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1.はじめに
現在，インターネット上には膨大なテキストデータ
が存在している．特に，ある製品やサービスへの意見
や評価といった情報，いわゆるレビュー情報は増加が
著しく，レビューサイトには大量のレビューが蓄積さ
れている．これらのレビューには，企業側，消費者側双
方にとって有用な情報が含まれている．そのため，レ
ビューを分析し，有用な情報を抽出して利用する評判
分析の研究が活発となっている [1]．
評判分析の研究の 1つとして，レビュー要約の研究

がある．Blair-Goldensohnら [2]は，アスペクト (評価
の視点)に基づくレビュー要約を提案している．アスペ
クトに基づくレビュー要約によって，視覚的にもわか
りやすい要約が実現されるとされる．
アスペクトに基づくレビュー要約を実現するため
に，評価文のアスペクトを推定する必要がある．Blair-
Goldensohnらは，教師あり学習によって文やフレーズ
のアスペクト推定をおこなっている．教師あり学習は
高い精度が期待できるが，大量の教師データの整備が
必要であり一般に高コストである．我々は，高い精度
と低コストの実現を目指し，クラスタリングを利用し
た評価文のアスペクト推定手法を提案する．

2.提案手法
提案手法は，評価文を入力とし，その評価文のアス
ペクトを出力する．図 1に提案手法の概要を示す．ま
ず，「類似した文は同じアスペクトを持つ」と仮定する．
入力される評価文をクラスタリングし，生成される類
似文クラスタの中心にある評価文にアスペクトを付与
することで，良質な教師データを生成する．さらに，そ
の教師データを用いて，クラスタ内の評価文から新た
な教師データを獲得する．提案手法は，以降で述べる
4つのフェーズを順に実行するものである．

図 1: 提案手法概要
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2.1.クラスタリングフェーズ
クラスタリングフェーズでは，評価文をクラスタリ

ングし，類似文クラスタを生成する．クラスタ内の評
価文は類似しているため，仮定より同じアスペクトで
あると考える．
評価文のクラスタリングに用いる素性は，評価文を

構成する内容語の頻度である．内容語の出現傾向が類
似している評価文をクラスタとして抽出する．
2.2.教師データ作成フェーズ
教師データ作成フェーズでは，クラスタリングフェー

ズにおいて作成されたクラスタごとに，教師データの
作成をおこなう．クラスタ内の評価文は，それぞれが
クラスタに対する所属度を持つ．所属度は，クラスタ
の中心ベクトルと評価文の素性ベクトルのコサイン類
似度である．クラスタへの所属度が高いほど，よりそ
のクラスタらしい評価文であるといえる．
教師データ作成フェーズでは，各クラスタの所属度

最大の評価文を人間に提示し，正解アスペクトを与え
る．ここで，提示された評価文と割り当てたアスペク
トを初期教師データとする．
2.3.拡張フェーズ
教師データ作成フェーズで，人手でアスペクトを与

えた初期教師データは非常に信頼できるものであるが，
少量である．拡張フェーズでは，教師データ作成フェー
ズで作成された初期教師データを基に，クラスタ内の
評価文とそのクラスタへの所属度によって拡張する．
所属度の高い評価文ほど，クラスタ内の初期教師デー

タと同一のアスペクトである可能性が高い．そのため
所属度の高い評価文に対して，クラスタ内の初期教師
データと同一のアスペクト割り当てることで，教師デー
タの拡張をおこなうことができる．しかし，所属度が
高いということはクラスタ中心に近いということでも
あり，クラスタ内の初期教師データに表層的に類似し
ていることが考えられる．この場合，拡張をおこなう
ことによるアスペクト推定の精度への効果は小さい．
一方，所属度が低い評価文は所属度が高い評価文に

比べて，クラスタ内の初期教師データと同一のアスペ
クトである可能性は低くなる．しかし，クラスタ内の
初期教師データとは類似度が小さいため，アスペクト
さえ正しければ，拡張をおこなうことで教師データの
バリエーションが広がる．
本稿では，クラスタを中心部，中間部，外縁部に分

割し, 中心部を拡張に用いる場合 (MTDclose), 中間部
を拡張に用いる場合 (MTDmid ), 外縁部を拡張に用い
る場合 (MTDouter)を提案する．なお，拡張を行わな
い場合をMTDonly とする．
2.4.学習・推定フェーズ
拡張フェーズにおいて拡張された教師データを用い

て学習をおこない，分類器を構成する．分類器として
は SVMを用いる．



3.評価実験
提案手法の有効性を検証するために評価文のアスペ
クト推定実験をおこなった．
3.1.実験内容
本研究では現在，ゲームレビューを研究対象として
いる．Tadanoら [3]の研究によって，ゲームレビュー
の評価文にアスペクトタグが付与されている．このア
スペクトタグが付与されている記述 4607件を実験デー
タとし，その付与されているアスペクトタグを推定す
る実験をおこなう．
アスペクトとしては，「オリジナリティ(o)」，「グラ

フィックス (g)」，「音楽 (m)」，「熱中度 (a)」，「満足感
(s)」，「快適さ (c)」，「難易度 (d)」の 7種があり，それ
らの複合も認められている．アスペクトの分布は一様
でなく，「o」と「s」の頻度が突出している．
実験データに対するアスペクト推定を 10分割交差検

定で実施し，適合率を評価する．提案手法の初期教師
データ数と同数の教師データをランダム抽出して教師
あり学習をおこなう場合 (同数教師あり)をベースライ
ンとして，提案手法の有効性を検討する．また，提案
手法同士の比較によって，教師データの拡張に有効な
所属度の範囲の調査もおこなう．
クラスタリングには軽量データクラスタリングツー
ル bayon*1を用い，クラスタリング手法には Repeated
Bisection法を用いた．提案手法におけるクラスタリン
グフェーズのクラスタ数は指定せず，クラスタが一定
のまとまりとなった場合にクラスタリングを終了する
ようにした．結果としてクラスタリングフェーズでは，
10分割交差検定の平均で 219クラスタが生成された．
すなわち，初期教師データは 200件強である．さらに，
拡張フェーズを適用した場合，例えば，MTDclose で
は，200～300件程度の教師データが新たに獲得された．
3.2.結果と考察
各手法の適合率の比較を表 1に示す．ランダム抽出

した教師データで学習する場合より，クラスタリング
に基づいて抽出した教師データを用いて学習をおこな
う場合の適合率が高いことがわかり，提案手法の有効
性が確認できた．同数教師ありでは，教師データをラ
ンダム抽出しているため，内容語が類似した評価文が
教師データとなることがある．提案手法ではそのよう
な評価文がクラスタとしてまとめられ，その中の 1文
が教師データとなる．そのため，類似した評価文が教
師データとなることが少なくなり，教師データのバリ
エーションが広がり，適合率が向上したと考えられる．
また，提案手法に関しては，概ねクラスタ中心部での
拡張が有効であるといえる．

表 1: 評価実験結果
手法 適合率 [%]

同数教師あり 67.28

MTDonly 73.80

MTDclose 73.97

MTDmid 71.30

MTDouter 67.30

提案手法では，高い精度と低コストの実現を目指し
た．我々は，先行研究において，アスペクト推定につ

*1http://code.google.com/p/bayon/

いて，いくつかの機械学習の精度を比較した [4]．同様
に，4607件のデータを単純に 10分割交差検定により
評価した場合の適合率を表 2に示す．表 2より，400件
強のデータで学習したMTDclose が約 4000件のデー
タで学習したC4.5と同程度の適合率を実現できている
ことが確認でき，高い精度と低いコストを実現してい
るといえる．一方で，SVMの適合率は 80%強であり，
提案手法において教師データの拡張が理想的におこな
われた場合には，適合率は向上する可能性があるとい
える．

表 2: 教師あり学習における適合率
機械学習器 適合率 [%]

SVM 80.93

C4.5 73.86

前述のように，提案手法は 10倍程度の教師データで
学習した場合と同等の精度が得られることがある．一
方で，教師データが少ないことで，テストデータを分
類する際にそもそも素性が 1つも存在しない問題 (ゼロ
ベクトル) が生じる．しかし，MTDonly と比較して，
拡張フェーズの導入によって教師データが増加し，結
果としてこのゼロベクトルの問題は改善されているこ
とが確認された．ただし，精度の面では十分な貢献を
見ることができず，教師データの有効な拡張方法につ
いては，今後さらなる考察が必要である．

4.おわりに
本研究では，評価文のアスペクト推定というタスク

に対して，クラスタリングを用いた手法を提案した．評
価実験により，提案手法の有効性を確認した．

Titovら [5]は，文書集合の生成モデルである LDA
を拡張した MG-LDAを用いて，教師データなしで単
語とアスペクトの対応付けをおこなっている．今後は，
この手法を参考に，教師なし学習の検討も必要である
と考えている．
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