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1 はじめに
近年, MovableType などのWeblog作成支援ツールや,
ココログなどのWeblogホスティングサービスの普及
により, Web上でWeblogを公開する人が急増してい
る. そのため, 個人が発信する有用な情報源の一つとし
てWeb上の文書に注目が集まっている. 個人が発信す
る情報の中でも現在特に重要視されている情報の一つ
は評判情報である. Web上に散在している評判情報を
一括して扱えるようにすることは, 一般の人々にとって
の意思決定や, 企業にとっての危機管理などの支援にな
る. Weblogに含まれる評判情報を扱うには, テキスト
中の評価表現を抽出し, その表現が肯定・否定のどちら
の感情を含んでいるかを特定することが不可欠である.
本研究で対象にしている評価表現とは，例えば「この
HDDは容量が大きい．」という評判情報を含む文の中
の，どの対象 (HDD)についての，どの部分 (容量)が，
どうなのか (安い)という評判情報の核となる三要素か
らなるものである．「大きい」という語だけでは肯定・否
定を判定することはできないが，この三つ組単位で扱
うことにより判定が可能になる．評価表現の極性判定
を行うために，従来手法の多くでは, 人手により肯定・
否定の分類を行い, 評価表現辞書を作成していた. しか
し, 評価表現によっては評価対象ごとに込められている
肯定・否定の感情が違ってくる場合があり, 評価対象な
どの情報を含めた辞書を作ろうとすると, 莫大なコス
トがかかる. そこで本研究では, Web上から評判情報
を収集・分析するための技術の一つとして, 評判情報の
核となる評価表現を抽出しつつ，肯定的な表現である
か，否定的な表現であるかを判定する semi-supervised
な手法を提案する.

2 提案手法
我々は，評価表現はある種の周辺情報を伴って現れると
いう仮定を置いている．そして，評価表現の分類結果
により新たな評価表現や周辺情報を発見することがで
き，また獲得された評価表現や周辺情報により未知の
評判情報を正しく分類することができると考えている．
このようなブートストラッピング的な発想を実現す
るために，教師付き学習手法を EMアルゴリズムで補
強する semi-supervisedな方法を適用する．ここでは，
教師付き学習手法として，ナイーブベイズ分類器を用
いる．ナイーブベイズ分類器を用いたのは，EMアル
ゴリズムと組合せることにより，文書分類で高い性能
を発揮することがNigamらにより示されているからで

ある [1]．以下，本研究で用いた semi-supervisedな方
法を説明する．

2.1 ナイーブベイズ分類器による評判情報分類

ここではまずナイーブベイズ分類器（Naive Bayes clas-
sifiers）の一種である多項モデル [2]について説明する．
多項モデルでは，カテゴリ cが与えられたときに，事
例 xが生起する確率は，

P (x|c, θ) = P (|x|)|x|!
∏
w

P (w|c)N(w,x)

N(w,x)!
(1)

となる．ここで，P (|x|) は長さ |x|の文が生起する確
率であり，N(w,x) は文 x中での素性 wの出現頻度で
ある．文の生起はイベントのセットとしてモデル化さ
れ，そのイベントでは，単語は全語彙の中から選び出
される．
ナイーブベイズ分類器を評判情報分類に適用した場
合，各発言が事例 xに相当し，カテゴリ cは，肯定的
評価，否定的評価，非評価のいずれかの値をとる．使
用される素性は，評価表現やその周辺に出現する単語
などであり，第 3章で詳述する．
2.2 ナイーブベイズ分類器と EMアルゴリズムの組

合せ

EMアルゴリズムはいくつかの変数 (隠れ変数と呼ばれ
ている) が観測できない状況で，モデルを最尤推定す
る手法である [3]．Nigamら [1] はナイーブベイズ分類
器と EMアルゴリズムを組み合わせることを提案して
いる．
ナイーブベイズ・モデルの式において，関係ない要
素を無視すると，次の式を得る：

P (x|c, θ) ∝
∏
w

P (w|c)N(w,x), (2)

P (x|θ) ∝
∑

c

P (c)
∏
w

P (w|c)N(w,x)． (3)

以降，モデルのパラメータ群をまとめて θと表す．
cを隠れ変数とし，ディリクレ分布をパラメータの事
前分布とすると，対数尤度の隠れ変数に関する期待値
（Q関数）は次のように定義できる：

Q(θ|θ̄) = log(P (θ)) +
∑

x∈D

∑
c

P (c|x, θ̄)×

log
(

P (c)
∏
w

P (w|c)N(w,x)

)
． (4)



ここで，P (θ) ∝ ∏
c(P (c)α−1

∏
w(P (w|c)α−1))であり，

また，α はハイパーパラメータ，さらにDはモデルの
推定に用いられる事例の集合である．
この Q関数より，次の EM計算式が得られる：

E-ステップ:

P (c|x, θ̄) =
P (c|θ̄)P (x|c, θ̄)∑
c P (c|θ̄)P (x|c, θ̄) , (5)

M-ステップ:

P (c) =
(α− 1) +

∑
x∈D P (c|x, θ̄)

(α− 1)|C|+ |D| , (6)

P (w|c)

=
(α− 1) +

∑
x∈D P (c|x, θ̄)N(w,x)

(α− 1)|W |+ ∑
w

∑
x∈D P (c|x , θ̄)N(w,x)

． (7)

ここで，|C|はカテゴリ数，|W |は単語数を表す．ラベ
ル付き事例については，式 (5)は使用されない．その代
わりに，cが事例 xのカテゴリならば P (c|x, θ̄)は 1.0
とし，そうでなければ 0とする．
統計物理学的視点に基づいたEMアルゴリズムの変種
に，Deterministic Annealing EM (DAEM)がある [4,
5]．この変種では，モデルの複雑さを調整することが
できる．DAEMは，E-ステップで式（5）の代わりに
次式を使用することで実現できる：

P (c|x, θ̄) =
{P (c|θ̄)P (x|c, θ̄)}β

∑
c{P (c|θ̄)P (x|c, θ̄)}β

． (8)

ここで，βはモデルの複雑さを決めるハイパーパラメー
タで，値が大きいほどモデルは複雑になる．ラベルな
しデータに対してラベルありデータが極端に少ないと，
学習を繰り返していくうちにラベルなしデータの影響
が強くなりすぎて，結果が悪くなってしまうことがあ
る．そのため，λ(0≤ λ ≤1)を用いて，ラベルなしデー
タの影響が小さくなるように式（4）の右辺の第 2項を
次式と入れ換える：

∑

x∈Dl

∑
c

P (c|x, θ̄) log
(

P (c)
∏
w

P (w|c)N(w,x)

)

+λ
∑

x∈Du

∑
c

P (c|x, θ̄) log
(

P (c)
∏
w

P (w|c)N(w,x)

)
.

ここで，Dlはラベル付きデータ，Duはラベルなしデー
タである．この式が示すように，λの値が小さいほど，
ラベルなしデータの影響が小さくなる．
この新たなQ関数を用いて導出したアルゴリズムを
使用した．Q関数の値の変化が十分に小さくなること
を終了条件とした．

2.3 Support Vector Machines と フィッシャー
カーネル

フィッシャースコアは確率モデルの対数尤度をパラメー
タで微分してできたベクトルである．semi-supervised

な方法で確率モデルを推定し，これを SVM(Support
Vector Machines)等の高性能な分類器と組み合わせる
ことにより，性能を向上させることができるという報
告がある [6]．今回は評価表現を分類するタスクにおい
て，これと同様な方法を利用した．

2.4 ハイパーパラメータの推定

EM学習を行うにあたって，λと β というハイパーパ
ラメータの値を設定する必要があるが，分類性能はこ
のハイパーパラメータによって大きく依存する．最適
なハイパーパラメータを推定するための方法としては，
あらゆる組み合わせについて，交差検定による評価実
験を行い，最も結果が良かったときの組み合わせを採
用するという決定の仕方が考えられる．しかし，ハイ
パーパラメータの多数の組み合わせについて毎回学習
とテストを行うのは，計算コストがとても高いため，テ
スト事例を含めたデータで繰り返し学習を行い，最後
にテスト事例の影響を除いて生成したモデルでテスト
事例を分類し，正解率を測定するということを行い，そ
の正解率が最も高かった組み合わせを最適値と予測す
ることにした．

3 評価実験・結果と考察
3.1 評価実験のためのデータの準備

評価実験に使用するデータの準備として，奥村ら [7]が
開発したシステム (blogWatcher)により収集した blog
記事 (html の一部) から，文を切り出し，係り受け解
析を行い，三つ組とその周辺情報を抽出した．収集し
た記事はヒューリスティックスにより文単位に分割し，
係り受け解析を行う．係り受け解析には，CaboCha1を
用いた．次に，評価表現の候補すなわち評価対象・属
性・評価語の三つ組の候補を収集した．評価語の候補
としては，形容詞・形容動詞・動詞の「ある」を考える．
そして，この評価語の候補に係る文節の中から，評価
対象，属性を見つけ，対象・属性・評価語の三つ組を
抽出した．ランダムにサンプリングした約 200事例に
関して調査した結果，対象・属性の誤抽出があった事
例が 22.0%，形態素解析・構文解析誤りがあった事例
が 14.0%あったが，対象・属性が誤抽出されている事
例も，評価語候補に注目することで肯定的/否定的/非
評価の判定はできるため，後述の実験では正しいデー
タと同等に扱った．

3.2 考慮する周辺情報

機械学習で素性として用いる周辺情報として，手がか
りになり得ると考えられる以下の情報を用いた．

1. 文に含まれる感動詞
2. 文に含まれる丸括弧の中の形態素
3. 三つ組いずれかに係る文節内の形態素
4. 評価語候補が係る文節内の形態素
5. 評価語候補と同じ文節に含まれる形態素
6. 文の直前にある顔文字のカテゴリ
7. 文の直後にある顔文字のカテゴリ
1公式 HP:http://chasen.org/~taku/software/cabocha/



表 1: 各手法の正解率

手法 正解率 (%)
Baseline 47.5
NaiveBayes 76.0
SVM 76.6
NaiveBayes+EM 77.1
SVM+NaiveBayes+EM 77.6

以前行った調査 [8] により特に有用であると判断し
た周辺情報について特別扱いし，他の周辺情報との 2-
gramを素性とした．具体的には「～だが」といった逆
接表現や「～すぎる」「～ない」といった表現である．
顔文字のカテゴリは，田中ら [9] の開発した顔文字抽
出・分類手法を利用し，文中から顔文字を抽出し，喜ん
でいる，悲しんでいる，怒っている，驚いている，動
作を表している，苦笑しているの 6通りに分類し，そ
のカテゴリ名を素性とした．これらの素性に評価表現
自体を加えたものを学習時の素性とした．

3.3 評価実験用データ

Web上の文書には非文が多く，口語的表現も多く, 正
確な係り受け解析が困難であるので, 得られたデータ
にノイズが多く含まれるという問題がある．また周辺
情報が少ない場合には分類が困難であると考えられる．
そのため，そのような事例をフィルタリングする規則
を適用した．更に，出現回数が少ない素性は効果が無
く，ノイズになる可能性が高いため，2回以上出現し
た素性のみを使用することにした．フィルタリングの
結果，blog約 50万記事 (1記事は 1日分)から抽出し
た約 260万の事例は，35765に減少した．人手により
ランダムサンプリングした事例に対してラベル付けを
行った．その結果，1061事例に対してラベルが付与さ
れた．ラベルの内訳は非評価が 69(6.5%)，肯定的表現
が 504(47.5%)，否定的評価が 488(46.0%)であった．こ
のラベルが付与された 1061事例のデータを用いて提案
手法の評価実験を行った．ナイーブベイズ分類器のハ
イパーパラメータαについては 2.0に固定した．EMア
ルゴリズムで取り込まれるラベルなしデータは，34704
事例である．ラベル付きデータ中で最も該当する事例
が多いのは肯定的評価のクラスであるため，全ての事
例について肯定的評価のクラスであると予測したとき
の正解率 47.5%が最も粗いベースラインと考えられる．

3.4 実験

各手法において 10分割交差検定により評価実験を行っ
た結果を表 1に示す．ハイパーパラメータは前述の手
法により推定した値を用いている．ナイーブベイズと
SVMの両手法とも，ラベルなしデータを学習に取り入
れることで，分類正解率が向上しており，ラベルなし
データの利用が有効であることがわかる．また，λが
0.01，βが 0.9という最適な組に固定して各分割で実験
を行った場合のナイーブベイズ+EM アルゴリズムの
正解率は 77.4%であり，最悪の組に固定した場合の正
解率は 50.9%であったため，本手法により推定したハ
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図 1: 確信度の下限に対する肯定的クラスの Precision
と Recall
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図 2: 確信度の下限に対する否定的クラスの Precision
と Recall
イパーパラメータの値による正解率 (77.1%)は最適な
組の場合にかなり近く，推定はうまく行えていると言
える．

2.2節における式 (8)の最終的な値は，各事例の非評
価・肯定的評価・否定的評価クラスへの属し易さになっ
ていると考えることができる．そのため，ある事例 xi

がクラス ciに分類されたときの P (ci|xi)の値を確信度
と呼ぶことにする．肯定的な評価であると分類された
事例と否定的な評価であると分類された事例に関して，
採用する事例の確信度の下限に対する，Precision(精度)
とRecall(再現率)をグラフにしたのが図 1と図 2 であ
る．肯定的評価のクラスでは確信度が 0.85以上の事例
に限定すれば 90%という高い Precisionを得られてい
る．否定的評価のクラスでは 90%の Precisionを得よ
うとすれば，確信度が 0.98以上の事例に限定する必要
があり，否定的評価クラスへの分類の方が難しいとい
うことがわかる．
学習により各素性について，各クラスの手がかりへの
なり易さが求められるが，喜んでいる顔文字や「（爆）」
が肯定的表現の手がかりになり易く，怒っている顔文
字・悲しんでいる顔文字・苦笑している顔文字や「（泣）」
が否定的表現の手がかりになり易くなっていた．また，
「～なので良い」「～だからつまらない」というような
因果関係の情報も有用な情報となっていた．
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図 3: 訓練データのサイズに対する正解率
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図 4: ラベルなしデータ量に対する分類正解率
誤分類が起きていた事例に関して見てみると，係り
受け解析などの基盤技術の精度向上や，学習の際の素
性を更に拡張することで，対応できる可能性があると
考えられるものであった．

3.5 データサイズの影響

ラベル付き訓練データが更に小さいときに，提案手法
がどのような振舞いをするかを観察するため，訓練デー
タサイズを変化させ実験を行った．結果は図 3である．
この図からわかるように，適切なハイパーパラメータ
が選ばれれば，常に EMアルゴリズムの結果がナイー
ブベイズ分類器のみの正解率や SVMの正解率を上回っ
ており，ラベル付き訓練データのサイズに関わらずEM
アルゴリズムが効果的であることがわかる．

次に，ラベルありデータ量はそのままで，ラベルな
しデータ量を変化させた結果を図 4に示す．ラベルなし
データが 5000事例だけの場合でも充分な正解率の向上
が見られた．途中，ラベルなし事例数が 10000～30000
の辺りで正解率の伸びが停滞しているが，ラベルなし
データを全て使用した場合が最も正解率が高かった．ラ
ベルなしデータの量を更に増やすことで，性能が向上
することが期待できる．ラベルなし事例数が 10000～
30000の辺りでの結果が安定していない原因に関して
は，更に調査を行う必要がある．

4 まとめ
本論文では，Web上から評判情報を収集・分析するた
めの技術の一つとして，評判情報の核となる評価表現
を抽出しつつ，発言全体が肯定的な評価であるか，否定
的な評価であるか，あるいは非評価であるかを判定す
る semi-supervisedな手法を提案した．提案手法は，ナ
イーブベイズ分類器と EMアルゴリズムと SVMの組
合せから成っている．実験では，ハイパーパラメータが
適切に選択された場合，EMアルゴリズムによりナイー
ブベイズ分類器の分類正解率が 1.4%向上し，SVMと
も組み合わせることにより，分類正解率は更に 0.5%向
上した．また，訓練データサイズを変化させても，EM
アルゴリズムによる semi-supervisedな学習手法は効果
的であった．そして，EMアルゴリズムを適用する際
のハイパーパラメータの最適な組み合わせを自動的に
決定する手法も有効に働くことがわかった．
今後の課題としては，まず前処理の改善が考えられ
る．文区切り，対象・属性の抽出の精度向上，照応省
略解析の導入などが課題である．それから，分類手法
についても改善の余地がある．例えば，ある評価表現
が別の評価表現の周辺情報になっている場合，その情
報を素性として加え，訓練・分類・素性の更新を繰り
返すことで性能を向上させることができると考えてい
る．また，単語のクラスタリングと本手法を組み合わ
せることも重要な発展方向である．
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