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1 はじめに
近年，Webのコモディティ化に伴い，Web上には

Webユーザによって生成された多数の製品やサービ
スに関する意見や評判が記述されたテキストが存在
している．そして，これらの評判情報を自動的に整
理・要約する評判分析 [6, 12]に関する技術開発が活
発に進められている．評価文書分類は，評判分析の中
核を担う要素技術のひとつであり，評判が記述された
文書に対して，その評判の内容が肯定的か否定的か
を判定，分類する技術である．
評価文書分類は，トピック文書分類と同様，主に教
師あり学習に基づく手法が主流であり [7]，分類精度
の向上には，新しい分類手法の開発と共に，十分な教
師ありデータの確保が重要な課題となる．しかしな
がら，一般に教師ありデータは様々な面で高価であ
り，その確保には多大なコストを費やす必要がある．
そのため，低コストで入手でき，教師ありデータの代
替として利用可能なデータを準備し，これらのデー
タを用いて分類器を学習するアプローチが検討され
ている．例えば，Aueら [2]は，十分な量の教師あり
データの確保が困難な新規ドメインの評価文書分類
に対して，ナイーブベイズ法に EMアルゴリズムを
組み合わせることで教師ありデータと教師なしデー
タを混合して分類器の学習に利用する Nigamらの半
教師あり学習手法 [5]を適用している．
上記の半教師あり学習のように，教師ありデータ
と教師なしデータを混合するスタイルの他に，言語
の異なる複数の教師ありデータを混合するスタイル
の手法も幾つか検討されている [3, 10]．複数言語の
データを混合するには言語間のギャップを取り除く必
要があるが，通常は機械翻訳を介することで，この
ギャップの解消にあたる．しかしながら，副作用とし
てデータに翻訳誤りが混入するという別の問題が生
じる結果となり，このことが最終的な分類精度に影響
を及ぼすことになる．
本稿では，上記の問題に対して，翻訳誤りの影響を
低減する手法を検討する．ここで，翻訳誤りの影響を

取り除くもっとも直接的な方法として，翻訳された文
の信頼性を評価することで，翻訳の誤り箇所を検知
し，この部分の翻訳結果を修正する，あるいは，学習
データから除外する等の適切な処置を施すことが考
えられる．しかしながら，翻訳文の信頼性を評価す
ることは翻訳処理自体と同程度に困難な課題である．
また，信頼性評価のためには豊富な参照訳を必要と
するが [8]，豊富な参照訳の確保にはやはり多大なコ
ストを要することになる．
以上を踏まえ，本稿では参照訳を利用しない簡便

な手法を検討する．ここで，教師データとなる文書内
の文を表 1 のように，翻訳誤りの有無と評価文書分
類への貢献度の観点から４種類に分割して考えると，
Aに該当する文のみからなる要約文書が最適な教師
データであり，逆に Dからなる要約文書は教師デー
タとして適さないと言える．理想的には Aに該当す

表 1: 翻訳誤りと分類への貢献度
　 翻訳誤り

無 有
分類への 高 A C
貢献度 低 B D

る文で構成される要約文書を作成したいが，先に述
べた通り，ABと CDを区別することは参照訳を必要
とするため，ここでは放棄する．そこで，ACと BD
を区別することを考え，Aに該当する文で構成され
る要約文書の近似として，ACに該当する文で構成さ
れる要約文書を作成する手法を提案する．このよう
な要約文書を作成することで，少なくとも Dに該当
する文が与える悪影響を回避できると考えられる．
なお本稿では，最終的に評価文書分類の精度評価

を実施する対象言語として日本語を想定し，また，日
本語データに混合する異言語データとして英語を想
定して議論を進める．異言語データとして英語を選
択した理由は，英語は日本語を含めたその他の言語
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と比較して，使用可能なデータ量が豊富に蓄積され
ているためである．以下本稿では，日本語を英語に
翻訳することや翻訳されたデータのことを「日本語
→英語」，「日→英」のように参照することがある．同
様に，英語から日本語への翻訳は「英語→日本語」，
「英→日」とする．

2 提案手法
前節で述べた要約文書を作成するために，まず，翻
訳された文書中の文に対する文選択の基準に関する
基本的な考え方を述べる．その後，具体的な文選択処
理（要約処理）の手続きについて述べる．
2.1 基本的な考え方
文書中の各文に対して文書分類への貢献度を見積
もることを考える．そして，貢献度の低い文を文書か
ら除外し，貢献度の高い文のみ文書内に保持するこ
とで文選択を実現する．ここで，学習データを利用し
て貢献度を自動推定することも考えられる．しかし
ながら，今回は 1節でも述べたように，代替データ
ではなく純粋な意味での学習データが十分に確保で
きない設定下を想定していることから，学習データ
に基づく自動推定は取り扱わない．代わりに，次のよ
うな関係を仮定し，文内に含まれる評価表現の情報
に基づいて貢献度を見積もる．

仮定：
評価表現を含む文は分類への貢献度が高い．

2.2 評価表現に基づく文選択
上記の仮定に従えば，評価表現に基づく文選択処
理は次のようになる．

評価表現に基づく文選択処理：
文書中のある文が評価表現を含んでいれば，そ
の文をそのまま保持し，逆に，評価表現を含ん
でいなければ，その文を文書から除外する．

文選択処理は翻訳後の文書に対して施すが，翻訳
過程で評価表現に翻訳誤りが生じる可能性もある．こ
の場合，これまでの議論は全て成り立たなくなる．そ
こで，文選択処理で参照している評価表現の翻訳の
信頼性を担保するために，文選択処理において保持
と決定された文に対して以下に示す追加条件を課す
ことにする．もし，条件を満たさない場合は，保持で
はなく除外とする．
• 条件１：対訳関係にある翻訳元の文が評価表現
を含んでいる．

• 条件２：翻訳前後で参照している評価表現の評
価極性が一致している1．

3 異言語翻訳データに基づく分類手法
異言語翻訳データを文書分類に利用する手法が既

に幾つか提案されている [3, 10]．前節の手続きによっ
て文選択処理が施された文書も，通常の文書と同様
にこれらの手法が適用できる．
本研究では，次に示す既存の３つの手法によって文

書分類をおこなう．なお，いずれの手法にもデータの
翻訳過程があるが，本研究では翻訳の後処理として
文選択処理を組み入れる．
Training Translation Model 学習データを評価データ

側の言語に翻訳し，翻訳後のデータを利用して
分類器を学習する．評価データはそのまま使用
する．

Test Translation Model 学習データはそのまま使用し
て分類器を学習する．評価データを学習データ
側の言語に翻訳し，翻訳後のデータを利用して
分類をおこなう．

Co-training Model Blumら [4]によって提案された
Co-training の枠組みに従って，上記の両モデル
を組み合わせて利用する手法．

なお，先行研究では，教師あり学習データをもつ言
語を単一言語に限定しているが，一般には，規模の程
度差があるものの，任意言語で教師あり学習データ
を用意できる．本研究でも日英両言語で教師あり学
習データを利用できる環境にあるため，各モデルに
おける分類器の学習には両言語のデータを利用する．
すなわち，Training Translation Modelでは，英語を日
本語に翻訳したデータと，日本語のデータを混合し
て，分類器を学習する．また，Test Translation Model
では，英語のデータと日本語を英語に翻訳したデー
タを混合させる．

4 評価実験
実験を通して提案手法の有効性を評価した．

4.1 実験の設定
実験用データとして，Amazon.co.jp 2内の日本語レ

ビューとAmazon.com 3内の英語レビューを使用した．
このレビューには５段階の製品評価が付与されてお
り，評価４および５（つまり，良い評価）が与えられ
たレビューを肯定的なレビュー，評価１および２（つ

1評価表現間に対訳関係があるかどうかは評価しない．
2http://www.amazon.co.jp/
3http://www.amazon.com/
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表 2: 評価表現辞書の統計情報
内訳

全体 肯定 否定
日本語エントリ数 724 340 384
英語エントリ数 1,392 609 783

まり，悪い評価）が与えられたレビューを否定的なレ
ビューとみなした．使用した各レビューの総数・内訳
は以下の通りである．
• 日本語レビュー 1,000件（肯定 500／否定 500）
• 英語レビュー 10,000件（肯定 5,000／否定 5,000）
両言語とも全てMP3プレーヤーに関するレビュー
である．また，同一製品についてのレビューが日英ど
ちらのデータセットにも含まれることがあるが，これ
らの間に対訳関係はない．
翻訳処理には，「日→英」，「英→日」の両方向とも
エキサイト翻訳サービス4 を用いた．
異言語翻訳データを利用した文書分類の手法とし
て，3節で示した３つの手法を用いた．これらの内部
で使用する分類アルゴリズムには SVM[9]を採用し，
素性情報には日英両言語とも単語ユニグラムを用い
た．ただし，頻度情報は利用しなかった．日本語デー
タの単語分割は MeCab5 でおこなった．また，英語
データに小文字化処理を施した．
実験では 10分割の交差検定をおこない，分類性能
を正解率で評価した．ただし，Co-training Modelで
は，開発データが必要となるため，学習 6：開発 3：
評価 1の割合で分割した．
文選択処理では文内の評価表現を認定する必要が
ある．本研究では，高村ら [13]の手法によって自動
生成された評価表現辞書に人手による修正を加えた
ものを準備し，この辞書との照合操作によって評価
表現の認定をおこなった．利用した評価表現辞書の
統計情報を表 2に示す6．また，各実験データにおい
て辞書照合に成功する文書／文の割合を表 3に示す．
この表から，文書レベルでみれば，ほぼ全ての文書
中にひとつ以上の評価表現が含まれていることがわ
かる．文レベルでみると，32%～67%までの幅がある
が，大雑把に言えば，およそ半数の文に評価表現が含

4http://www.excite.co.jp/world/
5http://mecab.sourceforge.net/
6本研究では利用していないが，この辞書には人手によって対

訳関係情報も含まれている．日本語単語エントリあたりの平均対
訳英単語数は 3.15，英単語エントリあたりの平均対訳日本語単語
数は 1.64 である．

表 3: 辞書照合に成功する文書／文の割合
言語情報 文書レベル 文レベル
日本語 96% 47%

日本語→英語 99% 67%
英語 97% 63%

英語→日本語 83% 32%

まれており，文選択処理によって，文書サイズが半分
程度になっていたことがわかる．
4.2 実験結果
実験結果を表 4に示す．表の各列に３つの分類手

法の結果を示す．各行は文選択処理の違いを表して
おり，PNDIC が本稿で提案した文選択処理である．
RANDOMは，性能比較用に，PNDICと同数の文を
ランダムに選択した場合の結果であり，WITHOUTは
文選択処理をおこなわい場合の結果である．
まず，WITHOUTの行に注目し，分類手法の比較

をおこなう．表 4から，Training Translation Modelお
よび Test Translation Modelのどちらよりも，それら
両者を同時に考慮する Co-training Modelの性能が良
いことがわかる．このことは，文選択処理を実施した
他の行の結果からも読み取れる．
表の結果とは別に，学習に日本語データのみを利

用した場合（翻訳なし，WITHOUT）の正解率を算出
したところ，77.9であった．つまり，我々の実験設定
では，Training /Test Translation Model 単独手法では
一度性能が悪化し，Co-training Model によって改善
に転じていることがわかる．　
次に，文選択処理の有効性を検証する．WITHOUT

と RANDOMの行の比較から，ランダムに文選択を
実現するだけでは性能改善に繋がらないことがわか
る．WITHOUTと PNDICを比較すると，どの分類手
法においても，PNDICの性能がWITHOUTのそれを
上回っている．このことから，本稿で提案した文選択
処理は，評価表現辞書を用いた簡便な手法であるも
のの，ある程度有効に働くことが確認できる．

5 関連研究
Agarwalら [1]は，文書分類のベンチマークとして

利用されるReuters-21578 7と 20-newsgroups 8をデー
タとして，文書分類におけるノイズ混入の影響を調
査した．具体的には，各データに人工的に単語の綴り

7http://www.daviddlewis.com/resources/
8http://people.csail.mit.edu/jrennie/20Newsgroups/
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表 4: 文選択処理の効果（正解率）
分類手法

Training Translation Test Translation Co-training

WITHOUT 73.6 73.7 78.4
文選択手法 RANDOM 73.0 69.0 77.5

PNDIC 77.0 78.1 81.7

誤り（spelling error）を混入させ，綴り誤りの割合と
分類性能の関係を評価している．彼らは，調査結果か
ら 50%～70%の割合で誤りを混入させても，それほ
ど分類性能が低下しないことを報告している．しか
し，翻訳誤りとして単語の綴り誤りは現れないこと
から，翻訳誤りが混入したデータに対する文書分類
が，上記の結果と同様になるわけではないだろう．

6 おわりに
本稿では，評価文書分類において異言語翻訳デー
タを利用する際，評価表現に基づく文選択処理を施
すことで，翻訳誤りに起因する分類誤りを改善する
ことを試みた．
本研究では文レベルで文書内情報を処理したが，一
般的な素性選択の観点から見れば，単語レベルの対
処法についても検討の余地がある．また，転移学習
[14]の枠組みで，多言語データを扱うアプローチも
あり [11]，これらと本研究との関連性についても検
討していきたい．
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