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Weblogを対象とした評価表現抽出

鈴木 泰裕† 高村 大也‡ 奥村 学‡

概 要

Weblogに含まれる評判情報を扱うには, テキスト中の評価表現を抽出し, その表現が肯
定・否定のどちらの感情を含んでいるかを特定することが不可欠である. 評価表現には,「お
いしい」のような, それ自体に肯定・否定の感情が込められているものもあるが, 「大きい」
といった形容詞のように, 評価対象やどの部分が大きいのかといった点を考慮しなければ, 肯
定・否定の感情がわからないものもあり, それらを機械的に分析することは難しい課題となっ
ている. そこで, 文中から評価表現を抽出し, 肯定・否定の分類を行うために, 我々はラベル
付きデータに加えて, ラベルなしデータも学習に組み込む semi-supervised学習手法を用いる
ことを提案する. 実際に我々が収集したWeblogデータに対し, 実験による評価を行い, ラベ
ルありデータのみを用いる方法で 66.7%の正解率, ラベルなしデータも併せて用いることで
70.4%の正解率が得られることがわかった.

1 はじめに

近年, MovableType1などのWeblog作成支援ツー
ルや, ココログ2 などのWeblogホスティングサー
ビスの普及により, Web上でWeblogを公開する人
が急増している. そのため, 個人が発信する有用な
情報源の一つとして注目が集まっている. 個人が発
信する情報の中でも現在特に重要視されている情報
の一つは評判情報である. Web上に散在している
評判情報を一括して扱えるようにすることは, 一般
の人々にとっての意思決定や, 企業にとっての危機
管理などの支援になる. Weblogに含まれる評判情
報を扱うには, テキスト中の評価表現を抽出し, そ
の表現が肯定・否定のどちらの感情を含んでいるか
を特定することが不可欠である. これを実現するた
めに従来手法の多くでは, 人手により肯定・否定の
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分類を行い, 評価表現辞書を作成していた. しかし,
評価表現によっては評価対象ごとに込められている
肯定・否定の感情が違ってくる場合があり, 評価対
象などの情報を含めた辞書を作ろうとすると, 莫大
なコストがかかる. 本論文では, Weblogから評判
情報を収集・分析するための技術の一つとして, 評
判情報の核となる評価表現を抽出しつつ, 発言全体
が肯定的な評価であるか, 否定的な評価であるかを
判定する semi-supervisedな手法を提案する.
我々のアプローチは, 多くの場合において評価表

現はある種の周辺情報を伴って出現するという仮
定に基づいている. 例えば, 「この店のラーメンは
チャーシューが厚くて良い. 」という文から, ラー
メンのチャーシューが厚い=肯定という知識が得ら
れるように, 「Aなので良い」という型の発言から
は Aが肯定的な評価となり得ることがわかる. さ
らに, Aが肯定的な評価を表すという知識を用いる
ことにより, 「Aなのでいい感じ」という例から,
「いい感じ」が肯定を示唆する周辺情報だというこ
とがわかる. これ以外にも様々な周辺情報と評価表
現が, それらの共起関係を考慮することにより, 抽
出可能になる.
このような考えを,我々は semi-supervisedなEM
アルゴリズムとナイーブベイズ分類器によって実現
する. より具体的には, 周辺情報などを素性にして,
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ナイーブベイズ分類器で発言が肯定的か否定的かを
分類する. その際に, 少量のラベル付きデータ（肯
定的か否定的かあるいは評価でないかのラベルを人
手で付与した発言の集合）を初期データとして, 大
量のラベル無しデータを EMアルゴリズムで取り
込むことにより, どの素性が肯定を示唆しているか
といったパラメータを更新していく.
提案手法の有効性を示すために, 実際にWeblog
から集めたデータに対し, 「肯定的評価」, 「否定
的評価」, 「評価でない」の 3カテゴリに分類する
実験を行う.
以下,第 2節で関連研究について,第 3節で提案手

法について, 第 4節で使用したデータについて, 第
5節で評価実験について, 第 6節でまとめを述べる.

2 関連研究

評判情報に関して行われている研究では, 評判情
報を扱う単位には大きく分けて 3つのタイプがある.

1. 1つの文書が, 肯定・否定どちらの感情を持っ
て書かれたかを判定することを目指す

2. 1文レベルで何らかの評価を表しているかど
うか, そしてそれが肯定的な評価か否定的な
評価かを判定することを目指す

3. 単語単位で評価を表している個所を特定し,肯
定・否定を判定することを目指す

評判情報を文書単位で扱ったものとしては, まず,
Turneyら [1]の研究が挙げられる。彼らは, 映画の
レビューがその映画をお薦めしているのか否かを,
教師なし学習で判定することを提案している. その
アルゴリズムは, 与えられたフレーズと “excellent”
という単語との相互情報量, そして “poor”という
単語との相互情報量を計算することに基づいてい
る. 松本ら [2]は単語系列や部分依存木を素性とし
て用いることで, 映画レビューの肯定/否定分類性
能が向上することを示した.
文レベルで評判情報を扱った研究としては, 立石

ら [3]が, あらかじめ用意しておいた辞書を用い, 近
接演算や構文的な特徴を利用して意見らしさを求め
ることにより, 評判情報の抽出を行っている.
藤村ら [4]は機械学習 (C4.5)により, 単語などの
出現回数を素性として用い, 掲示板のコメント一文

一文を評判 (良), 評判 (悪), その他に分類する手法
を提案している.
表現単位で評判情報を扱った研究には, 乾ら [5]
の, 節間の因果関係を利用して, 節が表す出来事が
望ましいか否かを判定するというものがある.
また, 小林ら [6]は, 意見の主要部分を<対象,属
性,評価 >の 3要素から構成されるものと定義し,
対象名辞書, 属性表現辞書, 評価語辞書を, 対象領域
毎に効率的に構築する手法を提案している. 例えば,

<A>の【B】が／は／も／に／を［C］

• A:対象になり得る語
• B:属性表現になり得る語
• C:評価語になり得る語

というパタンに当てはまる表現がコーパス中にあ
り, A, B, Cのうち 2つが既に辞書に存在する語で
あるならば, 残りの 1つを辞書に加える候補として
抽出する. このような共起パタンを 9種用い, 辞書
を拡張していく. ただし, 辞書に加える候補を実際
に辞書に加える際には, 人手によるフィルタリング
が必要としている. また,表現の収集のみであり,肯
定・否定の区別は行っていない.
藤村ら [7]は肯定的な評判と否定的な評判の差分
をとることにより, 肯定的な評価表現と否定的な評
価表現を抽出している.

3 Semi-supervised学習による評価

表現抽出と評判分類

本研究で対象にしている評価表現とは, 「この店
のラーメンはスープが旨い. 」という評判情報を含
む文の中の, どの対象 (この店のラーメン)について
の, どの部分 (スープ)が, どうなのか (旨い)という
評判情報の核となる三要素からなるものである.
本研究の目標は, 有効な評価表現を抽出しつつ,

評判情報を, 肯定的評価, 否定的評価, 非評価のいず
れかに分類することである. 第 1節でも述べたよう
に, 我々は, 評価表現はある種の周辺情報を伴って
現れるという仮定を置いている. よって, 評判情報
の分類結果により新たな評価表現や周辺情報を発見
することができ, また獲得された評価表現や周辺情
報により未知の評判情報を正しく分類することがで
きる.
このようなブートストラッピング的な発想を実現

するために, 我々は教師付き学習手法をEMアルゴ
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リズムで補強する semi-supervisedな方法を適用す
る. ここでは, 教師付き学習手法として, ナイーブ
ベイズ分類器を用いる. ナイーブベイズ分類器を用
いたのは, EMアルゴリズムと組合せることにより,
文書分類で高い性能を発揮することが Nigamらに
より示されているからである [8].
以下, 本研究で用いた semi-supervisedな方法を

説明する.

3.1 ナイーブベイズ分類器による評判情報分
類

ここではまずナイーブベイズ分類器（Naive Bayes
classifiers）の一種である多項モデルについて説明
する. 多項モデル以外に頻繁に使用されるモデルと
して多変数ベルヌーイモデルがあるが, 多項モデル
はテキスト分類において, 多変数ベルヌーイモデル
よりも良い結果を出すと報告されている [9].
多項モデルでは, カテゴリ cが与えられたときに,
事例 xが生起する確率は,

P (x|c, θ) = P (|x|)|x|!
∏
w

P (w|c)N(w,x)

N(w,x)!
(1)

となる. ここで, P (|x|) は長さ |x|の文が生起する
確率であり, N(w,x) は文 x中での素性wの出現頻
度である. 文の生起はイベントのセットとしてモデ
ル化され, そのイベントでは, 単語は全語彙の中か
ら選び出される.
ナイーブベイズ分類器を評判情報分類に適用した

場合, 各発言が事例 xに相当し, カテゴリ cは, 肯定
的評価, 否定的評価, 非評価のいずれかの値をとる.
使用される素性は, 評価表現やその周辺に出現する
単語などであり, 第 4節で詳述する.

3.2 ナイーブベイズ分類器とEMアルゴリズ
ムの組合せ

EMアルゴリズムはいくつかの変数 (隠れ変数と
呼ばれている)が観測できない状況で, モデルを最
尤推定する手法である [10]. Nigamら [8] はナイー
ブベイズ分類器と EMアルゴリズムを組み合わせ
ることを提案している.
ナイーブベイズ・モデルの式において, 関係ない

要素を無視すると, 次の式を得る：

P (x|c, θ) ∝
∏
w

P (w|c)N(w,x), (2)

P (x|θ) ∝
∑

c

P (c)
∏
w

P (w|c)N(w,x). (3)

以降, モデルのパラメータ群をまとめて θと表す.
cを隠れ変数とし, ディリクレ分布をパラメータ

の事前分布とすると, 対数尤度の隠れ変数に関する
期待値（Q関数）は次のように定義できる：

Q(θ|θ̄) = log(P (θ)) +
∑

x∈D

∑
c

P (c|x, θ̄)×

log
(

P (c)
∏
w

P (w|c)N(w,x)
)

. (4)

ここで, P (θ) ∝ ∏
c(P (c)α−1 ∏

w(P (w|c)α−1))であ
り, また, α はハイパーパラメータ, さらにDはモ
デルの推定に用いられる事例の集合である.
このQ関数より, 次の EM計算式が得られる：

E-ステップ:

P (c|x, θ̄) =
P (c|θ̄)P (x|c, θ̄)∑
c P (c|θ̄)P (x|c, θ̄) , (5)

M-ステップ:

P (c) =
(α− 1) +

∑
x∈D P (c|x, θ̄)

(α− 1)|C|+ |D| , (6)

P (w|c)

=
(α− 1) +

∑
x∈D P (c|x, θ̄)N(w,x)

(α− 1)|W |+ ∑
w

∑
x∈D P (c|x , θ̄)N(w,x)

.

(7)
ここで, |C|はカテゴリ数, |W |は単語数を表す. ラ
ベル付き事例については,式 (5)は使用されない. そ
の代わりに, cが事例 xのカテゴリならば P (c|x, θ̄)
は 1.0とし, そうでなければ 0とする.
統計物理学的視点に基づいた EMアルゴリズム
の変種に, Deterministic Annealing EM (DAEM)
がある [11, 12]. この変種では, モデルの複雑さを
調整することができる. DAEMは, E-ステップで式
（5）の代わりに次式を使用することで実現できる：

P (c|x, θ̄) =
{P (c|θ̄)P (x|c, θ̄)}β

∑
c{P (c|θ̄)P (x|c, θ̄)}β

. (8)

ここで, βはモデルの複雑さを決めるパラメータで,
値が大きいほどモデルは複雑になる.
ラベルなしデータに対してラベルありデータが

極端に少ないと, 学習を繰り返していくうちにラベ
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ルなしデータの影響が強くなりすぎて, 結果が悪く
なってしまうことがある. そのため, λ(0≤ λ ≤1)を
用いて, ラベルなしデータの影響が小さくなるよう
に式（4）の右辺の第 2項を次式と入れ換える：

∑

x∈Dl

∑
c

P (c|x, θ̄) log
(

P (c)
∏
w

P (w|c)N(w,x)
)

+λ
∑

x∈Du

∑
c

P (c|x, θ̄) log
(

P (c)
∏
w

P (w|c)N(w,x)
)

.

ここで, Dlはラベル付きデータ, Duはラベルなし
データである. この式が示すように, λの値が小さ
いほど, ラベルなしデータの影響が小さくなる.
この新たな Q関数を用いて導出したアルゴリズ

ムを我々は使用した. Q関数の値の変化が十分に小
さくなることを終了条件とした.

3.3 辞書の構築方法について

前述した分類器を用い, 大量のラベルなしデータ
に対してラベル付けを行い, その統計をとることに
より, 各三つ組について, 評価表現としての使われ
易さ, そして, 肯定的評価としての使われ易さ, 否定
的評価としての使われ易さを求めることができる.
これにより三つ組に対する一般的な評価の極性の知
識を持った辞書を構築することができる.

4 データの準備

奥村ら [13]が開発したシステム (blogWatcher)
により収集した blog記事 (htmlの一部)から, 文を
切り出し, 係り受け解析を行い, 三つ組とその周辺
情報を抽出する. 係り受け解析には, CaboCha3を
用いた.

4.1 文分割

まず, 係り受け解析を行うために, blog記事を文
単位に分割する必要がある. 文の切れ目となる可能
性が高いいくつかの記号と htmlタグを用い, 分割
を行った. その際, 小数やイニシャルなどの中に使
用されるピリオドや, 固有名中に使われる句点など,
分割すべきでない箇所を除外するためのヒューリス
ティックスを導入した.

3http://chasen.org/~taku/software/cabocha/ にお
いて入手可能.

4.2 三つ組抽出

次に, 評価表現の候補すなわち評価対象・属性・
評価語の三つ組の候補を収集する. 評価語の候補と
しては, 形容詞・形容動詞・動詞の「ある」を考え
る. 他にも「安さ爆発」というように, サ変名詞が
評価語となったり, 「雪のような肌」のように比喩
が評価的に使われることもあるが, 今回は対象外と
した. そして, この評価表現の候補に係る文節の中
から, 評価対象, 属性を見つけ, 対象・属性・評価の
三つ組を抽出する. ただし, 対象と属性を特定する
ことは困難であるため, 経験的に対象の候補は具体
名詞が多く, 属性の候補は抽象名詞が多いと考えら
れるので, 対象の候補は具体名詞のみ, 属性の候補
は抽象名詞のみに限定した. ある名詞が抽象名詞か
どうかの判定はNTTの日本語語彙大系 [14]から作
成した抽象名詞辞書 (エントリ数:51056)とのマッ
チングに加え, 「～度」「～性」という語尾を持つ
名詞も抽象名詞と判定する. 対象や属性の候補が複
数ある場合には, ガ格であるものを最優先し, 更に
その中でも評価語候補に近いものを優先する.

4.3 打ち消し表現

助動詞「ない」は, 直前の語の意味を打ち消した
り逆転したりする効果がある. そのため, 評価語候
補に「ない」が連なる場合は, これを連結したもの
を一つの素性として扱う. 例えば, 「悪くない」　
は　「悪い＋打ち消し表現×奇数個」となり, 「悪
い」「悪くなくもない」は「悪い＋打ち消し表現×
偶数個」 となる.

4.4 考慮する周辺情報

機械学習で素性として用いる周辺情報として, 手
がかりになり得ると考えられる以下の情報 (全て原
形)を使用する.

1. 文末の文節内の形態素

2. 文末の記号 (。．!！?？♪)

3. 文に含まれる感動詞 (「あぁ」「やれやれ」等)

4. 文に含まれる丸括弧の中身

5. 三つ組いずれかに係る文節内の形態素

6. 評価語候補が係る文節内の形態素
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やれやれ、───────────┐
　この─┐　　　　　　　　　　　│
　　ハードディスクは─┐　　　　│
　　ギュイーンという┐│　　　　│
　　　　　　　　　音が┤　　　　│
　　　　　　　　　　うるさいので┤
　　　　　　　　　　　　（怒）、┤
　　　　　　　　　　　　　もう─┤
　　　　　　　　　　　　　　　うんざりだ。

図 1: 例文の係り受け解析結果

7. 評価語候補と同じ文節に含まれる形態素

三つ組と係り受け関係にある文節は繋がりが強
く, 有用な手がかりになると考えられるために周辺
情報として用いる. 文末から得られる情報も加えた
のは, 書き手の結論としての感情が含まれることが
多いためである. 丸括弧の中身を用いるのは「(笑)」
や「(怒)」, あるいは「（＾＿＾）」といった顔文字
等の情報を利用するためである. 例えば, 「やれや
れ、このハードディスクはギュイーンという音がう
るさいので（怒）、うんざりだ。」という文を係り
受け解析すると図 1 のようになる. この文中には,
対象:「ハードディスク」, 属性:「音」, 評価語候補:
「うるさい」という三つ組が存在する. この三つ組
の周辺情報としては, 文末の形態素として「うんざ
り」「だ」, 文末の記号として「。」, 感動詞として
「やれやれ」, 丸括弧の中身として「怒る」が, 三つ
組いずれかに係る文節内の形態素として「この」,
評価語候補が係っている文節内の形態素として「う
んざり」「だ」, 評価語候補と同じ文節に含まれる
形態素として「ので」が抽出される.
評価語候補を含む文節内に逆接の効果をもつ接続

助詞がある場合, 係り先の文節内の形態素と文末の
文節内の形態素と文末の記号に, 逆接の効果をもつ
接続助詞があるという属性を付与する. 三つ組のい
ずれかに係る文節内に逆接の効果をもつ接続助詞が
ある場合には, その文節内の形態素に, 逆接の効果
をもつ接続助詞があるという属性を付与する. これ
により, 「この店のラーメンはおいしいけど、接客
態度がイマイチだ. 」というような文があったとき
に, 逆接で連結している「ラーメンがおいしい」と
「接客態度がイマイチだ」は逆の評価極性を持って
いるということをうまく学習に取り入れることがで
きると考えられる.

4.5 データのフィルタリング

Web上の文書には非文が多く,口語的表現も多く,
係り受け解析が困難であるので, 得られたデータに
ノイズが多く含まれるという問題がある. 係り受け
解析が間違っていたり, 対象・属性の抽出が間違っ
ていたり, 有効な周辺情報を持っていなかったりす
ると, 学習に悪影響を及ぼすと考えられるため, そ
のような事例のフィルタリングを行った. 具体的に
は, 下記の条件のいずれかを満たす事例を削除した.

1. 既に存在する事例と全く同じ.

2. 周辺情報が全く無い.

3. 対象・属性どちらも抽出できなかった.

4. 評価語候補が名詞を連体修飾している.
（例：おいしいうどん）

5. 評価語候補の係り先の文節に, 形容詞または
形容動詞語幹または感動詞が入っていない.

6. 対象・属性に時期を表す語が入っている.
（例：「今日は楽しかった」, 「クリスマス前
後は忙しい」）

7. 対象に名詞性述語接尾辞を含む.
（例：活躍ぶり, 焼きたて, 若さ）

8. 対象・属性・評価語候補の間隔が 16バイト以
上あいている. （離れ過ぎている場合は係り
受けが間違っていることが多いため）

更に, 出現回数が少ない素性は効果が無いという
ことと, ノイズである可能性が高いため, 3回以上
出現した素性のみを使用することにした.
フィルタリングの結果, blog約 30万記事 (1記事

は 1日分)から抽出した約 150万の事例は, 24262に
減少した. 使用された素性の種類数は各素性タイプ
ごとに表 1の通りである.

4.6 ラベル付けの方針

ラベル付き訓練データとして, あるいは分類結果
に対する評価データとして, 正解のラベルがついた
事例が必要である. 正解のラベルを付ける際の簡単
なガイドラインを以下に説明しておく.

• 各事例に, 非評価, 肯定的評価, 否定的評価,
という三種類のラベルのうち一つを付ける.
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表 1: 素性の種類数
素性タイプ 種類数
文末の形態素 1750
文末の記号 13
文中に含まれる感動詞 74
文中に含まれる丸括弧の中身 701
三つ組いずれかに係る文節内の形態素 2427
評価語候補が係る文節内の形態素 1629
評価語候補と同じ文節に含まれる形態素 236
対象 331
属性 1162
評価語候補 613
評価語候補の品詞 3

表 2: ラベル付きデータの内訳
クラス データ数 (割合)
非評価 195 (18.8%)
肯定的評価 409 (39.5%)
否定的評価 431 (41.6%)

• 文全体として書き手がどう対象を評価してい
るかではなく, 文全体を考慮した上で, 該当す
る三つ組が表す事象に対し, 書き手が肯定的
感情を抱いているか, 否定的感情を抱いてい
るか, そのどちらでもないかを推測してラベ
ルをつける.
例：このラーメンは麺が硬いのが良い。

ラーメン/麺/硬い→ 肯定的評価
例：このうどんは麺が太いので, 縦に切って
食べればおいしい。
　 うどん/麺/太い→ 非評価

• 対象や属性が抽出されていない場合は, 省略
されていると考える.
例：このラーメン屋はとてもおいしかった
のでまた来たい.

ラーメン屋//おいしい→ 肯定的評価
• その文だけ見ても判定できないものは, 非評
価とする.
例：このラーメンは熱くて, スープが濃い.

ラーメン//熱い→ 非評価
ラーメン/スープ/濃い→ 非評価

以上のガイドラインに従って,人手により 1035の
事例に対してラベル付けを行った. ラベルの内訳を
表 2に示す.

表 3: λと βの値を変更したときの分類正解率

λ \ β 0.005 0.01 0.1 0.5 0.75
0.01 67.3 67.2 66.5 63.3 62.9
0.1 70.4 70.4 68.1 44.6 44.1
0.5 68.5 68.5 60.2 41.8 41.7
1 68.0 68.1 52.3 39.9 41.1

5 実験

前節で述べた, 事例数 1035のデータを用いて提
案手法の評価実験を行った. ナイーブベイズ分類器
のパラメータ αについては 2.0に固定した. EMア
ルゴリズムで取り込まれるラベルなしデータのサイ
ズは, 23227である.
ラベル付きデータ中で最も該当する事例が多いの

は否定的評価のクラスであるため, 全ての事例につ
いて否定的評価のクラスであると予測したときの正
解率 41.6% が最も粗いベースラインと考えられる.

5.1 結果と考察

Leave-one-outによる評価実験

まず, 1035のラベル付けされたデータのうち1034
のデータを用いて学習を行い, 残りの 1つのデータ
で精度のテストを行うということを 1035回繰り返
す Leave-one-out 交差検定法により精度を求めた.
λと βの値を変更して評価実験を行った結果は表 3
である. EM 反復を行う前の, ナイーブベイズ分
類器だけによる分類精度は, 66.7%である. λと β

ともに, 非常に小さい値のときに, 分類結果が良く
なっており, λ=0.1, β=0.01の時に最も正解率が高
く, 70.4%である. これはラベルなしデータの影響
を少しずつ取り入れているということに相当する.
Collinsら [15]は, ラベルなしデータに現在のモデ
ルを使ってラベルを付け, 訓練データに加える際,
ラベルなしデータを一度に全て訓練データとするの
でなく, 少量ずつ加えて序々にモデルを更新してい
く方が効果的に学習できると述べている. 本稿の実
験結果はこのCollinsらの主張に合ったものといえ
る. 恐らく, Web上のデータを使っていてノイズが
多いために, ラベルなしデータの影響を慎重に扱う
必要があるためだと考えられる.
ちなみに, λ=0.1, β=0.01の場合, どの訓練デー
タの組み合わせでも EM反復は 4回で終了し, EM
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図 2: 訓練データのサイズに対する正解率

反復を 1回行った時点では, 正解率 69.6%, 2回行っ
た時点では 70.4%, その後正解率は変化しなかった.

訓練データサイズの影響

次に, ラベル付き訓練データがさらに小さいとき
に, 提案手法がどのような振舞いをするかを観察す
るため, 訓練データサイズを変化させ実験を行った.
各サイズについて,ランダムサンプリングで 10回実
験を行った平均値を示したのが図 2である. ただし,
各サイズについて最適なパラメータ β, λが選択さ
れている. 図中, “before EM iteration”は, EM ア
ルゴリズムが適用されていないナイーブベイズ分類
器の正解率を示しており, “after EM iteration”は
EMアルゴリズムを適用した場合に対応する. この
図からわかるように, 適切なパラメータが選ばれれ
ば, ラベル付き訓練データのサイズに関わらず EM
アルゴリズムが効果的であることがわかる.

カバー率に対する精度と再現率

各事例は確信度を伴って非評価・肯定的評価・否
定的評価に分類される. 肯定的な評価であると分類
された事例と否定的な評価であると分類された事例
に関して, それぞれ高い確信度をもって分類された
事例に限定した Precision(精度)と Recall(再現率)
をグラフにしたのが図 3と図 4 である. ここで, ク
ラス cに関する Precisionとは分類器がクラス cと
予測した事例のうち, 人手でもクラス cとラベル付
けされていた事例の割合であり, Recallとは人手よ
りクラス cとラベル付けされた事例のうち, 分類器
がクラス cと予測した事例の割合であると定義する.
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図 3: 確信度が上位X%で肯定的評価と分類された
事例に限定した PrecisionとRecall
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図 4: 確信度が上位X%で否定的評価と分類された
事例に限定した PrecisionとRecall

肯定的評価のクラス・否定的評価のクラス共に確信
度が上位 30%の事例で約 90%という高いPrecision
を得られている.

エラー解析

以下, 分類器による分類が失敗していた例につい
ていくつか原因を考察する. 4

• 発言：こんな体調で研究しても、生産性は悪
いし、調子が良くなるってわけじゃない。

– [属性]:生産性, [評価語候補]:悪い
– [予測されたクラス]:肯定的
– [正解のクラス]:否定的

4ただし原文をそのままここに載せるのは問題になりうるの
で, エラーの性質を損なわない範囲で原文を書き換えた.
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– [エラーの原因]: 今回は周辺情報に関す
る打ち消し表現の連結は考慮しておらず,
「良い」という形態素が係り先にあるが
影響している.

• 発言：優ちゃんは髪が多くて重たい印象がある
から、卒業したら染めたらどうかなあと思っ
てたので、いい感じです。

– [対象]:優ちゃん, [属性]:髪
– [評価語候補]:多い
– [予測されたクラス]:肯定的
– [正解のクラス]:否定的
– [エラーの原因]: 係り受け関係にある周
辺情報だけを見れば, 否定的と判定でき
る可能性があるが, 文末の形態素も素性
となるため、「いい感じ」の影響を受け
ている.

• 発言：市販の飲料は意外に糖分が多いので、
倍に薄めて飲むと良いようです。

– [対象]:飲料, [属性]:糖分
– [評価語候補]:多い
– [予測されたクラス]:肯定的
– [正解のクラス]:非評価
– [エラーの原因]: 本来,「多いので」は読
点以降全体に係るのだが, 「良いようで
す」に係ると解析されている. CaboCha
で扱えるのは文節単位の係り受けのみで
あり, 句への係り受けは扱えないのが原
因である. ただし, この例でのエラーは
文末の形態素としても「良い」が抽出さ
れていることの影響もある.

以上いくつか例を示したが, 全体をまとめると,
素性が不十分なもの, 係り受け解析などの基盤技術
の誤りに起因するもの, モデル自体の未熟さによる
ものに分けられる.

5.2 評価表現辞書構築の可能性

今回訓練した分類器を利用して, 評価表現辞書を
構築する場合を考える.
例えば,新たにラベル付けされた事例の中で,「ク

オリティ(ー)＋高い」の組全てに対して肯定的評価
のラベルがつけられており, 「クオリティ＋高い＋
打ち消し表現×奇数個」の組全てに対して否定的評

価のラベルがつけられていた. このことから「クオ
リティ(ー)」が「高い」という表現は常に肯定的表
現として使われると推測できる.
一方, 「可能性＋高い」に対しては, 同程度の頻

度で肯定的評価, 否定的評価のラベルがつけられて
いた. よって, 単に「可能性」が「高い」という表
現のみから肯定・否定の判断をするのは難しい.
「レベル＋高い」に関しては, 15事例に対して肯
定的評価のラベルが, 5事例に対して否定的評価の
ラベルがつけられ, 「レベル＋高い＋打ち消し表現
×奇数個」1事例に対しては否定的評価のラベルが
つけられていた. 実際に「レベル＋高い」に否定的
評価のラベルがつけられていた事例の元の文を見
てみると, ライバルのレベルが高いことを良くない
と思っているという文であった. このように, 同じ
属性・評価語の組み合わせでも, 自分が好意を持つ
対象に対して評価を行う場合と, 好意を持たない対
象に対して評価を行う場合では評価極性が反対にな
る. そのため、対象がきちんと抽出できることが重
要であると言える. 対象が省略されていたり、代名
詞で置き換えられている場合に照応解析を行うこと
で, 判定精度を向上させることができる.

6 おわりに

本論文では, Weblogから評判情報を収集・分析
するための技術の一つとして, 評判情報の核となる
評価表現を抽出しつつ, 発言全体が肯定的な評価で
あるか, 否定的な評価であるか, あるいは非評価で
あるかを判定する semi-supervisedな手法を提案し
た. 提案手法は, ナイーブベイズ分類器と EMアル
ゴリズムの組合せから成っている.
実験では, パラメータが適切に選択された場合,

EMアルゴリズムによりナイーブベイズ分類器の分
類正解率が 3.7%向上した. また, 訓練データサイ
ズを変化させても, EMアルゴリズムによる semi-
supervised学習は効果的であった.
今後の発展性として, まず, パラメータ推定の問

題が挙げられる. 今回は, 主に適切なパラメータが
選択された場合について議論した. しかし, 交差検
定などの手段を用いて適切なパラメータ選択が可能
であるか実験的に確認する必要があるだろう.
また, 我々が持つ知識をさらにモデルに入れてい

くことにより分類性能は向上すると思われる. 例え
ば, 周辺情報における打ち消し表現（「ない」など）
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は今回はまだ取り入れていないが, それらを効果的
に取り入れることで正しく分類できると思われる事
例がエラー解析でいくつか見受けられた.
確率モデルという面では, 単語のクラスタリン

グ [11]が今後の重要な発展方向の一つである. 例え
ば,「高い」と共起して肯定を表すような名詞群（レ
ベル, 解像度など）が統計的に求められれば, より
多様な事例を正確に分類できるようになるだろう.
また, 本稿で使用した semi-supervisedな方法と

Support Vector Machineなどのカーネル分類器と
の組合せも興味深い発展方向である [16]. 特に, 高
次のカーネル関数を用いることにより素性の組合せ
を考慮できる. 例えば, 「レベルが高い」は肯定だ
が,「値段が高い」は否定であることを考えると,素
性の組合せが考慮できるモデルは本タスクにおいて
効果的に働くものと予測される.
今回の手法を用いて blogWatcherの評判情報検
索機能を拡張する方法としては, 2通りある. まず
は訓練した分類器をそのまま使用する方法である.
そして, もう一つの方法は, 大量のラベルなしデー
タに分類器を適用し, 3つ組に対して文脈に依存し
ない知識を持った辞書を構築する方法である. 今後
は両者の可能性を考えて研究を進めて行きたい.
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Appendix

ラベル付けした 1035のデータ全てを訓練データ
とし,学習を行った.事例がwを素性として含んでい
たときに肯定的評価クラスに属する確率はP (+|w),
否定的評価クラスに属する確率はP (−|w)と学習さ
れたとする. このとき, P (+|w)とP (−|w)が高かっ
た素性, つまり, 肯定的評価の手がかりになり易い
素性と否定的評価の手がかりになり易い素性を表 4
及び表 5に掲載する.
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表 4: P (+|w)の値が大きかった素性

P (+|w) 素性 (w) 素性タイプ
0.699 優しい 評価語候補
0.682 大好き 文末の形態素
0.678 かっこいい 評価語候補
0.669 大好き 係り先の形態素
0.648 * 丸括弧の中身
0.643 演奏 属性
0.641 面白い 評価語候補
0.640 楽しい 文末の形態素
0.639 * 係り先の形態素
0.639 表情 属性
0.638 便利 文末の形態素
0.635 景色 属性
0.634 おいしい 評価語候補
0.632 映画 属性
0.627 美しい 文末の形態素
0.623 ラッキー 文末の形態素
0.621 素晴らしい 係り先の形態素
0.620 可愛い 係り先の形態素
0.617 楽しい 係り先の形態素
0.617 うまい 評価語候補
0.616 完成度 属性
0.616 ・【逆接】 係る形態素
0.616 可愛い 文末の形態素
0.615 美味しい 評価語候補
0.609 ラッキー 係り先の形態素
0.609 ありがたい 係り先の形態素
0.608 嬉しい 係り先の形態素
0.606 チャット 属性
0.606 仕草 属性
0.606 手間 属性
0.606 美しい 係り先の形態素
0.601 【逆接】起こる 文末の形態素
0.601 【逆接】起こる 係り先の形態素
0.601 ノ 係る形態素
0.598 美しい 評価語候補
0.597 —【逆接】 係る形態素
0.597 眺め 属性
0.597 たまらない 係る形態素
0.596 季節 係る形態素
0.596 色々 評価語候補
0.594 面白い 係り先の形態素
0.593 楽しい 評価語候補
0.593 豊富 評価語候補

表 5: P (−|w)の値が大きかった素性

P (−|w) 素性 (w) 素性タイプ
0.703 腰 属性
0.697 悲しい 係り先の形態素
0.651 すみません 文末の形態素
0.651 すみません 係り先の形態素
0.646 いい加減 評価語候補
0.644 すみません 感動詞
0.637 悲しい 文末の形態素
0.637 汚い 評価語候補
0.636 残念 係り先の形態素
0.633 耐える 係り先の形態素
0.633 辛い 文末の形態素
0.633 忙しい 評価語候補
0.631 残念 文末の形態素
0.619 うるさい 評価語候補
0.618 つまる 係り先の形態素
0.614 こりゃ 感動詞
0.614 下さる 文末の形態素
0.612 辛い 係り先の形態素
0.611 たまらない 文末の形態素
0.607 何 丸括弧の中身
0.605 歯切れ 属性
0.605 イマイチ 文末の形態素
0.604 筋肉 対象
0.604 白い 評価語候補
0.603 臭い 評価語候補
0.601 怖い 係り先の形態素
0.600 画質 属性
0.600 散々 評価語候補
0.600 実力 属性
0.600 トーク 対象
0.600 周 係る形態素
0.600 むなしい 文末の形態素
0.598 仕事 属性
0.595 方法 係る形態素
0.595 腰痛 属性
0.595 余計 評価語候補
0.594 出せる 係り先の形態素
0.592 ・ 評価語候補と同文節の形態素
0.591 こりゃ 係り先の形態素
0.590 どうも 係る形態素
0.586 こりゃ 文末の形態素
0.586 意志 属性
0.586 打つ 係り先の形態素
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