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1.はじめに 
センチメント分析の分野において，分散表現され

た単語の意味を構文木に沿って合成することを通じ

て句と文のセンチメントを構成的に分析する手法と

して，リカーシブニューラルネットワーク

RNTN(Recursive Neural Tensor Network)[1]が提案さ

れている．RNTN は構文木の全てのノードに対して

ボトムアップにテンソルベースの関数を適用させる

ことにより単語，句，文と辿ってセンチメント分析

をしていく手法である．本論文では，RNTN を日本

語文のセンチメント分析に適用する．そのために，

センチメント分析のための英語文のコーパス

Stanford Sentiment Treebank[2]をもとに単語と文のみ

に教師ラベルがついた日本語文のコーパスを作成し

て，単語と文に対する教師ラベルのみから学習を行

うようにした場合の日本語文に対するセンチメント

分析の精度を評価する． 

 

2.RNTN によるセンチメント分析 

2.1.概要 
RNTN[1]は様々な長さと構文タイプの句に対する

合成ベクトル表現を単語の分散ベクトル表現からリ

カーシブに計算するニューラルネットワークモデル

で，合成ベクトル表現は各句を分類する特徴として

用いられる．センチメント分析では，これら合成分

散ベクトルから単語・句・文のポジティブ・ネガテ

ィブクラス，並びに 5 センチメントクラス-強くポ

ジティブ，ポジティブ，ニュートラル，ネガティブ，

強くネガティブ-分類をソフトマックスクラシファ

イアにより行う．学習では，すべての単語・句・文

に対するセンチメントラベルが教師ラベルとして用

いられる．これにより,文中に現れる否定がセンチ

メント分析に反映されることもあり従来法に比べて

高い精度が実現されているが,ラベル付けのコスト，

特にすべての句に対するラベル付けのコストが高い．

日本語文のセンチメント分析器の学習では，

Stanford Sentiment Treebank[2]の英文を日本語文に変

換し，それら文を形態素解析と構文解析により生成

した構文木に対して，それらの単語と文に元の英文 

 

 

の対応するセンチメントラベルを与え，句に関して

は簡易な規則により句のラベルを部分的に生成して

用いる．  

  

2.2.リカーシブニューラルネットワーク RNTN  

 RNTN は，単語埋め込み層，ニューラルテンソル

層，センチメント分類層からなる．単語埋め込み層

は，単語の one-hot ベクトルw に対して，単語埋め

込み行列𝑊𝐸を用いて(1)式によりその分散ベクトル

表現𝑣𝑊を計算する．  
 
 𝑣𝑊 = 𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑𝐼𝐷(𝑤)             (1) 
 
ここで，𝑣𝑊はd-次元ベクトルとする．ニューラル

テンソル層は，二分構文木の左と右の子ノードの分

散表現をそれぞれv𝑙,v𝑟とするとき，(2)式によりそ

れらの合成ベクトルv𝑝を句のベクトル表現として計

算する．  
  

𝑣𝑝 = 𝑡𝑎𝑛ℎ ([
𝑣𝑙
𝑣𝑟
]
𝑇

𝑊𝐵
[1:𝑑] [

𝑣𝑙
𝑣𝑟
] + 𝑊𝐿 [

𝑣𝑙
𝑣𝑟
])   (2)  

  
ここで，v𝑙とv𝑟はd-次元単語ベクトルまたは d-次元

合成句ベクトル，𝑊𝐵
[1:𝑑]

は𝑅2𝑑×2𝑑×𝑑の双線形テンソ

ルである．これら合成ベクトルは単語から句，そし

て文へとリカーシブに計算される．センチメント分

類層は，構文木の各ノードの出力，即ち単語ベクト

ル，合成句ベクトル，合成文ベクトルvに対して，

(3)式によりセンチメントクラス次元のセンチメン

トラベルの確率分布を出力する．  
  

𝑝𝑣 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑊𝑜𝑣)            (3) 
  
 学習におけるロスは，単語・句・文それぞれに対

して与えられる教師ラベル𝑡とソフトマックスクラ

シファイアの出力確率分布𝑝との間のクロスエント

ロピーの総和として(4)式により計算される．  
  
𝐿(𝜃) = ∑ 𝐿𝑣(𝜃)𝑣 = −∑ ∑ 𝑡𝑣,𝑖 𝑙𝑜𝑔 𝑝𝑣,𝑖 + 𝜆‖𝜃‖2𝑖𝑣  (4) 

  
ここで，pvは単語・句・文の分散ベクトル𝑣に対す

る出力確率分布，𝑡𝑣は one-hot ベクトルで与えられ

るその教師ラベル，𝜃 = (𝑊𝐸 ,𝑊𝐵,𝑊𝐿 ,𝑊𝑂)であり，θ

はロスの誤差逆伝播で最適化される． 

 

2.3.単語教師ラベルからの句教師ラベルの設定  

 RNTN の高い精度はすべての句に対する教師ラベ

ル付けによるところが大きいが，このラベル付けに

は膨大なコストがかかる．そこで，二分構文木の左

と右の子ノードの教師ラベルから親ノードの教師ラ
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ベルを導く簡易な規則を導入する．いま，5 つのセ

ンチメントクラス「強くポジティブ」，「ポジティ

ブ」，「ニュートラル」，「ネガティブ」，「強く

ネガティブ」をそれぞれ 4,3,2,1,0 で表し，左と右の

子ノードのラベルをそれぞれ𝑙𝐿𝐶と𝑙𝑅𝐶，親ノードの

ラベルを𝑙𝑃とする．このとき，子ノードの教師ラベ

ルから親ノードの教師ラベルを導く規則として，  
  

RULE1: if 𝑙𝐿𝐶==2 then 𝑙𝑃 = 𝑙𝑅𝐶 

RULE2: if 𝑙𝑅𝐶==2 then 𝑙𝑝 = 𝑙𝐿𝐶 

RULE3: if 𝑙𝐿𝐶>2 and 𝑙𝑅𝐶>2 then𝑙𝑃= max(𝑙𝐿𝐶,𝑙𝑅𝐶)   
を導入する．これにより，単語の教師ラベルを与え

ることで部分的に句の教師ラベルをボトムアップに

設定することができる．このとき，学習におけるロ

スは，単語，文と教師ラベルが設定された句の集合

𝑉∗に対するソフトマックスクロスエントロピーの和

∑ 𝐿𝑣∈𝑉∗(𝜃)𝑣 として計算される． 

 

3.実験 

3.1.概要 

RNTN を用いた日本語文のセンチメント分析の実

験的評価を行う．実験には， Stanford Sentiment 

Treebank の英文コーパスを利用して作成した日本語

文の 3 種類のコーパスを用いる．句に対する教師ラ

ベルを与えないで学習する場合と句に対する教師ラ

ベルを「句教師ラベル設定規則」により設定して学

習する場合の精度を比較する． 

 

3.2.データセット 
Stanford Sentiment Treebank の英文コーパスから日

本語文のコーパスを作成する処理の流れを図 1 に示

す．日本語文の形態素解析と構文解析には Jigg[3]の

Kuromoji と Jaccg を利用した． 

このコーパスから文の長さを基準に 30 単語で長

文・短文にわけ，「長文コーパス」，「短文コーパ

ス」，「長文＋短文コーパス」の 3 つのコーパスを

作成した(表 1) 

 
図 1 日本語文コーパス作成の流れ 

 

 

表 1 日本語文コーパス(文数) 

 長文 短文 長文+短文 

train 899 1002 2004 

dev 102 100 100 

 

3.3.評価 
日本語文コーパスに対して，句に対する教師ラベ

ルなしと教師ラベルを「句教師ラベル設定規則」に

より設定して学習した場合の精度を表 2 に示す． 
 

表 2  日本語文コーパスの結果 

  5 分類:4,3,2,1,0 3 分類:(4,3),(2),(1,0) 

全て 文 単語 全て 文 単語 

長文 77.7 57.8 95.5 78.1 84.3 95.6 

短文 77.9 53.0 96.3 78.7 79.0 96.3 

長+短 79.1 54.0 96.8 79.8 85.0 96.8 

(a)句ノード:教師なし 

  5 分類:4,3,2,1,0 3 分類:(4,3),(2),(1,0) 

全て 文 単語 全て 文 単語 

長文 83.1 57.8 96.3 83.5 79.4 96.5 

短文 89.2 49.0 97.2 90.2 78.0 97.2 

長+短 96.7 45.0 97.0 97.4 75.0 97.0 

(b)句ノード: 句教師ラベル設定規則でラベル付け 
 
また，Stanford Sentiment Treebank の英文コーパスに

対する結果を表 3 に示す． 
 

表 3  Stanford treebank の英文コーパスの結果 
 5 分類:4,3,2,1,0 3 分類:(4,3),(2),(1,0) 

全て 文 単語 全て 文 単語 

71.9 28.5 96.8 76.0 44.6 97.0 

(a)句ノード:教師なし 

 5 分類:4,3,2,1,0 3 分類:(4,3),(2),(1,0) 

全て 文 単語 全て 文 単語 

73.3 34.9 97.4 78.6 53.6 97.4 

(b)句ノード: 句教師ラベル設定規則でラベル付け 
 
日本語文の精度が英文より高いのは，手作業で意

味の通らない文を削除したり整形をしたりしたため

と思われる．句教師ラベル設定規則により全ノード

での精度は上がるが文に関してはそうでないため改

良が必要である．英文コーパスで全句ノードに教師

ラベルを与えた場合の精度は 79.1%であったが，教

師ラベルを制限した上記の結果はそれより下がって

おり，句へのラベル付けの必要性が再確認された． 
 
4.むすび 
本論では日本語文に対するセンチメント分析の

RNTN の適用について述べた。システム及びデータ

セットはまだ初期段階にあり改善が必要である．今

後の課題として日本語訳の精度をより良くしていく

ことがあげられる． 
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