自動構築する研究が
存在する．Distant supervisionは知識ベースから得られる
手掛かりをもとに生データから関係を抽出し，教師データ
を自動生成する手法である [2]．絵文字が感情表現に用い
られる性質を利用し，あらかじめ絵文字が表すと考えられ
る感情を定義する．そして，ある絵文字を含んだテキスト
は定義した感情を表すという仮定を置き，そのテキストに
感情ラベルを付与するという手法である [3]．この手法は，
低コストで多量の教師データを自動構築できる．しかし，
データ内にノイズが含まれることや，絵文字と感情との関
係性の解釈に主観的な要素や曖昧性を含んでしまうことが
問題となる．
そこで，本稿では絵文字を用いて自動生成した教師デー

タを適切に学習し，多種の感情分析精度を向上させる手法
を提案する．本手法では，絵文字が表すと考えられる感情
を客観的な指標を用いて定義することで，良質な教師デー
タを生成する．さらに，そのデータを適切に学習するため
にマルチタスク学習を行う．マルチタスク学習とは，複数
のタスクを共同で学習する手法である．この学習法は関連
するタスクを共同で学習した場合に，特定，あるいは複数
タスクの精度を向上させることが知られている．
本手法では，Emotag1200と呼ばれるデータセットをも

とに絵文字の感情を定義する [4]．Emotag1200は 150個の
絵文字と 8種類の感情 (喜び，悲しみ，期待，驚き，怒り，
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恐れ，嫌悪，信頼)との連想性が，9人の評価者によってア
ノテーションされている．そして，テキストからその値を
予測するタスクを絵文字予測タスクと定義し，これを感情
分析タスクの補助タスクに用いる．この処理によって，定
義した感情の主観性や曖昧性を含む重みに影響されること
なく，感情分析に有益な情報のみを伝達させ，感情分析の
性能を向上させることを目指している．

2. 関連研究
2.1 感情分析
日本語において，多種の感情を対象とした感情分析には感

情語辞書を用いた手法が多い．主に，「感情表現辞典」による
パターンマッチングやそれを拡張した手法であるML-Ask

が提案されている [5], [6], [7]．一方で，英語など他言語を
対象とした多種の感情分析の研究では，Transformerをは
じめとした深層学習を用いた研究が盛んである [1], [8], [9]．
英語を対象とした感情分析では，プルチックの 8感情など
を分析対象にしている [10], [11]．
感情分析におけるリソース不足に言及し，絵文字を用い

た Distant supervision により，ラベル付けのコストを削
減しようとする研究が行われてきた．基本的には，絵文字
が表す感情を定義し，絵文字を含むテキストに定義した感
情ラベルを付与する手法である [3], [12], [13]．感情を定義
せずに絵文字を予測する過程で得られた重みを転移学習す
る研究も存在する [14], [15]．また，絵文字の代わりにハッ
シュタグを用いる手法も存在する [16]．

2.2 マルチタスク学習
昨今における，深層学習の普及によりマルチタスク学習

が盛んに活用されており，テキスト分類や感情分析におい
ても適用事例が多数存在する [17], [18]．マルチタスク学習
を行うモデルには，共有層とは別にタスク固有の層を設け
ることでタスク間で不変な空間と固有の空間に分離するモ
デルが存在する [19]．上記モデルに敵対的損失を加えるこ
とで，より正確に空間を分離することのできる，敵対的マ
ルチタスク学習（Adversarial Multi-Task Learning）とい
う手法も存在する [20]．敵対的マルチタスク学習は，近年
では，アスペクトベースの感情分析やユーモアの検出など
に応用されている [21], [22]．

3. 提案手法
3.1 絵文字付きデータの収集
絵文字は Unicode文字として定義されているため，絵文

字をクエリとしてパターンマッチングすることができる．
そのため，絵文字付きのテキストを多数収集することは，
容易な処理である．多量のテキストリソースから，絵文字

Emoji 
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Sentiment 

Encoder


 : emoji text

Linear
 Linear


 : emoji out  : sentiment out

 : sentiment text

図 1 マルチタスク学習モデルのアーキテクチャ

付きテキストを抽出する手段として Twitter API*1が利用
可能である．本稿では Twitter APIを用いて対象となる絵
文字を含むツイートを収集し，それを絵文字予測の学習に
用いる．

3.2 マルチタスク学習の設定
本手法では絵文字予測と感情値予測の 2タスクを対象と
した，深層学習ベースのマルチタスク学習を行う．モデル
のアーキテクチャを図 1に示す．各タスクはサンプル数 nt

のトレーニングデータからなるデータセット Dt を持つ．t

はタスクの idであり，絵文字予測を 1，感情値予測を 2と
する．すなわち，Dt = {xt

j , y
t
j}

nt
j=1 であり，xt

j はタスク t

の j番目の入力テキストサンプル，ytj はそのラベルである．
テキストの入力形状は xt

j ∈ Rl であり，lはシーケンス長，
ベクトルの各要素は単語の indexである．なお，シーケン
スは任意の定数によって paddingされ，固定長となる．
テキストはトークナイズされた後，Shared Encoderと

タスク固有の Encoderに入力され，それぞれの特徴量が算
出される．その後，二つの特徴量を結合し全結合すること
で各タスクの出力を求める．感情分析は同一の単語，文章
表現であってもドメインの違いにより意味合いが大きく異
なるケースがある [9]．そのため，仮に感情値予測と異なる
ドメインから収集した絵文字付きデータを用いる際，性能
が低下してしまう恐れがある．そこで，本手法ではドメイ
ン汚染による負の知識伝達を防ぐために，共有層とは別に
タスク固有の層を設けている [20]．

3.3 BERTによる Text Encoding

本手法では Enocoderに BERT（Bidirectional Encoder

Representations from Transformers）を用いる [23]．入力
xt
j は，はじめに埋め込み次元 deにWord Embeddingされ

H ∈ Rl×de に変換される．位置エンコーディングと文種の
判別が行われた後，Multi-Head Attentionが計算される．
式 (1)により query，key，valueベクトルを算出する．
*1 https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api

2ⓒ 2022 Information Processing Society of Japan

Vol.2022-NL-254 No.2
Vol.2022-SLP-144 No.2

2022/11/29



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

Qi = HWQ
i

Ki = HWK
i

V i = HW V
i

(1)

i は Attention head のインデックスを表し，WQ
i ∈

Rde×dq，WK
i ∈ Rde×dk，W V

i ∈ Rde×dv は特徴量の次
元を変換する重み行列である．そして，式 (2) により，
Multi-Head Attentionを計算する．

Attention(Qi,Ki,V i) = softmax(
Qi

tKi√
dk

)V i

MultiHead(Q,K,V ) = Concat(head1, ..., headh)WO

where headi = Attention(Qi,Ki,V i)

(2)

複数の headを Concatし，WO ∈ Rhdv×de により，もと
の埋め込み次元に戻す．複数の正則化を適用し，最終的に
GELU関数にかけることで出力を得る．
なお，以下では簡略化のために，上記の操作を層数分繰り

返して得られた BERTによるエンコードを式 (3)で表す．

H = BERT(xt
j) (3)

3.4 絵文字予測の学習
絵文字は多くの場合において感情を表す性質をもつ．そ

のため，テキストを入力とし，付与されている絵文字を予
測するタスクからは，テキストと感情との関係性を表す知
識表現が得られると考えられる [14]．
絵文字予測のアーキテクチャを図 2 に示す．Encoder

に BERTを用いているため，入力するテキストの文頭は
[CLS]，文末は [SEP]トークンとなる．予測するラベルは
付与されていた絵文字の Emotag1200の値である．そのた
め，絵文字予測と定義しているが，実際には絵文字から生
成される感情値を予測するタスクである．単に絵文字を予
測するのではなく，絵文字が表すと考えられる感情を予測
することで絵文字と感情とのマッピングを明確にする狙い
がある．
テキスト x1

j を絵文字予測固有の Encoder である
BERTemojiと，感情値予測タスクと共有されたBERTshared

にそれぞれ入力し，隠れ状態Hemoji ∈ Rl×de とHshared ∈
Rl×de を算出する．

Hemoji = BERTemoji(x
1
j ) (4)

Hshared = BERTshared(x1
j ) (5)

その後，それぞれの [CLS]に対応する隠れ状態を結合しテ
キスト特徴量 Cemoji ∈ R2de を算出し，全結合することで
出力を求める．

Cemoji = Concat(Hemoji,[CLS],Hshared,[CLS]) (6)

ŷ1j = CemojiW
1 + b1 (7)

Emoji BERT Shared BERT

Linear



 
 
・・・・
 
 
・・・・

分割

嬉しいです😊

嬉しいです

Tokenize and input

Emotag1200の😊スコア

[1,  0,  0.42,  0.39,  0,  0,  0,  0.5]

図 2 絵文字予測の学習

3.5 感情値予測の学習
感情値予測も絵文字予測と同様に行われる．テキスト

x2
j を感情値予測のみに用いる BERTsentと絵文字予測タス
クと共有された BERTshared にそれぞれ入力し，隠れ状態
Hsent ∈ Rl×de とHshared ∈ Rl×de を得る．

Hsent = BERTsent(x
2
j ) (8)

Hshared = BERTshared(x2
j ) (9)

[CLS]に対応する隠れ状態Hshared,[CLS] とHsent,[CLS] を結
合した Csent ∈ R2de を全結合し出力値を求める．

Csent = Concat(Hshared,[CLS],Hsent,[CLS]) (10)

ŷ2j = CsentW
2 + b2 (11)

3.6 損失の算出
マルチタスク学習では，各タスクの損失が算出されるた

め，最終的な損失 Lは，これらを合算することで求める．
本手法では式 (12)で最終損失を求める．

L = λ1Le + λ2Ls (12)

λt の重みパラメータによって絵文字予測の損失 Le と，感
情値予測の損失 Ls を調整する．
このように本手法においては，上記損失を共同で最適化

することで，絵文字予測タスクで得られた知識表現を感情
値予測に伝達する．得られた知識が感情分析に有益に作用
し，感情分析の性能を向上させることが期待される．

4. 実験
4.1 データセット
感情値予測のデータセットにはWRIME[24]を用いる．

WRIMEは主観と客観両方の視点から，テキストに喜び，
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表 1 選定した絵文字とサンプル数
感情 絵文字 Name 総数
喜び ☺️ smiling face 531

悲しみ 😢 crying face 2,389

驚き ❗ exclamation mark 2,517

怒り 😡 pouting face 10,252

恐れ 😨 fearful face 4,034

嫌悪 👎 thumbs down 5,361

信頼 😙 kissing face with smiling eyes 9,799

悲しみ，期待，驚き，怒り，恐れ，嫌悪，信頼の 8感情が 4

段階 (0:無・1:弱・2:中・3:強)でラベル付けされている．
今回の実験には客観で付与された 3人のラベル値を平均し
たものを用い，データは最小値 0，最大値 1に正規化する．
また，学習セット，検証セット，テストセットはWRIME

に割り当てられたものを用い，数はそれぞれ 30,000，2,500，
2,500となっている．
絵文字予測のデータセットは対象となる絵文字を含む

ツイートを抽出することで生成される．本実験では Emo-

tag1200の各感情カテゴリにおいて最も値が大きい絵文字
を，その感情の代表絵文字とし対象にした．また，サンプ
ルサイズに関しては，感情カテゴリが不均衡になることを
防ぐためオーバーサンプリングを行った．データセット内
で値が 1以上のラベルを確認したところ，期待のラベルが
最も多く 11,391件であった．そこで，11,391とラベル数の
差分だけ，期待を除く各感情の代表絵文字を含むテキスト
を抽出した．対象とした絵文字，およびサンプル数を表 1

に示す．なお，ラベルの強弱は無視しており，絵文字には
代表となる感情以外のスコアも付与されているため，各感
情のラベル数や値は完全に均等になってはいない．

4.2 比較モデル
本実験では，以下のモデルの性能を比較する．
• BERTBASE：WRIMEを用いて感情値予測の学習
• BERTAUG：WRIMEと絵文字予測データセット
を用いて感情値予測の学習

• BERTMTL：WRIMEと絵文字予測データセット
を用いて，共有層のみでマルチタスク学習

• BERTSP-MTL：WRIMEと絵文字予測データセッ
トを用いて，共有層とタスク固有の層でマルチ
タスク学習（提案手法）

BERTAUG はWRIMEと絵文字予測データセットを結合
したものを感情値予測として学習したモデルである．絵文
字予測データセットは Emotag1200によって，WRIMEと
同カテゴリの感情値に変換されているため，結合すること
ができる．このモデルは，マルチタスク学習のモデルと異
なり，絵文字予測データセットのラベルがWRIMEと同等

に学習される．WRIMEは [0, 3]のラベル yが [0, 1]に正規
化されており，Emotag1200も同様に [0, 1]である．その
ため，Emotag1200のラベル y′ と y の対応関係は y = 3y′

になっている．
なお，いずれのモデルにおいても東北大学の乾研究室で

公開されている日本語 BERT訓練済みモデル*2 を用いる．

4.3 学習設定
Encoderに用いるBERTは，層数：12，隠れ状態の次元：

768，Attention headの数：12となっており，シーケンス
長は 64としている．オプティマイザーにはAdaBound[25]

を用い，学習率の初期値は 1×10−5，最終学習率は 1×10−2

である．BERTMTL および BERTSP-MTL の学習損失に用
いる重みパラメータ λ1，λ2は，学習の収束が均一になるよ
うに調整し，それぞれ 0.4，0.6に設定している．出力は，
絵文字予測に恒等関数，感情値予測にシグモイド関数を
用いる．損失関数は，絵文字予測にMSE（Mean squared

error），感情値予測に Binary cross entropyを用いる．

4.4 評価指標
評価はMAE（Mean absolute error），P@k，R@k，F@k

を用いる．マルチラベル分類は，ラベルの次元数とは対照
的に，各インスタンスには少量のラベルしか付与されてい
ない場合が多い．そのため，上位何件かを対象にしたラン
ク評価が用いられる [26]．

WRIMEのデータにおいても，重要な感情は上位 1～3

件ほどであると考えられる．そのため，全体の予測値の誤
差を把握するためにMAEを算出し，重要な感情の識別力
を把握するためにランク指標を用いる．

4.5 性能評価
表 2に各モデルのMAEを示す．表 2より，BERTMTL

のMAEが平均的に低くなっていることが確認でき，最も
予測値の誤差が少ないモデルとなっている．また，提案手
法である BERTSP-MTL は BERTMTL には若干，劣ってい
るものの，BERTBASEよりも誤差は小さくなっている．上
記の結果から，マルチタスク学習において絵文字予測で得
られた知識表現は感情分析に一定程度有益に寄与している
と考えられる．
一方で，BERTAUG は他のモデルと比較し，誤差が著し
く増加している．この結果は，WRIMEと絵文字予測デー
タセット間におけるラベルの対応関係が適切でなかったこ
とが原因であると考えられる．また，絵文字予測データ内
に含まれるノイズに過剰に適合してしまったことも原因で
あると考えられる．ラベルの重みをチューニングすること
で性能が改善される可能性もあるが，ノイズのフィルタリ
*2 https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese-

whole-word-masking
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表 2 各モデルの各感情カテゴリに対する MAE

model Joy Sadness Anticipation Surprise Anger Fear Disgust Trust Ave

BERTBASE .152 .109 .144 .135 .017 .098 .074 .041 .096

BERTAUG .162 .124 .150 .147 .058 .117 .099 .071 .116

BERTMTL .149 .098 .141 .129 .018 .095 .075 .040 .091

BERTSP-MTL .150 .100 .136 .130 .017 .098 .073 .038 .093

表 3 各モデルの P@k，R@k，F@k

model P@1 P@2 P@3 R@1 R@2 R@3 F@1 F@2 F@3

BERTBASE .698 .572 .467 .443 .672 .790 .542 .618 .587

BERTAUG .678 .535 .446 .427 .627 .756 .524 .577 .561

BERTMTL .734 .585 .476 .465 .688 .807 .569 .633 .599

BERTSP-MTL .724 .581 .471 .458 .680 .799 .561 .626 .593

ングやスケーリングを含め，感情分析に有益な知識だけを
伝達することのできるマルチタスク学習の方が，有効な学
習法であると考えられる．
表 3 に各モデルの P@k，R@k，F@k を示す．表 3 よ
り，マルチタスク学習を行ったモデルのランク指標が，
BERTBASE，BERTAUG と比較し，すべて向上しているこ
とが確認できる．よって，全体的な予測値の誤差だけでな
く，重要な感情を識別する能力もマルチタスク学習によっ
て向上したと考えられる．BERTAUG はランク評価におい
ても，性能が低下しているが，この結果もMAEが増加し
た理由と同様であると考えられる．
今回の実験では，タスク固有の層を設けた BERTSP-MTL

よりも，BERTMTL の方が全体的に性能が高かった．この
結果は，今回用いたデータセットが絵文字予測，感情予測
ともにツイートより生成されたテキストであったことから，
ハードにパラメータを共有したモデルが適していたため
だと考えられる．しかし，Anticipation，Anger，Disgust，
Trustは BERTMTL よりもMAEが減少するなど，特定の
感情においては，提案手法である BERTSP-MTL の性能が
向上していると考えられる．
また，同一ドメインの絵文字データを収集することがで

きなかった場合には，他ドメインの絵文字データを用いる
ケースが想定される．そして，ドメインが異なるデータで
マルチタスク学習を行う場合には，BERTSP-MTL の方が
適切な学習を行うことができ，性能が向上すると考えられ
る．そのため，今後はドメインが異なるデータセットでの
評価を行い，他ドメインにおける絵文字データの適用可能
性や，BERTSP-MTL の有効性を再検証する必要がある．

4.6 予測値の分析
マルチタスク学習による特徴量の変化を考察するため

に，予測値の分析を行った．なお，特徴量を捉えやすく
する意図から，BERTSP-MTL ではなく BERTMTL での結
果を抜粋し BERTBASE との比較を行う．表 4 にモデル

間で最も F@2 の値に差があったテキストを示す．表 4

は BERTBASE と BERTMTL の F@2 を比較したときに，
BERTMTL の F@2 が高くなり，かつその差が最も大き
くなったWRIMEテストデータ内のテキストである．正
解集合が {anticipation, fear}であり，予測値上位 2件の
感情は BERTBASE が {sadness, disgust}，BERTMTL は
{anticipation, fear}となっている．上記のように，マルチ
タスク学習を行うことで F値を大きく向上させることがで
きたサンプルが，テストデータ内に存在していることが確
認できる．
図 3にテキストを予測した時の各モデルの Self Attention

を示す．上が BERTBASE，下が BERTMTLのものであり，
表 4 のテキストを予測した時に，[CLS] を query ベクト
ルとして算出される Self Attentionを示している．[CLS]

に対応する隠れ状態をテキスト特徴量に用いているため，
上記の値は予測に対する単語の寄与率を表していると考
えられる．図 3より，BERTBASE では “根”という単語の
Attentionが高いのに対して，BERTMTL では減少してい
ることがわかる．また，WRIMEのトレーニングセット内
からは，“結局昨日はジムで汗を流し、そのまま飲みに行
き、カラオケで暴れ、精も根も尽き果てて眠りに落ちた。
喉がいたい…”，“久々真面目にお稽古に行こうと思ったら、
道具が根こそぎない。久々でそれはダメだろ～っと躍起に
なってさがしてみたが、ない。気づけばもう 30分遅刻し
ている。ほんっと、どーしょーもねーなぁ。”という “根”

を含むネガティブなサンプルが存在していることが分かっ
た．この結果から，BERTBASEはデータセットへの過学習
により “根”をネガティブな感情が強い単語と解釈し，結果
的に sadness, disgustの感情が強まってしまった可能性が
ある．一方で，マルチタスク学習を行うことで多様な感情
表現を学習し，“根”という単語への解釈が広がった結果，
BERTMTL では anticipationといったポジティブな感情を
出力できたと考えられる．上記より，マルチタスク学習に
よる特徴量の変化の恩恵が確認でき，BERTSP-MTLも同様
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表 4 モデル間で最も F@2 の値に差があったテキスト
モデル テキスト 正解集合 予測集合 F@2

BERTBASE いろいろ言っちゃう時あるけど根底にあるのは
{anticipation, fear}

{sadness, disgust} 0

BERTMTL えびの素晴らしさ知らないの勿体ないっていう {anticipation, fear} 1.0

図 3 テキストを予測した時の各モデルの Self Attention

図 4 絵文字データの特徴空間

の恩恵を受けていると考えられる．しかし，BERTSP-MTL

はタスク固有の層を追加したことによる特徴量の変化があ
ると考えられるため，今後はその考察も行う必要がある．

4.7 絵文字データの特徴空間
図 4 に絵文字データの特徴空間を示す．学習済みの

BERTMTL に絵文字データを入力し，出力された 768次元
のテキスト特徴量を t-SNE[27]で二次元に可視化したもの
である．図 4より，絵文字ごとに一定のクラスターを形成
していることが確認できる．この結果から，テキストを入
力とし，絵文字疑似ラベルを予測するタスクは，適切な分
離空間に射影され，感情カテゴリによってクラスターを形
成していると考えられる．しかし，pouting face，thumbs

downの特徴に関しては，散布図上で重なっている部分が
多い．これは，それぞれの絵文字における変換後のラベル
に “怒り”，“嫌悪”の感情が混在していることや，類似した
テキスト表現に，これら二つの絵文字が付与されることが
多いためだと考えられる．上記より “怒り”，“嫌悪”の識
別は難しく，その代表絵文字である pouting face，thumbs

downは類似する絵文字であるといえる．

5. おわりに
感情分析においては，解釈の曖昧性からデータセットの

作成にコストがかかる．そこで，本稿では絵文字を用いて
教師データを自動生成し，それをマルチタスク学習に適
用させる手法の提案を行った．具体的には，タスク固有の
BERTとタスク間で共有された BERTを設け，それぞれ
の Encoderから得られる特徴量を結合して，感情値と絵文
字を予測するモデルを構築した．
実験では，本提案手法におけるMAEの減少や F@kの

上昇が確認でき，絵文字予測が感情分析の性能を向上させ
るための補助タスクとして有効であることを示した．共有
層のみを用いたシンプルなマルチタスク学習モデルと提
案手法の性能はほとんど同程度であったが，Anticipation，
Anger，Disgust，TrustのMAEが減少しているなど，特
定の感情においては提案手法の性能が向上していることが
確認された．また，仮に同一ドメインの絵文字データを収
集することができなかった場合には，他ドメインの絵文字
データを用いるケースが想定される．このように，ドメイ
ンが異なるデータでマルチタスク学習を行う場合には，特
に本提案手法の利点が生かされると考えられる．
そのため，今後はドメインが異なるデータセットでの評

価を行い，他ドメインにおける絵文字データの適用可能性
や提案手法の有効性を再検証する予定である．
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