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概要 

2019 年末から始まったコロナ禍も 3 年が経過し，

徐々に行動制限が緩和され，日々，状況は変化しつ

つある．現在も，生活様式の劇的な変化に伴い心身

へのストレスなど人々に大きな影響を与え続けてい

る．本研究は，コロナ禍前後での Twitter 上での発

言内容から感情分析を行い，特徴的な表現を抽出し

て比較分析することにより，人々の発言，思考，行

動に起きた変化を分析する．また，ユーザの性格タ

イプ別での感情の変動について考察する． 

 

1 はじめに 

新型コロナウイルス感染症の拡大に伴い，2020 年

からの長期間の行動制限は，精神的ストレスの増加，

離職，収入の激減といった悪循環を引き起こしてい

る．現在，行動制限が緩和され，コロナ禍前の日常

が戻りつつあるとはいえ，まだ感染が収束したわけ

ではない．現在でも，自粛の継続を選択せざるを得

ない人々や，後遺症などから感染拡大前の生活に戻

れない人々も少なくない．うつ病などのメンタルヘ

ルスの問題に至らないよう，周囲とのコミュニケー

ションを密にし，孤立化を防止することが極めて重

要である．そのためにも，人々が何に影響を受け，

どのような感情を抱いているかを大まかに把握し，

要因別のサポート体制を整える必要がある． 

本研究では，感情推定技術を活用して，ソーシャ

ルメディア上の発言を感情分析し，人々の発言の内

容から感情変化の要因となるものを特定する技術の

開発を行っている．人々の感情変化がどのような行

動を引き起こしているのか，思考や行動に関連した

キーワードを抽出して分析を行い，ユーザを性格別

にグループ分けし，どのような性格のユーザにどの

ような変化が起こっているかを考察する． 

2 関連研究 

コロナ禍における人々の考えや行動をソーシャル

ネットワーキングサービス(SNS)の投稿から把握し

ようとする研究は多い．自粛生活で対面交流が制限

され，オンライン交流および Web 上での活動が増加

したことで，コロナ禍前よりも多くのユーザが SNS

を利用するようになった．Twitter は即時性が高く，

短文で個人の考えをリアルタイムに反映した投稿が

されやすい点で，感情分析の対象に適している．ま

た，新しい生活様式においては特に世の中のニュー

スのチェックに利用する傾向が顕著である[1]． 

鳥海ら[2]は，新型コロナウイルスに関する投稿を

収集し，情報を発信するユーザの感情に着目した分

析を行った．この研究では，新型コロナウイルスに

関連した大きなイベントの発生とその際のユーザの

投稿に表れている感情との関連を明らかにしている． 

福田ら[3]は，新型コロナウイルスワクチンに対す

る人々の感情に着目し，感情が表れる要因を分析し

ている．日本，米国など６カ国（日本語および英語）

の Twitter の投稿を対象としており，ワクチンに関す

る同一の出来事でも，個人の状況に応じて観察され

る感情が異なることを明らかにした．彼らの研究で

は，感情分析に BERT を利用し，海外ツイートに対

しては SemEval2018 Task 1: Affect in Tweets[4]で配

布された Emotion Classification (E-c) task の英語感情

分析データセットを用い，日本語ツイートに対して

は，Kajiwara ら[5]の日本語感情分析データセット

(WRIME corpus)を用いている． 

これらの研究では，ユーザ個々の性質には着目し

ていない．鳥海らの研究では，感情の時間変化やユ

ーザのコミュニティの偏りを考慮しているが，個々

のユーザの思考・行動の違いは考慮していない．こ

れは，ユーザの思考・行動を識別することが難しい

ことと，プロフィール情報の信頼性がユーザによっ

て差があること，また，複数アカウントを利用する

ユーザの影響を排除しきれないことなどが要因であ
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ると考える．また，感情分析に辞書ベースの

ML-Ask[6]を利用しており精度の面で問題がある． 

本研究では，ユーザの感情や行動に影響を与える

と考えられる性格（パーソナリティ）に着目し，性

格タイプ別に感情の変化を分析することで，思考・

行動の変化を検討する点で異なる． 

伊藤ら[7]は，IBM のサービス Personality Insights

を用いて，Twitter ユーザの性格を時系列で分析して

いる．しかし，個人の性格はコロナ禍前後の短期間

で変化が観察できるほど変動の激しいものではない．

このため，本研究では，Twitter ユーザ本人が受けた

性 格 診 断 テ ス ト （ MBTI: Myers-Briggs Type 

Indicator[8]）の結果をもとに性格を固定し分析する． 

 

3 提案手法 

3.1 感情推定手法 

本研究では，感情推定に機械学習アルゴリズムを

用いる．具体的には，感情ラベル付きテキストコー

パスを，BERT などの事前学習済みの汎用言語モデ

ルを用いて学習させたマルチラベル分類モデルであ

る．学習対象のコーパスは，先行研究と同様に，

Kajiwara ら[5]の日本語感情分析データセットと，

我々が独自に収集・ラベル付けした感情コーパス[9]，

また，絵文字と感情表現辞書をもとにラベルを自動

付与したツイートコーパスを用いた．下記の事前学

習済みモデルをもとに感情推定モデルのファインチ

ューニングを行う．いずれも Hagging Face[10]で提供

されているものである． 

 

1. xlm-roberta-base 

2. nlp-waseda/roberta-base-japanese 

3. rinna/japanese-roberta-base 

4. hajime9652/xlnet-japanese 

5. Twitter/twhin-bert-base 

 

ファインチューニングには，Transformer ベースの

モデルを簡易な実装で扱えるライブラリ Simple 

Transformers[11]のMultiLabelClassificationModelを用

いた．対象とする感情の種類は，Plutchik の基本 8

感 情 [12][13] （ 喜 び :Joy, 悲 し み :Sadness, 期

待:Anticipation, 驚き:Surprise, 怒り:Anger, 恐れ:Fear, 

嫌悪:Disgust, 信頼:Trust）である．各ツイートに対し

て推定モデルが出力した確率値が 0.5 以上となった

感情ラベルを付与する． 

3.2 感情推定モデルの選定 

複数の事前学習済みモデルを用いるにあたり，精

度評価を行うことで最も感情分析に適しているモデ

ルを選定する．精度評価には，前節で述べた複数の

感情ラベル付きテキストデータから，学習データ

96,696件，テストデータ 32,233件を用いた．図１に，

5 種類の事前学習済みモデルを用いてファインチュ

ーニングした感情推定モデルの感情別の F 値

（F1-Score）を示す．この図より，XLM RoBERTa

が全体的に精度が高いことが分かるため，本研究で

はこのモデルを用いて感情分析を行う． 

 

 

図１ 各モデルの感情ラベルごとの F 値 

 

3.3 性格別感情分析  

3.3.1 ユーザアカウントの選定 

本研究では，性格診断サイト（16Personalities[14]）

を利用して MBTI 診断結果の性格タイプをコロナ禍

前後の 2019 年～2022 年の間にツイートしたユーザ

を選定した．MBTI は，外向型・内向型，感覚型・

直感型，思考型・感情型，判断型・認知型の 4 つの

二分法を掛け合わせた 16 の性格に分類する自己申

告型診断テストの一つであり，大まかな性格タイプ

を知るために利用される．ユーザが複数回，診断結

果をツイートしている場合は，最新の結果をそのユ

ーザの性格とする．性格タイプを，表 1 に示す． 

表 1 性格（MBTI）タイプ 
INTJ INFJ ISTJ ISTP 
建築家 提唱者 管理者 巨匠 
INTP INFP ISFJ ISFP 

論理学者 仲介者 擁護者 冒険家 
ENTJ ENFJ ESTJ ESTP 
指揮官 主人公 幹部 起業家 
ENTP ENFP ESFJ ESFP 
討論者 広報運動家 領事官 エンターテイナー 
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3.3.2 ツイートの収集 

3.3.1 節で述べた方法で選定した計 2720 名のユー

ザごとに，2019 年～2022 年までの期間のツイートを

Twitter API を使用して収集した．本研究では，コロ

ナ禍前後を明確に区別することが難しいと考え，

2019 年 11 月 30 日以前（新型コロナウイルスが知ら

れる前）をコロナ禍前，約 1 年後の 2020 年 11 月 30

日以降をコロナ禍後と定義する．過去のツイートの

収集に，Academic Research用のAPI[15]を利用した．

性格タイプ別のユーザ数を表 2 に，収集したコロナ

禍前後の対象ユーザのツイートおよびリプライ数を

表 3 に示す．リツイートは収集対象から除外した．

表 2 の both は，コロナ禍前後両方でツイートを収集

できたユーザ，before はコロナ禍前のみ，after はコ

ロナ禍後のみツイートを収集できたユーザ数を示す． 

 

表 2 MBTI タイプごとのユーザ数内訳 

MBTI both before after MBTI both before after 

INTJ 160 14 12 INFJ 216 20 23 
INTP 123 12 16 INFP 291 34 39 
ENTJ 126 13 26 ENFJ 93 6 9 
ENTP 92 9 3 ENFP 116 15 14 
ISTJ 88 5 3 ISTP 134 9 19 
ISFJ 213 20 36 ISFP 183 16 21 
ESTJ 110 6 10 ESTP 95 3 12 
ESFJ 94 9 12 ESFP 112 11 17 

 

表 3 ツイート数およびリプライ数 

 ツイート数 リプライ数 

コロナ禍前 149,740 71,051 
コロナ禍後 159,715 61,716 

 

3.3.3 コロナ禍前後での性格別感情分析 

ユーザ集合を性格タイプ別に分割し，ツイート集

合を作成する．コロナ禍前後両方でツイートを収集

できたユーザのみを対象とする．性格タイプによる

ユーザ数の偏りを考慮し，最もユーザ数の少ない性

格タイプ ISTJ に合わせて各タイプごとに 88 ユーザ

をランダムに選択する．対象ユーザのツイート集合

をコロナ禍前後で分けて，3.2 で学習した感情推定モ

デルによりマルチラベル感情推定を行う．推定され

た感情ラベルの頻度を正規化し，コロナ禍前後での

性格タイプごとの感情分布の変化を比較分析する． 

3.4 特徴語分析 

ツイートに含まれる単語を，TF-IDF に基づく特徴

語抽出を用いて分析する．分析結果から，コロナ禍

前後で，どのような変化が起こっているかを考察す

る．特徴語抽出に際して，前処理としてツイートの

正規化を neologdn[16]で行い，MeCab で形態素解析

し，原形に変換する．ストップワードリストにより

ノイズとなる語を除去後，名詞・形容詞・動詞・形

容動詞語幹などの自立語および固有名詞に限定して

TF-IDF値を計算し，上位100語の特徴語を抽出した． 

3.5 感情変動パターンの分析 

ユーザの感情変動パターンの傾向をコロナ禍前後

で分析する．ユーザごとに，ツイートの感情推定結

果をツイートのタイムスタンプの順で並べ（日時の

間隔は考慮しない），感情の種類別に，出現の有無

を 0/1 で表し，順番に並べたものを感情変動パター

ンとする．得られたすべての感情変動パターンを対

象 に 時 系 列 パ タ ー ン ク ラ ス タ リ ン グ 手 法

k-Shape[17]を用いて K 個のクラスターに分割する．

k-Shape の学習には，Python 用パッケージ tslearn[18]

を用いる．各感情ごとの所属クラスタの頻度ベクト

ルをそれぞれ頻度の総和で正規化して水平連結し，

性格タイプごとにまとめる．これを感情変動パター

ンのクラスタ分布ベクトル（K×8 次元）とし，コロ

ナ禍前後でユークリッド距離を求め，大きな変化が

みられる性格の傾向を考察する． 

4 分析結果と考察 

4.1 感情分布の結果 

 コロナ禍前後での感情推定結果の分布の差分を図

2 に示す．各セルにおける正/負の値は，それぞれコ

ロナ禍後に各感情に推定されるツイートの割合が増

加/減少したことを示している． 

図 2 コロナ禍前後での感情分布の差分 
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これより，全体的に Anticipation が減少しているこ

とが分かる．特に，ENTJ（指揮官）については， 

Anticipation の減少，Joy の増加が目立つ．また，感

情分布ベクトルの Kullback-Leibler divergence が最も

大きくなったのは，ENTJ（指揮官），次いで ENTP

（討論者），最も小さくなったのが ENFJ（主人公）

であった． 

4.2 特徴語分析の結果 

感情分布の変化が大きいENTJとENTPに関して，

コロナ禍前後で共通している語，コロナ禍前のみに

出現した特徴語，コロナ禍後のみに出現した特徴語

の例を表 4 に示す．ENTJ では，コロナ禍後に「お

めでとう」「楽しみだ」などのポジティブ表現，ま

た，「測定」「体重」など健康を気遣うような表現

がある．一方，ENTP では，コロナ禍後に「最高だ」

「面白い」などポジティブ表現が増加している． 

 

表 4 コロナ禍前後での ENTJ と ENTP の特徴語分布 

 ENTJ ENTP 

共
通 

仕事，笑う，ありがとう，
買う，くれる，好きだ，食
べる，日本，募集，本当だ，
etc. 

笑う，ありがとう，好きだ，
仕事，欲しい，楽しい，食
べる，本当だ，etc. 

前 

考古，ドッカンバトル，ド
ラゴンボール，ヤング，ガ
ルフレ，世界，願う，イベ
ント，公式，大阪，etc. 

願う，一緒だ，問い合わす，
東京，TEL，Minecraft，ポ
ケモン，予約，結果，当た
る，飲む，etc. 

後 

結果，配信，観る，簿記，
おめでとう，変わる，筋肉，
もらう，必要だ，楽しみだ，
測定，体重，etc. 

読む，記念，最高だ，かわ
いい，面白い，寝る，すご
い，世界，頑張る，遊ぶ，
マジ，嬉しい，etc. 

 

4.3 感情変動パターン分析の結果 

クラスタ数 K を 4 に設定し，時系列クラスタリン

グを行う．各クラスタへの所属回数をカウントして

正規化したベクトル間のユークリッド距離を，コロ

ナ禍前とコロナ禍後で比較したものが，図 3 である． 

“euclid_before/after”がコロナ禍前後での同一性格タ

イプ間の距離， “euclid_same_avg”がコロナ禍前後そ

れぞれの同一期間における他の性格タイプとの平均

距離，“euclid_before_avg”がコロナ禍前の他の性格タ

イプとの平均距離，“euclid_after_avg”がコロナ禍後

の他の性格タイプとの平均距離を示している．この

図より，ISFP（冒険家）, ESTJ（幹部）, ESFP（広報

運動家）の 3 つのタイプは，平均距離よりも距離が

大きく，感情変動パターンの変化が比較的大きい．

一方，コロナ禍前後の距離が最も小さかったのは

INFJ（提唱者）であった．  

 

図 3 コロナ禍前後の感情変動パターンの距離比較 

 

4.4 考察 

コロナ禍前後での特徴語の変化を分析した結果か

ら，特定の性格タイプにおいては，発言に特徴的な

変化がみられた．その結果，発言から推定できる感

情にも変化が起きたと考えられる．また，コロナ禍

前後での感情変動に変化が見られたのは，型破りな

タイプである ISFP（冒険家）や，リーダーシップを

とるタイプである ESTJ（幹部）などであった．感情

変動に変化があるということは，思考や行動にも変

化が起きている可能性があるため，特徴語やトピッ

クの分析をすることで確認する必要がある．  

  

5 おわりに 

 本研究では，コロナ禍前後のツイートの感情推定

を行い，性格タイプ別の分析を行った．感情分布や

感情変動には，ある一定の変化がみられたが，それ

らの要因まではとらえきれていない．感情分布の変

化が大きい性格タイプのユーザの特徴語を分析した

ところ，コロナ禍後に変化が起こっていることは確

認ができたが，現時点では性格との関連性について

は明らかにできていない．また，感情によって変動

パターンのバリエーションが豊富な場合も考えられ

るため，クラスタ数を感情ごとに最適化する必要が

ある．今後は，コロナ禍後のデータをより長期的に

収集し，感情分析とトピック分析を併用し，特徴的

なイベント（緊急事態宣言など）の発生と感情およ

び性格タイプとの関係を明らかにしたい． 
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