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� はじめに

近年，感想や意見など主観的な内容が入った文章（以
下レビュー）を，それが評価対象を良くとらえているか
（��������），悪くとらえているか（��	
����）で分類す
る評判分類の研究が盛んである �� � � ��．
本稿ではこのタスクを拡張し，レビューを単に �����

����，��	
����で二値分類するのではなく，どの程度評
価しているのかを指標として表す新しいタスクを提案す
る．我々はこの二極を持った指標を ��������� ��	
����

���� ����������と呼ぶ．例えば，次の二つのレビュー
「この本は最高です．かなりお薦めです」と「本の内容
は悪くはないです」は従来の評判分類では共に ��������

に分類され，前者の方が強く薦めているという情報は失
われてしまうが，我々のタスクでは，評価の程度を前者
の ��������は ���，後者の ��������は ���と表すことが
でき，比較することができる．
本稿では，������� ������ ��	������� ��������を用

いてこの指標を予測する手法を提案する．提案したタス
クは順序付多クラス分類，つまり各 �������� の値それ
ぞれが別のクラスであり，各クラス間には順序関係が与
えられている分類となっている．���はこの順序関係
とレビューの関係を回帰を用いて学習する．また，���
の回帰係数の成分値を調べることで表現や句単位での
��������への影響力が求められることを示す．これに加
え，評価分類では，個々の単語を素性に用いた，いわゆ
る �
	������� �ではとらえられない特徴も多いことか
ら，本稿では !�	�
"や，評価対象の名詞周辺に現れる
単語といった比較的単純だが �
	������� �より複雑な
素性の効果についても述べる．

� 二極指標を用いた評価文分析

��� タスク設定

我々は評判分類を拡張し，どの程度評価しているの
かを指標で表すタスクを提案する．この二極（��������，
��	
����）を持った指標を ��������� ��	
���� ����（���

�����）と呼ぶ�# このタスクでは，�������� が付けられ
たレビューを用いて学習し，新しく与えられたレビュー
の ��������を正しく推測することが目標である．客観的
にレビューの ��������を測ることは難しいので，レビュ
アーが付けた ��������を正解だとし，それを用いて分類
器の性能評価を行う．以下，レビューから ��������への
写像である分類器を �，レビューと ��������の組を ��� ��

とする．テストデータ ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���が与
えられた時，分類器 �の性能の評価尺度としては平均二
乗誤差$����� % �

�

��

��������� � ���
� を用いる．これは

大きな順序関係の間違いに対し，より大きなペナルティ
を与えるためである．

��� 予備実験� 人による �����	
�の予測

レビューの内容のみから，レビュアーがつけた ��������

を予測できるかは自明でない問題である．我々はこれを調
べるため，被験者二人に対しそれぞれ，
"
&��#��"�の
本に関するレビューの ��������を推測してもらった．各
レビューにはレビュアーが本の評価に応じて５段階の
評価を星の数として与えており，我々は，この星の数を
��������の正解として用いた．

最初に被験者に対し，訓練データとして，��������が
付けられた �'レビューを見てもらい，レビューの内容と
��������の関係を学習してもらった．次に，テストデー
タとして，��������が付けられていない �''レビューを
与え，それぞれ ��������を付けてもらった．訓練，テス
トデータ共に各 ��������が付けられたレビューの数は等
しくしてある．

表 �にその結果を示す．�
� �"の行は ��������をラ
ンダムに付けた場合，())�の行は全て �をつけた場合の
結果である．両被験者の結果は�
� �"，())�の場合に
比べどちらとも有意差があり，レビューの内容のみから
��������が予測できるといえる．

��つ星による評価や，百点中の点数による評価が ��������の一例
として挙げられる．
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表 �$ レビューに対する ��������の推測結果．�
� �"

の行は ��������をランダムに付けた場合，())�の行には
全て �をつけた場合の結果．

二乗誤差
�
� �" �#�'

())� �#''

被験者 � '#**

被験者 � '#*+

被験者の平均 '#*,

� 機械学習を用いた二極指標の付与

本章では機械学習を用いた二極指標の付与について述
べる．最初に �#�でレビューを特徴ベクトルで表現する
方法を述べ，�#�，�#�，�#�で特徴空間からの ��������へ
の写像を学習する方法を述べる．また素性の工夫につい
て �#�で述べる．

��� 特徴ベクトル

一般の文書分類や情報検索と同様に我々はレビュー
を実数値の多次元ベクトルである特徴ベクトル � %

���� ��� ��� ���� ��� で表現する ���．ベクトルの各要素
は，レビューから得られる素性である．我々は素性の
重みとして �- � を用いた．�- � は次の通り定義され
る$�- ���� 	� $% ����� 	� � )�	 �

�����．ただし，����	�

は文書 	中の単語 � の出現回数， ���� は単語 � を含
む文書数，
は全文書数である．また，長いレビューと
短いレビューの特徴ベクトルを同じスケールで扱えるよ
うに，得られた特徴ベクトルに対し �� ノルムが �とな
るように正規化を行った．

��� �����	
�への写像の学習

レビューの ��������を予測する問題は順序付多クラス
分類問題の一種だと考えられる．つまり，��������の値
それぞれが別のクラスであり，各クラス間には順序関係
が与えれている．予測を間違った際のペナルティは，多
クラス分類のように全て等しいのではなく，二乗誤差と
して順序関係の大きな間違いに対し大きなペナルティが
与えられる．
この問題は順序関係を無視することで，一般的な多ク

ラス問題の枠組みで解くこともできる．我々は �
������

������� ������ .
�/���� ����.��*�を多クラス分類器
として利用した．
それに対し順序関係を利用して特徴ベクトルから ���

�����への写像を学習するのに，我々は分類ではなく回

帰を用いる．最小二乗法により回帰を求める手法は，文
書が通常数千から数万次元の特徴ベクトルを持つことか
ら過学習を起こしやすい．そのため我々は過学習をコン
トロールできる ������� ������ ��	������� ��������を
用いる．
それぞれの説明の前に ���.，���両方の基となる

������� ������ .
�/������.�について簡単な説明を
行う．��.は，二値分類を解く学習器であり，線形関
数 ���� % �� � ��0 を識別関数として用いる．��.は
この訓練サンプルを最も大きなマージンで分類する平面
を求める．また，��.は写像された特徴空間をカーネ
ル関数を用いて陰に扱うことができるため，線形分離で
きない識別問題にも適用できることが知られている �,�#

��� 多クラス分類

���.�*�は，多クラス分類問題を解くための分類器で
ある．"個のクラスを分類する時は� � ��� ���� 個の
��.による分類器を用意し，それぞれが全てのクラス
の対について独立に二値分類の学習を行う．そして，全
体の分類器の出力は，各分類器の結果の多数決により最
も多く選ばれたクラスとする．
���.を ��������の予測に用いる際，��������はそれ

ぞれ独立の異なるクラスだとされ学習される．例えば，
��������が ��� �� �� ��の場合は �個の分類器を用意し，
それぞれが ���� ���� ���� ���� ���� ����の二値分
類の学習を行う．もし与えられたレビューに対する各分
類器の結果が �� �� �� �� �� �ならばレビューの ��������は
�と推定される．
���.による予測は，各クラスに順序関係があること

を無視しているため，大きな間違いを起こしやすいと予
想される．また，��������の粒度が細かくなるにつれて，
各二値分類器が利用する訓練データがスパースになる問
題を抱えている．

�� ���による学習

������は訓練データから回帰を求めるための学習器
であり，��.と同様に最大マージン原理，カーネル関
数を利用することで高い汎化能力を備えつつ，入力を高
次元に写像した上で回帰を求めることができる．
���を用いて ��������を予測する場合，入力を特徴

ベクトル，出力を ��������とした回帰問題としてとらえ，
訓練データから回帰平面を求める．
���を用いる利点として，順序関係を自然に学習に用

いることができることや，��������の粒度が細かくなっ
た場合にも訓練データがスパースにならない点があげら
れる．しかし，���はカーネル関数を用いることがで



きるものの，回帰が求まらない場合がある．例えば，単
純な例として，特徴空間が �次元であり，訓練データが
�� % �� � % �� �� % �� � % �� �� % �� � % ,�の場合，特
徴空間を非線形にスケーリングしなければこの訓練デー
タに対する回帰は学習できない．そのため ���による
推定では中央の値は正しく推定できるものの，端の値で
は推定は難しくなると考えられる．
���は ���.と違い，それぞれの素性がどのように

��������の決定に寄与しているかを回帰係数 � の成分
値として直接得ることができる点も大きな特徴である．
（ただし，カーネル関数が線形カーネルの時）．これよ
り，どのような句や表現が ��������に影響したかを数値
として得ることができる．

��� 素性の工夫

本タスクでは二値分類ではなく ��������を測るため，
程度を表す副詞と感情や意見を表す形容詞との組み合わ
せが重要となる．そのため従来の単語単位の素性，���

�	�
"に加え，二単語の連なりからなる ��	�
"と三単
語の連なりからなる ���	�
"を導入した．例えば 1���2

	�� 3という表現は ��	�
"の素性により初めてとらえ
られる．
また，評価対象の名詞（句）周辺に出現した素性は評

価決定に重要だと考えられることから，我々は次の二種
類の素性を用いた．1�����43は，���4と同じ文中に出
現した単語により発火する素性であり，1
���43�
���� 
���4�は ���4の両隣二単語以内に出現した単語により
発火する素性である．本についてのレビューであれば，
1���43が出現した文，もしくは周辺単語に評価決定に
重要な情報（例　 ���� ���� �� �����が高く出現する可
能性がありこれらの素性が精度を向上させる可能性があ
る．.�))���+�らが重要単語 ��#	# ���4�を参照している
単語を人手で決定し素性に加えたのに対し，我々の手法
は，周辺，文単位で重要単語を参照していると思われる
単語を自動で素性として加えた形となっている．

� 実験

�� 実験設定

実験は �#�で用いたデータと同じデータを利用した．
前もって，レビュー中の全ての 56.7タグ及び，句読
点は取り除き，ステミング処理を行った．このデータ
から二種類のテストセットを作成した．一つ目は 5
��2

8�����の本に関する ���'�レビューからなる ������ (

�訓練データ数を変えて得られた学習曲線によると，訓練データ数
を増やすことで精度はまだ向上することが言える．

表 �$ ���. と ��� の比較．どちらも素性に ����

	�
"9�- �を用いている．値は平均二乗誤差を表す．

手法 :����� ( :����� ;

���. �#�� �#��

��� ���� ����

表 �$ !�	�
"や重要単語の周辺に出現した素性を用い
た結果．値は平均二乗誤差を表す．

素性 :����� ( :����� ;

���	�
" '#+� �#�,

0 ��	�
" ���� �#��

0 ���	�
" '#+' �#��

0 �����4 '#+* ����

0 
���4 '#+� �#�*

であり，二つ目は様々な本に関する ���'レビューから
なる ������ ; である．�#� で用いたデータは，������

(から選ばれた �''レビューであり，スケールは違うも
のの ������ (の結果と �#�の人による結果は比較可能
である．������(，;の �レビュー当たりの平均単語数
はそれぞれ ���#'，���#,，平均文数はそれぞれ +#�，�#*
であった．��������が違うレビューの間に，文数，単語
数の大きな差は見られなかった．訓練，テストデータ共
に各 ��������が付けられたレビューの数は等しくしてあ
る．��.及び ���の学習に ��������	を用いた．多
項式 �次カーネルを使用し，コストパラメータ � % �''

を用いた．以下の実験は全て �'���) の交差検定の結果
である．

�� ����と ���との比較

表 �に，���.と ���を用いて ��������を推定した
時の結果を示した．どちらも素性は ���	�
"，重み付け
は �- � を用いた．この結果から，どちらの :�����に
おいても，���の方が二乗誤差で優れていることがわ
かる．これは，�#�で述べたように ��� は順序関係を
利用して学習できているのに対し，���. は順序を無
視して学習しているためである．また，この結果からは
��������は，複雑な意味の重ね合わせではなく，単純な
特徴ベクトルからの回帰によって，求められる可能性を
示唆している．
���は �#�で指摘したように，非線形の回帰が行えな

い問題点がある．また訓練データが離散的であることも
用いていない．更なる性能向上のためには，出力に構造
がある場合を取り扱える学習器 ��'�などさらにこのタス
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表 �$ ���の � の成分値の絶対値が大きかった部分に
対応する素性# �
)��の行は回帰係数における成分値を
表す

�������� ��	
����

�
)�� ��	�
" �
)�� ��	�
"

�#*� ���� ���4 ��#�� 
� 
))

�#�+ �� 
 ��#�' �
��� ��

�#�+ ��
� �� ��#�, ������ ���4

�#�� 
)) 
	� ��#�� ��� ��

�#�' �
�<� �
�� ��#�, ��� ��������

クに特化した学習器の導入が有効であると考えられる．

�� 素性の比較

分類に用いる素性が ���	�
"のみの場合（ベースラ
イン）に対し，�#�で述べた素性を加えた時の精度につ
いて調べた．いずれも素性の重み付けに �- �，分類器に
���を用いている．表 �に各素性を ���	�
"に加えた
時の平均二乗誤差を示す．この結果からは，:����� (

では，単純な ��	�
"や ���	�
"が精度の向上に貢献し
ている一方で評価対象の周辺単語を使った素性（�����4，

���4）の有効性はわずかであるという結果が得られた．
この原因として，評価対象の単語は頻出し，新たに加え
た素性集合が従来の ���	�
"の素性集合とほとんど変
わらなかった点が挙げられる．その一方で :����� ;で
は，��	�
"，���	�
"を用いたことにより精度は低下し
た．:����� ;では，�レビュー当たりの単語数が少な
く，またジャンルが多岐に渡るため，頻出する ��	�
"

が :����� (と比較し少なく有効に働かなかったためだ
と思われる．

� 有効な素性の抽出

線形カーネルの ��� を用いて ������ ( の訓練デー
タを学習した際の回帰係数 � の成分値が大きかった素
性のうち，��	�
"であるものを表 �に挙げる．:�����

; では 1/�	/)2 ����""�� 3��
)�� % �#�+�，1	��
� =3

��
)�� % �#���，1���2  ��
������3 ��
)�� % ��#�+�等が
高い成分値を持っていた．結果からは，評価決定に重要
であると思われる句が高い順位にあり，データマイニン
グなどに使える可能性を示している．
しかし，この成分値をそのまま素性単位の評価指標と

して利用するには，まだ多くの課題が残されている．一
つ目に回帰係数の成分値は，レビュー中に共起する他の
素性の影響も受けているため独立に決定されていないこ
と，二つ目に表 �中の 1 �� 
3のように評価決定に寄与

していないと思われる素性が訓練データの偏りにより含
まれている可能性があることが挙げられる．今後，素性
選択や，客観的な情報の排除などの処理が必要であると
考えられる．

� 結論

本稿では，レビューが評価対象をどの程度評価してい
るのかを二極指標 ����������を用いて予測する新しいタ
スクを提案し，それに対する解法として ������� ������

��	������� �����を用いる手法を提案した．また，!�

	�
"や評価対象名詞句の周辺の単語を素性として用い
る手法による性能向上を確認した．我々の提案した手法
による最良の結果は最小二乗誤差で '#,+であり，人の
結果 '#*,と比べても十分正確に予測できているといえ
る．また，���の回帰係数の成分値を調べることによ
り，どの素性が ��������の決定にどれだけ寄与している
かが数値として得られることを示した．今後，非線形の
回帰や出力が構造を持った場合の学習 ��'�を行うことで
性能向上を目指す他，データマイニングとしての用途の
可能性を調べる予定である．
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