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1 はじめに

近年，Web上の掲示板やレビュー記事といったテキ
ストデータから意見や評判などの情報を抽出する研究
が注目をあびている．これらの研究は，(a)文や文章単
位で肯定的か否定的かを分類する文書分類的アプロー
チ [1, 6, 8, 11, 13]と (b)文章内の意見に該当する箇所
を抽出する情報抽出的アプローチ [4, 7, 10]に分けら
れる．

我々の目的は，特定の商品やサービスに対する評価
をその根拠とともに抽出することである．そのため，問
題を後者の情報抽出の立場で考える．以下，このタス
クを意見抽出と呼ぶ．

評価と根拠はさまざまな形でテキスト中に現れる．そ
の主要なものの一つに属性と属性値の対がある．属性
とはある対象（商品）のある側面を表す表現を指し，属
性値はその属性の値を表す表現を指す．我々はこの対
に対象，評価を合わせた 〈対象，属性，属性値，評価 〉
の 4つ組で意見を抽出するタスクを考える．意見抽出
の例を図 1に示す．例えば「フィットのキビキビした
走行性能にもすごく満足していた」から 〈フィット，走
行性能，キビキビ，満足 〉という組を抽出する．ただ
し実際には属性値と評価の区別は困難であるため1，本
研究では評価と属性値を合わせて評価値とし，〈対象，
属性，評価値 〉の 3つ組の抽出問題を解く．

このように問題を設定すると，意見抽出は属性と評
価値を抽出する問題と抽出した情報が意見性を持つか
否かを判定する問題に分けることができる．意見性と
はどのような評価値を意見と見なすかの基準であり，要
望や評価を意見とみなすなどさまざまな基準が考えら
れる．属性-評価値対を抽出する問題は，3 節で詳しく
述べるように，属性と評価値が依存関係にない場合や
属性が明示的に記述されない場合も扱う必要があり，問
題の構造が照応解析と似ている．そこで本稿では，両
者の類似点・相違点を論じ，照応解析手法を適用する
ことで実際にどの問題が解決し，どの問題が残るかを
経験的に明らかにする．

Extracting Attribute-Value Pairs and its Opinionicity Using an
Approach to Anaphoric Resolution
Nozomi Kobayashi, Ryu Iida, Kentaro Inui and Yuji Mat-
sumoto
Nara Institute of Science and Technology
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図 1: 意見抽出の例

2 先行研究
意見抽出の先行研究として，辞書と抽出パタンを用

いる方法 [7, 10]，項構造解析による方法 [4]などがある．
村野ら [7]，立石ら [10]は抽出パタンと抽出対象とな

る評価を表す表現の辞書を用いて意見を抽出している．
彼らは抽出パタンと辞書を人手で作成しているが，従
来の情報抽出の問題と同様，抽出パタンの作成コスト
と網羅性，抽出精度の問題が残る．
一方，Kanayama[4]らはトランスファ方式の機械翻

訳の考え方を属性と評価値の対の抽出に導入しており，
述語項構造を抽出の単位とし，翻訳パタンと語彙の辞
書を評価抽出用のパタン集合と評価語彙に置き換え，比
較的安価なコストで対の抽出を実現している．
しかし照応，省略などの問題により，述語項構造を
頑健に解析することは困難である．後述する意見タグ
付きコーパスで調査したところ，属性と評価値が文節
係り受け関係にある対は 43%しかなかった．係り受け
関係にない対 50件を調査したところ，最も多かったの
は「〈振動 〉aや 〈騒音 〉aが 〈少ない 〉v」2のように属
性が並列になっている場合であり (約 3割)，次いで「〈
パワー 〉a〈不足 〉v」など，一文節に属性と評価が現れ
る場合 (約 2.5割)であった．その他にも，「デザイン i

は好みが分かれるでしょうが，私は (φiガ)〈好き 〉vで
す」のように属性が省略されている場合や「内外装の
〈デザイン 〉aがモデル末期となった現在、同クラスの
最新の車と比べると斬新性という点においてやや 〈見
劣りする 〉v」のように属性と評価値が長距離依存であ
る場合，「子供っぽい 〈スタイリング 〉a．〈最悪 〉v．」の
ように属性と評価が文を越える場合が見られた．述語
項構造を頑健に解析するにはこれらの問題を解く必要
がある．

1「車内は広くて落ち着く」の場合，「車内」が属性で「広い」が
属性値であり，「落ち着く」は評価であると考えられるが，「落ち着い
た内装」の場合，「落ち着く」は内装の属性値と考えられる．

2〈〉a は属性を表し，〈〉v は評価値を表すとする
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図 2: 照応解析と属性-評価値対抽出

我々は照応解析と意見抽出の問題の類似性に着目し，
照応解析手法を適用することの有効性を検証し，実際に
どの問題が解けて，どの問題が残るかを明らかにする．

3 意見の抽出手法
レビューサイトや掲示板など意見抽出の対象となる
文章ではどの対象についての記述かが自明である場合
が多いため，ここでは 〈対象，属性，評価値 〉のうち，
とくに 〈 属性，評価値 〉の抽出に焦点を当てる．
意見抽出には図 2に示すように (a)評価値に対応す

る属性を同定する，(b) 評価値が属性を含意して談話
中に属性が陽に現れない場合に評価値が属性を持たな
いことを判定するという 2つの問題がある．一方照応
解析では，(a)照応詞候補に対して先行詞を同定する，
(b)先行詞が談話中に存在しない場合に，照応詞が真の
照応詞でないことを判定するという 2つの問題がある．
この 2つの問題は構造が似ているため，類推的に同じ
手法で解析できるのではないかと考える．
照応解析では，照応詞に対して先行詞候補を先に同

定して照応詞が先行詞を持つか否かを判定するという
方法で比較的良い結果が得られている [3]．そこで，意
見抽出でも評価値に対して属性候補を先に同定し，評
価値が属性を持つか否かを判定する方法で良い結果が
得られるのではないかという仮説を立てる．
また意見抽出では評価値が意見であるかどうかを判
定する必要がある．この問題を意見性判定と呼ぶ．意
見性判定は，例えば「故障は多い」は意見で「車が多
い」は意見ではないということを判定する問題である．
この問題は上の「多い」に見られるように，とり得る
属性によって意見性の有無がわかれるため，対判定と
同様に属性を先に同定し，それを手がかりとして提示
することで良い結果が得られるのではないかと予測で
きる．
この考えに基づいて，意見抽出の問題を以下の手順

で解析する．
1. 辞書を用いて評価値と属性の候補（以下，属性候補，
評価値候補）を探す

2. 属性同定: 評価値候補に対して対となる属性候補を
同定する

3. 対判定: 評価値候補が属性を持つか否かを判定する
4. 意見性判定: 評価値候補が意見性を持つか否かを判
定する

表 1: 属性-評価値の出現傾向
属性と評価値が同一文内に出現 2337 (82.5%)
属性が評価値の一文前に出現 60 (2.1%)
属性無し評価値 424 (15.0%)
評価値出現総数 (2821/2833) (99.6%)

2，3には機械学習ベースの照応解析の手法を適用する．
4は意見性を持つか否かの 2値分類問題と考え，機械
学習を用いて解く．
ここで，照応解析と意見抽出のもう一つの相違点に
ついて触れておく．照応解析では照応詞に対して一つ
の先行詞を同定すれば良いのに対し，意見抽出では「〈
振動 〉a や 〈騒音 〉aが 〈少ない 〉v」のように評価値が
複数の属性をとる場合がある．しかし，まずは評価値
に対して一つの属性を同定し抽出することに焦点をあ
て，この問題はここでは扱わないことにする．

4 評価実験
前節で立てた 2つの仮説が正しいか，照応解析の手

法を意見抽出に適用することで依存関係にない属性-評
価値対をどの程度抽出できるかを検証するために評価
実験を行なった．

4.1 設定

4.1.1 意見性

どのような記述を意見とみなすかはタスクに依存す
るため一般的には決められない．今回の実験では「商
品またはその側面に対する記述者本人の評価」が意見
性を持つと定義し，要望や反事実文の場合は意見性は
持たないとした．例えば「インテリアは最高です」は
意見性を持つが，「安かったらいうことなし」のような
仮定表現は意見性を持たないとする．

4.1.2 意見タグ付きコーパス

車に関するレビュー記事 287記事，4442文を対象に
属性と評価値のタグを付与した．何が評価値であるか
は難しい問題であるが，タグ付与者の主観で 4.1.1の意
見性を満たす属性，評価値と思われる表現にタグを付
与した．付与されたタグの数は属性有り評価値 2409，
属性無し評価値が 424であった．
作成したコーパス内の属性と評価値がどの程度離れ

ているかを調査したところ，表 1に示すように，評価
値に対して対となる属性の多くは同一文内もしくは評
価値の前文に出現していた．そこで今回の実験では評
価値の同一文内もしくは前文を対象に属性候補を探索
する．

4.2 実験方法

前処理として茶筌1と CaboCha 2を用いて形態素解
析と係り受け解析を行う．属性同定，対判定，意見
性判定のモデルの学習にはそれぞれ Support Vector
Machine[12]を用いた．多項 2次カーネルを使用し，10
分割交差検定を行った．

1http://chasen.naist.jp/
2http://chasen.org/˜taku/software/cabocha/



表 2: 実験結果
手順 属性有り評価値 属性無し評価値 属性-評価値対全体
手順 1 精度 62.7% (1112/1774) 37.5% (201/536) 56.8% (1313/2310)

再現率 46.2% (1112/2409) 47.4% (201/424) 46.3% (1313/2833)
手順 2 精度 48.8% (1049/2151) 35.2% ( 56/159) 47.8% (1105/2310)

再現率 43.5% (1049/2409) 13.2% ( 56/424) 39.0% (1105/2833)
手順 3 精度 70.2% (1307/1863) 34.2% (166/485) 62.7% (1473/2348)

再現率 54.2% (1307/2409) 39.2% (166/424) 52.0% (1473/2833)
手順 4 精度 80.1% (1209/1509) 33.4% (148/443) 69.5% (1357/1952)

再現率 50.2% (1209/2409) 34.9% (148/424) 47.9% (1357/2833)

4.2.1 辞書
属性候補と評価値候補の同定には辞書を用いるため，

ある程度大規模な辞書が必要となる．そこで，タグ付
きコーパスとは重複しない，車に関する記事約 23万文
から文献 [5]で提案した手法を用いて属性表現辞書と評
価値表現辞書を作成した．手法については文献を参照
されたい．さらに，タグ付きコーパス内で頻度が高く，
上記辞書に存在しなかった表現を追加して，属性表現
辞書 3777表現，評価表現辞書 3962表現を辞書とした．
コーパス中のタグが付与された表現のうち，辞書に存
在したのは属性有り評価値 1795，属性無し評価値 351
であった．この値が今回の実験で抽出できる最大数で
あるため，対抽出の再現率の上限値は 75%，属性無し
評価値の再現率の上限は 83%になる．

4.2.2 タスク設定
入力は 4.1.2で述べた意見タグ付きコーパスである．

タグの付与された属性-評価値対のうち，属性表現辞書
と評価表現辞書に存在する対が抽出対象となる．
まず，属性表現辞書と評価値表現辞書をコーパスに
適用して，属性候補および評価値候補を探す．次に，各
評価候補に対して，属性候補があればそれを同定し（属
性同定），評価値が対を持たない場合は属性が空であ
ることを判定（対判定）する．これらの処理により属
性と評価値の対が抽出される．以下，この対を属性が
空である場合も含めて属性-評価値対と呼び，属性同定
と対判定をあわせて対抽出と呼ぶ．また，抽出した対
が意見性を持つか否かを判定し（意見性判定），意見
性を持つ属性-評価値対を正解として出力する．
評価尺度には精度と再現率を使用する．それぞれは

以下の式で求める．

再現率 =
正しく抽出できた意見性を持つ属性-評価値対の数

意見性を持つ属性-評価値対の総数
,

精度 =
正しく抽出できた意見性を持つ属性-評価値対の数

システムが意見性を持つと判断した属性-評価値対の数
.

4.2.3 モデルの適用順
前節で述べた，(1)属性同定後に対判定を行なう方が

対判定の結果が良い，(2) 属性同定後に意見性判定を
する方が意見性判定の結果が良いという 2つの仮説を
検証するために，以下の 4種類の手順の比較実験を行
なった．

手順 1: 意見性判定+属性同定+対判定
手順 2: 意見性判定+対判定+属性同定

手順 3: 属性同定+意見性判定+対判定
手順 4: 属性同定+対判定+意見性判定
手順 1と手順 2を比較することで (1)の仮説を検証で
き，手順 1，2と手順 3，4を比較することで (2)の仮
説を検証できる．
属性同定には飯田らのトーナメントモデル [2]を使用

した．この手法では，複数存在する属性候補に対して
候補間で勝ち抜き戦を行ない最尤の属性候補を決定す
る．対判定では，属性候補と評価値の対の情報を用い
て，評価値が属性を持つか否かを判定する．手順 2の
対判定では属性同定が後にくるため Soonらのモデル
[9]を使用した．このモデルでは評価値に対してすべて
の属性候補が候補となるか否かを判定し，どの属性候
補とも対にならなければ評価値は対を持たないと判定
する．また意見性判定では，評価値の情報から意見性
を判定する．先に属性を同定する場合は属性の情報も
利用する．手順 4の意見性判定では，対判定の情報が
使用できるため，属性無し評価値の場合と属性有り評
価値の場合で別々にモデルを作成した．

4.2.4 素性
属性候補と評価値候補から以下の 2種類の素性を抽

出した．
a. 対象とする文節とその係り先，係り元の文節の表層
文字列や品詞

b. 候補間の距離情報，属性候補と評価値候補の対が共
起用例に含まれるか，属性候補と評価値候補が係り
受け関係にあるか

b.の共起用例は，「トルク–ある」，「燃費–悪い」のような
属性と評価値の対情報である．4.2.1で述べた 23万文
の記事集合から，辞書中の属性と評価値が係り受けの
関係にあった場合に対を抽出した．その数は約 4,8000
用例であった．
属性同定と対判定ではともに aと bを抽出した．ま

た手順 1，2の意見性判定では評価値に対して aのみを
抽出するのに対して，手順 3では aと bの両方を抽出
した．手順 4の意見性判定は，評価値が属性をもつ場
合は手順 3と同じ情報を抽出し，評価値が属性無しの
場合は手順 1，2と同じ情報を抽出した．

4.3 結果・考察
意見抽出の実験結果を表 2に示す．精度および再現

率は 4.2.2で述べた式で求めた．
3 節で述べた仮説を検証するために，対抽出と意見

性判定の結果を独立に求めた．その結果を表 3に示す．



表 3: 対抽出と意見性判定の結果
手順 精度 再現率

対抽出
係り受け関係 69.4% (1443/2079) 59.9% (1443/2409)

対判定→属性同定 62.4% (1933/3098) 80.2% (1933/2409)
属性同定→対判定 74.0% (2029/2741) 84.2% (2029/2409)

意見性判定 意見性判定 75.3% (1739/2310) 61.4% (1739/2833)
属性同定→意見性判定 79.5% (1933/2430) 68.2% (1933/2833)

表中の「係り受け関係」は，属性表現と評価値表現が
係り受け関係にある場合に属性-評価値対として抽出し
たときの精度と再現率を表している．

4.3.1 対判定に関する考察
表 3より，評価値に対して対となる属性を同定して，

評価値が属性を持つか否かの判定を行なう方が逆の場
合より精度が 12%，再現率が 4% 向上したことが分か
る．この結果は「属性同定の結果を提示することで対
判定の結果が良くなる」という仮説を支持している．
また，属性同定を行なった後に対判定を行なう方法

で係り受け関係にある属性-評価値対，係り受け関係に
ない属性-評価値対をどの程度抽出できたかを調査した．
その結果，係り受け関係にある対のうちの 96%と，係
り受け関係にない対の 53%をそれぞれ抽出できている
ことがわかった．係り受け関係にない対で抽出できな
かった事例 100件を調査したところ，今回対象としな
かった，評価値が複数の属性をとり得るという問題が
25%を占めていた．この問題は今後の課題であるが，複
数の属性を抽出対象とすることで精度の低下が予想さ
れるため，対とならない属性をうまく棄却するために
何らかの制約を導入する必要があると考えられる．

4.3.2 意見性判定に関する考察
表 3より，先に属性を同定して意見性を判定するほ
うが精度と再現率が少し良いことがわかる．対判定と同
様に，前節で立てた仮説は正しかったといえるだろう．
しかし属性同定を先に行なう手順でも，精度，再現
率は高い値ではない．誤った事例を分析したところ，誤
りの典型的な例はなく，問題はさまざまであった．そ
の中で比較的多い誤りとして「〈座面 〉aが 〈下がって
くれれば 〉v」のような仮定表現や条件表現を含む場合
に誤って意見性ありと判断する例があった．この問題
については今後詳しく分析し，問題を解くために必要
な情報を明らかにしたい．

5 おわりに
本稿では，照応解析と意見抽出の問題の類似性に着

目し，学習ベースの照応解析手法を意見抽出に適用す
ることを試みた．実際に評価実験を行なった結果，照
応解析の問題と同様に，対となる表現の情報を提示す
ることで対判定や意見性判定の解析精度が良くなるこ
とがわかった．しかし，対判定や意見性判定の解析精
度は高くはないことや評価値が複数の属性と対になる
場合が大きな問題であることも分かった．今後は事例
をさらに詳しく分析し，これらの問題を解決するため
に必要な情報を明らかにしたい．
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