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内容梗概

近年、インターネット上でユーザー投稿型の評価サイトが増加している。この

ようなサイトからユーザーの意見を得ることは重要であり、数多くの評判分析が

行われている。しかし、レビューには対象の全体の評価が明確な場合が多いが、

より詳細である対象に関する評価を知るためにはレビュー本文のテキスト処理が

必要となる。本論文では、照応解析の知識を用いて機械学習をすることにより、

評価表現と対応する属性の同定を行う。
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1 序論

近年、インターネット上でユーザー投稿型の評価サイトが増加している。この

ようなサイトには企業が調査した情報ではなく、ユーザーの生の声や意見が集ま

る場所になっている。そのため、多くの消費者が商品を選択するときに参考にし、

また企業も商品の評価を得ようとしている。このように評価サイトのレビューは

重要な情報源となっており、ユーザーの意見などを抽出することが注視されてい

る。しかし、大半の評価サイトのレビューの形式は商品の全体の評価を点数また

は☆の数などで、詳しい商品の評価をテキストという形で表している。商品全体

の評価は明確に記されているため簡単に抽出することが出来るが、商品の詳細な

評価、すなわち商品の側面や一部の評価を理解するためには、レビューテキスト

を分析する必要がある。

レビューテキストには評価表現とその評価表現に対応する属性が存在する。評

価とは書き手の意見であり、(対象,属性,評価極性,評価者,時間)の 5つ組から構

成される [1]。対象は意見の対象、属性は対象の一部や側面、評価極性は意見がポ

ジティブかネガティブかの極性、評価者は評価する人物、時間は評価した時間で

ある。図 1を例にとると、(デジタルカメラ,画質, ポジティブ,購入者,2014/2/27)

の 5つ組の評価「充分」が存在する。レビューテキストには、商品全体の評価だ

けでなく属性についての評価も書かれている。本論文では、評価表現と対応する

属性を抽出することに重点を当てる。

属性-評価抽出 
 
 

2014/02/27� ������ ��

属性 評価表現 評価極性 
画質 充分 + 
デザイン 素敵 + 
撮影範囲 狭い - 

画質は価格に対して充分で、デザインも素敵ですね。 
評価: ★★★☆☆: 3 

商品全体の評価は 
書かれている 

本文を処理しないとどこが 
良いか悪いか分からない 

属性-評価抽出 

商品: デジタルカメラ 
投稿日: 2014年2月27日 
投稿者: 購入者 

図 1: レビューテキストの例

レビューから評価表現と属性のペアを抽出する手法は多数存在する。それらの

手法をまとめたサーベイ論文 [1]があり、論文中にはそれぞれの手法の問題点につ
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いて述べられているが、細かいところまでは分からない。そのため本論文では、

エラー分析を行うとともに、属性抽出の問題を再整理する。

今回は簡単な手法である照応解析と見なして行う手法に注目する。照応解析と

見なす手法では、評価表現を照応詞、属性を先行詞と見なし、照応詞と対応する

先行詞を当てる方法と同じようにして評価表現と対応する属性を当てる。これを

属性同定と言う。属性同定を既存研究で行われている二値分類で行う手法 [2]と

トーナメントモデルを用いる手法 [3]に注目する。これらの手法では、素性とし

て属性候補の表層文字列や品詞などの簡単なものしか使っておらず、構文構造を

捉えるような素性は使っていない。そこで Liらの手法 [4]で用いられている構文

木のパスの素性を基に係り受けパスの素性を追加する。この係り受けパスと既存

の素性をいくつか追加し、二値分類とトーナメントモデルを用いて属性同定を行

い、精度が上がることを確認し、エラー分析を行うことでどのような課題がある

のかを理解し、問題点を述べる。
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2 関連研究

テキストからの評価表現と属性の抽出は多くの試みが行われている。属性抽出

の手法は大まかに以下のような三つのカテゴリに分けることが出来る。

• シーケンスモデルを用いる手法

• トピックモデルを用いる手法

• 単語の頻度と関係性に基づく手法

次からこの 3つのカテゴリの手法について述べていき、それぞれの手法の問題

点を明らかにする。また、本論文で用いる手法として、単語の頻度と関係性に基

づく手法に属する照応解析と見なす手法を説明する。

2.1 シーケンスモデル

教師ありの機械学習を行うことによって、属性を抽出しようとする考えがある。

その多くは情報抽出のタスクで広く使われているシーケンスモデルを使ったもの

である。シーケンスモデルとは、文を入力に与え単語毎にラベルを付けていくモ

デルであり、属性抽出を系列ラベリング問題と捉えて行う。シーケンスモデルと

して、隠れマルコフモデル (HMM)や条件付き確率場 (CRF)を使う手法がある。

HMMとは固有表現抽出によく使われるシーケンスモデルであり、隠れ状態の

系列を持っており、隠れ状態によって出力の確率分布が異なり、隠れ状態を遷移

しながら出力していく。Jinら [5]は、HMMを使ってレビューからの属性抽出を

行っている。

CRFとは、系列ラベリング問題を解くのによく使われるモデルであり、状態

を遷移しながら出力を行う。状態は一つ前の出力に依存し、状態と観測の素性に

よって次の状態と出力を決定する。Jakobら [6]は素性として語彙、品詞、短い依

存構造パス、単語の距離を素性とし CRFを用いて、評価表現を含む文から属性

を抽出している。

3



シーケンスモデルを用いる手法では頻度だけではなく、学習することでモデル

のパラメータを決定することが出来るが、人手でラベル付けされた学習データが

必要となる。

2.2 トピックモデル

トピックモデルは自然言語の分野で幅広く使われている。トピックモデルはド

キュメントに様々なトピックが存在し、単語毎にトピックが割り当てられていると

いう考えに基づいており、その潜在的トピックを推定する統計的モデルがトピック

モデルとなる。単語の分類の手順は、各単語の背景トピックの初期値を割り当て、

ランダムに単語を選択しトピックを変更することを収束するまで繰り返すことで

単語の背景トピックを決定する。トピックモデルとしてpLSA(ProbabilisticLatent

Semantic Analysis)[7]やLDA(LatentDirichlet Allocation)[8]などのモデルが使わ

れている。

トピックモデルはシーケンスモデルと違い人手でラベル付けされた訓練データ

を必要とせず、属性抽出と属性のグループ化を同時に行うことが出来る。しかし、

膨大のデータが必要になるという欠点もあり、また、詳細な分析は行えず、一般

的なものや大まかな属性しか抽出できず、より詳細な属性は抽出できず評価表現

と対応する属性までは当てることができない。

2.3 頻度と関係性に基づいた手法

属性抽出を行う手法で、出現する単語の頻度や評価表現と属性の間の関係性を

用いて抽出するというものがある。レビューでは、評価者がその商品の属性につ

いて多く言及するため、属性の出現頻度が高くなる。そこで、単語の出現頻度を

測ることにより属性を抽出することが出来ると考えられる。Huらの手法 [9]では、

文書集合中の出現頻度の高い名詞句を属性と見なし、属性の周辺の周辺の形容詞

を評価表現と見なし抽出している。また単に単語の出現頻度を測るのではなく、

パターンにマッチした評価表現と属性があるとき、マッチしたパターンとその属
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性とのPMIを測ることで属性を抽出する手法 [10]がある。頻度に基づく手法は単

純で効果的だが、出現頻度の低い属性が抽出することが出来ない問題点がある。

属性と評価表現間にはある特定の関係があると考え、その関係を捉えて属性を

抽出する手法がある。その一つとして、属性と評価表現間の関係をルールで表し

パターンマッチングを行うことにより属性を抽出する手法がある。Qiuらの手法

[11]は、レビューテキストを構文木で表現し、属性と評価表現間に成り立つルール

のパターンマッチングを行うことで抽出する。ここでのルールとは属性と評価表

現の依存関係や、属性が名詞句かつ評価表現が形容詞であるなどの属性や評価表

現についての制約に基づいている。この手法では、属性と評価表現の関係のルー

ルだけではなく、属性同士、評価表現同士の関係のルールも用いている。関係性

に基づいた手法では、頻度が低い属性も抽出できる一方、属性でない表現にも同

様の関係が成り立つ場合に誤った抽出が増えるという問題点があり、正確に抽出

できる関係性を捉えるようなルールなどをを作成する必要がある。

2.3.1 照応解析と見なす手法

関係性に基づく手法の一つとして評価表現を照応詞に属性を先行詞と見なし、

照応解析の手法を用いることで評価表現と対応する属性を抽出する手法がある。

この手法は以下の二つのステップで属性抽出を行う。

• 評価表現、属性候補抽出

• 属性同定

この手法の概要は図 2のようになり、赤枠で囲っている単語が評価表現、青枠

で囲っている単語が属性候補である。テキスト「映りは価格に対して充分で、デ

ザインも素敵ですね。」が与えられると、評価表現と対応する属性候補集合のペ

ア (評価表現:「充分」属性候補:「映り」「価格」「デザイン」)と (評価表現:「素

敵」属性候補:「映り」「価格」「デザイン」)を抽出する。次に、評価表現「充分」

に対応するペアを属性候補集合 (「映り」「価格」「デザイン」)から選択し、その

結果、属性候補「映り」が選択され (評価表現:「充分」属性:「映り」)の評価表現
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と属性のペアが抽出される。評価表現「素敵」に関しても同様の処理を行い (評

価表現:「素敵」属性:「デザイン」)のペアが抽出される。

今回用いる手法 

2014/02/27� ������ ��

候補抽出 

充分 映り 

充分 デザイン 

属性同定 充分 価格 映り デザイン 

素敵 価格 映り デザイン 

•  小林らの手法を改変 
•  2つの手法を用いる 

映りは価格に対して充分で、デザインも素敵ですね。 

レビューテキスト 

図 2: 照応解析と見なす手法の概要

図 2を例にして、評価表現、属性候補抽出を説明する。まず、評価表現の辞書

を用いることで評価表現「充分」「素敵」を抽出する。次に、評価表現「充分」「素

敵」の一定の範囲に対して属性の辞書を用いて属性候補「映り」「価格」「デザイ

ン」を抽出する。この処理によって、(評価表現:「充分」属性候補:「映り」「価

格」「デザイン」) と (評価表現:「素敵」属性候補:「映り」「価格」「デザイン」)

の評価表現と属性候補集合のペアが完成し、次のステップで評価表現に対応する

属性を候補から決定し、評価表現と属性のペアを抽出する。

評価表現と属性候補集合のペアが完成すると、属性候補集合から対応する属性

を決定する。ここでは二値分類で行う手法 [2]とトーナメントモデル [3]で行う手

法を紹介する。最後に機械学習に用いられている素性について説明する。

二値分類で属性同定を行う手法では、図 3のように評価表現と属性候補集合が

与えられると、各属性候補に対して、評価表現の属性であるか属性でないかの二

値分類を行う。図 3では、評価表現「充分」と対応する属性候補「映り」「価格」

「デザイン」が与えられており、評価表現と各属性候補に対して二値分類を行い、

属性であると判定された属性候補と評価表現のペアを抽出する。その結果、「充

分」と「映り」、「充分」と「価格」の 2つのペアに対して属性であると判定され、

抽出する。この手法では一つの評価表現に対して、複数の候補が属性と判定され

抽出することが出来る。属性判定には各候補ごとに行うため、属性になりやすい
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と思われる候補だけを抽出する。

今回用いる手法 

2014/02/27� ������ ��

充分 価格 映り デザイン 充分 価格 属性○ 

充分 映り 属性○ 

充分 デザイン 属性× 

図 3: 二値分類

飯田らの手法 [3]では属性候補から属性の決定にトーナメントモデルを用いて

いる。トーナメントモデルとは最尤の属性を複数の中から決定するために、候補

間で比較を行い勝ち抜き方式で属性を決定する。図 4にトーナメントモデルの例

を示す。まず「充分」の評価表現に対して (「映り」,「価格」,「デザイン」)の

属性候補集合が与えられている。この候補集合から属性を決定する為に、勝ち抜

き方式のトーナメントを行い、勝ち残った候補を属性として抽出する。最初に属

性候補である「価格」と「デザイン」間で比較を行い、その結果「デザイン」が

勝ち上がり、次に勝ち上がった「デザイン」と「映り」間で比較を行い、「映り」

が勝ち上がり、最終的にトーナメントを勝ち抜いた「映り」と「充分」が評価表

現と属性のペアとして抽出される。このようにして、候補間での比較を繰り返し

勝ち抜き方式で評価表現に対応する属性を決定する。この手法では、候補間の比

較を行うことで属性を決定することで、より属性らしい候補が選択される。この

モデルでは一つの評価表現に対して、ただ一つの属性を出すことで誤った抽出を

少なくしているが、対応する属性が複数となる場合も少なからず存在し、その場

合に全ての属性を抽出できない。

飯田らの手法 [3]では、素性に属性候補の情報として、表層文字列、品詞を用い

ており、属性と評価表現間の関係として、属性候補と評価表現が直接係り受けの

関係にあるか、属性候補と評価表現の文節間距離を用いている。この手法では単

純な素性しか用いていないのに対して、Liらの手法 [4]では述語構造解析で使われ

る素性を追加し、性能を上げている。Liらの手法 [4]では、Soonのモデルと同様に
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既存手法 

2014/02/27� ������ ��

レビューテキスト 

充分 価格 映り デザイン 

映り 

映りは価格に対して充分で、デザインも素敵ですね。 

•  各評価表現について属性を選択する手法(小林ら 2006) 

充分 価格 映り デザイン 

図 4: トーナメントモデル

評価表現の各属性候補に対して二値分類を行い評価表現と属性のペアを抽出して

いる。述語構造解析で使われている構文木のパスに関する素性を追加した。構文

木のパスとは、テキストを構文木で表したときの、属性候補から評価表現への道

筋のことである。図 5に構文木のパスの例を示す、ここでは属性候補「design」と

評価表現「good」のパスが実線で表されており、このパスを考えると、「desigin」

から順に「NP」「NP」「S」「VP」「ADJP」と辿ることで「good」にたどり着け

るので、パスは「NP→NP→ S←VP←ADJP」と表せる。テキストを構文木で

表すことで構文構造を表せて、その構文木のパスを使うことで属性候補と評価表

現間の構文関係を捉えられるので、より正確に候補から属性を選択できる。

既存手法 

2014/03/06� ������� ��

The design good 

is 

S 

 NP 

VP 

属性 
design good 

評価表現 

パス 

of  calendar 

 NP 

 PP 

 NP 

ADJP 

図 5: 構文木のパス

8



3 手法

属性抽出の問題点を調べるために、今回は簡単な手法である属性同定を照応解

析と見なして行う手法を用いる。この手法では、評価表現、属性抽出と属性同定

の二つのステップで属性抽出を行う。飯田らの手法 [3]では評価表現と属性候補

の抽出に辞書を用いていたが、今回は評価表現は辞書を用いて抽出し、属性候補

は辞書を用いずに抽出を行う。属性同定では、先行研究で用いられてる Soonの

二値分類のモデルと飯田らのトーナメントモデルを用いる。また、Liらは構文木

のパスを素性にし精度を上昇させていたため、構文木のパスを基に係り受けパス

に関する素性を追加する。係り受けパスとは、テキストを係り受け木で表したと

きの属性と評価表現間のパスのことである。係り受け木によりテキストの構文構

造が表現され、係り受けパスを使うことで属性と評価表現間の構文関係を捉える

ような素性となる。

3.1 属性候補抽出

評価表現が属性についてのある事柄を述べていると見なし、属性が名詞句とい

う仮定をおく。属性抽出の範囲は評価表現が出現した文内を対象とし評価表現の

後ろを 3文節までを属性候補抽出の範囲とする。これは、属性候補が評価表現の

前に出現する場合は文節が遠く離れていても属性となりうる場合があるが、評価

表現の後ろに出現する場合は遠い文節にはほとんど出現しないためである。今回

の実験で使用したデータでは後ろに出現する属性 108個中の 107個は 3文節まで

に出現したため、後ろ 3文節までを抽出範囲とした。

前述の範囲で名詞句を属性候補と抽出するが、今回はいくつかの決まりを設け

た。名詞の連接を名詞句と見なし、名詞の主辞、すなわち最右の名詞を候補とし

て抽出を行う。「起動速度」という名詞句が抽出範囲に出現すると「起動」と「速

度」の名詞の連接であるため、以下のように最右の名詞の「速度」を候補として

抽出する。名詞句の主辞を候補として抽出すると、「携帯性」からは「性」、「機

能的」からは「的」が候補として抽出されてしまう。これだけでは属性としての

情報が少ないという問題が起こってしまうため、最右の名詞の品詞細分類が接尾
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の場合は直前の名詞も一緒に候補と見なし抽出する。また、「大きさ」などといっ

た形容詞と名詞の接尾が組み合わさる属性も存在するため、名詞の品詞細分類が

接尾で直前の単語が形容詞の場合、直前の形容詞も一緒に候補として抽出する。

3.2 素性

使用する素性は飯田らの手法 [3]で使われている素性に加えていくつかの新た

な素性を用いる。元の属性候補に関する素性では属性候補の原型や品詞などの単

純な素性しか使っていないため、属性候補の品詞細分類などのより詳細な属性の

情報の素性を追加する。Liらの手法 [4]では構文木パスを素性に加えることで精

度が上がったため、構文木パスを基に係り受けパスに関する素性を追加する。係

り受け木は図 6のように表される。係り受けパスは属性と評価表現間の構文構造

を捉えられることができ、精度が上がるものと思われる。

係り受けパス 
•  Liらの手法(2012)の素性を参考にする 

–  英語を対象としており、構文木の属性候補と評価のパスに関す
る情報を素性としている 

•  日本語で行うため、係り受けパスを代わりに用いる 

2014/02/27� ������ ��

係り受けパスで属性候補と評価表現間の構文を捉えられる 

画質は/価格を/考えると/充分に/感じます。 

図 6: 係り受け構造

係り受けパスに関する素性の説明をする。図 6の評価表現「充分」の属性候補

である「画質」を例に考えていく。係り受けパスは属性を始点にして評価表現ま

での係り受け関係となり、係り受けの方向も考慮したものとする。係っている場

合は「→」、係られている場合は「←」で表す。例では、始点である属性の候補

の文節「画質は」が「感じます」に係っており、ここまでの係り受けパスは「→」

と表される。次に「感じます」の係り先、係り元を調べると評価表現の文節「充

分に」が係り元になっており、「感じます」が「充分に」に係られているので、こ

こでの係り受けパスは「←」で表される。これで属性の候補から評価表現までた

10



どり着けたので、係り受けパスは「→」と「←」を組み合わせて「→←」となる。

係り受け距離は属性候補から評価表現までの係り受け関係の数、すなわち係り受

けパスの矢印の数とする。例の係り受け距離は「2」となる。主辞付き係り受け

パスは属性から評価表現までの係り受け関係で途中の文節の主辞の原型も係り受

けパスに記録する。例の主辞付き係り受けパスは途中に「感じます」の文節を通

るので、この文節の主辞である「感じる」を記録して、「→感じる←」となる。品

詞付き係り受けパスは、主辞付き係り受けパスでは途中の文節の主辞を記録した

が、この素性では主辞の品詞を記録する。例の品詞付き係り受けパスは、途中に

「感じます」の文節を通るので、この文節の主辞である「感じ」の品詞である「動

詞」を記録して、「→動詞←」となる。

使用する素性を表 1に示す。図 6の評価表現「充分」の属性候補である「画質」

の場合の素性を例として載せる。

表 1: 使用した素性

素性名 内容 例
属性原型 属性候補の原型 画質
属性品詞 属性候補の品詞 名詞
属性品詞細分類 属性候補の品詞細分類 一般
文節間距離 属性候補と評価表現の文節間距離 3

前後関係 属性候補が評価表現より前、後ろどちらに出現するか 前
属性機能語 属性候補の文節の機能語 は
係り受け 属性候補と評価表現が直接係り受けにあるかどうか False

係り受け距離 属性候補と評価表現の係り受け距離 2

係り受けパス 属性候補と評価表現の係り受けパス →←
主辞付き係り受けパス 係り受けパスに中間ノードの主辞を記録したもの →感じる←
品詞付き係り受けパス 係り受けパスに中間ノードの主辞の品詞を記録したもの →動詞←
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4 実験

レビューテキストからの評価表現と属性抽出に関して、次の2つの実験を行った。

• 係り受けパスの素性を追加する実験

• 二値分類とトーナメントモデルの比較

照応解析と見なす手法の二値分類とトーナメントモデルに係り受けパスに関する

素性を追加して、精度が上がることを確かめ、エラー分析を行うことで問題点を

理解する。また、二値分類とトーナメントモデルとの比較実験を行うことで、そ

れぞれのモデルの特徴を調査する。

4.1 実験設定

使用するデータとして楽天商品レビューのデジタルカメラのレビュー 500文書

を用いる。500文書のうち、レビューの全体の評価毎に均等になるようにしたかっ

たのだが、評価が 1と 2のレビューが少ないために、評価 1が 56文書、評価 2が

109文書、評価 3が 115文書、評価 4が 110文書、評価 5が 110文書の配分となっ

ている。この 500レビューに人手で評価表現と対応する属性に対してアノテート

を行ったところ属性と評価表現のペアが 934個になった。実験設定として、評価

表現は予めアノテートしたものをわかっているとし、評価表現に対応する属性を

抽出する。今回は属性が文外に出現したり、属性が文内に出現しない評価表現に

ついては無視し、同一文内に対応する属性が出現する評価表現のみを用いて実験

を行う。L2ロジスティック回帰モデルで学習を行い、学習器として classias[12]を

用いる。

4.2 係り受けパスの素性を追加する実験

二値分類とトーナメントモデルを用いて、それぞれに係り受けパスの素性を追

加した場合と追加しない場合との比較を行う。ベースラインの素性として表 1の

素性から係り受け距離、係り受けパス、主辞付き係り受けパス、品詞付き係り受
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けパスを除いた素性で機械学習させる。係り受けパスの素性を追加した場合は表

1の全ての素性を用いて機械学習させる。

4.2.1 結果

実験の結果、表 2のようになった。係り受けパスの素性を加えることで二値分

類では precisionが下がったが recallは上昇し、F値もわずかではあるが上昇した。

トーナメントモデルでは precision、recallどちらとも上昇した。

表 2: 素性の比較
手法 Precision Recall F値
二値分類 0.829 0.658 0.733

+係り受けパス素性 0.811 0.671 0.734

トーナメントモデル 0.810 0.765 0.787

+係り受けパス素性 0.832 0.786 0.808

4.2.2 考察

二値分類では係り受けパスの素性を追加することで抽出できなかった属性が抽

出できるようになったが、誤った抽出が増えてしまった。これは、属性と評価表

現によく成り立つ係り受け関係が属性でない候補に成り立つ場合に誤って抽出し

たためだと思われる。一方、トーナメントモデルでは係り受けのパスの素性を追

加すると性能が上昇した。他の候補間と比較することで評価表現と同じ係り受け

関係にあっても、係り受け以外の要素によって正しく選択できるためだと思われ

る。係り受けパスを入れることにより抽出できる属性が増え、属性抽出に対して

有用な一面もあるが、属性ではない候補にも同じ係り受け関係が成り立つ場合が

あり、その候補だけをみている手法では誤った抽出が起きてしまう。しかし、トー

ナメントモデルのように他の候補と比べることにより属性になりやすい係り受け

関係にあった場合でも誤りをなくすことが出来る。

トーナメントモデルでは一つの評価表現に対して複数の属性が抽出できないと

いう問題点がある。抽出できなかった属性 208個のうち、約 27%の 57個が複数
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の属性のためであった。ここで複数の属性の文を見てみると、「対応、梱包には

満足」、「機能や画質には文句無し」といったように他の候補と並立関係にある場

合が多かった。そのため、選択した属性候補の周囲の候補に対して簡単なルール

を適用することで並立関係にある候補も抽出することを考える。次の実験ではこ

の処理を加えたトーナメントモデルも比較対象に用いる。

4.2.3 エラー分析

この実験に対してエラー分析を行ったところ、主に次のようなタイプの誤った

検出が見られた。()には全体のエラーでの割合を、「正」には抽出されてほしい

正しいペア、「誤」には実際に抽出された誤ったペアを示している。次からこれら

の誤りのタイプについて詳しく述べる。

1. 他の候補と同じ係り受け関係にある (20%)

例 表現力はソニーに劣る。

正 「表現力」-「劣る」

誤 「ソニー」-「劣る」

2. 属性が評価表現の後ろに出現 (18%)

例 高齢者の方でも使いやすい仕様です。

正 「仕様」-「使いやすい」

誤 「方」-「使いやすい」

3. 意味が合わない組み合わせが検出される (17%)

例 [画質] きれい [機能性] 高い。

正 「画質」-「きれい」

誤 「機能性」-「きれい」
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属性が他の候補と同じ係り受け関係にある場合が誤りの約 20%を占めていた。

上記の例では属性「表現力」と他の候補の「ソニー」のどちらとも評価表現「劣

る」に係っている。この場合、係り受けに関する素性は同じになってしまう。こ

のように係り受け関係が同じになってしまうと誤った抽出が増えてしまう。二値

分類で係り受けパスに関する素性を加えて precisionが下がったのは、属性となら

ない候補が属性と評価表現間でよく成り立つ係り受け関係にあり、誤った抽出が

増えたものだと思われる。この問題を解決するためには格構造を考慮する必要が

あると思われる。上記の例では、「表現力」が「劣る」のガ格になり、「ソニー」

が「劣る」のニ格になっおり、ガ格の「表現力」が対応する属性となる。このよ

うに格構造を考慮することで同じ係り受け関係でも違いが生じて、より正しい抽

出が行えるようになると考えられる。

全体の誤りのうち約 18%が評価表現の属性の後ろに出現していた。属性は評価

表現の前に出現するものが大半なため、前後情報の素性が強く働き、後ろに出現

する候補が抽出されにくくなってしまい、後ろに出現する属性の場合誤った抽出

が多くなってしまう。今回の実験のデータでは全属性 934個のうち約 88%の 826

個が評価表現の前に出現していた。この問題を解決するためには後ろに出現する

属性の特徴をつかむ必要がある。例えば、評価表現が属性に係っているというこ

とが考えられ、直接係り受けに関する素性に前後情報の素性を組み合わせること

によって、後ろに出現した場合の誤りを減らせるのではないかと考える。

全体の誤りのうち約 17%が評価表現と属性が意味の合わないであった。上記の

例では属性「機能性」と評価表現「きれい」と全く意味の合わない組み合わせが

抽出されてしまった。これは素性として評価表現に関するものを一切使っていな

いため、属性と評価表現の組み合わせを考慮されていないためである。この問題

は評価表現の情報を素性に加えると解決できると考える。例えば、tf-idfを基にし

て、文書集合中での属性候補と評価表現が共起する頻度に属性候補が出現する頻

度の逆数をかけた積を考える。意味の合う組み合わせの共起頻度は高くなり、積

は高くなると考えられる。意味の合わない組み合わせは共起頻度が低くなるか、

もしくは属性候補がよく使われる単語であり、その属性候補単体の出現頻度が高

くなり、その逆数は低くなり、共起頻度との積は低くなる。このため、共起頻度
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と属性候補単体の頻度の逆数の積は、意味の合う組み合わせは高くなり、意味の

合わない組み合わせは低くなると考えられ、誤った抽出が減ると思われる。

4.3 二値分類とトーナメントモデルの比較

二値分類、トーナメントモデルの比較を行う。また、実験 1でトーナメントモ

デルでは複数の属性に対応できるように、抽出した属性の周囲の候補に対して簡

単なルールを適用することで複数の属性を抽出する手法も考え、性能が上がるか

どうかを調べる。よって、二値分類、トーナメントモデル、最後にルールを適用

する処理を加えたトーナメントモデルの 3つで比較実験を行う。実験には表 1の

全ての素性を用いる。

今回の実験設定では、評価表現に対応する属性が必ず存在する。二値分類では、

一つの評価表現に対して全ての属性候補に属性でないと判定してしまうと、その

評価表現に対応する属性を一つも抽出できないことになり不利になってしまう。

そのため、比較実験では二値分類で評価表現の属性候補が全て属性でないと判定

された場合に、一番スコアの高い属性候補を属性として抽出を行う。

トーナメントモデルで並立関係の属性候補を抽出するために用いるルールをレ

ビュー中でよく見られたパターンを参考に、次のようにした。選択された属性候

補に対してこのルールを適用し、マッチした周囲の属性候補も一緒に抽出する。

• 隣接する文節が、候補+並立助詞、候補 +「、」、候補 + 格助詞「と」

例: 機能性が抽出された属性　携帯性や機能性　→　携帯性

• 同一文節内で、抽出された候補 +「・」+ 候補

例: 防塵性が抽出された属性　防塵性・防水性　→　防水性

4.3.1 結果

実験の結果表 3のようになった。二値分類とトーナメントモデルを比較すると

recallでは二値分類が上回り、precisionではトーナメントモデルが上回った。F値
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で見るとトーナメントモデルが高い値を示した。トーナメントモデルにルールを

適用し、並立関係の候補を抽出できるようにした場合、precisionは少し下がって

しまったが、recallを上げることができ、F値も上昇した。

表 3: 二値分類とトーナメントモデルの比較
手法 Precision Recall F値
二値分類 0.758 0.807 0.781

トーナメントモデル 0.832 0.786 0.808

+ルール適用 0.818 0.819 0.819

4.3.2 考察

トーナメントモデルは二値分類に比べて、候補間の比較を行うことによってよ

り属性らしい候補を選択することによって高い precisionが得られ、複数の属性に

対応していないため、recallは二値分類よりも低くなったと考えられる。最後に

ルールを適用して並立関係の候補を抽出できるようにすると並立関係にある属性

も抽出できるようになったが、最初に選択された属性候補が誤りであるとその候

補に並立関係にある属性も誤って抽出され、結果的に誤った抽出が増えてしまう

という問題も発生した。
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5 まとめ

本論文ではレビューテキストを対象に評価表現と属性のペアの抽出を二値分類

とトーナメントモデルを用いて、係り受けパスの素性を追加することにより性能

が上がることを確認し、エラー分析を行い問題点を述べた。また、二値分類とトー

ナメントモデルとの比較実験を行い、各手法についての特徴を述べ、トーナメン

トモデルに抽出した属性の周囲の候補にルールを適用することで並立関係にある

候補も抽出できるようにし、precisionが少し下がったが、recallと F 値を上げる

ことに成功した。

今後の課題として、エラー分析で述べた問題点の解決が望まれ、以下のような

ことが必要となってくる。京大格フレームなどの外部知識を用いて、候補の格構

造を考慮した素性を追加する。属性が評価表現の後ろに出現した際の特徴を捉え

るために、係り受け関係の素性と前後情報の素性などの組み合わせを試していく。

意味の合わない属性と評価表現の組み合わせの抽出を防ぐために、属性と評価表

現の共起情報と属性候補の頻度の逆数の積などを使って削減する。また、今回は

属性が文外や出現しない評価表現を除いての実験を行ったが、このような評価表

現も実際のレビューテキストには少なからず出現する。属性が出現しない評価表

現については、対応する属性を推定する必要があり、難しい問題となっており、

これらに対しての対策が必要となってくる。
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