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極性辞書を利用した句構造による
注意型ニューラル評価極性分類

宮崎 亮輔1,a) 小町 守1,b)

概要：評価文は，評価極性（ポジティブ・ネガティブ）を反転させるような表現を含むことがあるが，この
ような現象を単語のみから捉えることは難しく，この問題を解決するためには統語的構造を考慮する必要
がある．構文木を利用した方法はこれまでにも考えられているが，単語間の係り受け関係で定義されるス
パースな素性を設計する必要がある．素性のスパース性を解消するために再帰的ニューラルネットワーク
(Recursive Neural Network)による手法も提案されているが，文単位の評価極性分類で既存の手法と同程
度以上の性能を得るためには，各句毎に極性アノテーションされたコーパスが必要である．各句に人手で
アノテーションを行うことはコストが高く，現在は英語などでの限られた言語でしかコーパスが存在しな
い．また極性分類に影響する句や単語は文内でも一部分だけであり，再帰的ニューラルネットワークにお
いて木構造上で深い位置にある重要な句や単語の情報に誤差を伝播するのは難しい．そこで，本研究では
極性辞書と注意機構を利用した再帰的ニューラルネットワークによるモデルを提案する．提案手法では，
極性辞書による部分アノテーションの活用により，文単位の極性アノテーションしか得られない言語にお
いても，利用可能な教師データの拡充を図る．また，各句や単語を重み付きで考慮する注意機構を再帰的
ニューラルネットワークの一種である Tree-LSTMへ適用することで，終端ノードに近い場所にある句の
情報も効果的に分類に用いることを狙った．実験の結果により，提案手法が日本語の評価極性分類におい
て最高精度を示すことがわかった．

1. はじめに
ユーザが投稿するテキストは有用な情報を含むことが多
い．例えば，ユーザによるレビュー文やその評価は，他の
ユーザが製品を比較したり購入の決断をしたりする際に
役に立つ．自動で評価極性分類を行うことは，そのような
ユーザが投稿するテキストを解析するためにも重要な技術
の一つである．
文書分類の標準的なアプローチは単語の共起や bag-of-

wordsなどの素性を利用しているが，これらの単純な素性
は極性分類のタスクには効果的ではない [21]．例えば，“詐
欺を撲滅する。”という文は “詐欺”と “撲滅”というネガ
ティブな評価極性を示す語を含んでいるが，表現全体はポ
ジティブな評価極性と考えられる．このような極性が変わ
る問題に対処するためには，単語や句間の関係を考慮する
必要がある．
Nakagawaら [18] は依存構造木を利用することでこの問
題に取り組んだ．依存構造木の各部分木に隠れ変数として
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トレーニングデータには含まれない評価極性を推定する．
文全体の極性は Tree-CRF [31]によって各部分木の隠れ変
数を考慮して分類される．これによって，このモデルは評
価極性分類特有の極性の反転などの特徴を捉えることがで
きる．しかしながら，彼らの手法は素性テンプレートを利
用して組み合わせ素性を展開しているため，素性スパース
ネスの問題を抱えている．
近年，密な素性表現を用いたディープニューラル
ネットワークによる手法が多くの注目を集めている
[9, 10, 28–30, 35]．特に，再帰的ニューラルネットワーク
と呼ばれる木構造を用いたアプローチが極性分類のタスク
で高い分類精度を示している [10, 28–30]．Tree-CRFが疎
なバイナリ素性を利用している一方で，再帰的ニューラル
ネットワークは密な実数値の素性表現を学習することで素
性スパースネスの問題を解決している．しかし評価極性分
類タスクにおいて，再帰的ニューラルネットワークはしば
しば句（構文木の各部分木）単位にアノテーションされた
コーパスを必要とする．この句単位のアノテーションは，
再帰的ニューラルネットワークにおいて “悪くない”など
の極性の反転や，“とても良い”などの極性の強調を学習す
るため重要な情報である．句単位の極性の情報は英語以外
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の言語で利用可能な資源が未だないため，再帰的ニューラ
ルネットワークのモデルを他の言語に適用することを妨げ
ている．
そこで，本論文では評価極性辞書と句構造に対する注
意（アテンション）機構を導入し，部分木の情報を再帰
的ニューラルネットワークに直接伝える手法を提案する．
アテンション機構は NLP分野でも多くの注目を集めてい
る [1, 3, 4, 12, 13, 24, 33, 34]．例えばニューラル機械翻訳で
は，アテンション機構を導入し，直接原言語の各単語に対
応する隠れ層を参照することで，長い文に対して入力の
原言語の文全体を 1 つの隠れベクトルとして表現する既
存のエンコーダ・デコーダモデルの難しさを解消した [1]．
ニューラル機械翻訳においては，エンコーダ・デコーダの
ような回帰的ニューラルネットワーク (Recurrent Neural

Network)のみならず，再帰的ニューラルネットワークに対
してもアテンション機構の研究がなされている [3]．本論
文では，この再帰的ニューラルネットワークにアテンショ
ン機構を適用したモデルを評価極性分類に利用する。さら
に，評価極性辞書を用いることで木構造上終端ノードに近
い位置にある句や単語レベルの分散表現の学習に利用可能
な教師データの拡充を行う．
我々の提案する方法では，評価極性辞書とアテンション
機構の導入により，文単位にアノテーションされたコーパ
スのみから学習することができる．
本論文の主要な貢献は以下に示すとおりである．
• アテンション機構を適用することで，文単位のアノテー
ションのみのコーパスからでも再帰的ニューラルネッ
トワークによる評価極性分類を学習でき，Tree-CRF

のような素性エンジニアリングが不要であることを示
した．

• 再帰的ニューラルネットワークによる評価極性分類で
評価極性辞書を効果的に利用できることを示した．

• 日本語の評価極性分類タスクにおいて最高精度を達成
した．

2. 再帰的ニューラルネットワークによる評価
極性分類

統語構造を考慮した文の分散表現を得るために，これま
でに様々な再帰的ニューラルネットワークのモデルが研究
されている [22,27–30,36]．再帰的ニューラルネットワーク
では，構成関数と呼ばれる関数によってある句を構成する
2つの子からその句の分散表現を構成し，これを再帰的に
適用して文の分散表現を得る．Socherら [28]は最初に単
語や句間の相互関係を考慮しないシンプルな再帰的ニュー
ラルネットワークを提案し，後に行列やテンソルによる単
語や句間の相互作用を考慮するよう拡張した構成関数を提
案し [27,29]，英語の評価極性分類タスクの精度の向上に貢
献した．Qianら [22]は句カテゴリの情報を構成関数に組

図 1: RNNによる句の構成

み入れる方法を提案した．これらの再帰的ニューラルネッ
トワークには回帰的ニューラルネットワークと同様に，長
い履歴を考慮できなくなる問題が存在する．Taiら [30]は
この長い履歴を考慮できなくなる問題を解消するために，
LSTM (Long Short-Term Memory) [7]と呼ばれるユニッ
トを再帰的ニューラルネットワークに適用した．
この章では，Socherら [28]が最初に提案したシンプル
な再帰的ニューラルネットワークと，Taiら [30]が提案し
た LSTMを再帰的ニューラルネットワークに適用したモ
デルの 2つを説明すし，それらを用いてソフトマックス分
類器によって評価極性分類を行う方法を述べる．．

2.1 再帰的ニューラルネットワークによる文の分散表現
のモデル化

再帰的ニューラルネットワーク (RNN) [28,29]は句の表
現をその子の表現から構成する．図 1に示すように，この
構成プロセスはより長い句の分散表現を得るために再帰的
に繰り返すことができる．文の分散表現は句構造木のよう
な構文木に沿って RNNを適用することで得られる．構成
関数を複雑にしないため，二分木化した構文木がしばしば
用いられる．構文木内では根ノード，非終端ノード，終端
ノードはそれぞれ文，句，単語を表す．
j 番目のノードの表現 hj は構成関数 g によって計算さ
れる．

hj = f(g(hl
j , h

r
j)), (1)

g(hl
j , h

r
j) = W

[
hl
j

hr
j

]
+ b, (2)

ここで，行列W ∈ Rd×2dとバイアスベクトル b ∈ Rdは
学習するパラメータであり，hl

j , h
r
j ∈ Rd は d次元のベク

トルで表されたノード hj の左右の子の表現である．活性
化関数 f には tanhを用いられることが多い．

2.2 Tree-LSTMによる再帰的ニューラルネットワーク
の改善

一方，回帰的ニューラルネットワークを学習する過程で，
長い系列を入力するとパラメータの勾配が爆発もしくは消
失してしまう問題がある [2,6]．この勾配の消失を防ぐため
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に，LSTMと呼ばれる方法が回帰的ニューラルネットワー
クのために提案された [7]．
RNN についても勾配消失問題が同様に生じるため，

Taiら [30,36]によってTree-LSTM (Tree-Structured Long

Short-Term Memory Network)が導入され，RNNにおける
勾配消失の問題を改善した．本論文では，Taiら [30]によっ
て提案された二分木の Tree-LSTM (Binary Tree-LSTM)

を利用する．Tree-LSTMでは以下のように子ベクトルを
構成する．

ij = σ

(
U (i)

[
hl
j

hr
j

]
+ b(i)

)
, (3)

fjl = σ
(
U (fl)hr

j + b(fl)
)
, (4)

fjr = σ
(
U (fr)hl

j + b(fr)
)
, (5)

oj = σ

(
U (o)

[
hl
j

hr
j

]
+ b(o)

)
, (6)

uj = tanh

(
U (u)

[
hl
j

hr
j

]
+ b(u)

)
, (7)

cj = ij ⊙ uj + fjl ⊙ cjl + fjr ⊙ cjr, (8)

hj = oj ⊙ tanh(cj), (9)

行列 U ∈ Rd×2d (Ufl，Ufr においては, U ∈ Rd×d)とバイ
アスベクトル b ∈ Rd は学習するパラメータである．σ は
シグモイド関数を，⊙はアダマール積を表す．記憶状態 c

は必要な情報を必要になるタイミングまで保持しておくた
めに，入力ゲート i，忘却ゲート f，出力ゲート oと呼ばれ
るゲートによって制御される．入力ゲートは uj のどの次
元をどれくらい入力するべきなのか，忘却ゲートは cjl と
cjr のどの次元をどれくらい忘れるべきなのか，出力ゲー
トは tanh(cj)のどの次元をどれくらい出力すべきなのかを
それぞれ選択する役割を担う．
ここで，式 4,5に示されている通り，左の子の記憶状態

cjl のための忘却ゲート fjl は，入力の隠れ層ベクトルとし
てその逆の右の子からの出力 hr

j のみを受け取り，その逆
もまた同様であることに注意されたい *1 [30]．

2.3 ソフトマックス分類器
構文構造をニューラルネットワークに組み込むために，

RNNを用いて句や文の分散表現を計算し，任意の句や文
の評価極性ラベル ŷを予測したい．句構造木を利用する場
合は任意の単語・句は対応するノードのベクトル表現で表
され，文はルートノードのベクトル表現に対応し，これら
のベクトル表現を入力として評価極性を推定する．予測し
たい対象のノード j の評価極性ラベル ŷj の予測にはソフ
トマックス分類器を用いる．
ノード j のベクトル表現 hj を入力として受け取り，分

*1 Zhu ら [36] の手法では忘却ゲートへの入力も，式 3,6 のように
左右両方の隠れ層ベクトルを結合して受け取る．

図 2: 注意型ソフトマックス分類器が張るアテンション

類器はそのラベル ŷj を以下の式によって予測する．

ŷj = arg max
y

p̂θ(y | hj), (10)

p̂θ(y | hj) = softmax
(
W (s)hj + b(s)

)
, (11)

ここで，W (s) ∈ Rdl×d と b(s) ∈ Rd はパラメータ行列と
バイアスであり，dl はラベルの数を表している（ポジティ
ブ・ネガティブの分類なら 2値）．ソフトマックス分類器
はラベルの確率分布 y ∈ Rdl を生成し，その中で最も高い
次元に対応するラベルを予測ラベルとして選択する．

3. 極性辞書を利用した句構造注意型ニューラ
ル評価極性分類

この節では，2節で説明した RNNによる評価極性分類
器を拡張し，提案手法となるアテンション機構を導入した
注意型ソフトマックス分類器，追加で利用する評価極性辞
書の利用方法，最後に学習の目的関数について説明する．

3.1 注意型ソフトマックス分類器
句単位の極性アノテーションが得られない場合，比較的
長い句の場合，特に文の場合には，学習時に木構造の葉
ノード付近まで誤差を伝えるのが難しい．後の実験で示す
ように，評価極性分類は単語の情報だけでも比較的高い分
類精度が得られるタスクであり，終端ノードや前終端ノー
ドのような深い層の情報も有効に活用したい．この問題を
解消するために，注意（アテンション）機構を導入する．
ソフトマックス分類器は入力として新たにアテンション
ベクトル aj を入力として受け取る．

p̂θ(y | hj) = softmax

(
W (s′)

[
aj

hj

]
+ b(a)

)
,

(12)
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aj =
∑
i

aji ⊙ hi, (13)

aji =

exp

(
W (a2) tanh

(
W (a1)

[
hi

hj

]))
∑

k

(
exp

(
W (a2) tanh

(
W (a1)

[
hk

hj

]))) ,

(14)

ここで，W (s′) ∈ Rdl×2d,W (a1) ∈ Rda×2d,W (a2) ∈
R1×da はパラメータ行列である．式 14 では表記の簡略
化のために，W (a1) とW (a2) に対応するバイアス項を記述
していない．
アテンションベクトル aj は分類しようとしているター
ゲットノード以下の全ノードに対して，それぞれどれくら
い強く考慮してターゲットノードの分類に利用するかを表
現している．スカラー値 aji は各ノードの重みとして利用
され，ターゲットノード以下の全ノードの重み付き和でア
テンションベクトル aj が構成される．
図 2に示すように，注意型ソフトマックス分類器の左半
分は 2節に説明したような再帰的ニューラルネットワーク
によって文の分散表現を計算するが，右半分は句構造に対
応する隠れベクトルにアテンションを張ることにより，ど
の単語あるいは句に注目して分類を行うか，という情報を
分類で明示的に考慮することができる．

3.2 評価極性辞書による訓練事例の拡充
3.1節でも述べたように，文単位でアノテーションされ
たコーパスでは学習のための情報が不足する．そこで，追
加の事前知識として評価極性辞書の利用を検討する．具体
的には，本研究では Nakagawaら [18]と同じように，単語
や短い句の評価極性辞書を利用する．これは，単語や句に
関する極性情報付きの辞書は，どの言語でも比較的容易に
入手・（半）自動構築可能であると考えられるためである．
学習コーパス内で評価極性辞書のエントリーとマッチす
る単語・句が出現した際には，その単語や句に対応する評
価極性を教師ラベルとして与え，訓練事例に追加して学習
に利用する．Nakagawaら [18]との違いは，我々のモデル
では評価極性辞書による極性を正解ラベルとして遠距離教
師あり学習 (distantly supervised learning) [17]のように利
用するのに対して，Nakagawaらは CRFの隠れ変数の初
期値として利用している点である．

3.3 学習
ニューラルネットワークの誤差関数は，真のラベルの分
布（すなわち one-hotベクトル）とソフトマックス関数に
よって予測した分布との交差エントロピーの総和を利用
する．

J(θ) = −
m∑

k=1

tk log ŷk +
λ

2
||θ||22, (15)

ここで，mは学習データ中に存在する教師ラベルの数を表
し *2 λは荷重減衰係数である．

4. 日本語評価極性分類実験
提案したモデルを評価するために，日本語の評価極性分
類の実験を行った．

4.1 実験データ
RNNの入力単語ベクトルの初期値として，word2vecの

Skip-gram [14–16]による事前学習を行ったベクトル表現
を利用した．日本語Wikipedia（2014.11）をKyTea [19]*3

によって単語分割した後に，200次元の単語分散表現を学
習した．句構造解析にはCkylark [20]*4を利用し，Ckylark
への入力には KyTeaによる単語分割の出力を用いた．実
験には，NTCIRの日本語意見分析コーパス（NTCIR-J）を
利用した [25,26]．NTCIR-Jはポジティブな文 997文とネ
ガティブな文 2,400文を含んでおり，Nakagawaら [18]と
同様に NTCIR-6と NTCIR-7を組み合わせたものである．
評価極性辞書もNakagawaら [18]と同様の，小林ら [11]が
作成したものと，東山ら [5]が作成したものを用いる *5．
全体として 5,447のポジティブな表現と 8,117のネガティ
ブな表現を含んだ辞書が得られた．
実験は 10分割交差検定にて行い 1つをテストセット，1

つを開発セット，残りを学習セットとして利用した．

4.2 比較手法
我々の手法を他の 6つの手法と比較する．単語分散表現
を入力として利用する方法では全て word2vec [14–16]によ
る事前学習を行ったものを利用する．提案手法と，LogRes，
RNN，Tree-LSTMはそれぞれ Chainer [32]*6 を用いて実
装した．
4.2.1 MFS

常に最頻出のラベルを選択する最も基本となるベースラ
イン手法．この実験データの場合は常にネガティブを選択
する．
4.2.2 LogRes

線形分類器であるロジスティック回帰を利用する手法．
入力には文ベクトルとして，単語の分散表現を平均したベ
クトルを扱う．
*2 もしデータセットが文単位アノテーションのコーパスであれば，

mは事例数となる．我々の手法の場合，評価極性辞書にマッチす
る表現の数だけ，事例数が増加する．

*3 利用したバージョンは 0.4.7．
*4 利用したのは 2016 年 7 月時点のバージョン．
*5 http://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/index.php?Open%

20Resources/Japanese%20Sentiment%20Polarity%

20Dictionary
*6 利用したバージョンは 1.9.0
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表 1: ハイパーパラメータの設定
パラメータ 値

隠れ層次元 200

最適化手法 AdaDelta*7

荷重減衰係数 0.0001

勾配クリッピング 5

表 2: 各手法の正解率
手法 正解率

MFS 0.704

LogRes 0.771

SdA [35] 0.817

Tree-CRF [18] 0.826

RNN 0.517

Tree-LSTM 0.709

Tree-LSTM w/ attn 0.810

Tree-LSTM w/ dict 0.829

Tree-LSTM w/ attn, dict 0.844

4.2.3 RNN

2.1節で説明した，最もシンプルな RNNのモデルとソフ
トマックス分類器によって分類する手法．
4.2.4 Tree-LSTM

2.2節で説明した，RNNに LSTMを適用し，ソフトマッ
クス分類器によって分類する手法．フレーズ単位でアノ
テートされた Stanford Sentiment Treebank [29]では最高
精度を示している [30]．
4.2.5 SdA

その他のニューラルネットワークを利用した手法とし
て，多層雑音除去自己符号化器 (Stacked Denoising Autoen-

coder)による手法 [35]．NTCIR-6のデータではNakagawa

らの手法による評価極性分類精度を上回っていたが，本実
験ではデータが違うので数字は単純に比較できない．
4.2.6 Tree-CRF

このデータセットにおいて最高精度を示していた手法．
依存構造木をもとに Tree-CRFによって学習する [18]．
4.2.7 Tree-LSTM w/ attn, dict

我々の提案する手法．3.1節と 3.2節で述べたように，ア
テンション機構や評価極性辞書を Tree-LSTMに適用する．

4.3 ハイパーパラメータ
10分割交差検定の開発セットの正解率の平均値でハイ
パーパラメータをチューニングした．得られたパラメータ
は表 1に示す．

4.4 結果
実験の結果を表 2に示す．単純な RNNではMFSにも
大差で負け，全く学習できていない．また，句単位の極性

アノテーションが得られる他のデータセットでは最高精度
を示している Tree-LSTMでもMFSと同程度で，LogRes

の方が高い精度になっている．
我々の提案したアテンション機構を利用したTree-LSTM

では，単語レベルのレイヤーの情報を減衰させることな
く用いることができる SdAと同程度の性能を示している．
Tree-LSTMと SdAのどちらも単語分散表現のみを入力と
している．一方，評価極性辞書も利用した Tree-CRFと比
べると，アテンション機構と評価極性辞書の両方を利用し
た Tree-LSTMによる提案手法が高い精度を示しており，
このデータセットにおいて最高精度を得ることができた．

5. 議論
結果が示す通り，単純な RNNでは評価極性分類に有効
な文の分散表現を学習することが困難であることがわか
る．LSTM を適用することで RNNの勾配消失を解決すれ
ば分類精度は改善されるが，MFSベースラインをわずか
に上回る程度である．これは，LogResや SdAのように，
構文木を用いないため勾配消失問題がない手法が高い精度
を示すのと比較すると対照的である．
しかしながら，RNNは他の任意の句レベルの情報を受け
取ることができればより正確に表現を獲得できることがわ
かった．例えば，我々のモデルでは，アテンションの情報と
評価極性辞書の情報を句レベルの情報として Tree-LSTM

に与えた．アテンションの情報のみでは Tree-CRF による
分類手法よりも低い精度であるが，評価極性辞書を組み合
わせることで，Tree-CRF よりも 1.8ポイント高い精度を
達成できた．アテンションよりも評価極性辞書による貢献
の方が大きいため，RNNにおける各句に対する教師ラベ
ルの役割は大きいものだと考えられる．Tree-CRF も我々
の提案手法と同じ評価極性辞書を用いているが，フレーズ
に対する極性の初期値として与えて学習につれて更新する
より，遠距離教師あり学習のように正解ラベルとして学習
する方が，最終的な分類精度向上につながることがわかっ
た．Nakagawaらは 10分割交差検定において開発セット
を用いていないのに対して，我々はハイパーパラメータの
チューニングに開発セットを利用しており，学習セットの
量が 10ポイント少ない量になっているにもかかわらず，彼
らの手法より高い精度を達成することができている．
図 3に正解した例を，図 4に不正解した例をテストデー
タ中からサンプルして示す．ノード内の数字はルートノー
ドでの分類時にどれだけアテンションされたかの重みを表
し，重い順にトップ 5を赤いノードで示している．三重線
で囲まれたノードはラベルが付与されたノードで，ルート
ノードの他に評価極性辞書とマッチした単語・句も該当す
る．ラベルの付与されたノードでは，Tが正解，Yが予測
の結果をそれぞれ示し，0がネガティブ，1がポジティブ
を示している．
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(a) (b)

(c)

図 3: 正しく分類できた事例

図 3aを見ると “承知”という単語や “韓国政府の立場は
承知した”という句にうまくアテンションを張れているこ
とがわかる．図 3bも同様に “失墜”という単語や “米の攻
勢で権威失墜”という句にアテンションを張れている．図
3cでは，“正当”という単語がポジティブだと正しく分類
しているが，文末に出てくる否定表現の “ない”や前半の

“脅威”と合わせてアテンションを張り，文の表現では正し
くネガティブだと推定できている．
一方で図 4aでは，“心配”という単語がネガティブだと
正しく分類していて，かつ否定表現まで含めた “心配する
な”にもアテンションを張っているが，アテンションの 9

割強が “心配”で占めており最終的な文の表現はネガティ
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(a) (b)
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図 4: 正しく分類できなかった事例

ブと分類し間違ってしまっている．これは文が短すぎるた
めにアテンションを張る対象が少なくなり，一つの単語や
句に偏ってアテンションを張ってしまっているのではない
かと考えられる．同じく図 4bでも，“楽しみ”という単語
をポジティブだと正しく分類していて，かつ “あります”と
いう句に対してもアテンションを張っているが，“未知”と
いう単語へのアテンションが強すぎて文の表現をネガティ
ブだと間違えて分類している．図 4cでは “チームメート”

や “打点王”などにアテンションが張られ，チームメート

に打点王がいることを考慮してポジティブを出力している
が，“ライバル”などのキーワードからそれが相手のチー
ムであることを理解してネガティブを出力しなければなら
ない．

6. 関連研究
この節では日本語評価極性分類，再帰的ニューラルネッ
トワーク，アテンションモデルに関する関連研究をそれぞ
れ述べる．
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6.1 日本語評価極性分類
Ikedaら [8]は単語の周囲の窓内で極性が反転するか否
かを分類する手法を提案し，日本語評価極性分類に適用し
た．Ikedaらの手法では構文情報は利用されていない．ま
た，単語や句，文の分散表現も考慮されていない．
Nakagawaら [18]は依存構造木にもとづいた評価極性分
類手法を提案した．このモデルは Tree-CRFによって，依
存構造木の部分木に対応する評価極性も考慮しながら分類
する．それぞれの部分木に対応する隠れ変数が評価極性を
表し，隠れ変数どうしの相互作用も考慮する．彼らの手法
では，句の隠れ変数の初期値を決定するために評価極性辞
書利用されている．また，極性反転を捉えるための極性反
転辞書も利用して評価極性分類を行っているが，我々の提
案する手法では単純な評価極性辞書のみを利用している．
彼らの手法で用いられる素性は基本的にバイナリ素性であ
り，単語や句の分散表現は考慮されていない．
Zhangら [35]は多層雑音除去自己符号化器と単語およ
び文の分散表現を利用して評価極性分類を行った．入力の
文内の単語の分散表現の平均ベクトルを文の分散表現とし
て，多層雑音除去自己符号化器へと入力した．統語的情報
を一切扱っていないが，多層に事前学習を行いかつ雑音除
去による汎化能力によって高い精度を示した．一方，彼ら
の手法では統語情報の他に句の分散表現も考慮せず，評価
極性辞書も用いていない．彼らの手法で評価極性辞書を活
用する方法は自明ではないが，本研究は遠距離教師あり学
習と類似した方法で自然に評価極性辞書を利用している．

6.2 再帰的ニューラルネットワーク
2節で述べたように，評価極性分類において様々な再帰
的ニューラルネットワークのバリエーションが考案されて
きた [22, 27–30, 36]．これらモデルは，文の分散表現を得
るために構文木に沿ってボトムアップに計算を行い，文の
表現は根ノードに対応する表現によって表される．この方
法では，それぞれの句に対して構成的に計算を行い，その
構成関数を学習することを目的としている．
構成関数に焦点を置いた研究は RNNの構成能力を向上
させている [22,27,29]．Socherら [27]は単語をベクトルだ
けでなく行列としてもパラメータ化し，ベクトルと行列の
両方を用いた構成関数によって極性の変化を捉えるような
構成関数を提案した．しかし，出現する語彙全てにベクト
ルと行列の両方を対応させるとパラメータの増大によって
学習が困難になってしまう．そこで，Socherら [29]は双
線形形式の行列をベクトルの次元毎に用意し，ベクトルの
相互作用を考慮する構成関数を提案しパラメータの増大を
抑えた．Qianら [22]は句のカテゴリラベルを構成関数に
取り入れ，親や子のカテゴリによって異なる構成を行うよ
うな方法を提案した．
Tai ら [30] は 2.2 節で述べた通り，LSTM ユニットを

RNN へ適用させた．LSTM の導入によって増えたパラ
メータは，上で述べた手法とは違いすべての構成ステップ
で勾配が計算され更新が行われるため，問題なく学習を行
うことができる．我々はこのTree-LSTMのモデルをRNN

として利用した．

6.3 注意機構
人間の注意（アテンション）能力 [23]に関するインス
ピレーションを心理学の分野から取り入れ，コンピュータ
サイエンスの分野でもアテンション機構が使われるように
なった．アテンションの主な着眼点は，入力のどの部分に
より焦点を当てるかという機能である．
NLPの分野では機械翻訳 [1,3,13]，文書要約 [4,24,33]，
単語分散表現の学習 [12]，画像キャプション生成 [34]など
の様々なタスクにアテンション機構が導入されてきた．
これらのアプローチは，入力の各単語や領域が単語の生
成にどれだけ寄与するかをアテンション機構によって考慮
している．これらのアプローチのほとんどが単語系列の生
成のタスクに取り組んでいる *8のに対して，我々のモデル
では評価極性分類にアテンション機構を導入している．江
里口ら [3]は再帰的ニューラルネットワークおよび回帰的
ニューラルネットワークの両方を用いたニューラル機械翻
訳において，木構造に対するアテンション機構を提案して
いるが，我々のモデルでは，単語レベルの回帰的ニューラ
ルネットワークは除外している．

7. おわりに
本論文では，アテンション機構と評価極性辞書の利用に
よって，文単位でしかアノテーションされていないコーパ
スにおいて再帰的ニューラルネットワークを学習する際の
勾配消失問題の解決方法を提案した．我々の方法では，句
のベクトル表現はアテンション情報として文の極性を分類
する際に利用される．また，評価極性辞書に含まれる単語
や句は教師ラベルとして学習に利用される．実験の結果，
アテンションと評価極性辞書を同時に利用した手法が既存
の手法を上回り，日本語評価極性分類タスクにおいて最高
精度を示した．
今後の課題として，Qianら [22]が取り組んだ句カテゴリ
の利用を我々のモデルにも取り組むことや，句単位のアノ
テーションの有無による結果の差異を Stanford Sentiment

Treebank [29]などのデータセットを用いて比較実験する
ことを考えている．

参考文献
[1] Dzmitry Bahdanau, KyungHyun Cho, and Yoshua Ben-

gio. Neural machine translation by jointly learning to

*8 単語分散表現の学習 [12] は系列の生成ではなく点推定を行って
いる．

c⃝ 2016 Information Processing Society of Japan 8

Vol.2016-NL-227 No.3
2016/7/29



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

align and translate. In Proceedings of the 3rd Interna-
tional Conference on Learning Representations, 2015.

[2] Yoshua Bengio, Patrice Simard, and Paolo Frasconi.
Learning long-term dependencies with gradient descent
is difficult. IEEE Transactions on Neural Networks,
Vol. 5, No. 2, pp. 157–166, 1994.

[3] Akiko Eriguchi, Kazuma Hashimoto, and Yoshimasa
Tsuruoka. Tree-to-sequence attentional neural machine
translation. In Proceedings of the 54th Annual Meet-
ing of the Association for Natural Language Processing,
2016.

[4] Karl Moritz Hermann, Tomás̆ Koc̆iský, Edward Grefen-
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