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1 はじめに

ウェブが普及し，様々なサービスや商品に関する評

判が大量にブログや SNSに日々投稿されている．マー

ケティングをする上で製作者や販売者はこれらの情報

を分析し利益につなげたいが，インターネット上に氾

濫している大量の文書を人の手でチェックしていくの

は非常に困難である．そのため，文書の内容を自動で

判断する評判分析の需要は高く，これまでにも多くの

研究が行われてきた．

既存の手法としては Bag of Words を素性として，

人の手で単語の評価を記録した評価極性辞書を用いて

評判分析を行う手法が多かったが，辞書作成に人的コ

ストがかかることや比較的新しい語に対応できないと

いう欠点があった．CBOWおよび Skip-gramという

手法を用いて単語の特徴抽出を行う分散表現という手

法がMikolovら [3]によって提案され，これらの欠点

を解決することができるため近年活発に研究が行われ

ている．

これまで，日本語の文書に対する分散表現を用いた

評判分析については新聞記事のようなある程度書式が

統一されているデータに関する実験は多く行われてい

るが，Q＆ Aサイトや掲示板のようにユーザが自由

に記述できるメディア (CGM：Consumer Generated

Media)に対して分散表現を用いた評判分析を適用し

たものは少ない．そこで本論文では CGMであるホッ

トペッパービューティーの口コミデータに対して分散

表現を適用し，2値分類の評判分析を行い効果を確認

する．今回は分散表現に対する比較対象として，文書

ベクトルの伝統的な表現方法である 1-of-K表現に，次

元に対応する単語の TFIDF値を重み付けしたものを

用いる．

2 関連研究

本節では，本研究を行う背景となった研究について

述べる．

評判分析における評価極性分類タスクにおいて，「不

満」という否定的な意味を持つ単語に「減る」という

単語が加わり「不満が減る」という肯定的な意味の文

節ができてしまうといったような単語間の相互作用の

問題がある．Nakagawaら [4]はこのような評価極性

が反転してしまう事例に対応するために，評価表現

の依存構造木について個々の部分依存構造木に対する

評価極性を隠れ変数で表現することで，評価極性分類

タスクの分類精度を上げることに成功した．しかし，

Nakagawaらの手法はタスクを行うにあたって 12種

の組成テンプレートを作る必要があるため複雑なモデ

ルであるといえる．

評価極性分類タスクにおいて，否定的なことを大量

に述べた後に「けど」などの逆説から肯定的なことを

述べることで文章の極性が肯定になるというように，

文脈によって評価極性が反転してしまう問題がある．

Ikedaら [2]はこのような評価極性が反転してしまう

事例に対応するために，単語の周辺を考慮した学習手

法として各単語について極性が反転しているか否かを

学習する単語極性反転モデルを提案している．

これらの研究はいずれもモデルが複雑であるが，本

論文が提案するモデルは非常に単純であり実装が容易

である．

また，評価極性分類を用いてユーザの傾向を識別す

るといったタスクが存在する．TASS2013ワークショッ

プは 2013年のスペインの選挙について著名人 158人

がスペイン語で書いたツイートを用いて著名人の政治

傾向を識別する精度を競うが，Plaら [5]はツイート

内の文章を政治傾向毎に分ける処理を行った後，各文

章に対してポジティブ，ネガティブ，中性の極性分類

を行うことで最も良い精度を出すことに成功した．上

記の研究 [4][2][5]は全て評価極性辞書を用いたもので

あり，評価極性辞書に載っていない比較的新しい語に
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は対応できない．

評価極性辞書を用いずにマイクロブログの評価極性

分類を行った研究としては dos Santosら [1]や Tang

ら [6]の研究が挙げられる．dos Santosらは畳み込み

ネットワークを文字単位で用いて文ベクトルを作成し

たのに対し，Tangらは単語の分散表現自体を極性と

して表現したモデルを使用したが，どちらの研究も本

論文とは文ベクトルの作成方法が異なる．また張ら [7]

は評価極性辞書を用いずに新聞記事に対して評価極性

分類を行った．張らの研究は分散表現による文ベクト

ルの作成方法は本論文の提案手法と同じであるが，本

研究は書式が統一されていないデータに対して分散表

現を用いて評判分析を行ったという点で異なる．

3 提案手法

3.1 提案手法の概要

本提案手法の概要を図 1 に示す．提案手法ではレ

ビューデータを入力とし，入力されたレビューデータ

から分散表現で特徴を抽出する．抽出された特徴から

レビューデータの 2値分類を行い，分類結果を本提案

手法の出力とする．

図 1: 提案システムの概要

3.2 単語の特徴抽出

これは分散表現を用いて特徴抽出を行う場合のみ

必要となる処理である．Continuous Bag-of-Words

Model というニューラルネットワーク言語モデル

の手法を使用する．図 2 に CBOW の概要を示

す．CBOW モデルは入力層，射影層，出力層の 3

層からなり，単語列 W における wt の周辺単語

wt−k, ..., wt−1, wt−1, ..., wt+k を入力として wtを予測

するニューラルネットワークである．CBOWの入出

力は単語の 1-of-V表現であり，射影層では入力され

た各単語の 1-of-V表現を d次元のベクトルに射影し

て和を計算する．CBOW では誤差逆伝搬法を用い，

射影層への重みを学習する．学習終了後は入力単語の

1-of-V 表現と射影層への重みから，入力単語の特徴ベ

クトルを得ることができる．

図 2: CBOWの概要

3.3 レビューの特徴ベクトル算出

処理が異なるため，レビューの特徴抽出に分散表現

を使う場合と 1-of-K表現を使う場合に分けて説明する．

分散表現を用いる場合

レビュー集合 Sに含まれる 1件のレビュー Sk の

特徴ベクトルは Sk に含まれる単語 (wi)
(k) の分

散ベクトルを用いて，以下の (1)式によって算出

される．ただし，Nk は Sk に含まれる単語の数

である．

Sk =
1

Nk

Nk∑
j=1

(wj)
(k) (1)

これは Sk に含まれる単語の分散ベクトルの平均

である．

1-of-K表現を用いる場合

レビュー集合 Sに含まれる 1件のレビュー Sk の

特徴ベクトルは，レビュー集合 S に含まれる単

語の種類数を nとすると以下の (2)式によって算
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出される．ただし，xiには対応する次元の単語が

Sk に含まれていなければ 0が，Sk 含まれていれ

ば対応する単語 (wi)
(k) の TFIDF値が入る．

Sk = [x1, ..., xi, ..., xn] (2)

(2)式より算出したベクトルは次元数が非常に大

きくなってしまうため，実験の際は主成分分析で

次元数を削減する．

算出されたレビューの特徴ベクトルについては，z-

Scoreを用いて正規化を行う．ベクトル集合X に含ま

れるベクトル xの z-Scoreは以下の (3)式によって求

めることができる．ただしX はベクトル集合X の平

均，vはベクトル集合X の不偏標準偏差である．

Z =
x−X

v
(3)

3.4 極性分類

分類方法を 1つにしてしまうと特徴抽出方法との相

性が悪いことも考えられるため，今回は SVMおよび

ロジスティック回帰の 2種類の識別方法を用いること

とした．

4 実験

4.1 実験設定

実験データ

実験用のレビューデータはADVANCED TECH-

NOLOGY LABがリクルートオープンデータと

して公開しているヘアサロン検索サイト，ホット

ペッパービューティーの口コミデータを用いる。

この口コミデータにはニックネーム・性別・世代・

レビュー内容・総合評価などのデータが含まれて

いるが、本実験ではレビュー内容と総合評価のみ

を抜き出して使用した。評価は 1から 5までの 5

段階評価であり，5が一番良い評価である．評価

値に対応したレビューを表 1の件数用意した．

表 1: 使用したデータセットの件数

評価値 1 2 3 4 5

レビュー数 5000 5000 0 5000 5000

計 20000件のレビューデータに対して，評価 1と

2のデータについては False，評価 4と 5のデー

タについては Trueのタグ付けを行う．タグは分

類結果に対する正解データとして用いる．本実験

では 2値分類を行うため，中間値である評価 3の

データは使用しない．ベクトル化を行うにあたっ

て入力を単語に区切る必要があるため，レビュー

データはMeCab1を用いて形態素解析を行うとと

もに，不要な単語であると考えられるため句読点

を取り除いた．3.3節で述べた 2種類の手法を用い

て，形態素解析を行ったレビューデータのベクト

ル化を行った．ベクトル化する際にはWord2Vec2

と scikit-learn3を使用した．1-of-K表現について

は主成分分析を用いて次元削減することで各レ

ビューデータに対して 200次元からなる 2種類の

特徴ベクトルを得た．

分類手法と調整

SVMのパラメータについては，4.1節で用意した

データセットとは別に，チューニング用のデータ

セットを表 2の件数用意し，グリッドサーチを用

いて最適なパラメータを探索した．ロジスティッ

ク回帰についても，表 2で用意したチューニング

用のデータセットを用いてグリッドサーチで最適

な学習率を探索した．

表 2: チューニング用データセットの件数

評価値 1 2 3 4 5

レビュー数 1000 1000 0 1000 1000

4.2 実験結果

実験はK-分割交差検証で行い，Kの値は 15とした．

実験の結果を分類方法毎に分けて表 3，表 4 に示す．

正解率は実際の分類結果とタグが一致した場合を正解

とし，正解と不正解を足した数で割ったものである．

表 3: SVMを用いた場合の分類結果

ベクトル 正解率 F1

分散表現 0.953 0.950

TFIDF 0.766 0.758

1http://taku910.github.io/mecab/
2https://radimrehurek.com/gensim/index.html
3http://scikit-learn.org/stable/
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表 4: ロジスティック回帰を用いた場合の分類結果

ベクトル 正解率 F1

分散表現 0.953 0.950

TFIDF 0.757 0.750

5 考察

表 3，表 4より，分類方法にSVMおよびロジスティッ

ク回帰のどちらを用いても分散表現を用いて特徴抽出

した方が 1-of-K表現にTFIDF値を重み付けしたもの

を用いるよりも約 0.2ポイント精度が高いという結果

になった．これは分類手法に依らず分散表現を用いた

特徴抽出が有用であるということを示している．

分類方法を比較すると，1-of-K表現で特徴抽出した

場合 SVMを用いた方がロジスティック回帰よりも約

0.01ポイント精度が高く，分散表現で特徴抽出した場

合でも精度が変わらないという結果となった．今回は

SVMのパラメータ探索にグリッドサーチを使用した

が，グリッドサーチでは重要なパラメータを取りこぼ

すことがあるため，ランダムサンプリングを用いてパ

ラメータ探索を行うことで更に精度が上がる可能性が

ある．

6 おわりに

本稿では分散表現を用いて単語の特徴抽出を行い，

抽出した単語ベクトルを元に文ベクトルを作成するこ

とで評判分析を行う方法を提案した．ホットペッパー

ビューティーの口コミデータに対して適用し，従来の

1-of-K表現を用いた特徴抽出法に比べ精度が高く有用

であることを示した．

今回評価に使用した元文書の文字数は 100-300文字

程度と比較的短いものだった．より文字数が多い文書

の場合の検証や，肯定及び否定だけでなく中性の判別

もできるように機能を拡張すること，文字の順序を考

慮してより精度を上げる特徴抽出方法の設計が課題と

して挙げられる．今後は様々な文書データで有用性を

検証し，トピック分類と組み合わせることで文書の自

動分類を行うシステムの構築など応用先を見つけてい

きたい．
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