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1 はじめに
自然言語処理においてテキスト分類は, 幅広く研究

され, 応用されてきた. とくに感情分析はテキスト分

類の応用として著名な分野の一つである. 感情分析と

は与えられた文章に対して, その文章の極性 (肯定的

か否定的か)を付与するものである. この論文では, 感

情分析の中でもアスペクトベースの感情分析について

扱う. このタスクでは, 与えられた文章に対して極性

を付与するだけでなく, その文章のアスペクトも付与

する. たとえば fried rice here is amazing. という文

が与えられた場合 positive という極性に加え, food と

いうラベルを付与する.

これまでの研究では, この分野では教師あり機械学

習が高い精度を出してきた. 特に近年ではニューラル

ネットワークベースの研究が高い精度を出している.

しかしながら, ニューラルネットワークに基づく手法

は高い表現力の代わりに過学習の恐れがあり, 一般に

高い精度を得るためには大量の訓練データが必要にな

ることが知られている.

本研究では限られたラベル付きデータしか利用でき

ない状況での感情分析の精度向上を目指し, 擬似的な

正解データを生成する手法であるデータ拡張の有効性

を検証する. データ拡張は画像処理の分野ではよく研

究されているものの, 自然言語処理分野での適用事例

はまだ少ない. 本研究ではアスペクトベースの感情分

析のタスクである SemEval 2015 の shared task 12

を対象に様々なネットワークの構造とデータ拡張法の

組み合わせを検討し, 特に単語ベクトルやシソーラス

に基づく類似単語の置き換えによるデータ拡張と, 語

順を考慮する LSTM の組み合わせが有効で, 既存研

究を上回る性能が得られることを示す.

2 関連研究
2.1 ニューラルネットワークに基づく感情

分析

まずはじめに SemEval 2015 shared task 12 のアス

ペクトベースの感情分析の先行研究について述べる.

最高精度を達成した Tohら [7] の手法は feedforward

ネットワークを用いており, 単語の分散表現を用いず,

言語モデルなどの素性ベクトルを入力として利用して

いる. また, Wangら [8]は, 2層の feedfoward ネッ

トワークと単語の分散表現を用いることで高い精度

を報告している. これらはどちらも feedforward ネッ

トワークを用いているため, モデルは単純といえる.

shared task はデータ量が少なく (3 節参照), LSTM

などの強力なモデルでは過学習しやすいことがこの原

因と考えられる. 本研究ではデータ拡張によってこの

問題を回避することを目指す.

2.2 自然言語処理におけるデータ拡張

自然言語処理のタスクにおいてデータ拡張が用いら

れた例は,単語ベクトルの類似度に基づくもの, シソー

ラスを使用したもの, ルールに基づくものなどが存在

する. Wang [9] らは, トピックモデルを用いた文分類

を行う際, 単語の分散表現に基づいて訓練データの単

語を近傍の単語と入れ替え, 擬似的な訓練データを生

成している. 同様に Xiang ら [12] は, シソーラスを

用いて訓練データの事例の単語を入れ替えることで,

擬似的な正解データを生成している. これらの研究は

離散的な素性を用いて分類を行っており, ニューラル

ネットのモデルにはなっていない.

また過去の研究では, どのようなデータ拡張が有効

であるかを統一的に比較したものは見当たらない. 本

研究では, どのようなネットワークの構造に対しデー

タ拡張が有効か, そしてどのようなデータ拡張の方法

が特に有効か, という問いに答えることを目指す.

3 タスクと評価
SemEval において, 2014年度からアスペクトベー

スの感情分析が共有タスクとして設定されてきた [6].

Liu [2]と Zhangら [11] によれば, アスペクト (カテゴ

リー)は, 対象となる製品やその製品の属性として定

義される. 2015年度の共有タスク [5] では, アスペク

トカテゴリーは, エンティタイプ Eと属性タイプAの
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表 1: データの統計量

訓練データ テストデータ ラベル数

Laptops 1974 949 198

Restaurants 1654 845 30

組み合わせによって定義される. Eは評価の対象とさ

れている製品そのものか, その一部である. たとえば

Laptopのドメインにおいては, laptop や, battery な

どが Eとなる. 一方で A は Eの属性で, durability や

quality などが挙げられる. E と A は, ドメイン毎に

あらかじめ与えらており, 必ずしも, 文の中に名前が

出て来るとは限らない. たとえば, They sent it back

with a huge crack in it and it still didn’t work; and

that was the fourth time I ’ve sent it to them to get

fixed. という文章には, customer support (E), quality

(A) というラベルが付与されている. タスクの目的は,

ある文章が与えられた与えられたとき, E と A のペア

を当てることである. ドメインとして, restaurant と

laptop が与えられており, 表 1 にそれぞれのデータの

統計量を示す. このように訓練事例が 2000弱ほどと

多くなく, 複雑なニューラルネットに基づく手法では

過学習の恐れがある.

4 実験で用いるニューラルネットワークのモ
デル
本研究では, 以下に述べる三種類の代表的なニュー

ラルネットワークのモデルに対し, データ拡張 (5節)

を適用し影響を調べる.

4.1 フィードフォワードニューラルネット
ワーク

実験では, 二層の feedforward型ニューラルネット

ワーク (以下, FFNN)を用いる. 第一層は, 全結合層

であり, 第二層はソフトマックス関数で.確率値を出

力とする. トレーニングデータが 2000文弱と少ない

ため, 単語分散表現を学習することは難しい. そこで,

Google News corpus（約 1000億単語）から word2vec

[3] で学習された, 著者のウェブサイトで配布されてい

る 300 次元の単語ベクトル1を用いる. 隠れ層の次元

は 19次元とする.

入力となる文ベクトルは単語ベクトルの平均値とす

る. 出力される確率値は 19個のラベルに対応する. 学

1https://code.google.com/archive/p/word2vec/

習に際してマルチクラスの negative entropy lossを用

いる.

4.2 LSTM

Recurrent Neural Network(RNN) は系列データを

扱うためのモデルであり，前時刻の中間層を現時刻の

入力としても用いることで，内部状態を保持しながら

学習を行う．しかし，通常の RNN は逆誤差伝播によ

る学習を行う際，勾配が減衰するという問題 (勾配消

失) が存在する.

Long short-term memory(LSTM) [1]は勾配消失の

問題を解決するために提案されたネットワークの 1 つ

である．本研究では各単語を one-hot ベクトルで表し

たものを入力とした. 隠れ層の次元は 128とした.

4.3 Convolutional Neural Networksモ
デル

本稿で用いる CNNモデルではテキストを単語の出

現順序に応じた時系列データと見なし, 処理する. 本

研究では, ウィンドウ幅を 3 とする．素性フィルタに

は 250，全結合層は 2 層用意し，第 1 層の隠れ変数

の次元には 250 を用い，第 2 層の次元には学習ラベ

ル数を用いた．

5 実験で用いるデータ拡張の手法
5.1 単語の分散表現を用いるデータ拡張

単語の分散表現を用いたデータ拡張の方法では, あ

らかじめ学習された単語ベクトルを利用する. 具体的

には, 訓練データ中の単語をそれと近いベクトルを持

つ他の単語に置き換える. ベクトル間の類似度はコサ

イン類似度で計算する.

単語を置き換えた文と元のラベルのペアを, 新しい

訓練事例とする. 例えば, Being late is terrible とい

う文のそれぞれの単語について近傍の単語を探索し,

置き換える. それにより Be behind are bad というよ

うな新しい訓練データを生成する.このように, 単語

の分散表現に基づき生成されたデータは一般に非文で

ある.

この手法を用いて, 訓練データを 3倍に拡張する場

合, 文中の全ての単語について近傍の単語 2個 (それぞ

れ,k=1,2とする)を探索し, 訓練データの単語を k=1

の単語と入れ替えたもの,k=2の単語と入れ替えたもの

をそれぞれ元のラベルと組み合わせて新しい訓練デー

タする.
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5.2 シソーラスを用いるデータ拡張

シソーラスを用いる方法では, 訓練データの単語を

入れ替えるために, WordNet [4]を用いる. 訓練デー

タの単語からランダムに選ばれた単語が入れ替えられ

る. 入れ替える単語についてWordNetに登録されて

いる synsetの中からランダムに選択して入れ替える

ことで新たな訓練データを生成する.

5.3 ルールを用いるデータ拡張

最後に, ルールに基づいたデータ拡張の手法につい

て説明する. 本手法では Youngら [10]の研究を参考

に, 以下の 3つのルールにもとづいて訓練データの単

語を入れ替えることで, 正解データを生成する.

1. 形容詞表現の削除:“red shirt” → “shirt”

2. 形容詞表現の削除:“run quickly” → “run”

3. wordnet を用いて名詞を上位語で置き換える:

“red shirt” → “red clothing”

6 実験
6.1 タスクの前処理

3節で説明した公式タスクにおいては,データセット

の中のラベルの出現には偏りがある. たとえばLaptop

のドメインでは, 訓練データ中の 80.7%のアスペクト

が最頻出頻出の 17個のラベルに限定されている. ト

レーニングデータ中に頻度が小さいものを予測するの

は難しいため, 本論文では, ラベル数を 19 値に縮減

して実験を行う. 最頻出 17ラベルに加えて, それ以

外のラベルを全て Other というラベルにする. また,

一部の事例はアスペクトを含んでおらず, これらには

NONE というアスペクトを付与する. これは shared

task の元の設定とは異なるが, 現在の最新の研究であ

る Wang ら [8]と同一のものである.

6.2 実験設定

Keras2を用いて 4 節で説明した FFNN, LSTM と

CNNのモデルを実装した. 前節で説明したようにタ

スクの前処理を行い 19値分類のマルチクラス分類問

題として Laptopのドメインのみを用いる.

実験 1では, どのようなネットワークに対しデータ

拡張が有効かを検証するため, データ拡張として単語

2https://keras.io/

表 2: 実験 1の結果
FFNN LSTM CNN

1974文 51.3 66.7 62.1

19740文 48.9 72.0 65.1

の分散表現を用いた場合の各ネットワークの性能を調

べる. ここでは, 5.1節で説明した単語分散表現の手法

を使用し, 訓練データを 10倍に増やし, 元の 1974文

のデータを 19740文にした. そして増加させたデータ

に対して FFNN, LSTM, CNNのモデル毎の違いを比

較する. 評価は F値を用いて結果を測定する.

なおデータ拡張の際の単語の分散表現については,

4.1節で説明したのと同様にGoogle News corpus（約

1000 億単語）から word2vec [3] を使用し, 学習する.

実験 2では, ネットワークを固定し, 異なるデータ拡

張の手法を比較を行う. アーキテクチャとして LSTM

を用いる. 5節で説明した, 単語の分散表現, シソーラ

ス, ルールを用いて, 6800文にデータ拡張を行う.

6.3 実験結果

実験 1と実験 2の結果を表 2, 表 3にそれぞれ示す.

FFNN で精度の悪化が見られ, LSTM と CNN で精

度の向上が確認された. 特に LSTM では大きな精度

向上が見られた.FFNN で精度が向上しなかった原因

は, FFNN は語順を考慮しない bag-of-words のモデ

ルであり, また今回置き換えがネットワークへの入力

と同じ単語ベクトルであるため, 新たに生成された文

でも入力ベクトルは元の文とあまり変わらないためで

あると考えられる.

それに対し LSTM と CNN では精度が向上してお

り, 語順を考慮することで類似単語への置き換えが有

効に働くようになることが見てとれる.

なお, FFNN の 1974 文の結果は先行研究である

Wang らの数値と同一であり, 本研究はそれよりも大

幅な精度向上を果たしている.

実験 2ではシソーラスを用いた場合に最も高い F値

を得た. 5.1 節で述べたように, 単語の分散表現とシ

ソーラスの一つの違いは, 単語の分散表現では非文が

生成されやすいということで, 正しい文が生成されや

すいシソーラスの方が学習がうまくいきやすい, こと

が考えられる.
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表 3: 実験 2の結果
F値

ベースライン 66.7

単語の分散表現 68.2

シソーラス 70.3

ルール 67.5

7 おわりに
本研究では，感情分析における文カテゴリー推定タ

スクに対して，有効なニューラルネットワークとデー

タ拡張の手法の組み合わせを比較検討した. 同じデー

タ拡張手法を用いた場合, 他のネットワークに比べて

LSTMモデルの有効性が確認された. また同じネット

ワークを用いた場合, シソーラスを用いたデータ拡張

の有効性が確認された. 今後の課題としては, 別の自

然言語処理のタスクの応用などが考えられる.
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