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ユーザ印象評価データの分析に基づく
印象マイニング手法の設計と評価
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概要：本論文では，「楽しい ⇔ 悲しい」，「うれしい ⇔ 怒り」，「のどか ⇔ 緊迫」という 3種類の印象を
対象に，新聞記事を読んだ人々が感じる印象の強さを数値的に求めるための手法を提案する．印象の強さ
（すなわち印象値）を算出するためには，記事から抽出される特徴量が記事の印象に及ぼす影響力を数値化
し，印象辞書に登録しておく必要がある．著者らは，先行研究において，それぞれの印象辞書を用いて算
出される記事の印象値とその記事を読んだ人々が感じる印象の強さとの対応関係を高次の回帰分析により
定式化することで，印象値を高精度に算出する手法を提案している．本論文では，さらに，それぞれの印
象が独立ではない点に着目し，人々が感じる印象の強さと先行研究の手法を用いて算出される 3つの印象
値との対応関係を重回帰分析により定式化することで，それぞれの印象値をより高精度に算出し直す手法
を提案する．未知データに対する提案手法の精度を 5分割交差検定により調べてみたところ，それぞれの
印象における平均誤差は 1～7の 7段階評価スケールに対して 0.60，0.49，0.52であった．先行研究で提
案した手法の平均誤差は 0.69，0.49，0.64であったので，「うれしい ⇔ 怒り」に対しては同じ誤差を保ち
つつ，「楽しい ⇔ 悲しい」と「のどか ⇔ 緊迫」に対する誤差が大幅に改善されていることが分かる．
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Abstract: The authors investigate the impressions people gain from reading newspaper articles, and pro-
pose a method for quantifying the strength of these impressions. Our target impressions are limited to those
represented by three bipolar scales, “Happy – Sad,” “Glad – Angry,” and “Peaceful – Strained.” In order
to compute the strength of each impression as an “impression value,” that is, a real number between 1 and
7, it is generally required to quantify the power of features extracted from articles to influence on their im-
pressions and record it in an impression lexicon. An impression lexicon is usually constructed for each kind
of impression and is used only to compute an impression value for an impression. We have already proposed
a method for reducing the divergence between the values that were computed using each impression lexicon
and those judged by readers, and our experimental results showed that the average root-mean-square errors
(RMSEs) for unlearned data were 0.69, 0.49, and 0.64 for respective impressions. In this paper, we focus on
the fact that the impressions are not independent of one another and adopt a new approach that recalculates
each value with the values that were computed by the previous method. That is, we apply multiple regression
analysis for each impression, where the values computed from articles using the previous method are used
as one of the explanatory variables, and an average of the values that respondents used to rate each article
using the corresponding scale in questionnaire surveys is used as the objective variable. Consequently, we
obtain a multiple regression equation for each impression, which represents a correspondence relationship
between the variables. We also perform five-fold cross-validation using the data obtained in the surveys to
verify the effectiveness of the proposed method. The results show that the average RMSEs for unlearned
data are 0.60, 0.49, and 0.52 for respective impressions. This means that the average RMSEs were greatly
reduced in the “Happy – Sad” and “Peaceful – Strained” scales, while keeping the same average RMSE in
the “Glad – Angry” scale.
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1. まえがき

近年，人と機械の調和を目指した研究が数多くなされて

いる．90年代には Affective Computingの概念 [1]が提唱

され，機械が人の感情を認識したり，表現したりすること

で，人が機械に合わせるのではなく，機械が人に合わせるこ

とを実現しようという研究がさかんになった．特に顔表情

やジェスチャ，姿勢あるいは声といった情報からその情報

を発信している人の感情を推定するための研究 [2], [3], [4]

が行われている．一方，テキストを対象とする研究分野で

は，評判や感情，印象といった主観的な情報をテキスト（レ

ビュー，ニュース記事，Webページ，小説など）から抽出

するための研究がさかんであり，評判分析 [5], [6]や情報可

視化 [7], [8], [9]，情報推薦 [10], [11], [12]，異メディアコン

テンツ生成 [13], [14]，印象タグ付与 [15], [16]，情報の信頼

性評価 [17]といった様々な分野で応用されている．

本論文では，新聞記事を例に，記事を読んだ人々が感じ

る印象の強さを数値的に求めるための印象マイニング手法

を提案する．本手法が対象とする印象は，「楽しい ⇔ 悲し

い」，「うれしい ⇔ 怒り」，「のどか ⇔ 緊迫」の 3種類であ

り，それぞれの印象に対して「（左側の印象を）感じる（1

点），わりと感じる（2点），やや感じる（3点），（どちらの

印象も）感じない（4点），（右側の印象を）やや感じる（5

点），わりと感じる（6点），感じる（7点）」という 7段階

の評価スケール（以下，印象尺度と呼ぶ）を割り当てる．

すなわち，本手法は，それぞれの印象尺度において，その

スケールに準じた 1.0～7.0の実数値を，印象の強さを表す

印象値として出力する．たとえば，ある記事の「のどか ⇔

緊迫」に対する印象値が 2.30であった場合，その記事のの

どかさに関しては，「わりと感じる（2点）」よりやや「や

や感じる（3点）」寄りであると判断されたことが分かる．

このように印象の強さを数値化することにより，印象空間

（複数の印象尺度によって張られる多次元空間）へのテキ

ストの写像が可能となり，その結果，テキストに対する印

象分布の可視化やランキングといった操作が可能となる．

著者らは，先行研究 [18]において，新聞記事データベー

スから抽出される任意の特徴量とあらかじめ定義した特

定の印象語群との（記事内）共起関係に基づいて印象辞書

（記事から抽出される特徴量の記事印象への影響力を示す

もの）を印象尺度ごとに構築し，それぞれの印象辞書を用

いて算出される記事の印象値とその記事を読んだ人々が感

じる印象の強さとの対応関係を高次の回帰分析により定式

化することで，記事の印象値を高精度に補正する手法を提

案している．しかしながら，この手法の未知データに対す

る誤差は，それぞれの印象尺度に対し 0.69，0.49，0.64と

なっており，「楽しい ⇔ 悲しい」と「のどか ⇔ 緊迫」に対

する誤差が「うれしい ⇔ 怒り」の誤差に比べ，かなり大

きかった．そこで本論文では，それぞれの印象が独立では

ない点に着目し，それぞれの印象尺度において算出され，

補正された印象値と人々が感じる印象の強さとの対応関係

を重回帰分析により定式化することで，各印象尺度におけ

る記事の印象値を算出し直すという手法を提案する．

なお，先行研究 [18] では，記事から抽出する特徴量と

して単語 unigram のみを採用していたが，本論文では，

この単語 unigramに加え，単語 bigramを採用する．単語

unigramは，記事特徴量としての網羅性が高く，使い勝手

がいいことから，数多くの研究 [6], [18]で採用されている．

特に Pangらの研究 [6]では他の特徴量（単語 bigramのみ，

単語 unigramと単語 bigramの組合せ，単語 unigramと品

詞情報との組合せなど）を用いるよりも単語 unigramのみ

を用いた方が，精度が良かったことが示されている．一方，

単語 bigramは，網羅性が低い反面，単語どうしの組合せ

を考慮に入れることができることから，名詞の連接や述語

構造などを考慮する研究 [5], [16]で採用され，その有用性

が示されている．そこで本論文では，用いる記事特徴量の

種類として，単語 unigramのみ，単語 bigramのみ，単語

unigramと単語 bigramの両方の 3つの場合を試すことに

する．

本論文の構成は以下のとおりである．まず，2 章で関連

研究を整理し，提案手法との違いを示す．3 章で著者らが

先行研究で提案した手法 [18]を説明する．4 章でこの先行

研究からの拡張点として単語 bigramの導入部分に関して

述べ，さらに重回帰分析に基づいて記事の印象値を算出し

直すための手法を提案する．5 章で学習データおよび未知

データに対する提案手法の精度を評価し，先行研究で提案

した手法 [18]の精度と比較することで，その有効性を検証

する．最後に，6 章で本論文のまとめと今後の課題につい

て述べる．

2. 関連研究

映画レビューや書評といった書き手の評価を Positive，

Negativeの 2クラス，あるいは Neutralを加えた 3クラス

に分類するという研究がある．たとえば，Turney [5]は，

各種レビューを「recommended」か「not recommended」

に分類する手法を提案している．彼の手法は，入力テキ

ストから特定パターン（たとえば「形容詞＋名詞」や「副

詞＋形容詞＋名詞以外」など）のフレーズを抽出し，各フ

レーズと参照語「excellent」および「poor」との自己相互

情報量 [19] をそれぞれ求め，差をとることにより，各フ

レーズの Semantic Orientation（SO）を決定している．そ

して，全フレーズの SOを平均することにより，入力テキ

ストの SOを求め，その値により「recommended」か「not

recommended」かを決定している．しかしながら，この手

法は，印象の強さを数値化するのではなく，クラスへの分類

問題として扱っている点や 1本の印象尺度（「recommended

⇔ not recommended」）に特化し，複数の印象を対象とし

c© 2013 Information Processing Society of Japan 2
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ていない点が異なっている．

一方，テキストを複数の感情クラスに分類するという研究

も行われている．たとえば，Linら [7]は，ニュース記事を

8つの感情クラス（Awesome，Heartwarming，Surprising，

Sad，Useful，Happy，Boring，Angry）に分類する SVM

（Support Vector Machine）ベースの手法を提案している．

具体的には，提示された中国語のニュース記事に対して，

指定された 8つの感情のうちの 1つを投票できるWeb上

のニュースサイトを利用することで，それぞれのニュース

記事本来の感情を決定し，各ニュース記事から抽出される

特徴量（単語 unigram，文字 bigram，affix similarityなど）

と関連付けたものを SVMへの訓練データとして用いてい

る．つまり，この研究は，複数の感情を対象としている点

で，著者らの研究と同じ方向性を持っているが，SVMに

よるクラス分類問題として扱っている点が印象の強さの数

値化を目指している著者らの研究とは異なっている．

入力されたテキストにそのテキストの印象を表す印象語

をタグとして付与するというアノテーションに関する研究

がある．たとえば，宮川ら [15]は，意味の数学モデル [20]

を用いてテキストが有する任意の印象を抽出するための手

法を提案している．この意味の数学モデルは，文脈に応じ

た意味的連想を可能とする情報検索方式であり，検索に用

いられるキーワード群を配置したメタデータ空間と呼ばれ

る正規直交空間から文脈を表す部分空間を選択し，その部

分空間上での相関量に基づいて意味的に近いキーワード

（印象語）の選択を可能にしている．この方式では，テキス

トの印象を表すキーワード（印象語）を文脈に応じて選択

することが可能と考えられるが，特定の印象尺度に沿って

印象の強さを数値的に求めることはできない．一方，清水

ら [16]は，特定のフレーズパターンの出現頻度に基づいて

形容詞どうしの意味的関係や形容詞と名詞，形容詞と動詞

との意味的関係を抽出し，さらに名詞と動詞の組合せに対

する印象（特に「嬉しい」，「明るい」，「寒い」，「冷たい」，

「重い」のような情景を表す形容詞）を推定する手法を提案

している．この手法の特徴として，印象推定の信頼性を印

象適合値という数値で表している点があげられるが，印象

の強さを数値的に求めることはできない．

著者らの研究と同様，印象の強さを数値的に求めるため

の研究も行われている．たとえば，阿部ら [10]は，5種類

の感情（喜，怒，哀，楽，愛）を対象に，受信したメール

を読んだユーザがいだく感情の度合いを推定し，それぞれ

の感情の度合いに応じて楽曲を推薦する手法を提案して

いる．この手法の感情推定部分を設計するにあたり，彼ら

は，訓練用のメールから抽出された特徴語（名詞，動詞，形

容詞）のうち，tf・idf値が閾値以上のものを説明変数，各

メールに対し，被験者らが付けた各感情の評価点（5段階

評価尺度）を目的変数とする重回帰分析を感情の種類ごと

に行い，それぞれの対応関係を重回帰式で表している．し

かしながら，メールから抽出される特徴語をそのまま説明

変数としているため，汎用性（新規受信メールへの対処能

力）という点で問題が生じる．すなわち，重回帰分析では，

説明変数の数より多い数の訓練事例が必要とされるが，こ

の手法に汎用性を持たせるためには相当数の訓練事例が必

要となり，実際的ではない．もし訓練事例数が十分でない

と，その分，説明変数の数を絞り込む必要があり，その結

果，新規の受信メールに説明変数として選ばれた特徴語が

あまり含まれず，正確に感情推定できないということも考

えられる．これに対し，著者らの提案手法では，記事から

抽出される特徴量を直接的に重回帰分析に使わないため，

特徴量を増やしても，重回帰分析の説明変数が増えるわけ

ではない．その結果，記事から抽出する特徴量の数には制

限がないという利点が生じる．一方，秋山ら [21]は，「か

くかく」のような XYXY型のオノマトペ（擬音語，擬態

語，擬声語など）から感じる印象を 4つの因子「キレ・俊

敏さ」，「柔らかさ・丸み」，「躍動感」，「大きさ・安定感」

で定義し，各因子を形容詞対からなる 5段階評価尺度（た

とえば「躍動感のない ⇔ 躍動感のある」）で表すことで，

それぞれの因子における印象の強さを数値的に求める手法

を提案している．具体的には，14種類の音の要素（子音 9

種類，母音 5種類）と 38種類の XYXY型オノマトペに対

する各因子の値を被験者実験で求め，各オノマトペに対す

る因子の値を目的変数，そのオノマトペを構成する文字 X

と Yの子音と母音に対する因子の値を説明変数（計 4個）

とする重回帰分析を因子ごとに行うことで，音の要素とオ

ノマトペから受ける印象の強さとの対応関係を定式化して

いる．しかしながら，この手法は，オノマトペの音響的な

特徴を利用した研究であり，かつ音の組合せ方（文献 [21]

では XYXY型のみが対象）に制限があることから，一般

的なテキストへは応用できない．

3. ベースとなる先行研究

著者らは，先行研究 [18]において，「楽しい ⇔ 悲しい」，

「うれしい ⇔ 怒り」，「のどか ⇔ 緊迫」という今回と同じ

3種類の印象を対象に，印象辞書を用いて算出される記事

の印象値を説明変数，その記事に対し回答者 100人が与え

た 7段階評価値の平均値を目的変数とする回帰分析を印象

尺度ごとに行い，その結果得られた回帰式（三次関数ある

いは五次関数）を用いて記事の印象値を補正するという手

法を提案している．本章では，文献 [18]において示した印

象尺度の設計，印象評価データの収集，印象辞書を用いた

記事印象値の算出，回帰式による記事印象値の補正につい

て説明する．

3.1 印象尺度の設計

文献 [18]では，別の先行研究 [22]で設計した 6本の印象

尺度の中の 3本を採用している．そこで本節では，その 6

c© 2013 Information Processing Society of Japan 3
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本の印象尺度の設計手順と問題点を示し，「楽しい ⇔ 悲し

い」，「うれしい ⇔ 怒り」，「のどか ⇔ 緊迫」の 3本を選択

した根拠を明らかにする．

文献 [22] では，新聞記事の印象特性（印象の現れ方に

関する性質）を分析し，その結果に基づいて記事を読んだ

人々がその記事から受ける印象を定量的にとらえるための

印象尺度として「楽しい ⇔ 悲しい」，「うれしい ⇔ 怒り」，

「面白い ⇔ つまらない」，「楽観的 ⇔ 悲観的」，「のどか ⇔

緊迫」，「驚き ⇔ ありふれた」の 6本を提案している．こ

の 6本の印象尺度の設計手順は以下のようになっている．

まずはじめに，新聞記事の印象特性を分析するために必

要なデータをアンケート調査に基づいて収集している．こ

の調査では，回答者 900人を 9つのグループ（男女 50人

ずつ，計 100人）に分け，グループごとに異なる記事を 10

記事用意している．各グループの回答者には，ランダムな

順序で提示される 10記事を順に読んでもらい，それぞれの

記事の印象を印象尺度の候補となる 42個の印象語を用い

て「強い（1点），わりと強い（2点），わりと弱い（3点），

弱い（4点），なし（5点）」の 5段階で評価してもらってい

る．次に，このようにして収集されたデータ（新聞記事 10

記事×印象語 42語×回答者 100人× 9グループ）に対し，

基本統計量（平均値と標準偏差）の分析や回帰分析，因子

分析，クラスタ分析を行い，各印象語の特性や印象語間の

関係を明らかにしている．その結果に基づいて，上述した

6本の印象尺度が設計されている．なお，印象尺度の候補

となった印象語 42語は，記事の印象を表しうるものとし

て類語辞典 [23]から選ばれている．

しかしながら，文献 [22]では，次のような問題点も示さ

れている．

•「驚き」に関する印象は，人によって大きく異なってお
り，かつ，その異なり具合はいずれの記事においても

同程度である．したがって，「驚き」に関する印象を扱

うためには，何らかの個人適応が必要と考えられる．

• 印象尺度の使い勝手に関するアンケート調査の結果か
ら，「面白い ⇔ つまらない」と「楽観的 ⇔ 悲観的」と

いう 2つの印象尺度は，ある種の記事（たとえば殺人

事件や自殺，事故死などに関する記事）に対しては不

適切であり，評価しにくい．

そこで本研究でも，文献 [18]と同様，この 3本の印象尺

度を取り扱わないことにした．すなわち，本論文において

対象となる印象は，「楽しい ⇔ 悲しい」，「うれしい ⇔ 怒

り」，「のどか ⇔ 緊迫」の 3種類であり，それぞれの印象

に対し「（左側の印象を）感じる（1点），わりと感じる（2

点），やや感じる（3点），（どちらの印象も）感じない（4

点），（右側の印象を）やや感じる（5点），わりと感じる（6

点），感じる（7点）」という 7段階の評価スケールを設定

する．

3.2 印象評価データの収集

人々が新聞記事からどのような印象を受けるのかを示す

印象評価データを得るために，900人（男女 450人ずつ）

が参加するアンケート調査を行った．具体的には，回答者

900人を年齢や性別が均等になるよう 9つのグループ（男

女 50人ずつ，計 100人からなるグループ）に分け，各グ

ループに毎日新聞の 2002年版社会面 [24]に掲載された 10

記事を提示した．この 10記事はグループによって異なっ

ており，全部で 90記事が重複しないように選ばれている．

各回答者は，ランダムに提示される 10記事の印象をラン

ダムな順番で提示される 3種類の印象尺度を用いて 7段階

評価した．すなわち，「楽しい ⇔ 悲しい」，「うれしい ⇔

怒り」，「のどか ⇔ 緊迫」のそれぞれに対し，対応する印

象をどの程度感じるかを「（左側の印象を）感じる（1点），

わりと感じる（2点），やや感じる（3点），（どちらの印象

も）感じない（4点），（右側の印象を）やや感じる（5点），

わりと感じる（6点），感じる（7点）」の 7段階で評価し

た．なお，今回のアンケート調査に参加した回答者は，印

象尺度の設計（3.1 節参照）に参加した回答者とは異なっ

ており，重複していない．

以上の結果得られたデータから各記事の各印象尺度にお

ける平均値を求めた．本論文では，この平均値を記事本来

の印象値と見なし，印象評価データとして扱う．

なお，各回答者に提示した記事は，元の記事の第 1段落

のみであり，第 2段落以降は提示していない．これは，記

事の構成上，第 1段落を読めば記事の概要が分かるように

書かれている点や段落ごとに記事の印象が変わる可能性が

ある点，記事が長いと回答者にかかる負担が増大する点を

考慮した結果である．ただし，将来的には 1つの記事の中

での印象の推移を追跡できるような印象マイニングを実現

したいと考えている．

3.3 印象辞書を用いた記事印象値の算出

本節では，著者らの先行研究 [18]に基づいて，新聞記事

から抽出する特徴量として単語 unigramを定義し，3つの

印象辞書（3種類の印象尺度に対応）を構築するとともに，

それぞれの印象尺度において，印象辞書を用いて算出され

る記事の印象値を説明変数，3.2 節のアンケート調査の結

果に基づいて算出された回答者の平均値（印象評価データ）

を目的変数とする回帰分析を行い，両者の対応関係を表す

最適な回帰式を得る．

3.3.1 単語 unigramの生成

はじめに，新聞記事から記事特徴量として単語 unigram

を生成する手法について説明する．

まず，日本語汎用形態素解析システムである Juman [25]

を用いて，入力された記事を形態素の列に分解する．しか

しながら，これらの形態素は，記事の印象を決定づける基

本要素としては細かすぎる．たとえば，接尾辞や接頭辞は，

c© 2013 Information Processing Society of Japan 4
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他の形態素と結合することで，形態素の印象に影響を与え

ることがあると考えられることから，結合したものを 1つ

の記事特徴量として扱った方がよい．また，動詞の基本連

用形は名詞化する場合があり，そのような場合はサ変名詞

として扱った方がよいし，サ変名詞と動詞「する」の組合せ

は「～する」という動詞 1語として扱った方がよい．以上

のような点を考慮するために，本研究では，表 1 に示すよ

うな，接尾辞や接頭辞を他の形態素と結合するためのルー

ルや品詞を変換するためのルールを設計し，後処理ルール

として導入している．

表 1 Juman の出力結果を変換するための後処理ルール

Table 1 Rules for transforming Juman’s output.

1. 形容詞/動詞＋名詞性述語接尾辞のとき，この 2 語を普通

名詞 1 語に変換する

2. 名詞/未定義語/形容詞（語幹）/動詞（基本連用形）＋名詞

性名詞接尾辞（「化」を除く）のとき，この 2 語を普通名

詞 1 語に変換する

3. 名詞/未定義語/形容詞（語幹）/動詞（基本連用形）＋名詞

性名詞接尾辞「化」のとき，この 2語をサ変名詞 1語に変

換する

4. 接頭辞「御/ご/お」＋動詞（基本連用形）のとき，この 2

語をサ変名詞 1 語に変換する

5. 動詞（基本連用形）＋格助詞のとき，動詞（基本連用形）

をサ変名詞に変換する

6. 名詞/未定義語＋名詞性特殊接尾辞（「都，道，府，県，郡，

市，町，村，区，州，省」を除く）のとき，この 2語を未

定義語 1 語に変換する

7. 形容詞/動詞＋動詞性接尾辞のとき，この 2語を動詞 1語

に変換する

8. サ変名詞/カタカナ/アルファベット/副詞/形容詞（基本

連用形/ダ列基本連用形）＋動詞「する/できる」のとき，

この 2 語を動詞 1 語に変換する

9. 動詞＋助動詞「ぬ」/形容詞性述語接尾辞「ない」のとき，

この 2 語を動詞 1 語に変換する

10. 名詞（形式名詞と副詞的名詞を除く）/未定義語/動詞（基

本連用形）/副詞＋判定詞のとき，この 2 語を形容詞 1 語

に変換する

11. 形容詞/動詞/判定詞＋形容詞性述語接尾辞（「ない」を除

く）のとき，この 2 語を形容詞 1 語に変換する

12. 名詞/未定義語/動詞/形容詞＋形容詞性名詞接尾辞のとき，

この 2 語を形容詞 1 語に変換する

13. 形容詞＋形容詞性述語接尾辞「ない」のとき，この 2語を

形容詞 1 語に変換する

14. 形式名詞/副詞的名詞/助詞＋判定詞のとき，この 2 語を

判定詞 1 語に変換する

15. 判定詞＋形容詞性述語接尾辞「ない」のとき，この 2語を

判定詞 1 語に変換する

16. 形容詞（ダ列タ系連用テ形/基本連用形）/動詞（タ系連用

テ形）/判定詞（ダ列タ系連用テ形）＋副助詞「は/も」の

とき，副助詞を削除する

17. 接頭辞（「御，ご，お」を除く）＋任意の形態素のとき，こ

の 2 語を 1 語にする

本手法は，Jumanの出力結果に対し，表 1 に示したルー

ルを再帰的に適用することで，後処理を行う．その結果，

たとえば，Jumanによりサ変名詞「削除」，動詞「する」，

形容詞性述語接尾辞「ない」の 3語に分けられるフレーズ

「削除しない」は，ルール 8とルール 9を順に適用するこ

とにより，「削除しない」という動詞 1語として扱われる．

同様に，普通名詞「ホームラン」と判定詞「だ」の 2語に

分けられるフレーズ「ホームランだ」は，ルール 10を適用

することにより，「ホームランだ」という形容詞 1語とし

て扱われ，名詞接頭辞「再」とサ変名詞「チャレンジ」の

2語に分けられるフレーズ「再チャレンジ」は，ルール 17

を適用することにより，サ変名詞 1語として扱われる．以

上のような後処理の結果から助詞，連体詞，指示詞を取り

除いたものが単語 unigramとして利用される．

3.3.2 単語 unigramをエントリとする印象辞書の構築

次に，前項の方法で生成された単語 unigramを用いて印

象辞書を自動構築する手法について述べる．

まず，「ある印象を有する単語 unigramは，その印象を

表現する印象語群と共起しやすく，逆の印象を表現する印

象語群とは共起しにくい」という仮定を置き，この仮定の

もと，5年分の読売新聞記事データ（2002年版～2006年

版）から生成される任意の単語 unigram U と印象尺度ごと

に用意される対比的な印象の 2つの印象語群との（記事内）

共起の仕方を調べ，どちらの印象語群とより共起しやすい

かを数値化したものを，U の当該印象尺度における印象値

として印象辞書に登録する．具体的な手順を以下に示す．

まず，各印象尺度の左側の印象（楽しい，うれしい，の

どか）を表す印象語群 ILと右側の印象（悲しい，怒り，緊

迫）を表す印象語群 IR を表 2 のように定義し，解析対象

となる新聞記事データから印象語群 ILあるいは IRに含ま

れる印象語を 1語以上含む記事を抽出するとともに，各記

事に含まれる印象語の数を印象語群ごとに数える．

以上の結果，印象語群 IL に属する印象語の数が印象語

群 IR に属する印象語の数よりも多かった記事の集合を SL

（記事数をNL）とし，逆に少なかった記事の集合を SR（記

事数を NR）とする．

次に，それぞれの記事集合（SL もしくは SR）からす

べての形態素を抽出し，前節で述べた手法を用いて単語

表 2 各印象尺度を構成する印象語群

Table 2 Sets of impression words constituting each impression

scale.

印象尺度 印象語群（上段：IL，下段：IR）

楽しい 楽しい，楽しむ，楽しみだ，楽しげだ

⇔ 悲しい 悲しい，悲しむ，悲しみだ，悲しげだ

うれしい うれしい，喜ばしい，喜ぶ

⇔ 怒り 怒る，憤る，激怒する

のどか のどかだ，和やかだ，素朴だ，安心だ

⇔ 緊迫 緊迫する，不気味だ，不安だ，恐れる
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unigramを生成するとともに，その出現記事数を数える．

このとき，ある単語 unigram U の記事集合 SL における

出現記事数をNL(U)，記事集合 SR における出現記事数を

NR(U)とすると，それぞれの条件付き出現確率 PL(U)と

PR(U)は次のように表される．

PL(U) =
NL(U)

NL

PR(U) =
NR(U)

NR

この PL(U)と PR(U)を用いて，単語 unigram U の印象

値 v(U)を以下の式で計算する．

v(U) =
PL(U) · WL

PL(U) · WL + PR(U) · WR

ただし，WL とWR は，条件を満たす記事数（NL あるい

は NR）が多いほど大きくなるように設計された重みであ

り，以下の式で計算する．

WL = log10 NL

WR = log10 NR

以上の計算により得られる，単語 unigram U の印象語群

IL に対する条件付き出現確率 PL(U)と印象語群 IR に対

する条件付き出現確率 PR(U)の重み付き内分比 v(U)を，

単語 unigram U の印象尺度「IL ⇔ IR」における印象値と

して印象辞書に登録する．

なお，表 2 に示した印象語群 IL と IR は，i）それぞれ

の印象尺度の印象を表す単語（動詞もしくは形容詞）であ

ること，ii）語義の多様性により他の印象を（なるべく）持

たない単語であること，という基準に基づいて決められて

いる．また，表 3 は，それぞれの印象尺度において条件を

満たした記事数（NL と NR）を示している．

3.3.3 記事印象値の算出と 7段階評価スケールへの換算

印象辞書を用いて新聞記事の印象値を算出する手法につ

いて述べる．

まず，3.3.1 項に示した方法で，入力された記事から単

語 unigramを生成する．次に，生成された各単語 unigram

の印象値を 3.3.2 項で構築した印象辞書から取り出し，印

象尺度ごとに平均値を算出する．この平均値をその記事の

当該印象尺度における印象値として扱う．なお，この印象

値（以下，算出値と呼ぶ）は，印象尺度の左側の印象（楽

表 3 各印象尺度において条件を満たす記事の数

Table 3 Number of articles satisfying a specific condition in

each impression scale.

印象尺度 NL NR

楽しい ⇔ 悲しい 79,596 6,272

うれしい ⇔ 怒り 57,252 6,561

のどか ⇔ 緊迫 8,109 46,803

しい，うれしい，のどか）が強いと 1に近づき，右側の印

象（悲しい，怒り，のどか）が強いと 0に近づくように設

計されているが，3.2 節で行ったアンケート調査では印象

尺度の左側の印象が強いときは 1に近づき，右側の印象が

強いときは 7に近づくという設計になっていたので，

換算値 = (1 −算出値) × 6 + 1

という式を用いて同じスケールになるよう算出値を換算

した．

3.4 回帰式による記事印象値の補正

それぞれの印象尺度において，3.2 節で用意した全 90記

事（の第 1段落）から求められる換算値を説明変数，この

90記事（の第 1段落）に対し回答者が付けた 7段階評価値

の平均値（印象評価データ）を目的変数とする回帰分析を

行い，両者の対応関係を示す最適な回帰式（三次関数もし

くは五次関数）を得た．結果を表 4 に示す．この回帰式に

換算値を代入することにより，換算値を補正することがで

きる（以下，補正された換算値を補正値と呼ぶ）．なお，こ

の回帰分析では，様々な回帰モデル（直線，ロジスティッ

ク曲線，二次関数，三次関数，四次関数，五次関数など）が

試され，その中から最も高い自由度修正済み決定係数 [26]

を得たものが最適な関数として選ばれている．

ここで，各回帰式の自由度修正済み決定係数を表 5 に示

し，各印象尺度における回帰分析の結果を図 1 にまとめ

る．表 5 によれば，自由度修正済み決定係数は，いずれの

印象尺度においても 0.5より高く，回帰式のあてはまり具

合が良いことを示している．また，図 1 は換算値（説明変

数）と回答者の平均値（目的変数）の散布図と回帰式を示

しており，各回帰式が換算値と平均値の間のギャップを狭

表 4 90記事分のデータから生成された回帰式（単語 unigramのみ）

Table 4 Regression equations designed for impression data of

ninety articles (word unigram features).

印象尺度 回帰式（x：換算値）

楽しい ⇔ 悲しい −1.6355586x3 + 18.971570x2 −
70.68575x + 88.5147

うれしい ⇔ 怒り 2.384741939x5 − 46.87159982x4 +

363.6602058x3 − 1391.589442x2 +

2627.06261x − 1955.3058

のどか ⇔ 緊迫 −1.7138394x3 + 21.942197x2 −
90.79203x + 124.8218

表 5 回帰式の分析精度（単語 unigram のみ）

Table 5 Accuracy of regression equations (word unigram fea-

tures).

印象尺度 自由度修正済み決定係数

楽しい ⇔ 悲しい 0.62

うれしい ⇔ 怒り 0.79

のどか ⇔ 緊迫 0.63
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(a)「楽しい ⇔ 悲しい」の場合

(a) In case of “Happy ⇔ Sad”

(b)「うれしい ⇔ 怒り」の場合

(b) In case of “Glad ⇔ Angry”

(c)「のどか ⇔ 緊迫」の場合

(c) In case of “Peaceful ⇔ Strained”

図 1 回帰分析の結果（単語 unigram のみ）

Fig. 1 Results of regression analysis (word unigram features).

めていることが分かる．

4. 重回帰式による記事印象値の再計算

本章では，まず前章で説明した手法 [18]からの拡張点と

して単語 bigramの導入部分に関して述べ，次に重回帰分

析に基づいて記事の印象値（補正値）を算出し直すための

手法を提案する．この重回帰分析では，3つの印象尺度に

おいて特定の記事特徴量（単語 unigramのみ，単語 bigram

のみ，あるいは単語 unigramと単語 bigramの両方）を用

いて求められる補正値を説明変数，3.2 節のアンケート調

査の結果に基づいて算出された回答者の平均値（印象評価

データ）を目的変数とする重回帰分析を印象尺度ごとに行

い，それぞれの対応関係を重回帰式という形で定式化する．

4.1 単語 bigramの生成

本節では，新聞記事から記事特徴量として単語 bigram

を生成する手法について説明する．

表 6 単語 bigram 生成ルール

Table 6 Rules for generating word bigram features from results

of post-processing.

核となる形態素が普通名詞/カタカナのとき

• 直前にある動詞/形容詞/判定詞．ただし，その活用形が基

本形/タ形/文語基本形/デアル列基本形/基本連体形/文語

連体形/ダ列基本連体形/ダ列文語連体形/ダ列特殊連体形/

その他の基本形/その他の連体形の場合のみ

• 直前にある名詞（形式名詞と副詞的名詞を除く）/未定義語/

形容詞（語幹）．ただし，核となる形態素との間に 1個以上

の格助詞/接続助詞があってもよい

核となる形態素がサ変名詞のとき

• 直前にある動詞/形容詞/判定詞．ただし，その活用形が基

本形/タ形/文語基本形/デアル列基本形/基本連体形/文語

連体形/ダ列基本連体形/ダ列文語連体形/ダ列特殊連体形/

その他の基本形/その他の連体形の場合のみ

• 前出する動詞/形容詞/判定詞．ただし，その活用形が基本

連用形/文語連用形/ダ列基本連用形/ダ列特殊連用形/ダ列

文語連用形/その他の連用形の場合のみ

• 前出する名詞（形式名詞と副詞的名詞を除く）/未定義語/形

容詞（語幹）/副詞

核となる形態素が動詞/形容詞のとき

• 前出する動詞/形容詞/判定詞．ただし，その活用形が基本

連用形/文語連用形/ダ列基本連用形/ダ列特殊連用形/ダ列

文語連用形/その他の連用形の場合のみ

• 前出する名詞（形式名詞と副詞的名詞を除く）/未定義語/形

容詞（語幹）/副詞

核となる形態素が判定詞のとき

• 直前にある動詞/形容詞．ただし，その活用形が基本形/タ

形/文語基本形/デアル列基本形/基本連体形/文語連体形/

ダ列基本連体形/ダ列文語連体形/ダ列特殊連体形/その他の

基本形/その他の連体形の場合のみ

単語 bigramは，3.3.1 項に示した形態素解析と後処理を

行った結果に，表 6 に示したルールを適用することによ

り，生成される．単語 bigramの核となる形態素は，表 6

に示したように，普通名詞，カタカナ，サ変名詞，動詞，形

容詞，判定詞であり，それぞれの形態素に対してルールに

整合する形態素が同一文内にあるかどうかをチェックし，

あれば，ペアとして単語 bigramを生成する．このチェッ

クは，核となる形態素を基準に文頭方向に対して行われる

が，動詞/形容詞/判定詞/サ変名詞が現れた時点で打ち切

られる．ただし，他の品詞（主に普通名詞や未定義語）が

現れても打ち切られないので，その結果，1つの核となる

形態素から複数の単語 bigramが生成されることもある．

4.2 単語 bigramをエントリとする印象辞書の構築

単語 bigramを記事特徴量とする場合の印象辞書の自動

構築は，3.3.2 項で述べた，単語 unigramを記事特徴量とす

る場合の手法と同じアルゴリズムで行われる．すなわち，
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表 7 90記事分のデータから生成された回帰式（単語 bigramのみ）

Table 7 Regression equations designed for impression data of

ninety articles (word bigram features).

印象尺度 回帰式（x：換算値）

楽しい ⇔ 悲しい 0.00697781x5 − 0.087062931x4 +

0.236357677x3 + 0.674432364x2 −
2.743114097x + 5.343448159

うれしい ⇔ 怒り 0.013647721x5 − 0.190165208x4 +

0.777479789x3 − 0.273660346x2 −
3.131896274x + 6.857487555

のどか ⇔ 緊迫 0.163772013x5 − 4.019323402x4 +

38.52678817x3 − 180.0471523x2 +

410.6745046x − 363.673368

3.3.2 項のそれぞれの式において単語 unigram U の代わり

に，単語 bigram B を用いればよい．

4.3 単語 bigramによる記事印象値の算出と 7段階評価

スケールへの換算

単語 bigramを記事特徴量とする場合の記事印象値の算

出も，3.3.3 項で述べた，単語 unigramを記事特徴量とす

る場合の手法と同じアルゴリズムで行われる．すなわち，

入力された記事を Jumanを用いて形態素に分解し，表 1

に示したルールを用いて後処理を行った後，4.1 節に示し

た方法で単語 bigramを生成する．次に，生成された単語

bigramの印象値をあらかじめ構築されている印象辞書か

ら取り出し，印象尺度ごとに平均値を計算する．以上の結

果得られた平均値を 1～7の 7段階評価スケールに換算し

たものを，その記事の当該印象尺度における印象値（換算

値）として出力する．

なお，単語 unigramの処理と単語 bigramの処理は独立

に行われるので，1 つの記事から共通部分を有する単語

unigramと単語 bigramが生成されても，それぞれ別個に

計算される．

4.4 換算値の回帰式による補正

単語 bigramを記事特徴量とする場合の回帰式の生成も，

3.4 節で述べた，単語 unigramを記事特徴量とする場合の

手法と同じアルゴリズムで行われる．すなわち，それぞれ

の印象尺度において，前節に示した方法で全 90記事から算

出される換算値を説明変数，3.2 節のアンケート調査の結

果に基づいて算出された回答者の平均値（印象評価データ）

を目的変数とする回帰分析を行い，両者の対応関係を表す

回帰式（五次関数）を生成した．結果を表 7 に示す．以下

では，この回帰式を用いて補正された換算値も補正値と呼

ぶ．なお，今回の回帰分析でも，様々な回帰モデル（直線，

ロジスティック曲線，二次関数，三次関数，四次関数，五次

関数など）を試しており，その中から最も高い自由度修正

済み決定係数を得たものを最適な関数として選んでいる．

表 8 回帰式の分析精度（単語 bigram のみ）

Table 8 Accuracy of regression equations (word bigram fea-

tures).

印象尺度 自由度修正済み決定係数

楽しい ⇔ 悲しい 0.53

うれしい ⇔ 怒り 0.69

のどか ⇔ 緊迫 0.56

(a)「楽しい ⇔ 悲しい」の場合

(a) In case of “Happy ⇔ Sad”

(b)「うれしい ⇔ 怒り」の場合

(b) In case of “Glad ⇔ Angry”

(c)「のどか ⇔ 緊迫」の場合

(c) In case of “Peaceful ⇔ Strained”

図 2 回帰分析の結果（単語 bigram のみ）

Fig. 2 Results of regression analysis (word bigram features).

ここで，各回帰式の自由度修正済み決定係数を表 8 に示

し，各印象尺度における回帰分析の結果を図 2 にまとめ

る．表 8 によれば，表 5 と同様，自由度修正済み決定係数

は，いずれの印象尺度においても 0.5より高く，回帰式の

あてはまり具合が良いことを示しているが，表 5 の値に比

べれば，少し値が低いことも分かる．また，図 2 は換算値

（説明変数）と回答者の平均値（目的変数）の散布図と回帰

式を示しており，各回帰式が換算値と平均値の間のギャッ

プを狭めていることが分かる．
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4.5 重回帰分析に資するデータの準備

本節では，重回帰分析に資するデータを 3 種類準備す

る．すなわち，単語 unigramのみを記事特徴量とする場合，

単語 bigramのみを記事特徴量とする場合，単語 unigram

と単語 bigramの両方を記事特徴量とする場合の 3種類で

ある．

まず，重回帰分析における目的変数は，3.2 節のアンケー

ト調査の結果に基づいて算出された回答者の平均値（印象

評価データ）であり，いずれの場合においても同じデータ

が用いられる．一方，説明変数は，3.2 節のアンケート調

査で回答者に提示した記事（第 1段落のみ）から求められ

る補正値となるが，用いる記事特徴量の種類に応じて求め

方が異なっている．すなわち，単語 unigramを用いるとき

は 3.3 節と 3.4 節に示した手法を用い，単語 bigramを用

いるときは 4.3 節と 4.4 節に示した手法を用いる．いずれ

の場合も印象尺度に対応した 3種類の補正値が説明変数と

して得られる．単語 unigramと単語 bigramの両方を用い

るときは，それぞれの場合の補正値をすべて用い，6種類

の補正値が説明変数として得られる．

ここで，全 90記事から求めた 6種類の補正値（6個の

説明変数）と各印象尺度における回答者の平均値（目的変

数）との対応関係を印象尺度ごとに整理し，散布図という

形で図 3 (a)（「楽しい ⇔ 悲しい」の場合），図 3 (b)（「う

れしい ⇔ 怒り」の場合），図 3 (c)（「のどか ⇔ 緊迫」の

場合）に示す．図中の点は，記事特徴量の種類によって区

分されており，各区分ごとに 90個の点がプロットされて

いる．ただし，プロットが重なる場合は「楽しい ⇔ 悲し

い」が上，「のどか ⇔ 緊迫」が下となり，印象尺度が同じ

場合は単語 bigramが上，単語 unigramが下になる．

4.6 重回帰分析に基づく重回帰式の生成

前節で準備した 3種類のデータを用いて，印象尺度ごと

に重回帰分析を行った．このとき，変数選択法として変数

増加法 [26]を採用することで，変数間の独立性が乏しい

ときに発生する多重共線性の問題を回避し，記事の印象

値を求めるのに適した説明変数を取捨選択した．その結

果，表 9（単語 unigramのみを用いた場合），表 10（単

語 bigramのみを用いた場合），表 11（単語 unigramと単

語 bigramの両方を用いた場合）に示す重回帰式が生成さ

れた．

ここで，各重回帰式の自由度修正済み決定係数を表 12

に示す．表 12 によれば，表 5 や表 8 と同様，自由度修正

済み決定係数は，いずれの印象尺度においても 0.5より高

く，重回帰式のあてはまり具合が良いことを示している．

さらに，表 12 に示された値は，表 5 や表 8 に示された値

より高く，あてはまり具合が向上していることも分かる．

また，表 12 から，単語 bigramより単語 unigramの方が，

単語 unigramより単語 unigramと単語 bigramの両方を用

(a)「楽しい ⇔ 悲しい」の場合

(a) In case of “Happy ⇔ Sad”

(b)「うれしい ⇔ 怒り」の場合

(b) In case of “Glad ⇔ Angry”

(c)「のどか ⇔ 緊迫」の場合

(c) In case of “Peaceful ⇔ Strained”

図 3 重回帰分析に資するデータの散布図

Fig. 3 Scatter diagrams for the data to which multiple regres-

sion analysis is applied.

いた方があてはまり具合が良いことも分かる．

4.7 重回帰式の利用方法

本節では，前節で生成された重回帰式の利用方法を示す．

具体的には，印象尺度が「のどか ⇔ 緊迫」，用いる記

事特徴量が単語 unigramと単語 bigramの両方の場合を例

c© 2013 Information Processing Society of Japan 9
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表 9 90 記事分のデータから生成された重回帰式（単語 unigram

のみ）

Table 9 Multiple regression equations designed for impression

data of ninety articles (word unigram features).

印象尺度 説明変数 偏回帰係数

楽しい Unigram 楽しい ⇔ 悲しい 0.313

⇔ 悲しい Unigram うれしい ⇔ 怒り 0.723

（定数項） （−0.152）

うれしい Unigram うれしい ⇔ 怒り 1.000

⇔ 怒り （定数項） （0.000）

のどか Unigram うれしい ⇔ 怒り 0.655

⇔ 緊迫 Unigram のどか ⇔ 緊迫 0.383

（定数項） （−0.269）

表 10 90 記事分のデータから生成された重回帰式（単語 bigram

のみ）

Table 10 Multiple regression equations designed for impres-

sion data of ninety articles (word bigram features).

印象尺度 説明変数 偏回帰係数

楽しい Bigram 楽しい ⇔ 悲しい 0.327

⇔ 悲しい Bigram うれしい ⇔ 怒り 0.568

Bigram のどか ⇔ 緊迫 0.328

（定数項） （−0.922）

うれしい Bigram うれしい ⇔ 怒り 0.874

⇔ 怒り Bigram のどか ⇔ 緊迫 0.221

（定数項） （−0.386）

のどか Bigram うれしい ⇔ 怒り 0.616

⇔ 緊迫 Bigram のどか ⇔ 緊迫 0.563

（定数項） （−0.868）

表 11 90 記事分のデータから生成された重回帰式（単語 unigram

と単語 bigram の両方）

Table 11 Multiple regression equations designed for impres-

sion data of ninety articles (word unigram and bi-

gram features).

印象尺度 説明変数 偏回帰係数

楽しい Bigram 楽しい ⇔ 悲しい 0.216

⇔ 悲しい Unigram うれしい ⇔ 怒り 0.515

Bigram うれしい ⇔ 怒り 0.248

Bigram のどか ⇔ 緊迫 0.175

（定数項） （−0.642）

うれしい Bigram 楽しい ⇔ 悲しい −0.149

⇔ 怒り Unigram うれしい ⇔ 怒り 0.847

Bigram うれしい ⇔ 怒り 0.309

（定数項） （−0.026）

のどか Unigram うれしい ⇔ 怒り 0.465

⇔ 緊迫 Bigram うれしい ⇔ 怒り 0.277

Bigram のどか ⇔ 緊迫 0.394

（定数項） （−0.705）

に，重回帰式を用いて記事の印象値を求める方法を示す．

すなわち，ある記事の印象尺度「のどか ⇔ 緊迫」における

印象値 yは，その記事から算出される説明変数「Unigram

表 12 重回帰式の分析精度

Table 12 Accuracy of multiple regression equations.

自由度修正済み決定係数

印象尺度 unigram bigram unigram+bigram

楽しい ⇔ 悲しい 0.73 0.71 0.74

うれしい ⇔ 怒り 0.80 0.71 0.82

のどか ⇔ 緊迫 0.75 0.74 0.77

うれしい ⇔ 怒り」，「Bigramうれしい ⇔ 怒り」，「Bigram

のどか ⇔ 緊迫」の値（補正値）をそれぞれ x1，x2，x3 と

すると，表 11 に示したとおり，

y = 0.465x1 + 0.277x2 + 0.394x3 − 0.705

という式で求められる．

5. 性能評価

本章では，提案手法の学習データと未知データに対する

精度を評価し，その有効性を検証するとともに，学習デー

タに対する誤差解析を行い，今後の課題について考察する．

5.1 学習データに対する精度評価

まず，回帰分析と重回帰分析を行った際に用いた全 90記

事（の第 1段落）を対象に，提案手法が出力する印象値と

回答者が付けた 7段階評価値の平均値（印象評価データ）

との誤差が回帰式や重回帰式の導入によりどう変化するか

を調べた．結果を表 13 にまとめる．ただし，表 13 にお

いて，「ベースライン 1」は印象辞書を用いて算出された換

算値との誤差を，「ベースライン 2」は回帰式で補正された

補正値との誤差を，「提案手法」は回帰式と重回帰式を併

用して求めた印象値との誤差を示している．また，参考の

ために，3つの印象尺度における換算値を説明変数，回答

者の平均値（印象評価データ）を目的変数とする重回帰分

析を行い，回帰式を用いない，重回帰式のみの手法 [27]も

準備した．「ベースライン 3」はこの重回帰式のみの手法

で計算された印象値との誤差を示している．なお，誤差に

は，Root-Mean-Square Error（RMSE）を用いており，全

90記事に対する印象値と回答者の平均値の差分平方和を記

事数（= 90）で割り，平方根をとることにより求められる．

表 13 によれば，RMSEは，用いる記事特徴量の種類に

関係なく，ベースライン 1よりベースライン 2や 3の方が

小さい．一方，ベースライン 2と 3を比べてみると，「楽

しい ⇔ 悲しい」と「のどか ⇔ 緊迫」ではベースライン 3

の方が小さいが，「うれしい ⇔ 怒り」ではベースライン 2

の方が小さい．そこで，ベースライン 2または 3の RMSE

が小さい方と提案手法の RMSEを比べてみた．その結果，

単語 unigramのみの場合の「うれしい ⇔ 怒り」に対して

は同じ RMSE（= 0.47）であったが，それ以外の組合せに

対しては提案手法の RMSEの方が小さかった．

次に，用いる記事特徴量の種類により提案手法のRMSE
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表 13 回帰式と重回帰式の導入による誤差（RMSE）の減少

Table 13 Change of errors or RMSEs by using simple and/or

multiple regression equations.

(a) 単語 unigram のみ

楽しい うれしい のどか

⇔ 悲しい ⇔ 怒り ⇔ 緊迫

印象辞書のみ
0.94 0.83 0.82

（ベースライン 1）

回帰式のみ
0.67 0.47 0.63

（ベースライン 2）

重回帰式のみ
0.66 0.58 0.61

（ベースライン 3）

回帰式＋重回帰式
0.57 0.47 0.52

（提案手法）

(b) 単語 bigram のみ

楽しい うれしい のどか

⇔ 悲しい ⇔ 怒り ⇔ 緊迫

印象辞書のみ
1.34 1.05 1.22

（ベースライン 1）

回帰式のみ
0.74 0.59 0.68

（ベースライン 2）

重回帰式のみ
0.65 0.61 0.60

（ベースライン 3）

回帰式＋重回帰式
0.59 0.57 0.53

（提案手法）

(c) 単語 unigram と単語 bigram の両方

楽しい うれしい のどか

⇔ 悲しい ⇔ 怒り ⇔ 緊迫

重回帰式のみ
0.64 0.56 0.57

（ベースライン 3）

回帰式＋重回帰式
0.55 0.45 0.50

（提案手法）

がどう変わるかを表 13 により調べた．その結果，いずれ

の印象尺度においても，単語 unigramと単語 bigramの両

方を用いた場合の RMSEが最も小さく，単語 unigramの

みの場合の RMSEが 2番目に小さかった．

以上のことから，学習データに対しては，単語 unigram

と単語 bigramの両方を用いた場合の提案手法が最も精度

が高く（RMSEが小さく），有効であることが分かった．

ここで，参考のために，単語 unigramと単語 bigramの

両方を用いた場合の提案手法が出力する印象値と 100人の

回答者が付与した 7 段階評価値の平均値との対応関係を

図 4 に示す．図 4 が示す対応関係と，図 1，図 2，図 3 に

示された換算値あるいは補正値と回答者の平均値との対応

関係とを見比べてみると，データの分布が対角線上により

近づいており，誤差が改善されていることを視覚的にも把

握できる．

一方，重回帰分析に用いた目的変数と各説明変数の相関

係数を調べ，表 14 にまとめてみると，いずれの目的変数

に対しても「Unigramうれしい⇔怒り」が最も高い値であ

(a)「楽しい ⇔ 悲しい」の場合

(a) In case of “Happy ⇔ Sad”

(b)「うれしい ⇔ 怒り」の場合

(b) In case of “Glad ⇔ Angry”

(c)「のどか ⇔ 緊迫」の場合

(c) In case of “Peaceful ⇔ Strained”

図 4 提案手法の出力値と 100 人の回答者が付けた 7 段階評価値の

平均値との対応関係（単語 unigram と単語 bigram の両方）

Fig. 4 Scatter plots between output values computed by our

proposed method and averages of values rated by 100

respondents (both word unigram features and word bi-

gram features).

表 14 補正値と回答者の平均値の相関係数

Table 14 Coefficients of correlation between corrected values

and averages.

目的変数（回答者の平均値）

楽しい うれしい のどか

説明変数（補正値） ⇔ 悲しい ⇔ 怒り ⇔ 緊迫

Unigram 楽しい⇔悲しい 0.79 0.76 0.75

Bigram 楽しい⇔悲しい 0.75 0.67 0.71

Unigram うれしい⇔怒り 0.85 0.90 0.85

Bigram うれしい⇔怒り 0.80 0.84 0.80

Unigram のどか⇔緊迫 0.73 0.73 0.80

Bigram のどか⇔緊迫 0.69 0.63 0.76
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ることが分かる．複数の印象尺度を設計するとき，それぞ

れの印象尺度の違いを印象語群にどう反映させるかは，1

本の評価尺度を対象とする評判分析研究にはない，難しい

問題であり，現段階では印象尺度を構成する印象語（楽し

い，悲しい，うれしい，怒り，のどか，緊迫）の同義語・

類義語をベースに試すということを行っている．重回帰分

析の結果，いずれの目的変数に対しても「Unigramうれし

い⇔怒り」が最も高い相関係数を持つ説明変数となったわ

けだが，この説明変数だけでは十分でなく，それぞれの印

象尺度に対応した説明変数と組み合わせることで，より高

い精度が実現されていることが分かる．一方，重回帰分析

（変数増加法）を採用した今回の提案手法では，精度の向

上に貢献する印象語群を自由に設計し，追加することがで

きる．すなわち，それぞれの印象尺度を表現する印象語群

を一意に決定するのが困難な中，いろいろな印象語群を試

してみることができるというのも本手法の利点の 1つとい

える．

5.2 未知データに対する精度評価

まず，学習データを用いて 5分割交差検定を行い，未知

データに対する精度評価を行った．具体的には，（1）90記

事分の学習データを 5分割し，18記事に対する換算値と回

答者の平均値のデータセットを 5つ作成する，（2）この 5

つのデータセットのうちの 4つ（72記事分の換算値と回答

者の平均値）を用いて回帰分析と重回帰分析を行い，それ

ぞれの印象尺度に対して最適な回帰式と重回帰式を生成す

る，（3）残りのデータセット（18記事分の換算値と回答者

の平均値）を未知データとし，その換算値を回帰式に代入

する，（4）その結果得られる補正値を重回帰式に代入し，

提案手法による記事の印象値を得る，（5）以上の処理の結

果得られる 18記事分の補正値/印象値と回答者の平均値と

の誤差（RMSE）を求める，という手順をすべての組合せ

（5通り）に対して行った．その結果得られた RMSE（5回

分）の平均値（平均誤差）を表 15 に示す．表 15 におい

て，「ベースライン 2」は補正値と回答者の平均値との平均

誤差を示しており，「提案手法」は印象値と回答者の平均値

との平均誤差を示している．

表 15 より，ベースライン 2と提案手法の平均誤差を比

べてみると，「うれしい ⇔ 怒り」に対しては同じ精度を保

ちつつ，「楽しい ⇔ 悲しい」と「のどか ⇔ 緊迫」に対す

る精度が大きく改善していることが分かる．なお，先行研

究で提案した手法 [18]は，単語 unigramのみを記事特徴量

とする場合のベースライン 2手法と同一なので，この手法

に対しても同じことがいえる．

以上のことから，未知データに対しても，回帰式と重回

帰式を組み合わせることで，より高精度な印象マイニング

を実現できることが確認された．なお，表 16 は，各デー

タセットにおける回答者の平均値の基本統計量（平均値と

表 15 5 分割交差検定による精度評価

Table 15 Estimation of overall accuracy based on 5-fold cross-

validation.

(a) 単語 unigram のみ

楽しい うれしい のどか

⇔ 悲しい ⇔ 怒り ⇔ 緊迫

回帰式のみ
0.69 0.49 0.64

（ベースライン 2）

回帰式＋重回帰式
0.60 0.49 0.52

（提案手法）

(b) 単語 bigram のみ

楽しい うれしい のどか

⇔ 悲しい ⇔ 怒り ⇔ 緊迫

回帰式のみ
0.75 0.61 0.70

（ベースライン 2）

回帰式＋重回帰式
0.65 0.61 0.58

（提案手法）

(c) 単語 unigram と単語 bigram の両方

楽しい うれしい のどか

⇔ 悲しい ⇔ 怒り ⇔ 緊迫

回帰式＋重回帰式
0.62 0.50 0.55

（提案手法）

表 16 各データセットにおける回答者の平均値の基本統計量（平均

値と標準偏差）

Table 16 Means and standard deviations of respondents’ av-

erages in each dataset.

データ 楽しい うれしい のどか

セット ID ⇔ 悲しい ⇔ 怒り ⇔ 緊迫

全体 4.46 4.44 4.28

（1～5） 1.10 1.08 1.06

1 4.51 4.37 4.22

1.09 1.07 1.02

2 4.47 4.40 4.27

1.09 1.07 0.93

3 4.39 4.43 4.16

1.06 1.07 1.16

4 4.51 4.49 4.44

1.13 1.07 1.01

5 4.42 4.53 4.30

1.14 1.09 1.14

（上段は平均値を，下段は標準偏差を示す）

標準偏差）を示しており，学習データの分割に際し，各デー

タセットに極端な偏りがなかったことを表している．

次に，用いる記事特徴量の種類により提案手法の精度

（RMSE）がどう変わるかという観点から表 15 を見てみる

と，いずれの印象尺度においても，単語 unigramのみを

用いた場合の RMSEが最も小さく，単語 unigramと単語

bigramの両方を用いた場合の RMSEが 2番目に小さいこ

とが分かる．単語 bigramは，網羅性が低い反面，単語どう

しの組合せを考慮に入れることができることから，名詞の
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連接や述語構造などを考慮する研究 [5], [16]では，その有

用性が示されていた．実際，学習データに対しては，単語

unigramと組み合わせることで，精度の向上（表 13 参照）

に貢献しているが，未知データに対しては，わずかではあ

るが精度が悪化している．その原因としては，学習データ

に対する回帰分析あるいは重回帰分析で過学習が生じた可

能性や，回帰分析・重回帰分析に資するデータのサイズが

5分割交差検定では 5分の 4になることにともない，デー

タスパース性が増した可能性が考えられる．具体的な原因

の分析と対応策については，今後の課題としたい．

5.3 学習データに対する誤差解析

ここで，学習データ（全 90記事分）を対象に，誤差（回

答者による 7段階評価値の平均値と提案手法（表 9 に示し

た単語 unigramのみを用いる手法）により算出された印象

値との差の絶対値）が大きかった記事の内容を調べてみた．

まず，学習データから回答者の平均値と印象値の差が+1

以上であった記事を印象尺度ごとに抽出した結果，「楽しい

⇔ 悲しい」で 4記事，「うれしい ⇔ 怒り」で 0記事，「の

どか ⇔ 緊迫」で 5記事あり，全部で 9記事を得た．この

9記事の各々の平均値は，4.89～6.02の範囲に分布してお

り，総じて負の印象（悲しい，緊迫）が強めであることが

分かる．つまり，提案手法は，この 9記事の印象を実際よ

りも弱く評価していたことになる．各記事の内容を調べて

みると，その主な原因として，以下の 2点に気付く．1つ

は，負の印象の強い単語があっても，そうでない単語が多

いと，記事の印象が弱められてしまうという点であり，こ

れは，記事から抽出される特徴量の印象値を単純に平均し

ている点に問題があるといえる．もう 1つは，個々の単語

にはあまり負の印象の強いものはないが，記事全体として

は強い印象を感じる場合があるという点であり，これは，

提案手法が個々の単語の印象値のみを処理対象とし，話題

などの大局的な情報を取り入れていない点に問題があると

いえる．なお，「うれしい ⇔ 怒り」に関しては該当する

記事がなかったため，回答者の平均値と印象値の差が大き

かった上位 5記事（差は 0.64～0.88の範囲）を調べてみた

結果，同じような傾向が観測された．

次に，逆の場合，すなわち回答者の平均値と印象値の差

が −1以下であった記事を印象尺度ごとに抽出した結果，

「楽しい ⇔ 悲しい」で 3記事，「うれしい ⇔ 怒り」で 4記

事，「のどか ⇔ 緊迫」で 4記事の計 11記事を得た．この

11記事の各々の平均値は，3.74～4.36に分布しており，中

間値である「（どちらの印象も）感じない（4点）」に近い値

となっている．これは，提案手法がこの 11記事の印象を

負の印象（実際には 5.04～5.56の範囲に分布）と判断した

ことを意味しており，回答者の平均値と印象値の差が +1

以上の場合とは逆のパターンになっている．そこで，各記

事の内容を調べてみると，その主な原因として，1つのこ

とに気付く．すなわち，負の印象の単語が比較的多く用い

られている割に，記事の内容がさほど深刻ではないという

ことである．たとえば，某国の難民への支援物質を輸送し

た海上自衛隊の掃海母艦が母港に帰港したという話や，ダ

イヤモンドの原石をお腹の中にのみ込んでいた男が不法所

持と密輸の疑いで逮捕されたという話，名誉毀損や安眠妨

害に対して損害賠償を求める訴訟があったという話などが

相当しており，いずれの印象尺度においても同じような傾

向であった．

以上，本節で述べたような問題の解決に際し，いくつか

の側面からのアプローチを考える．まず，新たな説明変数

の導入を検討する．たとえば，記事から抽出される特徴量

の印象値がどのように分布しているかを表す指標として，

現在用いている平均値に加え，最大値や最小値，あるいは

第 1四分位数や第 3四分位数といった統計量を用いるこ

とで，記事内における特徴量の印象分布を重回帰式に取り

込むことが可能となり，高精度化に貢献することが期待さ

れる．次に，重要文抽出技術との組合せを考える．悲惨な

状況下で起きた明るい出来事を伝える記事やその逆など正

の印象の単語と負の印象の単語が混在する記事も見受けら

れることから，記事の印象を決定づけるような文（あるい

は事象）を抽出した後，その文（あるいは事象）を対象に

印象マイニングを行うという方法も有効かもしれない．ま

た，話題のタイプによって人々の感じる印象が強くなった

り，逆に弱くなったりすることもあるので，記事の話題タ

イプを決定する技術と組み合わせたうえで，印象値を算出

するための重回帰式を話題タイプごとに設計するという方

法も考えられる．以上のようなことを今後の課題として取

り組んでいきたい．

6. むすび

本論文では，新聞記事を読んだ人々が感じる印象の強さ

（印象値）を数値的に求めるための印象マイニング手法を提

案した．本手法が対象とする印象は，「楽しい ⇔ 悲しい」，

「うれしい ⇔ 怒り」，「のどか ⇔ 緊迫」の 3種類であり，

それぞれの印象に対して「（左側の印象を）感じる（1点），

わりと感じる（2点），やや感じる（3点），（どちらの印象

も）感じない（4点），（右側の印象を）やや感じる（5点），

わりと感じる（6点），感じる（7点）」という 7段階の評価

スケール（印象尺度）を設定している．提案手法は，それ

ぞれの印象尺度において，このスケールに準じた 1.0～7.0

の実数値を印象値として出力する．

具体的には，まず，著者らの先行研究 [18]で示した考え方

に基づいて，記事から抽出する特徴量として単語 unigram

と単語 bigramを定義し，新聞記事データベースから 6つ

の印象辞書（3種類の印象尺度と 2種類の記事特徴量に対

応）を構築した．そして，それぞれの印象尺度において，

印象辞書を用いて算出される記事の印象値を説明変数，ア

c© 2013 Information Processing Society of Japan 13



情報処理学会論文誌 データベース Vol.6 No.2 1–15 (Mar. 2013)

ンケート調査に基づいて数値化される記事本来の印象値を

目的変数とする回帰分析を行い，それぞれの対応関係を示

す回帰式を生成した．この回帰式を用いることで，印象辞

書を用いて算出される印象値が補正され，高精度な出力を

得ることができるようになった．本論文ではさらに，3つ

の印象尺度において補正された印象値を説明変数，記事本

来の印象値を目的変数とする重回帰分析を印象尺度ごとに

行い，それぞれの対応関係を示す重回帰式を生成した．こ

の重回帰式を用いることで，回帰式使用時に精度の良かっ

た説明変数「Unigramうれしい ⇔ 怒り」を取り込むこと

が可能となり，その結果，より高精度な出力を得ることが

できるようになった．

提案手法の精度を，学習データ（全 90記事分）を用い

て評価してみたところ，重回帰式を導入することにより，

より高精度になることが確認された．また，5分割交差検

定により未知データに対する精度を調べてみたところ，そ

れぞれの印象尺度における平均誤差は，「楽しい ⇔ 悲し

い」で 0.60，「うれしい ⇔ 怒り」で 0.49，「のどか ⇔ 緊

迫」で 0.52という結果であり，未知データに対する精度も

先行研究で提案した手法 [18]より高精度であることが確認

された．

今後の課題としては，1つの記事の中での印象の推移を

追跡できる印象マイニング手法の開発や，精度の向上に貢

献する印象尺度（印象辞書）の設計（構築），印象の感じ方

の違いを吸収する個人適応手法の開発，新たな説明変数の

導入や他の技術（重要文抽出技術，話題タイプ決定技術）

との統合などがあげられる．一方，抽出された印象値を有

効利用するアプリケーションの開発も必要不可欠であり，

これまで応用してきた情報可視化や情報推薦，異メディア

コンテンツ生成などの分野に加え，新たな分野（たとえば，

身体障碍者向けの情報保障に関する分野）にも応用してい

きたいと考えている．
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