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概要
事態の評価極性を判別することは言語処理において重要である。特に、単語の評価極性は、文

への評価極性付与において重要な手がかりとなる場合が多い。しかし、周りの単語の組み合わせ
によって全体の評価極性が変化する場合がある。例えば、「風邪の予防」、「不幸の誕生日」という
表現は、いずれも「ネガティブ」の「ポジティブ」という組み合わせだが、全体を見ると「風邪の
予防」はポジティブ、「屈辱の勝利」はネガティブである。このように、単語の構成性によって評
価極性が変化する場合がある。
本研究では、前述の例のような複数語表現のうち、さまざまな表現が存在する「名詞の名詞」(以

下Aの B）への評価極性付与を行う。まず、名詞への評価極性付与手法として、東山ら手法 [1]を
再実装し、「Aの B」に対する評価極性付与とその評価を行う。次に、大量の「Aの B」に対して
評価極性を付与、その結果を分析することで、構成性を考える上で重要となる名詞句の主辞であ
る「B」の性質を分析する。
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第1章 序論

近年、個人がWeb上に情報を発信する機会の増加に伴い、Web上から意見を分析する技術に、
産業界を含め、さまざまな場所で注目が集まっている。例えば、大量の意見の中から肯定的な意見
か否定的な意見かを自動分類する技術は、商品などの調査の高速化を行うためには必要不可欠で
ある。特に新商品や新作映画が消費者にとって好評か不評かといった情報をウェブ上から集める
のは、製作者や販売者にとってマーケティングをする上で非常に重要である。ここで商品が好評
か不評かといった情報は、テキスト中に含まれる事態の評価極性を抽出することにより自動分類
可能である。ここで事態の評価極性とは、事態が望ましい (ポジティブ)か望ましくない (ネガティ
ブ)かそのどちらでもない (ニュートラル)かの 3値からなる。
これまでにテキストへの評価極性付与の研究は数多くなされてきた。その中でも単語の評価極

性は、以下の例のように文への評価極性付与において重要な手がかりとなる場合が多い。

1. 東北大学の入試試験に合格したポジティブ

2. 部屋にゴミネガティブが増えた

しかし複数語の極性は単純な極性の和では決まらず、周りの単語の組み合わせによって全体の
評価極性が変化する場合がある。例として以下の 2つをあげる。

3. 「ゴミネガティブの削減 ニュートラル」

4. 「洗濯物ニュートラルの乾燥 ネガティブ」

上の例 3について、「ゴミ」単体の評価極性はネガティブだが、そこに「削減」という極性を反
転させる単語が組み合わさることで前の極性が反転し、全体の評価極性がポジティブとなってい
る。例 4について、「洗濯物」単体の評価極性はニュートラルであり、「乾燥」という単語も単体
ではネガティブだが、「洗濯物の乾燥」と 2つの単語が組み合わさることで、全体の評価極性がポ
ジティブとなっている。このように、構成語のタイプや組み合わせやによって全体の評価極性が
変化する場合がある。
本研究では数ある複数語表現のうち、名詞句である「名詞の名詞」(以下Aの B）への評価極性

付与を行う。「Aの B」という表現は日本語の中では頻繁に出現する。Aと Bの組み合わせによっ
て、イベントを表すものや修飾の関係にあるものなど、さまざまなタイプが存在し [2]、他の複数
語表現への評価極性付与を考える上で基盤となると考えている。このような理由から本研究では
「Aの B」を評価極性付与の対象とした。
「Aの B」へ評価極性付与の方法として、東山ら [1]の名詞への評価極性付与の手法を「Aの

B」へ適応することで評価極性付与を行い、その性能の評価を行う。次に、大量の「Aの B」に対
して上記の方法により評価極性を付与、その結果を分析することで、構成性を考える上で重要と
なる名詞句の主辞「B」の性質を分析する。
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2章では評価極性に関わる関連研究についての調査を行い、3章で評価極性の定義について述べ
る。4章では「Aの B」への評価極性付与を行う提案手法について説明し、5章でその手法の評価
実験を行う。6章では 4章で提案した手法を大規模に行うことにより、「Aの B」のうち名詞句の
主辞である被修飾名詞 (B)の分析を行った結果を報告する。7章で全体のまとめと今後の課題につ
いて述べる。
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第2章 関連研究

事態の評価極性を自動判別する技術についての研究は今まで様々なものが研究されてきた。単
語への評価極性付与を対象としたものや、複数語や句単位、述語項構造単位の評価極性付与など
さまざまである。本章ではそれぞれの代表的なものについて説明する。

2.1 単語への評価極性付与
単語への評価極性を付与する研究はこれまでに様々なものが存在する。主な分類として、語彙

ネットワークを用いた手法 [3, 4, 5, 6, 7, 8]や、共起情報をを利用した手法 [9, 10, 11, 1]がある。そ
れぞれについて説明する。

2.1.1 語彙ネットワーク

語彙ネットワークを用いた評価極性辞書の構築には、まずWordNetなどのを用いてそこに含ま
れる語彙をノード、同義語、類義語、反義語関係にあるものをエッジで結ぶことで語彙ネットワー
クを構築し、評価極性をもつ少量のシードを与えることで評価極性を伝播させてネットワーク全
体のノードの評価極性付与を行う。

Kampsら [4]は、WordNetの類義関係 (synonymy)にある形容詞をリンクで結んで語彙ネットワー
クを構築し、以下のスコア関数により形容詞 wがポジティブであるかネガティブであるかを判定
する。

S O − score(w) =
d(w, bad) − d(w, good)

d(good, bad)
(2.1)

ここで d(ta, tb)は２つの形容詞の最短経路の距離を示す。つまりこの式は形容詞wがネットワー
ク上で「good」,「bad」どちらに近いかを表しており、「good」に近い、つまり式の値が正の値で
あればポジティブの極性、逆に「bad」に近い、つまり式の値が負の値であればネガティブの極性
を示す。

Huら [5]も、WordNetを用いて形容詞の評価極性を判定する手法を提案している。彼らはKamps
らが提案した類義関係に加え、反義関係 (antonymy)の関係も利用した。彼らは評価表現が既知の
形容詞 30語を用意し、順々にWordNetの類義関係、反義関係を辿っていく。類義関係を辿れば、
辿り元と辿り先は同じ評価極性を割り当て、逆に反義関係を辿ると、辿り元と辿り先は違う評価
極性を割り当てていく。この操作を辿り先がWordNet内になくなるまで繰り返すことで形容詞に
評価極性付与を行った。
次に、共起情報と語彙ネットワークを用いた手法を紹介する。Hatzivassiloglouら [3]は、「and」

や「but」といった接続表現に着目した。「simple and well-received」のように andで接続されてい
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る単語の極性は同じであり、「simplistic and well-received」のように butで接続されている単語の
極性は反対であるという考え方に基づく手法である。コーパス中から「形容詞＋接続詞＋形容詞」
という品詞列ををすべて抽出し、形容詞をノード、形容詞と形容詞をエッジで結ぶことにより語
彙ネットワークを構築する。次にノードを結んでいる接続詞の種類によって、ノードである２つ
の形容詞が一致、不一致であるかを付与していく。例えば「and」であれば２つの形容詞の評価極
性が一致、「but」であれば不一致などである。そして、クラスタリングを行い 2種類に分類し、最
終的に一方をポジティブ、もう一方をネガティブとすることで語彙ネットワーク全体の形容詞の
評価極性を決定する。この手法の都合上、評価対象は形容詞のみである。

Takamuraら [6]は、各電子がスピンと呼ばれる方向をもつスピン系のモデルを語彙ネットワー
クに用いた。彼らは単語の極性 (ポジティブまたはネガティブ)を電子のスピン (上向きまたは下向
き)の方向と見なし、それぞれの単語をネットワークのノードとし、WordNetの語釈文、シソーラ
スでの類義語ペア、上位語下位語ペア、「healthy and delicious」のようにコーパス中の andなどの
接続詞で連結されて出現する形容詞ペアを正の重みで連結する。このリンクの集合を SLとする。
同様に反義語ペア、「but」のように butなどの接続詞で連結されて出現する形容詞ペアを負の重み
で連結する。このリンクの集合を DLとする。すると、エッジの重みは以下の式で表される。

wi j =




− 1√
d(i)d( j)

　 (li j ∈ S L)
1√

d(i)d( j)
　 (li j ∈ DL)

0 otherwise

(2.2)

ここで li jは単語 ij間のリンクを表し、d(i)は単語 iがリンクしている数を表す。彼らは平均場近
似を利用することでスピン系の状態を近似的に求め、それぞれの単語の評価極性の判定を行った。
最近の研究では、Ahmedら [7]が、語彙ネットワークにマルコフランダムウォークモデルを適

応した手法がある。このモデルの利点として、他のネットワークを利用した手法に比べ正確かつ
迅速に任意の単語の評価極性を求めることができる。

2.1.2 共起情報

共起情報を利用した研究では、まず初めにシードとなる代表的なポジティブとなる単語 (例えば
good,excellent)とネガティブな単語 (例えば bad,poor)をいくつか用意しておいて、それらと評価極
性を求めたい単語の文章中での共起頻度の比を比べることで、評価極性を決定する。

Turneyら [9]は、評価極性を付与したい語句と評価表現のコーパス中の共起を測ることで評価極
性を決定した。彼らは以下の SO-PMI(Semantic Orientation Pointwise Mutual Information)を用いて
ポジティブな単語との共起の強さとネガティブな単語との共起の強さの差分を求めることで、評
価極性を決定した。

S O − PMI(w) = PMI(w, excellent) − PMI(w, poor) (2.3)

ここで PMIとは自己相互情報量のことであり、単語word1と単語word2の自己相互情報量は以
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下の式で与えられる。

PMI(word1,word2) = log
P(word1,word2)

P(word1)P(word2)
(2.4)

単語が共起関係にあるかどうかは、単語の前後 10単語以内に存在するかどうかで決定する。単語
が「excellent」と共起しやすいほどSO-PMIの値が正に大きく、「poor」と共起しやすいほどSO-PMI
の値は負に大きい。彼らの手法では、WordNetやシソーラスなどの語彙資源を必要としないが、信
頼のおける大規模なコーパスが必要になる。

Kajiら [10]は語彙統語パターンを用いた手法を提案している。彼らは「良い事は～こと」や、
「～は悪いことだ」など、評価表現の出現しやすいパターンをいくつか用意しておいて、そのパ
ターンを利用して評価文コーパスを自動構築する。次にコーパス中から抽出した候補表現 (名詞＋
格助詞＋述語)の極性を人手でラベル付した文との SO-PMIを計算することで、極性値の高い表現
を順次獲得できる。
東山ら [1]は述語の選択選好性に着目した名詞評価極性の獲得の手法を提案している。彼らは

「心掛ける」のヲ格には「安全運転」や「心配り」といったポジティブな行為を表す単語が出現し
やすく、反対に「防ぐ」のヲ格には「危険」や「事故」などといったネガティブな出来事を表す単
語が共起しやすいという性質を利用した。名詞の素性として、名詞と共起しやすい「格助詞＋述
語」を用意し、分類器学習を行うことで評価極性の決定を行った。この手法は Turneyらの手法に
比べより精緻な文脈ベクトルを与えることができるが、評価対象は名詞のみである。
同じく述語の共起パターンを利用した研究に、Deら [12]の研究がある。彼らは評価極性付与で

はなく、トラブル表現の収集にこれを利用した。トラブル表現とは、災害や病障壁や規制など、人
間の活動に負荷を与えたり、マイナス効果をもたらしたりする事物に関する表現のことである。

2.2 複数語への評価極性付与
複数語や句単位,または述語とその項からなる述語項構造に対しての評価極性の判定を行う研究

など、もさまざまなものが存在する。
共起情報などの周辺情報を利用した研究としては、先ほども述べた Turneyらの研究があげられ

る。この手法は、既存の辞書やWordNetのエントリ情報などを利用しないため、複数語への評価
極性付与も行うことができる。
酒井ら [13]は、評価表現の主要部分は「属性、対象、評価表現」といった小林ら [14]の研究と

同様に、この 3つ組を評価対象とし、「綺麗だ」と「汚い」などの評価表現と反対の意味を持つ反
義語の評価極性は異なるという特徴を利用し、その共起情報を比較することで判定を行った。
しかしこれらの手法の場合、ニュートラルの判別を行うことができない。なぜならばニュート

ラルとの共起を図ろうにも、ニュートラルとして特徴的な語は存在しないためである。
構成語の属性を考慮した研究もいくつか存在する。Willsonら [15]は、句単位での評価極性の付

与を行い、先に評価極性の有無を分類してから評価極性の判定を行うことで精度が向上すること
を示した。
高村ら [16]は名詞と形容詞からなる表現に対して評価極性を行うにあたり、複数語の特徴を捉

えるためにモデルに隠れ変数を導入した。彼らも述べていることだが、この手法では訓練データ
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に出現しない未知語に対しての評価極性の付与は行えない。この問題に対処するにはWebデータ
などの大規模データを利用する必要があると思われる。

Luら [17]は、評価極性の文脈依存問題に対処するために、評価極性付与に有効であることが知
られている複数の手がかりを用い、最適化問題を解くことでドメインごとの辞書を構築する手法
を提案した。文脈依存問題とは、「電池のバッテリーが長い」、「トイレの待ち時間が長い」のよう
に、同じ「長い」という単語であっても前者はポジティブ、後者はネガティブと、文脈によって評
価極性が変化する問題である。彼らは既存の評価極性辞書、同義語反義語辞書、andや butなどの
接続表現、レーティングの付いたドメインごとのレビュー文章を手がかりとし、ドメインを表す
単語が含まれる句に対して評価極性付与を行った。ドメイン依存の問題だけでなく、同じドメイ
ンでも場面によって評価極性が変わる場合でもきちんと判別できることを示した。
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第3章 評価極性の定義

評価極性の定義は既存研究である東山らの定義 [1]と同様のものを用いた。「Aの B」の評価極
性の定義は、「Aの B」という名詞句を一つの名詞と見ることで、名詞に対する評価極性の定義と
同様のものと定義する。名詞の評価極性を定義するため、まずは用言の評価極性の定義を行う。

3.1 用言の評価極性の定義
動詞、形容詞などの用言の評価極性については、その事態が望ましいか否かで評価極性を決定

する。望ましいものをポジティブ、望ましくないものをネガティブ、さらにそのどちらにも分類で
きないものをニュートラルとする。例えば、「合格する」はポジティブなイベントであり、「汚い」
はネガティブな方向への評価である。

3.2 名詞の評価極性の定義
名詞の評価極性は、以下の 3つの表現をを補い述語にした上で、評価極性を決定する。

1. (～する)を付与して動詞化

2. (～だ)を付与して形容詞化

3. (～が増える)や (～がある)を付与して動詞化

1.は「信頼」などのサ変名詞、2.は「綺麗」などの形容詞語幹の名詞に対しての評価極性付与
の基準であり、それぞれ動詞化、形容詞化を行い用言の評価極性の定義の元、評価極性を決める。
3.について、例えば「お金」という名詞について、それ自体はニュートラルだが、「お金がある」
や「お金が増える」のように「お金」の後に plus演算子を付与した場合、全体の極性がポジティ
ブであるならば、「お金」はポジティブな名詞と判断する。逆に「お金がない」や「お金が減る」
のように、「お金」の後にminus演算子を付与した場合、全体の極性がネガティブであるならば、
「お金」はポジティブな名詞と判断する。

3.3 「AのB」の評価極性の定義
「Aの B」の評価極性の定義は、被修飾名詞 (B)だけでなく、修飾名詞 (A)も考慮し、「Aの B」
という名詞句全体に対して前節の名詞の評価極性の定義を適応する。例えば、Bにくる名詞が「誕
生日」というポジティブな単語であったとして、「友達の誕生日」であればポジティブだが、「一
人ぼっちの誕生日」のように修飾されればネガティブとなる。
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第4章 複合語への評価極性付与

図 4.1: 名詞の評価極性付与

「Aの B」へ評価極性を付与するために、本研究では東山ら [1]の名詞に対する評価極性付与の
既存手法を拡張することにより、「Aの B」への評価極性付与を行った。まず初めに名詞への評価
極性付与の方法について説明し、次に「Aの B」への適応方法を示す。

4.1 名詞の評価極性付与
「Aの B」に対して評価極性を付与するために、東山らの述語の選択選好性に着目した名詞の

評価極性付与手法 [1]を利用することにした。この手法を選んだ理由としては、名詞への評価極性
を高い精度で行えるということ、さらに辞書にない単語に対しても評価極性を付与できるという
ことがあげられる。
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4.1.1 基本的なアイディア

この手法の基本的なアイディアである述語の選択選好性について、これは「防ぐ」のヲ格には
「危険」や「事故」などといったネガティブな単語が共起しやすいという性質を利用する。手法の
概要図は図 4.1になる。手順としては、単語と共起しやすい「格助詞＋動詞」をコーパスから抽
出、共起行列を作成する。次に人手でポジティブ、ネガティブ、ニュートラルのラベルを付与した
名詞を訓練事例としてその共起行列とともに分類器で学習、分類を行う。学習後、極性の付与を
行いたい名詞とその共起行列を学習された分類器で分類することで、評価極性の付与を行う。
以下でそれぞれの部分を具体的に説明する。

4.1.2 共起の抽出

コーパスから「名詞＋格助詞＋動詞」の 3つ組の共起を網羅的に抽出する。抽出する上で、以
下に示すいくつかの制約を設けた。

1. 格助詞をガ格、ヲ格、デ格に限定

2. 動詞とその直前の共起のみを抽出

2.について、これは「名詞」と「格助詞＋動詞」の共起の距離が近いほど、意味的なつながり
が強いためこの制約を設定した。また動詞について、「走る」「走った」「走ります」などのように
複数の表現をまとめるために、いくつかのストップワードを設け、動詞は原形に統一した。例外
として、「走らない」などの否定表現や、「走ることができる」などの可能表現は分類の素性とし
て有効であると思われるので、「走る (否)」や「走る (可)」のように「走る」とは別の素性として
区別した。

4.1.3 共起行列の作成

名詞と、それと共起する述語パターンをそれぞれ行と列とする共起行列を作成する。抽出して
きた共起から共起行列を作成する上で、すべてのペアを共起行列に加えるのではなく、以下の 4つ
の制約を設けた。

3. 名詞と「格助詞＋動詞」の自己相互情報量が閾値 (0)以下のものを削除

4. 頻度が閾値 (100万)以上の「格助詞＋動詞」を削除

5. 頻度が閾値 (50)以下の名詞または「格助詞＋動詞」を削除

6. 素性数が閾値 (2)以下の訓練事例を削除

3.について、自己相互情報量 (PMI)は以下の式で表される。

PMI(word1,word2) = log
P(word1,word2)

P(word1)P(word2)
(4.1)
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このスコアが低いと、「名詞」と「格助詞＋動詞」の間の相互依存が弱く、素性としては有用で
ないため削除する。

4.について、頻度が高い「格助詞＋動詞」(以下述語パターン)には、「を行う」や「が話す」な
ど、一般的な述語パターンが多く、分類に有効な素性でないので削除する。

5.について、これは特殊な名詞、述語パターンを削除するために設けた。
6.について、素性数が少ないとうまく学習できないので共起行列から該当する名詞を除去した。

4.1.4 分類器

作成した共起行列を素性として、名詞の評価極性を分類する分類器の学習を行う。分類器には
線形カーネルのサポートベクターマシン (SVM)を用いた。分類するのはポジティブ、ネガティブ、
ニュートラルの 3値であるが、ニュートラルを表す強い特徴はないと思われるので、訓練事例を
ポジティブとその他、ネガティブとその他の 2つにわけ、両方のモデルでその他に分類されたも
のをニュートラルとした。

4.2 「AのB」の評価極性付与
名詞の評価極性付与の手法について説明してきたが、ここで「Aの B」へ適応する方法につい

て説明する。「Aの B」への評価極性付与の手法の概要図を図 4.2に示す。図に示したとおり、分
類器の学習には先程と同様評価極性が付いた名詞の共起行列を用いる。モデル学習後、名詞の代
わりに今度は「Aの B＋格助詞＋動詞」のペアをコーパスから抽出、ラベルを付与したい「Aの
B」と抽出した述語パターンとの共起行列を作成、学習した分類器に与えることで「Aの B」へ極
性の付与を行う。
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図 4.2: Aの Bへの評価極性付与
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第5章 実験

5.1 実験設定
分類器の学習データとして、日本語評価極性辞書 (名詞編)と高度言語融合フォーラムから公開

されている意見抽出ツール用モデルに付属されている評価表現辞書を利用した。ここからポジティ
ブな単語 6330語、ネガティブな単語 15636語、ニュートラルな単語 3459語をトレーニングデータ
として用いた。コーパスは検索エンジン TSUBAKI[18]の約 1億 1千万文書を利用した。正解デー
タは 2種類を用意した。1つは「Aの B」の単語頻度上位 10万単語からランダムに抽出、人手で
ラベルを付与したポジティブな単語 247個、ネガティブ単語な 86個、ニュートラルな単語 492個
である（以下高頻度データ）。もう一つは、「Aの B」の単語頻度上位 10万から 200万単語の間か
らランダムに抽出、人手でラベルの付与を行い、ポジティブな単語 224個、ネガティブな単語 92
個、ニュートラルな単語 621個である。（以下低頻度データ）。
この手法を名詞へ適応した場合との性能を比較するために、名詞に評価極性を付与した場合との

性能を比較した。名詞の正解データは高頻度データと同様に名詞頻度上位 10万単語からランダム
に抽出、人出でラベルの付与を行い、ポジティブな単語 117個、ネガティブな単語 174個、ニュー
トラルな単語 838個を評価事例として用いた。
また実験結果を比較するため、ベースラインとしてはランダムに評価極性を付与するものを用

い、スコアを比較することで評価を行った。

5.2 評価方法
実験の評価は、Precision(精度)、Recall(再現率)、F1を用いて評価した。評価極性付与における

それぞれの値は以下のとおりである。

Precision =
ポジティブを正しく出力できた数
システムがポジティブと出力した数

(5.1)

Recall =
ポジティブを正しく出力できた数
ポジティブが正解である事例数

(5.2)

F1 =
2× Precision× Recall

Precision + Recall
(5.3)

ネガティブ、全体 (ポジティブとネガティブを合わせたもの)の場合は、それぞれ上記の式のポ
ジティブの部分を置き換えたものである。
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表 5.1: 「Aの B」への評価極性付与のスコアが高い上位 10件
ポジティブな「Aの B」 スコア　 ネガティブな「Aの B」 スコア

天使の羽 3.16 不慮の事故 4.91
神の力 2.81 新型インフルエンザの感染拡大 4.75

日本のお土産 2.60 今回の危機 4.17
音楽の力 2.38 自分のエゴ 3.81
今年の秋 2.34 全身の痛み 3.64
旅の魅力 2.19 価値観の相違 3.57
京都の紅葉 2.15 システムの変更 3.43
左手の薬指 2.14 顔のシミ 2.95
花の香 2.11 歪みの原因 2.94

手書きの手紙 2.06 横領の疑い 2.40

5.3 実験結果
5.3.1 名詞との比較

提案手法を名詞へ適応した場合と、「Aの B」へ適応した場合とでの精度の差を比較した。実験
結果を表 5.2に示す。この表より、「Aの B」へ極性を付与した場合より名詞へ極性を付与した場
合のほうが精度は若干高かった。この結果より、名詞の評価極性付与の既存手法が「AのB」へ十
分適応可能だということが分かる。
表 5.1に、高頻度データにおいて実際に高いスコア (分離平面からの距離が大きい)でポジティ

ブ、ネガティブと判別された「Aの B」トップ 10を表示する。上位の単語に対しての精度の良さ
を読み取ることができる。
名詞と比べ「Aの B」のほうが精度が下がった理由として、「Aの B」の定義のゆれの問題があ

る。名詞への評価極性の場合、名詞そのものの普遍的な評価が多いが、「AのB」の場合、「ソニー
の製品」、「国産の肉」のように、名詞句の好悪を判定するものが多くなり、評価にブレがあった
ためと思われる。
また名詞と「Aの B」のどちらに評価極性付与を行った場合でも、Recallの値が高く、Precision

の値が低かった。これは学習に用いたポジティブ、ネガティブの訓練事例がニュートラルの訓練
事例と比べ非常に少なかったのに対し、実際のテストデータではポジティブ、ネガティブと比べ
ニュートラルの事例が非常に多かったためと思われる。Shoushanら [19]も述べていることだが、
評価極性において訓練事例に偏りがある場合とない場合では精度に差が出てくる。比率を合わせ
るために単純に訓練事例を減らすと、全体の性能が下がるため、今後改善する必要がある。

5.3.2 低頻度との比較

実験結果を表 5.3に示す。この表から、高頻度データ、低頻度データともにベースラインと比較
して提案手法の性能が上回っていることが分かる。しかし高頻度データにくらべ、低頻度データ
の精度は低くなった。これは低頻度は高頻度に比べ共起する述語の数が少なく、有用な素性が得
られにくいためである。
高頻度データに対しては、ある程度の精度で評価極性付与を行うことができたが、このような

高頻度データに含まれる「AのB」は、コーパスから抽出した「AのB」全体の約 0.2％にすぎず、
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表 5.2: 名詞と「Aの B」への評価極性付与の比較
全体 (P R F1)　 ポジティブ (P R F1) ネガティブ (P R F1)

Aの Bへの評価極性付与 (高) .375 .621 .468 .415 .591 .487 .305 .709 .427
ベースライン (Aの B) .201 .327 .249 .290 .329 .306 .109 .337 .165
名詞への評価極性付与 .386 .804 .522 .315 .768 .447 .530 .851 .653
ベースライン (名詞) .146 .363 .209 .164 .362 .225 .129 .366 .190

表 5.3: 「Aの B」への評価極性付与における高頻度と低頻度
全体 (P R F1)　 ポジティブ (P R F1) ネガティブ (P R F1)

提案手法 (高) .375 .621 .468 .415 .591 .487 .305 .709 .427
ベースライン (高) .201 .327 .249 .290 .329 .306 .109 .337 .165
提案手法 (低) .241 .516 .328 .289 .473 .359 .183 .516 .285

ベースライン (低) .163 .322 .217 .220 .316 .260 .102 .337 .157

低頻度の問題に対処する必要がある。次節では、提案手法によって大量の「AのB」に評価極性を
付与することで、名詞句のヘッドである Bの性質に着目し、その分析を行う。
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第6章 被修飾名詞 [B]の分析

図 6.1: 評価極性の分布

Bの性質を分析するために、提案手法を用いて「AのB」の頻度上位 200万件に対し評価極性を
付与した。名詞句の主辞である「B」の単語に着目し、Aにポジティブな単語、ネガティブな単語
がついたときに、全体の評価極性がどのように変化するかの観点から「B」の分類を行った。
評価極性の変化を図 6.1に示す。この図は、Aの単語の評価極性がどのようなときに、全体の評

価極性がどうなったかの分布を表している。例えば、Cppというのは、Aの単語の評価極性がポ
ジティブな単語のとき、全体の評価極性がポジティブになった単語の数を表している。この分布
を用いることで、Bの単語の分類を行った
分析の結果、Bを以下の 3パターンに分類することができた。

1. 全体の評価極性に対し、Bが影響しない

2. 全体の評価極性に対し、Bが支配的である

3. Bが Aの評価極性を反転する

以下ではそれぞれどのようなものかを説明し、そして実際に獲得できたものを紹介する。
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6.1 全体の評価極性に対し、Bの極性が影響しない
このタイプについて、これは被修飾名詞 Bの評価極性がポジティブ、ネガティブにかかわらず、

全体の評価極性が修飾名詞 Aの評価極性を受け継ぐものである。例えば「才能の芽」のように A
にポジティブな単語がくると全体がポジティブになり、「犯罪の芽」のようにAにネガティブな単
語がくれば全体がネガティブとなるような名詞 Bのことである。
このタイプに分類される名詞は、図 6.1の Cppや Cnnなどの数が多いと思われるので、以下の

式で特徴な単語を獲得する。

Cpp

Cp∗
+

Cnn

Cn∗
(6.1)

Cpp,Cnnそれぞれ 3回以上出現するものでフィルタリング、かつ上の式でランキングを行い、そ
の上位 15件を表 6.1に示す。獲得できた単語について、「増加」や「拡大」など、単独では極性が
つかないものや、「夫」「天気」など、元々の評価極性がニュートラルの一般的な名詞などが上位
に現れた。

表 6.1: 「B」が影響しない
拡大成長増大広がり増加高まりお母さん芽上昇多く天気ことば企業恋　夫

6.2 全体の評価極性に対し、Bの極性が支配的である
このタイプについて、これは修飾名詞Aの評価極性がポジティブ、ネガティブにかかわらず、被

修飾名詞 Bの評価極性が全体に対して支配的なものである。全体が常にポジティブな例として、
「震災の復興」、「町の復興」や、逆に全体的に全体が常にネガティブな例として「人材の流出」、
「化学物質の流出」などがあげられる。
このタイプに分類される名詞は、「B」がポジティブな名詞の場合は図 6.1の C*pが多く、ネガ

ティブな場合は C*nなどの数が多いと思われるので、以下の式で特徴な単語を獲得する。

C∗p
C∗∗

or
C∗n
C∗∗

(6.2)

C*p,C*nそれぞれ 5回以上出現するものでフィルタリング、かつ上の式でランキングを行い、そ
の上位 15件を表 6.3に示す。
獲得できた単語について、ポジティブの方では「安定」「回復」など、Aがネガティブなときで

も全体がポジティブになる単語が得られたが、「役目」「誕生日」など、この分類にはふさわしく
ないものも得られた。これは提案手法の評価極性付与の誤りにより、上位にランクインしてしまっ
たためである。
ネガティブの方もポジティブと同様に、「劣化」や「流失」などAにかかわらず全体がポジティ

ブになる単語が得られた。
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表 6.2: 「B」が支配的
Bが支配的 (ポジティブ) 誕生日役目お手伝い役割雪辱ご連絡成功異名

復興回復実現チャンス登場浄化安定
Bが支配的 (ネガティブ) 食い違い劣化ミスマッチ不足地震流出渋滞

遅延借り荒廃流失損傷制止トラブル拡散

6.3 BがAの評価極性を反転する
このタイプについて、これは修飾名詞Aの評価極性がポジティブ/ネガティブの場合、評価極性

を反転させ全体の極性をネガティブ/ポジティブにするものである。
評価極性を反転させる単語の例として、「やる気の低下」、「死亡率の低下」や「可能性の消滅」,

「癌の消滅」などがあげられる。
このタイプに分類される名詞は、「B」がポジティブな名詞の場合は図 6.1の Cpnや Cnpが多い

と思われるので、以下の式で特徴な単語を獲得する。

Cpn

Cp∗
+

Cnp

Cn∗
(6.3)

Cpn,Cnpそれぞれ 3回以上出現するものでフィルタリング、かつ上の式でランキングを行い、そ
の上位 15件を表 6.3に示す。
獲得できた単語について、「低下」「縮小」「中止」などこのタイプに該当する単語を得られたが、

他の分類と比べ、「彼氏」「向こう側」「掲示板」など評価極性反転とは関係ない単語も多く得られ
た。これはこの分類に属する名詞の総数が他に比べ少ないためだと思われる。

表 6.3: Aの極性を反転
引き下げ洞窟低下縮小減少衝動彼氏報向こう側掲示板渦溝効能ないこと中止
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第7章 まとめ

本研究では、名詞の評価極性付与の既存手法を拡張することにより、「Aの B」という複合語に
対して評価極性を付与し、ベースラインを上回る精度を実現した。次に、この手法を大規模に行
い、名詞句の主辞である「B」に着目して分析を行うことで、低頻度な「Aの B」に対しても「A
の B」の評価極性を予測できる可能性を検証した。
今後の課題としては、「Aの B」について、それぞれの名詞の性質を利用することでモデルの改

善を行いたい。また、今回は「AのB」のみに焦点をあてて評価極性付与を行ったが、今後は名詞
にかぎらず、動詞や形容詞など、他の評価表現への評価極性付与や、述語項構造や句単位の評価
極性付与を行っていく。
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