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We propose a neural-network based method for sentiment analysis. In this study, we focus on aspects of sentiment
such as prices of food and quality of service in restaurant reviews. Our proposed method consists of two components.
The first component is a recurrent neural network that generates a feature vector at each token, and the second
one is a neural attention model that recognizes relationship between a given aspect and an expression in a sentence.
We empirically confirmed the effectiveness of the proposed method by SemEval 2015 datasets. The accuracies of
the proposed method are equivalent to or greater than those of the ranked first team.

1. はじめに

本論文では，観点付き評判分析について議論する．観点付
き評判分析とは，例えば，Pizza here is good, but the service

is disappointing. というレビュー文が与えられた時に，食べ
物の質 (FOOD#QUALITY)は良いが，サービスの質 (SER-

VICE#QUALITY)は悪いなど，特定の観点から評判の極性
を解析するタスクである．
観点ごとに文を理解すると，従来の評判分析よりも細かな

単位 (商品，サービス，施設等)でユーザの動向を知ることが
できる．また，この技術は，Argumentation Miningなどの他
の分野にも応用することが可能である．例えば，議題を観点と
して議論文を解析すると，議題に対する発言者の賛成・反対の
立場を明らかにすることができる [Sato 15]．
本研究では，Neural Networkの一種である Neural Atten-

tion Model [Luong 15]を用いた観点付き評判分析の方法を提
案する．通常の評判分析と異なり本タスクでは，観点に対応す
る文中の表現を特定することが必要である．本手法では，観点
と表現の対応を取るためにAttention層を設ける．また，注目
する表現の文脈を考慮するために，Recurrent Neural Network

(RNN)を用いる．ABSA2015データセットを用いた評価では，
従来の最も高い精度を実現したチームと同等かそれ以上の精度
を実現した．

2. 関連研究

言語の意味に関する国際ワークショップ SemEvalでは，2014
年と 2015年に Aspect-based Sentiment Analysisサブタスク
が開催されている [Pontiki 14, Pontiki 15]．上位の成績を収
めているチームの多くは，SVM等による教師あり学習を採用
しており，特徴量には，Bag-of-words (BoW)などの表記に由
来するもののほかに，人手で整備された辞書を用いている．そ
のため，新しい分野に適用する際には，データのほかに辞書の
作成も必要になり，コストが大きい．
観点のない一般的な評判分析では，Recurrent Neural Net-

work (RNN) や Convolutional Neural Netwowrk (CNN) を
用いた手法 [Tai 15, Kim 14]が，BoWや辞書に基づく手法を
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上回る精度を示している．RNN や CNN を用いた手法では，
辞書などの人手で作成した言語資源は用いられておらず，新し
い分野への適用が容易である．
さらに，観点付き評判分析でも CNNに基づく手法が提案さ

れている [Wang 15]．この手法では，観点と文中の表現の対応
を取るため，まず，トークンごとに観点分類を行う．その後，
観点で重み付けられた単語ベクトルを，CNNに入力し，極性
を判断している．観点分類と，極性解析の 2 段階の推定が必
要であるため，観点分類の良し悪しが極性識別の精度に影響を
与える．注目箇所の特定と極性識別を同時に学習する方法が望
まれる．
注目箇所の特定を自動的に行う方法として，機械翻訳では

Neural Attention Model が用いられる [Cho 14, Luong 15]．
このモデルはAttention層を持つことが特徴であり，Attention
層は，文脈に合わせて各トークンの重要度を計算する．これ
により，文脈にあわせた判断ができる．従来のフレーズベー
スの翻訳と同等以上の性能を示している．現在では，質問応
答 [Hermann 15] や文書要約 [Rush 15] など様々なタスクで
使われている．

3. 評判分析のための Neural Attention
Model

観点付き評判分析においては，評判を決めるのに先立って，観
点に対応する文中の表現を認識することが必要である．前述の
例では，Pizza here is good,が FOOD#QUALITYに対応し，
but the service is disappointingが SERVICE#QUALITYに
対応する．
提案手法では，Attention層が観点と表現の対応をモデル化

する．図 1に，提案する Neural Networkの構造を示す．この
Neural Networkは式 1の関数 f を表現している．

y = f(x, e, a), (1)

ここで，xは単語系列，eはエンティティ，aは属性を表し，y

は極性 (positive, negative, neutral)の確率である．図 1では，
xは Pizza here is good .，eは FOOD，aは QUALITYであ
る．これらの情報は，単語行列，エンティティ行列，属性行列
を参照することで，単語ベクトル xt の系列，エンティティベ
クトル ve，属性ベクトル va に変換される．ここで，単語行
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列とは，1行が 1つの単語に対応する行ベクトルを持った行列
である．エンティティ行列，属性行列も同様である．

xtの系列は，双方向RNN (bi-directional Recurrent Neural

Network) [Schuster 97]により，前後の文脈を踏まえた，単語
の状態ベクトル st に変換される．
まず，通常の RNNについて説明する．RNNは，式 2のよ

うに，一つ前の状態 ht−1 と入力 xt を受け取り，現在の状態
ht と出力 −→st を計算する．

−→st = gs(xt,
−−→
ht−1),

−→
ht = gh(xt,

−−→
ht−1), (2)

ここで，関数 gs, ghはRNNのセルを表す．具体的には，Long
Short-Term Memory (LSTM) [Sak 14]や，Gated Recurrent

Unit (GRU) [Cho 14] がよく用いられる．本研究では GRU

を採用する．
双方向 RNNは文を順方向にたどる RNNと，反対方向から

たどる RNNからなる．双方向 RNNの出力 st は，順方向の
出力 −→st と反対方向の出力←−st とを結合 (concatenate) したベ
クトルである．
エンティティのAttention層では，各トークン位置でのエン

ティティの注目度 εt を計算する．まず，トークン位置 tでの
st と ve の関係性 et を式 3で計算する．

et = vT
e West. (3)

次に，式 4のように文内での重みの総和が 1になるように
et を変換し，εt を計算する．

εt =
exp(et)∑
j
exp(ej)

. (4)

同様に属性の Attention 層でも，各トークン位置での属性
の注目度 at を式 5のように計算する．

at = vT
aWast, αt =

exp(at)∑
j
exp(aj)

. (5)

次に，エンティティ・属性のそれぞれの注目度で重み付けさ
れた文ベクトル rを式 6で計算する．

r =
∑
t

(αtst||εtst), (6)

ここで，||は二つのベクトルの結合 (concatenation)を表す．
最後に，式 7の単層パーセプトロンで yp を計算する．

y = softmax(tanh(Wr+ b)). (7)

提案するモデルのパラメタは，バックプロパゲーションに
より学習する．これには，RNN や Attention 層のほか，単
語行列やエンティティ行列，属性行列も含まれる．最適化に
は ADAM [Kingma 15] と，Stochastic Gradient Descent

(SGD)を用いた．学習を安定化するため，勾配の値の最大値
を 5.0 に制限した．また，例外的に長い文による速度低下を
避けるため，トークンの最大長を 40に制限した．汎化性能を
高めるため，Dropout [Srivastava 14] を，RNN の入力と出
力に適用し，L2 正則化を Attention 層と出力層に適用した．
Attention層のユニット数は 300とした．エンティティ行列は，
対象とするエンティティが登場する文の単語ベクトルの平均値
を初期値とした．属性行列も，エンティティ行列と同様に初期
化した．

Attribute attention

Pizza is good .here

Forward RNN

Backward RNN

Concat

Softmax

FOOD QUALITY

Entity attention

r

ht

ht

x1 x2 x3 x4 x5Word vector ve va
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Word matrix lookup Entity lookup Attribute lookup

図 1: Neural Attention Modelの構造．

4. 評価実験

4.1 実験設定
ABSA15 の英語の Restaurants データセットと Laptops

データセットを用いた [Pontiki 15]．Restaurantsデータセッ
トは，訓練データが 1315文，テストデータが 685文ある．ま
た，Laptopsデータセットは，訓練データが 1739文，テスト
データが 761 文ある．メタパラメタ調整のための開発データ
として，訓練データのうちの 10%を用いた．なお，各文には，
複数の観点が割り当てられる場合がある．

ABSA2015 のデータセットは，観点なしの評判分析
のデータセットである Stanford Sentiment Treebank

(SST) [Socher 13]のデータセットと比べるとラベル付きデー
タの数が少ない．SST は，文だけでなく，フレーズにも極性
が割り当てられており，フレーズ単位では 239,232のラベル付
きデータが存在する．そのため，Neural Networkのパラメタ
を十分に学習できない可能性がある．そこで，SSTの全ラベ
ル付きデータを用いて事前学習 (pretraining)を行った．事前
学習のラベルは，positive/negativeの二値とした．
前処理として，Stanford Core NLP [Manning 14] により，

文からトークン列を得た．Word Embeddingの初期値として，
Google News Corpus を生成された 300 次元のベクトル ∗1

を用いた．Neural Network の実装には，Tensorflow を用い
た [Abadi 15]．
実験で用いたメタパラメタの設定を表 1 に示す．ランダム

サンプリングにより，開発データの精度が最も良いものを採用
した．なお，RESTは Restaurantsデータセット，LAPTは
Laptopsデータセットを表し，(pre)は事前学習ありの場合を
表す．Dropout pk は値を保持する確率である．

4.2 結果
Restaurants データセットでの結果を表 2 に示す．値は，

positive, negative, neutral を識別する際の精度 (Accuracy

[%])である．比較として，ABSA2015のベースライン手法と，
1 位のチームの精度を記載した．ベースライン手法は，Bag-

of-words を特徴量とする線型 SVM による教師有り学習であ
る [Pontiki 15]．提案手法は，事前学習を行わない場合でも，
ベースラインよりも 9 ポイント程度優っている．事前学習を
行うと，更に 7ポイント以上の改善が見られ，ABSA2015の
1位のチームの精度を上回った．

∗1 https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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表 1: 評価実験に用いたメタパラメタ．
Parameter REST REST (pre) LAPT LAPT (pre)

Dropout pk 0.7 0.7 0.7 0.7

learning rate 2.2× 10−4 3.8× 10−4 1.4× 10−4 4.7× 10−4

RNN state size 64 256 128 128

minibatch size 16 32 16 16

max epochs 19 12 18 13

L2 coef 8.2× 10−3 3.7× 10−4 1.0× 10−3 9.6× 10−4

表 2: ABSA2015 Restaurants データセットでの観点付き極
性判定の結果

Method Accuracy [%]

baseline 63.55

ranked 1st 78.69

proposed 72.07

proposed (pretraining) 79.28

表 3: ABSA2015 Laptops データセット観点付き極性判定の
結果

Method Accuracy [%]

baseline 69.96

ranked 1st 79.34

proposed 74.60

proposed (pretraining) 79.34

Laptopsデータセットでの結果を表 3に示す．Restaurants

データセットと同様に，事前学習をしない場合でも提案手法は
ベースラインを上回った．また，事前学習をすることで，約 5

ポイントの精度改善がみられ，1位の手法と同様の精度が見ら
れた．
二つのデータセットで，提案手法は，BoWや辞書に基づく

従来手法と比べて，同等かそれ以上の性能を示した．さらに，
ABSA2015のデータセットの規模はパラメタを訓練するため
に十分ではなく，事前学習によって性能が約 5 から 7 ポイン
トと大幅に改善することがわかった．
次に，Attention層による観点と表現の対応のモデル化の有

効性について，事例をもとに調査する．図 2は，Attention層
での各トークンのエンティティ，属性の重みを可視化した際
の例である．Not cheap but very yummy . という文から，
FOOD#PRICESとFOOD#QUALITYの二つの観点につい
て極性を調べている．それぞれの観点について，上の行がエン
ティティの重みを表し，下の行が属性の重みを表す．エンティ
ティは両方とも FOODであるため，エンティティの重みは共
通である．次に，属性の重みをみると，FOOD#QUALITYの
場合には yummyに集中しているのに対し，FOOD#PRICES

の場合には yummyの重みは小さく，Not cheap により大きな
重みがかかっている．こうした違いにより，FOOD#PRICES

では negative，FOOD#QUALITYは positiveと，異なった
判断がされたと考えられる．この例では，人が見て傾向を解釈
できたが，重みが全体にかかる，最後のトークンのみに大き
な重みがかかるなどの例も多い．これは，RNNによって，各
トークン位置にも周囲の情報が取り込まれているためだと考え
られる．

図 2: Attention層を可視化した例.

5. おわりに

本論文では，Neural Network を用いた評判分析について，
特に観点のモデル化に注目して議論した．本タスクは，観点
のない一般的な評判分析と比べて，入手可能なデータセットの
規模が小さい．データの不足を補うために一般的な評判分析
データにより事前学習をすることで，解決を図った．評価実験
では，ABSA2015データセットにおいて二つの分野でトップ
レベルの精度を確認した．今後の課題として，日本語を含めた
多言語への応用を考えている．
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