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概要
アスペクトベースの感情分析は，文中の複数のア

スペクト語に対する感情極性を特定するタスクであ
る．近年の研究では極性の推定をするために係り受
け木を用いてアスペクト語に対するオピニオン語を
特定する手法が提案されているが，この手法は英語
においてのみ実験されており，日本語における研究
では，係り受け木を用いたものはない．そこで本研
究では，日本語において係り受け木を用いてアスペ
クトベースの感情分析を行う手法を提案する．日本
語データセットでの感情分析実験により，我々の提
案手法が既存の手法よりも優れていることを示す．

1 はじめに
アスペクトベースの感情分析は，文中の複数のア

スペクト語に対する感情極性を特定するタスクであ
る [1]．例えば「この店のメニューは限られている
が，料理は素晴らしい．」という文を考える．この
文には 2つのアスペクト語「メニュー」と「料理」
が含まれており，それぞれの感情極性は「negative」
と「positive」となる．一般に，アスペクトベースの
感情分析は特定の文とそのアスペクト語に対する感
情極性を予測するものとして定式化される．また，
感情極性を予測するためには，アスペクト語に対す
るオピニオン語を正確に特定することが重要であ
る．先の例でいえば，「メニュー」に対しては「限
られている」が，「料理」に対しては「素晴らしい」
というオピニオン語が対応しており，オピニオン語
を特定することでアスペクト語に対する感情極性を
推定することが容易になる．近年の研究では，係り
受け木を利用してグラフ畳み込みニューラルネット
ワーク (GCN)[2]を構築することでオピニオン語を
効果的に特定する手法が提案され，成果を上げてい
る [3],[4]．しかしこの手法は英語においてのみ実験

されており，日本語での実験は行われていない．そ
こで本研究では，日本語において係り受け木を用い
てアスペクトベースの感情分析を行う手法を提案す
る．我々の研究の主な貢献は以下の通りである．

• 日本語において係り受け木を用いてアスペクト
ベースの感情分析を行う手法を提案した．

• 日本語で作成されたデータセットでの実験によ
り，提案手法が既存の手法を上回る性能を示
し，本モデルの有効性を示した．

2 提案手法
本節では，提案手法の詳細について述べる．提案
モデルの全体的な枠組みを図 1に示す．我々のモデ
ルは先行研究である MGFN[3]を元に日本語に対応
するよう拡張したもので，基本的なアーキテクチャ
は MGFNに準ずる．MGFNモデルは 3つの部分か
ら構成されている．1)エンコーディングモジュール
は入力分の文脈表現をエンコーディングする．2)グ
ラフ構築モジュールは係り受け解析の結果を用いて
潜在グラフを構築する．3)感情辞書による極性特化
モジュールは感情辞書を用いてモデルの注意を感情
的により重要な部分に向ける．
本研究では以下の点がMGFNと異なる:

• 係り受け解析器に日本語 UD 解析器である
ginza[5]を用いる．

• 日本語で構築された BERT モデルを適用す
る．また，先行研究と同じ追加学習を行った
BERT モデルである Additional pretrained BERT
base Japanese finance　[6]を適用することで差分
を示す．

• 日本語で構築された感情極性辞書である単語感
情極性対応表 [7]を用いる.
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図 1 提案手法の全体的な枠組み

2.1 エンコーディングモジュール
単語数 n の文 𝑠 = {𝑤1, 𝑤2, . . . , 𝑤𝑛} とその中のア

スペクト語 𝑎 = {𝑤𝑟+1, . . . , 𝑤𝑟+𝑚}が与えられたとき，
文とアスペクト語のペア 𝑥 = ( [𝐶𝐿𝑆]𝑠[𝑆𝐸𝑃]𝑎[𝑆𝐸𝑃])
を事前学習モデルに入力する．出力は 𝑯 =

𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟 (𝑥).𝑯 = [ℎ1, ℎ2, . . . , ℎ𝑛] ∈ ℝ𝑛 × 𝑑，ℎ𝑖 は単
語 𝑤𝑖 の埋め込み表現，dは隠れ層の次元数である．

2.2 グラフ構築モジュール
セマンティックグラフ マルチヘッドセル

フアテンションによるセマンティックグラフ
𝑨𝑆𝑒𝐺 ∈ ℝ𝑛 × 𝑛 を構築する．

𝑨𝑆𝑒𝐺 =

∑𝐾
𝑘=1 𝑨𝑆𝑒𝐺,𝑘

𝐾
(1)

𝑨𝑆𝑒𝐺,𝑘 = softmax
(
𝐻𝑊𝑄× (𝐻𝑊𝐾 )𝑇

√
𝐷𝐻

)
(2)

ここで K はアテンションヘッドの数，𝑨𝑆𝑒𝐺,𝑘 は k
番目のアテンションヘッドにおけるセマンティック
グラフを表す．√

𝐷𝐻 は文脈表現 Hの次元数である．
係り受けを考慮した潜在グラフ 入力文に対す

る係り受け解析の結果を用いて，潜在グラフを構
築する．係り受け解析器の結果から係り受け関係
行列を作成する．入力文を隣接行列に見立て，係
り受け関係のあるノードをエッジで結ぶ．エッ
ジには係り受け関係のラベルを頻度に応じて変
換した ID を付与する．この行列をルックアップ
テーブルとして使い，係り受け関係を単語埋め込
み空間に埋め込む．これを用いて構文関係認識行
列 𝑨̄ = softmax(𝑊𝑎𝑒𝑖 𝑗 + 𝑏𝑎) ∈ ℝ𝑛×𝑛 と定義する. 𝑨̄を
エッジ重みの初期値として使用し，構文認識潜在木
を tree inducer[8] を用いて構築する．この潜在木で
は各ノードが入力文の単語を表す．これによりエッ
ジ重みは対象語句を親とする係り受けによって強化

される．以下を用いて係り受けの根を親とする潜在
木のラプラシアン行列 𝑳̂を構築する.

𝑳̂𝑖 𝑗 =


𝜓𝑖 +

∑𝑛
𝑖′=1 𝑨̃𝑖′ 𝑗 𝑖 = 𝑗

−𝑨̃𝑖 𝑗 それ以外
(3)

ここで 𝜓𝑖 = 𝑒𝑥𝑝(𝑊𝑟 ℎ𝑖 + 𝑏𝑟 ) はノード 𝑖 が係り受けの
根である確率を表す．𝑳̂ を用いて係り受けを考慮し
た潜在グラフ 𝑨𝑆𝑎𝐿𝐺𝑖 𝑗 を以下のように定義する．

𝑨𝑆𝑎𝐿𝐺𝑖 𝑗 =



𝑨̃𝑖 𝑗 [ 𝑳̂−1] 𝑗 𝑗 𝑖 = 1 and 𝑗 ≠ 1

𝑨̃𝑖 𝑗 [ 𝑳̂−1] 𝑗𝑖 𝑖 ≠ 1 and 𝑗 = 1

𝑨̃𝑖 𝑗 [ 𝑳̂−1] 𝑗 𝑗 − 𝑨̃𝑖 𝑗 [ 𝑳̂−1] 𝑗𝑖 𝑖 ≠ 1 and 𝑗 ≠ 1

0 𝑖 = 1 and 𝑗 = 1
(4)

最後に親となる係り受けの根をアスペクト語へとす
るためにルート制約戦略 [9]を用いる．

𝑳𝑟 = −
𝑁∑
𝑖=1

𝑝𝑟𝑖 log 𝑃̂𝑟𝑖 + (1 − 𝑝𝑟𝑖 ) log(1 − 𝑃̂𝑟𝑖 ) (5)

ここで 𝑃̂𝑟𝑖 = 𝜓𝑖 [ 𝑳̂−1]𝑖1 はノード 𝑖 が係り受けの根で
ある確率を表し，𝑝𝑟𝑖 ∈ {0, 1} はノード 𝑖 がアスペク
ト語である確率を表す．
グラフの融合 𝑨𝑆𝑎𝐿𝐺 および 𝑨𝑆𝑒𝐺 集約関数とし

てグラフの中間表現を得る．
𝑯SaLG
𝑙 = 𝜎(𝑨SaLG𝑊 𝑙

𝑐𝑯
SaLG
𝑙−1 + 𝑏𝑙𝑐) (6)

𝑯SeG
𝑙 = 𝜎(𝑨SeG𝑊 𝑙

𝑐𝑯
SeG
𝑙−1 + 𝑏𝑙𝑐) (7)

次に 2つのグラフを以下により動的に融合する．
𝐻𝑆𝑎𝐿𝐺𝑙 = ReLU(𝑊𝑙 (𝛼𝐻𝑆𝑎𝐿𝐺𝑙 + (1 − 𝛼)𝐻𝑆𝑒𝐺𝑙 )) (8)

𝛼 = 𝜌・𝜎(𝑔(𝐻𝑆𝑎𝐿𝐺𝑙 )) (9)

ここで，𝛼 および 𝛽 は動的な融合比率を表す．𝑔(·)
は共有畳み込みカーネルを持つ自己ゲーティング
関数 [10]である．𝜌 は範囲 [0, 1] の先行知識のハイ
パーパラメータで，𝑙 ∈ [1, 𝐿] はグラフ畳み込みブ
ロックの層数である．
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過剰平滑化問題を緩和するために，前層の C-GCN
ブロック情報を保持する制御因子 𝜔 = 𝜎(𝑔(𝑯𝑙−1))
を用いる．

𝑯SaLG
𝑙 = 𝜔 · 𝑯SaLG

𝑙 + (1 − 𝜔) · 𝑯SaLG
𝑙−1 (10)

SaLGの重要な感情的特徴を抽出するため，潜在特
化型注意機構を使用する．

𝜖 = softmax
(
𝑯SaLG
𝐿 𝑯SeG

𝐿

)
(11)

ここで 𝜖 は，最後の C-GCNブロックの出力表現に
基づくセマンティック認識型潜在重みである．その
後，より豊かな感情表現 𝑧 = 𝜖𝑯SeG

𝐿 を得ることがで
きる．また，この特徴をアスペクト語指向にするた
めに，zに対して，アスペクト語以外にマスクをか
けることでアスペクト語指向の感情特徴表現を取得
する．

2.3 感情辞書による極性特化モジュール
文脈から感情的手がかりを特定するために，感情

辞書による極性特化モジュールを導入する．
日本語での実装に際して，入力文の各単語に

対して感情スコア 𝜂𝑘 を得るために，単語感情極
性対応表 [7] を使用した．このスコアを利用し
て語彙ベクトル lex ∈ ℝ𝑛×1 を作成する．ここで，
lex = [𝜂1, 𝜂2, . . . , 𝜂𝑛] であり，𝜂𝑘 は 𝑘 番目の単語が単
語感情極性対応表に存在しない場合は 0に設定され
る．同時に，𝑙 層目における 𝑯SaLG の隠れ状態表現
を，中間ベクトル 𝛾SaLG ∈ ℝ𝑛×1 にマッピングする．
このベクトルは 𝛾 = [𝛾1, 𝛾2, . . . , 𝛾𝑛] で構成され，各
低次元ノード表現 𝛾𝑘 は次式によって与えられる：

𝛾𝑘 = 𝑊
SaLGHSaLG

𝑙,𝑘 + 𝑏SaLG (12)

極性特化モジュールの損失関数 𝐿𝑠 を最小化するこ
とにより，理想的にはモデルはアスペクト語の感情
表現により多くの注意を払うようになる：

𝐿𝑠 = (𝛾SaLG − lex)2 (13)

2.4 モデルの学習
ソフトマックス分類器複数の単語から成るアス

ペクト語を処理するため，アスペクト語ノードの 𝑧𝐴

に対して平均プーリングを適用し，線形層とソフト
マックス関数を使用して感情の確率分布 𝑦̂ (𝑠,𝑎) を計
算する：

𝑦̂ (𝑠,𝑎) = softmax(𝑊 𝑝AvePooling(𝑧𝐴) + 𝑏𝑝) (14)

ここで，(𝑠, 𝑎) は文とアスペクト語のペアを表す．
学習目標は，以下の全体的な目的関数を最小化す

ることである：
𝐿 (Θ) = 𝜆𝐿𝐶 + 𝜇1𝐿𝑟 + 𝜇2𝐿𝑠 (15)

ここで，Θはモデルのすべての学習可能なパラメー
タを表す．𝜆，𝜇1および 𝜇2はハイパーパラメータで
ある．主タスクの分類タスクのクロスエントロピー
損失 𝐿𝐶 は以下のように定義される：

𝐿𝐶 =
∑

(𝑠,𝑎) ∈𝐷
𝑦 (𝑠,𝑎) log 𝑦̂ (𝑠,𝑎) (16)

ここで，𝐷 はすべての文とアスペクト語ペアを含む
データセット，𝑦 (𝑠,𝑎) は感情の真の分布を表す．

3 実験設定
3.1 データセット

2014年から 2018年までの有価証券報告書を用い
て作成された「chABSA-dataset」[11]を用いた．デー
タセットにはひとつの文にひとつ以上のアスペク
ト語が含まれており，それぞれのアスペクト語に対
して positive， negative， neutralの 3つの感情極性の
いずれかが 1 名のアノテータにより人手で付与さ
れている．ginzaを用いた係り受けと使用した BERT
に入力するトークナイザのトークンの不一致があ
ると，グラフ構築モジュールとエンコーディング
モジュールとの情報統合ができなくなるため，不
一致のある文を除外した. 結果，3212文あったデー
タセットは 3194文となった．これを英語版の先行
研究同様に訓練データとテストデータに 8:2 で分
割した．極性ごとのアスペクト語数の統計を表 1に
示す．
表 1 実験データセットの極性ごとのアスペクト語数

極性 positive negative neutral
合計 4289 3091 258

訓練データ 3432 2498 211
テストデータ 857 593 47

3.2 提案モデル
入 力 文 に 対 し て 係 り 受 け を 取 得 す る た
め に UD(Universal Dependencies) 解 析 器 で あ る
ja ginza electra v5.2.0 [5] を用いた．エンコーダー
には tohoku-nlp/bert-base-japaneseに日本語の金融文
書で追加事前学習した BERT モデルである Addi-
tional pretrained BERT base Japanese finance [6]を用い
た．追加事前学習には 2012 年 10 月 9 日から 2020
年 12 月 31 日までの財務結果の概要及び 2018 年
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2 月 8 日から 2020 年 12 月 31 日までの有価証券
報告書が用いられており金融コーパスファイル
は，約 2,700 万文で構成されている．バッチサイ
ズは 15 で訓練され，Adam オプティマイザーを用
いて学習率は 2e-5 に設定された．GCN の層数は
2 で設定された．モデルのハイパーパラメータは
𝜆 = 0.5, 𝜇1 = 0.05, 𝜇2 = 0.05, 𝜌 = 0.2 と設定された．
訓練 epochの中から損失が最小となったモデルを選
択し，テストデータに対して accuracy及びMacro-F1
を評価した．

3.3 ベースラインモデル
先述の Additional pretrained BERT base Japanese fi-

nance [6]モデルを訓練データでファインチューニン
グした．具体的には CLSトークンに加えてアスペ
クト語の最終層出力同士を加算し，それらを用いて
ラベルを予測するよう学習した．

4 実験結果
4.1 総合性能
表 2に提案手法とベースラインの性能評価結果を

示す．提案手法はベースラインよりも 3ポイント程
度優れた性能であった．

表 2 提案手法とベースライン手法の性能評価結果
モデル Accuracy Macro-f1
提案手法 0.9321 0.8783

ベースライン 0.9062 0.8470

4.2 アブレーション研究
表3に各損失関数を取り除いた場合のアブレー

ション研究の結果を示す．提案手法から 𝑤/𝑜𝐿𝑟 を
取り除いたほうが性能が良いことがわかる．これは
グラフの最上位の親ノードを係り受けの根からアス
ペクト語にむけるルート制約戦略が，モデルの性能
に必ずしも良い影響を与えないことを示している．

表 3 アブレーション研究の結果
損失関数 Acc macro-f1
提案手法 0.9321 0.8783
𝑤/𝑜 𝐿𝑟 0.9355 0.8947
𝑤/𝑜 𝐿𝑠 0.9335 0.8629

5 考察と分析
5.1 ケーススタディ
提案手法で正答できるようになった事例の係り受
けの解析結果を付録のA.1に示す．この事例につい
て感情辞書による極性特化モジュールの効果を考察
するため，感情辞書による極性特化モジュールを取
り除く前と後での重みを可視化した（図3）. 感情
辞書には「欠く」というオピニオン語が negativeと
して登録されているため，この単語が含まれる文は
negativeとして分類されている．GCNを用いたこと
によりオピニオン語である「欠く」やアスペクト語
である「投資需要」以外の予測に必要のないノード
の重みが低い，つまり GCNによって適切にプルー
ニングされたことが可視化結果でみてとれる.

5.2 GPT-4oとの比較
GPT-4o1）に few-shot サンプルを与えた結果との
性能比較を表 4に示す．与えたプロンプトは付録
のA.2に示す．GPT-4oがデータセットの偏りを適切
に考慮できなかったため，neutral を破棄したデー
タセットを用いた．positive，negativeのそれぞれの
データ数は同じであり，それぞれについて f1スコア
を計算した．提案手法はこの設定でも GPT-4oを上
回る性能を示した.

表 4 GPT-4oとの比較
モデル f1-positive f1-negative
提案手法 0.9452 0.9258
GPT-4o 0.8794 0.8680

6 おわりに
本研究では，係り受け木を考慮するグラフ畳み込
みニューラルネットワークによる日本語アスペク
トベース感情分析を提案した．提案手法は既存手法
を上回る性能を示し，感情辞書による極性特化モ
ジュールが効果的であることを示した．本研究も英
語版の先行研究同様に長文に対しての適用という課
題がある．文中の遠くの単語との関係を考慮するた
めには GCNにおいて係り受けをより多くホップし
ながら考慮する必要がある．これがグラフの過平滑
化問題とトレードオフの関係にあるため，今後の課
題となる．

1） https://openai.com/index/hello-gpt-4o/
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図 2 ケーススタディの係り受け解析結果

図 3 感情辞書を考慮しない場合 (上)，考慮する場合 (下)

A 付録

A.1 ケーススタディの係り受け解析結果
ケーススタディにおける係り受け解析結果を図

2に示す．

A.2 GPT-4oに与えたプロンプト
ここに GPT-4oのプロンプトを記載する．

Sentence: {tokens}
Target Word: {term}
Please indicate the sentiment of the targeted word，
whether positive or not.
do not output anything other than neutral or not.

また，これに加えて few-shotとして以下のような
フォーマットでサンプルを与えた. サンプルは一回
のプロンプトにつき各ラベル 7つずつ与えた．以下
はその一例である．

Sentence: 加えて円高の影響もあり，
売上高は 19億 19百万円（前年比 4.1％減）
となりました
Target Word: その他の事業
negative
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