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1. 研究背景と目的 

評判分析における評価文書分類は近年になって注目を

集めているタスクである[1]。特に、評判が記述された文章

を肯定・中立・否定の 3つに分類する研究が盛んに行われ

ている。中でも、肯定の文章を否定と判別してしまう、ま

たは、否定の文章を肯定と判別してしまうことは、結論が

正反対になってしまうため間違ってはならない分類であ

る。（例えば、「私はあなたのことが好きです。」という文

章を「嫌い」と判別してしまうことは回避する必要がある） 

そこで本研究では、肯定の文章を否定と判別しない、ま

たは、否定の文章を肯定と判別しないモデルを構築し、精

度の検証を行う。 

ここで、評価文書分類ではルールベースのアプローチと

自動アプローチが考えられる。ルールベースのアプローチ

は、テキスト中に出現する肯定の単語と否定の単語の出現

比率の差から対象となるテキスト全体の極性を算出する

手法である。この手法では、極性語(肯定と否定の単語)の

ほかに、極性語の出現位置、反転子や強調子などの極性変

化子などを考慮した研究が行われている[1]。なお、この

手法では、事前に肯定の単語と否定の単語にそれぞれ極性

のラベル付けを行い、辞書の構築を行う必要がある。一方、

自動アプローチは、機械学習アルゴリズムによって、テキ

ストの特徴量と極性ラベルとの関係性を学習し、未ラベル

テキストに対して学習済みモデルを適用することで極性

を付与する手法である。本研究では、辞書構築を必要とせ

ず高い精度が得られる自動アプローチをベースとしてモ

デルの構築を考える。自動アプローチの手法の１つに、

Kim の手法 [2]がある。この手法は、Word2Vec で学習し

た単語ベクトルを使い、CNN(Convolutional Neural 
Network)を用いている。本研究では、Kim の手法の課題

点を踏まえた上で、ルールベースのアプローチで挙げられ

ている因子も考慮することで肯定・否定の分類に特化した

モデルの構築を考える。 

2. 準備 

2.1. Word2Vec 

 自然言語処理の分野において、単語を低次元の意味空間

上のベクトルで表現する手法として Word2Vec が知られ

ている。この手法は CBOW 法と Skip-gram 法に分けら

れるが、Skip-gram 法では、ある単語を与えた時にその周

辺語を予測するタスクを解く。この際、意味が近い単語は

周辺語も似ているはずという考え方の元でタスクを解く

が、このモデルは対義語に弱いという課題点が挙げられる。

例えば、「好き」と「嫌い」を入力語として与えた場合、

出力として、「私 は あなた の こと が 〇〇 です」が考

えられる(〇〇は入力語)。つまり、「好き」と「嫌い」は

同じベクトル表現になってしまう。 

2.2. CNN 

 Kim の手法では畳み込み演算を行なった後、得られた

特徴量マップに対して最大値を抜き出す(以下 max-

pooling と呼ぶ) 。この手法では、複数単語の組み合わせ

から特徴量マップを生成し、特徴量マップの中から最大値

を抽出するため、文章中の全単語を考慮した特徴量になっ

ていない。そのため、文章全体を見る必要がある極性反転

を十分考慮できていないと考えられる。 

3. 提案手法 

3.1. 概要 

 従来の Kim[2]の手法では、評価文書分類で重要な因子

である対義語と極性反転を考慮できていない。 

そこで本研究では、極性語同士が類似しないよう対義語

を考慮したベクトル表現を取得した上、文章全体を考慮し

た特徴量を抽出するモデルを提案する。まず、対義語を考

慮したベクトル表現を取得するため、Kim[3]らによって

提案された dLCE 法を用いる。これは、Skip-gram 法の

目的関数に，単語の類義性・対義性に関する制約項を加え

たモデルで目的関数𝜊は式(1)で定義される。 
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ここで、𝑉はコーパスに含まれる単語集合、#(𝑤, 𝑐)は単

語𝑤とその周辺に出現する単語を表すコンテキスト𝑐との

共起回数、σ(·)はシグモイド関数、𝑠𝑖𝑚(𝑤1,𝑤2)は単語𝑤1と
𝑤2のベクトル間のコサイン類似度、𝑘はネガティブサンプ

リングにおけるパラメーター値、𝑃%はユニグラム分布、

𝑊(𝑐)はコンテキスト𝑐に対する LMI 値が正の単語集合、

𝑆(𝑤)・𝐴(𝑤)は単語𝑤に対してシソーラスから抽出した類

義語・対義語集合を表す。LMI は式(2)で表され、2 単語

間の共起度合いを表す。 
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対義語同士の分散表現を遠ざける項である。 

次に、文章全体を考慮した特徴量を抽出するモデルを構

築するため、Yang らによって提案された Attention 機構

[4]を導入する。これは文章の意味を捉えるのに重要な単

語を抽出する手法で式(3)(4)(5)で表される。 
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 ここで、𝑊𝔴 ∈ ℝ5×7、	𝑏𝔴 ∈ ℝ5、	𝑢𝔴 ∈ ℝ5はモデルパラメ



 

 

ータである。Cはコンテキストベクトル𝑢𝔴の長さを表す。 

𝛼12は 0 から 1 までの実数値で、𝛼12が 1 に近いほど対応す

るℎ12の重要度が高いことを表す。また、本研究において、

ℎ12は畳み込み層で得られた特徴量マップとする。式(5)よ
り、1 つの特徴量マップから１つのプーリング結果𝑠1が出

力される。(以下、この演算を attention-pooling と呼ぶ) 

3.2. 提案手法のアルゴリズム 

提案手法のアルゴリズムを以下に示す。 

STEP1：入力データの取得 

肯定・否定・中立の Label とその理由となるテキスト

(コーパス)を数万から数百万用意する。コーパスについて、

形態素解析を行うことで、文章を単語ごとに分けた後、各

単語に ID を割り当てる。 

STEP2：分散表現の取得 

dLCE 法を用いて、各単語を数百次元のベクトル表現に

変換する。 

STEP3：分類モデルの構築 

肯定・否定・中立の Label とベクトル表現に変換した文

章を attention-pooling を用いた CNN モデルで学習させ

る。 

STEP4：モデルの性能評価 

得られたモデルについて、Accuracy(全体のうち､どれ

だけの割合で正解できたか)と F 値(適合率と再現率の調

和平均)を用いることで性能評価する。 

4. 実験 

4.1. 実験条件 

分析対象のデータとして、金融・経済分野の市場を記述

している景気ウォッチャー調査を用いた。このデータは比

喩や皮肉が含まれておらず、評価文書分類しやすいデータ

である。データ期間は 2012 年から 2017 年、データ数は

80333 センテンス、ラベルは肯定・否定・中立の 3 値分類

問題となるよう変換を行なった。また、シソーラスとして

類義語と対義語を用意した。類義語は Wordnet を用いて、

類義語集合を約 43000 ペア取得した。対義語は Weblio の

対義語辞典をクローリングした後、ある単語の対義語の類

義語関係にある単語は、元の単語の対義語として定義する

ことで、対義語ペアを約 17000 ペアに拡張した。 

4.2. 実験結果と考察 

実験結果を表 1,2,3,4 に示す。表１,2 は実際の分類結果

のうち、各予測結果の割合を示している。表１,2 より、提

案手法は先行研究による手法と比較し、否定の文章を肯定

と予測する割合と、肯定の文章を否定と予測する割合が減

少する結果となった。加えて、表 3 より全体の Accuracy
も向上していることがわかる。また、表 4 より中立の F 値

が増加しており、中立の分類について検知の性能が良くな

ったと言える。 

 表１,2 より、提案手法は、否定の文章を中立と予測する、

肯定の文章を否定と予測する傾向が増加したと考えられ 

表 1. 先行研究による手法における予測と実際の結果（%） 

 

表 2. 提案手法における予測と実際の結果（%） 

 
表 3. 先行研究による手法と提案手法の Accuracy の比較 

 
表 4. 先行研究による手法と提案手法の F 値の比較 

 
る。例えば、図１の否定の文章について、先行研究による

手法では肯定と予測していた一方、提案手法では中立と予

測する結果となった。(赤くなっている単語はモデルがそ

の単語に着目していることを表す) 

 
図１. 注目単語をハイライト化した出力結果 

 図 1 の文章では、「プラス」という極性語に最も注目し

ている上、「ものの」という極性反転も注目していたこと

より、モデルは極性語と極性反転を考慮していると考えら

れる。 

5. 結論と今後の課題 

本研究では、肯定の文章を否定と判別しない、または、

否定の文章を肯定と判別しないモデルを構築した。今回は

景気に関する文章に関して、モデルの有用性を示した。一

方、否定の文章と肯定の文章について、中立と誤判別する

割合が増加した。 

今後の課題として、否定の文章と肯定の文章の精度の向

上、また、注目単語が肯定または否定のどちらなのか分類

することが挙げられる。 
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