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Abstract: Customers often consult the WWW for the product information before buying a product.

Bulletin boards on online-shopping sites usually include opinions for products. More precise and

effective methods for evaluating the products are useful for customers.

In this paper, we propose a method to classify documents into positive or negative opinion. The

method consists of two classifiers based on SVMs and score calculation. First we improve the

accuracy of a scoring method by using a feature selection process. Then we explain classification

rules based on the two classifiers. The proposed method classifies documents on the basis of

confidence of the results of each classifier.

We compare the proposed method with related work. Experimental results show the effectiveness

of our method.

1 はじめに

近年，我々はインターネットなどを通じて，レビュー

記事を大量に入手する事ができる．そして，その記事

を製品購入などの意思決定の際に参考にしている．し

かし，大量のレビュー記事の内容を把握するのは容易

ではなく，内容を把握するために，記事の効率的な活

用法が必要となる．我々がレビューを参考にする場合，

まず，その情報が肯定的意見なのか，否定的意見なの

かを判断して参考にしている．レビュー記事を肯定/
否定的意見に自動分類することができれば，内容把握

が容易になり，情報をより有効に活用できる．例えば，

悪い評判が少なく良い評判が多い製品は，良い製品な

のではないかといった分析ができる．本研究では，レ

ビュー記事を肯定/否定的意見に自動分類することを
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目的としている．

現在，レビュー記事を肯定的/否定的意見に自動分
類する研究は盛んに行われている [1]．Pangら [2]は，
bag-of-wordsのみを素性として用いて，ナイーブベイ
ズ法 (Naive Bayes)，最大エントロピー法 (Maximum
Entropy)，サポートベクタマシン (SVM)などの機械
学習器によって分類する手法を提案した．英文で書か

れた映画レビュー記事を対象として実験を行い，機械

学習器の中でも，SVMにおいて最も高精度で分類を行
えることを示している．筬島ら [3]は，肯定/否定的評
判で素性が出現する割合を用いたスコアリングにより

文単位での分類を行っている．藤村ら [4][5]は，肯定/
否定的評判での素性の出現確率を用いたスコアリング

により分類することを提案している．筬島ら，藤村らは

この手法を用いることで，SVMと同等，または SVM
より高い精度が得られたとしている．この他にも，共

起情報を用いた分類 (Turneyら [6])，語の系列パター
ンや部分依存木を素性として用いた分類 (Matsumoto



ら [7])，意見文のみを抽出し分類に用いる分類法 (Pang
ら [8])など，様々な分類法が提案されている．
現在提案されている手法は，1つの分類器を用いて

分類を行っている．複数の分類器の分類結果を利用し，

誤分類している部分を補い合う事で，より良い精度が

得られる可能性がある．本研究では，Pangらが提案
した SVMを用いた分類と，筬島らが提案したスコア
リング手法による分類の，2つの分類結果の信頼度を
利用して分類を行う手法を提案し，その分類精度を調

査する．

以下，2 章では用いる分類器について述べ，3 章で
は提案手法について説明する．続いて，4 章では今回
の手法の実験について述べ，考察する．最後に，5 章
でまとめる．

2 分類器

本研究では，従来の手法である，SVMを用いた分
類手法，スコアリングを用いた分類手法を組み合わせ

て用いる事で分類を行う．ここでは本研究で用いた分

類器として，Pangらが用いた SVMによる分類手法，
筬島らが用いたスコアリングによる分類手法について

説明し，それぞれの分類器で分類実験を行い，精度を

確認する．分類実験には，Pangらが用いたものと同
じ英文の映画レビューデータセットを用いる．最後に，

各分類器でのエラー分析を行い，本研究での提案手法

を考案した動機について述べる．

2.1 SVMを用いた分類

SVMはVapnikらが考案した機械学習器であり，最
も良い分類精度を得ている学習器の 1つとして知られ
ている [9]．図 1にSVMの学習モデルを示す．訓練デー
タを素性のベクトルの集合で表し，訓練データ集合の

中で，境界付近に存在する訓練データであるサポート

ベクターと境界線との距離であるマージンを最大化す

るように分離超平面 (hyperplane)を決める．
Pangらは，単語を素性として用いており，その単語
がそのドキュメントに存在すれば 1，存在しなければ
0として学習を行うことで最も高い精度を得ている．
本研究でも，Pangらと同じ手法を用いて SVMによ

る分類実験を行い，精度を調査した．SVMは，ツー
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図 1: SVMの学習モデル

ルとして SVM light ∗を使用し，線形カーネルを用い

て実験を行った．実験の結果，82.1%の精度を得た†．

2.2 スコアリング手法を用いた分類

筬島ら [3]は，肯定的な評判には肯定的な概念を持っ
た素性が，否定的な評判には否定的な概念を持った素

性が偏って存在するはずであるという仮定の基，スコ

アリングをして分類を行っている．pos(wi)と neg(wi)
は，それぞれ，素性 wi が肯定もしくは，否定的評判に

含まれる数を表している．また，
∑

pos と
∑

neg は，

肯定的評判に含まれる素性の総数と否定的評判に含ま

れる素性の総数である．式 1は，素性 wi が肯定もし

くは，否定的評判にどれくらい偏って出現するかを表

しており，素性 wi が肯定的評判に偏って出現すれば

正の値，否定的評判に偏って出現すれば負の値になる．

この偏りを利用した素性 wi のスコアを ScoreIDF (wi)
としている．

ScoreIDF (wi) = log

(
pos(wi) + 1∑

pos
×

∑
neg

neg(wi) + 1

)
(1)

分類の際には，文書中の語のスコアの総和 (式 2)を
求め，その値が正の値なら肯定的評価の文書，負の値

なら否定的評価の文書としている (式 3)．

∗http://svmlight.joachims.org/
†Pangらの先行研究での正解率 82.9%と本研究での結果が異な

るのは，前処理の素性選択を先行研究と完全に一致させる事ができ
なかったためであると考えられる．前処理については，4.1 を参照
のこと．



Score(d) =
∑

ALLwi∈d

ScoreIDF (wi) (2)

d =





Positive　 (Score(d) > 0)

Negative　 (Score(d) ≤ 0)
(3)

本研究では，スコアリング手法を用いた分類に対し

て，品詞情報の利用と，χ2 検定による素性の選別と

いう 2つの拡張を行っている．

• 品詞情報の利用　
評価文を扱った関連研究の多くでは，品詞情報

を用いている．そして，形容詞は，最も直接的に

評価を表す品詞である．本研究では，形容詞のス

コアを大きくする事で精度の向上を図っている．

具体的な処理を以下に記す．

まず，元のデータセットのそれぞれの単語に対

して品詞タグを付与する．品詞タグの付与には，

brill’s Tagger ‡を用いている．そして，分類の際
には，訓練データの中で 3回以上形容詞タグを付
与されている素性の重みを定数倍している．ここ

で 3回以上としたのは，タグ付与誤りの影響を小
さくするためである．形容詞の重みは経験的に求

め，一番精度が良かった 7倍を採用している．

• χ2 検定による素性の選別　

藤村ら [5]は，χ2検定を用いて，その素性がど

れだけ偏って現れるかを数値化し，信頼性の高い

素性を選別する手法を提案している．χ2値の求め

方は式 4に示す．χ2値が大きい素性ほど，統計的

に信頼性が高く，肯定/否定の文書に偏って存在
する．そこで，信頼性が低い素性，つまり χ2 値

が小さい素性を棄却し，信頼性が高い素性のみを

分類に用いる．

χ2(wi) = ywi ·
X

w,class

(df(w, class)− dftotal · pw · pclass)
2

dftotal · pw · pclass

w ∈ {wi, w̄i}

class ∈ ˘positive，negative
¯

(4)

‡http://www.cs.jhu.edu/˜brill/home.html
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図 2: 有意水準と正解率

表 1: 拡張前後での分類精度

分類方法 正解率

拡張前 79.8%

拡張後 83.4%

　　

正解率が最高となる有意水準を求めるための

実験を行った．実験結果を図 2に示す．結果より，
有意水準が 20%のときに精度が最高になった．し
たがって，今回は有意水準 20%を採用した．

拡張を行う前と後での分類精度を調査するために実

験を行った．結果を表 1に示す．結果より，品詞情報
の利用，χ2 検定による素性の選別の 2つの拡張を行
う事で，拡張前よりも高い精度を得る事ができた．

2.3 エラー分析

誤分類文書がどのようなスコア，分離平面からの距

離で分布しているかを調査した．スコアリング手法で

の分布を図 3に，SVMでの分布を図 4に示す．結果
より，どちらの分類器を用いた場合でも境界線に近い

ほど誤分類している文書数が多く，境界線付近での分

類結果の信頼性が低い事を表している．

誤分類文書総数はそれぞれ，スコアリング手法によ

る分類では 232個，SVMによる分類では 251個であっ
た．どちらの分類手法でも同じ文書を間違えていたの

は 119個であり，誤分類したもののうち，同じ文書を
間違えて分類しているのは約半分の文書であることが
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図 3: スコアリング手法での誤分類文書の分布

分かる．したがって，一方の分類器では誤って分類し

ていても，もう一方の分類器では正しく分類できてい

る文書が多数存在しており，互いの誤分類を補い合う

事で精度が向上する可能性がある事を示唆している．

3 提案手法

前節のエラー分析の結果より，境界線に近いほど分

類の信頼性が低く，2つの分類器で誤分類を補い合う
事で精度が向上する可能性がある事が分かった．境界

線からの距離は，SVMの場合は分離平面からの距離，
スコアリング手法の場合はスコアの絶対値に相当する．

文献 [4]でも，スコアの絶対値が大きい文書ほど分類
精度が高いと報告している．本研究では複数の分類器

を用いて分類を行い，より境界線からの距離が大きい，

信頼性が高い分類結果を採用する手法を提案する．

3.1 複数の分類器を用いた分類手法

本研究では，前節で説明した，SVMとスコアリン
グに基づく分類器を組み合わせて分類を行う．ここで

は，2つの分類器を用いて分類を行う手法として，3つ
のタイプの手法を提案する．具体的な手順を以下に記

す．k，l，m はある定数とする．

タイプ (1) スコアリング手法での分類結果の信頼度に着目
する場合
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図 4: SVMでの誤分類文書の分布

条件：スコアの絶対値が k 以下 かつ 分離平面からの
距離が l 以上

条件を満たす 　
SVMでの分類結果を最終的な分類結果にする

条件を満たさない 　
スコアリング手法での分類結果を最終的な分類結
果にする

タイプ (2) SVMでの分類結果の信頼度に着目する場合

条件：分離平面からの距離が l 以下 かつ スコアの絶
対値が k 以上

条件を満たす 　
スコアリング手法での分類結果を最終的な分類結
果にする

条件を満たさない 　
SVMでの分類結果を最終的な分類結果にする

タイプ (3) 片方の分類器に依存せず，両方の分類結果に着
目する場合

条件：スコアの絶対値 < 分離平面からの距離 ×m

条件を満たす 　
SVMでの分類結果を最終的な分類結果にする

条件を満たさない 　
スコアリング手法での分類結果を最終的な分類結
果にする

タイプ (1)は，スコアリング手法による分類結果の
信頼度に着目し，信頼度が低ければ SVMによる分類
結果を用いて分類器を組み合わせて分類を行う方法で

ある．逆に，タイプ (2)は SVMによる分類結果の信



頼度に着目し，信頼度が低ければスコアリング手法に

よる分類結果を用いて分類器を組み合わせて分類を行

う方法である．タイプ (3)は，どちらかの分類器の結
果の信頼度に着目するわけではなく，それぞれの分類

器での信頼度の高さを比べて，信頼度が高いほうを採

用して分類を行う方法である．

4 実験

本研究では，Pangら [2]が用いたものと同じ英文の
映画レビューデータセット§を対象として，3分割交差
検定により実験を行っている．このデータセットは，肯

定及び否定のレビューそれぞれ 700本，計 1400本で構
成されている．素性は，Bag-of-words素性として，全
レビュー中で出現回数 4以上の単語を用いた．ステミ
ング処理や，ストップワードを用いた語の削除は行っ

ていない．

4.1 前処理

“ not, don’t ”などの否定の意味を持つ語は，その語
の後の動詞，形容詞などの意味を反転させる語である．

例えば，“ It is not good . ”という文の場合，goodは
肯定の意味を表す語と考えられるが，notがあるため
意味が反転し，否定の意味を表す．こういった表現を

無視すると，分類精度に悪影響を及ぼすと考えられる．

Pangらは否定文に対する前処理を行っており，本研
究でも同じ手法を用いた．具体的な処理としては，ま

ず，否定の意味を持つ語を含む文を見つけ，否定の意

味を持つ語から，区切り文字 (コンマ，ピリオドなど)
までの語全てに対して，「NOT 」というタグをつける．
処理の例を以下に示す．

否定文の前処理の例¶ ³
文: It is not good .

処理後の文: It is not NOT good .µ ´
このように，意味が反転したことが分かるようにタグ

を付与することで，本来の意味とは逆の意味を持って

しまう素性に対し，そのまま，その語の意味での重み

をつけてしまうことを防いでいる．本研究では，否定

の意味を持つ語として， “ not, never, no, nobody,

nothing, none ” を用いた．
§http://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-

data/

表 2: 複数の分類器を用いた分類

分類方法 正解率

タイプ (1) 85.3%
タイプ (2) 83.3%
タイプ (3) 85.2%

スコアリング 83.4%
SVM 82.1%

4.2 評価実験

タイプ (1)，タイプ (2)，タイプ (3)のそれぞれの手
法を用いて評価実験を行った．k, l,mの値は経験的に

求め，それぞれ最適な値である，20，0.2，50とした．
実験結果を表 2に示す．
まず，複数の分類器を組み合わせて分類を行った手

法は全て，単分類器による分類である，スコアリング

手法による分類，SVMによる分類と同等かそれ以上
の精度を得ている．タイプ (2)の精度は 83.3%で，ス
コアリング手法による分類の精度の 83.4%に比べて若
干劣っているが，これは，タイプ (2)が SVMの分類結
果の信頼度に着目して，SVMの分類精度を底上げし
ようとしている手法であるためであり，SVMの精度
82.1%に比べると 1%程度の精度向上が見られる．した
がって，複数の分類器を利用した本手法を用いること

によって，単分類器を用いた場合よりも精度が向上す

る事を確認できた．

次に，タイプ (1)，タイプ (2)では，分類精度が高い
手法であるスコアリングでの分類結果に着目している

タイプ (1)の方が高い精度を得ている．これにより，2
つの分類器を組み合わせて用いる場合，分類精度が高

い分類器の分類結果に着目して分類を行った方が，精

度が高い事が分かる．これは，あらかじめ，組み合わ

せる分類手法のどちらの方が分類精度が高いか分かっ

ていないと，高い精度を得る事ができないという問題

点を含んでいる事を意味する．タイプ (3)は，タイプ
(1)に比べて若干精度が劣るが，ほぼ同程度の精度を
得ており，そのような問題点は無い．今回は，分離平

面からの距離を単純に定数倍してスコアの絶対値と比

べているが，2つの値を正規化して比べる手法が考案
できれば，さらに良い精度が得られる可能性がある．

また，今回は k, l, mの値は経験的に求めているが，



このままでは汎用性が低い．したがって，自動的に最

適な値を推定する手法を検討する必要がある．

5 おわりに

本研究では，複数の分類結果の信頼度を用いたレビ

ュー記事の自動分類手法を提案した．実験結果より，各

分類手法を単体で用いるよりも，2つの手法で分類を
行い信頼性の高い手法の分類結果を採用する事で高い

精度を得る事ができた．

今回は Bag-of-Words素性のみを用いて分類を行っ
ているが，系列パターン，部分依存木など，Bag-of-
Words以外の素性を Bag-of-Wordsと共に分類に用い
る事を提案し，高い精度を得ている研究がある [3]，[7]．
Matsumotoら [7]は本研究と同じデータセットを用い
て分類を行い，高い精度を得ている．また，Pangら
[8]は，意見文のみを抽出して分類に用いる手法を提案
し，同じデータセットで実験を行い高い精度を得てい

る．このような，より高い分類精度の手法を組み合わ

せて本研究の手法を用いて分類を行う事で，さらなる

精度向上の可能性がある．

Pangら [10],Okanoharaら [11]のように，肯定/否定
の 2値分類ではなく，さらに細かい粒度で分類を行っ
ている研究もある．より細かい粒度で分類を行う事で

肯定/否定の度合いを知る事ができ，情報の有用性は
増す．今回は，境界線からの距離を分類の信頼度とし

て位置付けたが，境界線からの距離を肯定/否定の度
合いとして位置付ける事で，このような多値分類にも

対応させた手法に拡張できる可能性がある．
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