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1　はじめに

背景
ホテル予約サイトでホテルの宿泊客から投稿された各ホテルにタイ
ル評価が提供されるが、一部の評価値がレビュー内容と矛盾してい
るものが存在し、そのような評価はサイト利用者を混乱させる可能
性がある。

目的
レビュー文章から各カテゴリに対する評価値を予測する手法を提案
する。



1. はじめに

4. まとめ

3/18

提案手法

提案の流れ
1 レビューデータセット R の各レビューを分ごとに区切り、各分で使用される単
語から、その分に記述されているカテゴリのラベルを文に割り当てる。

2 レビューごとに、各カテゴリを説明する部分のみを抜粋し、各カテゴリの各評
価値に分類する

3 分類されたレビューと各単語の出現率につ基づいて、カテゴリごとに感情極性
地を計算し、カテゴリ特化型感情極性辞書を作成する

4 作成したカテゴリ特化型感情極性辞書を使用して、カテゴリに分類された分の
単語に感情極性値を割り当てることで文の特徴量を計算し、評価値を予測する
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カテゴリ辞書

カテゴリ辞書
文章に記述されているカテゴリのラベルをその分に割り当てるために、各カテ
ゴリに関する単語をまとめたカテゴリ辞書を作成する。
カテゴリ辞書は、田熊らが作成した辞書に基づいている。これは筑波大学文単
位評価極性タグつきコーパスで使用されている上位 500 の名詞を人手でカテゴ
リに分類したものである。
彼らの辞書から、単語がレビューに含まれている場合にそのレビューに記述さ
れているカテゴリを特定できるような 315 語のみ人手で抽出した。

Table 1: カテゴリ辞書の例
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カテゴリレビューの分類

データセット R の各レビューを「。」、「．」、「！」、「？」など文の終端を表す記
号に基づいて文に分割する。
カテゴリ辞書を用いて分割した分をカテゴリに分割し、カテゴリラベルを割り
当てる。
レビューを r ∈ R、カテゴリラベルを X ∈ (サービス、立地、部屋、設備、風
呂、食事) とし X に関する文の集合 rX をレビュー r ごとに作成するまた、
RX をすべてのレビューから抽出した X のカテゴリレビューの集合とする
次に、各カテゴリレビュー rX を X に対する評価値 Y in(1, 2, 3, 4, 5, ∗)(*は評
価なし) と分類する。つまり，r に付属している X に対する評価値が Y であっ
た場合に，rX をカテゴリレビュー集合 RXY に分類する

Figure 1: カテゴリレビュー分類の例
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感情極性辞書の作成 1

カテゴリレビューからカテゴリ特化型感情極性辞書を作成する。感情極性に使用する
単語は「形容詞」、「形容動詞」、「副詞」、「名詞」の 4つの品詞とする。データセット
R においていずれかのカテゴリ X の RX に含まれるこれら 4 つの品詞の単語は感情
極性語となる。

各感情極性語 Aのカテゴリ X における感情極性値 EXA
を計算する方法は RXY に

おける A の出現率に基づいている。
1. まず、以下の式を用いて X におけるすべての評価値での感情極性語 A の出現
率 UXA

を計算する

UXA
=

∑5
Y =1 |RXYA

|∑5
Y =1 |RXY |

(1)

2. RX 内すべての感情極性語について X 出の出現率を計算した後、以下の式でそ
れらの平均値 UXave を計算する。(N は感情極性語の語彙数)

UXave =

∑N
k=1 UXk

N
(2)
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感情極性辞書の作成 2

3. X での感情極性語 A の感情極性スコア SXA
を、つぎの式で計算する

SXA
=

∑5
Y =1 Y (UXYA

+ UXave )

(UXYA
+ UXave )

(3)

4. RX 内のすべての感情極性語の X における感情極性スコアを計算した後、次
の式で EXA

を計算する

EXA
=

SXA
− SXave

σX
(4)

ここで、SXave は、X におけるすべての感情極性語の感情極性スコアの平均
であり、σX は X におけるすべての感情極性語の感情極性スコアの標準偏差で
ある。

Table 2: 感情極性辞書の数値
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感情特徴量の抽出

作成したカテゴリ特化型感情極性辞書を使用して各カテゴリレビューから特徴
量を抽出する。
カテゴリレビュー rX に含まれるすべての感情極性語に、感情極性値を割り当
てる。
カテゴリ特化型感情極性辞書において感情極性語 A のカテゴリ X での感情極
性値が EXA であるとすると、カテゴリーレビュー rx 中で A の次の単語が否
定語「ない」の場合、rx における Aの感情極性値として EXA

× (−1)を使用
する。そして、rX のすべての感情極性語の感情極性値の平均を計算し、これ
を rX の感情特徴量とする。

Figure 2: 感情特徴量抽出の例



1. はじめに

4. まとめ

9/18

数値実験

データ数
本実験では楽天トラベルデータセットからの 2 種類のデータを用いた。1 つめは
2004 年から 2015 年の 1442695 件のレビューを含むデータである。この一部は評価
値予測のモデルを作成するためのトレーニングデータとして用いた。
もう一つは 2016 年から 2019 年の 1914418 件のビューを含む新データである。新
データの一部は作成したモデルを評価するためのテストデータに用いた。

Table 3: 各データセットのカテゴリレビューの数
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数値実験 1概要

1. カテゴリレビューの妥当性
被験者へのアンケートによってカテゴリレビューの妥当性を評価した。各カテ
ゴリレビュー rx がそのカテゴリ X を説明しているか否かを評価する。
旧データから各カテゴリのカテゴリレビューをランダムに 20 件ずつ抽出し、
各カテゴリレビューに対して 3 人の被験者を割り当てた
被験者は与えられたカテゴリレビューを読み、各カテゴリレビューに記載され
ている内容のカテゴリを選択する

Table 4: 実験 1.2の被験者の内訳



1. はじめに

4. まとめ

11/18

数値実験 1結果

1. カテゴリレビューの妥当性の結果
rX にたいして 3 人の被験者のうち少なくとも 1 人が正解した場合に rX は X
について妥当であるとした。
妥当とされたカテゴリレビューの割合は全体の 90.83 ％となった。結果より、
カテゴリレビューの妥当性は十分に高いことがわかる

Table 5: 妥当であるとされたカテゴリレビュー数
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数値実験 2

2. レビューから受ける印象と評価値の違い
次に、カテゴリレビューから人の目で評価値を予測した際の実際にレビュアー
によって付加された評価値との差を検証する
同様の被験者に自身が選択したカテゴリに対してレビュアーがどのような評価
値をつけているかを予測してもらった。

各カテゴリレビューに対する 3 人の被験者による予測値の平均値を四捨五入し
た値と、レビュアーによる評価値の混同行列は以下のようになった。
表より、レビュアーと閲覧者の間でレビューがポジティブな意見を表している
かネガティブな意見を表しているかについては感覚的近くに大きな違いはない
ことがわかる。

Table 6: 実験 2の混同行列
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数値実験 3概要
3. カテゴリ評価値予測

カテゴリ特化感情極性辞書の特徴量をもちいて機械学習を行い、レビューのカ
テゴリ評価値の予測の精度を検証する。
分類器として scikit-learn のロジスティック回帰を用い、分類期の学習のため
に、旧データの各カテゴリのカテゴリレビューからランダムに 7 万件を選択
し、トレーニングデータとした。
テストデータは新データから各カテゴリに対してランダムに抽出された 20 万
件のカテゴリレビューで構成される
感情特徴量のみを特徴量として使用し、各カテゴリの評価値を予測する。比較
する辞書は、カテゴリ特化型感情極性辞書 (CSPD)、日本語評価極性辞書
(JSP)、単語感情極性対応表 (PN Table) とする。

日本語評価極性辞書
東北大の乾・岡崎研究室が作成した極性対応表。辞書評価極性を持つ名詞 (句)8,500
件に対して評価極性情報を人手で付与したもの。

単語感情極性対応表
東京工業大の高村研究室が作成した極性対応表。単語に-1～1 の感情極性値を付与し
たもの
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数値実験 3結果

評価値を予測したときの結果は答えの評価値を Y、予測値を Ye としたとき
正答率: すべてのカテゴリレビューのうち、Y = Ye となった割合
適合率:Ye となったカテゴリレビューのうち、Y = Ye となった割合
再現率:Y のカテゴリレビューのうち、Y = Ye となった割合
F1 値; 適合率と再現率の調和平均値、二乗平均誤差
の 5 つの指標で評価する
→結果より、カテゴリ特化型感情極性辞書よる感情特徴量はほかに辞書による感情特
徴量よりもカテゴリ用か予測において優れた特徴量であることが分かった

Table 7: 感情極性辞書の感情特徴量のみを使用した評価予測の結果
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数値実験 4概要

4. カテゴリ評価値予測
次に、カテゴリ特化型感情極性辞書を用いて各カテゴリレビューから作成した
感情特徴量をそのカテゴリレビューを BERTを用いてベクトル化したものと組
み合わせることを考える。
さらに、既存の感情極性辞書を用いて作成した感情特徴量と BERTによるベク
トルを組み合わせた場合と、ベクトル化手法として fastText を用いた場合とも
比較する

BERT

「BERT」は google が開発した学習済み自然言語モデルであり、単語をベクト
ル化し単語の特徴量を抽出し言語を分析する

fastText

「fastText」は facebookが公開した学習済み自然処理ライブラリで、単語をベ
クトル化することで単語間の距離を計算しコンピュータ上での言葉の処理を可
能にしている
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数値実験 4結果

比較
手法として
BERT のみを用いて単語をベクトル化
BERT とカテゴリ特化型感情極性辞書を組み合わせてベクトル化
BERT と単語感情極性対応表を組み合わせてベクトル化
BERT と日本語評価極性辞書を組み合わせてベクトル化
fastText のみを用いてベクトル化、
fastText とカテゴリ特化型感情極性辞書を組み合わせて単語をベクトル化
して得られたベクトルを分類器への入力とし、各カテゴリの評価値を予測した。

結果より、カテゴリ特化型感情極性辞書の感情特徴量と BERTの組み合わせに
より、BERT によるベクトルを単独で使用した場合よりも予測精度が高く
なった
さらに、BERT と組み合わせる感情特徴量として、ほかの感情極性辞書による
ものを用いた場合と比較するとカテゴリ特化型感情極性辞書による感情特徴量
を用いたほうがより大きな精度の向上が認められた
また、文脈依存でないベクトル化手法である fastText を用いた場合でも、カテ
ゴリ特化型感情特性辞書の感情特徴量を組み合わせることにより、精度が向上
している。
fastText よりも BERT を用いることで予測精度が向上していることもわかる
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数値実験 4結果

Table 8: カテゴリレビューベクトルと感情特徴量を使用した評価予測の結果
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おわりに

おわりに
ホテルのレビューから各カテゴリに対する評価値を予測する方
法を提案した
各カテゴリにおける単語の出現率を使用して、各カテゴリに特
化した感情極性辞書をさくせいした
提案した感情極性辞書は、BERTと組み合わせることで、
BERTのみを使用する場合よりも優れた結果を示した
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