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1.はじめに 
 センチメント分析の手法の一つに文脈情報の解

析に重点を置くアスペクトベースセンチメント分

析（ABSA）がある．ABSA はテキストに含まれるア

スペクトを抽出し，その極性を文脈を考慮して分

類するタスクで，意味評価のワークショップにお

いても 2014 年に SemEval2014[1]で導入されている． 

 ABSA では主に 3 つのサブタスクが定義される．1

つ目はアスペクトカテゴリの検出である．テキス

トがどのアスペクトを含んでいるかをアスペクト

カテゴリとして分類するタスクである．2 つ目はタ

ーゲットフレーズの同定である．アスペクトカテ

ゴリが与えられたとき，どのフレーズがアスペク

トを示すかを分析するタスクである．3 つ目は極性

の推定である．テキストとアスペクトカテゴリか

ら，各アスペクトの極性を推定するタスクである． 

 現在の ABSA データセットは個々のサブタスクを

解決するためのものが多く，また ABSA タスクはカ

テゴリ，フレーズ，極性とアノテーションすべき

項目が多く人的コストが大きいため，サブタスク

すべてに対応したデータセットは種類が少ない上

にデータ量も学習に十分な量を確保することがで

きないという問題がある． 

 そこで本研究ではアスペクトカテゴリ極性とタ

ーゲットフレーズの自動生成による学習用データ

セットの拡張手法を提案する．そして，拡張デー

タセットで学習を行った我々の ABSA モデルの検証

を通してデータセット拡張手法の効果を評価する． 

 

2.マルチタスク ABSA モデル 
 我々の ABSA モデル[2]では入力テキストのみか

らアスペクトカテゴリの検出とターゲットフレー

ズの同定，極性分類を行う． 

 モデルの構成を図 2.1 に示す．モデルはアスペ

クトカテゴリ分類ネットとアスペクトセンチメン

ト分析ネットの 2 つからなり，アスペクトカテゴ

リ分類ネットでは BERT によるエンコードから単語 

 

 

 

 

 

 
図 2.1 モデル構成 

 
ベクトル列とアスペクトカテゴリの推論を行い，

アスペクトセンチメント分析ネットでは自己注意

機構に基づきターゲットフレーズの推論と極性分

類を行う．  

 

3.関連研究 
 ABSA のためのモデルとしては，複数タスクを処

理できる中国語 BERT を用いたモデルである LCF-

APC-Fusion[3]，ターゲットフレーズ同定に自己学

習を用い，ノイズ低減のためにカリキュラム学習

と識別器を用いたモデルである BERT-PT+ST[4]，極

性分類問題を自然言語生成タスクに変換すること

で BART の持つ事前学習された知識を直接利用する

モデルである BART-generation[5]などがある． 

 ARTS データセット[6]は ABSA モデルのロバスト

性の検証を目的としたもので，自動生成手法によ

って検証用データを拡張するためのデータセット

である．その内容は SemEval2014 データセットを

元にしたデータで，ターゲットフレーズの極性を

決定する単語であるオピニオンタームが追加でア

ノテーションされている． 

 

4.提案手法 
 提案手法は訓練用データセットの拡張を，アス

ペクトカテゴリの自動アノテーション，ターゲッ

トフレーズの極性の反転の二段階で行う．データ

セットには ARTS データセットを利用した． 

 アスペクトカテゴリの自動アノテーションでは，

2 章のアスペクトカテゴリ分類ネットを使い，カテ

ゴリの分類確率が 95％以上の精度のカテゴリを選

択して，データにそのカテゴリを付与した． 
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 ターゲットフレーズの極性の反転は ARTS データ

セットの自動生成手法である REVTGT を参考に，オ

ピニオンタームの逆転，否定語の追加，接続詞の

調整により行った． 

 例をあげると“おいしいパスタで手頃なメニュ

ーだ”というテキストにおけるターゲットフレー

ズ“パスタ”の極性を反転するのであれば，オピ

ニオンタームの逆転ではオピニオンターム である

“おいしい”の対義語を求め，“まずいパスタ”

と逆転させる．ターゲットフレーズ“メニュー”

の極性の反転ならば“手頃”の適切な対義語がな

いため否定語の追加を行い，“手頃ではないメニ

ュー”と否定する．極性の反転の結果，接続詞の

前後の極性が変化した場合，“おいしいパスタだ

が手頃ではないメニューだ”のように適切な接続

詞へと調整する． 

 表 4.1 では元となる ARTS データセット，提案手

法によりそれを拡張したデータセット，及び

SemEval2016 データセットのテキスト数，アスペク

ト数，極性を比較している． 

 

表 4.1：データセット 
 ARTS 拡張データ SemEval2016 

テキスト数 1165 2740 2000 

アスペクト数 1751 4590 2507 

Positive 1230 1861 1657 

Negative 382 2395 749 

Neutral 139 334 101 

 

5.実験と結果 
 拡張手法の検証として，我々の ABSA モデルを用

いて，SemEval2016 データセットで学習を行ったも

のと拡張データセットを追加したデータで学習を

行ったものを，テキストに含まれる各アスペクト

に対するターゲットフレーズの位置とその極性の

同定性能により比較する．  

 また，既存手法として位置同定の比較には BERT-

PT+ST のモデルを引用する．極性分類の比較には

LCF-APC-Fusion と BART-generation のモデルを引

用する．これらのモデルは SemEval2014 データセ

ットで学習を行ったものである． 

 訓練用データで学習したモデルを検証用データ

でテストし，位置同定は F1 値，極性分類はアキュ

ラシーと F1 値で評価した． 

 各アスペクトに対するターゲットフレーズの位

置同定の結果を表 5.1 に示す．データセットの拡

張で精度が向上し，既存研究を上回る性能を示し

た． 

 各アスペクトの極性分類の結果を表 5.2 に示す．

データセットの拡張で精度が向上し，既存研究を

上回る性能を示した． 

 

 

 

表 5.1：ターゲットフレーズ同定実験結果 
モデル F1 

BERT-PT+ST 88.75 

従来提案モデル 80.52 

拡張提案モデル 91.19 

 

表 5.2：極性分類実験結果 
モデル Acc. F1 

LCF-APC-Fusion 86.15  80.76  

BART-generation 90.54 - 

従来提案モデル 94.84 95.57 

拡張提案モデル 96.82 98.41 

 

6.まとめ 
 本研究ではアスペクトカテゴリ極性とターゲッ

トフレーズの自動生成による学習用データセット

の拡張手法を提案した．そして，拡張データセッ

トで学習を行った我々の ABSA モデルの検証を通し

て拡張手法の効果を評価した． 

 今後は精度向上のため，拡張手法の高性能化を

図りたい． 
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