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1.はじめに
近年、Amazon[1] のレビューや Twitter[2] の投稿を
参照することで、商品やサービスに対する個人の意見を
比較的容易に収集できるようになった。収集したこれら
の文書群から人々の意見を自動抽出し、商品やサービス
に対する評価を商品開発にフィードバックすることは、
ビジネスにおいて重要である。
本研究では、意見を<対象語、属性語、評価語>の三つ組
で定義する。例えば、「ホテルの夕飯がおいしかった」
の文における<ホテル、夕飯、おいしかった> を意見と
して扱う。ここで、「対象語」は商品やサービス、「属性
語」は対象語の特徴や性質、「評価語」は評価者の主観的
な評価を表す表現である。本稿では、対象語を指定して
収集した文書から属性・評価組を自動抽出する手法につ
いて述べる。
属性・評価組抽出の従来手法としては教師あり学習を

用いた手法がある [3]。しかし、教師あり学習に基づく
手法では、対象語ごとに学習データを人手で作成するコ
ストが生じる点が問題となる。そこで、本研究では指定
した対象語に関連する文書から、属性・評価組を抽出す
る問題に対して、学習データを必要としない手法を提案
する。提案手法では、属性・評価組候補の関連度を用い
る。本論文では関連度を、ある属性語とある評価語が文
書内において、意見を構成する要素としてどのくらい組
になりやすいかを表す度合いと定義する。単純には、関
連度の算出に文の係り受け関係や、品詞の情報が利用で
きる。しかし、意見分析で処理されるソーシャルメディ
アに含まれる文は文法的に適格でない文も多く、係り受
けや品詞情報だけでは適切な関連度を見積もることが困
難である。そこで本研究では、この問題に対応するため
に入力文書を大規模コーパスで補完したグラフを作成
し、このグラフを用いて関連度を求める。特に本研究で
は、関連度の算出にカーネル法を適応することで、グラ
フ上の情報伝搬に基づく関連度算出法を提案する。楽天
トラベルのレビュー文書セットを用いて平均適合率の平
均値を求める実験を行った結果、提案手法は 84.34%と
なり、ベースラインの 72.44%を 11.9ポイント上回る結
果となった。特に、係り受け関係にない属性・評価組を
抽出する際は、本手法が有効であることを確認できた。

2.関連研究
教師なしの属性・評価組抽出の従来研究として、Liu

らの手法がある。Liu ら [4] は、指定した対象語に関
連する大規模レビュー集合から、Random Walk with

Restart[5]を用いて属性・評価組の抽出を行った。Ran-

dom Walk with Restart を用いることで、グラフにお
ける任意のノード間の関連度を求めることができる。
Liuらは、大規模コーパスを用いて属性語ノードと評価
語ノードからなる二部グラフを作成し、Random Walk

with Restart で属性語ノードと評価語ノードの関連度
を求めることで属性・評価組の抽出を行った。本手法で
は、大規模コーパスの情報に加えて、入力文書を補完さ
れた係り受けのグラフで表現することで文構造を考慮す
る点が Liuらと異なる。
3.提案手法
3.1.属性・評価組抽出手法の概要
提案手法では、入力文書を大規模レビュー集合で補完

したグラフ (以後、拡張文書グラフと呼ぶ)を作成し、各
ノード間の関連度を求める。関連度はノード間を結ぶ
エッジの重みとして表現され、入力文書に含まれる属性
語と関連度が高い評価語が、属性・評価組として抽出さ
れる。
提案手法では、初めに入力文書を係り受け関係で表

したグラフ (以後、初期文書グラフと呼ぶ)を作成する。
係り受け関係を用いる理由としては、事前調査の結果よ
り、属性・評価組は係り受け関係である場合が多かった
ことによる。次に、対象語に関連する大規模コーパスか
ら作成したノードとエッジを初期文書グラフと併合する
ことで、拡張文書グラフを作成する。拡張文書グラフを
作成することで、係り受け関係にないノード間にエッジ
を張ることができる。しかし、依然として拡張文書グラ
フでは抽出すべきノード間にエッジが張られていない場
合や、抽出すべきでないノード間に高い重み付けがされ
ている場合は適切な属性・評価組抽出ができない。そこ
で本研究では、関連度の算出にカーネル法を適応するこ
とで、グラフ上の情報伝搬に基づいた関連度を推定する。
カーネル法を用いることで、抽出すべきノード間にエッ
ジが張られていない場合も関連度の算出が可能になる。
関連度を求めた後は、入力文書内の各属性語候補ごと

に、文書内の評価語候補を関連度の降順にソートする。
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その後、関連度を用いて Top-kにより属性・評価語を抽

図 1 提案手法のフローチャート

出する。ここで、Top-kとは、属性語候補に対する評価
語候補の関連度の上位 1 番目から k 番目までを抽出す
る操作を表している。提案手法のフローチャートを図 1

に示す。図 1の黄色のノードは、各手順で属性・評価語
抽出の対象となるノードを表している。図 1 の (1) は、
入力文書を示す。図 1の (2)では、入力文書の文の係り
受け構造に従って、入力文書グラフを作成する。図 1の
(3) では、入力文書グラフから、属性・評価組を抽出す
る際に用いる属性・評価組候補を作成する。図 1の (4)

では、対象語に関連する大規模コーパスを用いて拡張入
力文書グラフを作成する。図 1の (5)では、拡散カーネ
ルにより、到達可能な全てのノード間の関連度を算出す
る。図 1 の (6) では、(3) で作成した属性・評価組候補
の関連度を用いて、入力文書に含まれる属性・評価組を
抽出する。
3.2.初期文書グラフの作成
初期文書グラフ作成の前処理として、入力文書を文節

の主辞集合 C に変換する。C は、解析するレビュー文
書を入力とした場合の、係り受け関係のフレーズの集合
とする。また、C 間の係り受け関係の集合を Rで表す。
3.2.1. 初期文書グラフの作成方法及び属性語候補と評価語

候補の生成
作成するグラフは重み付き無向グラフで、GIN =

(VIN, EIN)と表す。

• VIN = C, viin ∈ VIN は初期文書グラフのノード集合を
表す。

• EIN は初期文書グラフの無向エッジの集合である。
(ein : viin → vjin) ∈ EIN となるようにエッジが張られ
る。ここで、ri,j ∈ Rである。

同時に、属性語辞書と一致するノードを属性語候補と
し、評価語辞書と一致するノードを評価語候補とする。
ここで、属性語辞書および評価語辞書とは、対象語に関
する大規模コーパスから抽出した属性語と評価語が登録
されている辞書である。

図 2 拡張文書グラフの各手法

3.3.拡張文書グラフの作成
初期文書グラフの拡張手法は M0 から M3 まであり、

Mの添え字が大きくなるに従い、拡張文書グラフのノー
ド数及びエッジ数が増加する。M1 はM0 の属性・評価
語辞書とマッチするノード間に重み付きエッジを張る手
法である。M2 はM1 の手法の後に、属性・評価組辞書
と片方がマッチする場合にノードと重み付きエッジを追
加する手法である。ここで、属性・評価組辞書とは、対
象語に関する大規模コーパスから抽出した属性・評価組
が登録されている辞書である。拡張文書グラフの各手法
により、グラフが拡張されていく過程を図 2に示す。図
2の黄色のノードは、各手順において属性・評価語抽出
の対象となるノードを表している。赤枠の実線のノード
は入力文書グラフの属性語候補のノードを、青枠の実線
のノードは入力文書グラフの評価語候補のノードを表し
ている。白色の楕円のノードは属性語辞書から作成され
るノードを、灰色の楕円のノードは評価語辞書から作成
されるノードを表している。点線のエッジは拡張文書グ
ラフの各手法で貼られるエッジを表している。
また、拡張文書グラフのエッジの重みは、PMI辞書に

問い合わせることにより割り当てる。ここで、PMI辞書
とは、対象語に関する大規模コーパスから作成したノー
ド間の重みを参照できる辞書である。
3.3.1.拡張文書グラフの作成方法 (M0)

M0 で作成するグラフは重み付き無向グラフで、
GM0 = (VM0 , EM0 ,WM0)と表す。

• VM0 = VIN,vim0 ∈ VM0 は拡張入力文書グラフのノー
ド集合を表す。

• EM0 は拡張入力文書グラフの無向エッジの集合であ
る。EM0 = EIN となるようにエッジが張られる。

3.3.2.拡張文書グラフの作成方法 (M1)

M1 で作成するグラフは重み付き無向グラフで、
GM1 = (VM1 , EM1 ,WM1)と表す。

• VM1 = VM0 ,v
i
m1 ∈ VM1 は拡張入力文書グラフのノー

ド集合を表す。
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• EM1 は拡張入力文書グラフの無向エッジの集合であ
る。EM1 は EM0 に属性・評価語辞書に登録されてい
るノード間にエッジを追加することで作成する。

3.3.3.拡張文書グラフの作成方法 (M2)

M2 で作成するグラフは重み付き無向グラフで、
GM2 = (VM2 , EM2 ,WM2)と表す。

• VM2 ,v
i
m2

∈ VM2 は拡張入力文書グラフのノード集合
を表す。VM2 は属性・評価組辞書に登録されている
キーに、(vm2 , v∗)または (v∗, vm2)が存在していれば
v∗ を VM1 に追加する、という操作を行うことにより
作成する。

• EM2 は拡張入力文書グラフの無向エッジの集合であ
る。EM2 は属性・評価組辞書に登録されているキー
に、(vim2

, v∗)が存在していれば (em2 : vim2
→ v∗) ∈

EM2 を、(v∗, vim2
) が存在していれば (em2 : v∗ →

vim2
) ∈ EM2 を EM1 に追加する、という操作を行う

ことにより作成する。

3.3.4.拡張文書グラフの作成方法 (M3)

M3 で作成するグラフは重み付き無向グラフで、
GM3 = (VM3 , EM3 ,WM3)と表す。

• VM3 = VM2 ,v
i
m3

∈ VM3 は拡張入力文書グラフのノー
ド集合を表す。

• EM3 は拡張入力文書グラフの無向エッジの集合であ
る。EM3 は EM2 に属性・評価語辞書に登録されてい
るノード間にエッジを追加することで作成する。

3.4.exponential カーネルの適応及び属性・評価組抽
出方法
拡散カーネルの種類は多々あるが、少ないホップ数で

遷移できるノード間に比重を重く持たせるという理由
で、本研究では exponential カーネル [6] を選択する。
exponentialカーネルの式は式 1の通りである。

K(λ) = M exp(λM) = M limn→∞
(
1 + λM

n

)n
(1)

ここで、λ は指数拡散カーネルのパラメータである。
式 1の計算の際に、推移行列M を半正定値が保証され
ているラプラシアン行列 L に変換する。本研究で用い
るラプラシアン行列は重み付きラプラシアン行列であ
る。推移行列 M をラプラシアン行列 L に変換する際
は、式 2を用いる。

li,j =

{
−wi,j

any (i ̸= j のとき)
di (i = j のとき)

(2)

ここで、li,j はラプラシアン行列 Lの要素を、mi,j
any は

任意のグラフ Gany のノード iとノード j の重みを表し

ている。また、di は wi,j
any の i 要素の和を表している。

式 1を Lを用いて表した式を、式 3に示す。

K(λ) = L exp(−λL) = V −1exp(λA)V 　 (3)

本研究では式 3 を計算するにあたり、L を対角化して、
L = V −1AV とした。このようにして求めた K(λ) の
要素 ki,j(λ)は、vi と vj の関連度を表している。なお、
K(λ) を求めた後は、L=K(λ) とし後続の手続きへ進
む。次に、ラプラシアン行列を用いて、属性語候補ごと
に、属性語候補に対する全ての評価語候補の関連度を求
める。最後に、関連度の降順に Top-k により属性・評価
組を抽出する。
4.評価実験
提案手法とベースラインを比較した結果を示す。ベー

スラインは 2種類あり、入力文書の全ての属性・評価組
候補の PMI スコアを用いて属性・評価組を抽出する実
験 (以後ベースラインと記す)と、ベースラインに、係り
受け関係のみ抽出する制限を加えて Top-kにより属性・
評価組を抽出する実験 (以後、ベースライン + 係り受
け関係と記す)である。比較する提案手法は、M0、M1、
M2、M3 に対してカーネルを適応した際の結果とする。
また、カーネルを適応せずに、グラフの重みを関連度と
した場合と、入力を文とした場合の Top-kによる抽出結
果も比較対象とする。
各実験で評価する際に用いる平均適合率の平均値を式

4に示す。
MAP =

∑
i∈Attr MAPi・xi∑

i∈Attr xi
(4)

APi =
1
Ri

∑N
j=1

yj

j

(
1 +

∑j−1
k=1 yk

)
(5)

MAP は平均値適合率の平均値を、APi は i 番目の属
性語セットの平均適合率を表している。属性語セットと
は、抽出した属性・評価語のうち、属性語ごとに作成す
る属性語に対する評価語からなる集合である。属性語
セットは、Attr と表す。xi は i 番目の属性語セットに
抽出すべき属性・評価組があるときは 1を、そうでない
ときは 0 を取る 2 値変数である。Ni は i 番目の属性語
セットの要素数であり、j の添え字が小さいほど高い関
連度になるようにソートされているものとする。yj は j

番目の属性・評価組の文字列が、正解の文字列と部分一
致しているときは 1を、そうでないときは 0を取る 2値
変数である。
属性語と評価語の出現傾向調査に使用したデータセッ

トは、楽天株式会社が提供している TSUKUBAコーパ
ス [7] を使用する。TSUKUBA コーパスの 1,000 件の
レビュー (総文数：4,309) に対して、抽出すべき属性・
評価組の正解データを作成した。
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はじめに、実験結果より、係り受け関係にない属性・
評価組を抽出する際は、提案手法が有効であるというこ
とを示す。入力を文とした場合について、正解データの
うち係り受け関係にある組のみを正解とした場合と、係
り受け関係にない組のみを正解とした場合の平均適合
率を求める。この結果を表 1 に示す。表 1(a) の結果よ
り、提案手法がベースラインと同等の平均適合率の平
均値であることがわかる。また、M3-文 NonKernel と
M3-文 Kernel を比べると、平均適合率の平均値の差が
少ないことから、係り受け関係にある場合には拡散カー
ネルの効果が少なくなると考える。これは、係り受け関
係にある組の関連度の初期値を高く設定しているため、
拡散カーネルによる関連度の増減が少ないからである。
表 1の結果より、本手法は係り受け関係にない属性・評
価組を抽出することを目的としているが、係り受け関係
にある属性・評価組の抽出もベースラインと同等の精度
で行えていることがわかる。次に表 1(b) の結果より、
提案手法がベースラインよりも、高い平均適合率の平均
値となっていることがわかる。カーネルなしの結果が
ベースラインの平均適合率の平均値を上回った理由とし
ては、拡張文書グラフにより係り受け関係にない属性・
評価組を抽出できたためであると考える。また、カーネ
ルありの結果がカーネルなしの平均適合率の平均値を上
回っている理由としては、拡散カーネルにより適切な関
連度を求めることができたためであると考える。表 1の
結果より、係り受け関係にない属性・評価組を抽出する
際は、本手法が有効であることを確認できた。
最後に、平均適合率の平均値を表 2 に示す。表 2 よ

り、実験結果の平均適合率の平均値は、M3 Kernelが一
番高いことがわかる。M3 Kernel の平均適合率の平均
値は 84.34%となり、ベースラインの 72.44%を 11.9ポ
イント上回る結果となった。M3 Kernel の平均適合率
の平均値一番高くなった理由としては、提案手法により
係り受け関係にない属性・評価組を抽出することができ
たためであると考える。このことより、拡張文書グラフ
を最大まで拡張した M3 Kernel の提案手法が最も良い
と考える。
5.まとめ
本稿では指定した対象語に関連する文書から、属性・

評価組を教師なしで抽出する手法を提案した。楽天トラ
ベルのレビュー文書セットを用いて平均適合率の平均値
を求める実験を行った結果、提案手法は 84.34%となり、
ベースラインの 72.44% を上回る結果となった。特に、
係り受け関係にない属性・評価組を抽出する際は、本手

表 1 入力を文とした場合の平均適合率の平均値
MAP(%) MAP(%)

[(a):係り受けあり] [(b):係り受けなし]

ベースライン+係り受け関係 87.12 0.00

M0-文_NonKernel 87.12 0.00

M1-文_NonKernel 84.79 48.73

M2-文_NonKernel 90.22 48.52

M3-文_NonKernel 89.14 48.20

M0-文_Kernel(λ=0.01) 89.74 53.29

M1-文_Kernel(λ=0.01) 80.36 53.12

M2-文_Kernel(λ=0.01) 90.05 52.90

M3-文_Kernel(λ=0.01) 89.85 54.62

手法

表 2 各手法の平均適合率の平均値
手法 MAP(%) 手法 MAP(%)

ベースライン 72.44 ベースライン+係り受け関係 38.74

M0-文_NonKernel 38.74 M0_NonKernel 41.54

M1-文_NonKernel 79.90 M1_NonKernel 77.17

M2-文_NonKernel 79.83 M2_NonKernel 78.28

M3-文_NonKernel 72.34 M3_NonKernel 77.83

M0-文_Kernel(λ=0.01) 79.76 M0_Kernel(λ=0.01) 83.47

M1-文_Kernel(λ=0.01) 78.00 M1_Kernel(λ=0.01) 59.97

M2-文_Kernel(λ=0.01) 80.45 M2_Kernel(λ=0.01) 63.77

M3-文_Kernel(λ=0.01) 80.66 M3_Kernel(λ=0.01) 84.34

法が有効であることを確認できた。
検討事項としては、提案手法に exponentialカーネル

以外のカーネルを適応することが可能であるため、他の
カーネルとの比較実験を行うことを今後の課題とした
い。また、提案手法では PMI スコアを用いることによ
り組のなりやすさを求めたが、評価語の評価極性を用い
て組のなりにくさを求めることも可能である。平均適合
率の平均値の改善のために、評価語の評価極性を用いた
属性・評価組候補に対する選択制限を検討することも今
後の課題としたい。
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