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1. はじめに 
文章には書き手の感情が含まれており，その観点を予測

し，観点に対する感情極性を推定することは観点付き感情

極性推定(ABSA: Aspect-Based Sentiment Analysis)と呼ばれ

る文書分析のタスクの一つである．この ABSA に対して

Neural Network を利用する研究が多く行われている． 
本稿では，Word Embedding により単語をベクトルに変

換した後，RNN の一種である LSTM と Neural Attention を

組み合わせたモデルを利用し，英語のレストランレビュー

の観点付き感情極性を推定する．また，学習の際に観点

(Aspect Category)，感情極性(Polarity)に加え，意見の対象と

なる表現であるターゲット表現 (OTE: Opinion Target 
Expression)も利用する． 

2. 研究背景 
昨今，文書分類では離散的である単語を Word 

Embedding で連続的なベクトルに変換し，Neural Network
を適用する研究が多く進められており，その代表的な手法

としては，CNN (Convolutional Neural Network)や RNN 
(Recurrent Neural Network)などを組み合わせたモデルがあ

る．これらはタスクやモデルによってうまく使い分けると，

良い結果が得られることが多い．特に RNN の一種である

LSTM (Long short-term memory)は内部のループで単純な

RNN よりも長期の状態記憶ができるため，文から文脈な

どの前後情報を抽出できると考えられている． 
文章分類における感情極性推定は自然言語処理における

基本的なタスクで，文章に対して  positive，negative，
neutral の感情極性ラベルを付与するものである．しかし文

章の感情極性推定だけでは不十分な場合がある．それは文

章には一般に複数の異なる観点についての感情極性が含ま

れるからである．観点付き感情極性推定はこれに対処する

ためのフレームワークである． 
我々の研究[1]では，朝倉らの観点付き感情極性推定モデ

ル[2]で LSTMを用いた変換より恒等変換を用いたモデルが

良い結果であったことから LSTM を用いなかったが，朝倉

らのモデルを修正，拡張することで[2]を上回る結果を確認

した． 
本稿では，LSTM を[1]での提案モデルに用い，さらに[2]

とは異なる構成で LSTM を利用したモデルでも比較実験を

行った． 

3. 関連研究 
文書分類において Convolutional Neural Network (CNN)は

最も成功した手法の 1 つである． 
Collobert ら[3]は単語ベクトル列である文章に対する

Sequential Convolution が多くの文書分類のベンチマークで

高い精度を達成したことを報告し，Kim[4]は Collobert らの

手法を拡張することで同様の様々なベンチマークで既存手

法を上回る精度を達成した．  
ABSA では，Wang ら[5]と Yanase ら[6]が Neural Attention

を感情極性抽出に利用した．これらはニューラル機械翻訳

での利用法が元になっている．ただし，目的関数を含む 
Neural Attention の利用法，Aspect Category のベクトル表現

の方法がニューラル機械翻訳と異なり，特に Yanase らは 
Aspect Category が Entity#Attribute で表されることから，

Entity，Attribute をそれぞれ別のベクトルとして表現し，選

ばれたベクトルの期待値もそれぞれ別に計算した．そして

それらを連結し，感情極性を予測した． 
Wang ら，Yanase らはともに単語ベクトルを LSTM でエ

ンコードしたが，朝倉ら[2]は ABSA では局所領域への注目

がより重要になっていると考え，Sequential Convolution を
用いている．また Yanase らは Yelp Academic Dataset によ

る事前学習を行ったが，朝倉らの研究[2]は同データセット

で半教師あり学習を行うために Yelp Academic Dataset を教

師なしデータとして用いている． 

4. データセット 
SemEval-2016 Task 5 Subtask 1 (SE16T5S1)は，英語の飲食

店や商品レビューのデータセットの ABSA を行うタスクで

ある．本研究ではこのうち飲食店のレビューを扱うレスト

ランドメインのデータセットを用いる．以下はこれらのデ

ータセットの例文の 1 つである．  
"The sushi is amazing!!!" 

<Opinion  category="FOOD#QUALITY" 
 polarity ="positive" 
target="sushi"  from="4" to="9" /> 

<Opinion>内に付与されているラベルが記述されており，

Aspect Category は category，感情極性は polarity の属性に対

応している．OTE は target，from，to で表される．1 レビュ

ー内に複数の<Opinion>が存在する場合もある．category は

Entity#Attribute の形で表現され，全部で 13 種が定義されて

いる．polarity は positive，negative，neutral の 3 種類がある．

target が OTE の単語もしくは熟語の文字列，from，to は

OTE の開始と終了の文字位置を表す． 
SE16T5S1 は以下の Slot1，Slot2，Slot3 のサブタスクか

ら構成される． 
Slot1 文中に含まれる 0 個以上の Aspect Category を抽出

する．抽出の精度は F 値で評価する 
Slot2 文中に含まれる OTE を抽出する，抽出の精度は F

値で評価する．OTE は単語かフレーズである． 
Slot3 与えられたレビュー文と Aspect Category のペアに

対して positive，negative，neutral のいずれかの感情極性を

付与する．結果はテストデータ中のすべてのペアに対して

正しく付与できた割合で評価する．本稿では，Slot3 に取

り組む． 
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5. 感情極性推定モデル 
朝倉ら[2]は Word Embedding により単語をベクトルに変

換した後，Neural Attention を用いて観点付き感情極性推定

モデルを構築した．最初に行う Word Embedding では単語

に対して対応するベクトルを学習で最適化し用いる手法と

そのベクトルを LSTM や CNN などに入力し変換したベク

トルを用いる手法を比較した．しかし，朝倉らの実験では，

文脈情報などを加味できる LSTM などの手法より単語のベ

クトルをそのまま恒等変換で用いた手法の方が良い結果を

示した．そのため我々の研究[1]では，朝倉らの結果で最も

良い結果であった恒等変換のみを実験で評価した． 
本稿では，文脈情報を加味したベクトルを生成するため

に LSTM により[1]で提案したモデルを拡張する．Neural 
Attention と LSTMを組み合わせたモデルと Neural Attention
のみを用いたモデルを実験により比較する． 

5.1 RNN 

RNN(Recurrent Neural Network)は，再帰的にニューラル

ネットワークを構成するモデルである．それにより入力デ

ータの情報をベクトルして再帰的に入力することで蓄積し，

それを加味した学習を行えることから時系列データに適し

たモデルになっている．RNN は様々な拡張がされており，

いくつかの派生したモデルが考案されている．基本的な

RNN に加え，RNN を拡張した LSTM，GRU，入力を逆順

にした RNN と組み合わせた双方向 RNN などがある． 
LSTM は長期的なデータの保持を目的としたモデルであ

る．内部ループを持つことで再帰的な入出力とは別に情報

をベクトルに抽出し保持することができ，これにより入力

の前後情報(文脈情報)を学習できる．  
本稿では，双方向 RNN を LSTM で構成した BiLSTM を

用いる． 

5.2 Neural Attention 

Neural Attention は，入力の各ベクトルに対して注目度を

計算しそれを入力ベクトルの係数として利用する手法であ

る．本稿では Attention 層で各 Aspect Category(観点)におけ

る注目度を計算し，それを用いて入力ベクトルを重み付け

する． 
 

6. 提案モデル 
本稿で提案するモデルは，朝倉らのモデル[2]を修正し，

拡張したモデル[1]に BiLSTM を加えてさらに拡張したモデ

ルである．図 1 に本稿で比較するモデルを示す．Model 1
は[1]と同じモデルで朝倉らのモデル[2]に活性化関数や目

的関数を変更したものである．Model 2 は Model 1 で

Neural Attention を導入する前に BiLSTM を用いるモデルで

ある．Model 3 は Neural Attention を導入した後に BiLSTM
を用いるモデルである．この 3 つのモデルで後述の目的関

数のパラメータと LSTM の出力次元数 rnn_dim をいくつか

の組み合わせで実験した． 

6.1 層(レイヤ)の説明 

図 1 は，モデルを層(レイヤ)ごとに示したものである．

それぞれの層について説明する． 
Embedding 層では，長さ L の入力の文を計算で処理でき

る形にするためトークンに分割し，トークン列を𝑑"次元の

ベクトル列 ℜ$×&'に変換する． 
BiLSTM層では，入力ベクトル列 (Model 2:	ℜ$×&', Model 

3:	ℜ)×$×&'  )に対して双方向 LSTM を利用し，それぞれの

結果を結合し出力ベクトル列 (Model 2:	ℜ$×(&+,&-) , Model 
3:	ℜ)×$×(&+,&-)  )とする．出力ベクトルの次元数は順方向

LSTM の𝑑/次元と逆方向 LSTM の𝑑0次元の和となる．本稿

の実験では，𝑑/ = 𝑑0 =	rnn_dimとする． 
Attention 層では，入力ベクトル列 (Model 2:	ℜ$×(&+,&-) , 

Model 1, 3:	ℜ$×&' )に対して重み付けを行うレイヤである．

観点を表す N 通りの Aspect Category で重みの計算方法を用

意するために N 行の行列𝑾𝑪と転置した入力ベクトル列の

行列積を活性化関数の sigmoid 関数で 0~1 に射影したもの

を注目度𝐴𝑙𝑖𝑔𝑛𝑚𝑒𝑛𝑡 ∈ ℜ)×$として用いて入力の各ベクトル

に掛けることで N 通りの重み付きのベクトル列 (Model 1, 
2:	ℜ)×$×(&+,&-), Model 3:	ℜ)×$×&' )とする． 

Sum 層では，入力ベクトルを足し合わせる．図１の

Attention 層と合わせて，入力ベクトルに対し Aspect 
Category ごとに重み付き和ベクトルを計算する． 

Average 層は入力ベクトル列の平均ベクトルを計算する． 
Dense 層は，入力ベクトル列 (Model 1:	ℜ)×&' , Model 2, 

3:	ℜ)×(&+,&-))に対して重み𝑾𝑷を掛けバイアスを足し，全

結合を行った後，活性化関数を用いる．活性化関数には

図 1   提案モデル 
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softmax 関数を利用し出力を確率とする．出力ベクトルの

次元を感情極性の数𝑑>に合わせ，それぞれの Aspect 
Category における感情極性の確率を出力𝑃𝑜𝑙_𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 ∈ ℜ)×&E

とする． 
推定は，推定対象の Aspect Category の id を𝑖としたとき，

入力文の正解ラベル𝑃𝑜𝑙_𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 ∈ {0,1}&Eと推定した結果の

𝑃𝑜𝑙_𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒[𝑖, : ]を最大値のみ 1 それ以外 0 としたものと比較

し F 値で計算する．ここで行列の要素の抽出は Numpy の

表記法で示した． 
次にモデルの変数等を最適化するための目的関数につい

て述べる． 

6.2 目的関数 

学習によって最適化する目的関数は，それぞれのモデル

に対して以下の式(1), (2), (3)を足し合わせたものを用いる．

ここで推定対象の Aspect Category の id を𝑖とし，行列の要

素の抽出には Numpy の表記法を利用した．  
			𝐿𝑜𝑠𝑠R = 𝐶𝐸U𝑃𝑜𝑙_𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒[𝑖, : ]，𝑃𝑜𝑙_	𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙V	 (1) 
𝐿𝑜𝑠𝑠W = 𝐶𝐸U𝐴𝑙𝚤𝑔𝑛𝑚𝑒𝑛𝑡Y ,𝐶𝑎𝑡_𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙V								 (2)	
𝐿𝑜𝑠𝑠[ = 𝐶𝐸(𝐴𝑙𝑖𝑔𝑛𝑚𝑒𝑛𝑡[𝑖, : ], 𝑂𝑡𝑒_𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙) (3) 

𝐴𝑙𝚤𝑔𝑛𝑚𝑒𝑛𝑡Y = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 `Σbcd$ef(𝐴𝑙𝑖𝑔𝑛𝑚𝑒𝑛𝑡[: , 𝑘])h (4) 
 

𝑂𝑡𝑒_𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 ∈ {0,1}$は，入力文の OTE からトークンごとに

OTE であるかを 2 値のラベルで表したもので，𝐶𝑎𝑡_𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 ∈
{0,1})は入力文に付与されている Aspect Category を 2 値の

ラ ベ ル で 表 し た も の で あ る ． 𝐴𝑙𝚤𝑔𝑛𝑚𝑒𝑛𝑡Y ∈ ℜ) は

，𝐴𝑙𝑖𝑔𝑛𝑚𝑒𝑛𝑡を Aspect Category ごとに足し合わせたものを

softmax 関数で計算し確率とする．CE(A，B)は A と B のク

ロスエントロピーを表す． 
全体の目的関数: 𝐿𝑜𝑠𝑠は，𝐿𝑜𝑠𝑠Rに𝛼	𝐿𝑜𝑠𝑠W，𝛽	𝐿𝑜𝑠𝑠[を足

し合わしたものである．実験では係数𝛼，𝛽のいくつかの組

み合わせで比較する． 
𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝐿𝑜𝑠𝑠R + 𝛼	𝐿𝑜𝑠𝑠W + 𝛽	𝐿𝑜𝑠𝑠[ (5) 

7. 実験 
前述の SE16T5S1 のデータセットを用いて Model 1, 2, 3

のパラメータを変えて，4 節で述べた Slot3 の実験をする． 
実験は最大 epoch を 100，試行回数 5 回とし，レビュー

文のトークン化には NLTK [7] を用いる．トークン化後，

記号を表すタグが付与されたトークンは削除し，その他の

英字については，大文字を小文字へ変換した．また，

Embedding 層で生成する単語ベクトルの初期値は Google 
News Corpus の 300 次元の単語ベクトルを用い，学習中に 
さらに最適化されるようにした．また LSTM の出力は順方

向と逆方向を同じ rnn_dim としていくつかの値で比較する．

モデルの出力ベクトルの次元である感情極性数 𝑑>は 3 で

positive，negative，neutral を表す． 

7.1 実験結果 

6 節で述べた各モデルによる推定結果を F 値で評価する．

本稿の実験では正解ラベル𝑃𝑜𝑙_𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙も推定結果も one-hot

であるため，再現率と適合率(精度)，2 つの調和平均であ

る F 値は同じ値になることから，以下は F 値で評価する． 
7.1.1 F 値の最大値の分布 
各モデルでパラメータによる影響を見るために 100epoch，

5 回の実行で実行ごとの F 値の最大値の分布と𝛽, rnn_dim
ごとの 4 次の回帰曲線を図 2, 3, 4 に示す． 
図 2 は Model 1 における F 値を示したものである．この

図から Model 1 では 𝛼 = 0.15，𝛽 = 0.00，のときに良い結

果になることがわかる． 
図 3 は Model 2 における F 値を示したものである．この

図 か ら Model 2 で は 𝛽 = 0.00， rnn_dim = 256で 𝛼 =
0.04~0.08，0.2のとき結果が良いことがわかる． 
図 4 は Model 3 における F 値を図に示したものである．

この図ではパラメータごとで回帰曲線の傾向も様々で，値

のばらつきも大きいことがわかる． 
図 2, 3, 4 から Model 1, 2 において，α を適当な値で用い

た場合，α を 0 としたときと比べて約 0.5 ポイント F 値が

向上することを確認できる．ただし，Model 3 に関しては

パラメータの影響が複雑で比較的 F 値も低いため，推定に

有効でないことがわかる． 

図 2  F 値の最大値の分布 (Model 1)  

図 3  F 値の最大値の分布 (Model 2)  
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これらの結果から目的関数等のパラメータを次のように

設定して比較する．Model 1, 2 は結果が良かったもの，

Model 3 は比較的値のばらつきが少ない𝛼 = 0.04で，この

とき高次回帰の結果が良いβ= 0.04 ,rnn_dim= 128 を利用す

る． 
Model 1 : 𝛼 = 0.15，𝛽 = 0.0 
Model 2 : 𝛼 = 0.04，𝛽 = 0.0，	rnn_dim = 256 
Model 3 : 𝛼 = 0.04，𝛽 = 0.04，rnn_dim = 128 
 

7.1.2 Epoch ごとの F 値の推移 
各モデル，パラメータにおける Epoch ごとの F 値の推移

を図 5 に示す．図の実線が 10 回の中央値，色付き領域が

最大最小の範囲である．図から F 値が最大になるまで

15epoch 程度でモデルごとに大きな差がないことがわかる． 
7.1.3 各モデルの F 値の最大値の比較 
各モデルにおける前述のパラメータでの F 値の最大値の

分布の箱ひげ図を図 6 に示す．Model attn は Neural 
Attention のみを利用したモデル(Model 1，α= 0，β= 0)で
ある．Attention 層の次に BiLSTM 層を用いた Model 3 より

も Attention 層のみの Model attn の方がわずかに F 値が高い．

α，βを適切な値としたとき BiLSTM層の次に Attention 層

を通す Model 2 が Model 1 よりも F 値が高いことが確認で

きた．  

8. おわりに 
本稿では，[1]で利用しなかった RNN を利用し，モデル

の推定への影響を調査した．朝倉らの先行研究[2]では有効

ではなかった LSTM だが改良を加えたことで本稿では有効

に働くことを確認した． 
また，LSTM の前に Neural Attention を導入した Model 3

は，LSTM を用いない場合と比べ F 値が低下することを確

認した．  
Model 1, 2 では目的関数に対して各 Aspect Category の

Neural Attention の注目度を学習に利用した結果，適当な係

数αで学習することで，α = 0 の通常の学習を行った場合と

比べ 0.5 ポイントほど F 値が向上することを確認した．し

かし OTE を学習に利用する場合は係数βを大きくするほ

ど F 値が低下し有効でなかったため，今後の課題として

OTE の活用法を検討していきたい． 
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図 4  F 値の最大値の分布 (Model 3) 

図 6  F 値の最大値の箱ひげ図 

図 5  epoch 数と F 値 
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