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1 はじめに
近年，blogなどの流行により個人の意見を容易

に発信できるようになり，これらから有用な情報を
抽出する技術の必要性が増している．特に，テキ
ストからその書き手の抱いている感情 (例えば，“
快”や “不快”)を推定することは，商品についての
意見分析や市場調査などにおいて有効であると考
えられ，評判抽出や感情推定の研究が広く行われ
ている [1]．
テキストの感情極性推定では，テキスト全体，ま

たは文や文中の句，語に対してそれらが肯定的な表
現か否定的な表現かを推定する．既存研究として
は，Ikeda らによるもの [2]や，中川らによるもの
[3]などがある．特にこれらの研究は評価表現にお
いて極性の反転を考慮したモデルを提案している．
また Pangらはレビューに対して肯定的か否定的か
の 2値ではなく，評価値を推定するモデルを提案
している [4]．
既存研究の多くは，例えば文や句などといった特

定の単位での極性を対象としている．これに対し
て本稿では，テキストの感情極性と，そのテキスト
を構成している文の感情極性を同時に推定するモ
デルを提案する．文とテキストの極性の同時推定
の既存研究としてはMcDonaldらが提案している
モデルがある [5]．McDonaldらのモデルでは，文
の感情極性が他の文の極性だけでなく，テキストの
極性にも依存しているという事実に基づき，同時
に推定することで性能の向上を図っている．実際に
は系列ラベリングとして扱い，素性の構築におい
ては隣接する文の極性とテキスト全体の極性を考
慮している．
本稿で提案するモデルはテキストの構造を考慮

し，文とテキストの極性間の関係を制約として明示
的にモデルに組み入れ，この関係が成立するよう
にそれぞれの極性を推定することで，性能の向上
を図る．例えば，全体として肯定的な意見を述べて
いるテキストでは肯定的な意見を述べている文が
比較的多く出現すると考えられる．また，文の極性
に関しても，隣接している 2文の接続関係が逆接
であれば，それらの極性は一致しないというよう
な関係が存在すると考えられる．しかし，これらの
関係は多くの場合において成立するが，必ずしも
成り立つとは限らない．Markov Logic Network[6]
は制約の違反を許容するモデルであり，本稿ではこ
れを用いた文とテキストの極性の同時推定モデル
を提案する．

2 Markov Logic Network

Markov Logic Network とは，一階述語論理と
Markov Networkを組み合わせたものである．一階
述語論理はドメインの知識を論理式という形で明
示的に考慮することができるが，規則として与えら
れている論理式が偽となるような述語を 1つでも
含んでいる可能世界は充足不能と見なされるため，
絶対に成立することが保証されている規則しか扱
えないという問題がある．ここで可能世界とは定数
のみを項とする述語 (ground atom)の集合である．
これに対して，Markov Logic Networkでは述語

論理の各論理式に重みを割り当てることで，確率的
に可能世界のもっともらしさを表すことができ，論
理式の違反を許容することが可能となる．通常の一
階述語論理はこの重みが無限大になったものと捉え
ることができる．従って，Markov Logic Network
では違反を許容する論理式と，違反を許さない論
理式を同時に扱うことも可能である．

Markov Logic Network Lは一階述語論理の論理
式 Fi とそれに対応する実数値の重み wi との組の
集合として定義される．可能世界 xの確率分布は
次の式で与えられる．

P (X = x) =
1
Z

exp

(∑
i

wini(x)

)

ここで，ni(x)は xにおいて真となる Fiの ground
formula の数，Z は正規化項である．ground for-
mulaとは Fi 中の変数に定数を代入して得られる
論理式のことである．
この枠組みの利点は複数の関係推定問題を同時
に扱えることだけでなく，推定すべき関係間の制
約も扱えることである．例えば，吉川らは文書中
の事象の時間関係の同定をMarkov Logic Network
を用いて行っており，時間関係の推移律をモデルに
組み込んでいる [7]．
本稿では以降，Markov Logic Networkの実装の
一つであるMarkov thebeast1での呼称に倣い，デー
タから得られる性質を示す述語を observed predi-
cate，推定すべき性質を示す述語を hidden pred-
icateと呼ぶ．observed predicateは一般的な機械
学習手法における素性に対応する．また，同様に
hidden predicateはラベルに対応する．また，ob-
served predicateと hidden predicateとの関係を記
述した論理式を local formulaと呼び，hidden pred-
icate間の関係を記述した論理式を global formula
と呼ぶ．

1http://code.google.com/p/thebeast/
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3 感情極性の同時推定モデル
本稿で提案するモデルは，入力としてテキスト

が与えられるとそのテキスト中の各文についての
極性とテキストの極性を推定する．ここで推定す
る極性は文，または文章が肯定的な意見を述べて
いる (“P”)，否定的な意見を述べている (“N”)，ま
たは，そのどちらでもない (“C”)の 3種類である．
提案モデルで使用する各述語を表 1，表 2に示す．

例えば，word(s, l, w)は文 sの位置 l に語 w が存
在することを示し，spol(s, p)は文 sの極性が pで
あることを示す．文末表現は文の最後の節の自立語
より後の表層である．例えば，“ACアダプタは白
にして欲しい．”という文では “て欲しい”が文末
表現に当たる．文の接続詞の種類は “逆接”や “累
加”といった前後の意味関係に基づいた接続詞の分
類であり，本稿では山本らによる 7種類の接続関
係 [9]を利用した．

表 1: 使用した observed predicate
述語 説明

word(s, l, w) 文中の語とその位置
negation(s, l) 文中の否定表現の位置
wpol(w, p) 語の極性
modality(s,m) 文末表現
connect(s, t, c) 文の接続詞の種類
last(s) テキストの最後の文

表 2: 使用した hidden predicate
述語 説明

spol(s, p) 文の極性
dpol(p) テキストの極性

提案モデルでは local formulaで文の極性，テキス
トの極性をそれぞれ独立に推定すると同時に global
formulaで極性間の関係を考慮し，全体として確率
が最も大きくなるように各極性を推定する．以下，
提案モデルで使用した論理式について述べる．

3.1 Local Formula

各論理式中の sや lは変数を表し，ダブルクォー
テーションで囲まれたものは定数を表し，変数の位
置にあるアンダースコアは任意の値であることを
表す．また，変数の前の “+”はその変数を実際の
定数で置き換えたものに展開することを示す．例え
ば，spol(s,+p)という述語を含む論理式は，実際
には spol(s, “P”)，spol(s, “C”)，spol(s, “N”)のそ
れぞれに置き換えられた論理式である．本稿では
簡略化のため，数式で用いられる関係 (“≤” など)
については，一般的な記法で記述している．
基本的に，テキストの極性に関する local formula

は文の極性に関するものと同様のものを利用してい
るため，本稿では文の極性に関する local formula

とテキストの極性にしか用いていない local formula
について述べる．

文中の語と文の極性の関係

この論理式は文中の語と文の極性の関係を示す．
これは Bag-of-Words (BOW)素性とみなすことが
できる．

word(s,, +w) ⇒ spol(s,+p)

極性を持つ語と文の極性の関係

この論理式は，文中に極性を持つ語が存在して
いた場合，その極性が文の極性になるということ
を示す．

word(s,, +w) ∧ wpol(+w,+p) ⇒ spol(s,+p)

否定による極性の変更

この論理式は否定表現を含む文の極性について
の記述である．極性を持つ語の近くに否定語が出
現しているならば，文の極性はその語の極性とは
異なると考えられる．

word(s, l1, + w) ∧ wpol(+w, +p) ∧ negation(s, l2)
∧ l1 < l2 ≤ l1 + 2 ⇒ ¬spol(s,+p)

極性を持つ語とその他の語との共起

この論理式は極性を持つ語とその周囲の語の共
起についての記述である．

word(s, l1, +w1) ∧ word(s, l2,+w2)
∧ wpol(+w1, +p) ∧ l1 − n ≤ l2 ≤ l1 + n

⇒ spol(s,+q) (nは定数)

語の共起

この論理式は文中に存在する語の共起と文の極
性の関係を示す．ここでの共起に関しても上記と同
様に近接している語の共起のみを考慮する．

word(s, l1, +w1) ∧ word(s, l2,+w2)
∧ l1 − n ≤ l2 ≤ l1 + n ⇒ spol(s,+p)

(nは定数)

文末表現

この論理式は文末表現と文の極性の関係を示す．

modality(s,+m) ⇒ spol(s,+p)
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隣接する文の特徴とテキストの極性の関係

テキストの極性の決定には文内の情報だけでは
なく，文間の関係を考慮する必要がある．以下の 2
種類の論理式は，隣接している 2文における文末
表現の遷移や各文中に含まれる極性を持つ語とテ
キストの極性の関係を示す．

modality(s,+m1) ∧ modality(s + 1,+m2)
⇒ dpol(+p)

word(s,, +w1) ∧ word(s + 1,, +w2)
∧ wpol(+w1,+p1) ∧ wpol(+w2, +p2) ⇒ dpol(+q)

3.2 Global Formula

global formulaには文脈による文の極性の制約と
文の極性とテキストの極性との関係を記述する．

接続関係による文の極性間の関係

隣接する文の接続関係によって，前文の極性と
後文の極性の関係が異なると考えられる．例えば，
逆接の関係にあれば後文の極性は前文の極性とは
異なるであろうし，また，同じ話題が連続するよう
な場合では前文の極性と後文の極性は同じになり
やすい．これらの論理式は接続関係による文の極
性の関係を示す．

connect(s,s + 1, “逆接”)
⇒ spol(s,+p) ∧ ¬spol(s + 1,+p)

connect(s,s + 1, “累加”)
⇒ spol(s,+p) ∧ spol(s + 1,+p)

これら以外の接続関係と極性間の関係に関しては
データから学習する．

connect(s, s + 1, c) ∧ ¬(c == “累加”)
∧ ¬(c == “逆接”)

⇒ spol(s,+p) ∧ spol(s + 1, +q)

最後の文の極性とテキストの極性の関係

テキストの最後では著者の意見がまとめられて
いることが多く，従って最後の文の極性がそのテ
キスト全体の極性として捉えられると考えられる．
これらの論理式はその関係を示す．極性が “どちら
でもない”と判定されるものに関しては特に考慮し
ない．

last(s) ∧ spol(s, “P”) ⇒ dpol(“P”)

last(s) ∧ spol(s, “N”) ⇒ dpol(“N”)

テキストの極性と文の極性の関係

テキスト全体が肯定的な意見を述べているのな
らば，そのテキスト中には否定的な意見が出現す
ることは少ないと考えられる．また，その逆も同様
であると考えられる．

dpol(“P”) ⇒ ¬spol(s, “N”)

dpol(“N”) ⇒ ¬spol(s, “P”)

4 実験
提案モデルの有効性を検証するため，実際のレ
ビューを用いた評価実験を行った．
使用したデータはAmazon.co.jp2の掃除機とMP3
プレイヤーのカテゴリに属する製品に関するレビ
ューである．このデータにはレビュー中の各文につ
いて，評価者が肯定的，或いは否定的な意見を述
べていると思われる箇所にその極性がアノテーショ
ンされている．アノテーションは各レビューに対し
て 1人の作業者が行っている．このデータは文やテ
キストに対してのアノテーションは行われていな
いため，文については文中の最後の位置にあるア
ノテーションの極性を文の極性として扱っている．
テキストについては，評価者によってレビューに対
して付与されている星の数による評価値を利用し，
星 1,2を否定的な意見を述べている，星 4,5を肯定
的な意見を述べている，星 3をどちらでもないと
した．実験に使用したデータに含まれるテキスト
の極性の割合を表 3に示す．

表 3: データの内訳
カテゴリ P C N 合計

掃除機 100 74 100 274
MP3プレイヤー 69 51 69 189

ベースラインはBOWを素性とした SVMによる
文の極性の識別モデルとテキストの極性の識別モ
デルとし，one-versus-the-rest分類器による 3種類
の極性のいずれかを推定する 3値分類のモデルと，
最初に極性の有無の判定を行い，極性ありと判定
された事例に対して，肯定的か否定的かを推定す
る段階的なモデルの 2種類で実験を行った．
また，提案モデルでは大域的な制約の効果を見

るため，局所的な制約のみによるモデルについて
の評価も行っている．

observed predicateに用いる語の極性に関しては
高村らの単語感情極性対応表3[8]を利用した．この
対応表には各単語に対して極性の強さを示す値が
付けられており，本実験ではこの値が 0.7以上の単
語を “P”，-0.7以下を “N”として扱った．単語の
極性に関しては “C”(どちらでもない)は考慮して
いない．否定表現については助動詞 “ない”のみを
考慮した．

2http://www.amazon.co.jp
3http://www.lr.pi.titech.ac.jp/˜takamura/pndic ja.html
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単語の極性の決定に使用した閾値と語の共起に
関する local formula中の nの値は実験で開発デー
タセットを用いて同様の実験を行い，もっとも精度
の高かった数値を使用した．

Markov Logic Networkの実装にはMarkov the-
beastを，ベースラインには SVMlight4 を利用した．
実験は各データに対して 10分割交差検定を行い，

精度で評価した．結果を表 4に示す．“BL(multi)”
は 3値分類によるベースライン，“BL(cascade)”は
2段階の推定によるベースライン，“Joint”は提案
モデル，“Joint(local)”は local formulaのみを用い
た提案モデルを表す．斜体はベースラインを下回っ
たものを表す．

表 4: 実験結果
掃除機 MP3 プレイヤー

モデル spol dpol spol dpol
BL(multi) 0.516 0.379 0.473 0.441
BL(cascade) 0.570 0.438 0.515 0.454
Joint(local) 0.560 0.520 0.520 0.523
Joint 0.584 0.555 0.532 0.565

ベースラインに比べて提案モデルの方が良い結
果を得ることができた．また local formulaのみを
用いたモデルは掃除機では文の極性の精度では 2
段階モデルでのベースラインを下回っているもの
の，テキストの極性ではそれを上回っている．ま
た，global formulaを用いたモデルの方は両方の製
品において良い結果を得ることができており，文の
極性とテキスト間の極性には関係があり，その関係
を考慮することが性能の向上に繋がることを示し
ている．

5 おわりに
本稿では，Markov Logic Network による文と

テキストの感情極性の同時推定モデルを提案した．
Markov Logic Networkではラベル間の関係を記述
でき，更に，その関係が満たされないことを許容で
きるため，“必ず満たさなければいけない”関係だ
けでなく，“満たした方が好ましい”関係を扱える．
これにより接続関係による文の極性間の関係や文
とテキストの極性の傾向などをモデルに組み込む
ことができる．実験によりラベル間の関係を考慮
したモデルは考慮していないモデルに比べて良い
結果を得ることができた．
現段階では observed predicate として単語情報

しか利用していないが，係り受け関係や品詞情報
などの利用や，文末表現や否定表現に関しては松
吉らの機能表現辞書 [10]など，より多くの情報を
利用することが考えられる．また，global formula
に関しても，更に関係の記述を加えることで性能
の向上が考えられる．これらが今後の課題である．

4http://www.cs.cornell.edu/people/tj/svm light/
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