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1 はじめに
ブログジャーナリズムのような新語の出現に象徴さ

れるように，個人がネット上に発信する意見情報の重
要性が広く認知されるようになった．これに伴い，個
人の意見をWeb上のテキストから収集し，分析する技
術に関する研究が活発になっている．こうした研究は
文書分類に基づくアプローチと情報抽出に基づくアプ
ローチに大別することができる．前者では，テキスト
を記事や段落（または文）の単位で肯定的意見か否定
的意見かといった意見クラスに分類する課題を設定し，
機械学習に基づく様々な手法の実験結果が報告されて
きた [1, 11, 15]．一方後者は，意見の構成要素とそれら
の間の関係をテキストから抽出する課題に取り組むも
ので，情報抽出あるいは関係抽出の技術を適用する試
みの報告が増えつつあり (例えば，[12, 4, 5, 13])，我々
もテキスト中の意見情報を 〈評価対象，属性，評価値
〉の 3つ組として抽出する技術の研究を進めてきた [6]．
テキスト中の意見情報には，「〈アコード 〉の 〈エンジ

ン 〉の 〈音 〉が 〈良い 〉」のように，対象やその部分，
属性と，それに対する評価値という形で構造化できる
ものが比較的多く，これらの関係を同定できれば意見
の収集や要約に役立つ．本稿では，この部分問題とし
て，対象から属性に至る階層関係の同定に焦点をあて，
人手による辞書の作成を仮定せずにこの問題を解く方
法を論じる．また，作成した意見タグ付きコーパスを
用いて実験を行ったので，その結果を報告する．

2 意見情報抽出の問題設定
意見情報抽出を，何を抽出する問題とするかについ

てはさまざまな議論がなされているが，我々はまず以
下のような評価に着目する．

(1) 評価の主体が評価対象のクラスに対して期待して
いる標準値から実際の評価対象がどれくらい偏位し
ているか，そしてそれが「望ましい」偏位であるか
「望ましくない」偏位であるかに関する評価主体の
認識で，その言明

この定義に基づき，評価を構成する以下の 4種類の情
報を抽出する問題を考える．
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図 1: 抽出したい評価

評価対象 製品やサービス，人物，組織，政策など，特
定のクラスの実体を指す表現

評価視点 評価対象のどの構成要素あるいは属性が評価
の焦点になっているかを示す表現

評価値 評価対象全体あるいは評価視点に対する評価の
値を示す表現

図 1に具体例を示す．評価の主体はテキストの書き手，
対象は「Ｗ３２ＳＡ」という携帯電話の機種である．
評価対象と評価視点の関係には主として全体–部分関

係（製品と部品など），全体–役割関係（店と店員など），
対象–属性関係（製品と性能など）がある．評価対象全
体に対する評価の場合は評価視点は空であると見なす．
また，評価視点がさらにその内部に階層構造を持つ場
合があることに注意する必要がある．例えば，図 1の
例で「高い（評価値）」のは「（（Ｗ３２ＳＡの）ＴＶ画
像の）解像度」であり，評価視点を構成する「ＴＶ画
像」と「解像度」の間に対象–属性関係を認めることが
できる．我々はこれを 〈ＴＶ画像，解像度 〉のような
リストで表し，最上位の評価対象から評価視点の階層
の末端に至る 〈Ｗ３２ＳＡ，ＴＶ画像，解像度 〉のよ
うなパスを評価対象のチェーンと呼ぶ．
これらの構造を人手で抽出可能か否かを調べるため

に，評価値と評価対象のチェーンにタグを付与した意
見タグつきコーパスを作成した [7]．タグ付与の対象は
Web上の blog記事で，対象ドメインはレストランや携
帯電話など，4ドメイン，規模は約 2,900記事である．
うち，階層関係はレストランドメインで約 5,300対出
現しており，評価対象のチェーンに関する作業者間の
一致率を見たところ，タグの付与範囲のゆれを除けば
ある程度 (7割)は一致するという結果が得られた．

2.1 情報抽出問題へのアプローチ

我々は，上述の意見抽出の問題を (1)評価値と評価
視点（評価対象）間の関係同定，(2) 評価視点間の階
層関係の同定の二つの問題に分ける．また前処理とし
て，評価対象 (固有名詞)と同一指示対象の同定が必要
である．意見情報抽出の流れをまとめると以下のよう



になる．

1. 評価対象の同定: テキストのどの部分が評価対象と
なっているかを当てる

2. 同一指示対象の同定: 例えば「久しぶりに 〈珍萬 〉i
にいってきました．〈ここ 〉iの炒飯はかなりおいし
いです．」の場合に，「ここ」が評価対象「珍萬」と
同じであることを同定する

3. 評価視点（評価対象）–評価値対の抽出: 評価値と
評価されている評価視点（評価対象）を抽出する

4. 評価対象のチェーンの抽出: 評価対象に至るまで評
価視点間の階層関係を同定する

1と 2は一般的なタスクで，多くの手法が提案されて
いる．3については，問題の構造が照応解析の問題と
似ていると考え，照応解析で用いられている機械学習
手法を適用することを提案した [6]．そこで本稿では 4
に焦点をあて，人手による辞書の作成を仮定せずに解
く方法を論じる．

3 評価対象・評価視点間の関係同定
本稿では，文内の評価対象・評価視点間の関係同定

タスクをある評価視点「B」が与えられたときに，「B」
と全体–部分関係，全体–役割関係，対象–属性関係にあ
る評価視点もしくは評価対象「A」を同定する問題と
考える (図 1の例では「解像度」が「B」，「TV画像」
が「A」になる)．
全体–部分関係とは，評価対象もしくは評価視点とそ

の部位，部品など (車とエンジン，店と内装，携帯電話
と液晶など)を指し，全体–役割関係は，ある概念に依
存して何らかの役割を表わす関係で，たとえば，学校
と教師，病院と医師，店と店長，店と店員などがそれ
にあたる [10]．対象–属性関係とは，評価対象もしくは
評価視点とその性質，特徴など (エンジンと音，内装と
デザイン，車と色，店と雰囲気など)を指す．以下，こ
れらの関係をまとめて aspect-of関係と呼ぶ．
関係が文内に出現する場合とそうでない場合では，出

現の仕方がかなり異なるため，ここでは文内に出現す
る場合に絞って問題を考える．
文内に出現する aspect-of関係は「携帯電話の液晶」

のように「Aの B」の形で出現することが多い．実際，
後述の評価に使用したデータでは，文内に出現する対
のうち 3割が「AのB」の形で出現していた．しかしな
がら，表層的に同じ接続助詞「の」で結ばれていても
二つの名詞句の間にはさまざまな関係があり [9]，「Aの
B」の形で出現していても aspect-of関係であるとは限
らない．たとえば，「私の車」「人気のランチ」「最近の
携帯電話」は「Aの B」の形をしているが，aspect-of
関係ではない．そのため，「Aの B」で出現したという
情報だけでなく，二つの間にどのような関係があるか
を判定することが重要になる．

3.1 提案手法
提案手法では，人手で作成した辞書を仮定せずに (1)

与えられた評価視点と候補の間のうちに aspect-of関係
があるか否かの情報，(2)与えられた評価視点と候補と

の共起情報，を使用して aspect-ofの関係にある評価対
象・評価視点の対を抽出する．以下，aspect-of関係を
どのように推定するか，最尤候補をどのように同定す
るかについて述べる．

3.1.1 関係推定
この問題は，与えられた評価視点「B」とある候補

「A」が Rである確率 P (R|A, B)が最大になる Rを求
める問題である (Rは 〈全体–部分 〉，〈全体–役割 〉，〈
対象–属性 〉もしくは 〈その他 〉とする)．
そこで，あらかじめ人手で関係のラベルをデータに

付与しておき，そのデータを用いて確率モデルを推定
することを考える．モデルの推定には最大エントロピー
法を使用する．
素性には，Aと Bそれぞれの分類語彙表でのクラス

番号 (上位二桁)とどのような評価値と共起したかを使
用する．

3.1.2 最尤候補の同定
関係推定モデルが高確率で「その他」と推定した名詞

句は候補から除外し，それ以外の候補の中で最も「B」
と対になりそうな候補を同定する．同定の際には以下
の情報を使用する．
(1) 与えられた評価視点と候補が aspect-of関係か否か
(2) 与えられた評価視点と候補との共起情報
(1)は関係推定モデルの結果，(2)には「Aの B」の共
起情報をそれぞれ使う．しかし「Aの B」は上述した
ように aspect-of以外の関係も多く含んでいるため，そ
のまま使用したのでは効果が得られないと予想できる．
そこで以下の式から求めた「Aの B」の生起確率を使
用することを考える (aspは aspect-of関係を指す)．

P (A|B, R=asp)
P (R=asp|A, B)
P (R=asp|B)

P (A|B)

P (R=asp|A, B)とP (R=asp|B)は関係推定と同じモデ
ルで求める．P (A|B)を求める際には，PLSI (Proba-
bilistic Latent Semantic Indexing)[3]を使用して確率の
スムージングを行う．PLSIの結果を使用した P (A|B)
の式は次式で与えられる．

P (A|B) =

∑

z∈Z

P (A|z)P (B|z)P (z)

P (B)

上記の情報に加え，文節の主辞の品詞，機能語などの
統語的な情報も使用し，文の構造を学習できるBact[8]
を用いてモデルを学習する．Bactは入力された木構造
のデータから，部分木を素性とする decesion stumpsを
抽出し，それを弱学習器として用いる boostingアルゴ
リズムである．Bactを使用することで，「Aの B」の形
で出現していればAはBと対になりやすいというよう
なパタンを学習できると期待できる．

4 評価実験
(1)aspect-ofとそれ以外の関係がどの程度推定できた

か，(2)与えられた評価視点に対して，どの程度正しく
対 (以下，評価視点対と呼ぶ)を抽出できたかを評価す
るための実験を行なった．



4.1 事例収集
「Aの B」の事例の収集には大規模なデータが必要

である．今回はWeb上の blog，7ヶ月分 (約 175万ペー
ジ)から「Aの B」の出現頻度，「Aが評価値」の出現
頻度をそれぞれ求めた．また，各内容語の tf·idfもこの
データ集合から求めた．

4.2 関係推定
収集した「Aの B」の事例のうち，「B」を実験に使

用したデータ中で評価視点になった表現に絞り，2,767
対について全体–部分関係，対象–属性関係，全体–役割
関係とそれ以外のタグを人手で付与した．
このうちの 1,657対を訓練事例として使用し，残り

1,110対を評価に使用した．ここで，「その他」のラベ
ルが付与された事例が他に比べて非常に多かったため
「その他」の事例はランダムにサンプリングして使用し
た．最大エントロピー法はMaxentパッケージを使用
した1．

4.3 最尤候補の同定
モデルの学習および評価には Bactを用い，評価は 5

分割交差検定で行なった．

4.4 学習・評価事例
2で述べた意見タグつきコーパスのうち，レストラン

ドメインのデータ 460記事を対象に実験した．460記
事中に存在する文内の評価視点（評価対象）–評価値の
数は 289である．
このデータに対し，前処理として茶筌2とCaboCha3

を用いて形態素解析と係り受け解析を行った．

4.4.1 素性
候補表現の分類語彙表でのクラス番号上位二桁，文

節の主辞の品詞，機能語などの情報を使用した．また，
候補表現の tf·idfの値が候補内で何位であったか，候補
が aspect-of以外か，P (A|B, Rasp)の値が候補中で何
位であったかを素性として使用した．

4.5 結果・考察
4.5.1 関係推定
関係推定の結果を図 2に示す．人手でラベル付けさ

れた事例 1,110について，出力された確率が「その他」
が高かった場合は「その他」，それ以外は aspect-of関
係として精度と再現率を以下の式で求めた．1,110事例
のうち，736がその他で 374が aspect-of関係であった．

再現率 =
正しく同定できた「A の B」の数

「A の B」の数
,

精度 =
正しく関係が同定できた「A の B」の数

システムが出力した「A の B」の数
.

図 2から，ある程度の精度で推定ができているとい
えるが，まだ改良の余地がある．精度向上のために，ラ
ベル有り事例から推定したモデルを使用して，大量の
ラベルの付与されていない事例のラベルを推定し，ブー

1http://maxent.sourceforge.net/
2http://chasen.naist.jp/
3http://chasen.org/˜taku/software/cabocha/
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図 2: 関係推定の結果

トストラップを行う手法が考えられるが，今回の問題
設定では効果が得られなかった．今後は使用する素性
を取捨選択するなどして精度の向上に努めたい．

4.5.2 最尤候補同定
「A」の候補は名詞を含む文節とし，関係推定モデル
が確率 0.98以上で「その他」と判断された場合は候補
から除いた．削除された例はいずれも対とはならない
表現であったが，その数は 8つと少ないものであった．
しかし閾値を下げると対となる候補まで削除してしま
うため，現状では推定結果をそのまま候補選択に使用
するのは難しい．
次に候補同定の結果について議論する．ベースライ

ンとして，「Aの B」の形で「A」が出現していた時に
正解だとした際の精度，再現率を導入し，そこからど
の程度精度を低下させることなく再現率を向上させる
ことができたかをみた．ベースラインモデルの精度は
0.75(87/116)，再現率は 0.30(87/289)であった．図 3
は，入力された「B」に対して，Bactのスコアが最も
高かった候補を出力した場合の再現率-精度曲線を表す．
使用した素性の有効性を調べるために，以下の 4つの
結果を比較した．
(a) 「Aの B」の共起情報を使用しない (ML baseline)
(b) P (A|B, R=asp)の結果を使用
(c) P (A|B, R=asp)の結果と関係推定モデルの判定結
果を使用

(d) P (A|B)の結果と関係推定モデルの判定結果を使用
精度および再現率は次式で求めた．

再現率 =
正しく抽出できた評価視点対の数

評価視点対の総数
,

精度 =
正しく抽出できた評価視点対の数

システムが出力した評価視点対の総数
.

上記の結果から，共起情報を使用することで，精度，
再現率が向上していることがわかる．しかしながら，推
定された関係を共起の計算や素性に使用することによ
る効果はほとんどみられなかった．誤った例を分析し
たところ，「ここの鰻」「稲庭うどんの歯ごたえ」のよ
うに，「の」で結ばれた二つは対になりやすいというパ
タンや，「〈ボルシチ 〉A は優しい 〈味 〉B で、特に気に
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図 3: recall-precision曲線 (最尤候補同定)

入った。」のように，文頭に「A」が出現しやすいとい
うパタンをうまく学習できていたのだが，高い重みが
ついたために，以下のような場合に誤った候補を抽出
していた．
(2) 〈和食屋さん 〉Aですが、〈お手ごろ価格 〉error の 〈
ランチ 〉B がおいしいです。

また，今回導入した共起の情報にも高い重みがついて
いたため，推定が間違った際の結果に影響したと考え
られる．今後，関係推定の精度向上にむけてさらに分
析が必要である．
その他に，誤った事例の中でBactのスコアが高いも

のを分析したところ，文境界がうまく判定できていな
いために複数の文が一文として扱われていることがノ
イズになっているようであった．今回は簡単なヒュー
リスティクスで文境界を判定していたのだが，福岡ら
の手法 [2]の適用を考えたい．

5 関連研究
意見抽出の先行研究では，主に評価値と評価視点 (も

しくは評価対象)の抽出問題に焦点が当てられてきた．
例えば，立石ら [14]，Popescuら [12]はパタンを用い
て評価値と評価視点を抽出している．また，Huら [4]
は，評価視点とその視点に対する肯定/否定の値を同定
する手法を提案している．しかしながら，今回我々が
取り組んだような評価視点間の階層関係の抽出を扱っ
た研究は今のところ報告されていない．
今回対象とした問題は，関係抽出問題4 の一つと考

えることができる．関係抽出の問題は，一般に表現の
ラベル (例えば人名，会社名，役職名)などが与えられ
た上でその間の関係を同定する問題であるが，今回は，
表現にラベルが付与されていない状態で共起の情報な
どを使用して，aspect-of関係になっている対を抽出す
る問題を考えた．

6 おわりに
本稿では，〈評価主体，評価対象，評価視点，評価値

〉を抽出する問題の設定について述べ，そのうちの評価
対象・評価視点間の関係を抽出する手法について提案
した．また評価実験を通して，現段階の関係推定の精

4Automatic Content Extraction
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度では，共起情報の見積もりに十分ではないことがわ
かった．今後はそれらの問題を解決するために必要な
情報などを分析すると同時に，文間に出現する場合に
どの程度今回の手法が有効かを調査したい．また，今
回使用した意見タグ付きコーパスの問題点も明らかに
なってきたので判定モデルの洗練と同時にコーパスも
洗練していく予定である．
なお，意見タグ付きコーパスの一部は，文部科学省

科学技術研究補助金・基盤研究 A「円滑な情報伝達を
支援する言語企画と言語変換技術」（研究代表者: 佐藤
理史氏（名古屋大学），課題番号: 16200009）の支援を
受けて作成した．
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