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1 はじめに

機械学習による分類には SVM[1, 2]のようにカーネ

ル関数によりデータの分布を仮定するものと，k-NN

法 [3, 4]のようなデータの分布を仮定しない分類器が

知られている．それに対して，クラスごとのデータの

パラメータと似た値を取りやすいと考えられ，パラ

メータの値の変更が少ないパラメータが同じクラスの

データとして現れる確率が高いと考えられる．そこで，

パラメータが取る空間において，現れたデータのパラ

メータの位置を中心に同じクラスのデータが現れる確

率が高いとして，それに正規分布の密度関数を近似す

る機械学習法を提案する．

また，近年，Googleインスタント検索，Amazonの

おすすめ商品お知らせサービスなどのユーザーの行動

を予測するサービスが登場している．一方，ショッピ

ングサイトには一億二千万件以上の商品レビューが投

稿されていて興味のある商品の評価を知ることができ

る．これらの商品レビューコメントとその評価には関

係があるように考えられ，コメントから評価を予測で

きるのではと考えられる．そこで本研究では，商品コ

メントの評価分類に提案する機械学習手法を用いて効

果について考察する．

2 レビューコメントからの評価手順

概要

はじめに本研究のシステムでは商品レビューコメン

トの単語頻度などから特徴ベクトルを作成する方法を

とっている．特徴ベクトルとは形態素解析などを利用

し単語の出現順は考えずに単語の出現頻度などによっ

て文章をベクトルで表現したものである．特徴ベクト

ルを利用した本研究のシステムの概要を説明する．

(1)複数のコメントをそれぞれ単語の出現頻度や TF-

IDF 値 [5] を使用して特徴ベクトルに変換する．こ

こでは形態素解析器（MeCab）や係り受け解析器

（CaboCha）の結果を利用して単語や単語の共起を素

性とした．また，精度の向上のために情報利得，相互

情報量やカイ二乗値の数値を使用して素性選択を行う．

(2) 特徴ベクトルを行列に変換するが処理速度の向

上やノイズ除去のために潜在的意味インデキシング

（LSI[6]）による次元圧縮を行う．

(3)行列に変換したコメントを教師データとして SVM

や提案するデータの周辺における生起確率の推定によ

る分類器を使用して機械学習を行う．

(4)評価を予測させたいコメントを入力する．

3 データの周辺における生起確率の

推定による機械学習

本研究では，クラスごとのデータのパラメータは似

た値を取りやすいという仮定から，パラメータが取る

空間において，現れたデータのパラメータの位置を中

心に同じクラスのデータが現れる確率が高いとして，

それに正規分布の密度関数を近似する機械学習法を提

案する．また，データが密集している場合は，少ない

数の相違するクラスのデータの影響も大きくなり，近

傍の同じクラスのデータが多い場合は，その付近によ

り多く同じクラスのデータが現れやすいとして，現れ

やすくなる増加分を近傍する k個のデータを利用して

補完分を計算し，精度の改善も行う．最後に提案手法

では，同じクラスのデータの分布の分散，データ間の
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影響を補完する近傍の個数，正規分布による近辺の影

響と補完される重みの３つのパラメータがあり，パラ

メータ最適化に最急降下法を用いて準最適解によるパ

ラメータ推定を行っている．

3.1 学習データの生起確率を正規分布で近

似する

特徴ベクトル x，特徴ベクトルに対するクラス分類

(教師信号)を sとして，提案手法のアルゴリズムを次

に述べる．

Step1: 学習データ集合 Dからデータ dを取り出し，

クラス分類 sごとに，その特徴ベクトルが所属するセ

ルを中心に正規分布の確率を加算する．本研究では，

学習データ dに対する特徴ベクトル xの生起確率に

p(x,d)を分散共分散行列 Σの共分散を 0で，分散 σ2

が等しいとして次式で定義する．

p(x,d) =
1

(2πσ2)
n
2
exp

(
− (x− d)T(x− d)

2σ2

)
(1)

セルの中心の座標を代表とする特徴ベクトルを cx

として，クラス分類 sごとの特徴空間のセル全体の生

起確率 N(s, cx)とすると，次式で表す加算をセル全

体に行う．

N(s, cx) = N(s, cx) + p(cx,d) (2)

Step2: Step1を学習データ集合D のすべてのデータ

dごとに繰り返す．

Step3: 学習データのクラス分類 sごとの特徴空間の

セル全体の生起確率の合計が 1.0となるように正規化

を行う．

N(s, cx) =
N(s, cx)∑
cy

N(s, cy)
(3)

3.2 学習データ間の影響を補完

学習データの生起確率を正規分布で近似による方法

のみではデータが密集していても他のクラス分類の

データが存在する近傍はその影響を受けてしまう．そ

こで近傍にあるデータ間の影響を正規分布で補完す

るとした．方法としては，ある学習データから近傍に

ある同じクラス分類の学習データとの中点を正規分布

の平均の位置とした．学習アルゴリズムは学習データ

dに対する同じクラス分類の k 個の近傍点集合Vd ，

図 1: クラスマップ

重み w が与えられたとすると，セル全体の生起確率

N(s, cx)の計算式を次式のように変更する．

N(s, cx) =N(s, cx) + (1− w) · p(cx,d)

+ w ·
∑
v∈Vd

p(cx,
d+ v

2
)

(4)

また,3.1の Step3 式 (3)と同様に正規化を行う．

3.3 分類判定

学習データのクラス分類 sごとに，特徴空間の全体

にデータが生起する確率 N(s, cx)を学習アルゴリズ

ムで求めているので，未知のデータ dのクラス C(d)

の判定は，データ d の特徴ベクトルの所属するセル

C(d)での生起確率が最も高いクラス分類とする．例え

ば，2パラメータの 2クラスの判定をセルごとに色分

けした場合，図 1のようにマップが作ることができる．

C(d) = argmaxs(N(s, cd)) (5)

3.4 パラメータ最適化

高い精度でクラス分類するためには適切なパラメー

タを設定する必要がある．最急降下法により精度が

最大となるパラメータ探索を行った．最急降下法によ

り求めるパラメータは，分散，近傍数，補完される正

規分布の重みの 3 種類とした．初期値については分

散を 1.0，近傍数を 0，補完される正規分布の重み 0.6

とした．評価実験としては，UCI Machine Learning

Repository[7] の Pima Indians Diabetes 他のデータ

セットを用いた (本稿では Pima Indians Diabatesの

結果のみを提示)．また，提案手法の比較対象として
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図 2: 分散と近傍数のパラメータごとの精度等高線

(Pima Indians Diabetes)

図 3: 分散を変化させたときの精度比較 (Pima Indians

Diabetes)

表 1: 全単語ベクトルによる精度

頻度 TF-IDF

線形カーネル 42.01% 40.61%

RBFカーネル 21.12% 37.00%

SVMのうち線形カーネルと RBFカーネルを利用し

た．SVMのシステムとしては，Machine Learning and

Data Mining Group[8]のLIBSVMとLIBLINEARの

線形カーネルと，LIBSVMのRBFカーネルを利用し

た． なお，特徴空間の各軸は 100等分割している．

最急降下法によるパラメータ推定については，最急

降下法の反復は，4回で収束した．パラメータに対する

精度の等高線表示上に更新されるパラメータをプロッ

トしたものを図 2に示す．また，その時の精度は 79.16

％で SVM以上の精度となっている．また，精度に大

きく影響しない補完される正規分布の重みを 0.6に固

定し，分散を変化させた場合おけるパラメータの位置

と精度を図 3に示す．

4 商品レビューデータを用いた評価

分類の精度実験

商品レビューデータを用いて精度を調べる実験を行っ

た．商品レビューは１～５の整数値の五段階評価とそ

図 4: 素性数の変化による精度

図 5: 分散と近傍数のパラメータごとの精度等高線 (コ

メント)

図 6: 分散を変化させたときの精度比較 (コメント)

の評価のコメントとなっている．評価をそのままクラ

スとした５クラス分類の場合を実験した．また，教師

データとテストデータは各クラス 3000件の計 15000

件のデータを各クラス半分に分けて計 7500件ずつと

した．

(1)全素性を利用した場合

出現する単語すべてを利用して作成した．素性は頻度

を利用したものと単語の重要度を示す TF-IDF 値を

利用したものの二種類で実験した．また，分類器には

SVMを利用し，LIBSVMの線形カーネルとRBFカー

ネルを利用した．その実験の結果を表 1に示す．単語

の頻度より TF-IDF値，RBFカーネルより線形カー

ネルの方が良い結果が得られた．

(2)素性数を削減した場合
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図 7: コメントデータの分布

少ない素性数で良い精度を実現するため LSIによる次

元圧縮を行った場合を実験した．素性は精度の良い類

義語をまとめたカイ二乗値の数値の高い上位 2100個

の単語を使用した．また，分類器には SVMの場合で

RBFカーネルを使いグリッドサーチにより最適なパ

ラメータを設定している．素性数が 0～800までの精

度を図 4に示す．この結果から素性数 75程度から安

定した精度が得られることが分かった．また，次元圧

縮を行わない場合より精度の改善が見られた．

(3)データの周辺の生起確率による手法

本研究で提案するデータの周辺の生起確率による手法

をコメントデータの評価分類に実施した．最急降下法

によるパラメータの推定は，10回の反復で収束した．

パラメータに対する精度の等高線表示上に更新される

パラメータをプロットしたものを図 5に示す．また，

分散を変化させた場合おけるパラメータの位置と精度

を図 6に示す．最適なパラメータを得ることはできた

が，SVMの精度には及ばなかった．原因として提案

手法ではセルで分割した場合に各クラスが入り乱れて

存在するセルがあるためと考えられる．コメントデー

タに対して主成分分析を行い第一主成分軸と第二主成

分軸のみを使い２次元に縮約した場合のデータ分布を

図 7に示す．

5 おわりに

本研究では商品レビューコメントと 5段階評価は関

係があると考えられることから，機械学習により評価

の予測を行うシステムを作成した．また，新たに同じ

クラスの特徴ベクトルは似たパラメータを取りやすい

という仮定から，生起確率をデータを中心に正規分布

の確率密度関数を想定する機械学習法を提案した．精

度実験では比較対象に SVMを使用し，一般のデータ

セットを用いた場合は SVM以上の精度を実現できた．

また，パラメータ最適化の実験も同様に SVM以上の

精度を実現するパラメータを得ることができた．商品

レビューコメントを用いた場合の精度実験では SVM

には及ばなかったが，パラメータ最適化の実験では最

適なパラメータを得ることができた．今後の課題とし

ては,パラメータ最適化では初期値によっては最適解に

到達できないため精度の改善に限界があること．また，

機械学習のベンチマークで使われるデータに比べ，商

品レビューコメントのように素性選択から問題になっ

たり，データが大量にある実際のデータ場合には，今

のところ良い精度が得られておらず機械学習での生起

確率の計算に工夫をする必要がある．
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