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概要
本研究では，絵文字の量を制御可能な絵文字挿入

手法を提案する．従来の絵文字挿入手法は，1つの
絵文字を挿入することを前提としている．しかし実
際には，複数の絵文字が使われることが多々ある．
そこで本研究では，指定された絵文字割合（文中の
文字数に対する絵文字数の割合）に基づき絵文字を
自動挿入する手法を提案する．提案手法は，まず，
BERTにより絵文字の挿入位置と各位置における絵
文字数を推定する．その後，RNN により挿入する
絵文字系列を生成することで，文中の複数箇所に複
数絵文字の挿入を可能とする．Xから作成したデー
タを用いた実験の結果，F値は低い値であったが，
人手による主観評価では，人が行った絵文字挿入よ
りも好ましい挿入ができることを確認した．

1 はじめに
絵文字は，書き手の感情など，文字だけでは伝え

きれない情報を伝えられたり [8, 11, 9]，読み手に親
近感やポジティブな印象を与えられたり [10] でき
ることから，文に対応する絵文字を予測する研究
[2, 1, 6]や絵文字を含まない文に絵文字を自動挿入
する研究 [4]が行われている．これらの従来研究で
は，1文に対応する絵文字は 1つであると仮定して
おり，従来の絵文字挿入手法では，1文に対して 1
つの絵文字しか挿入することができない．しかし実
際には，書き手が強い感情を伝えたい時などは，複
数の絵文字を文に含めることが多々ある．
そこで本研究では，絵文字挿入対象の文と共に，

文中の文字数に対する絵文字数の割合を表す絵文字
割合を入力として受け付け，指定された絵文字割合
で絵文字を自動挿入する手法を提案する．提案手法
は，BERT[3] による「挿入位置推定」と RNN によ
る「絵文字系列生成」により，文中の複数箇所に複

数絵文字の挿入を可能とする．具体的には，まず，
BERTにより，挿入対象文の各単語に対して，直後
に挿入される絵文字数を推定する分類問題を解くこ
とで，絵文字の挿入位置と各位置における絵文字数
を推定する．その後，1つ以上の絵文字が挿入され
ると推定された位置において，RNNにより挿入す
る絵文字系列を生成することで，文中の複数箇所に
複数の絵文字を挿入する．

X（旧 Twitter）から作成したデータを用いて提案
手法の自動評価と人手による主観評価を行った．主
観評価では，絵文字挿入により文の意味が変わって
いないか，文が不自然になっていないか，文の感情
がより伝わるようになったか，文の印象が良くなっ
たかを評価した．その結果，F値は 16.4%と低い値
となったが，主観評価では人手による絵文字挿入と
比較して，提案手法は意味を変えることなくより自
然に絵文字を挿入し，文の感情がより伝わり，印象
が良い絵文字挿入ができることを確認できた．

2 関連研究
本節では，本研究に関連する従来研究を概観す
る．これまで，文に対応する絵文字を予測する研究
が複数行われている．これらの研究は絵文字を文に
挿入するものではないが，挿入される絵文字を決め
るタスクとして捉えられるため，本研究と関連す
る．従来の絵文字予測は，1文に対応する絵文字は
1つであると仮定し，文の分類問題として絵文字予
測を解いている．Barbieriら [2]は，双方向 LSTMを
用いて，ポスト（旧ツイート）に対して絵文字を予
測するモデルを提案している．このモデルは人手に
よる予測よりも高い性能であることが実験により確
認されている．そして，Nusratら [6]は，BERTを用
いてポストに対する絵文字を予測するモデルを提案
している．また，Barbieriら [1]は，Instagramの写真
と説明文に対して絵文字の予測を行うモデルを提案
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BERT

<lv3> /今日 /  は /楽し /かっ /  た /  、 / ありがとう

RNN RNN RNN

2 😊 😊

😊 😊 <eos>

中間表現

挿入位置推定

絵文字系列生成

E 今日E <lv3> E は E 楽し E かっ E た E 、 E ありがとう

h 今日h <lv3> h は h 楽し h かっ h た h 、 h ありがとう

図 1 提案手法の概要図

している．このモデルは，ResNetsを用いて獲得し
た写真の特徴表現と FastTextを用いて獲得した文の
特徴表現を結合した特徴表現に基づき絵文字を予測
するマルチモーダルなモデルである．
テキストに絵文字を自動挿入する研究として，こ

れまで，Kwonら [4]が絵文字を含まないポストへの
絵文字挿入モデルを提案している．この研究では，
絵文字の種類は出現位置と関連があることに着目
し，絵文字の挿入位置の予測と挿入する絵文字の
予測を同時学習するモデルを提案している．提案
されたモデルは，双方向 LSTM でテキストをエン
コードし，Bi-Affine層で絵文字位置を予測する．そ
して，予測した絵文字位置に基づき Contextualized
Dynamic-Smoothingにより挿入する絵文字を予測す
る．従来の絵文字自動挿入は，従来の絵文字予測同
様，1文に対応する絵文字は 1つであると仮定して
おり，1文に対して 1つの絵文字しか挿入すること
ができない．

3 提案手法
本節では，指定された絵文字割合に基づき，文中

の複数箇所に複数の絵文字を挿入可能な絵文字自動
挿入手法を提案する．提案手法の概要図を図 1に示
す．提案手法は，BERTによる「挿入位置推定」と
RNNによる「絵文字系列生成」により絵文字を自動
挿入する．
提案手法では，まず，絵文字挿入対象の文 𝒙 と共

に絵文字割合を入力として受け付ける．絵文字割合
は，その度合いを示すタグ 𝑙（以降，「割合タグ」と

呼ぶ）で表す．図 1中の<lv3>は，絵文字割合が 6.5%
以上を示す割合タグである．そして，BERTにより，
指定された絵文字割合に基づき，絵文字の挿入位置
と各位置における絵文字数を推定する．具体的に
は，挿入対象文の先頭に割合タグを結合したトーク
ン列を BERTに入力し，割合タグ以外の各トークン
に対して，直後に挿入される絵文字数を推定する．
絵文字数が 0の場合は絵文字が挿入されないことを
表す．𝑡番目のトークン 𝑥𝑡 の直後の絵文字数 𝑁𝑡 が 𝑛

である確率 𝑝(𝑁𝑡 = 𝑛|𝒙, 𝑙)は式 1の通り算出する．
𝑝(𝑁𝑡 = 𝑛|𝒙, 𝑙) = softmax(𝑾𝒉𝑡 + 𝑩) (1)

ここで，𝒉𝑡 は BERTにより算出された 𝑥𝑡 の分散表
現，𝑾 と 𝑩はパラメータ行列である．
その後，1つ以上の絵文字が挿入されると推定さ

れた位置 𝑡 毎に，RNNにより挿入する絵文字系列を
生成する．𝑡番目のトークン 𝑥𝑡 の直後（位置 𝑡）の絵
文字系列 𝒚𝑡 は式 2の通りである．

𝒚𝑡 = RNN(ℎ𝑡 , 𝑁𝑡 ) for 𝑁𝑡 ≥ 1 (2)

𝒚𝑡 の生成では，RNNの隠れ状態の初期値を 𝑥𝑡 の分
散表現 ℎ𝑡 に設定し，生成する絵文字数 𝑁𝑡 を RNN
に入力して，前方の絵文字から逐次生成する．そし
て，生成された各絵文字系列を各位置に挿入するこ
とで絵文字挿入を行う．
提案手法の絵文字挿入モデルの学習では，挿入

位置推定の損失（lossBERT）と絵文字系列生成の
損失（lossRNN）をあわせた損失（lossBERT + lossRNN）
に基づき，BERTと RNNを end-to-endで学習する．
lossBERT は BERTの出力と正解出力との交差エント
ロピー誤差であり，lossRNN は RNNの出力と正解出
力との交差エントロピー誤差である．

4 実験
4.1 実験設定
本実験では，Xから作成したデータを用いて提案
の絵文字挿入手法を評価する．絵文字の自動挿入
は，絵文字なしテキストから絵文字を含むテキスト
への系列変換問題としても捉えることができる．そ
して近年では，特殊タグを変換前のテキストに結合
させることで，テキスト生成を制御する手法が数多
く提案されている [5]．そこで，提案手法の比較対
象として，Transformer[7]により，絵文字挿入対象文
の先頭に割合タグを結合したテキストを絵文字が挿
入された文に変換することで絵文字挿入を行う手法
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も評価する．なお，この Transformer による絵文字
挿入では，絵文字挿入後の文において，絵文字以外
の部分が絵文字挿入前の文から変わってしまう（入
力文が保持されない）可能性があることに注意され
たい．
実験データは Twitter API v21）を用いて抽出した

2020年と 2021年に投稿されたポストから作成した．
具体的には，Unicode13.0 の絵文字を含む日本語文
3,451,965 文を収集し，URL やハッシュタグ，アカ
ウント名などの不要な情報の削除と NFKC 形式に
よる Unicode正規化を行い，各文を BERT Tokenizer
によりトークナイズした．ただし，絵文字は 1個単
位でトークナイズした．また，絵文字は肌色の情報
を削除し，絵文字が一箇所に 6個以上連続する場合
は 6 個目以降の絵文字を削除した．そして，各文
に対して絵文字割合を算出し，算出した絵文字割
合に応じた割合タグを付与した．本実験では，絵
文字割合が 6.5%以上の時は<lv3>，3%から 6.5%の時
は<lv2>，3%未満の時は<lv1>の割合タグを用いた．
また，emojiモジュール2）を用いて絵文字を除去3）す
ることで，絵文字を含む各文に対して絵文字なし文
を付与した．このデータの中から開発データと評価
データとして 5,000事例ずつを抽出し，残りの事例
を学習データとした．
絵文字挿入の性能は，挿入位置と挿入した絵文字

系列の両方が正しかった場合を正解として算出する
適合率，再現率，F値と，割合制御率及び原文保持
率で評価した．割合制御率とは，絵文字挿入後の文
における絵文字割合から求めた割合タグが入力とし
て与えられた割合タグと一致した割合である．原文
保持率とは，絵文字挿入後の文から絵文字を除去し
た文が入力の絵文字なし文と一致した割合である．
提案手法による絵文字挿入モデルでは，挿入位置

推定で用いる BERT は，東北大学が公開している
BERT-base4）を事前学習モデルとして使用した．ハ
イパーパラメータはデフォルト値を用いた．絵文
字系列生成で用いる RNNは，1層の LSTMモデル
を用いた．隠れ層の次元は 756次元とした．学習で
は，optimizerは Adam（学習率は 2e-5，β 1=0.9，β
2=0.999），バッチサイズは 32とした．提案モデルは

1） https://developer.twitter.com/ja/docs/twitter-api

2） https://github.com/carpedm20/emoji/

3） emojiモージュールによる絵文字除去後に残る異体字セレ
クタも削除した．

4） https://huggingface.co/cl-tohoku/

bert-base-japanese-v3

表 1 自動評価指標による性能評価結果
適合率 再現率 F値 割合 原文

制御率 保持率
Transformer — — — 0.836 0.6710.053 0.149 0.078 0.923

提案手法 0.115 0.288 0.164 0.801 1.0000.111 0.323 0.165 0.820

8エポック学習し，開発データにおける F値が最も
高いエポックのモデルを評価した．

Transformer に よ る 絵 文 字 挿 入 モ デ ル は，
OpenNMT-py5）を用いて実装した．エンコーダ層
とデコーダ層はそれぞれ 6個スタックし，注意機構
のヘッド数は 8，埋め込み次元は 512，全結合層の
次元は 2,048 とした．学習では，optimizer は Adam
（学習率は 2e-3，β 1 = 0.9，β 2 = 0.998），ドロップ
アウト率は 0.1，バッチサイズは 4,069，学習ステッ
プは 200,000回，warmupステップは 8,000とし，損
失関数は平滑化 𝜖 が 0.1のラベル平滑化交差エント
ロピーを用いた．評価では，開発データに対して原
文保持率が最も高いモデルを評価した.

4.2 実験結果
実験結果を表 1に示す．表 1において，原文保持
率以外は上段が評価データ全体に対する性能であ
る．ただし，Transformerによる手法では入力文が保
持されない場合，適合率，再現率，F値を求めるこ
とができない．そこで，Transformerによる手法で入
力文が保持された評価データに対する適合率，再現
率，F値，割合制御率を下段に示す．
表 1 より，提案手法は Transformer による手法と
比較して，割合制御率は劣るものの，Transformerに
よる手法で入力文が保持された評価データに対し
て，適合率，再現率，F値が高いことが分かる．ま
た，原文保持率の比較から，提案手法は原理的に入
力文を必ず保持して絵文字を挿入可能（原文保持率
が 100%）だが，Transformerによる手法は入力文を
保持できない場合が多いことが分かる．絵文字の自
動挿入を実用場面で使用する場合，入力文が変わっ
てしまうことは大きな欠点であることも考慮する
と，提案手法の方が Transformer による手法よりも
優れた絵文字自動挿入手法であると考えられる．
一方で，提案手法も Transformer による手法も適
合率，再現率，F値の値自体は非常に低かった．こ
れは，異なる絵文字系列であっても同様の感情を表
現できる場合が多いが，自動評価では絵文字系列が

5） https://opennmt.net/
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表 2 絵文字の挿入位置推定性能
適合率 再現率 F値

提案手法 0.871 0.748 0.805

完全一致した場合のみ正解とみなすため，評価が過
剰に厳しくなった可能性が高い．そこで，人手によ
る主観評価実験も行った．詳細は 5.2節に記す．

5 考察
5.1 挿入位置推定性能
提案手法は，挿入位置推定と絵文字系列生成によ

り絵文字を自動挿入する．4節では end-to-endの性
能を評価したが，本節では，BERTによる挿入位置
推定の性能を評価する．なお，本評価では，絵文字
の挿入位置のみに着目し，挿入する絵文字数の正誤
は考慮しない．
表 2に，挿入位置推定により絵文字が挿入される

と判定された箇所の精度，再現率，F値を示す．表
2より，適合率の方が再現率よりも高いことが分か
る．これは，絵文字挿入は書き手による個人差があ
り，特定の人に独特な挿入の箇所を学習するのが難
しかったが，多くの人が挿入する一般的な箇所への
挿入は適切に判断できた可能性がある．

5.2 主観評価
本節では，提案手法と Transformer による手法の

主観評価を行う．また，人手により絵文字を挿
入した文の評価も行い比較する．主観評価では，
Transformer による手法で入力文が保持された評価
データから，割合タグ毎に 35文ずつランダムで抽
出し，提案手法と Transformer による手法の絵文字
挿入結果及び 4 節の定量評価において正解データ
として使用した絵文字つき文を評価した．つまり，
評価対象は各手法で 105文ずつ合計 315文である．
評価者は 29名（全員 20代で男性 23名，女性 6名）
で，各評価者は 315文全てを評価した．評価は，絵
文字が含まれない入力文と絵文字挿入後の文を比較
し，以下の 4つの項目を評価した．
意味 絵文字挿入により文の意味が変わったか？
自然さ 絵文字挿入により文が不自然になったか？
感情 絵文字挿入により文の感情がより伝わるよう
になったか？

印象 絵文字挿入により文の印象が良くなったか？
各項目は 1から 5の値で評価した．「意味」と「不自

表 3 主観評価結果（Avg：平均，SD：標準偏差）
意味 ↓ 不自然さ ↓ 感情 ↑ 印象 ↑

人手 Avg 1.84 1.71 3.77 3.57
SD 1.20 1.11 0.89 0.93

Trans- Avg 1.81 1.66 3.76 3.59
former SD 1.18 1.05 0.89 0.91
提案 Avg 1.60 1.43 3.94 3.76
手法 SD 1.03 0.83 0.77 0.82

然さ」は値が低いほど望ましく，「感情」と「印象」
は，値が高いほど望ましい．
主観評価の結果を表 3に示す．表 3より，全ての
評価項目において，提案手法は Transformer による
手法や人手による絵文字挿入よりも良い結果である
ことが分かる．この結果から，提案手法はその他の
方法よりも，意味を変えることなくより自然に絵文
字を挿入し，絵文字挿入により，文の感情がより伝
わるようになり印象良くすることができることが分
かった．

6 おわりに
本研究では，BERTによる絵文字位置推定と RNN
による絵文字系列生成により，絵文字割合を制御可
能な絵文字挿入手法を提案した．X から作成した
データを用いた実験の結果，F値は低い値であった
が，人手による主観評価では人が行った絵文字挿入
よりも好ましい挿入ができることが確認でき，提案
手法の有効性を実験的に確認できた．本研究では絵
文字挿入において絵文字割合を制御したが，絵文字
の挿入傾向は書き手の年代や性別によっても変わり
うる．今後は絵文字割合以外の観点で制御可能な絵
文字挿入手法にも取り組みたい．
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