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1 はじめに1

近年，テキストベースによるリアルタイム性の高い

コミュニケーション方法の増加に伴い，情報伝達に様々

な文字を用いた多様な表現が用いられるようになって

きている．特に，絵文字は，文字では伝えにくい感情

を表現するために広く用いられている．一般に，文の

感情を機械学習や深層学習を用いて学習させるために

は，非常に多数の文例，および，感情をあらわすラベ

ルが必要になる．しかし，多数の文例を収集すること

はできても，それらすべてに人手によりラベルを付与

することは，コストの点から言って非常に困難である．

そこで，本研究では，感情が表現するのによく用いら

れる絵文字を抽出し，それらが文の感情を表現してい

ると仮定し，文の感情ラベルとして用いる．このよう

な仮定の明確な利点としては，文に対する感情ラベル

を自動的に生成できることが挙げられる．また，文中

に，実際に複数の感情を表現しうることから，それら

のラベルは各文に対して複数存在するものとする．

本論文の感情予測の手法のアウトラインを記述す

る．まず，複数の単語埋め込み手法により，感情を表

す 6種類の絵文字を複数の手法によりベクトル空間へ

埋め込み，それを元に 2種類の深層ニューラルネット

(DNN)により文の感情を予測する．絵文字の埋め込

み表現の学習手法としては，fastText [1] と glove [4]

を用る．また，DNNの構造としては，本論文におい

て新たに構築した畳み込みニューラルネット (CNN)，

及び，ラべル埋め込み注意機構モデル (LEAM)の二

つを用い，比較する．さらに，感情ラベルとして使用

した絵文字自体が，感情を表現するのに適切な絵文字

かどうかを評価するため，絵文字の埋め込み表現を t-

SNE [3] により，2次元に写像して感情を表現してい

ると考えられる絵文字間の関係を示す．また，t-SNE

の結果に対し，k-means法を適用し，形成されたクラ

1本研究は JSPS科研費 18K11449，26730123の助成を受けた.

スタが感情をよく表現できていることを確認する．そ

の上で，クラスタを新たな感情ラベルとして用いて，

再度 DNNの学習を行い．その結果，感情の推定精度

を向上することを示す．

2 関連研究

Kim [2]の手法は，CNNを文書分類に適用した初

期の手法であり，単語レベルの埋め込みを行い，比較

的浅い層の CNNで構成されているものの，一定程度

の精度を得ている．Wang[6] らの手法はクラスラベ

ルから単語の重要度を決めることで文脈ごとに単語

の重み付けを行なっている．構造がシンプルでパラ

メータの数が CNNや LSTMと比べ少ないもののい

くつかのデータセットでは同等以上の精度を得てい

る．Piotr Bojanowsk[1]らの手法では表現学習におい

て，単語の内部構造を考慮した表現の獲得に成功し

ている．学習速度も従来の手法よりはるかに学習速度

が早く，最先端の技術と同等の精度を獲得している．

Jeffrey Pennington[4]らは従来の word2vecの手法で

使われる損失関数に単語の共起行列を加えることで

word2vecよりも精度が上がっている．

3 提案手法

3.1 感情表現としての絵文字

文からの感情推定の研究は古くからあり，例えば

ML-Ask [5] では，まず感情を表す単語を登録した辞

書を用意し，それベースとし，パターンマッチングに

より，文の感情を推定している．本研究においては，

深層学習を適用するために多数のラベル付きデータが

必要となるが，その生成に，絵文字ではなく，感情辞

書や極性辞書をベースとしてラベルを自動生成する方

法も考えられる．しかし，感情が表現されている文中

に必ずしも陽に，それらの辞書に登録されているよう
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図 1: ラベルとする絵文字

な単語が出現するとは限らない．また，訓練データの

文中にそれらの単語が含まれていることになるため，

バイアスのない正確な予測を行うことができるモデル

を学習することは難しい．一方で絵文字は，単語と比

べて，文とは独立して用いられることが多く，文の構

文の影響を受けない．また，数が限定されており，種

類が少ないため，メッセージ中に伝えたい感情が直接

的に表現されていることが多い．したがって，絵文字

を感情表現のラベルとして用いることは感情推定のた

めのDNNモデルを構築する上に置いて有効な方法で

あると考えられる．

3.2 データ収集と前処理

データの収集は事前学習に用いるものと本学習に用

いるもので別々に行った2．事前学習用として約 300万

件，本学習用として約 60万件の発言を収集した．発

言中には URL,@user名といった付加情報が文字とし

て埋め込まれているため，それらの情報を削除する．

また，本学習用の文については，ラベルに用いる絵文

字を削除することで学習データを作成する．

提案する手法は主に二段階ある．まず，fastTextと

gloveの両手法によって単語の埋め込み表現を獲得する．

次に学習に使う深層学習のモデルのCNNとLEAMで

絵文字の分類を行い，精度の比較をする．文には複数

の絵文字が同時に付与される可能性があるため，個々

のラベルの確率を別々に予測する．そのため，精度は

ROC曲線の面積である AUCで測定する．分類させ

る絵文字は，代表的な感情「幸福感」「恐れ」「嫌悪」

「驚き」「悲しみ」「怒り」を表すものとして，図 1に

示す絵文字を選んだ．

3.3 絵文字の埋め込み表現

単語の埋め込み表現を獲得する表現学習がword2vec

を代表として様々な派生手法が考案されている．学習

方法はニューラルネットを構築して中心の単語から周

辺の単語を予測する skip-gramや周辺単語から中心の

単語を予測する CBOWなどのタスクを解かせること
2Twitter の REST API を用い，2018 年 8 月から 12 月まで

行った．

でその時の隠れ層の重みがそれぞれの単語の埋め込み

表現となる構造になっている．これらの手法を使い，

学習データを絵文字が使われる文にすることで絵文字

の埋め込み表現が獲得される．本論文では単語及び絵

文字の埋め込みの方法として，fastTextと gloveと呼

ばれる二つの手法を用いて埋め込み表現を作成し，制

度を比較する．fastText は，通常の単語の埋め込み表

現の学習手法では考慮されないような，部分文字列ま

で考慮して，埋め込み表現を学習する．各単語を n-

gramに分割し，n-gramごとの埋め込み表現を求め，

その平均を取ることにより，単語の埋め込み表現が得

られる．また，gloveは，word2vecなどの手法が，埋

め込み表現の学習時に，周辺語のみしか考慮できいと

いう欠点を補ったもので，単語の共起行列を重みとし

て加えることで，文章全体の情報が反映された単語の

埋め込み表現が得られる．

3.4 感情推定のためのDNNモデル

3.4.1 CNNを用いたモデル

本稿で提案するCNN(図 2上)は，フィルタサイズの

異なる一次元畳み込み層を複数用いることで，長さの

異なる単語列の特徴の抽出を行う．その後，文の長さ

の方向へ最大値プーリング処理を行い，各層ごとに文

としての特徴ベクトルを決定し連結する．最終的に全

結合を通して感情ラベルの予測確率を出力する．フィ

ルタサイズ k とすると，文中より，k-gramに相当す

る単語の特徴を捉えることができるため，異なる kの

畳み込みを複数用意することにより，長さの異なる部

分列の特徴を考慮して感情ラベルの推定を行うことが

できると考えられる．具体的なパラメータとしては，

k = 3, 5, 7, 9, 11の 5つの畳み込み層を用いた．また，

単語の埋め込みの次元数及び，畳み込み後のベクトル

の次元数はともに 300とした．

3.4.2 LEAM

本稿で実装した LEAM [6] は，まず，ラベルおよ

び単語列 (文)を正規化したベクトルで表現する．次

に，それらの cosine 類似度，つまり内積からなる行

列 (図 2下の G)得る．その後，1次元畳み込みおよ

び max poolingにより，文中の各単語に相当する重み

(アテンション，図中 β)を得る．最後に，文を構成す

る単語の埋め込みベクトルの重み付き和を取ることで

文全体の埋め込みベクトル (図中 z)を得，最終層であ

る全結合と sigmoidを通して，ラベルの予測確率を計
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図 2: 用いた CNN(上)および LEAM(下)の構造

算する．この際，最終層では，ラベルの埋め込みベク

トル自体を zとして与えた時に，正しく分類できるよ

うに，正則化を行う．非常に計算がシンプルである反

面，初期値として与える単語やラベルの埋め込み表現

に学習結果が大きく依存するため，学習前に，予め十

分質の高い埋め込み表現を用意しておく必要がある．

今回は，LEAMで用いる目標ラベルは予測する絵文字

であり，前節で述べたような二通りの方法で獲得した

絵文字の埋め込み表現を用いて実験を行う．具体的な

パラメータとしては，単語及び絵文字の埋め込みの次

元数は 300，畳み込みのフィルタの長さは 55とした．

4 実験結果

4.1 絵文字の埋め込み表現の可視化

約 300万件のツイートに含まれる絵文字の出現頻度

の高いもの約 800個の絵文字を t-SNEによって 2次

元に射影する．本稿で分析する絵文字は顔表現のもの

であるため，顔表現の絵文字が固まって描画されてい

る部分を拡大してに示す．この絵文字の分布では左側

に顔表現が固まっていることがわかる．またその中で

もハートマークの絵文字と目がハートの顔の絵文字や

怒りマークと怒っている顔の絵文字が近いことから近

い意味の絵文字が分布されていることがわかる．

4.2 推定精度の比較

前述のように，分類器の精度の比較にはマルチラベ

ル分類のため，ラベルごとに AUCを求め，手法ごと

に比較する．以降の実験全てにおいて，対象データの

うち 75%を訓練データとし，残り 25%をテストデー

表 1: 埋め込み表現及び DNNに対する AUCの比較
　 CNN LEAM
　 fastText glove fastText glove

Label0 0.875 0.871 0.829 0.837

Label1 0.731 0.718 0.687 0.690

Label2 0.693 0.686 0.657 0.657

Label3 0.729 0.715 0.696 0.685

Label4 0.725 0.714 0.659 0.666

Label5 0.868 0.856 0.810 0.815

平均 0.770 0.762 0.723 0.725

表 2: データサイズと AUCの関係 (fastText+CNN)

データのサイズ
　 30,000 300,000 600,000

Label0 0.875 0.893 0.896

Label1 0.731 0.779 0.798

Label2 0.693 0.728 0.741

Label3 0.729 0.760 0.777

Label4 0.725 0.766 0.779

Label5 0.868 0.896 0.904

平均 0.770 0.803 0.815

タとする．また，単語の埋め込み表現は，別途収集し

た約 300万件のツイートを用いて作成し，全ての実験

で共通のものを用いる．まず，データの数を合計 3万

件とし，fastTextと globe，およびCNNと LEAMの

合計 4通りの手法の組み合わせに対し，AUCを比較

する．その結果を表 1に示す．最も分類精度の高いも

のは埋め込み表現の学習に fastTextを用いたCNNで

ある．次に，データの数を 3万件，30万件，60万件

と変化させ，学習を行わせた結果を表 2に示す．ラベ

ル 0とラベル 5ではデータ量が少ない場合でも精度が

いいが，その他のラベルでは学習データを増やしても

精度が上がらないことから，ラベル 1 – 4 は予測の難

しいラベルということがわかる．

5 絵文字の分析とラベルの再決定

5.1 絵文字のクラスタリングと分析

埋め込み表現は高次元なデータであるため次元圧縮

アルゴリズムの t-SNEによって 2次元に射影し，絵

文字の埋め込み表現の中で顔表現の絵文字のみを抽出

して K-means++法で 14個のクラスタを作成したも

のを図 3に示す．前節の実験で精度の悪かったラベル

の分布は図 3から単一のクラスタ内に含まれている．

近い表現の絵文字だったために精度が上がらなかった

と仮定する．14個のクラスタからそれぞれ代表ラベ

ルを決定し，学習および予測精度の評価を行う．
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図 3: 顔表現の絵文字クラスタリング

図 4: 再決定したラベルの絵文字

5.2 ラベルの再決定と学習

K-means++法で作成した 14 個のクラスタから代

表でラベルとなる絵文字を選択する．同じクラスタに

属しているものは近しい意味としてそれらをキーワー

ドとしたツイートの収集して学習データとする．選択

した絵文字を図 4 に示す．分類モデルは事前学習に

fastTextを使った CNNを用いる．実験内容は前節の

実験同様に AUC値による評価でマルチラベル分類を

行う．学習データのみラベルの拡張に合わせて 3万件

から 7万件になるがラベルごとの学習データ数は約 5

千件で同じとする．前実験で予測が難しかったラベル

である，Label 1 – 4 は，今回の実験ではラベル 3と

ラベル 7に相当している．表 3に予測結果を示す．な

お，表中のラベル番号は図 4の左より順に 0 – 13 と

する．平均の AUCは 0.824であり，表 1，表 2に示

した結果に比べて，ラベル数が増えたものの全体的に

精度が高いことがわかる．前実験では予測する絵文字

の意味が近かったことからそれぞれの文の特徴を捉え

づらかったことから，ラベル数を増やすことでラベル

に合った文を学習させることで絵文字それぞれの特徴

を捉えられ，精度が向上したと考えられる．

6 まとめ

本稿では，文章から感情を推定するための手法とし

て絵文字の埋め込み表現を用いた分類を行なう手法

を提案した．実験に用いた手法の中では，fastTextと

CNNの組み合わせが最も平均の AUCが高い．また，

絵文字の埋め込み表現全体でクラスタリングを行い，

表 3: 絵文字のクラスタごとの推定精度

ラベル番号 AUC
感情表現の分類
細分類 大分類

0 0.840 美味しい 喜び
1 0.835 喜び 喜び
2 0.935 NG 嫌悪
3 0.804 負の感情 悲しみ
4 0.777 驚き,呆れ 1 驚き
5 0.828 笑み 喜び
6 0.758 驚き,呆れ 2 驚き
7 0.896 感謝 信頼
8 0.857 怒り 怒り
9 0.751 安心 喜び
10 0.826 恥ずかしい
11 0.922 眠い
12 0.799 悲しい 悲しみ
13 0.738 お茶目 期待
平均 0.826

その結果に基づき，予測対象とする絵文字を再選択す

ることにより，精度を向上させることができることを

示した．本稿で提案した手法は，一般に，感情の推定

以外にも，絵文字を予測することで文章の意味を分類

するのにもある程度利用できると考えられる．さらに

細かな感情予測を行うために，近い表現の絵文字クラ

スタの形成方法やクラスタ内分析を行うことでさらに

細かい感情予測を行う予定である．
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