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1 はじめに
感情分析は、対話システム [1] やソーシャルメ
ディアマイニング [2]など多くの応用を持つ主要な
自然言語処理タスクのひとつである。感情分析は
活発に研究されており、テキストの感情極性の推
定 [3]だけでなく、近年ではより詳細な感情の識別
や感情強度の推定 [4]が試みられている。
先行研究では、Ekmanの 6感情（喜び・悲しみ・
驚き・怒り・恐れ・嫌悪） [5] や Plutchik の 8 感情
（喜び・悲しみ・期待・驚き・怒り・恐れ・嫌悪・信
頼） [6]が代表的な基本感情として用いられている。
既存の感情分析データセットには、テキストの書き
手による主観的な感情強度のラベルを収集したも
の [7]と、テキストの読み手による客観的な感情強
度のラベルを収集したもの [8–13]が含まれる。多く
の先行研究が客観的な感情強度ラベルを収集してき
た1）ため、これまでの感情分析の研究は客観的な感
情強度の推定に焦点を当ててきた。
本研究では、テキストの書き手による主観的な感

情強度ラベルとテキストの読み手による客観的な感
情強度ラベルの両方を収集し、これらの差異につい
て調査する。まず、クラウドソーシングを用いて雇
用した 50人の主観注釈者が、SNS上での自身の過
去の投稿に主観的な感情強度を付与した。そして、
収集した全投稿に対して、それぞれ 3人の客観注釈
者が客観的な感情強度を付与した。合計で、17,000
件の投稿について、Plutchikの 8感情 [6]の強度を、
主観と客観の両方で 4段階（無・弱・中・強）で付与
した日本語の感情分析データセット2）を構築した。
先述の通り、英語を中心に多くの感情分析データ

セット [7–13]が公開されているが、テキストの書き
手が持つ感情と読み手が受ける感情の両方を収集し
1） EmoBank [10]は、テキストの書き手と読み手の両方の感情
強度ラベルを収集したデータセットである。しかし、書き手
とは異なるクラウドワーカが書き手の感情を推測しているた
め、書き手の主観的な感情を収集できているわけではない。

2） https://github.com/ids-cv/wrime

表 1 感情強度ラベルの例（0：無、1：弱、2：中、3：強）
タイヤがパンクしてた。。いたずらの可能性が高いんだって。。

喜び 悲しみ 期待 驚き 怒り 恐れ 嫌悪 信頼
主観 0 3 0 1 3 0 0 0
客観 A 0 3 0 3 1 2 1 0
客観 B 0 2 0 2 0 0 0 0
客観 C 0 2 0 2 0 1 1 0

たのは本研究が初である。日本語では、鍜治ら [14]
や鈴木 [15]の研究があるが、これらは感情極性を対
象としており、多様な感情を扱っていない。
収集した主観ラベルと客観ラベルを比較した結
果、怒りや信頼の感情を中心に、読み手は書き手の
感情を充分に検出できないことが明らかになった。
表 1に、書き手が強い悲しみと怒りの感情を持って
書いた投稿の例を示す。読み手は書き手と同じく悲
しみの感情を持っているが、怒りではなく驚きを感
じており、書き手と読み手の感情は充分に一致しな
い。このように、書き手が強い怒りの感情を持って
書いたテキストでも、その半数以上に読み手は怒り
を全く感じないなど、全体的に読み手は書き手の感
情を過小評価する傾向が見られた。また、BERT [16]
による感情強度の推定実験の結果、客観ラベルより
も主観ラベルの推定が難しいことがわかった。テキ
ストの書き手が持つ感情と読み手が受ける感情には
大きなギャップが存在し、テキストの「読み手」で
ある機械学習モデルにとっても、書き手の主観的な
感情強度を推定することは難しいと言える。

2 感情分析データセットの構築
2.1 主観的感情強度ラベルの収集
クラウドソーシングサービスのランサーズ3）を用
いて、50 人の主観注釈者を雇用した。注釈者の内
訳は、男性が 22人、女性が 28人、10代が 2人、20
代が 26人、30代が 18人、40歳以上が 4人である。

3） https://www.lancers.jp/

― 523 ―

言語処理学会 第27回年次大会 発表論文集 (2021年3月)

This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 2 Quadratic Weighted Kappaによる評価者間のアノテーションの一致率
喜び 悲しみ 期待 驚き 怒り 恐れ 嫌悪 信頼 全体

客観注釈者 A–客観注釈者 B 0.697 0.607 0.594 0.342 0.627 0.359 0.527 0.203 0.547
客観注釈者 A–客観注釈者 C 0.662 0.545 0.567 0.443 0.581 0.429 0.455 0.196 0.549
客観注釈者 B–客観注釈者 C 0.700 0.597 0.632 0.415 0.630 0.476 0.512 0.295 0.585

主観注釈者–客観注釈者 A 0.622 0.461 0.423 0.348 0.363 0.333 0.394 0.089 0.439
主観注釈者–客観注釈者 B 0.633 0.526 0.432 0.339 0.386 0.361 0.442 0.153 0.465
主観注釈者–客観注釈者 C 0.624 0.450 0.459 0.396 0.374 0.380 0.467 0.134 0.463

主観注釈者–客観注釈者の平均 0.683 0.536 0.498 0.441 0.401 0.433 0.514 0.132 0.515

主観注釈者は、SNS 上での自身の過去の投稿に対
して、Plutchik の 8 感情 [6] の強度をそれぞれ 4 段
階（無・弱・中・強）で付与した。ただし、テキス
トからの感情分析という目的のために、画像付きの
投稿や URL付きの投稿は対象外とした。各注釈者
は 100件から 500件の投稿にラベルを付けており、
合計で 17,000件の投稿と主観的感情強度のラベル
を収集した。投稿時期については特に制限を設けな
かったが、結果として 2011年 6月から 2020年 5月
までの 9年の範囲の投稿が集まった。なお、投稿 1
件あたり 21.5円の報酬を支払った。
収集したラベルの品質を評価するために、注釈者

ごとに 30件の投稿を無作為抽出した。評価者（大
学院生 1人）は、投稿内容と 8感情の強度ラベルを
見て、以下の基準で各投稿を 4段階評価した。

• 3：付与されたラベルに完全に同意できる
• 2：付与されたラベルに概ね同意できる
• 1：付与されたラベルに同意しにくい
• 0：真面目にラベル付けしていると思えない

評価結果を注釈者ごとに平均すると、平均 2.1 点、
最低 1.8点、最高 2.5点であった。なお、0点の投稿
は存在しなかった。平均 2点を下回る注釈者は 5人
いたが、著しく低品質な注釈者は見られなかった。

2.2 客観的感情強度ラベルの収集
同じくランサーズを用いて、3人の客観注釈者を

雇用した。注釈者の内訳は、30 代の女性が 2 人と
40代の女性が 1人である。客観注釈者は、2.1節で
収集した 17,000件の投稿に対して、主観注釈者と同
じく、Plutchikの 8感情 [6]の強度をそれぞれ 4段階
で付与した。ただし、主観注釈者がテキストの書き
手である自身の感情を付与した一方で、客観注釈者
はテキストの読み手である自身の感情を付与した。
なお、投稿 1件あたり 3.8円の報酬を支払った。

収集したラベルの品質を評価するために、注釈
者間の一致率として Quadratic Weighted Kappa4）[17]
を計算した。表 2 の上段に、客観注釈者間のアノ
テーションの一致率を示す。喜びの感情は 𝜅 > 0.6
の substantial agreement、信頼の感情は 𝜅 < 0.4の fair
agreementであるが、全体としては 0.5 < 𝜅 < 0.6の
moderate agreementを確認できた。

2.3 主観注釈者の性格診断
本研究では、性格と感情の関係についても調査
するために、主観注釈者に対して性格診断を実施
した。性格 5因子モデル [18]に基づく 60項目の質
問 [19]を通じて、調和性・外向性・情緒不安定性・
開放性・誠実性の 5種類の性格診断を実施した。こ
の性格診断は、「陽気な」「素直な」などの 60種類の
性格形容語に対する自身の該当度を 7段階評価で申
告し、各項目の該当度の足し引きによって 5種類の
性格指標を計算するものである。4節では、性格診
断の結果を用いて感情分析モデルの改善を試みる。

3 データセットの分析
表 2の下段に、主観注釈者と客観注釈者の間の感
情強度の一致率を示す。客観注釈者間の感情強度の
一致率に比べて、主観注釈者と客観注釈者の間の感
情強度の一致率は全体的に低い。特に、怒りの感情
において、客観注釈者間の一致率と主観注釈者–客
観注釈者間の一致率に大きなギャップがある。な
お、3人の客観注釈者の感情強度を平均すると、主
観注釈者との一致率が全体的に若干向上した。
表 3に、主観の感情強度ラベルと客観の感情強度
ラベルの混同行列を示す。例えば、喜びの感情にお
いて、主観注釈者が無とラベル付けした投稿のう

4） https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/

sklearn.metrics.cohen_kappa_score.html
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表 3 主観ラベルと客観ラベルの混同行列（%）
喜び 悲しみ 期待 驚き

主観＼客観 無 弱 中 強 無 弱 中 強 無 弱 中 強 無 弱 中 強
無 91.7 3.1 4.0 1.2 90.2 4.7 4.0 1.1 84.1 6.7 6.0 3.1 80.9 7.8 7.8 3.5
弱 60.7 9.7 22.5 7.0 57.9 15.7 19.9 6.5 55.2 13.5 19.7 11.6 56.5 16.0 17.7 9.7
中 37.2 9.4 34.1 19.3 45.1 15.4 26.8 12.7 46.8 11.5 23.3 18.3 48.8 14.8 22.0 14.3
強 18.2 6.6 37.7 37.4 33.6 12.4 31.7 22.3 32.4 10.1 24.6 32.8 35.8 14.0 23.8 26.3

怒り 恐れ 嫌悪 信頼
主観＼客観 無 弱 中 強 無 弱 中 強 無 弱 中 強 無 弱 中 強

無 98.6 0.7 0.5 0.2 89.0 3.9 5.1 2.1 87.9 6.3 3.8 2.0 96.2 2.2 1.1 0.5
弱 87.5 5.2 4.8 2.5 70.3 8.7 14.0 7.0 62.2 16.1 13.1 8.6 92.6 4.2 2.2 1.1
中 77.4 7.2 9.6 5.8 57.5 9.3 19.7 13.5 49.1 14.5 18.9 17.5 86.3 6.5 5.1 2.0
強 58.6 6.7 15.2 19.5 44.2 6.9 22.8 26.1 34.7 11.4 21.3 32.6 81.5 7.2 6.4 4.8

ち、客観注釈者が無を付けた割合は 91.7%であり、
客観注釈者が弱を付けた割合は 3.1%である。怒り
の感情に注目すると、テキストの書き手である主観
注釈者が強を付けた投稿の 58.6%に対して、テキス
トの読み手である客観注釈者は無を付けている。信
頼の感情では更に顕著であり、主観注釈者が強を付
けた投稿の 81.5%について客観注釈者は無を付けて
おり、読み手が書き手の感情を充分に検出できない
ことがわかる。その他の感情についても、主観注釈
者の感情強度が中以下の投稿については、客観注釈
者によって無が付けられる割合が最も高い。また、
主観注釈者の感情強度が無のときに客観注釈者の感
情強度が弱以上になることは少なく、全体的に読み
手は書き手の感情を過小評価する傾向がある。

4 感情強度推定の実験
2節のデータセットを用いて、感情強度（無・弱・

中・強）を推定する 4値分類の評価実験を行う。

4.1 実験設定
データセットは、30人 15,000件の訓練用データ、

10人 1,000件の検証用データ、10人 1,000件の評価
用データに重複なく分割して実験する。単語分割に
はMeCab（IPADIC-2.7.0）5）[20]を使用する。
感情分析モデルの性能は、平均絶対誤差によって

評価する。主観注釈者が付与した感情強度ラベル
（主観データ）を用いる評価と、3人の客観注釈者が
付与した感情強度ラベルの平均（客観データ）を用

5） https://taku910.github.io/mecab/

いる評価の両方を実施する。
感情分析モデルには、BERT [16]を用いる。事前
訓練済みの BERT6）を再訓練し、𝒚 = softmax(𝒉𝑾) と
して感情強度を推定する。ただし、𝒉 は BERT の
[CLS]トークンから得られる素性ベクトルである。
主観データにおける評価と客観データにおける
評価の両方で、主観データで訓練した BERT（主
観 BERT）と客観データで訓練した BERT（客観
BERT）の両方の性能を調査する。BERTの実装には
Transformers7）[21] を使用する。WholeWordMasking
モデルを使用し、バッチサイズは 32、ドロップアウ
ト率は 0.1、学習率は 2e-5、最適化は Adam [22]とし
て、3エポックの early-stoppingを適用する。
主観データの評価では、主観 BERTにおいて以下
の 2つの方法で主観注釈者の性格を考慮する。

• w/ Pc：𝒉𝑐 = [𝒖; 𝒗]𝑾𝑐 として、性格を考慮する。
ただし、𝒖は 5次元の性格情報ベクトルをBERT
と同じ 768 次元に線形変換した性格表現であ
り、𝒗 は BERTの [CLS]トークンから得られる
768次元のテキスト表現である。感情強度の推
定においては、𝒉の代わりに 𝒉𝑐 を用いる。

• w/ Pa：𝒉𝑎 = attention(𝒖𝑾𝑄, 𝒗𝑾𝐾 , 𝒗𝑾𝑉 ) として、
性格を考慮する。つまり、注意機構のクエリと
して性格表現 𝒖、キーおよびバリューとしてテ
キスト表現 𝒗 を用いる。感情強度の推定におい
ては、𝒉の代わりに 𝒉𝑎 を用いる。

6） https://huggingface.co/cl-tohoku/

bert-base-japanese-whole-word-masking

7） https://github.com/huggingface/transformers
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表 4 感情強度推定の平均絶対誤差
主観データ 喜び 悲しみ 期待 驚き 怒り 恐れ 嫌悪 信頼 全体

最頻クラス 0.896 0.713 0.907 0.684 0.218 0.344 0.435 0.429 0.578
主観 BERT 0.734 0.666 0.899 0.684 0.218 0.344 0.443 0.432 0.553
主観 BERT w/ Pc 0.784 0.698 0.870 0.659 0.218 0.343 0.457 0.429 0.557
主観 BERT w/ Pa 0.740 0.665 0.850 0.665 0.218 0.351 0.441 0.429 0.545
客観 BERT 0.674 0.623 0.789 0.634 0.218 0.356 0.432 0.427 0.519

客観注釈者 A 0.545 0.544 0.713 0.686 0.211 0.523 0.522 0.428 0.522
客観注釈者 B 0.521 0.520 0.720 0.571 0.201 0.347 0.375 0.426 0.460
客観注釈者 C 0.526 0.533 0.738 0.694 0.200 0.610 0.520 0.432 0.532

客観データ 喜び 悲しみ 期待 驚き 怒り 恐れ 嫌悪 信頼 全体
最頻クラス 0.595 0.459 0.713 0.518 0.044 0.420 0.383 0.026 0.395
主観 BERT 0.489 0.446 0.685 0.518 0.044 0.414 0.381 0.039 0.377
客観 BERT 0.403 0.411 0.475 0.442 0.044 0.386 0.348 0.024 0.317

客観注釈者 A 0.222 0.246 0.277 0.276 0.035 0.233 0.226 0.053 0.196
客観注釈者 B 0.224 0.264 0.268 0.349 0.045 0.277 0.269 0.027 0.215
客観注釈者 C 0.237 0.241 0.332 0.360 0.046 0.346 0.310 0.021 0.237

参考のために、最頻クラスのベースラインも評価
する。これは、感情ごとに最も高頻度なラベルを常
に出力するベースラインである。本データセットで
はいずれの感情においても無のラベルが最高頻度で
あるため、実際には常に無のラベルを出力する。

4.2 実験結果
実験結果を表 4に示す。下段の客観データにおけ

る評価よりも上段の主観データにおける評価の方が
全体的に平均絶対誤差が大きく、書き手の感情強度
の推定がより難しいことがわかる。これまでの議論
で、書き手の感情を読み手が推定するのは難しいと
述べたが、同じく「読み手」である機械学習モデル
にとっても書き手の感情推定は難しいと言える。
上段の主観データにおける評価では、主観データ

で訓練した主観 BERTではなく客観データで訓練し
た客観 BERTが最高性能を達成するという想定外の
結果となった。先述のように、テキストの書き手の
感情（主観データ）の推定は難しいため、単純な訓
練では充分な性能が得られなかったものと考える。
そこで、書き手の性格情報を用いて訓練を補助す

る 2手法を検討した。実験の結果、性格表現とテキ
スト表現を単純に結合する主観 BERT w/ Pcは有効
ではなかったが、性格表現とテキスト表現を重み付
きで考慮する主観 BERT w/ Pa は単純な主観 BERT
よりも低い平均絶対誤差（0.553→ 0.545）を達成し
た。しかし、性格情報を用いても、客観 BERTの性
能には及ばなかった。

参考のために、客観注釈者の性能も掲載する。客
観 BERTの性能は、客観注釈者 Aおよび Cを超えて
おり、テキストの「読み手」としての主観感情の推
定においては人間に匹敵する水準にあると言える。
下段の客観データにおける評価でも、主観データ
における評価と同じく、BERTは最頻クラスのベー
スラインよりも低い平均絶対誤差を達成し、客観
BERTが最高性能を達成した。各客観注釈者と比較
すると、客観 BERTの性能は、客観感情の推定にお
いては改良の余地が残っていることがわかる。

5 おわりに
本研究では、日本語の感情分析のために 17,000件
のデータセットを構築し、公開2）した。Plutchikの 8
感情に基づき、50人の注釈者が自身の過去の SNS
の投稿に主観的な感情強度をラベル付けし、さらに
3人の注釈者が客観的な感情強度を付与した。
書き手の主観的な感情強度と読み手の客観的な感
情強度を比較したところ、怒りや信頼の感情を中心
に、読み手は書き手の感情を充分に検出できず、過
小評価する傾向が見られた。また、同じくテキスト
の「読み手」である機械学習モデルにとっても、書
き手の主観的な感情強度の推定は難しい。今後は、
書き手の性格情報や過去の投稿履歴を考慮し、より
高精度に主観感情を推定するモデルを開発したい。
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