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1 はじめに
近年，インターネット上で個人が自由に情報発信を

行うソーシャルメディアが急速に拡大し，様々な事柄

に対する個人の意見が活発に発信されるようになった．

これら個人の意見の中で関心の高い情報の一つとして，

製品・サービス等の評価情報が上げられる．評価情報

は利用者が事前に良し悪しを判断するのに利用できる

だけではなく，提供者である企業・公共団体等にとっ

ても今後の改善等において有益な情報となる．このた

め，評価情報を抽出し整理する技術は評判分析等の名

称で従来より活発に研究されてきた [5, 12]．

評判分析を行うときによく用いられる言語リソー

スとして，極性もしくは評価表現の辞書が上げられ

る．例を上げると，ツイートの極性判定をタスクとし

た SemEval 2013 Task 2[7]において多くの参加者が

MPQA，SentiWordNet[2]等を利用している．もっと

も，評判分析における言語リソースの利用は単純化さ

れていることも多い．例えば，SentiWordNetには同

義語，上位語，下位語等の関係がWordNet[4]の情報

として含まれているが，極性判定に利用されるときに

は，ポジティブ語・ネガティブ語の出現回数，テキス

ト中のポジティブ語・ネガティブ語のスコアの合計等

の単純な素性としてしばしば利用される．

本稿では，極性判定において言語リソースの語義を

語義曖昧性を考慮した上で利用した場合の効果につ

いて述べる．具体的には，WordNet の synset1 およ

び SentiWordNet の synset 毎の極性スコアを極性判

定の素性として利用した場合の効果を述べる．Word-

Netの synsetをテキスト中の単語に結び付けるには，

lemma(見出し語)毎に定義された多数の synsetの曖

昧性を解消する必要がある．例えば英語の “like” と

いう単語であれば，WordNetには日本語の “好む”に

該当するもの，“似ている”に該当するもの等の 11の

1類義語の集合として表現されている，WordNet における語義
識別子．

synset が定義されている．文脈に応じて変わる語義

の曖昧性を解消するための様々な手法は長年研究され

ており [8]，近年ではWordNetを対象に語義の曖昧性

を解消することも多い．本稿で提案する手法において

WordNetの synsetを利用するときには，語義曖昧性

の解消を行った上で素性として利用する．本稿で強調

する提案手法の特徴は以下の 2点である．

1. WordNetの語義を曖昧性を考慮した上で利用す

ることにより，極性判定の性能が向上する．

2. 既存のWordNetの多言語対応の成果を用いるこ

とにより，提案手法を容易に別言語に適用できる．

本稿では，2章で提案手法であるWordNetの語義

の曖昧性を考慮した極性判定手法を述べる．3章では，

提案手法の効果を確認するために行った評価実験につ

いて述べる．4章では，実験結果の考察を述べる．5

章では，まとめおよび今後の展望を述べる．

2 手法

2.1 語義曖昧性解消手法

語義の曖昧性解消手法としては，知識源のグラフ構

造を用いた Agirreらの Personalized PageRankに基

づく手法 [1]を用いる．Agirreらの手法では以下の式

1に基づく PageRankベクトル Prを計算する．

Pr = cMPr+ (1− c)v (1)

式中の cは減衰パラメータであり，0–1の間の値に設定

する．M はノード間の状態遷移確率行列であり，ノー

ド j からノード iへの状態遷移確率Mj,i は，リンク

が存在すれば iの外向き次数 (outdegree)di に応じた

1/di, 存在しなければ 0に設定する．vは正規化ベク

トルであり，通常の PageRankでは一様な値を用いる

が，Personalized PageRankでは曖昧性解消の文脈に

出現する語に対応するノードにバイアスが掛かるよう

に設定する．
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Agirreらの手法においてWordNet[4]を知識源とし

て用いるときには，ノードには synsetを用い，Word-

Netの関係が定義されたノード間にはエッジを設定す

る．語義の曖昧性解消の実行時には，WordNet全体

より構成されるグラフ構造をGとすると，まずテキス

ト中に含まれる語と対応が付く synsetより構成され

る部分グラフ GD ⊆ Gを抽出する．次に GD に対し

て式 1を一定回数繰り返し，結果として得られるノー

ドのランクを対応する synsetの曖昧性解消スコアと

して採用する．

2.2 提案手法

提案手法では，教師あり機械学習手法に基づく極

性判定を行う．極性情報の教師信号 (ポジティブ，ネ

ガティブ，ニュートラル等)が付与されたテキストか

ら素性を抽出し，それらを Support Vector Machine

(SVM)で学習する．テキストから抽出する素性とし

ては以下を用いる．

UNI テキスト中に出現する単語の unigramをバイナ

リ素性として用いる．単純であるが効果の高い素

性であることが知られており，3章の評価実験に

おいても UNIのみの設定をベースラインとして

用いる．

POS 単語の unigramと品詞の組み合わせをバイナリ

素性として用いる．例を上げると，形容詞 (JJ)の

“like”であれば “like-JJ”になる．Agirreらの手

法では語義曖昧性解消のときに品詞情報を用いる

ため，3章の評価実験において品詞情報単独の効

果を確認するために用いる．

WT テキスト中に出現する単語を対象に語義曖昧性

解消を行った結果を 0–1の値を取る素性として用

いる．図 1にWT素性の例を示す．図中の例文

であれば，WordNetに lemmaが存在する単語は

“like”および“video”であり，語義曖昧性解消を実

行するとそれらの synset(01824736-v，01824736-

n等)がスコア付きで得られる．WT素性では，こ

れら synsetとスコアのペアを素性として抽出する．

WP WT素性の素性値に，語義曖昧性解消スコアと

SentiWordNet[2]のポジティブ極性スコアを掛け

合わせた素性を抽出する．例を上げると，図 1

の “01824736-n”(日本語では “好む”に該当)であ

れば，SentiWordNetのポジティブ極性スコアは

0.125であるため，0.442313×0.125 = 0.0552891

の素性値が設定される．

WN WT素性の素性値に，語義曖昧性解消スコアと

SentiWordNetのネガティブ極性スコアを掛け合

I liked an example.org video http://example.org

Synsetid Score

01824736v 0.442313

01777210v 0.355679

01776952v 0.148101

…

Synsetid Score

06277280n 0.688655

06277803n 0.163343

04534127n 0.103199

…

テキスト

語義曖昧性
解消結果

素性 値

01824736v 0.442313

WT
素性

01777210v 0.355679

01776952v 0.148101

06277280n 0.688655

…

図 1: WN素性の例．

わせた素性を抽出する．

1BEST 単語毎に，語義曖昧性解消結果のスコアが最

上位の synsetをバイナリ素性として用いる．図 1

の例であれば，“like”の “01824736-v”と “video”

の “06277280-n”を抽出する．WTと類似した素

性であるが，1BESTでは最上位の synsetのみを

正しい語義と決定し，バイナリ素性として抽出し

ている．

3BEST 単語毎に，語義曖昧性解消結果のスコアが

上位 3つまでの synsetをバイナリ素性として用

いる．

3 実験

3.1 評価データ

本実験では，4種類の評価データを対象に提案手法

の効果を確認した．以下にそれぞれの概要を述べる．

SemEval-2013 SemEval-2013 Task2[7]の Sub-task

B: Message Polarity Clarificationで用いられた

8015の英語のツイートデータ 2．データ中の “ob-

jective”ラベルはニュートラル極性とみなした．ラ

ベルの内訳は，ポジティブ：2968，ネガティブ：

1190，ニュートラル：3857である．

MovieReview Pangら [10]による 2000件の映画レ

ビューデータ．ラベルの内訳は，ポジティブ：1000，

ネガティブ：1000である．

JaTweet 著者らが極性情報を付与した 1204の日本

語ツイートデータ．ラベルの内訳は，ポジティブ：

360，ネガティブ：328，ニュートラル：516であ

る．文献 [6]で述べている極性判定の評価データ

2これは Trainingデータと Developmentデータの約 70%に該
当する．SemEval-2013 Task2 ではツイート本文のデータは配布
されておらず，この数は著者らが取得できた全データである．
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から，2人のアノテータが “ポジティブ”，“ネガ

ティブ”，“ニュートラル”のいずれかの極性に合

意したツイートを抽出した．

NTCIR-7-MOAT NTCIR-7 MOAT[11] の日本語

セクションのデータから，2人以上のアノテータ

が合意した 6897文．非意見文 (not opinionated)

はニュートラル極性とみなした．ラベルの内訳は，

ポジティブ：111，ネガティブ：333，ニュートラ

ル：6453である．

3.2 設定

3.2.1 英語

2.2節で述べた素性を抽出するには，テキストから単

語の同定，品詞タグ付け，lemmaの取得が必要になる．

英語データ (SemEval-2013，MovieReview)の処理に

は，Stanford POS Tagger 3.2.03を用いた．語義曖昧

性解消には，Agirreらの手法 [1]を実装したUKB 2.04

を用いた．UKBの設定には，辞書にWordNet 3.0，知

識源にはWNet30+glossを用い，語義曖昧性アルゴリ

ズムとしては ppr w2wをデフォルトパラメータで用

いた．SVMの実装には liblinear-java 1.925 をデフォ

ルトパラメータで用いた．

3.2.2 日本語

日本語データ (JaTweet，NTCIR-7-MOAT)を対象

としたときには，単語の同定，品詞タグ付け，lemma

の取得には，日本語の形態素解析器の Kuromoji6 を

辞書を IPADICに設定して用いた．語義曖昧性解消に

は，UKBの辞書に日本語WordNet 1.1[3]を用い，そ

れ以外の設定は英語と同じものを用いた．SVMの実

装および設定には英語と同じものを用いた．

3.3 実験 1

提案手法を SemEval-2013データに対して適用し，5

交差検定でその性能を評価した．7種類の素性の組み

合わせについての結果を表 1に示す．表中の Baseline

は UNI素性のみを用いた設定であり，それ以外の設

定ではUNIに “素性”カラムに記された素性を追加し

た．P，R，F，A はそれぞれ，適合率，再現率，F1

値，accuracyを意味する．WTから 3BESTの設定に

ついては Baselineに対してシャッフリング検定 [9]を

行っており，*の付いた値は p ≤ 0.10，**の付いた値

は p ≤ 0.05の有意水準を満たしたことを意味する．最

3http://nlp.stanford.edu/downloads/tagger.shtml
4http://ixa2.si.ehu.es/ukb/
5http://liblinear.bwaldvogel.de/
6http://www.atilika.org/

も高い性能はWT+WP+WNの設定で得られており，

Baselineに対して F1値で 0.9–1.6ポイント，accuracy

で約 1.1%の有意な性能向上が得られた．

3.4 実験 2

残りの 3 つの評価データに対して，5 交差検定

で Baseline と実験 1 で最も高い性能が得られた

WT+WP+WNの性能を評価した．表 2にMovieRe-

view，表 3に JaTweet，表 4に NTCIR-7-MOATの

結果を示す．F1 値および accuracyについては，3つ

の評価データ全てについて精度向上が得られた．もっ

とも，SemEval-2013と同様の p ≤ 0.05の有意水準で

性能向上が確認できたのは，MovieReviewのポジティ

ブのF1値，JaTweetのネガティブの適合率，NTCIR-

7-MOATのニュートラルの再現率，F1 値，accuracy

のみであった．

4 考察
評価実験によりWordNetの語義が極性判定の性能

向上に寄与することが示された．また，2.2節で述べ

た語義曖昧性解消結果が品詞情報を含むことについて

は，3.3節の POS設定が示すように品詞情報の導入の

みでは極性判定の性能向上は確認できなかった．この

ため，WordNetの語義の導入による性能向上は品詞

情報による効果ではないと推測できる．

WordNetの語義の導入手法については，複数の手法

を 3.3節の実験 1で検証した．このとき語義曖昧性の

情報をスコア付きで導入した場合 (WT，WP，WN)

の効果が，上位結果をバイナリ素性で導入した場合

(1BEST，3BEST)を上回っている．この要因として

は，語義の曖昧性を文脈から完全に解決するのが難し

い点，また語義曖昧性解消手法の精度が不十分である

点が上げられる．特に 2点目の語義曖昧性解消手法の

精度については，WordNetのような大規模な言語リ

ソースを対象とした語義曖昧性解消問題は難しいこと

が知られており [8]，今回上位結果を導入した素性は

ノイズを多く含んでいた可能性が考えられる．

日本語WordNet の lemma を用いた日本語対応に

ついては，英語のツイートデータ (SemEval-2013)で

得られた有意な性能向上は，日本語のツイートデー

タ (JaTweet)では確認できなかった．この要因には，

データの収集手法の違い，データの規模の違い，日本

語WordNetがエラーを含むこと [3]，テキストからの

lemmaの抽出が形態素解析器に依存すること等が考

えられるが，その詳細は今後検討する必要がある．
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ポジティブ ネガティブ ニュートラル
素性 P R F P R F P R F A

Baseline 0.634 0.655 0.647 0.441 0.399 0.419 0.680 0.687 0.684 0.632

POS 0.631 0.652 0.641 0.431 0.394 0.412 0.677 0.678 0.677 0.626

WT 0.650∗∗ 0.660 0.655∗∗ 0.454∗ 0.409 0.431 0.685 0.698∗∗ 0.691∗∗ 0.641∗∗

WP+WN 0.644∗∗ 0.657 0.650∗ 0.453∗∗ 0.413∗∗ 0.432∗∗ 0.684∗∗ 0.692∗∗ 0.688∗∗ 0.638∗∗

WT+WP+WN 0.650∗∗ 0.661 0.656∗∗ 0.459∗∗ 0.413∗ 0.435∗∗ 0.687∗ 0.699∗∗ 0.693∗∗ 0.643∗∗

1BEST 0.646 0.652 0.649 0.438 0.411 0.424 0.680 0.688 0.684 0.633
3BEST 0.646 0.662 0.654∗ 0.451 0.405 0.427 0.683 0.692 0.687 0.638

表 1: SemEval-2013を対象とした評価実験の結果．

ポジティブ ネガティブ
素性 P R F P R F A

Baseline 0.851 0.849 0.850 0.849 0.851 0.850 0.850

WT+WP+WN 0.857 0.860∗ 0.858∗∗ 0.859∗ 0.856 0.858∗ 0.858∗

表 2: MovieReviewを対象とした評価実験の結果．

ポジティブ ネガティブ ニュートラル
素性 P R F P R F P R F A

Baseline 0.591 0.625 0.607 0.497 0.506 0.502 0.566 0.537 0.551 0.555

WT+WP+WN 0.591 0.625 0.607 0.522∗∗ 0.506 0.514 0.574 0.562∗ 0.568∗ 0.566

表 3: JaTweetを対象とした評価実験の結果．

ポジティブ ネガティブ ニュートラル
素性 P R F P R F P R F A

Baseline 0.114 0.117 0.116 0.133 0.201 0.160 0.944 0.918 0.931 0.871

WT+WP+WN 0.138 0.144 0.141 0.136 0.186 0.157 0.943 0.925∗∗ 0.934∗∗ 0.876∗∗

表 4: NTCIR-7-MOATを対象とした評価実験の結果．

5 おわりに
提案手法により，WordNetの語義を曖昧性を考慮

しつつ導入することにより，F1値で 0.8–1.6ポイント，

accuracyで 0.5–1.1%の有意な性能向上が確認できた．

また，日本語においても日本語WordNetの lemma情

報を用いることにより，英語と同様の語義曖昧性を考

慮した処理が実現できることを示した．

今後の展望としては，WordNetの同義語，上位語，

下位語等の関係をより直接的に導入することを検討し

ている．今回導入したWordNetの語義は語義曖昧性

解消結果をそのまま導入する単純な素性であり，より

詳細な情報を利用することによりさらなる精度の向上

が実現できる可能性がある．
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