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1 はじめに
近年評判分析に関する研究が数多くされている [9]。

中でも、文書を肯定、否定、または中立 (肯定、否定のど
ちらでもない) に分類するというタスクが盛んに研究さ
れている。
評判分析で機械学習を使うときの特徴量として単語の

極性がよく利用されるが、単語によっては分野の情報な
しには極性が決定できない。例えば’long’という単語が
あったときに、カメラの分野であれば「バッテリの寿命
が長い」という意味になり、PC ソフトの分野であれば
「プログラムの処理時間が長い」という意味になりうる。
分野数が少数に限定されていれば、分野ごとの単語極性
辞書を作ることで対処できるが、実際のデータ (例えば
Multi-Domain Sentiment Dataset[2])には、極めて多様な
分野が存在しており、事前に辞書を構築しておくことは
現実的ではない。本稿では、このような分野により極性
が決定される単語の生成過程をモデル化した。
上述したような多様な分野に対応するために「ある分

野での学習結果を別の分野で生かせないだろうか?」と
考えるのは自然な発想である。このような発想が元に
なって研究されている分野として転移学習がある。転移
学習は新しい分野 (転移先)で効果的かつ、効率的に問題
を解くために別の関連した分野 (転移元) のデータや学
習結果を再利用しようというものである [8]。本稿では、
転移学習の考え方を用いて、分野に依存して極性が決ま
る単語とそうでない単語を区別することで転移がうまく
いくように単語の生成過程をモデル化した。
本稿では、転移元には文書極性が分かっている文書が

入手可能であり、転移先の文書には極性が分かっていな
い場合を想定しているが、提案手法を転移元に部分的に
文書極性が存在しない場合や転移先にも文書極性が部分
的に存在する場合への拡張も容易である。
本稿の貢献は 3つある。

1. 極性を持った単語が分野依存、非依存を考慮して生
成される過程をモデル化した。分野に依存しない極
性を持った単語に着目することで、このモデルは転
移元や転移先の分野数が複数になった場合でも対応
でき、特に分野が多様である評判分析において非常
に重要な特徴である。

2. 事後分布を直接計算するのは困難であるので、Gibbs
Samplingによる効率的なアルゴリズムを考案した。

3. 提案した手法を実データ [2]に応用し、分野依存性を
考えないベースラインモデルと比較して、その有効
性を示した。
本稿の構成は以下の通りである。2章ではこれまでの

評判分析や転移学習のアプローチ、本稿との差違につい
て述べ、3章では本稿で提案するモデルの詳細について
述べる。4章では今回の実験で使用したデータや実験の
結果について述べ、5章では、今後の展望などについて
述べる。

2 関連研究
2.1 Joint Sentiment-Topic Model

Lin ら [5] は文書のトピックと極性の両方を考えた生
成モデル Joint Sentiment-Topic (JST) Modelを提案して
いる。評判分析において、単語の極性判定は重要な要素

であり、例えば Takamuraら [10]はスピンモデルを使い
単語の極性をモデル化している。JSTでも単語の極性に
対応する隠れ変数がモデルに組み込まれている。また、
トピックに対応する隠れ変数も同時に考えることで、ト
ピック毎に肯定、否定の軸で文書を見られるのが特徴で
ある。しかし、JSTではトピックを扱ってはいるものの、
分野の違い (分野ラベル)を考慮しているわけではない。
ここで、「トピック」とはモデルによって決定される単語
の意味を扱うような潜在的な変数であり、「分野」とは
文書に与えられたカテゴリのような観測済みの変数のこ
とを指す。一方、本稿で提案するモデルは JSTと同様に
単語極性を生成モデルを使って自然に表現しながらも、
文書に付いている分野ラベルを観測済みの変数として取
り扱うことで転移学習に向いたモデルとなっている。

2.2 Structural Correspondence Learning
Ando らは Structural Correspondence Learning (SCL)
を提案しており [1]、Blitzerらがそれを用いた転移学習
手法を提案している [3]。SCL の概要を Algorithm 1 に
まとめた。このアルゴリズムでは、文書極性と相互情報
量が高い単語を pivot feature と呼び、補助問題として、
ある pivot featureをそれ以外の素性で説明させる二値分
類問題を解く。補助問題を解く際には文書極性は必要
ないので、転移元と転移先の文書極性が付いていない
データも利用することができる点に注意されたい。SCL
では、pivot featureを転移学習の手掛かりとしてそれぞ
れの分野特有の極性に関係する単語を結び付けている。
例えば、転移元の分野を携帯電話、転移先の分野をコ
ンピューターとした時、”good-quality reception”や”fast
dual-core”はそれぞれの分野における肯定的な単語であ
るが、これらの単語はそれぞれの分野にのみ登場する単
語と考えられる。これらの単語のみではうまく転移学
習ができないが、SCLではこれらの単語が”excellent”な
どの単語と共起しやすいことを主要なアイディアとし
てアルゴリズムを構成している。SCL を Amazon のレ
ビューデータに適用した結果、転移学習がうまく機能
し、高い分類性能を示したとの報告がある [2]。
しかし、SCL において pivot feature は転移元の文書
極性との相互情報量が高い単語と定義されているだけで
あり、これでは教師ラベルと関連の高い転移元特有の単
語も pivot featureとなりうる。転移学習では分野に依存
せずクラス分類に寄与する単語を得ることが重要である
が、SCLではこれを正確にモデル化しているとは言えな
い。そこで、本稿では、Lin ら [5] のように生成モデル
のアプローチから、分野に依存しない単語極性を極めて
自然な形でモデル化した。
また、SCLでは転移元と転移先の分野数が 1つずつの
場合にしか対応できない。上述の通り評判分析ではデー
タとして多様な分野が存在するので、転移元、転移先の
分野数が増加した場合にも分野の違いを考慮しながら自
然に扱えるモデル望ましい。本稿で提案するモデルは、
転移元、転移先の分野数が複数ある場合にも分野の違い
を考慮できる。

3 提案手法
本章では提案手法の詳細について述べる。本稿で使う
記号、変数の表記一覧を表 1にまとめた。
提案手法では、単語 wn に対して単語極性 ln と分野依
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Algorithm 1 Structural Correspondence Learning
入力: 転移元のラベル付きデータ {(xt ,yt)T

t=1} と転移元と転移先のラ
ベルなしデータ {x j}

出力: 識別器 f : X → Y
Step 1: 教師ラベルとの相互情報量が高いm個の素性を選択し、そ
れらを pivot featureとする。補助問題として、ある pivot feature
をそれ以外の feature で説明させる m 個の二値分類問題を作る
(その問題に対する識別器を pl(x)を作る (l = 1, � � � ,m))。

Step 2: 全ての pivot feature に対して以下の重みベクトルを求め
る (Lは損失関数)。

ŵl = arg min
w

(
∑

j
L((wT x j, pl(x j))+λ ||w||2)

)
Step 3: Step 2で求めた重みベクトルを連結し、W = (ŵ1, � � � , ŵm)
とする。この W に対し、SVD を実行する ((UDV T )T =
SVD(W ))。行列分解してできた行列のうち、U の上位 h 個
の特異値に対応するベクトルをまとめて θ = UT

[1:h,:] とする。

Step 4: データ
{(

(xt ,θxi)
T ,yt

)T

t=1

}
に対して識別器 f を構築。

表 1: 本稿で使う変数の説明
表記 説明
D,Ds,Dt 全文書数、転移元の文書数、転移先の文書数 (D =

Ds +Dt )
F 分野の数
S 極性の数 (今回は 3に固定)
V 総単語数
Nd 文書 d 中の単語の数
wd,n 文書 d の n番目の単語
yd ,y(s)

d ,y(t)
d 文書 d の極性、転移元の文書 d の極性、転移先の文

書 d の極性 (0なら否定、1なら肯定を表わす)
zd,n 文書 d の n 番目の単語が分野に特有な単語かを表

わす indicator変数
ld,n 文書 d の n番目の単語の極性 (0なら否定、1なら

肯定、2なら中立を表わす)
fd 文書 d の分野

存性 zn を隠れ変数としてモデル化する。単語極性 ln は、
単語 wnが肯定な意味の単語である (ln = 1)か、否定的な
意味の語である (ln = 0)か、中立的な単語である (ln = 2)
かを表わす。分野依存性 zn は、単語 wn が分野に依存し
た単語である (zn = 1)か、そうでないか (zn = 0)を表わ
す。隠れ変数 ln、zn とを用いることにより、単語 wn に
関して分野に依存 {する,しない }�{肯定,否定,中立 }
の組み合わせがある。これを分野の数だけ考えることか
ら、単語 wn は S�Z�F の状態のいずれかを取る。し
かし、分野に依存しない単語は肯定、否定、中立ごとに
まとめることができるので、最終的な全体の状態数とし
ては S� (F + 1) となる。ここで、zn = 0 かつ ln = 0,1
の時に wn は分野に依存しない極性を持った単語となる
ことに注意されたい。また、分野の情報 fd を観測済み
変数として扱うことができ、分野間の違いを扱えること
から転移元、転移先の分野が多対多のものも扱うことが
できる。
次に文書 d の極性 yd がどのように決定されるか

だが、P(yd = m) はその文書に含まれている単語極性
{l1, � � � , lNd}が mである個数に比例して決定する。
以上をまとめると極性のついた文書の文書の生成過程

は以下のように書き表わせる。
1. For each sentiment l = 1, � � � ,S:

（a）Draw word probability φ 0,l ∼ Dirichlet(β )
（b）For each domain f = 1, � � � ,F :

i. Draw word probability φ 1,l, f ∼ Dirichlet(β )

2. For each document d = 1, � � � ,D:

（a）Draw domain dependent probability θ d ∼ Dirichlet(α)
（b）Draw word sentiment probability ψd ∼ Dirichlet(γ)
（c）For each word wd,n in document d

i. Draw zd,n ∼Multinomial(θ d)
ii. Draw ld,n ∼Multinomial(ψd)

（d）Draw wd,n ∼

{
Multinomial(φ 0,ld,n

) (if zd,n = 0)
Multinomial(φ 1,ld,n, fd ) (if zd,n = 1)

（e）Draw yd ∼Multinomial
(

Nd,0+η
Nd,0+Nd,1+2η ,

Nd,1+η
Nd,0+Nd,1+2η

)
ここで、φ 0,l ,φ 1,l, f ,θ d ,ψd はパラメータベクトルで、
それぞれのベクトルの各要素は φ0,l,w = P(w|z =
0, l),φ1,l, f ,w = P(w|z = 1, l, f )表わしており、θd,z と ψd,l
はそれぞれ文書 d における P(z) と P(l) を表わしてい
る。また、Nd,0 は文書 d 中の否定の単語の数、Nd,1 は文
書 d 中の肯定の単語の数を表わしている。
ディリクレ分布のパラメータとして α、β、γ がある
が、これらは簡単化のため symmetric なものを使用し
た。またこの生成過程を図 1のグラフィカルモデルで示
す。このモデルの同時分布は以下のように条件付き確率

z

θ

w φ

β

γ

l

fα

η

ψ

Nd

D

S(F+1)
ys

Ds

Dt

yt

図 1: 提案手法のグラフィカルモデル
の積で書き表わすことができる。

P(w,y,z, l|f,α,β ,γ,η)

= P(z|α)P(w|z, f, l,β )P(l|γ)P(y|l,η) (1)
ただし、w = {{wd,n}Nd

n=1}}D
d=1,z = {{zd,n}Nd

n=1}}D
d=1, l =

{{ld,n}Nd
n=1}}D

d=1, f = { fd}D
d=1,y = {yd}D

d=1である。(1)式
の第一項は P(z|α) = ∏D

d=1
∫

P(zd |θ d)P(θ d |α)dθ d であ
り、{θ d}D

d=1 を積分消去することにより、以下を得る。

P(z|α) =
(

Γ(Zα)
Γ(α)Z

)D D

∏
d=1

∏Z
z=1 Γ(Nz,d +α)

Γ(∑Z
z=1
(
Nz,d +α

)
)

(2)

ここで、Nz,d は z = 1 のとき文書 d 中の分野に依存し
た単語の個数である。(1) 式の第二項、第三項も同様に
φ 0,l ,φ 1,l, f ,ψd を積分消去することにより以下のように
書き表わすことができる。

P(w|z, f, l,β ) =
(

Γ(βV )
Γ(β )V

)(F+1)�S

�
F

∏
f =1

S

∏
s=1

∏V
v=1 Γ(Nv,1,s, f +β )

Γ(∑V
v=1
(
Nv,1,s, f +β

)
)

S

∏
s=1

∏V
v=1 Γ(Nv,0,s +β )

Γ(∑V
v=1 (Nv,0,s +β ))

,

P(l|γ) =
(

Γ(Sγ)
Γ(γ)S

)D D

∏
d=1

∏S
s=1 Γ(Ns,d + γ)

Γ(∑S
s=1
(
Ns,d + γ

)
)

ここで、Nv,1,s, f は分野 f に単語 vが極性 sかつ分野特有
のものとして登場した回数、Nv,0,s は単語 v が極性 s か
つ分野に依存しないものとして登場した回数、z = 0 の
とき文書 d 中の分野に依存した単語の個数、Ns,d は文書
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d 中の極性が s の単語の個数である。(1) 式の第四項は
多項分布であるから以下のように書ける。

P(y|l,η) =
D

∏
d=1

Y

∏
y=1

(
Nd,y +η

Nd,0 +Nd,1 +2η

)I(yd=y)

(3)

ただし、Nd,y は文書 d 中の極性が yの単語の個数、Nd,0
は文書 d 中の極性が否定の単語の個数、Nd,1 は文書 d 中
の極性が肯定の単語の個数を表わしている。また、I(�)
は indicator関数である。

3.1 サンプリングのための式の導出
隠れ変数 z と l と y(t) の推論は collapsed Gibbs sam-

pling によって効率的に行なうことができる [4]。ここ
で、y(t) = {y(t)

d }
Dt
d=1 である。転移元での隠れ変数は zと

lの 2種類、転移先での隠れ変数は zと lと y(t) の 3種
類あり、転移元でのサンプリングの式は以下となる。

P(zn = j, ln = k|w, f,y(s),z−n, l−n,α,β ,γ,η)

∝ P(wn|zn = j, ln = k, fd ,z−n, l−n,β )P(zn = j|z−n,α)

�P(y(s)
d |ln = k, l−n,η) �P(ln = k|l−n,γ) (4)

ただし、y(s) = {y(s)
d }

Ds
d=1 である。それぞれの要素は

P(wn|zn = 1, ln = k, fd ,z−n, l−n,β )

=
{Nwn,1,k, fd}−n +β

∑V
wn=1

(
{Nwn,1,k, fd}−n +β

)
P(wn|zn = 0, ln = k, fd ,z−n, l−n,β )

=
{Nwn,0,k}−n +β

∑V
wn=1

(
{Nwn,0,k}−n +β

)
P(zn = j|z−n,α) =

{N j,d}−n +α
∑Z

j=1
(
{N j,d}−t +α

)
P(y(s)

d |ln = k, l−n,η)

∝
({Nd,k}−n +η +1)I(y(s)

d =k)({Nd,1−k}−n +η)I(y(s)
d =1−k)

{Nd,0}−n +{Nd,1}−n +2η +1

P(y(s)
d |ln = 2, l−n,η)

∝
Y

∏
y=1

(
{Nd,y}−n +η

{Nd,0}−n +{Nd,1}−n +2η

)I(y(s)
d =y)

P(ln = k|l−n,γ) =
{Nk,d}−n + γ

∑S
k=1{Nk,d}−n + γ

と書き表わせる。ここで、{�}−n はサンプル nを除いた
ときの回数を表わす。
次に転移先でのサンプリングの式について考えるが、

z と l のサンプリングの式 ((4) 式) については転移元も
転移先も変わらない。転移先での文書の極性 y(n) のサン
プリング式は以下となる。

P(y(t)
d = m|l,η) =

Nd,m +η
Nd,0 +Nd,1 +2η

(5)

ここで、Nd,m は文書 d 中の極性が mである単語の数で
ある。

4 評価実験
4.1 データセットと実験設定
まず、実験に用いたデータセットと前処理につい

て述べる。今回の実験には Blitzer らが公開している

Multi-Domain Sentiment Dataset[2]を使用した。データ
は Amazonのレビューデータであり、17分野、10000文
書を使用した。レビューデータには 5段階の ratingが付
いており、今回は rating が 4 と 5 のレビューを肯定の
文書として、ratingが 1と 2のレビューを否定の文書と
して扱っている。また、品詞フィルタリングを適用し、
形容詞と副詞のみを使用した。’not’ などの否定語があ
る場合、極性が反転することが考えられるが、ここで
は’not 形容詞’ のような単純なパターンに従うものに対
してはそれを一語と見なすことにした。
次に、実験の設定について述べる。Gibbs Samplingの

Iteration は 300 回に設定し、最終的な文書の極性は (5)
式を元にサンプリングした最後の 50回を元に決定した。
ハイパーパラメータ α ,β ,γ は Fixed Point Iteration[6]に
よって最適化した。ここでは、更新式の詳細は紙面の都
合上省略する。また、予備実験の結果より、ハイパーパ
ラメータ η は 1.5に固定して実験した。文書極性の性能
は η の値にそれほど敏感ではなかったことを報告して
おく。
最後に評価方法について述べる。極性判定の性能は F

値によって評価した。本稿で提案するモデルはいわゆる
Transductive Learningであり、学習時にテストデータも
含む形で F値を計測していることに注意されたい。

4.2 比較した手法
今回の実験は極性判定の精度向上が直接の目的ではな

く、図 1 の分野依存の変数 z をモデルに取り込むこと
で、文書極性の構造をよりよく表現できるかを見ること
が目的である。そこで、提案手法から分野依存変数 zと
分野を表わす変数 fを取り除いたモデルをベースライン
とした。

4.3 転移先のデータを固定し、転移元の分野数を増加さ
せた場合の評価結果
転移学習を考える場合、どの分野を適用元の分野と

し、どの分野を適用先の分野とするかは重要な問題であ
る。なぜならば、分野間に高い類似性がある場合は転移
は成功しやすく、低ければ成功するとは限らないからで
ある [2]。今回の実験ではこのような影響をなるべく緩
和するために、以下の設定で 10回実験を行なった。
Step 1 17分野から転移先をランダムに 3分野を選択
Step 2 残り 14分野から転移元をランダムに N 分野を
選択

Step 3 転移先の 3分野にて F値で評価
ここでは、Step 2でランダムに選んでくる転移元の分野
数 N を 1 から 14 まで増加させた場合について見てい
く。評価結果を図 2(a) に示す。転移元のドメイン数を
増やしていくと、転移元のドメインでのサンプル数も増
加するため、提案手法、ベースラインともに F値がほぼ
単調に増加していくことが確認できる。また、提案手法
は転移元の分野の数に係らずベースラインと比較して一
貫して高い F値を示していることが分かる。これはベー
スラインでは単語極性が分野特有なものかどうかを考え
ていないモデルであるのに対して、提案手法では単語毎
に分野特有なものかを考えており、それが文書極性を考
えることに有効であることからこのような結果になった
と考える。
また、Blitzerらの提案する SCL[3]でも、転移元と転

移先の分野の違いを考慮することはできるが、転移元が
一つの分野の場合にしか対応することができない。しか
し、提案手法では転移元の分野数が複数の場合において
も自然に対応することが可能であり、これは SCL には
ない大きな特徴であると言える。
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4.4 転移元のデータを固定し、転移先の分野数を増加さ
せた場合の評価結果
本節では、転移元のデータを固定、転移先の分野数を

増加させた場合の極性判定の性能を見ていくが、前節と
同様にこの問題設定の場合も転移元と転移先の分野がど
れだけ類似しているかが極性判定の性能に大きく影響を
及ぼす。そのため、本節でも前節の Step 1 から Step 3
において転移元と転移先を入れ替えた設定で実験を 10
回行なった。ここでは転移元の分野数を 3に固定した元
で、転移先の分野数 N を 1から 14まで増加させた場合
の評価結果を図 2(b) に示す。転移先の分野数を増やし
ていくとベースライン、提案手法ともに F値が低下して
しまっていることが確認できる。これはラベルありデー
タに対してラベルなしデータの数が多くなりすぎたこと
が原因と考えられ、同様の現象は半教師あり学習などで
も見られる。Nigamら [7]はラベルなしデータに対する
重み λ を導入し、この問題を解決しようとしたが、この
方法は λ に対して非常に敏感であり、調整が非常に難し
い。本稿では、このラベルなしデータに対する重みをど
うするかという問題に対しては取り扱わない。しかしな
がら、分野依存変数 zと分野を表わす変数 fを考えるこ
とにより提案手法ではベースラインと比較して F値の低
下を抑えられていることが図 2(b)より分かる。

4.5 分野依存、非依存の単語
ここでは、各分野において特徴的な単語がどのような
ものだったかについて述べる。ここでは、P(w|l,z, f ) =
φz,l, f の確率上位であった単語を挙げる。実験の設定と
しては、転置元の分野として’Books’、’DVD’、’Electron-
ics’を、転移先の分野として’Kitchen’を使用した。その
結果を表 2、表 3に示す。
表 2 では’great’、’bad’ などの分野に依存しないで肯
定か否定かが決定できるような単語が取れており、表 3
では’comfortable’、’responsive’、’useless’、’functionally’
などの分野依存な肯定な単語や否定な単語が確率上位の
単語にきており、提案手法がうまく機能していることが
分かる。

5 おわりに
本稿では、分野の違いを考慮に入れた文書の極性を判
定するための生成モデルを提案した。モデルのパラメー
タの推論は Gibbs Sampling で効率的に行なうことがで
きる。転移元ドメイン数と共に転移元のサンプル数を増
加させると文書極性分類についての F 値が向上してい
き、ベースラインと比較して最大 5ポイント程度の F値
の向上があった。また、転移先ドメイン数と共に転移先
のサンプル数を増加させると F値が減少してしまってい
ることが分かった。モデルにより抽出された分野に依存
した肯定、否定な単語は分野特有の単語が抽出されてお
り、これを生かした分野毎の単語極性辞書の作成などが
可能となっている。今度の課題としては、転移先の分野
数を増やしたときに F 値を下げないようにラベルなし
データの影響を相対的に下げるようなモデルの工夫をす
ることなどが挙げられる。
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