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概 要

インターネットで製品・サービスを購入する際、多くの消費者がレビューを参考にしてい
る。レビューテキストを分析し、消費者の製品／サービスへの満足度・好感度を自動的に
分析する評判情報分析は、消費者および製品・サービス提供者の双方にとって有益な情報
をもたらす重要な技術である。一方で、多くの消費者がレビューを参考にすることを悪用
し、自社製品への肯定的あるいはライバル商品への否定的なレビューの書き込みといった
フェイクレビューや、商品と直接関係のない書き込みによるレビュー数の水増しといった
レビュースパムが近年問題となっている。フェイクレビュー・レビュースパムを自動検出
できれば、多くの消費者にとって有益である。
評判情報分析では、書き手の意見が肯定的か否定的かを判定する極性判定の技術を中

心に研究が進められている。過去の極性判定の対象は、文書全体、文、評価対象物 (製品
やサービスなど)、評価対象物の属性といったように多岐にわたり、それぞれについて多
くの手法が提案されている。また、極性判定のためにどういった素性をどのように利用す
るのか、といった観点からも様々な手法が提案されている。評価対象物の属性を対象とし
た極性判定に限っても、属性の抽出、極性判定のための辞書・コーパスの作成といったタ
スクが存在する。属性抽出の方法に関しても、係り受け構造の解析に基づく手法、教師あ
り・教師なしの機械学習による手法など多岐にわたる。そのため、極性判定に関する研究
の現状を把握することは容易ではない。
このような状況を踏まえ、本課題研究は、極性判定の研究動向を調査することを目的と

する。極性判定に関わる技術を (1)極性判定手法、(2)属性抽出手法、(3)評価語辞書作成
手法、(4)スパム・フェイクレビュー判定手法、(5)属性が評価対象のものであるかの判定
手法、という 5つのグループに分け、文献を調査し、最新の研究成果を俯瞰できるように
する。現在の極性判定技術を用いるとどういった結果が得られるのかを整理し、極性判定
研究の今後の指針を検討する上で意義のある調査結果を得ることを目指す。
極性判定に関連する論文を網羅的に収集するため、文献検索エンジンと論文データベー

スを利用した。前者はGoogle Scholarと SemanticSholarを用い、後者はACL Anthology

と言語処理学会論文集を利用した。極性判定に関するキーワードを用いて論文を検索し、
308件の論文を収集した。これらのうち、論文の内容が調査対象とした 5つのカテゴリの
いずれかと合致し、かつGoogle Scholarでの他の論文からの参照数が 100以上の論文を
選別した。ただし、極性判定手法に関する論文は非常に多かったため、各年毎に 2本程度
という追加基準を設けた。最終的に 40件の論文を調査対象とした。
(1)極性判定手法に関する研究は、極性判定の対象が、文書、文、属性と属性値という

ように、次第に小さい範囲のテキストに移っていく傾向が見られた。ただし、極性判定の
ために利用される情報としては、品詞、Nグラム、構文解析結果、極性コーパス、単語頻
度などが一貫して用いられてきた。しかし、ここ数年は深層学習の手法を適用し、これら



の情報を明示的に与えない手法が提案されている。ただし、従来手法を大きく上回っては
いないため、極性判定研究の主流が深層学習にシフトするかは不明である。
(2)評価対象物の属性を抽出する手法としては、トピックモデルを改良したモデルや、

品詞と構文解析結果を手がかりとしたルールに基づく手法が提案されている。ここ数年
は、深層学習を利用し、品詞などの素性を明示的に与えない手法も提案されている。深層
学習に基づく手法は、F値は従来手法に比べて大きく上回るが、精度と再現率の両方とも
が良いというわけではない。このため、今後も属性抽出に深層学習を用いる傾向が続くと
は断言できない。
(3)評価語辞書作成手法として、例えば、数語からなる初期単語セットを与え、文書や

他の言語資源から評価語を自動抽出し、その極性のタグを付与した上で辞書に追加する手
法がいくつか提案されている。また、調査対象とした全ての論文において、品詞情報と構
文情報が利用されていた。評価語の中には、対象ドメインによって極性が変わる語もある
ため、ドメイン毎に評価語辞書を自動構築することの意義は大きい。
(4)スパム・フェイクレビュー判定手法の多くは、与えられた文がスパム・フェイクかど

うかの 2値分類を行なっている。ただし、テキストから得られる情報のみでスパム・フェ
イクを判定するのは一般には難しい。そのため、ユーザーのレビュー行動、例えばレー
ティングパターンからスパムを書くレビュアーを判定する、などの手法が提案されている。
ユーザーの行動分析結果を機械学習の素性の 1つとする手法も提案されているが、ユー
ザーの行動を分析できる環境が常に整っているわけではないという問題もある。
(5)ユーザが意見を述べているとして自動抽出された属性が評価対象の製品の属性と一

致しているかを判定する研究については、今回の調査では見つからなかった。関連研究と
して、Jindalと Liuによる研究事例があるが、彼らはレビュー文書全体が評価対象である
かを判定している。属性が評価対象のものであるかを判定する技術は、評価対象以外の意
見文を除外するための有効な手段であり、今後の重要な研究課題と言える。
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第1章 序論

インターネット通販や旅行・ホテル予約サービスにおいて、ユーザーによるレビューテ
キストの分析は、消費者・製品／サービス提供者の双方にとって有益な情報をもたらす重
要な技術である。平成 28年版情報通信白書によれば、インターネットで商品を購入する
際、6割強の消費者がレビューを参考にしている (図 1.1)。

図 1.1: 消費者がレビューをどの程度参考にするかの調査 (総務省情報通信白書 図表 1-4-

2-14)

レビューテキストには、(1)パソコン、スマートフォン、家電のような製品、(2)ホテ
ル、レストランのような施設、(3)携帯電話、接客業のようなサービスに対して、それを
購入・利用したユーザの感想や意見が書かれている。これらのテキストを解析し、製品・
施設・サービスといった評価対象に対する人々の評判を明らかにする技術は、「評判分析」
あるいは「評判情報分析」と呼ばれている。その中でも、製品に対する意見が好意的かそ
うでないかを判定することを極性判定と呼ぶ。また、ユーザーの意見の評価対象の属性
を検出する技術を属性抽出と呼ぶ。例えば、評価対象が PCのとき、「メモリ」や「キー
ボード」など、PCの属性を表す単語を抽出する。一方、自社製品への肯定的あるいはラ
イバル商品への否定的なレビューの書き込みといったフェイクレビュー、もしくは商品と
直接関係のない書き込みによるレビュー数の水増しといったレビュースパムが近年問題と
なっている。
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極性判定の対象は、文書全体、文、評価対象物 (製品やサービスなど)、評価対象物の属
性といったように多岐にわたる。文書全体の判定では、文書中で単一の評価対象物や属性
について言及している場合には問題ないが、複数の対象物に対して異なる極性の意見を述
べている場合を想定していない。このため、より細かい文単位への判定へと研究の主眼が
移ってきた。このとき、文が主観的なものなのか、客観的なものなのかを判定し、主観的
な文が意見を持つとしてその極性を判定するアプローチが一般的である。しかしながら、
主観的な文が必ずしも極性を表しているとは限らないし、客観的な文中に意見を暗示させ
る含みのある表現が入っていないとも限らない。例えば、「先月、新しいスマートフォン
を購入した。しかしバッテリーが 6時間しか持たない。」という二文は、一見すると客観
的な事実のみからなっているが、否定的な意見を暗示している。この問題の他に、文書単
位での極性判定と同様に、文単位で極性を判定する場合でも、１つの文中で複数の対象物
に対して異なる極性の意見が言及されている場合を想定していないという問題点もある。
このため、実際に消費者が好意的あるいは好意的でない意見を持っている対象は何かを把
握するために、評価対象物もしくは評価対象物の属性が極性判定の対象となってきてお
り、それぞれについて多くの手法が提案されている。また、極性判定のためにどういった
素性をどのように利用するのかといった観点からも様々な手法が提案されている。評価対
象物の属性を対象とした極性判定に限っても、属性の抽出、極性判定のための辞書の作成
といったタスクが存在し、やはり多くの手法が提案されている。属性抽出の方法に関して
も、係り受け構造の解析に基づく手法、教師あり・教師なしの機械学習による手法など多
岐にわたる。
極性判定に関する先行研究が数多く存在するという状況を踏まえ、本課題研究は、極性

判定に関わる技術を 5つのグループに分けて文献を調査し、最新の研究成果を俯瞰できる
ように整理することを目的とする。現在の極性判定技術を用いるとどういった結果が得ら
れるのかを整理し、極性判定研究の今後の指針を検討する上で意義のある調査結果を得
ることを目指す。また、フェイクレビュー・レビュースパムの自動検出に関する先行研究
や、極性判定技術の応用によるスパムの自動検出の実現可能性も調査対象とする。なお、
5つのグループ分けの詳細は第 2章で述べる。評判情報分析における極性判定の現状の課
題や問題点を把握し、どのような技術が今後の極性判定技術の向上につながる可能性があ
るかを明らかにすることは、今後の研究指針を決めるための重要な資料となり、多くの研
究者にとって有益な情報を提供できるという点で有意義である。
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第2章 調査方法

本章では、第 1章で述べた評判情報分析に関する研究動向の調査のために、どのように
関連論文を収集し、整理し、精査したかについて述べる。

2.1 文献の収集
評判情報分析に関する研究動向を調査するために、まず関連する論文を網羅的に収集し

た。主に以下の 2つの方法を用いた。

• 文献検索エンジンによる論文収集

学術論文を検索できる検索エンジンを利用し、適切なキーワードをクエリとして検
索することで、関連研究の論文を収集した。本課題研究で利用した文献検索エンジ
ンは以下の 2つである。

– Google Scholar1

– SemanticScholar2

検索クエリとして用いたキーワードの一覧を表 2.1 に示す。

表 2.1: 検索キーワードの一覧

sentiment analysis, polarity identification, aspect identification

aspect extraction, aspect based sentiment analysis, fake review,

spam review, 感情分析, 極性分析, 評判分析, 意見分析, 評判情報,

意見情報, 極性判定, 極性抽出, 評価 属性, 評価 アスペクト,

スパム レビュー , フェイク レビュー

• 論文データベースからの論文収集

国内および海外のいくつかの自然言語処理関連の学会では、自然言語処理に関連す
る論文のデータベースを公開している。これらの論文データベースから、評判情報

1https://scholar.google.com
2https://www.semanticscholar.org
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分析に関する論文を選別、収集した。本課題研究で利用した論文データベースは以
下の 2つである。

– ACL Anthology3

アメリカの学会 The Association for Computational Linguistics が公開してい
る論文データベースである。同学会が発行しているジャーナル Computational

Linguistics の他、以下の自然言語処理に関連する主要国際会議の論文を閲覧で
きる。

∗ ACL(Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics)

∗ EACL(Conference of the European Chapter of the Association for Com-

putational Linguistics)

∗ NAACL(Annual Conference of the North American Chapter of the Asso-

ciation for Computational Linguistics)

∗ CONLL(Conference on Computational Natural Language Learning)

∗ EMNLP(Conference on Empirical Methods in Natural Language Process-

ing)

∗ SemEval(Lexical and Computational Semantics and Semantic Evaluation)

– 言語処理学会発表論文集4

国内の言語処理学会が毎年開催している「言語処理学会年次大会」で発表さ
れた論文が収録されている。同学会のウェブサイトで公開され、自由に閲覧で
きる。

ACL Anthology では、上記の主要国際会議の 2012年から 2017年までの 5年分の論
文を取得した。また、言語処理学会発表論文集についても同様に、2012年から 2017

年までの論文を取得した。次に、PDFリーダーで論文の内容を確認し、文献検索エ
ンジンによる論文収集の際に用いた表 2.1と同様のキーワードで検索し、調査対象
とする論文を選択した。言語処理学会発表論文集の場合は、アーカイブに同梱され
ているHTMLファイルにより論文タイトルが一覧できるため、まずはタイトルを基
準に検索し、内容を確認した上で選択した。なお、2012年から 2017年までの 5年
分を中心に収集しているが、これより以前のものでも、他の研究に大きな影響を与
えたと考えられる研究については調査対象としている。

文献検索エンジンならびに論文データベースから網羅的に収集した論文を一次調査対
象論文と呼ぶ。一次調査対象論文の中から、本課題研究で内容を精査する論文を選別し
た。選別する際に 2つの基準を設けた。まず、評判情報分析には様々なタスク設定 (問題
設定)があるが、一次調査対象論文を概観し、調査対象とするタスク設定を 5つに絞るこ

3https://aclanthology.info/
4http://www.anlp.jp/guide/nenji.html
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とにした。調査対象とした 5つのタスク設定の詳細は 2.2節で述べる。1つ目の基準は、5

つのタスク設定のいずれかに関する手法について述べている論文を選別するという基準で
ある。2つ目は、ある程度著名な論文を選別するという基準である。具体的には、Google

Scholar における他の論文からの参照数が 100以上の論文を選別した。ただし、5つのグ
ループの中の一つは極性判定手法に関する論文であるが、参照数が 100以上の論文数が
非常に多かったため、年毎に参照数が多い論文を 2本程度選ぶという追加基準を設けた。
一方、極性判定手法以外では、収集できた論文数が少なかったため、参照数が 100以下の
ものであっても選択している。一次調査対象論文の数は 308であったが、上記の基準によ
り、最終的に調査対象とする文献を 40件に絞り込んだ。
調査対象として選別した文献は、文献管理サービス／ソフトウェアのMendeley、Zotero

を用いて分類・整理を行った。両者とも、クラウドに文献を保存する機能、会議名や著者
名などのメタデータを追加する機能、フォルダによる分類機能、注釈を記述する機能、タ
グ付け機能、検索機能などを提供している。ブラウザで利用するだけでなく、デスクトッ
プアプリケーションとモバイルアプリケーションも提供されている5。無料の基本プラン
と有料のプランがあり、Mendeleyでは 2GBまで、Zoteroでは 300MBまでの保存領域が
無料プランで利用できる。有料プランでは、前者は共同作業が行えるグループを作成でき
たり、保存領域を 5GB、10GBあるいは無制限まで拡張できる。後者の場合は、保存領域
の容量変更のみが行え、2GB、6GBまたは無制限まで拡張できる。

2.2 文献の分類
評判情報分析といっても、その具体的な目的 (タスク設定)は様々である。収集した文

献を概観し、評判情報分析として具体的にどのようなタスク設定が多くなされているのか
を調べた。さらに、タスク設定の違いによって、収集した論文を以下の 5つのグループに
分類した。

1. 極性判定

極性判定とは、文章、文、製品の属性などに対し、それが書き手の肯定的な意見を
表すのか、否定的な意見を表すのかを分類するタスクである。極性判定の手法を提
案している文献を集め、その技術動向を調査した。

2. 属性抽出

属性抽出とは、与えられたテキストから、評価対象物の属性を抽出するタスクであ
る。一般に、対象物の極性を判定するだけでは不十分で、対象物の属性に対する極
性を判定することがしばしば求められる。例えば、A社のパソコンに対して肯定的
か否定的かだけではなく、A社のパソコンのうち価格に対しては肯定的であるがメ

5Zoteroの場合、公式のものは無く、サードパーティから提供されている。
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モリに関しては否定的である、といった分析を行うことが求められる。評価対象物
の属性抽出手法を提案している文献をまとめ、その技術動向を調査した。

3. 評価語辞書作成

評価語とは、書き手の何らかの評価を表す単語である。評価語の例としては、「よ
い」「すばらしい」「悪い」「ひどい」などがある。評価語辞書は評価語のデータベー
スである。評価語に対して、それが肯定的が否定的かを表す極性情報が付与されて
いることも多い。評価語辞書には、人手によって作成されたものと自動構築された
ものがある。評価語辞書の自動構築、あるいは既存の評価語辞書を自動拡張する手
法を提案している文献を集め、その技術動向を調査した。

4. スパム・フェイクレビュー判定

スパム・フェイクレビュー判定とは、与えられた文書や文が、スパム・フェイクレ
ビューかを判定するタスクである。スパム・フェイクレビューの代表的なものには、
ある商品・サービスに対して、全く同じ文面の好意的・非好意的なレビューが複数の
消費者から投稿されているもの、ほぼ同じ内容の文面の好意的・非好意的なレビュー
がいろいろな商品・サービスに対して投稿されているもの、質問、広告、ブランド
や小売店・サービス提供者など評価対象物以外に対するレビュー、といったものが
あり、これらを判定することが求められる。スパム・フェイクレビュー判定の手法
を提案している文献をまとめ、その技術動向を調査した。

5. 属性が製品について言及しているかの判定

レビューテキストでは、評価対象以外の属性に対して意見や感想が述べられること
がある。例えば、パソコンのレビューの中で、宅配業者の遅延に関するクレームが
書かれることがある。クレーム自体は否定的な意見であるが、評価対象であるパソ
コンに対する意見ではない。評価対象に関する評判を正確に把握するためには、評
価対象以外の属性に関する意見を除外する必要がある。

上記を踏まえ、2の手法によって自動的に抽出された属性が、実際に評価対象物、す
なわち製品について言及しているかを判定する手法をまとめ、その研究動向を調査
した。

上記の 5つのグループについて、収集した文献数とリストを表 2.2 に示す。極性判定に
関する文献が一番多いが、初期の収集段階ではさらに多い 188本あった。これは、極性判
定というタスクは評判情報分析の初期の段階から研究されてきており、その歴史が長いか
らと考えられる。2番目に多い属性抽出に関しては、特に 2013年以降増えている。これ
は、SemEval-2014[1]において、タスクとしてAspect Based Sentiment Analysis、すなわ
ち属性ベースの極性判定タスクが実施されたことが影響していると言える。評価語辞書
作成に関しての文献数は想定よりも少なかった。本課題研究では、極性判定と属性抽出の
研究動向の調査に主眼を置いており、これらのタスクに利用する評価語辞書を用意するた
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めにどのような手法があるかを調べることを目的にこのグループを設けている。したがっ
て、極性判定や属性抽出をキーワードとして含むような論文を選別しており、このことが
評価語辞書作成に関する論文数が少ないことの一因になっている可能性がある。スパム
判定に関しては、選択した文献数は 8本と少なかったが、初期の収集段階では 25本あっ
た。しかし、スパムやフェイクレビューの性質に関する研究の調査報告や、スパム・フェ
イクレビューが与える社会的・経済的な影響、スパムレビューの書き手グループの判定な
ど、スパムやフェイクを自動判定する研究とは直接関係のないものも多かったため、選択
した本数が少なくなった。製品属性判定に関する文献は、調査段階では見つけることがで
きなかったが、収集した論文の内容を確認している過程で見つけることができた。ただ、
10年近く前の文献であり、インターネット通販などの進化を考えると、この手法がどれ
だけ有効なのは疑問が残る。

表 2.2: グループ毎の文献数と文献リスト

グループ 文献数 文献リスト

1 極性判定 16 [2] [3] [4] [5] [6] [7] [8] [9] [10] [11] [12] [13] [14] [15] [16]

[17]

2 属性抽出 10 [18] [19] [20] [21] [22] [23] [24] [25] [26] [27]

3 評価語辞書作成 6 [28] [29] [30] [31] [32] [33]

4 スパム判定 7 [34] [35] [36] [37] [38] [39] [40]

5 製品属性判定 1 [34]

第 3章では、上記の 5つのグループについて実施した研究動向の調査結果を報告する。
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第3章 評判分析の研究動向

3.1 極性判定手法
“極性判定”とは、ユーザが表明した意見が肯定的か否定的かを判定する技術である。極

性判定は、極性分析、感情分析、意見分析などといった様々な名称で呼ばれている。本課
題研究報告書では、これらを統一して極性判定と呼ぶ。

3.1.1 極性判定手法の精査

本項では、極性判定手法に関する個々の論文の内容を概観する。

Turneyの研究

Turneyは、同氏が 2001年に提案した PMI-IR(Pointwise Mutual Information and In-

formation Retrieval)アルゴリズム [41]を用いて、句を対象とした極性判定を行う手法を
提案している [2]。この手法は、1)入力文の品詞タグ付け、2)主観表現抽出ルールにマッ
チした句の抽出、3)抽出した句の極性判定、という 3つのステップから構成される。
ステップ 2)では、表 3.1に示す抽出ルールに合致する単語列を主観表現として抽出す

る。抽出ルールにおいて、1番目か 2番目の単語のどちらかは形容詞 (JJ)もしくは副詞
(RB,RBR,RBS)となっている。また、3番目の単語はパターンマッチには用いられるが、
主観表現としては抽出されない。形容詞や副詞が主観的な意見を表すというのは、Hatzi-

vassiloglouらやWiebeらによる報告 [42, 43, 44]をもとにしている。ただし、単に形容詞
や副詞を抽出するだけでは不十分だとし、前記のような抽出ルールを定義して主観表現と
なる句を抽出している。

表 3.1: Turneyによる主観表現抽出ルールの定義 [2]
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ステップ 3)の極性判定にはPMI-IRアルゴリズムを用いる。これは、ChurchとHanks

が提案した PMI(自己相互情報量)による手法 [45, 46]をもとにしたもので、抽出した句
と極性を表す単語の共起確率を検索エンジンを利用して推定する手法である。PMIは、2

つの単語の共起関係の強さを測る指標で、式 (3.1)により算出される。このPMIを基に、
極性 (SO:Semantic Orientaton)スコアを式 (3.2)のように定義する。主観表現の句 phrase

がポジティブな句を判別するキーワード “excellent”と強い共起関係を持てば SOスコア
は正となり、ネガティブな句を判別するキーワード “poor”との共起関係が強ければ負と
なる。

PMI(word1, word2) = log2
p(word1, word2)

p(word1)p(word2)
(3.1)

SO(phrase) = PMI(phrase, “excellent”)− PMI(phrase, “poor”) (3.2)

式 (3.3)は SOスコアの実際の計算式である。この式は式 (3.2)の対数となっている。また、
p(word1, word2)を hits(phrase NEAR X)で、p(word)を hits(X)で近似している (X は
“excelent”もしくは “poor”を表す)。hits(C) はCをクエリとしたときのウェブ検索エン
ジンのヒット件数を表し、“A NEAR B”は「AとBが近傍に出現する」ことを条件とし
たクエリを表す。Turneyは、ANDクエリ (2つの単語が同一ウェブページ上に存在する
ときにヒットする)よりもNEARクエリの方が単語の関連性の強さを測るのに適している
と報告している [41]。

SO(phrase) = log2
hits(phrase NEAR “excellent”)hits(“poor”)

hits(phrase NEAR “poor”)hits(“excellent”)
(3.3)

提案手法では、検索エンジンにAltaVistaを利用している1。この理由は、AltaVistaが
検索クエリでNEARをサポートしていたためである。なお、AltaVistaのNEARクエリ
では、指定された単語が 10文字以内にある場合にヒットする。なお、Turney は、PMIに
基づく SOスコアによる極性判定手法と、LandauerとDutnaisによる LSAを利用した極
性判定手法 [47]を比較し、前者の方が正解率が高かったと報告している [41]。
表 3.2は、提案手法による極性判定の正解率 (Accuracy)と、SOスコアとレビュアーに

よって与えられた 1から 5までの星の数の相関 (Correlation)を示している。この結果か
ら、Turneyは、SOスコアとレビュアーによる星の数との相関度が強い、と主張してい
る。しかし、レビュー対象のドメインによる差が大きく、銀行 (Banks)を除くと相関係数
は 0.5以下である。このため、判定の正解率は高いと言えるが、星の数との相関度に関し
てはそれほど高いとは言えない。

12003年に米 Yahoo!社に買収され、サービスは終了している。
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表 3.2: Turneyの手法の実験結果 [2]

Pangらの研究

Pangらは、単純ベイズ分類器、最大エントロピー分類器、サポートベクターマシンの
3つの教師あり機械学習手法と、ユニグラムやバイグラムなどの異なる素性の組み合わせ
について、極性判定の正解率を実験的に比較し、最適な機械学習手法と素性の組み合わせ
を調査している [3]。極性判定モデルの学習と評価には、正・負のラベルが付けられた映
画レビューの公開データを利用している2。実験結果を表 3.3に示す。“Features”は利用し
た素性を、“# of features”は素性数を表す。“NB”、“ME”、“SVM”は、それぞれ機械学
習アルゴリズムとして単純ベイズ、最大エントロピー、サポートベクターマシンを用いた
ときの極性判定の正解率を表す。太字はこれら 3つの中で正解率が一番高いモデルを示し
ている。

表 3.3: Pangらによる機械学習手法と素性の組み合わせの比較 [2]

実験では、まず第1に、ユニグラム (単語)を素性としたとき、素性の頻度を学習に用いる
ことの効果を検証している。表 3.3の “unigrams”は、少なくとも 4回コーパス中に出現し
た単語を素性として利用することを表す。該当する素性数は 16,165であった。“frequency

or presence?”の列は、素性の重みとして、単語の出現頻度 (freq.)を用いるか、1または 0

2http://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/
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すなわち存在しているか否か (pres.)を用いるかを表す。ただし、最大エントロピー法で
は単語の出現頻度を考慮することはできない。(1)と (2)の結果を比較すると、単語の有
無を素性の重みとした方が出現頻度を重みとしたときよりも正解率が高い。特に SVMで
は 10ポイント以上の差が見られる。一方、McCallumとNigamは、機械学習によるテキ
スト分類では、頻度が重要な役割を持っていると報告している [48]。今回の極性判定の実
験では反対の結果が得られたが、この理由として、テキスト分類では同じ単語が繰り返し
使われることはテキストのトピック判定の有効な手がかりとなるため、頻度を学習に利用
した方が結果がよいと考察している。この実験結果を踏まえ、以降の実験では、素性の重
みを 1または 0と設定するモデル (pres.)のみを検証する。
第 2に、素性として単語バイグラムを用いることの効果を検証した。表 3.3の “bigrams”

は、7回以上出現したバイグラムのうち出現頻度が上位のものを素性として用いることを示
す。バイグラムの素性数はユニグラムと同じ数とした。(3)unigrams+bigramsや (4)bigrams

の正解率は (2)unigramsと比べて同等もしくは低いため、バイグラムはそれほど有効な素
性ではないことがわかった。
第 3に、品詞の情報を素性として用いることの効果を検証した。(5)unigrams+POSは、

ユニグラムとその品詞の情報を素性として用いることを示す。これと (2)unigramsを比
較すると、NBはわずかに改善したが、MEは変わらず、SVMは逆に低下した。また、
HatzivassiloglouとWiebeの研究 [49]やTurneyの研究 [2]では、極性を示す句を抽出する
手がかりとして形容詞が重要であることが報告されている。このため、(6)adjectivesでは
形容詞のみを素性したモデルの正解率を調べている。比較のため、出現頻度の大きいユニ
グラムを形容詞と同じ数 (2633)だけ用いたとき ((7)top 2633 unigrams)の正解率も求め
た。(6)の正解率は (2)と比べて大きく劣ることから、形容詞だけを素性とすることは有
効な方法ではないことがわかる。さらに、(6)と (7)の比較により、同じ数の素性を使うな
ら、品詞 (形容詞)で素性選択するよりも出現頻度で素性選択した方がよいことがわかる。
(8)unigrams+positionの “position”は、文書内の前半・後半の 1/4に出現する、中程に

出現する、といった素性の出現位置の情報を素性として付加することを表す。(2)との比
較から、場所の素性を利用することによる正解率の改善は見られなかった。
3つの機械学習アルゴリズムのうち、全般的には SVMの正解率が高い。最高の正解率

が得られたのは、素性として (2)unigramsを用いて学習した SVMであり、その正解率は
82.9%であった。
Pangらは、判定誤りの主な原因として、レビュー文における “対照的な意見の表明”を

指摘している。つまり、肯定的な意見から始まり、“However”や “But”などの逆接の接続
詞以降で否定的な意見を表明するようなレビューである。こういったレビューは bag-of-

featuresによる分類器では文脈がわからないことから、判定が難しいと推測している。そ
して、次の重要なステップは、文がトピックに言及していること、あるいは言及していな
いことを示唆する素性を見つけ出すことだとしている。
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Wilsonらの研究

Wilsonらは、教師あり機械学習によって句単位で極性分類を行なう手法を提案してい
る [6]。ここでの問題設定は、レビュー中の句の極性がポジティブ、ネガティブ、両方、中
立のいずれかであるかを分類することである。また、単語が持つ潜在的な極性を判定する
のではなく、文脈に応じた句の極性を判定することを目的とする。Wilsonらは以下の文
を例として挙げている。

Philip Clapp, president of the National Environ-ment Trust, sums up well

the general thrust of the reaction of environmental movements: “There is

no reason at all to believe that the polluters are suddenly going to become

reasonable.”

この文における下線のついた単語は、極性辞書ではポジティブな極性を持っているが、こ
れらは文全体がポジティブな意見を表明していることを示唆しない。“reason”は否定され
ることでネガティブな極性を示しているし、“no reason at all to believe”はそれに続く句
の極性が反対であることを示唆している。この例のように、Wilsonらは、特定の文脈に
出現する句の極性を正しく判定することを目指している。
提案手法は以下の 2つのステップからなる。(1)句が極性表現を含むか含まないか (中

立か否か)を分類する “中立性分類”と、(2)先のステップで極性表現を含むとされた句の
極性 (ポジティブ、ネガティブ、両方、中立)を判定する “極性分類”である。句が中立か
否かはステップ (1)で判定されるが、中立の句が誤って極性ありと分類される場合も多い
ため、ステップ (2)でもう一度中立かどうかを判定する。中立性分類も極性分類も、機械
学習手法としてAdaBoostアルゴリズム [50]を用い、Schapireと Singerによって開発され
たBoosTexter AdaBoost.HM[51]を分類器として利用している。
ステップ (1)の中立性判定では、表 3.4に示す 28種類の素性を用いている。“Word Fea-

tures”は、句に出現する単語や潜在極性辞書から得られる情報を素性とする。潜在極性
辞書 (Prior-Polarity Subjectivity Lexicon)とは、評価語のリストであり、評価語自体が持
つ潜在的な極性や、評価語の主観性の強さ (強い主観性 (strongsubj)もしくは弱い主観性
(weaksubj))の情報を含む。“Modification Features”は、分類対象の句と係り受け関係あ
る語を素性とする。“Sentence Features”は、強い主観性を持つ語の数や形容詞の数など、
分類対象の句が含まれる文の情報を素性とする。“Structure Features”は、分類対象の句
の構文情報を素性とする。“Document Feature”は、分類対象の句が含まれるテキストの
トピックを素性とする。
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表 3.4: Wilsonらによる中立性分類手法で利用されている素性の一覧 [6]

中立性分類の実験結果を表 3.5に示す。“Acc”は中立性分類の正解率、“Rec”、“Prec”、
“F”はそれぞれ極性ありクラス (Polar)と中立クラス (Neut)の再現率、精度、F値を示し
ている。また、素性セットとして、単語のみを素性とする “word token”、単語と潜在極
性辞書の情報を素性とする “word+priorpol”、全ての素性を用いる “28 features”の 3つを
比較している。実験結果から、提案する全ての素性を用いた分類器の性能が最も良いこと
がわかる。ただし、Polarクラスの再現率が顕著に低いが、その原因については考察され
ていない。

表 3.5: Wilsonらによる中立性分類の実験結果 [6]

ステップ (2)の極性分類では、表3.6に示す10種類の素性を用いている。“Word Features”

は中立性分類で用いられた素性と同じである。“Polarity Features”は、否定表現の有無
(negated)や、極性の反転を示唆する表現の有無 (general polarity shifter)など、文脈に依
存する極性を判定する手がかりとなる情報である。

表 3.6: Wilsonらによる極性分類手法で利用されている素性の一覧 [6]

13



極性分類の評価結果を表3.7に示す。中立性分類と同様に、“word token”や“word+priorpol”

と比べて、Polarity Featuresを含む全ての素性を用いた分類器 “10 features”の性能が最
も良い。ただし、“word token”(ベースライン)と “10 features”(提案手法)を比較すると、
提案手法は、ポジティブクラス (Positive)については再現率が大きく上回るのに対し、ネ
ガティブクラス (Negative)については精度が大きく上回るという違いが見られる。また、
両方クラス (Both)の F値が他のクラスと比べて低いのは、訓練データにおいて極性を両
方持つ句の数が少ないためと考えられる。

表 3.7: Wilsonらによる極性分類手法の評価結果 [6]

LinとHeの手法

Linと Heは Joint Sentiment/Topic Model（JST）と呼ぶ Latent Dirichlet Allocation

（LDA、潜在ディリクレ分配法）を改良したモデルにより極性とトピックを同時に抽出す
る手法を提案し、サポートベクターマシンを利用した既存手法 [52]と同程度の精度を達
成したと報告している [10]。図 3.1は、LDAと JSTおよび JSTの派生型として提案して
いるTying-JSTモデルのグラフィカルモデル（プレート表現）である。

(a)LDAモデル (b)JSTモデル (c)Tying-JSTモデル

図 3.1: LDA, JST, Tying-JSTのグラフィカルモデル [10]

まず簡単にLDAについて説明したあと、提案手法である JSTについて説明する。LDA

はトピックモデルの手法の 1つで、確率的生成モデルとして提案された。文書には複数の
潜在トピックが存在すると仮定し、その分布を離散分布としてモデル化する。単語の出現
頻度の違いがトピックの特徴を表していると仮定している。単語がどの潜在トピックに
よって生成されたかを示す潜在変数を用い、この値が同じ単語は同じトピックに属する、
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というモデル化を行う。図 3.1 (a)において、Dは文書集合を表す。この時、文書 dに出現
する単語数（文書長）をNd、文書中の 1単語をwとし、対応する潜在変数を zとする。θ

は文書におけるトピックの出現確率を表し、θd,tは文書 dでトピック tが出現する確率（文
書 dでのトピック tの構成比率）となる。φはトピックにおける単語の出現確率で、φt,v

はトピック tにおける単語 vの出現確率となる。θやφは確率ベクトルであり、式 (3.4)の
ようにDirichlet分布による生成を仮定する。

θd ∼ Dir(α) (d = 1, · · · , D)

φt ∼ Dir(β) (t = 1, · · · , T )

}
(3.4)

αはトピックの出現確率の偏りを、βは単語の出現確率の偏りを表す。
JSTではこのモデルを拡張し、図 3.1 (b)に示すように、極性ラベル集合S、文書 dにお

ける極性ラベル lの出現確率 πd、極性ラベルの出現確率の偏りを表す γを導入している。

• 各文書 dにおける極性ラベルの出現確率 πd ∼ Dir(α)

• 文書 dにおける極性ラベル lの出現確率 θd,l ∼ Dir(α)

• 文書 dにおける単語wiの生成過程

極性ラベルを選択 li ∼ πd

トピックを選択 zi ∼ θd,l

単語wiをトピック ziと極性ラベル liの出現確率 φli
ziから選択

上記のような処理により極性とトピックを同時に抽出する3。一方、図 3.1 (c)のTying-JST

モデルは JSTのバリエーションである。JSTが θdにより全ての文書のトピックの出現確
率を保持するのに対し、Tying-JSTの場合は文書集合全てにおいて 1つの θによってト
ピックの出現確率を保持する。
評価実験では実験データとして映画のレビューデータを用い、2つの観点で提案手法を

評価している。第 1に、JSTとTying-JSTは教師なし機械学習手法であるが、いくつかの
種類の事前知識を与えて半教師ありでモデルを学習させ、その品質がどれだけ向上するか
を検証する。第 2に、4つの先行研究と比較する。実験結果を表 3.8に示す。まず、表 3.8に
おける 1列目の “Prior Information”は、与える事前情報（教師データ）の種類を表す。事
前情報の詳細を表 3.9 に示す。ただし、下から 4行は比較した先行研究の文献中での名称
となる。先行研究の詳細を表 3.10 に示す。次に、表 3.8の 2列目は事前情報として与えた
評価語の数を表す。3列目、4列目は JSTとTying-JSTを用いて文書の極性判定をしたと
きの正解率である。ポジティブ、ネガティブ、全体の 3つの正解率が掲載されている。

3正確には単語が極性ラベルならびにトピックに属する確率を推定する。
4http://mpqa.cs.pitt.edu
5http://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/
6http://alias-i.com/lingpipe/demos/tutorial/sentiment/read-me.html
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表 3.8: JSTとTying-JSTの評価 [10]

表 3.9: 表 3.8における Prior Information の詳細
Without prior information 事前情報なし。つまり教師なし学習。
Paradigm words 少量のポジティブ・ネガティブな単語のリスト。
Paradigm words + MI 上記のリストに、ポジティブ・ネガティブクラスとの相関が

高い単語を加えたリスト。相関は相互情報量 (MI)で測る。
ただし、文献では手順の詳細は説明されていない。

Full subjectivity lexicon MPQA主観表現辞書4のうち、実験に使った映画レビュー
データに出現した単語全て。

Filtered subjectivity lexicon 上記のリストのうち、映画レビューデータでの出現頻度が
50未満の単語、語幹抽出により極性が変わる単語を削除し
たもの。

Filtered subjectivity lexicon
(subjective MR)

上記と同じ事前知識を与え、かつ前処理として主観的な文
をまず選別し、その後極性判定を行う方法 [53]による実験
結果。subjective MR は主観的な文のみを抽出した映画レ
ビューデータを表す。主観性の判定は、Subjectivity v1.0
dataset5を用いて、LingPipeパッケージ6によって学習し
た分類器を用いる。

表 3.10: 表 3.8における先行研究の詳細
Pang et al. (2002) サポートベクターマシン (SVM)による分類手法 [3]

Pang and Lee (2004) 文をグラフ構造と見なした上でグラフカットにより極性分
類を行う手法 [53]

Whitelaw et al. (2005) Adjectival Appraisal Groupsと呼ぶ形容詞的な動きをする
極性語辞書と SVMによる分類手法 [54]

Kennedy and Inkpen (2006) Valence Shiftersと呼ばれる否定形などの極性を変化させ
る語を考慮した極性辞書と SVMによる分類手法 [55]
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表 3.8 では、JSTを利用した “Filtered subjectivity lexicon (subjective MR)”が提案手
法の中では全体 (overall)で最も高い正解率を示した。ただし、LinとHeは、先行研究の
手法に対する JSTの強みとして完全な教師なし学習手法であることを主張しており、一方
“(subjective MR)”では教師あり学習による分類器を利用しているため、この値は参考値
とみなすべきである。純粋な教師なし学習は “Without prior information”であるが、わ
ずかな事前知識を与えることで先行研究の教師あり機械学習手法に近い正解率が得られ
ることがわかった。また、JSTとTying-JSTとの比較では、軒並み JSTの方が高い正解
率を示した。
図 3.2は、JSTモデルにおいて、抽出するトピック数と極性分類の正解率との関係を示

している。(a)から (f)は、表 3.8の “Prior Information”に対応している。

図 3.2: JSTによる抽出トピック数と極性分類の正解率の関係 [10]

トピック数を 1とした場合、図 3.1(b)のS(極性)のみが抽出されることになる。つまり、
極性ラベルとトピックとの関連性は無視されることになる。Overallの正解率に関しては、
(d)を除き、トピック数を増やした方が、すなわち極性ラベルとトピックとの関連性を考
慮した方が正解率が高くなる。表 3.8の結果でも言えることだが、(d)の “Full subjectivity

lexicon”の結果が低調なことから、事前知識として与える極性辞書のサイズを大きくする
ことは必ずしも効果的ではないことがわかる。

Kimの研究

Kimは、Mikolovらによって事前に作成された単語分散表現 [56]を入力とし、畳み込
みニューラルネットワーク (Convolutional Neural Network, CNN)を用いて文レベルでの
極性分類を行う手法を提案している [14]。図 3.3は提案手法のネットワークモデルを表す。
ネットワークは 1つの畳み込み層、1つのプーリング層（Maxプーリング）、1つの全結

17



合層からなる。左側の入力層の n× k行列が 2重になっているのは 2つのチャンネルを表
す。また入力文字列に対しては、必要であればパディングを行い長さを合わせる。すなわ
ち、文の最大長 nをあらかじめ決めておき、入力文の単語数がそれより小さい場合には 0

ベクトルを埋める。

図 3.3: Kimによる提案手法のネットワークモデル [14]

ある文における i番目の語に対する k次元の単語分散表現をXi ∈ Rkとする。長さ nの
入力単語列を式 (3.5)のように表す。

x1:n = x1 ⊕ x2 ⊕ . . .⊕ xn (3.5)

ここで⊕は単語ベクトルの結合を表す演算子である。xi:i+jは、xi,xi+1, . . . ,xi+j の結合
であり、入力文の部分単語列を表す。次に、部分単語列に対しウィンドウ幅 hのフィル
ターw ∈ Rhkを適用する。xi:i+h−1から ciを生成する場合を式 (3.6)に示す。

ci = f (w · xi:i+h−1 + b) (3.6)

b ∈ Rはバイアス、fは双曲線正接関数のような非線形な関数である。ウィンドウを一定間隔
でスライドさせながらフィルターを適用し、特徴マップを生成する。{x1:h,x2:h+1, . . . ,xn−h+1:n}
は長さ nの入力文に対してウィンドウ幅 hのフィルタをずらしたときに得られる行列の列
であり、これから式 (3.7)のような特徴マップ c ∈ Rn−h+1が生成される。

c = [c1, c2, . . . , cn−h+1] (3.7)

この特徴マップに対してMaxプーリング [57]を適用することにより最大値 ĉ = max{c}
を取得し、フィルターの出力とする。これにより、各特徴マップの中で最も重要な特徴を
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取得できる。最後の全結合層 (Fully connected layer)は、特徴マップを入力とし、極性ク
ラスを出力とするフィードフォワードネットワークである。
表 3.11はKimらによる評価実験の結果である。2行目から 5行目は提案手法のバリエー

ションである。各手法の概略を以下に述べる。

CNN-rand ベースラインとなるモデル。入力単語のベクトルをランダムに初期化し、
CNN学習の際に勾配を逆伝搬させることでベクトルの値も更新する。

CNN-static word2vecによる単語分散表現を入力とする。単語ベクトルの値は更新し
ない。

CNN-non-static word2vecによる単語分散表現を入力とし、CNN学習の際に単語ベク
トルの値も更新する。

CNN-multichannel “static”と “non-static”の 2つのチャンネルを利用する。

表 3.11の 6行目以降は先行研究の結果を示す。概要を表 3.12に示す。実験に利用したデー
タセットは、MR(映画レビュー)[58]、SST-1(Stanford Sentiment Treebankデータ)[13]、
SST-2(SST-1から中立のレビューを削除したデータ)、Subj(主観的/客観的のラベルが
付与された文)[53]、TREC(TREC質問データセット)[59]、CR(商品のレビュー記事デー
タ)[60]、MPQA(極性判定のためのデータセット)[61] の 7つである。
提案手法は畳み込み層が 1つのシンプルなネットワーク構造ながら高い正解率を示すこ

とが確認された。CBOWモデルによる単語の分散表現は他の研究でも広く使われ、比較
的良好な成果が得られることが多いため、これを入力とする “CNN-rand”以外のモデル
の正解率が高いことは理解できる。しかし、これを入力としない “CNN-rand”の SST-1、
SST-2データセットにおける正解率が先行研究と同じ程度であることは予想外であった。
ただ、より現実に近いデータであると考えられる “MR”、“CR”では、CBOWモデルによ
る単語分散表現を入力としたモデルの方が正解率が顕著に高い。
表 3.13は、“CNN-multichannel”における Static/Non-staticチャンネルで入力/学習し

た単語の分散表現によって算出された類似度の高い単語の例を示している。学習データは
SST-2を用いている。Static Channel(CBOWモデルであらかじめ学習された単語分散表
現)では、“bad”に似ている単語として、“terrible”などの意味が近い単語が得られている
が、“good”のような統語的には似ているが意味的には似ていない単語も得られる。一方、
Non-static Channel では “good”との類似度が高くないことから、CNNの学習の際に単
語ベクトルの値を同時に更新することで極性判定に適した分散表現が得られている。
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表 3.11: Kimによる提案手法の評価実験結果 [14]

表 3.12: 表 3.11における先行研究の概要
RAE [62] Autoencoderを再帰的に適用したモデル。句の分散表現を単語分散

表現の合成により求めている。
MV-RNN [63] 再帰的ニューラルネットワークによる極性分類手法。単語と句をベ

クトルと行列の両方で表現する。単語 (句)の行列は近傍の単語ベク
トルを含む。

RNTN [13] 再帰的ニューラルテンソルネットワークモデル。子ノードの単語ベ
クトルから再帰的に親ノード (句または文)のベクトルを求める。

DCNN [64] プーリング時に k個の最大値を取得するDynamic k-Maxプーリング
層を導入した手法。

Paragraph-Vec [65] Paragraph vectorを利用した手法。bag-of-wordsモデル、bag-of-n-
gramsモデルと異なり、単語の順序を保持する。

CCAE [66] CCG パーサーにより得た構文情報を入力とする再帰的な Autoen-
coder。

Sent-Parser [67] Sentiment Grammarの定義とそのためのパーサーによる手法。Sen-
timent Grammarは、文脈自由文法 [68]を基に定義された極性分類
のための文法である。

NBSVM, MNB [69] 単語ユニグラム・バイグラムを素性とし、ナイーブベイズ、SVM、多
項分布によるナイーブベイズ分類器を組み合わせたモデル。

G-Dropout,
F-Dropout [70]

Dropoutによって学習速度の低下を抑える手法。ガウス分布を利用
した近似 (G-)と閉形式の近似 (F-)による手法を比較している。

Tree-CRF [71] 入力文の構文木をサブツリーに分け、それらの極性を判定した上で、
CRFを適用する手法。

CRF-PR [72] CRFの学習にPosteriro Regularaization(PR)と呼ばれる制約を利用
する手法。

SVMS [73] 単語ユニグラム・バイグラム・トライグラムを素性とした SVM。
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表 3.13: CNN-multichannelモデルで得られる類似度の高い単語 [14]

Wangらの研究

Wangらは、アテンションを利用した LSTM(Long Short-Term Memory)による属性の
極性判定手法を提案している [15]。RNN(Recurrent Neural Network,再帰型ニューラル
ネットワーク)は、従来のニューラルネットワークを時系列データを取り扱えるように拡
張したモデルである。文 (単語列)は時系列とみなせることから、RNNは自然言語処理に
よく適用されるが、勾配消失・勾配爆発問題により遠く離れた単語間の依存関係を学習で
きないという問題点がある。この問題に対処するために LSTMが提案された。一般的な
LSTMの構造を図 3.4に示す。
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図 3.4: LSTMの構造 ([15]より抜粋)

{w1, w2, . . . , wN}は長さN の単語ベクトルの列であり、{h1, h2, . . . , hN}は隠れ状態ベク
トルを表す。LSTMにおける各メモリセルは式 (3.8)～(3.13)により算出される。

X =

[
ht−1

xt

]
(3.8)

ft = σ (Wf ·X + bf ) (3.9)

it = σ (Wi ·X + bi) (3.10)

ot = σ (Wo ·X + bo) (3.11)

ct = ft ⊙ ct−1 + it ⊙ tanh (Wc ·X + bc) (3.12)

ht = ot ⊙ tanh (ct) (3.13)

Wi,Wf ,Wo ∈ Rd×2dは重み付き行列、bi, bf , bo ∈ Rdはバイアスで、両者ともそれぞれ、
inputゲートの出力 it、forgetゲートの出力 ft、outputゲートの出力 otのパラメータとな
る。σはシグモイド関数、⊙はベクトルの要素毎の積を示す。htは隠れ層のベクトルであ
る。xtは LSTMの記憶セルへの入力であり、図 3.4のwtに相当する。図中の最後の隠れ
状態ベクトル hN は文全体の意味内容を表すベクトルであり、これが softmax層へ渡され
る。提案手法では positive, negative, neutralの 3つのクラス、もしくは positive, negative

の 2つのクラスへ分類される。
図 3.5は提案手法の 1つであるアテンションを利用したLSTM (Attention-based LSTM:

AT-LSTM)モデルの構造を表す。アテンションとは、ここでは文中の各単語が属性の極
性判定にどの程度大きく寄与するかを表すパラメタである。vaは極性判定の対象とする
属性の分散表現を、αはアテンションの重みを、rはアテンションを考慮した文の分散表
現を表す。rは次の式で推定される。
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図 3.5: AT-LSTMの構造 [15]

M = tanh

([
WhH

Wvva ⊗ eN

])
(3.14)

α = softmax
(
wTM

)
(3.15)

r = HαT (3.16)

H ∈ Rd×N は隠れ層のベクトル hiを連結した行列である (dは隠れ層のノード数、N は入
力単語数)。一方、M ∈ R(d+da)×N,, α ∈ RN , r ∈ Rd、Wh ∈ Rd×d,Wv ∈ Rda×da , w ∈ Rd+da

は学習パラメタである。式 (3.14)のM は隠れ層のベクトルと属性のベクトルをまとめた
ものであり、これをもとに αが式 (3.15)によって計算される。αはアテンションの重み、
つまり各単語の重要度を表す。rは、式 (3.16)に示すように隠れ層のベクトル hiのαを重
みとする線形和であり、これが属性の情報を含んだ文の分散表現となる。
h∗ ∈ Rdは最終的な文の分散表現であり、式 (3.17)のように rと hN から求められる。

h∗ = tanh (Wpr +WxhN) (3.17)

最後に、h∗が softmax 層の入力として与えられ、出力 yが得られる (式 (3.18))。

y = softmax (Wsh
∗ + bs) (3.18)

さらに、Wangらは、属性の分散表現を入力とし、アテンションを利用したLSTM (Attention-

based LSTM with Aspect Embedding: ATAE-LSTM)モデルを提案している。その構造
を図 3.6に示す。図 3.5のAT-LSTMとの違いは、入力として単語の分散表現wiと属性の
分散表現 vaを連結したベクトルを与えている点にある。

23



図 3.6: ATAE-LSTMの構造 [15]

表 3.14は評価実験における 3つの提案手法および先行研究の極性判定の正解率を示して
いる。“Three-way”は positive, negative, neutralの 3つのクラス分類を示し、“Pos./Neg.”
はポジティブかネガティブかの二値分類の結果である。先行研究のモデルのうち、LSTM

は一般的なLSTMであり、TD-LSTMとTC-LSTMはTangらによって提案されたTarget-

Dependent LSTM (TD-LSTM)とTarget-Connection LSTM (TC-LSTM)[74]である。TD-
LSTMは、ターゲットとなる属性（“battery life”など）の左右で文を分割し、それぞれ
について LSTMで単語列の意味表現を得て、これらを合成したベクトルを softmax層へ
の入力とする手法である。TC-LSTMは、TD-LSTMを各語の埋め込み、ベクトルを合成
するように拡張した手法である。一方、AE-LSTMは提案手法のバリエーションであり、
LSTMに属性の分散表現を入力として与える。

表 3.14: Wangらの手法の評価実験結果 [15]

実験結果より、ATAE-LSTMの性能の高さがわかる。ベースラインとなる一般的なLSTM

でも “Pos./Neg.”の正解率は高いが、ATAE-LSTMはそれを上回る。さらに “Three-way”
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では、LSTMだけでなくTD-LSTM、TC-LSTMよりも 2ポイント程度高い正解率を示し
ている。
図 3.7は提案手法でのアテンションの効果を視覚化したものである。色が濃いほどアテ

ンションベクトル αでの重要度が大きいことを示す。例文 (a)、(b)において判定の対象
とした属性は serviceと foodであり、それぞれの属性に関連の深い単語の重要度が高いと
判定されていることがわかる。

図 3.7: Wangらの手法におけるアテンションの効果を視覚化した結果 [15]

極性判定の例を図 3.8に示す。(a)では 2つの属性 “food”と “service”の極性が正しく判
定されている。(b)では属性 “food”の極性が直前の “not”の影響を受けずに正しく判定さ
れている。(c)では複雑に入り組んだ構造の文からも属性の極性が正しく判定できている
ことがわかる。
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図 3.8: Wangらの手法による極性分類の例 [15]

その他の研究
Yuと Hatzivassiloglouは、文が意見を述べたものかそうでないかの判定を行う分類器

と、意見文として判定した文の極性を判定する分類器をそれぞれ実装し、文レベルでの極
性判定を行う手法を提案している [4]。意見文の判定には 3種類の手法を実装し比較してい
る。1つ目は SIMFINDER[75]によって計算された文の近似度による手法、2つ目はナイー
ブベイズ分類器による手法、3つ目は複数のナイーブベイズ分類器を用いる手法である。
3番目の手法は異なる素性セットで複数の分類器を学習するもので、単語、バイグラム、
トライグラム、品詞、極性情報の 5つの素性セットを用いる。一方、極性判定では、ポジ
ティブ、ネガティブ、中立の 3つのクラスに分類している。HatzivassiloglouとMcKeown

によって選択されたポジティブ・ネガティブな形容詞 [42]との共起の頻度によって文の極
性を判定する。評価実験では、ナイーブベイズ分類器による意見文判定で 90%程度、極
性判定でも最大 90%という高い正解率を示した。
Huと Liuは収集した製品レビューの要約を行うことを目的とし、要点となる極性を抽

出することを試みている [5]。極性抽出には品詞、Nグラム、極性辞書による単語の極性
などの素性を利用する。まず、相関ルールマイニングにより出現頻度の高い語を全て抽出
し、ヒューリスティクによって属性となる語を選別する。次に、形容詞の近くに頻度の高
い語があった場合、その形容詞を意見語とみなす。また頻度の低い属性を抽出するため、
既知の意見語の近くにある名詞・名詞句を属性とみなす。文の極性を判定する際には、文
中に出現する複数の意見語の極性をブートストラップ法とWordNet[76]で決め、その多数
決により決める。評価実験では、提案手法の再現率が 0.80、精度が 0.72と、高水準を示
した。
Kimらはサポートベクター回帰による教師あり機械学習によって、商品レビューの有
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用性をモデル化し判定することを試みている [7]。判定のための素性として、構造的、語
彙的、統語的、意味的、メタデータの 5種類の素性を利用している。例として、レビュー
のテキスト長やHTMLタグなどの文章構造の情報、ユニグラム・バイグラムなどの語彙
的情報、名詞・形容詞の割合のような統語情報、製品属性・極性語辞書のような意味的情
報、レビューの星の数のようなメタデータ、などがある。評価実験では、ユーザーが “役
に立った”とするレビュー記事と、これらの素性から計算されるレビュー記事のランクと
の一致度を測る。Amazon.comのMP3プレーヤー、デジタルカメラに関するレビュー記
事において、スピアマンの順位相関係数はそれぞれ 0.656と 0.60となった。
Blitzerらは、自身が提案した Structural Correspondence Learning(SCL) [77]による極

性分類手法を改良した手法を提案している [8]。ここでの目標は、ソースドメインとター
ゲットドメインという 2つの異なる分野のテキストデータがあり、ソースドメインのみ正
解のラベルが付与されているという状況において、ターゲットドメインのデータの極性
判定の正解率を向上させることにある。まず、ソースとターゲットの両方のドメインで
頻度の高い単語が “pivot”と呼ばれる素性として抽出される。そして、この “pivot”とそ
れ以外の素性との相関関係から、“pivot”でない素性を選択する。評価実験では、上記の
SCLと、“pivot”選択のときに頻度だけでなく相互情報量も利用する SCL-MLを比較して
いる。学習したドメインと同じドメインが対象であれば 80.4%-87.7%、異なるドメインを
対象にした場合でも概ね 70%以上の精度を示した。
TitovとMcDonaldは、MG-LDA（Multi-grain LDA）と呼ばれる教師なし機械学習の

トピックモデルを用いた極性判定手法を提案している [9]。MG-LDAは、LDAを拡張し
たもので、文書集合全体と文書ごとの局所的なトピックを個別に抽出する。局所的なト
ピック抽出は、文書内で隣接する文を仮想的な文書とみなすことで行う。文書集合全体
のトピックをレビュー対象となる商品の属性とみなす。一方、文書ごとの局所的なトピ
ックは属性値とみなす。評価実験では、MP3プレーヤーのレビュー記事を対象とし、ト
ピック抽出と極性判定の 2つのタスクを評価する。トピック抽出の評価では、局所的な
トピックとして “sound”,“quality”,“headphones”,“volume”,“bass”, 全体的なトピックと
して “ipod”,“music”,“apple”,“songs”,“use”,“mini”が抽出された。極性判定の実験では、
MG-LDAは LDAと比べてランキング損失が 0.03程度改善した。
Pakと ParoubekはTwitterのツイートデータから極性タグ付きコーパスを作成し、こ

れを用いて極性を判定する分類器を学習した [11]。30万ツイートを収集し、ポジティブ
な表現を含むもの、ネガティブな表現を含むもの、感情表現の含まれないもの、という 3

つに分類する。ポジティブ・ネガティブの判定には顔文字を利用している。例えば、:-),

:), =), :Dはポジティブ、:-(, :(, =(, ;(はネガティブなツイートを表す顔文字である。一
方、客観的なツイートはNew York Times、Washington Postsなどのニュース社の公式ツ
イートを利用している。作成した極性タグ付きコーパスでは、URLの削除、“@”などの
特殊記号の削除、品詞タグ付け、ストップワードの削除などの前処理が行われている。こ
のコーパスを訓練データとし、単語Nグラムを素性としてナイーブベイズ分類器を学習
する。評価実験では、ユニグラム、バイグラム、トライグラム、品詞、否定を付加したN
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グラムなどを素性とし、これらの組み合わせを変えて分類器をいくつか学習し、それらの
性能を比較している。ただし、他の手法との比較は行なっていない。実験の結果、バイグ
ラムと品詞タグを素性として利用した場合に正解率が最も高かった。
Taboadaらは、極性とその強さ、否定の情報も含む極性辞書を利用した極性分類手法

Semantic Orientation CALculator (SO-CAL)を提案している [12]。極性辞書の語には 5か
ら−5までの Semantic Orientation(SO)値が与えられている。この値はその語の極性と強
さを表している。文における各語の SO値の合計がその文の SO値となる。また、SO値の
正負が文の極性 (ポジティブかネガティブか)を表す。評価実験では、ネガティブレビュー
の判定の正解率が 89.37%、ポジティブレビューでは 63.2%、全体では 76.37%となった。
同じデータセットを利用したPangとLeeの手法 [53]の極性分類の正解率が 87.15%であっ
たことから、ネガティブレビューに関しては同程度と言えるが、全体では他の手法に比べ
てそれほど優れているとは言えない。
Socherらは、Stanford Sentiment Treebankコーパスと Recursive Neural Tensor Net-

work（RNTN）との組み合わせにより極性判定を行う手法を提案している [13]。Sentiment

Treebankとは、構文木のサブツリーに対して極性ラベルを与えたコーパスである。文の
構造を考慮して極性を判定する点に特徴がある。RNTNでは、入力文は 2分木にパースさ
れ、単語が葉となる。親のベクトルは、子のベクトルからボトムアップに計算される。評
価実験では、RNN、同じ著者による先行研究のMV-RNN[63]などと提案手法を比較して
いる。文の極性判定の正解率は、MV-RNNが 79.0%であるのに対し、提案手法は 85.4%

となり、大幅に向上した。また、“X but Y”のような否定を表す接続詞を含む文のみを対
象としたとき、正解率は 41%となった。RNN、MV-RNNの正解率は 30%後半であったた
め、こちらも正解率の向上が確認できた。さらにポジティブな文の否定、ネガティブな文
の否定を対象とした実験を行った。前者では文の極性がネガティブに変化するが、後者の
場合はネガティブの強さは減るが必ずしもポジティブに変わるわけではないことから、極
性判定が難しいタスクと言える。ポジティブな文の否定では、RNN、MV-RNN、RNTN

の正解率はそれぞれ 33.3%、52.4%、71.4%となり、ネガティブな文の否定ではそれぞれ
45.5%、54.6%、81.8%となった。両者ともに提案手法は既存の手法を大きく上回ることが
確認できた。以上の実験結果は、Sentiment TreebankコーパスとRNTNに基づく提案手
法は否定を含む文の極性を正しく評価することができるようになったことを示している。
芥子らは人手によって構築した単語意味ベクトル辞書を用いて単語拡張したコーパスか

らパラグラフベクトルを学習し、それを素性として極性判定の分類器を学習する手法を提
案している [16]。文長が短いツイートに対して単語拡張をすることで、文脈情報を追加す
る。例えば、「新しい製品 Bを推す」というツイートであれば、基本単語「新しい」「推
す」に共通して関連する特徴単語「流行・人気」「価値・質」「優良」「肯定的」「強力」が
新たな情報として追加される。拡張後のツイートに対し、語順の情報を利用するPV-DM

モデルと、語順の情報を利用しないPV-DBOWモデルによりパラグラフベクトルを生成
する。最後に、パラグラフベクトルを素性として、文の極性を判定するモデルをサポート
ベクターマシンにより学習する。評価実験では、提案手法の F値は、LeとMikolovによ
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るパラグラフベクトルを用いた手法 [65]よりも、3クラス分類、2クラス分類ともに 9-10

ポイント上回った。
Chenらは、双方向 LSTM(Bidirectional LSTM,BLSTM)に再帰的な Attention機構を

追加することで複数の属性の極性を考慮できる手法を提案している [17]。文中の属性毎に
メモリを用意し、属性に合わせて利用するメモリを変えてアテンションスコアを計算し、
GPUへの入力とする。メモリ上で数回のアテンションを適用し、最終的なエピソードを
素性として利用する。本提案手法では品詞、極性辞書などの言語情報による素性は使って
いない。入力はCBOWモデルによる単語分散表現を利用した。評価実験では、サポート
ベクターマシンや Tangらによる TD-LSTM[74]などと比較し、正解率、F値共に提案手
法の方が高いことを確認した。

3.1.2 極性判定手法の研究動向

表 3.16は、使用されている情報や素性によって、3.1.1項で紹介した各論文を分類した
一覧表である。なお、表の各列は、以下の事柄を示す。また、“-”は素性・手法の利用の
ないもの、“✓”は利用のあるものを示している。

表 3.15: 文献一覧表における記法の説明

判定対象 極性判定の対象を示す
形態素解析 形態素解析器あるいは品詞タガーによる品詞付け、語幹抽出など

の結果を素性として利用していることを示す
Nグラム Nグラムを素性として利用していることを示す
構文解析 構文解析器・係り受け解析の結果を利用していることを示す
単語頻度 単語頻度などの統計情報を利用していることを示す
外部言語資源 極性辞書、コーパスなど、外部で作成された言語資源を使用

していることを示す
ルールベース 品詞、係り受け解析結果を基にしたルールによる極性判定

であることを示す
教師あり機械学習 教師あり機械学習による極性判定であることを示す
教師なし機械学習 教師なし機械学習による極性判定であることを示す
トピックモデル LDAなどの潜在的トピックを推定する手法による極性判定

であることを示す
深層学習 深層学習に基づく手法による極性判定であることを示す
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表 3.16: 利用されている素性・情報による極性判定手法の分類

文献 判定対象 形 態 素
解析 (品
詞タグ)

N グラ
ム

構文解
析

単語頻
度

外部言
語資源

ルール
ベース

教師あ
り機械
学習

教師な
し機械
学習

ト ピッ
クモデ
ル

深層学
習

1. [2] 句 ✓ - - - - ✓ - - - -

2. [3] 文書 - ✓ - ✓ - - ✓ - - -

3. [4] 文 ✓ ✓ ✓ ✓ - - ✓ - - -

4. [5] 文 ✓ - - ✓ ✓ ✓ - - - -

5. [6] 句 ✓ - - - ✓ - ✓ - - -

6. [7] 文書 - ✓ ✓ ✓ - - ✓ - - -

7. [8] 文書 - ✓ - - - - ✓ - - -

8. [9] 属性と属性値 - ✓ - - - - - ✓ ✓ -

9. [10] 文書 - - - - - - - ✓ ✓ -

10. [11] 文書 ✓ ✓ - - - - - ✓ - -

11. [12] 文・単語 ✓ - - - ✓ ✓ - - - -

12. [13] 文 - ✓ - - ✓ - ✓ - - ✓
13. [14] 文 - - - - - - - ✓ - ✓
14. [15] 属性と属性値 - - - - - - ✓ - - ✓
15. [16] 文書 ✓ - - - ✓ - ✓ - - -

16. [17] 属性と属性値 - - - - - - ✓ - - ✓

極性判定に関しては、1979年のCarbonellによる「ある物事に対する主観的な理解の仕
方についての研究」[78]が始まりとも言われているが、極性判定の論文が増え始めたのは
2001年以降であり、言語処理における機械学習の普及と、そのためのデータセットが充
実し始めたことによる影響と考えられる。PakとParuoubekの研究 [11]のようなTwitter

などのマイクロブログと呼ばれる短文の場合を除けば、判定対象が文書、文、属性と属性
値といったように、次第に小さい範囲のテキストに移っていく傾向が見られる。一時期は
トピックモデルなどの教師なし機械学習に研究の中心が移ったが、その後深層学習が利用
され始めてから、大規模な学習データを利用した深層学習による手法が多く提案される
ようになっている。2007年頃までの機械学習手法と違い、品詞、単語N-gram、係り受け
関係といった素性を明示的に与えずにモデルを学習するのが深層学習の特徴である。しか
し、深層学習のモデルと、形態素解析 (品詞タグ付けを含む)結果、構文解析結果、極性
辞書などから得られる素性を組み合わせて用いる手法もある。今後、深層学習のように素
性設計を必要としない手法が主流になるのか、それとも素性設計に頼った手法が主流にな
るのかは、はっきりしない。

3.2 属性抽出手法
本節では、製品の属性抽出に関する研究動向の調査結果を報告する。
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3.2.1 属性抽出手法の精査

JakobとGurevychの研究

JakobとGurevychは、Conditional Random Fields(CRF)[79]による属性抽出手法を提
案し、また学習データとテストデータとで異なる分野 (ドメイン)のコーパスを用いたと
きの属性抽出の正解率の変化を実験的に調査している [18]。表 3.17はCRFを学習する際
に用いた素性を示している。「対象単語」とは、CRFにおいてラベル (B、I、Oのいずれ
か)を決定する対象となる単語を指す。

表 3.17: JakobとGurevychの手法で用いられている学習素性 (括弧内は論文内での呼称)

単語 (tk) 対象単語そのもの
品詞 (pos) 対象単語の品詞タグ
依存構造上の短いパス (dLn) 対象単語と直接の係り受け関係がある単語
単語間距離 (wDs) 対象単語の一番近くにある名詞句
評価文 (sSn) 評価語のある文に出現する単語

実験では、映画、ウェブサービス、自動車、カメラという 4分野に関するレビューデー
タを使用した。単語 (tk)、品詞 (pos)は常に使用し、それ以外の素性の使用の有無の組み
合わせを変え、F値が一番良くなる素性セットを調査した。実験結果を表 3.18に示す。こ
の実験では、Zhuangらによる品詞の組み合わせ、係り受け関係のルールによる抽出手法
[80]と比較している。表 3.18の最下行がその結果である。

表 3.18: JakobとGurevychの手法の実験結果 [79]

評価実験で F値（F-Me）が最も高くなったパターンは、全ての素性を利用したものであ
る。このときの結果は、カメラ分野の精度を除いて、Zhuangらの手法による結果を上回っ
た。ただ、全体的に再現率（Rec）が低いように思われる。
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表 3.19: JakobとGurevychの手法の実験結果 – 学習とテストで分野が異なる場合 [79]

表 3.19は、訓練データの分野とテストデータの分野が異なるときの実験結果を示してい
る。一般に、訓練データとテストデータで分野が異なると、機械学習の性能が落ちること
が知られている。精度（Pre）は大きく悪化することはなかったが、再現率（Rec）、F値
（F-Me）は実用上問題があるように見える。分野に依存しない属性抽出については、まだ
研究の余地があると言える。

MukherjeeとLiuの研究

Mukherjeeと Liuは、は 2つの半教師あり機械学習に基づく属性抽出手法を提案してい
る [19]。2つの手法は共に、シードと呼ぶ初期単語セットを基に、この単語と頻繁に共起
する単語を属性あるいは極性語として抽出する。属性か極性語かの判定は階層型サンプ
リングにより行う。抽出された候補単語がシードリストの単語であった場合は属性とし、
そうでなかった場合は崩壊ギブスサンプリングにより属性か極性語かを推測する。このモ
デルを “Seeded Aspect and Sentiment model (SAS)”と呼んでいる。もう 1つのモデルは
崩壊ギブスサンプリングの代わりに最大エントロピー法を属性と極性語の選別に利用す
る。最大エントロピーのパラメータ推論は、Huと Liuが論文内で構築した極性辞書 [60]

を用い、自動的に学習データを生成して行う。この手法を “Maximum Entropy (Max-Ent)

SAS ”(ME-SAS)と呼んでいる。両手法とも、シードの単語をもとにその語と関係のある
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語がクラスタリングされるため、ユーザー自身が知りたい属性を入力として与えることが
できる。

表 3.20: Mukherjeeと Liuの手法の実験結果 [19]

表 3.20は、SASとME-SAS、ならびに他の手法との比較実験の結果を示している。1列
目は属性と初期単語セットであり、2列目以降は各手法で自動獲得された上位 10件の属性
およびそれに関する極性語である。赤字の単語は不適切と判定された語である。ME-LDA

は、Zhaoらが提案した、最大エントロピー法による教師あり機械学習により属性と極性語
を選別できるように LDAを改良した手法である [81]。DF-LDAは、Andrzejewskiらが提
案した、“must-link”と “cannot-link”という単語抽出における制約を与えられるように改
良したモデルである [82]。must-linkで与えられた 2つの単語は必ず同じトピックに現れな
ければいけない、cannot-linkで与えられた 2つの単語は同じトピックになることはない、
という制約である。DF-LDAは極性語を抽出できないため、Topic（本実験では属性とし
て考えていい）のみの結果が示されている。この実験結果を見る限りでは、ME-SASの結
果が一番良いように思われる。さらに、定量的評価として、9種類の属性について、各手
法のP@10、P@20、P@30を調べている。P@N(N=10,20,30)とは、上位N件の属性を出
力したときの精度 (正解率)である。実験の結果、ME-SASが他の手法を上回ることを確
認している。例えば, ME-SAS, SAS, ME-LDA, DF-LDAの P@10はそれぞれ 0.88, 0.72,

0.67, 0.52である。
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Chenらの研究

Chenらは、MC-LDA (LDA with m-set and c-set)という LDAを改良した手法を提案
している [20]。MC-LDAのMCは、“m-set”(must set)と “c-set”(cannot set)を表す。そ
れぞれ、必ず同じトピックに含まれなければいけない単語と、異なるトピックに含まれな
ければならない単語を定義する。これらの制約を与えることで、潜在的トピック学習によ
る単語のクラスタリングの性能を向上させることを狙う。このアイデアは、“must-link”

と “cannot-link”による制約を与えていた Andrzejewskiらによる DF-LDA[82]と似てい
る。大きな違いは、DF-LDAでは、“must-link”と “cannot-link”の間では矛盾せずに単
語が定義されていることが前提となっていたことである。つまり、ある単語w1が別の単
語w2の “cannot-link”であった時、w1の ‘must-link”と定義されている単語全てがw2の
“cannot-link”となっている。一方、MC-LDAでは、このような制約の伝播は考慮されて
いない。
MukherjeeとLiuの文献 [19]と同様の属性抽出実験を行っている。提案手法と比較してい

るのは、m-setのみを使ったMC-LDAであるM-LDA、およびLDA[83]である。“Amazon”、
“Price”、“Battery”という 3つの属性カテゴリについて抽出を試みたところ、MC-LDA

のみ全てのカテゴリについて属性を抽出できた。また、適切でない語の抽出も少なく、他
の手法と比べて優れていると言える。
Chenらは、AKL(Automated Knowledge LDA)という手法も提案している [21]。MC-

LDAがm-set、c-setという事前知識を人手で与えて LDAによるトピック推定を改善して
いるのに対し、AKLでは事前知識をコーパスから自動的に獲得する。まず、分野別のレ
ビューデータのコーパスを複数用意する。ステップ 1では、個々の分野のデータからLDA

を用いて潜在的トピックを推定し、属性の集合を抽出する。こうして得られた分野別の
トピックをひとつにまとめる。ステップ 2では、まとめられたトピック集合に対してクラ
スタリングを行う。クラスタリング手法として k-medoids法 [84]が利用されている。ス
テップ 3では、それぞれのクラスタに出現する単語群に対して、頻出パターンマイニング
(FPM)[85]を適用し、属するトピックが似ている単語対を発見する。最終的に、似ている
単語対の集合がクラスタ毎に事前知識として得られる。これはMC-LDAにおけるm-set

のように同じトピックに属するべき単語対であるとみなせる。さらに、こうして得られ
た事前知識を直接的に利用するために、潜在的トピックを推定する独自のアルゴリズム
AKLを提案している。Chenらは、これら一連の手続きを複数回繰り返すことで潜在的ト
ピックの品質を高める工夫もしている。上記の手続きのステップ 1において、最初はLDA

によって学習されたトピックを用いるが、2回目以降はAKLによって学習されたトピッ
クを用いる。
実験では、36種類の異なる製品タイプのレビューを集めたデータを用いている。提案手

法であるAKLと比較しているのは、MC-LDA [20]、GK-LDA [86]、通常のLDA [83]であ
る。MC-LDAとGK-LDAは同じ著者らによって過去に提案された手法である。ただし、
事前知識は人手で与えるのではなく、この論文の方法で獲得された事前知識を与えている。
MC-LDAでは、must-linkのみ与え、cannot-linkは与えない。評価指標としてMimnoら
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が提案した “Topic Coherence”[87]を用いている。図 3.9は各手法のTopic Coherenceを示
している。横軸は潜在的トピックの学習回数である。この実験結果から、AKLは他の手法
よりも良い結果が得られている。また、AKLは学習を繰り返すことでTopic Coherenceが
向上する傾向が見られる。しかし、属性抽出の精度、再現率、F値といった直観的にわか
りやすい指標では評価されていないため、この差がどれほど大きいのかは解釈が難しい。

図 3.9: AKLの評価実験の結果 [28]

Poriaらの研究

Poriaらは明示的属性と暗黙的属性の両方を抽出するルールベースの手法を提案してい
る [22]。ここで暗黙的属性 (論文では Implicit Aspect Clue (IAC)と呼ばれている)とは、
“This camera is sleek and very affordable.”のような例文において、“sleek”は見た目を、
“affordable”は値段を指しているというように、間接的に属性を表す表現である。IACは
単語だけでなく “easy to manipulate”や “user friendly”のような複数語からなる表現を
含む。
属性抽出のためのルールは、極性辞書と、構文解析の結果得られる係り受け関係の結

果を利用して定義されている。極性辞書として SenticNet 3[88]、構文解析ツールとして
Stanford Dependency Parser7が用いられている。例えば、“ある単語が副詞的あるいは形
容詞的修飾語を持ち、その語が SenticNetに存在する場合は、属性となる”といったルー
ルを複数定義している。そのため、提案手法のルールによる属性抽出の正解率は、構文解
析の正確さに強く依存する。
これとは別に、IACの辞書の整備を試みている。Cruzらは、IACおよびその属性カテゴ

リをタグ付けしたコーパスを構築した [89]。属性カテゴリとは、機能、重量、値段、見た

7http://nlp.stanford.edu:8080/parser/
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目など、属性の大まかな分類を表す。Cruzらのコーパスから、タグ付けされた IACを抽
出し、属性カテゴリ毎にまとめる。結果として、属性カテゴリ毎に IACのリストが定義さ
れた辞書が構築される。さらに、既知の IACに対し、その類義語と反意語をWordNet[76]

から求め、それを IACの辞書に追加している。
評価実験として、SemEval 2014のデータセットを用いて、ラップトップとレストラン

のレビューから属性を抽出したときの精度と再現率を報告している8。ラップトップでは
精度と再現率はそれぞれ 82.15%、84.32%、レストランでは 85.21%、88.15%であった。た
だし、SemEval 2014のデータセットでは暗黙的属性はタグ付けされていないため、ここ
では明示的属性の抽出のみを評価している。実験では比較的高い精度と再現率が得られる
ものの、構文解析器の性能に強く依存するという問題点もある。SNS上のテキストなど
くだけた表現が多いテキストでは、既存の構文解析ツールの性能が落ちることが知られて
いる。また、属性抽出の正解率を向上させるためには属性抽出のためのルールを追加する
ことが考えられるが、ルールの数が増えたとき、それらに矛盾が生じないように管理する
のが難しくなるという問題点もある。

中野らの研究

中野らは、文節が属性を含むかどうかを判定する分類器、意見（属性値）を含むかどう
かを判定する分類器を作成し、それぞれの分類器で属性または意見を含むと判定された文
節間に特定の係り受けがあるときに、属性意見ペアを抽出する手法を提案している [23]。
属性を含む文節の分類器の学習には、1) 注目文節の末尾の助詞、2)注目文節がストップ
ワードを含むか、3)係り先文節の主辞の品詞、4)直近係り元文節の主辞の品詞、の 4つ
を素性として用いる。これらは、存在する／しない、含む／含まないのバイナリ (0また
は 1)で表現される。属性を含むと判定された文節から、その中に出現する名詞を属性と
して抽出する。意見を含む文節の分類器の学習では、1)注目文節が文末か、2)注目文節
が評価極性辞書の語を含むか、3)係り元文節の末尾の助詞、4)直近係り元文節の主辞の
品詞、5)係り元に属性を含むか、という 5つの素性が 2値で表現され利用される。5番目
の素性は属性抽出の結果を利用している。つまり、最初に属性を抽出し、その結果を利用
して意見抽出の分類器を学習している。属性と同様に、意見を含むと判定された文節内の
名詞が意見として抽出される。属性と意見の対は、「属性を含む文節の係り先文節または
係り元文節が意見を含む場合」、「属性を含む文節が並列助詞を含み、その文節の係り先
の係り先文節が意見を含む場合」に抽出される。
実験では、Amazon.co.jp から取得した 338件の「掃除機」のレビューと 70件の「掛け

時計」のレビューを用いている。これらのレビューに人手で正解の属性と意見をタグ付け
した。属性抽出の精度、再現率、F値はそれぞれ 0.569、0.519、0.534であった。意見抽
出の実験結果を表 3.21に示す。この表では提案手法とベースラインを比較している。ここ
でのベースラインは、「意見の候補を含む文節のうち、属性を含む文節と係り受け関係に

8http://alt.qcri.org/semeval2014/task4/index.php?id=data-and-tools
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あり、主辞の形態素が評価極性辞書に含まれる文節を意見を含む文節として抽出」する手
法である。また、機械学習の際に属性の素性を用いるとき、提案手法で抽出した属性を使
用する場合と人手で抽出した属性を使用する場合も比較している。提案手法はベースライ
ンと比べて適合率 (精度)は低いが、再現率と F値は高い。また、人手で抽出した属性を
用いると各指標が大幅に改善することがわかる。前述のように提案手法による属性抽出
の F値は 0.534と低いため、これを改善する必要があることがわかる。表 3.22 は属性意
見ペアの抽出結果を示している。ここでは掃除機のデータを分類器の学習に用いている。
このため表 3.22における「掃除機」の結果は訓練データとテストデータが同じという設定
である。両ドメインとも適合率 (精度)は比較的良好だが、再現率が低いと考察している。

表 3.21: 中野らの手法による意見抽出の実験結果 [23]

表 3.22: 中野らの手法による属性意見ペア抽出の実験結果 [23]

Liuらの研究

Liuらは、統語論的アプローチによる属性抽出手法を提案している [24]。品詞・単語の
接続ルール、係り受け関係の制約ルールなどを利用するという意味ではPoriaらによる手
法 [22]と似ているが、人手で (比較的少量の)ルールを用意するのではなく、最初にルー
ルの候補を作成し、その中から有効なルールを自動的に選択している点が異なる。提案手
法におけるルールは以下の 3つに大別される。

1. ルール 1: 既知の極性語を手がかりに新しい属性を抽出する
初期極性語リストをあらかじめ用意する。

2. ルール 2: 既知の属性を手がかりに新しい属性を抽出する
例えば、以下のようなルールが定義できる。
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IF depends (conj, Ai, Aj)∧ pos (Ai, nn)∧ aspect (Aj) THEN aspect (Ai)

このルールは、AiとAjは “Ai and Aj”や “Ai, Aj”のような接続関係 (conj)にあり、
Aiは名詞 (nn)で、かつAjが既知の属性であれば、Aiを属性として抽出する。

3. ルール 3: 既知の属性と極性語、またはそのどちらか一方を手がかりに新しい極性
語を抽出する
以下のようなルールが定義できる。
IF depends (amod,A,O)∧ pos (O, jj)∧ aspect (A) THEN opinionword (O)

このルールは、OがAを修飾 (amod)していて、Oが形容詞 (jj)で、Aが既知の属
性であれば、Oは極性語として抽出する。

3つのグループのルールを用意した後、それぞれのルールの性能を評価する。具体的に
は、属性にラベル付けされた学習コーパスに対してルールを適用し、属性抽出の精度と再
現率を測る。次に、ルールのランク付けを行う。ルールを精度が高い順に、精度が同じ場
合は再現率が高い順にランク付けする。最後に、最終的に採用するルール集合を決める。
最初のルール集合を空集合とし、ランクが高いルールをひとつ加える。ルールを追加する
前と後で、ルール集合を学習コーパスに適用したときの属性抽出の F値を測る。ルール
を追加することで F値が改善すれば、次のルールを加え、改善しなければルールの獲得
を止める。
評価実験では、2つのルールセット、2つの属性抽出手法の組み合わせを比較している。

ルールセットとしては、Qiuらよって提案された 8つのルール [32, 90]を用いた場合 (ここ
では「基本ルールセット」と呼ぶ)と、これらルールの中で使われている統語的関係を他
の統語関係に置き換えて作成した新しいルールも用いた場合 (以下「拡張ルールセット」
と呼ぶ)を比較している9。属性抽出手法としては、提案手法によって選別したルールを用
いる手法と、Qiuらが提案したDouble Propagationによる手法を比較している。参考の
ため、ルールベースではない教師あり機械学習に基づく手法として、JakobとGurevych

によるCRFを用いた手法 [18]とも比較する。分野が異なる 8つのコーパスから属性を抽
出し、精度、再現率、F値の平均を評価指標としている。実験の結果、拡張ルールセット
かつ提案手法を用いた場合のF値が最も高かった。ただし、再現率については、拡張ルー
ルセットかつQiuらの属性抽出手法を用いた方が良かった。

Poriaら (2016)の研究

Poriaらは、畳み込みニューラルネットワーク (Convlutional Neural Network; CNN)と、
著者らが言語パターンと読んでいるルールベースの手法を組み合わせた属性抽出手法を提
案している [25]。CNNのネットワークは、1つの入力層、2つの畳み込み層、2つの最大

9Qiuらの手法の詳細については 3.3.1節で延べる
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プーリング層、そして softmax関数によって出力を決める全結合層という構成になってい
る。CNNの入力として与えるのは、属性であるかをどうかを決める単語 (対象単語)の文
脈を表す行列である。この行列は、対象単語とその前後 2単語、合計 5単語の単語ベクト
ルを連結したものである。単語ベクトルとして、CBOWによる単語の分散表現 [91]を用
いる。単語の分散表現は、Mikolovらによってあらかじめ学習されウェブ上で公開されて
いるもの [91]か、McAuleyと Leskovecが構築したAmazon.comの製品レビューコーパス
[92]から著者らが学習したものを用いる。いずれも単語ベクトルの次元数は 300である。
さらに、6種類の品詞を単語ベクトルに追加する10。与えられた文に対し、上記のCNNに
基づく手法とルールベースの手法を適用し、どちらか一方によって属性であると判定され
た単語を抽出する。
SemEval 2014データセットを使って提案手法を評価する実験を行っている。対象ドメイ

ンはラップトップとレストランである。実験結果を表 3.23 に示す。“ZW”はTohとWang

によるCRFに基づく属性抽出手法 [93]であり、“CNN+LP(our)”がこの論文の提案手法
である。どちらのドメインでも、再現率、精度、F値いずれも提案手法は TohとWang

の手法を上回る。特に再現率が大きく改善していることがわかる。また、これとは別に、
CNNのみ、LPのみ、CNNと LPの組み合わせを比較した実験も行っている。CNNのみ
でもラップドップドメインの再現率は 76.32%と高いことが報告されている。

表 3.23: Poriaらの手法の実験結果 [25]

Heらの研究

Heらは、アテンション機構を用いた属性抽出手法 (Attention-based Aspect Extraction;

ABAE)を提案している [26]。図 3.10 にABAEの概要を示す。

10したがって、最終的には単語ベクトルの次元数は 306となる。
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図 3.10: ABAEの概要

ABAEはエンコーダー・デコーダーモデルである。エンコーダでは、解析対象とする
文の分散表現 (ベクトル)Zsを生成する。Zsは、文中に出現する単語wiの分散表現 ewi

の
重み付き和である。重みは aiで表され、アテンションと呼ばれる。デコーダーでは、ま
ず文の分散表現Zsを、ベクトルの次元を縮退したベクトル ptに変換する。ptは文の抽象
的な表現とみなせる。さらに、ptから元の文の分散表現 rsを復元する。教師信号として
の rsはZtと同じベクトルを与えればよいので、学習にはラベル付きデータを必要としな
い。図 3.10 のモデル全体を学習すると、アテンション aiが自動的に推定される。直観的
には、属性に相当する単語wiに対しては、aiも高くなるように推定される。
実験では、レストランドメインを対象とし、“Food”、“Staff”、“Ambience”という 3つ

の属性カテゴリについて属性を抽出している。提案手法と以下の手法を比較している。

LocLDA Brodyと Samuelの手法 [94]。文を文書として扱う Local LDAと呼ぶ手法を属
性抽出に適用している。

ME-LDA Zhaoらの手法 [81]。最大エントロピー法による教師あり機械学習により属性
と極性語を選別できるように LDAを改良している。

SAS 32ページで述べたMukherjeeらの手法 [19]。

BTM Yanらの手法 [95]。短い文書向けに提案されているトピックモデルのBTM(Biterm

Topic Model)を属性抽出に適用している。

SERBM Wangらの手法 [96]。制限付きボルツマンマシンによる属性抽出手法である。

k-means 文のベクトル (文中に含まれる単語の単語ベクトルの平均)と最も近いベクトル
を持つ単語を属性として抽出する手法。
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実験結果を表 3.24に示す。著者らが主張する通り、ABAEは他の手法と比べてもトップレ
ベルの性能を示している。“Food”カテゴリではABAEよりも SERBMの方が再現率とF

値が高いが、SERBMは “Staff”や “Ambience”ではそれほど F値が高くないことを考え
ると、ABAEはどのような属性カテゴリに対しても安定して属性を抽出することができ
ると言える。

表 3.24: Heらの手法の実験結果 [26]

Wangらの研究

Wangらは、多層結合アテンション機構を利用して属性と極性語を同時に抽出する手法
を提案している [27]。図 3.11は提案手法の概要を図示している。このモデルは 2つのアテ
ンション機構を結合している。それぞれ属性の抽出、極性語の抽出に用いる。図 3.11中の
実線は属性、破線は極性語のアテンションを表す。2つのアテンションは同じ隠れ層のベ
クトル hiを共有している。これにより、属性抽出に極性語の情報を、極性語抽出に属性
の情報を利用できる。eat と ept はアテンション・スコアのベクトルであり、このスコアの
高い単語が属性もしくは極性語として抽出される。一方、hiから eat ,e

p
t を得るネットワー

クを一つの層とし、これを重ねて多層構造を形成している。多層ネットワークを導入して
いるのは、単語間の直接の修飾関係だけでなく、間接的な係り受け関係も考慮したいから
である。このモデルの入力として与えられるのは、解析したい文に対応する単語の分散表
現の列である。このため、前処理として形態素解析や構文解析を必要とせず、また極性辞
書などの外部言語資源も必要としない。
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図 3.11: 多層結合アテンション機構による属性と極性語の抽出手法 [27]

表 3.25は提案手法の評価実験の結果である。S1、S2は、それぞれ SemEval Challenge

2014 [1]のレストランとラップトップのデータ、S3は SemEval Challenge 2015 [97]のレ
ストランデータを表す。また、ASは属性抽出、OPは極性語抽出タスクのF値を表す。1

列目がモデル名で、最下行のCMLAが提案手法である。DLIREC、IHS RDは、SemEval

Challenge 2014において、それぞれレストラン、ラップトップドメインで最上位の成績を
あげた手法である。EiXaは、SemEval Challenge 2015のレストランドメインにおけるベ
ストのシステムである。LSTMは単語分散表現とLSTMを利用した手法 [98]、WDEmbは
単語と係り受け解析結果をCRFの入力として利用する手法 [99]、RNCRFはCRFと再帰
的ニューラルネットによる手法 [100]を表している。また、WDEmb*とRNCRF*は、そ
れぞれWDEmbとRNCRFに言語的な素性を追加したモデルである。

表 3.25: Wangらの手法の実験結果 [27]

CMLAは他の手法と比べて全般的に F値が高い。特に S3のデータセットについては
他の手法を大きく上回る。論文では S3だけ特に F値が高い理由は考察されていなかった
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が、この理由が解明されれば、今後の属性抽出、極性語抽出の研究の指針となるかも知れ
ない。

3.2.2 属性抽出手法の研究動向

表 3.26は、使用されている情報や素性によって、3.2.1項で紹介した各論文を分類した
一覧表である。各列は分類の観点を表し、これらは表 3.15と同じである。“-”は利用のな
いもの、“✓”は利用のあるものを示している。

表 3.26: 利用されている素性・情報による属性抽出手法の分類
文献 形 態 素

解析 (品
詞タグ)

N グラ
ム

構 文 解
析

外 部 言
語資源

ル ー ル
ベース

教 師 あ
り 機 械
学習

教 師 な
し 機 械
学習

ト ピッ
ク モ デ
ル

深 層 学
習

1. [18] ✓ - - ✓ - ✓ - - -

2. [19] ✓ - - - - (✓) - ✓ -

3. [20] ✓ - - - - (✓) - ✓ -

4. [21] ✓ - - - - - ✓ ✓ -

5. [22] ✓ - ✓ ✓ ✓ - - - -

6. [23] ✓ - ✓ - - ✓ - - -

7. [24] ✓ - ✓ - - (✓) - - -

8. [25] ✓ - - - ✓ ✓ - - ✓
9. [26] - - - - - - ✓ - ✓
10. [27] - - - - - - ✓ - ✓

* (✓)は半教師あり学習を表す。

属性抽出については、極性判定とは異なり、トピックモデルを用いた教師なし、半教師
あり機械学習手法が比較的多いことがわかった。とはいえ、これらの一連の研究は同じ研
究グループによるものである。前処理として形態素解析がよく使われるのは当然だが、そ
れ以外の要素技術については、特に頻繁に用いられる情報や素性は見つからなかった。ま
た、2015年頃から深層学習を用いた研究が増えていることがわかった。これらには、品
詞、ルールと深層学習を組み合わせたもの、単語の分散表現のみを利用した手法が含まれ
る。深層学習による手法以外は、品詞や構文解析を前処理とし、これから得られる情報を
素性として利用することが多いが、深層学習では素性を明示的に抽出することを必要とし
ない、あるいはそれを目指しているという点に特徴があると言える。

3.3 評価語辞書作成
本節では、評価語辞書を自動的に作成する手法の調査結果を報告する。評価語辞書だけ

でなく、属性表現をコーパスから抽出する手法も、極性判定や属性抽出に必要な知識を自
動構築するという点は評価語辞書作成と共通しているため、この節で取り上げる。
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3.3.1 評価語辞書作成手法の精査

小林らの研究

小林らは、“評価対象”、“評価属性”、“評価値”の 3つの組からなる主観的な記述を極
性表現であると定義し、これをコーパスから抽出することで、最終的に属性表現と評価
値表現を網羅的に収集する手法を提案している [28]。ここでは、事前に定義した “<対象
>の<属性>は<評価値>”のような文型を共起パターンとし、パターンにマッチした
単語の組を極性表現として抽出する。抽出パターンはあらかじめ人手で用意する。また、
誤抽出を防ぐための制約として、既にわかっている評価対象、属性、評価値表現が共起パ
ターンのスロットのいずれかを満たした場合のみ、極性表現を抽出する。このとき、既に
わかっているもの以外のスロットに当てはまるものが新たな表現として獲得される。さ
らに、共起パターンに合致しても属性や評価値表現とはならない表現を排除するために、
1)品詞、2)スコア、3)既知の表現を条件としたルールによるフィルタリングを行なって
いる。提案手法を評価するために、提案手法によって自動的に属性表現と評価値表現を収
集した場合と、人手で収集した場合とで、収集できた表現数と収集に要する時間を比較し
た。実験では、車とゲーム関連のレビューサイトから収集した記事を使用した。記事数は
車 15,000記事 (230,000文)、ゲームでは 9,700記事 (90,000文)である。図 3.12に車分野の
属性表現・評価値表現の収集結果を示す。提案手法では少量の評価対象、属性表現、評価
値表現をシードとして与えるため、図 3.12では半自動と記している。人手に比べて圧倒的
に早く属性表現・評価値表現が収集できていることがわかる。

図 3.12: 小林らによる属性表現・評価値表現の収集結果 [28]
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高村らの研究

高村らはスピン系のモデルを応用することで、単語の極性を自動的に判定する手法を提
案している [29]。各電子がスピンと呼ばれる方向（上向きあるいは下向きをとる）を持つ
ように、各単語は感情極性と呼ばれる方向（ポジティブあるいはネガティブ）を持つと想
定する。まず、ある単語とその単語の語釈文内の各単語を連結した語彙ネットワークを構
築する。単語間を結ぶリンクの集合を、SL（same-orientationlinks，同極性リンク集合）、
DL（diffeerent-orientationlinks，逆極性リンク集合）という 2つのグループに分ける。こ
れは、同極性あるいは逆極性を持ちやすいと予測される単語対の集合とみなせる。シソー
ラスで反義語として登録されている単語対を結ぶリンクはDLへ、それ以外は SLへ属す
るとする。さらに、コーパスに出現する文において、形容詞が “and”で結ばれているとき
は SLへ、“but”で結ばれているときはDLへ属するとする。こうして、同じ極性を持つ
と予測される語彙ネットワークが作成される。スピン系モデルでは、各ノード (単語)は
エネルギー関数を持ち、その正負によってスピンの方向 (極性)が決まる。ラベル付き初
期極性単語集合を与え、隣接する単語のエネルギー関数を書き換える操作を繰り返すこと
で、初期単語の極性を他の単語に伝播させる。この計算により、最終的にエネルギー関数
の平均値が正だった単語は感情極性がポジティブと判定し、負だった単語はネガティブで
あると判定する。
実験では、語釈文データとしてWordNet [76]を用い、シソーラスとしてWordNetの

持つ反義語を利用している。また、PennTreeBank[101]のWall Street Journal Corpusと
Brown Corpusから、“and”または “but”で結ばれた形容詞の組を 804個抽出し、利用し
ている。表 3.27は、提案手法による極性判定の正解率を示している。比較のため、Huと
Liuによるブートストラップ法に基づく手法 [60]の結果も載せている。ただし、高村らの
モデルはどのような単語でも極性を推定できるが、Huと Liuの手法は初期単語と同じ品
詞の語しか極性を予測できないという制約がある。そのため、表 3.27 は形容詞のみを対
象とした結果である。また、表 3.27 の 1列目の “seeds”は初期単語の数を表す。例えば、
2の場合は {good, bad}が初期単語として与えられている。評価実験の結果、提案手法が
Huiらの手法と比べて正解率が大幅に上回ることが確認されている。

表 3.27: 高村らの提案手法による単語の極性判定の正解率 [29]

KanayamaとNasukawaの研究

Kanayamaと Nasukawaは、分野毎に評価語辞書を人手で作成することには限界があ
るとし、分野依存の評価語をアノテーションなしの文書から収集する手法を提案してい
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る [30]。図 3.13 は彼らの手法の処理の流れを示している。

図 3.13: KanayamaとNasukawaによる評価語辞書の自動拡張手法 [30]

まず、ドメインコーパスdと初期の評価語辞書Lから、SA(Sentiment Analysis)モジュー
ルで極性表現を含む文節を抽出する。SAモジュールでは、1)文書の文への分割、2)極性
を表す表現を含む文節の抽出、3)その文節に対する極性の推定、の 3つのステップから構
成される。この処理により、極性を持つ文節 (図 3.13の Polar Clauses)をドメインコーパ
ス dから抽出する。さらに、極性を持つ文節の集合から、「動詞」「形容詞」「動詞←名詞-

助詞」「形容詞←名詞-助詞」を評価語の候補 (図 3.13のCandidate Polar Atoms)として抽
出する。ここで、「動詞←名詞-助詞」とは、「ボディが小さい」のように名詞+助詞が動詞
にかかる句を表す。評価語の候補を aとし、それが出現する文節の数 f(a)、それが出現す
るポジティブな文節の数 p(a)、それが出現するネガティブな文節の数 n(a)を得る。
提案手法では、極性を持つ 2つの文節が近くに出現したとき、原則として、逆接表現

が存在する場合には 2つの文節の極性は反対となり、それ以外の場合には一致すると仮定
する。極性を持つ 2つの文節が上記の条件を満たすとき、それらを Coherent と呼び、満
たさないときは Conflict と呼ぶ。さらに、ドメインコーパスが上記の基準をどの程度満
たすかを測る指標として、Coherent Precision cp(d, L) と Coherent Density cd(d, L) を式
(3.19)と式 (3.20)のように定義する。

cp(d, L) =
#( Coherent )

#( Coherent ) + #( Conflict )
(3.19)

cd(d, L) =
#( Coherent )

#( Polar )
(3.20)

式 (3.19)において、#(Coherent)と#(Conflict)は、それぞれ極性に矛盾がない、矛盾が
ある文節の組の数であり、cp(d, L) はコーパスの中で 2つの極性を持つ文節がどの程度の
割合で Coherent の条件を満たすかを示している。一方、式 (3.20)において、#(Polar)は
極性を持つ文節の数であり、cd(d, L) は Coherentの条件を満たす極性を持つ文節が全体
の中でどれだけ出現するかを表している。cp(d, L)も cd(d, L)も高い値を取ることが仮定

46



されていること、また両方ともドメインコーパス dと初期の極性辞書 Lに対して計算さ
れることに注意していただきたい。
個々の評価表現の候補 aに着目すると、 p(a)

p(a)+n(a)
は aについての Coherent Precision

に相当し、それはコーパス全体の cp(d, L)よりも大きくなることが期待される。つまり、
p(a)

p(a)+n(a)
が cp(d, L) よりも大きいなら、aは評価語として正しい可能性が高い。この手法

では、 p(a)
p(a)+n(a)

が cp(d, L)よりも大きいかを統計的に検定し、信頼度 90%で有意差がある

かをチェックする。一方、p(a)
f(a)
は aについての Coherent Density に相当し、それはコーパ

ズ全体の cd(d, L)よりも大きくなることが期待される。もし、p(a)
f(a)
が cd(d, L) よりも大き

いなら、やはり aは評価語として正しい可能性が高く、前者が後者よりも信頼度 90%で有
意に大きいことを統計的検定で確認する。この 2つの統計的検定をパスした aが新しい評
価語として辞書に追加される。上記の説明はポジティブな評価語を獲得する手続きだが、
ネガティブな評価語も p(a)と n(a)を入れ換えることで同様に獲得できる。

表 3.28: KanayamaとNasukawaによる評価語辞書の自動拡張の実験結果 [30]

表 3.28は提案手法による実験結果を示している。“Domain”は実験に用いたコーパスの
分野を、“#”は獲得できた評価語の数を、“Type Prec.”と “Token Prec.”は自動獲得され
た評価語の属性が人手による極性分類と一致した割合である。“Type Prec.”は極性判定
の正解率であるのに対し、“Token Prec.”は新しく獲得した評価語の出現頻度に応じて重
みをかけた正解率である。“Relative Recall”は、自動獲得された評価語のうち、新たに獲
得できたものの数と初期の極性辞書にもともと含まれているものの割合である。“Token

Prec.”は 90%以上と十分に高い。それに比べると “Type Prec.”は全般的に低く、またド
メインによって 54%から 75%とばらつきが見られる。

KajiとKitsuregawaの研究

KajiとKitsuregawaは、大量のHTML文書から評価語辞書を作成する手法を提案して
いる [31]。まず最初に、HTML文書から肯定的または否定的な意見を表す文 (極性付き文)

を収集する。極性付き文は、(1)レイアウト構造と (2)言語構造を参照したパターンマッ
チによって取得する。いずれのパターンも、基本的には、再現率は低いが精度が十分に高
い、つまりパターンにマッチしたときにはほぼ確実の極性付き文が取得できるように設計
する。
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レイアウト構造によるパターンマッチでは、HTML文書における箇条書きとテーブル
の 2つのレイアウト情報を利用する。箇条書きの場合、“Cue Words”が出現したとき、そ
の下位の箇条書きに出現する文を極性付き文として抽出する。テーブルの場合、図 3.14

にしたがい、C+(ポジティブなCue Word)とC−(ネガティブなCue Word)に隣接するセ
ル Cに出現する文を極性付き文として抽出する。ここで “Cue Word”とは、極性付き文
が近くにあることを示唆するキーワードで、“利点”、“欠点”、“プラス”、“マイナス”な
どがある。

図 3.14: レイアウト構造のパターンマッチによる極性付き文の抽出 [31]

一方、言語構造によるパターンマッチでは、極性付き文でよく出現する係り受け構造
を語彙構造パターンとして用意する。図 3.15 は語彙構造パターンを図示したものである。
HTML文書に出現する文を構文解析し、このパターンにマッチしたとき、(POLAR)の部
分木に対応する文が極性付き文として抽出される。例えば、「このソフトウェアの利点は
早く動くことです」という文は図 3.15のパターンにマッチし、「早く動く」が極性付き文
として抽出される。「利点」に相当する単語としては、レイアウト構造によるパターンマッ
チのときに用いたCue Wordと同じキーワードを用いる。

図 3.15: 言語構造のパターンマッチによる極性付き文の抽出 [31]

上記の手法を 10億件の HTML文書に対して適用し、509,471の極性付き文を取得した。
そのうちの 220,716がポジティブ、それ以外がネガティブなものであった。これを極性付
き文コーパスと呼ぶ。
次に、極性付き文コーパスから、評価表現の候補を抽出する。ここでの評価表現の候補

とは、“名詞 + 助詞 + 形容詞”からなる形容詞句と定義する。抽出した評価表現の候補
に対して、その出現頻度、ポジティブな文での出現頻度、ネガティブな文での出現頻度を
カウントしておく。
最後に、評価表現の候補の中から辞書に追加するべき評価表現を選別する。評価表現

と、極性付き文コーパスにおける極性クラスとの相関関係を統計的に測る。統計的指標と
して、χ2値とPMI(自己相互情報量)[45]のいずれかを用いる。これらの統計的指標から、
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評価表現の候補 cの極性の強さを表すスコア PV (c)を計算する。PV (c)が閾値 θよりも
大きいときには cをポジティブな評価表現として獲得し、−θよりも小さいときにはネガ
ティブな評価表現として獲得する。それ以外は cは中立であるとみなし、評価語辞書に追
加しない。

図 3.16: KajiとKitsuregawaによる手法の実験結果 [31]

実験では、無作為に抽出した 405の評価表現 (形容詞句)に対して人手で極性タグを付
与したデータを用いる。極性タグの内訳は、ポジティブな句が 158、ネガティブな句が
150、中立な句が 97となる。これらの評価表現をコーパスから抽出できるかというタス
クを設定し、その精度と再現率で提案手法を評価する。図 3.16 は、ポジティブな評価表
現を抽出するタスクにおける Kajiと Kitsuregawaの手法の精度-再現率曲線を示してい
る。精度、再現率ともに高いことがわかる。また、χ2 値よりも PMIを用いた方がよい
結果が得られている。比較として、Turneyによる PMI-IR手法 [2]の結果も載せている。
Turneyの手法では、ウェブ検索エンジンで “A NEAR B”というクエリで検索し、その
ヒット件数でAとBの相関を測っている。実験では、Google検索エンジンを用いた手法
(Turny(Google))11と著者らが開発した検索エンジンを使う手法 (Turny(local))を評価して
いる。KajiとKitsuregawaの手法はこれらの手法を大きく上回ることが確認されている。

Qiuらの研究

Qiuらは、ドメインに固有の評価語ならびに製品の属性を表す語 (以下、単に「属性」と
呼ぶ)を自動的に獲得する手法を提案している [32]。この手法では、評価語と属性の間に
は何らかの統語的関係が成立する可能性が高いことを仮定している。例を以下に挙げる。

(1) The Phone has a good screen.

11 Google検索エンジンでは NEAR (2つのクエリが近傍に出現するときにヒットする) をサポートして
いないため、AND を用いている。
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(2) The camera is amazing and easy to use.

例文 (1)では、評価語 “good”と属性 “screen”の間には修飾関係が成立する。例文 (2)で
は、2つの評価語 “amazing”と “easy”の間には等位接続関係が成立する。この仮定を踏
まえ、まず少量の極性単語 (極性が付与された評価語)のリストをシードとして用意する。
既知の評価語または属性と特定の統語関係にある語を新しい評価語または属性として抽
出する。この操作は「伝播」と呼ばれ、以下の 4つのケースがある。

1. 既知の評価語と特定の統語関係にある語を新しい評価語として抽出する。

2. 既知の評価語と特定の統語関係にある語を新しい属性として抽出する。

3. 既知の属性と特定の統語関係にある語を新しい評価語として抽出する。

4. 既知の属性と特定の統語関係にある語を新しい属性として抽出する。

「伝播」を新しい評価語もしくは属性が獲得されなくなるまで繰り返す。
評価語と属性の間に成立する統語関係は表 3.29のように定義されている。これは新し

い評価語または属性を抽出するためのルールともみなせる。この表で使われている記号の
意味は表 3.30の通りである。例えば、ルールR11は、Sj(i)が既知の評価語であり、それと
Si(j)の間に接続関係 (CONJ)があり、かつ Si(j)の品詞が形容詞 (JJ)のとき、Si(j)を新し
い評価語として抽出する。このルールにより、“amazing”が既知の評価語のとき、上記の
例文 (2)から “easy”が新しい評価語として獲得される。
次に、抽出した評価語に対し、その極性を決める。この際、以下の仮定をおく。

1. ユーザーは、1つの属性に対して違う極性を持たない

2. あるドメインに固有の評価語は、そのドメインでは極性は変わらない (肯定的にも
否定的に使われることはない)

これをもとに、以下のルールに従って評価語の極性を決定する。

• ルール 1

評価語が既知の属性からの伝播で抽出されたとき、あるいは属性が既知の評価語か
らの伝播で抽出されたとき、既知の語と同じ極性を与える。属性には極性はないが、
既知の属性の極性はその伝播元の評価語の属性と同じものとする。

• ルール 2

評価語が既知の評価語からの伝播で抽出されとき、あるいは属性が既知の属性から
の伝播で抽出されたとき、両者の間に逆接表現がない限り、既知の語と同じ極性を
与える。

• ルール 3

他のレビューから抽出された属性からの伝播で新しく抽出された評価語の場合、極
性を与えない。
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表 3.29: Qiuらの手法における評価語と属性抽出ルール [32]

表 3.30: 表 3.29における記号の説明 [32]

記号 記号の意味

sまたは f 新しく抽出する評価語または属性
{S}または {F} 既知の評価語または属性の集合
S-Depまたは F -Dep 一方を既知の評価語または属性としたときの二単

語間の統語的関係
H 任意の単語
POS(S)または POS(F ) Sまたは Fの品詞
{JJ}または {NN} 形容詞または名詞を表す品詞の集合。形容詞は基

本形、比較級、最上級の品詞を含む。名詞は単数
形、複数形の品詞を含む。

{MR} 特定の係り受け関係の集合。修飾-被修飾関係、主
語-述語関係、目的語-述語関係など

{CONJ} 接続関係 (and,or,butなどで結ばれた関係)
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表 3.31: Qiuらの手法の実験結果 [32]

表 3.31は評価実験の結果を示している。横軸は初期の極性単語のリストの数を、縦軸
は新たに獲得された評価語の極性の正解率である。Prop-dep はこの論文の提案手法を、
noProp-depは (伝播の仕組みを繰り返し使わずに)初期の極性単語リストから表3.29のルー
ルを 1回適用して新しい評価語と属性を獲得する手法を表す。一方、KN06はKanayama

とNasukawaによる手法 [30]を表す。この手法では伝播の仕組みを用いていないため、提
案手法と同じ条件で比較するために noProp-dep の実験結果が示されている。提案手法は
初期の極性単語数が少ない場合にはKNP06よりも正解率が低いが、多い場合 (80個)に
はKNP06を上回る。初期の極性単語数が少ないときに正解率を向上させることを今後の
課題としている。また、表 3.31とは別に、提案手法がKN06と比べて再現率が高いことが
示されている。これは伝播を繰り返すことでドメインに固有の評価語や属性が網羅的に獲
得されたことを示している。

Liuと白井の研究

Liuと白井は、製品属性の異表記辞書を自動的に構築する手法を提案している [33]。一
般に、製品の属性は様々な表現で書き表されるが、異表記辞書は同じ実体 (属性)を指す
異なる表現を収録した辞書である。提案手法では処理を 2つに分けている。まず最初に製
品製造元のウェブページにある仕様表から属性を抽出し、初期の製品属性異表記辞書を作
成する。次に、製品レビュー文から製品属性の異表記を抽出し、製品属性異表記辞書へ追
加する。
最初の属性抽出では、ウェブページの表を解析し、属性と属性値の組を抽出する。次

に、属性を属性値を要素とするベクトルで表現し、クラスタリングを行うことで、同じ実
体を指す属性を 1つにまとめる。次の段階のレビュー文からの属性抽出においては、属性
を抽出するパターンを自動生成する。パターンの候補を生成し、その信頼度を表すスコア
を算出し、それが高いものを採用する。パターンは以下のように定義される。[A]は初期
の製品属性異表記辞書Dtに含まれる属性、[E]は既存の評価辞書に登録されている評価語
である。wi は属性と評価語の間に出現する単語を表す。lは 1,2,3のいずれかとしている。
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[A]w1...wl [E] または [E]w1...wl [A]

このパターンにマッチする単語列を抽出パターンの候補とする。パターンの候補 Piに対
し、(3.21)式によりパターン候補のスコア S(Pi)を計算する。

S (Pi) =
パターン PiにマッチしかつDt中の属性が抽出される文の数

パターン Piにマッチする文の数
(3.21)

マッチする文の数が 3以上で、かつ S (Pi)が 0.5以上のパターンを製品属性抽出パターン
として獲得する。そして、このパターンをレビュー文に適用し、新しい製品属性を抽出
する。
実験では、「PC」「カメラ」「テレビ」を対象に、属性の異表記辞書構築を試みた。最初

のステップの仕様表からの属性抽出に関しては、精度 0.89、再現率 0.82と十分高い性能
が得られた。一方、2番目のステップの自動獲得した抽出パターンによる属性抽出に関し
ては、表 3.32のように十分ではない結果となった。

表 3.32: Liuと白井によるレビュー文からの製品属性抽出の実験結果 [33]

3.3.2 評価語辞書作成手法の研究動向

表 3.33は、使用されている情報や素性によって、3.3.1項で紹介した各論文を分類した一
覧表である。各列は分類の観点を表し、これらは表 3.15と同じである。表中における “-”

は利用のないもの、“✓”は利用のあるものを示している。

表 3.33: 利用されている素性・情報による評価語辞書作成手法の分類
文献 形態素解

析 (品詞
タグ)

Nグラム 構文解析 単語頻度 外部言語
資源

ル ー ル
ベース

教師あり
機械学習

教師なし
機械学習

1. [28] ✓ - ✓ ✓ ✓ ✓ - -

2. [29] ✓ - ✓ - ✓ ✓ - -

3. [30] ✓ - - - ✓ ✓ - -

4. [31] ✓ - ✓ - - ✓ - -

5. [32] ✓ - ✓ - ✓ ✓ - -

6. [33] - ✓ - - ✓ ✓ - -
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極性判定や属性抽出とは異なり、教師あり機械学習や教師なし機械学習を用いた手法は
存在しなかった。評価語辞書作成は、コーパスから新しい評価語や属性を自動獲得するこ
とが目標であり、機械学習で扱いやすい分類問題とは異なる問題設定であるため、当然の
結果と考えられる。機械学習の手法を使わないとなれば、ルールベースの手法を採用する
のが自然であり、全ての研究において評価語や属性を抽出するためのルールが使用されて
いる。このルールは人手で作成されることもあるし、コーパスから自動獲得されることも
ある。前処理となる自然言語解析に着目すると、形態素解析の結果得られる品詞の情報が
よく使われるのは当然だが、構文解析を使う研究が多いのは大きな特徴と言える。
3.1節で調査した極性判定の研究、3.2節で調査した属性抽出の研究の多くで評価語辞書

が利用されている。評価語辞書は、これらの解析をする上で重要な知識であり、これをど
のように作成するのか、あるいはどのように拡張するのかは重要な研究である。

3.4 スパム・フェイクレビュー判定手法
本節では、スパムレビューやフェイクレビューの自動判定に関連する研究動向の調査結

果を報告する。

3.4.1 スパム・フェイクレビュー判定手法の精査

JindalとLiuの研究
そもそも何を持ってスパムというのかは、米連邦取引委員会が 2009年に出したガイダ

ンス [102]を基準と考えることが多いとされている。Jindalと Liuの研究 [34]は、そのガ
イダンスが発表される以前の、レビュースパムに関する最初期の研究の 1つとされてい
る。論文の中で、彼らは独自に表 3.34のように 3種類のスパムを定義している。

表 3.34: Jindalと Liuによるスパムレビューの分類と定義 [34]

タイプ 1 偽りの意見
タイプ 2 (対象製品ではなく)ブランドへの意見
タイプ 3 (広告や、質問とその回答のような)レビューでないもの

彼らは、580万レビュー、214万レビュアー、670万商品の情報をAmazon.comから収集
し、スパムレビューの特徴を解析した。その結果、スパムとして複製レビューあるいは一
部の文言を変えた複製に近いレビューが多いことを発見した。このため、まず初めに、判
定対象の文書が別の文書の複製であるかの判定を行い、複製と判定されたレビューに対し
てスパム判定を行っている。複製かどうかの判定は、Broderによる Shingle（ドキュメン
ト・ハッシュ）手法 [103]を利用している。この手法は、文書から連続する単語 (Shingle)

を抜き出し、2つの文書間でどれだけ共通するShingleが存在するかで文書の同一性を判定
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する。例えば、文 “This is a spam”から 2-shingleで抽出すると、“This is”,“is a”,“a spam”

が抽出される。Jindalと Liuの論文では “2-gram”と記述されているが、これは 2-shingle

を指すと思われる。二文書の Shingleの集合間の Jaccard類似度係数が 90%以上のときに
複製とみなしている。複製と判定された後のスパム判定では、タイプ 1とそれ以外で異な
る手法を提案している。タイプ 2とタイプ 3に対しては、人手によりラベル付けした 470

件のレビューから、タイプ 2またはタイプ 3か否かを判定するロジスティック回帰モデル
を学習している。詳細は 3.5節で後述する。タイプ 1に関しては、人手でラベル付けを行う
ことは難しいという判断から、“複製と判定されたスパムレビューを正例”、“それ以外の
レビューを負例”とみなすことで、教師あり機械学習による分類を行なった。コンピュー
タや家電製品などの “mProducts”というカテゴリーに絞り、複製スパムレビューが 4488

件、他のレビューが 218514件の訓練データを得た。また、ユーザーからのフィードバック
の数、販売価格、レビュー投稿時期など、テキスト以外の情報の素性も利用されている。
ただし、この実験は、厳密にはタイプ 1のスパムを判定するものではない。論文でも、タ
イプ 1の判定に関しては研究の初期段階であるとし、今後の研究課題としている。

Ottらの研究
Ottらは、シカゴ地域にある 5つ星の評価を受けているホテル 20件を選び、これらのホ

テルに対するスパムレビューを負例、スパムではないレビューを正例とし、これらを統計的
手法により分類できるかを調査した [36]。レビューは旅行レビューサイトのTripAdvisor12

から収集した。負例とするスパムレビューは、アマゾン・メカニカル・ターク (AMT)を用
いて作成した13。AMTは、クラウドソーシングのための売買市場を提供するウェブサー
ビスである。作業を発注する側は、不特定多数の作業者に対して作業内容の指示と金額の
提示を行い、これに応じた作業者からの成果物を受け取る。著者らは、1件あたり 1ドル
でスパムレビューの作成を発注している。また、作業者の条件として、アメリカ在住であ
り、過去の作業の承認率が 90%以上であること、としている。一方、正例となるスパムで
はないレビューとして、TripAdvisorに投稿されたレビューを用いる。但し、表 3.35に示
した条件を満たすレビューは正例から除外する。

表 3.35: スパムではないレビューが満たすべき条件 [36]

1. 5つ星のないレビュー 3130件
2. 英語以外で記述されたもの 41件
3. 150文字以下のレビュー 150件
4. 初めてのレビュー投稿者によるもの 1607件

(件数は実際に削除されたレビューの件数)

表 3.35の 3.の条件は、負例とするスパムレビューを作成する際に、その長さを 150文字
以上としており、正例の長さもこれに合わせるために設定されている。4.の条件は、1つ

12https://www.tripadvisor.com
13https://www.mturk.com
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しか投稿していないレビュアーはスパマーである可能性が高いというWuらの調査結果
[104]による。最終的に用意した正例の数は 6977件である。
実験では、機械学習のための素性として品詞 (POS)、LIWC(The Linguistic Inquiry and

Word Count)、Nグラムを、機械学習アルゴリズムとしてナイーブベイズ (NB)とサポート
ベクターマシン (SVM)を用いて、スパムか否かを判定する分類器を学習する。また、素性
と機械学習アルゴリズムの組合せを変えて分類器を学習し、それらを比較する。LIWC(The

Linguistic Inquiry and Word Count)とは、Pennebakerらにより開発されたテキスト解析
ソフトウェア [105]の出力である。このソフトウェアは、入力されたテキストに対し、文
字数などのテキスト特性や単語のカテゴリ情報などを含む 80次元のデータを出力する。
実験結果を表 3.36に示す。

表 3.36: Ottらによるスパム判定実験の結果 [36]

著者らは、大きく分けて 3つの手法を比較している。1)ジャンル判定による手法 (GENRE

IDENTIFICATION)14、2)心理言語学による手法 (PSYCHOLINGUISTIC DECEPTION

DETECTION)、3)テキスト分類による手法 (TEXT CATEGORIZATION)である。な
お、人手による判定 (HUMAN / META)を基準値 (自動判定の正解率の上限)として示し
ている。
表 3.36の 2列目 “Features”におけるUNIGRAMS、BIGRAMS+、TRIGRAMS+は、そ

れぞれ素性としてユニグラム、バイグラム、トライグラムを利用したことを表す。入力テキ
ストは小文字に正規化され、語幹抽出はされていない。また、BIGRAMS+、TRIGRAMS+

と “+”がついているのは、ユニグラム、バイグラムの素性も含むからである。各素性の
下付き文字として表示されている SVMとNBは、それぞれサポートベクターマシン、ナ
イーブベイズを分類器に使用したことを表す。“TRUTHFUL”はスパムではないレビュー
を検出するタスク、“DECEPTIVE”はスパムレビューを検出するタスクの精度 (P)、再現
率 (R)、F値 (F)を示している。この結果から、LIWCとバイグラムを素性とした SVMに

14“ジャンル判定”と呼んでいるのは、Ottらは、スパム・フェイクレビューは創作物の副ジャンル、スパ
ム・フェイクでないレビューは情報記事の副ジャンル、という見方をしているためである。
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よる分類が最高の性能を示している。ただし、バイグラムと SVMの組み合わせでも同程
度の性能が得られている。
Ottらは、2011年に作成したスパムレビューデータセット [36]を拡張し、スパムレビュー

を自動判定する実験を行っている [38]。彼らは、スパムレビューには、1)製品・サービス
を持ち上げることを意図したポジティブなもの、2)競合製品・サービスを批判・中傷す
るためのネガティブなもの、という 2種類があるとしている。文献 [36]で作成したデータ
セットは 1)に対応したポジティブなスパムレビューであったので、2)に対応するネガティ
ブなものを追加することを試みた。ネガティブスパムレビューの作成には、前回同様にア
マゾン・メカニカル・タークを利用し、作業者選定条件なども同じ条件で、前回と同じ
シカゴ周辺にある 20件のホテルに対して、各ホテルあたり 20件、合計 400件のスパムレ
ビューを作成している。作成されたデータセットは、現在も公開されている15。一方、ス
パムではないレビューデータは、Expedia、Hotels.com、Orbitz、Priceline、TripAdvisor、
Yelpといった 6つの代表的な旅行サイトから収集している。具体的には、評価対象とし
た 20のホテルに対して、1つあるいは 2つ星をつけたレビュー記事を収集した。作成し
たデータセットを用いて、ユニグラムとバイグラムを素性として、サポートベクターマシ
ン (SVM)によって分類器を学習する。実験結果を表 3.37に示す。

表 3.37: Ottらによるスパム判定実験の結果 [38]

表3.37の1列目の“POSITIVE”、“NEGATIVE”、“COMBINED”は、学習に利用したデー
タセットである。それぞれ、文献 [36]のポジティブなレビュースパムデータセット、この論
文で作成されたネガティブなレビュースパムデータセット、この 2つを結合したものを表
す。2列目の “Cross Val.”、“Held Out”は、それぞれ交差検定、ホールドアウト法を指す。
ここでのホールドアウト法は、学習に用いたデータセットとテストに用いたデータセット
の極性が異なること、つまりポジティブスパムレビュー (ネガティブスパムレビュー)を訓
練データとしたときにはネガティブスパムレビュー (ポジティブスパムレビュー)をテスト
データとすることを表す。“TRUTHFUL”はスパムではないレビューを検出するタスク、
“DECEPTIVE”はスパムレビューを検出するタスクの精度 (P)、再現率 (R)、F値 (F)を
示している。実験の結果、ポジティブスパムもネガティブスパムもほぼ同じ正解率で検出
できることがわかる。また、ホールドアウトのときの方が結果が悪くなる傾向が見られ
る。さらに、人手で作成したスパムレビューとウェブから収集したスパムでないレビュー

15http://myleott.com/op-spam.html
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の違いについて調査している。スパムレビューには、1)部屋の広さ、フロア、ホテルの場
所などといったことを表す単語が少ない、2)動詞が多い、3)1人称単数形の単語がスパム
でないレビューの 2倍くらい出現する、という違いがある。

Mukherjeeらの研究
Mukherjeeらは、スパマーグループを検知する手法を提案している [37]。彼らが提案す

るGSRank(Group Spam Rank)は、頻出アイテム集合マイニングにより、レビューアー
のグループをスパマーグループの可能性が高い順にランク付けする。まず、GSRankを構
築するためのラベル付きデータセットを作成する。Amazon.comから、53469レビュアー、
109518レビュー、39392製品の情報を収集する。このデータは、Jindalと Liuが収集し
たデータセット [34]に新しいデータを加えて拡張したものである。ここからスパマーグ
ループの候補を抽出し、それを 8人の専門家が “スパマー”、“スパマーでない”、“どちら
とも言えない”に分類する。8週間で 2431グループに対してラベル付けを行った。次に、
GSRankの計算を行う基礎的な情報として、グループおよび個人がスパマーかどうかを
判断するためのパラメータを、グループ向けに 8つ、個人向けに 4つ定義している。例え
ば、スパマーグループは同時期に同一製品に対してスパムレビューを書くことから、どれ
だけ短い時間内に書き込みを行っているかを表すパラメータを設定する。また、グルー
プ内でレビューの複製を使いまわすことから、同一製品に対するグループメンバーのレ
ビューが似る傾向にあるため、レビューの類似度をパラメータに設定する。個人向けのパ
ラメータとしては、個人が書き込んだレビュー間の類似度、製品に与える星の数の傾向な
どが定義されている。これらのパラメータから、グループとターゲット製品、グループの
メンバーとターゲット製品、グループとグループのメンバーといった 3つの二項関係モデ
ルにより、GSRank値を計算し、スパマーグループかどうかを判定する。
上記の研究とは別に、Mukherjeeらは、米大手レビューサイトのYelp16が実装している

スパムフィルターのアルゴリズムを明らかにするための実験を行っている [39]。Yelpはス
パムレビューフィルターを実装し、既にサービスとして提供していることが知られてい
る。このスパムレビューフィルターはうまく機能しているように思われるが、そのアルゴ
リズムは公開されていない17。Yelpから収集したレビューデータを用いて、先行研究の手
法を用いてスパムレビューを判定する実験を行い、その結果を分析することで、Yelpが
どのようにスパムフィルターを実装しているのか、どのような素性が利用されているのか
を考察する。
実験に用いるデータは、Yelpのウェブサイトから、シカゴ近郊の 130件のレストラン

と 85件のホテルのレビューを、Yelpのフィルターありとフィルターなしの両方の条件で
取得する。フィルターなしの条件のみで取得されたレビューをスパムとみなす。データの
偏りを防ぐため、レビュー件数の多い施設に限定せず、レビュー件数の少ない施設も含め
る。ホテルについては 5678件のレビューと 5124人のレビュアー、レストランについては

16https://www.yelp.com
17Why Yelp Has A Review Filter https://www.yelpblog.com/2009/10/

why-yelp-has-a-review-filter
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58517件のレビューと 35593人のレビュアーの情報を収集した。

表 3.38: Yelpデータセットによるスパム判定実験結果 [39]

表 3.38 は実験結果を示している。機械学習の素性として、ユニグラム (WU)、バイグ
ラム (WB)、品詞 (POS)などの他、Ottらの実験 [36] と比較するために LIWCも利用し
ている。表中の IGは、情報利得を指標として素性選択を行ったことを表す。“P”、“R”、
“F”、“A”は、それぞれ精度、再現率、F値、正解率を示す。Ottらは、表 3.36にあるよ
うに 90%近い正解率を達成したと報告している [36]が、この実験での同条件のモデルの
正解率は、ホテルのデータで 64.4%、レストランのデータで 67.8%であった。2つの実験
で正解率に大きな差がある要因を以下のように考察している。Ottらの実験データではア
マゾン・メカニカル・タークで人為的に作成されたスパムレビューを用いているが、スパ
ムではないレビューと比べて単語の頻度分布に大きな違いがあり、このことがスパム判定
を比較的容易にしていると考えられる。一方、この実験で収集したスパムレビューにおけ
る単語の頻度分布は、スパムでないレビューとそれほど大きく変わらないため、スパムの
判定が難しくなっている。別の見方では、人為的に作成したスパムは実際のスパムと内容
に大きな乖離があり、前者を利用した実験ではスパム判定手法の性能を過大に見積る可能
性がある。
上記の考察を踏まえ、言語処理によってテキストから得られる素性を利用するだけでな

く、レビュアーの行動分析に基づく “Behavioral Features (BF)”という素性を利用するこ
とを提案している。BFとして、1日あたりのレビュー投稿数、レビュー投稿数に占める
ポジティブレビューの比率、レビューのテキスト長 (約 80%のスパマーの平均的なテキス
ト長は 135文字程度となっている)、レビュアーがつけた星の数の平均からの逸脱度、以
前に投稿したレビューとのテキスト類似度、が提案されている。各指標は、0から 1の値
を取り、かつ 0に近いほどスパムの可能性が高くなるように設定されている。閾値を 0.5、
0.25など設定し、これ以下のレビューをスパムと判定する。
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表 3.39: レビューアーの行動分析を素性としたモデルの実験結果 [39]

表 3.39は、表 3.38と同じデータセットを用いて、BFを素性として使うモデルと使わな
いモデルを比較した実験結果である。BFを導入することで正解率が大きく改善されてい
ることがわかる。これにより、Yelpのフィルタも同様の手法を用いているのではないか
と考察している。

その他の研究
Limらは、レーティングの行動パターンからスパマーを判定する手法を提案している [35]。

レーティングとは、ユーザーが製品などの評価対象に対して点数で評価を示す行動であ
り、通常は星の数で評価の高さを表す。彼らの手法では、判定対象ユーザと他のユーザの
レビュー記事との類似度と、判定対象ユーザと他のユーザのレーティング行動との類似度
を計算し、これらの 2つのスコアの合計値を基にスパマーを判定する。テキスト間の類似
度は、バイグラムを特徴、そのTFIDFを値とするベクトルでテキストを表現し、そのベ
クトル間の類似度で測る。IDFを利用することで、出現頻度の高いバイグラムの影響を
抑えている。一方、レーティング行動の類似度を測る素性として、1)レビュー投稿日時、
2)特定の製品グループに対するレーティングパターン、を利用している。1)は、スパム
は製品がリリースされてから短時間で投稿される傾向があることから、その製品に対する
レビューの平均投稿時間と比べて短い場合を検出するための素性である。2)は、特定の
製品グループに対して、ある期間に集中して非常に高いレーティングをつける、あるいは
低いレーティングをつける行動を検知するための素性である。ここで、特定の製品グルー
プとは同じような属性を持つ製品群を指す。
Amazon.comから、Jindalと Liuらと同様 [34]に “MProducts”カテゴリーの製品とレ

ビューデータを収集した。前処理として、無名のレビュー投稿記事の削除、二重に存在
する同一商品の削除、レビュー投稿数が 3以下のユーザーの削除、レビュー数が 3以下の
製品の削除を行い、さらにブランド名の類義語処理を人手により行っている。50人のレ
ビューアーに対してスパマーか否かの判定を行い、その結果を 3人の評価者により評価し
た。その結果、“Unhelpfulness score”の数でスパマーかを判定するベースラインよりも良
い正解率が得られたと報告している。Amazon.com では、レビューが役に立たなかった場
合に unhelpness review として報告できる機能があるが、“Unhelpfulness score”とはその
報告数である。
Rayanaと Akogluは、SpEagle(Spam Eagle)と呼ばれるスパムレビュー・レビュアー

判定のための統合フレームワークを提案している [40]。SpEagleでは、レビューのテキス
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ト、星の数、投稿日時などの情報と、レビュアーの関係をグラフ化した情報を用いて判定
を行う。テキストの類似度や単語の頻度分布だけでなく、レビュアーの行動データを利用
する点は、Mukherjeeらの手法 [37, 39]と近いとも言える。彼らの手法では、ユーザー-レ
ビュー-製品のグラフネットワークを構築する。各レビューノードは対応するユーザーと
製品ノードへ接続されている。もしレビューテキストを含むメタデータの内部スコアがス
パムであると疑わしい数値を示した場合、グラフ上で接続するユーザー、レビューあるい
は製品も疑わしいと考える。スパムかどうかを判定する素性としては、1日あたりの投稿
数、ポジティブ・ネガティブレビューの投稿数に占める比率、サイトのメンバーになって
からの日数、レビューのテキスト長、他の投稿との類似度などを利用している。

3.4.2 スパム・フェイクレビュー判定手法の研究動向

表 3.40は、使用されている情報や素性によって、3.4.1項で紹介した各論文を分類した
一覧表である。各列は分類の観点を表し、これらは表 3.15と同じである。

表 3.40: 利用されている素性・情報によるスパム・フェイクレビュー判定手法の分類
文献 形態素解

析 (品詞
タグ)

Nグラム 構文解析 単語頻度 外部言語
資源

ル ー ル
ベース

教師あり
機械学習

教師なし
機械学習

1. [34] - ✓ - - ✓ - ✓ -

2. [35] - ✓ - ✓ - - - -

3. [36] ✓ ✓ - - - ✓ - -

4. [37] - - - - - ✓ - -

5. [38] - ✓ - ✓ ✓ - ✓ -

6. [39] - - - - - - - -

7. [40] - ✓ - ✓ ✓ ✓ - -

スパム・フェイクレビュー判定には、Nグラムがよく手がかりとして使われていること
がわかった。教師あり機械学習の手法が少ないのは、スパムを正解ラベルとして付与した
データセットの整備が進んでいないためと考えられる。この表には載せていないが、テキ
ストから得られる素性だけではなく、ユーザーの行動パターンやスパマーの傾向など、テ
キスト以外の情報も素性とする研究も多い。調査の結果、テキストの分析だけではスパム
やスパマーを判定することには限界があることがわかった。
スパム・フェイクレビューには、下記のように様々なケースがある。

1. 評価対象の製品について言及していないもの

2. 製品について言及しているものの、業者・関係者による意図を持ったもの

3. 誤解・間違いによるもの
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4. 製品ではなく、その製品の製造元、販売者に対するもの

調査するまでは、上記のような分類を行う研究があるものと期待していたが、実際には
単にスパムか否かを判定する研究しか存在しなかった。3.2節で報告した属性抽出手法を
応用することで、スパムを上記のリストのようなカテゴリに分類することができるのでは
ないかと考えている。

3.5 属性が評価対象のものであるかの判定手法
本課題研究では、3.2節で述べた手法によって抽出された属性が、実際に評価対象となっ

ている製品の属性と一致しているかを判定する手法、あるいはそれに近い関連研究があ
ることを期待して文献調査を行った。結果として、そのような先行研究は見つからなかっ
た。ただし、評価対象となる製品の属性ではないが、評価対象となる製品そのものについ
てレビューが言及しているかを判定する先行研究が 1件見つかった。この JindalとLinの
論文 [34]で得られた知見は、意見文が指す属性が真に評価対象の属性であるかを判定する
のに役立つと考えられるため、本節で紹介する。文献は 1件しかないが、これまでの書き
方に合わせて、使用されている要素技術を表 3.41にまとめる。表中における “-”は素性の
利用がないことを、“✓”は利用があることを示している。

表 3.41: 属性が評価対象のものであるかの判定手法で使われている要素技術

文献
形態素解析
(品詞タグ)

Nグラム 構文解析 単語頻度
外部
言語資源

教師あり
機械学習

教師なし
機械学習

1. [34] - ✓ - - ✓ ✓ -

3.4.1項でも述べたように、JindalとLiuは、“(対象製品ではなく)ブランドへの意見”と
“(広告や質問とその回答のような)レビューでないもの”の判別を、教師あり機械学習手
法の一つであるロジスティック回帰により、非常に高い精度で実現している。
機械学習には36種類の素性を利用している。これらの素性は“Review Centric Features”、

“Reviewer Centric Features”、“Product Centric Features”の 3つに分類される。さらに、
それぞれのカテゴリに分類される素性は、テキストから得られる素性とテキスト以外か
ら得られる素性に細分される。テキストから得られる素性の例として、レビューに占め
るポジティブ／ネガティブな極性を表す単語の比率、レビューと製品属性のコサイン類似
度、レビューの全単語数に占めるブランド名・数値表現・大文字のみからなる単語の比率
といったものがある。最初の素性を得るための極性辞書として、Huと Liuが作成した極
性辞書 [60]を拡張したものを利用している。しかし、具体的にどのような単語を極性辞
書に追加したのかなど、極性辞書の拡張の詳細は不明である。一方、テキスト以外から
得られる素性としては、レビューに対するフィードバックがある。ここでのフィードバッ
クとは、レビュー記事に対する他のユーザからの「役に立った」「役に立たなかった」の

62



フィードバックを指す。フィードバックに関する素性として、1)フィードバックの数、2)

「役に立った」というフィードバックの数、3)その比率、の 3つを用いている。これらは
“Review Centric Features”に分類される。
実験では、人手によってType 2 もしくは Type 3であるかを判定した 470件のスパム

レビュー記事のセットを用いた。10分割交差検定を行い、AUCの平均値を評価指標とし
た。実験結果を表 3.42に示す。

表 3.42: Type 2とType 3のスパム判定実験の結果 [34]

3列目の“AUC”は36種類の素性全てを用いたとき、4列目の“AUC - text features only”

は “Review Centric Features”におけるテキストに関する素性のみを利用したとき、5列
目の “AUC - w/o feedbacks”はレビューに対するフィードバックの素性を使わなかったと
きの結果である。全素性を用いたときとテキスト素性だけを用いたときのAUCの差が大
きいことから、スパムの判定にテキスト以外の素性を利用することの有効性が示されて
いる。一方、フィードバック素性を除いても正解率はほとんど変わらなかったことから、
フィードバック素性はスパム判定に有効でないことがわかった。この理由として、フィー
ドバックもまたスパムの対象となっているから、と推測されている。
JindalとLiuは比較的良好な結果を報告しているが、懸念されることもある。Mukherjee

らが、Ottらによる実験結果 [36]を再現できなかったと報告 [39]している際の分析では、
実験のためにクラウドソーシングによって作成したフェイクレビューデータと、現実の
データに大きな差があることが指摘されている。JindalとLiuの研究でも人工的に作成し
たスパムレビューの記事を実験に利用しているため、より現実のスパムレビューに近い
データを用いた再現実験をした方が良いと言える。また、表 3.42の実験結果とは別に、“

嘘の意見”を判定する場合、行動分析による素性を加味してもAUCで 78%、これを除く
と 63%という結果が得られている。テキストのみの分析によるスパム判定という点では
改善の余地が残されているように思われる。
本節の冒頭で述べたように、製品の属性に対して意見を述べている文があったとき、言

及されている属性が評価対象の属性であるかを判定する手法を見つけることはできなかっ
た。このため、これを実現する手法を探究することは今後の重要な研究課題と言える。
3.1節、3.2節、3.3節で紹介した研究の成果を活用し、レビューの評価対象属性が実際の製
品の属性と一致しているのものであるかを判定できれば、評価対象に対する評判をより正
確に把握できると同時に、少なくとも製品について言及していないようなスパムレビュー・
フェイクレビューを自動判別できるようになると考える。
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第4章 結論

本課題研究では、極性判定・属性抽出に関する技術を 5つのグループに分け、過去 10

年ほどの研究動向を調査した。各グループ毎に得られた知見を以下にまとめる。

1. 極性判定

判定対象は文書から製品の属性へとより小さい範囲のテキストに移っていく傾向が
確認できた。単語Nグラム、品詞、構文情報、極性語 (極性辞書に登録されている
語)などを素性する教師あり機械学習から、トピックモデルによる手法、さらに深層
学習を利用したものへと極性判定手法の主流が移り変わってきた。Bag-of-Wordsの
ような語順を保持しないモデルでは否定語、否定的な接続語による極性反転によっ
て判定誤りが生じ、正解率を落とす原因となる。極性辞書を利用する場合、同一の
単語でもドメインによって極性の違い、極性の強さの違いがあるため、ドメイン毎
に最適な辞書が必要となる。ここ数年多くなってきた深層学習を用いた手法では、
品詞、極性辞書などの言語資源を用いず、CBOWなどの単語分散表現を入力として
ある程度の成果を挙げている。

2. 属性抽出

極性辞書を利用する場合、1と同様に極性語がドメインに依存するという問題点が
あり、このことが属性抽出の再現率低下の原因となっている。対象ドメイン毎に辞
書が必要となる。深層学習による手法が多くなるまでは、多くの手法で品詞が素性
として利用されていた。最近の深層学習による手法では品詞などは利用せず単語分
散表現と組み合わせた手法が多い。

3. 評価語辞書作成

1、2とは違い、多くの手法が、まず構文解析を行い、その結果を利用したルールベー
スの手法となっている。またWordNetなどの外部言語資源を利用している手法も多
い。機械学習、深層学習によるものはなかった。製品属性の異表記辞書、ドメイン
依存の辞書をいかに効率的に構築するか、あるいは既存辞書をいかに拡張するか、
といった提案があるのも特徴的である。

4. スパム・フェイクレビュー判定
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スパムか否かといった二値分類問題へ落とし込む手法が多い。テキスト分析だけで
スパム・フェイクを判定するのは難しいことから、レビューアーの行動分析によっ
てスパマー・スパマーグループを判定する方向へと移り変わっている。

5. 属性が製品について言及しているかの判定

3.5節でも言及したが、レビュー文が真に評価対象に対する意見を述べているかを判
定する研究があることを期待したが、見つからなかった。フェイク・スパム判定も、
レビュアーの行動分析を素性として活用する方向になりつつあり、期待していたも
のとは違った。今後の重要な研究課題と言える。

極性判定・属性抽出については非常に多くの研究・提案がされてきており、本報告書で
はその一部を紹介しただけに留まる。とはいえ、他論文からの参照件数の多い主要な論
文は網羅しており、極性判定、属性抽出、その関連研究の研究動向を把握することができ
た。今後、日本語での研究事例についてさらに調査したい。
また、3.4.1項で述べたように、Mukherjeeらは、Ottらの実験結果 [36]を再現できなかっ

たとし、その原因として、Ottらは人工的なデータを使っていたのに対しMukherjeeらは
現実のスパムレビューのデータを用いたためと報告している [39]。現実に即したデータを
使用しての研究が重要だと痛感した。特に深層学習を利用する場合には、どれだけ大規模
なデータがあるかが決め手となるため、現実的なデータをどのように大量に集めるかが重
要な課題になると考えられる。
今後の課題として、5の調査結果を踏まえ、属性が製品について言及しているかの判定

手法についての研究に取り組むことが挙げられる。考えられる手法としては、与えられた
レビュー文からの属性抽出・極性判定と、その意見が評価対象に向けられたものかどうか
の判定が必要となる。このため、調査対象とした論文の成果から参考にできる手法がいく
つかある。また、この研究により評価対象に対する正確な意見を消費者やメーカーに提供
することが可能になり、社会的な面からも意義のある研究と言える。
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