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1. はじめに 
ショッピングサイトのレビューは商品の評判を知る上で

有益だが、全てに目を通すのは困難である。そこで、レビ

ューから評価の視点となる属性語を抽出してレビュー全体

を俯瞰することが求められる[1][2]。自然言語においては、
単語は扱うドメインによって意味の変化があり、抽出の際

には、その変化を捉える必要がある。Liu らは Dual 
Embedding CNNを用いて、ドメインによる単語の意味変化
に対応した属性語の抽出を行なった[3]。一方、属性語抽出
に対するルールベースの手法では、特徴として品詞を用い

るのが一般的であり[4][5]、重要な特徴量となっている。 
本研究では、Liu らの手法に品詞情報を組み込むことで、

属性語の周辺に出現する品詞のパターンを学習させ、抽出

精度の向上を試みる。 

2. 関連研究 
自然言語では、ドメインによって意味が変化する単語が

ある。例えば「速さ」という言葉は、自動車の話題では単

位時間あたりの移動距離を意味するが、コンピュータの話

題では単位時間あたりの実行命令数を意味する。属性語抽

出においては、ドメインによって抽出すべき属性語が異な

るので、一般的意味とドメイン依存の意味の両方を捉える

ことが重要である。Liu らは属性語を抽出する手法として、
広いコーパスから学習した一般的な意味を埋め込む general 
embedding とドメイン内で学習した意味を埋め込む domain 
embedding を提案した。それらを連結させ、二重埋め込み
として CNNに与える Dual Embeddings CNN(DE-CNN)を開
発した。評価実験の中で、属性語のラベルがついたドメイ

ン依存性の強い Laptop computer のレビュー3045 文から学
習し、800 文から属性語を抽出することで F 値を算出した。
また比較として、general embedding を入力とした CNN モ
デル(Glove-CNN)、domain embedding のみを入力としたモ
デル(Domain-CNN)でも同様の実験を行なった。実験の結
果、F 値は Glove-CNN が 77.67、Domain-CNN が 78.67、
DE-CNNが 81.59と、二重埋め込みを用いた DE-CNNが有
効であることを明らかにした。しかし、DE-CNN には単語
の品詞情報が含まれていない。 

3. 提案手法 

3.1 DE-CNN 

DE-CNN では、一般的な意味を獲得する general 
embedding とドメイン内での意味を獲得する domain 
embedding を連結し、CNN に入力として与える。そうする
ことで 2 領域の意味を考慮した特徴抽出が行える。general 
embeddingは Wikipediaなどの広いコーパスから fastText[6]
を用いて獲得し、同様に domain embeddingはドメイン内で
fastText を用いることで獲得する。CNN のモデルは、図 1

のように general embedding 300 次元と domain embedding 
100 次元を合わせた 400 次元で 1 単語を表現し、文章の長
さを、データセット内の最大単語数の 45として CNNに与
える。モデルの出力は、入力した単語の位置に属性語が出

現するかどうかを、それぞれの単語に対して 3次元の one-
hot表現で示す。属性語でない単語は 0、属性語の先頭は 1、
連続する 2 番目以降の属性語 2 を出力する。例えば、”キ
ャラ設定”は 2単語で 1属性のため、”キャラ”に相当する位
置に 1を、”設定”に相当する位置に 2を出力する。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

3.2 DE-CNN の拡張 

属性語は品詞の出現パターンによって抽出できる可能性

があり、学習によってそのパターンを獲得する必要がある。

そこで、DE-CNN の入力に品詞情報を学習した埋め込みを
与える。まず、トレーニングデータは属性語の特定が既に

できているので、属性語以外を全て品詞に変換する(図 2)。
これを fastText で学習することにより、属性語の周辺の品
詞出現パターンを学習した埋め込みができる。この品詞埋

め込みを 100 次元で生成し、図 3 のように general 
embedding、domain embedding と共に三重の埋め込みとし
て CNNに与える Triple Embedding CNN(TE-CNN)を提案し、
周辺単語の品詞のパターンを考慮した抽出を行う。 

 
 

 
 
 

 
 

図 1：DE-CNN のモデル 

図 2：品詞に変換する例 
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4. 実験 
本研究では、TE-CNN で属性語の抽出を行い、DE-CNN

との比較を行う。 

4.1 実験データ 

ミステリー小説 1 作品のレビューに対し、評価を述べて
いる文章 1000 文を人手で選んだ。このうち 800 文を学習
データ、200 文をテストデータとして用いた。DE-CNN に
使う general embeddingは Wikipedia のコーパスから獲得し、
domain embeddingは学習データ 800件から獲得した。また、
各文章は属性語がないものや複数出現するものがあり、分

布は表 1 で表す通り、属性語が出現しない文が 447 文、1
つ出現するものが 420文、複数出現する文が 133文存在す
る。 

 
N 0 1 2 3 4 6 

属性語が N個 
出現する文の数 

447 420 105 23 4 1 

 

4.2 実験結果 

抽出した属性語を Precision、Recall および F 値で評価し
た。実験の結果、DE-CNNおよび TE-CNNの各値は表 2に
示す。 

 
モデル Precision Recall Score-F 
DE-CNN 51.3 65.8 57.6 
TE-CNN 59.5 69.1 64.0 

 

品詞情報を含んだ TE-CNN は品詞情報を含まない DE-
CNN と比べて Precision が 8.2、Recall が 3.3 向上している。
合わせて F 値も 6.4 向上しており、総合的に品詞情報を用
いたモデルが好結果を示している。 

5. 考察 
レビューから DE-CNN と TE-CNN が抽出した結果の比

較を図 4および図 5に示す。下線の単語が正解の属性語、
括弧内がそれぞれのモデルが抽出した語である。図 4 にお
いて DE-CNNが抽出できなかった「内容」という語を TE-
CNN では抽出できている。すなわち、Recall における向上
例である。図 5 においては、DE-CNN が誤って抽出してい
た「読ん」という語を TE-CNN は抽出することなく、
Precision を向上させている。品詞情報は、 Recall と
Precisionの双方に良い影響があると考えられる。 

 
DE-CNN : 読み やすく  内容 に も 大 満足 です 、 読み 終
わっ た 直後 に 即 、 再読 し まし た 。  
TE-CNN : 読み やすく (内容) に も 大 満足 です 、 読み 終
わっ た 直後 に 即 、 再読 し まし た 。  

 
DE-CNN : (読ん) で いる うち に 自然 と 考え させ られる 
(文章) でし た  
TE-CNN :  読ん  で いる うち に 自然 と 考え させ られる 
(文章) でし た  

 

6. おわりに 
本稿では、レビュー俯瞰のための属性語抽出法である

DE-CNN に対し、品詞情報の埋め込みを追加した Triple 
Embeddings CNN の提案を行った。実験の結果、従来手法
から precisionを 8.2、recallを 3.3向上させ、品詞情報を付
加した手法の有効性を示した。獲得された品詞の出現パタ

ーンについては未検証であり、今後の課題となる。 
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図 3：TE-CNN のモデル 

表 1：属性語の分布 

表 2：DE-CNN と TE-CNN の実験結果 

図 4：Recall に寄与した抽出例 

図 5：Precision に寄与した抽出例 
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