
文の極性情報を考慮した単語分散表現による

ニューラル極性分類モデルの事前学習

田代　光 鈴木　良弥

山梨大学大学院 医工農学総合教育部 メカトロニクス工学コース
{g17tj009, ysuzuki}@yamanashi.ac.jp

1 はじめに

Webの普及に伴い SNSやレビューサイトなどのユー

ザ個人が気軽に情報を発信できる場が増加している．

ユーザによって提供された情報は他のユーザにとって

有益な情報を含むことが多く，その様なテキストを評

価極性ごとに分類を行うことは商品推薦システムなど

において提供された情報を分析する際に重要となる．

テキスト分類の手法としては文章や文に付与された

分類ラベルを用いた教師あり学習手法が一般的であり，

近年ではディープニューラルネットワークを用いた分

類モデルが優れた結果を収めている [9][10][11]．これ

らのモデルでは単語の分散表現あるいは埋込み表現と

呼ばれる密な実数値ベクトルを入力とすることで学習

を行う．各単語はモデルの埋込み層においてベクトル

表現へと変換されてモデル入力となる．この埋込み層

における各単語のベクトル表現はランダムな値あるい

は，Word2Vec[7] に代表されるような学習モデルを用

いて大規模コーパスから事前学習したものを利用して

初期化される．Iyyerら [4]は評価極性分類において事

前学習された単語分散表現は極性を持つ語 (感情語)の

特徴を上手く捉えられるために，ランダムな値で初期化

する場合と比べて分類精度が向上すると考察している．

本研究では評価極性分類の精度向上を目指し，文の

極性情報を考慮した単語分散表現 [13][14] を初期化に

用いることでその有用性を検証する．具体的には，異

なる手法で事前学習された単語分散表現を分類モデル

の埋込み層の初期値として用いてレビュー文の評価極

性分類を行う．

2 単語分散表現

単語の意味表現の最も単純な表現は各単語を出現語

彙と等しい長さのベクトルで表現して対応する単語の

要素のみを 1その他の要素を 0とする one-hot表現で

ある．しかし，one-hot表現では出現語彙の索引のみを

符号化するため，語彙の間の関係構造を捉えることが

できない．この問題を解決するために分散表現と呼ば

れる低次元で密な実数値ベクトルで表現する研究が数

多く行われてきた [1][7][8]．

一般的な分散表現の学習手法は，単語の表現が文脈

に反映されるという分布仮説 [2]に基づいて，テキスト

に出現する単語とその局所的な文脈語を利用して学習

を行う．文法的あるいは意味的に類似する単語を隣接

したベクトル空間に埋込むことで単語間の意味的な類

似性・関連性を捉えた分散表現を獲得できる．一方で，

評価極性分類において重要な情報となる感情語のよう

な肯定/否定の極性を持つ語は，商品レビューなどの評

判情報を含んだテキストにおいては類似した文脈に出

現する．そのため，文脈情報のみから学習された単語

の分散表現では『良い』『悪い』のような異なる極性を

持った語が隣接して埋込まれてしまう．

Labutovら [6]らは極性ラベルの付与されたレビュー

データを用いて単語の文脈情報から学習した分散表現

を調整することで極性分類に適した分散表現の学習を

行っている．また，Tang[12][13]らは Collobertら [1]

の学習モデルを基に単語と文脈語の関連性を推定する

と同時に文の極性を推定することで肯定/否定の極性を

考慮した分散表現の学習モデルを提案している．

上記の研究のように極性情報を考慮して分散表現の

学習を行うことで，異なる極性を持つ語を区別してベ

クトル空間に埋込むことができる．

表 1に実験に用いた学習モデルにおける感情語の cos

類似度を示す．表 1 における細線の感情語は肯定の極

性を，太線の感情語は否定の極性を表す．表 1 から極

性情報を考慮しないモデルと比べて極性情報を考慮す

るモデルの方が同じ極性の感情語は類似性が高く，異
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表 1 感情語の cos類似度

極性情報あり 極性情報なし

感情語対 SE StarSpace Word2Vec GloVe

美味い vs. 不味い -0.78 -0.78 0.73 0.82

　親切 vs. 不親切 -0.77 -0.81 0.29 0.45

不愛想 vs. ぶっきらぼう 0.91 0.89 0.83 0.89

なる極性の感情語の類似性は低くなるように学習が行

われていることがわかる．

3 極性情報を考慮した分散表現学習モデル

この節では実験に用いた極性情報を考慮した学習モ

デルについて説明する．

3.1 Sentiment embedding

Sentiment embedding(SE) モデル [13] は対象単語

の局所的な文脈と対象単語の含まれる文の評価極性ラ

ベルを利用して分散表現を学習する．

SE モデルは対象単語 wt と前後 C 個の文脈語から

成る単語列 x = (wt−c, ..., wt, ..., wt+c) を入力として

学習を行う．モデルはまず単語列 x を埋込み層でベク

トル表現に変換し，それぞれのベクトルを連結するこ

とでベクトル Olookup ∈ R1×(n×d) を作成する．ここ

で n は単語列 x に含まれている単語数，d は埋込み層

の次元数を表す．次にべクトル Olookup は式 (1)(2)の

線形変換層によって線形変換され出力 fc(x)を得る

O1 = σ(W1Olookup + b1) (1)

fc(x) = WcO1 + bc　　　 (2)

ここで，W1 および Wc は重み行列を表し，b1 と bc

はバイアス項を表す．また，σ はベクトルの要素ごと

に非線形変換を行う tanh関数である．

対象単語と文脈語の関連性の推定値である fc(x) は

次の式 (3)によって最適化される．

lossc = max(0, 1− fc(x) + fc(x
′)) (3)

式 (3) における x′ は単語列 x 内の対象単語 wt を

語彙 V 内のランダムな単語に置き換えることで作成し

たノイズを含む単語列である．出力 fc(x
′)はこのノイ

ズを含む単語列を入力とした場合のモデルの出力であ

り，出力 fc(x
′) と正しい単語列に対する出力 fc(x) と

のマージンが少なくとも 1 となるように最適化するこ

とで対象単語とその文脈語の関連性を学習する．

加えて，式 (1)の出力ベクトル O1 を次の式 (4)を用

いて線形変換することで文の評価極性の推定値である

fs(x)を得る．また，出力 fs(x) は次の式 (5)によって

最適化される．

fs(x) = WsO1 + bs 　　　　　 (4)

losss = max(0, 1− δ(t)fs0(x) + δ(t)fs1(x)) (5)

式 (5) における fs0(x) は否定のラベルの推定値を，

fs1(x) は肯定のラベルの推定値を表す．また，関数 δ

は文の評価極性の正解ラベル t を入力として正解ラベ

ルが 1の場合は 1を，0の場合は−1を返す関数である．

式 (5)によって肯定/否定ラベルの推定値のマージン

を最適化することで，対象単語とその文脈語がレビュー

文の評価極性とどのように関係しているかを学習する．

以上で得られた 2 つの損失誤差を式 (6) を用いて組

み合わせることでモデル全体の損失誤差とする．

lossall = α losss + (1− α) lossc (6)

式 (6)中の 0 < α < 1 は全体の損失誤差における 2

つの誤差損失の重みを示すハイパーパラメータである．

3.2 StarSpace

StarSpace[14]は単語や文章あるいは商品推薦におけ

るユーザの購入商品などの様々な対象の分散表現を学

習できる汎用的な学習モデルである．学習対象は離散

的な特徴集合 (Bag-of-features)で表現され，それらの

分散表現の類似性を比較することで対象間の類似点を

学習する．本実験では，学習対象は各レビュー文 S と

その極性ラベル Lとなる．

レビュー文 SはBoW(Bag-of-Words)表現で表され，

モデルの埋込み層によって d 次元のベクトルに埋込ま

れる．すなわち，レビュー文 Sに含まれている単語 wi

を要素として単語ごとの分散表現 ewi
を獲得し，その

ベクトルの総和 eS =
∑

ewi
をレビュー文の分散表現

とする．また，極性ラベル Lのラベル自身を固有の要

素として分散表現 eL を獲得する．この分散表現の類

似性を比較することでモデルは学習を行う．具体的に

は，次の損失関数を最小化する．

F (sim(eS , eL), sim(eS , eL−1), ..., sim(eS , eL−N
)) (7)

ここで，関数 sim は与えられたベクトルの類似性を計

算する関数であり，ベクトル間の cos 類似度あるいは

内積を計算する．また，eL− は対象のレビュー文の極

性ラベルとは異なる極性ラベルの分散表現である．損

失関数 Fはレビュー文と正しい極性ラベルとの類似性

と異なった極性ラベルとの類似性を比較する関数であ
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り，Hinge損失あるいは softmax関数による負の対数

損失を計算する．

今回の実験では，類似性計算に cos類似度，損失関数

Fには Hinge損失を用いた．

4 実験

次に示す 3 つのニューラルネットワークを用いた極

性分類モデルと 4 種類の単語分散表現を利用してレ

ビュー文の評価極性分類を行う．

4.1 評価極性分類モデル

4.1.1 Deep average network (DAN)

多層順伝播ニューラルネットワークを用いた分類モ

デル．文に含まれている単語の分散表現の平均を入力

とする．モデルを多層化することによって入力から文

の意味表現の違いを学習する．加えて，単語ごとの分

散表現の平均によって表現される文の分散表現の一部

(文内の単語) をランダムに削除することで，学習の際

のユニークな学習例を増加させる [4]．今回の実験では

3層の中間層を持つモデルを構築した．

4.1.2 Recursive neural network (RNN)

文の構文木を用いた分類モデル．文に含まれている

単語の分散表現から句の分散表現を構成し，これを再

帰的に繰り返すことで文の分散表現を作成して分類を

行う．構文木の情報を利用することで構文的に意味の

ある文の分散表現を作成することができる [9][10]．

4.1.3 Tree-LSTM

RNNに LSTM(Long Short-Term Memory)[3]構造

を適用することで，長い系列データを入力とした場合

の勾配損失の問題に対処した分類モデルである [11]．

4.2 初期化に用いる単語分散表現

埋込み層の初期値には 3 節で説明した極性情報

を考慮した分散表現学習モデルに加えて，比較対象

として極性情報を考慮せず学習を行うモデルである

Word2Vec(Skip-gram)および GloVe[8]の 2つのモデ

ルを利用する．

各分散表現モデルは楽天データ1の楽天トラベル：レ

ビューデータにおける 1996年から 2007年までの 150

万レビューをを用いて学習を行う．

極性情報を考慮したモデルの学習には各レビュー文

ごとに極性ラベルを付与する必要がある．Tangらの先

行研究では Twitterの Tweetの集合を学習対象として

Tweet に含まれる顔文字を利用して極性ラベルの自動

1 https://rit.rakuten.co.jp/data_release_ja/

ラベリングを行っている．この様に学習データが自動

でラベリングされた場合でも，相当数のデータを収集

することで単語と文の極性ラベルの関係性を学習でき

るとされている．

本実験では，既存の感情語辞書2を用いてレビュー文

の自動ラベリングを行う．具体的には，各レビューを

文ごとに分割し，分割されたレビュー文に含まれてい

る感情語がすべて同じ極性ラベルの場合にその文に感

情語と同じラベルを付与する．異なるラベルの感情語

が含まれる文については学習データから除外する．加

えて，否定表現を伴う感情語について考慮するために

[17][18]を参考にして否定表現の出現パターンを作成し

て評価極性の反転に対応する．

以上の方法でレビューを文ごとに分割して自動ラベ

リングを行うことで 280 万文のレビュー文を収集し，

このレビュー文集合を学習データとして利用する．

全てのモデルの分散表現の次元数は 100 とし，考慮

する前後の文脈語の数は 5 とした．負例のサンプル数

はWord2Vecと GloVeおよび StarSpaceは 5，SEモ

デルは 100である．また，SEモデルの中間層の次元数

は 100とし，SEモデルの損失誤差の結合パラメータα

は 0.6とする．

4.3 実験設定

分類精度評価のために楽天データにおける筑波大学

文単位評価極性タグ付きコーパス (TSUKUBAコーパ

ス)を利用する．TSUKUBAコーパスは楽天トラベル

における 1000件のレビューを対象として文単位で評価

極性情報を付与したコーパスである．このコーパスは

2人の作業者によって褒め・苦情・要求・ニュートラル

の 4 種類の評価極性タグが付与されているが，今回の

実験では苦情・要求を 1 つの分類ラベルとして 3 値の

分類を行う．また，2人の作業者によって同じ極性タグ

が付与され，かつ，文内のすべての単語が 3 節で学習

した分散表現モデルの語彙に含まれている 3593文を分

類対象とする．

RNNおよび Tree-LSTMで利用する構文木について

は CaboCha[5] を用いて各レビュー文を係り受け解析

することで作成する．加えて，4.2節で用いた感情語お

よび否定表現を伴った感情語が文内に出現した場合に

その単語や句に対応する極性を教師ラベルとして利用

する．

実験は 10分割交差検定を用いて行う．各モデルは評

2 日本語評価極性辞書 [15][16]
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価尺度として F値を用いる．

表 2に各モデルにおける評価極性分類の結果を示す．

表 2 の結果から， すべての分類モデルで埋込み層の

重みをランダムな値で初期化する場合と比べて，事前

学習された分散表現を用いて初期化する場合の精度が

高いことがわかる．このことから，埋込み層の重みを

分散表現を用いて初期化することが分類精度の向上に

つながることが確認できる．しかし，すべての分類モ

デルでWord2Vecを用いた場合が最も高い精度となっ

た．SE と GloVe の間には大きな精度の差は見られな

かったが，すべての分類モデルにおいて StarSpace を

用いた場合が最も低い精度を示した．

文脈情報のみから学習を行う Word2Vec と比べて

SE および StarSpace の極性情報を用いた分散表現学

習モデルの精度が低くなってしまった原因として，極

性を持たない『ホテル』などの名詞，あるいは助詞など

の単語の類似性・関連性を正しく学習できていないこ

とが考えられる．特に，StarSpace は対象語と前後の

文脈語の関連性を考慮せずに学習を行うため最も低い

精度となったと考察する．

5 おわりに

本研究では，分類モデルの埋込み層の初期値として

極性情報を考慮した単語分散表現を用いることの有用

性を検証した．実験の結果，Word2Vec などの極性情

報を考慮せず学習を行うモデルと比べて低い分類精度

となり，有用性は確認できなかった．しかし，極性情報

を考慮した分散表現は極性を持つ単語の類似性を正し

く学習できる点において，感情語辞書の登録語と未登

録語の類似性を判断することで辞書の拡張などに応用

することができると考える．今後は，極性情報を考慮

した分散表現を用いた辞書や学習データの拡張につい

て検討していきたい．また，文単位の分散表現を学習

モデルの入力として利用した場合や他の付加情報を用

いた学習モデルについても検証していきたい．
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