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1 はじめに
1.1 研究背景

近年，InstagramやX（旧Twitter）などの SNSの普及に伴い，テキストデータを対
象とする感情分析の重要性が増している．テキストデータを対象とする感情分析おける一
般的なタスクは，対象とするテキストを読み取り，ポジティブな内容か，ネガティブな内
容か，あるいはニュートラルな内容かを判定するタスクである [1]．張ら (2022)[1]による
と，感情分析の対象となるテキストには主に三つの粒度のタスクがある．具体的には，粒
度の大きい順に，ドキュメント単位，文単位，アスペクト単位，の感情判定タスクである．
アスペクトとは，ある対象の 1つの側面であり [1]，アスペクトを対象とする感情分析の
ことをアスペクトベース感情分析 (Aspect Based Sentiment Analysis: 以下，ABSA)と
いう．ABSAでは，テキストを文レベルではなく単語レベルにタグ付けをして感情分析を
行う．例えば樊ら (2022)[2]では “The food is delicious, but the service is too bad.”と
いうレビュー文を例を用いて説明がされている．文単位で感情極性を判定するタスクでは，
例で挙げたような文章中にポジティブとネガティブの両方を含む文を分析しにくい．一方，
ABSAでは，この文における話者が “the food” に対して “delicious”と評価しているこ
とから，“food”に対して肯定的な感情を持っており，“the service”に対し “too bad”と
評価していることから，“the service”に対して否定的な感情を持っているといったことを
分析できる [2]． 上記の例のように，ABSAはドキュメントレベルの感情分析や文レベル
の感情分析と比べてより細かい粒度で感情分析を行えるため，多くの場面で実用化が期待
されている．しかし，ABSAはその対象の粒度の細かさから，データセットのアノテー
ションコストが従来の文を対象とした感情分析のためのデータセットよりも高いというデ
メリットがある [3]．また，ABSA研究用の一般的なデータセットが収録するテキストド
メインは，文レベルの感情分析用のデータセットよりも限定的であり，データセットのサ
イズも小さい．加えて，ABSAのためのデータセット構築は人間の手によるアノテーショ
ンが必要となるため，新たにデータセットを作成するのは容易ではない．このような背景
から，ABSAを行いたいケースにおいても，分析対象のテキストと同じドメインのデータ
セットがないため，高精度なABSAが行えないという問題がある．
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1.2 研究概要

現状のABSAにおける問題は，分析対象としたいドメイン（ターゲットドメイン）の
ラベル付きデータが不足していることにより，既にある十分な教師ラベルを持つドメイン
（ソースドメイン）のデータを用いて学習してもターゲットドメインとソースドメインの分
布の違いにより，高い精度で分類が行えないという点である．そこで本研究では，敵対的
不変表現学習という手法を用いることで上記の課題の解決を試みる．敵対的不変表現学習
とは，Ganin et al.(2016)[4]で提案された，分析対象としたいドメイン（ターゲットドメ
イン）のデータと学習用のドメイン（ソースドメイン）のデータの分布が異なる場合にド
メインに関する情報を持たない表現を獲得することでソースドメインに対する分析精度の
低下を防ぐアプローチである．本研究では，分析対象と異なるドメインのデータセットで
ABSAモデルの学習を行った場合に，敵対的不変表現学習を取り入れたモデルとそうでな
いモデルを比較することにより，ABSAにおける敵対的不変表現学習の有効性を検証する．

1.3 本論文の構成

本論文の今後の構成は，以下の章からなる．第 2章では，ABSAについてのより詳細な
内容や関連する研究について説明する．第 3章では，提案手法の概要と用いる手法，モデ
ル構成について説明する．第 4章では，各実験の内容について説明する．第 5章では，各
実験の結果とそれに対する考察を示す．第 6章では本論文の結論と考察，展望を述べる．
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2 関連研究
2.1 ABSAについて

本章では，ABSAについてより詳細な内容とその先行研究を紹介する．1章でも述べた
通り，ABSAはドキュメントレベルの感情分析や文レベルの感情分析と比べてより細かい
粒度の単位を対象に感情分析を行う手法である．ABSAは様々なタスクによって構成され
ている [5]．それぞれのタスクはABSAに関連する主に四つの要素を特定することを目的
としている．その四つの要素とは，アスペクト用語 (Aspect Term)，アスペクトカテゴ
リ (Aspect Category)，意見用語 (Opinion Term)，感情極性 (Sentiment Polarity)で
ある [6]．アスペクト用語とは，与えられたテキスト内において明示的に表れる意見の対象
のことである [5]．例えば，三浦ら (2020)[7]では，「みかんが美味しい」という文章を使っ
て説明がなされている．「みかんが美味しい」という文章が与えられた時，アスペクト用
語は “みかん”となる．アスペクトカテゴリは，エンティティとアトリビュートから構成
され，エンティティがアスペクト用語が何のカテゴリに属するかを意味し，アトリビュー
トがその対象のどの属性について言及されているかを示す [7]．例えば，先の例で示した
「みかんが美味しい」という文で考えると，アスペクト用語のみかんは “食べ物”に属し，
文中ではみかんの “質”に関して言及しているため，アスペクトカテゴリは “食べ物#質”

となる [7]．なお，アスペクトカテゴリを特定する際は事前に候補となるカテゴリを定義し
ておく必要がある [5]．意見用語は，テキスト内でアスペクト用語に対する感情を表して
いる表現である [5]．「みかんが美味しい」という文では，話者がみかんに対して “美味し
い”と表現しているので，“美味しい”が意見用語となる．感情極性はアスペクト用語に対
する意見用語の感情極性を示し，通常は “positive”，“negative”，“neutral”のいずれか
に属する [5]．「みかんが美味しい」という文では “美味しい”という意見用語が肯定的な
意見を表しているため，“positive”となる．なお，研究によって各要素が異なる呼び方で
用いられている場合があるが，一般的にABSAではいずれかの要素を一つ，または複数
の異なる要素を特定するタスクによって構成されている．
英語分野におけるABSAの初期の研究では，ルールベースでのアプローチや bag-of-n-

gramを特徴量とした機械学習によるアプローチなど，特徴量エンジニアリングに依存し
た古典的な機械学習手法を用いていた [8]．その後，RNN (Recursive Neural Networks)

などのより高度なニューラルネットワークベースの手法を用いることによって，以前より
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高い精度でABSAが行えるようになった [9]．近年では他の自然言語処理のタスクと同様，
BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)[10]をはじめとす
る事前学習済みモデルを活用した手法についても注目されている．Sun et al.(2019)[11]

では，ABSAをBERTモデルが得意とするQAタスクやNLIタスクのような文ペア分類
問題の形式に変換する方法が提案されている．
日本語分野におけるABSAの研究では，英語分野におけるニューラルネットワークベー
スのABSAの手法を日本語文へ適用する手法の提案 [12]や，最近では英語分野のABSA

と同様に事前学習済み言語モデルを利用してモデルを構築する手法も提案されている [7]．

2.2 ABSAにおける課題

ABSAを行うことによってテキストからより詳細な情報を得ることが期待されているが，
依然として文レベルの感情分析と比較してABSAに関する研究は少ない．その要因の一つ
として考えられるのが 1.1節でも述べたデータセットの少なさである．例として，ABSA

と一般的な文レベルの感情分析，それぞれの分析における代表的なデータセットについて紹
介する．ABSAの代表的なデータセットとして SemEval-2014 Task 4 データセット [13]

がある．これは，レストランに関するレビュー文とラップトップ（ノートPC）に関するレ
ビュー文によって構成されており，合計で 7485文のデータセットサイズとなっている．一
方で，文レベルの感情分析で用いられる代表的なデータセットとしてMultilingual Amazon

Reviews Corpus [14]がある．これは，テキストの分類を目的として提供されているデー
タセットであり，英語，日本語，ドイツ語，フランス語，中国語，スペイン語のレビュー
文が含まれている．各言語のデータセットには 210,000件のレビューが収録されており，
様々なカテゴリの製品に対するレビュー文とそれに対する評価を表す星の数などのデータ
がまとめられている．このように，感情分析でよく用いられるデータセットと比較すると，
ABSAを目的として提供されているデータセットはそのサイズも小さく，収録しているテ
キストのドメインの範囲も狭い．また，この傾向は日本語のデータセットの場合も同様で
ある．
日本語におけるABSAを目的とした代表的なデータセットにTIS 株式会社が公開して
いる chABSA-dataset1 がある．chABSA-datasetは上場企業の決算報告書をドメインとし
ており，日本語分野を対象としたABSAに関する研究では最も用いられているデータセッ

1https://github.com/chakki-works/chABSA-dataset
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トの一つである．しかし，chABSA-datasetは日本語のABSAデータセットとしてはサイ
ズの大きいデータセットではあるが，収録されている文は 6,119文と先述したMultilingual

Amazon Reviews Corpusの日本語のレビュー文だけでも 210,000件あることを考えるとや
はり少ない．以上で示したように，ABSAを目的としたデータセットは限られた範囲のド
メインのデータセットしか存在せず，また新たなデータセット構築にも多大なコストがか
かるという問題があることがわかる．以上の問題を解消するために，本研究では，敵対的
不変表現学習という学習手法を用いることにより，限られた範囲のドメインのデータセッ
トで学習したモデルを用いて未知のドメインのデータセットに対する分類性能を向上させ
ることを目標とした．
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3 提案手法
3.1 概要

先述した課題に対して，本研究では，事前学習済み自然言語処理モデルであるBERT モ
デルを用いたマルチタスクモデルに対し敵対的不変表現学習を行い，学習とはドメインの
異なるデータセットに対する分類精度を検証する．以下では BERTモデル，敵対的不変
表現学習，本研究のフレームワークについてそれぞれ詳しく説明する．

3.2 BERT

BERTとは，Devlin et al.(2018)[10]で提案された自然言語処理モデルである．BERT

のモデル構造には Vaswani et al.(2017)で提案された Transformerモデル [15]のエン
コーダ部分に基づくアーキテクチャが採用されている．BERTの特徴として，自然言語処
理のタスクに応用する際に少ない訓練データで様々なタスクに応用することができる点が
挙げられる．BERTを用いる際は，既に大規模なデータセットで事前学習したモデルを用
いて，それを特定のタスクに合わせて少量のラベル付きデータで fine-turningするという
のが一般的である．

BERTの事前学習には単語穴埋めと次文予測の 2種類があり，単語穴埋めは [MASK]し
たトークンを予測するタスクで，文脈を考慮した単語埋め込みを得るために行われる [16]．
次文予測タスクは，特殊トークン [SEP]により連結された二つのテキストを入力してそ
の二つが元の文書で連続していたのか，別々の文書からランダムに選ばれたものかを推定
するタスクで，先頭に付加された特殊トークン [CLS]に対応する最終層の埋め込み表現に
二値分類のための全結合層を連結することによって行われる [16]．これらの事前学習によ
り，BERTは入力文全体の埋め込み表現（ベクトル）や与えられた 2文の関係を表す埋め
込み表現を学習することができる．この学習された [CLS]トークンに対応する出力は，文
の意味や 2文間の関係を捉えるベクトルとして感情分析などのタスクに有効に活用するこ
とができる．
本研究で行うABSAにおいては，アスペクト用語とそれを含む文章をを事前学習済み

BERTに入力して [CLS]トークンに対応する出力を得ることで，文中のアスペクト用語に
関する埋め込み表現を抽出し，これを感情極性分類に用いる．なお，本研究では事前学習
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済みモデルとして，日本語のウィキペディアデータで事前学習された東北大 BERTモデ
ル2 を利用した．

3.3 敵対的不変表現学習

敵対的不変表現学習とは，ソースドメインのデータとターゲットドメインのデータの分
布が異なる場合に用いられる敵対的学習手法の一つである．教師あり学習では通常，学習
データとテストデータが同一の分布に従うという仮定のもとで行われるが，この仮定が成
り立たない場合に機械学習モデルのテストデータに対する予測精度は著しく低下する [17]．
このような状況はドメインシフトと呼ばれ，このドメインシフトを想定した研究領域の一
つにドメイン汎化と呼ばれるものがある．ドメイン汎化では，複数のソースドメインのラ
ベル付き訓練データを利用することにより，ソースドメインと異なるターゲットドメイン
から得られるテストデータに対する予測を行う．ドメイン汎化は手書き文字認識 [18]や加
速度センサーを用いた行動認識 [19]など様々な分野において応用されている技術である．
本研究では，敵対的不変表現学習の手法としてGanin et al.(2016)[4]が提案したDomain

Adversarial Neural Networks（以下DANN）を用いる．DANNは，ドメインに依存し
ない特徴量，すなわちドメインによって不変な特徴量をもとにソースドメインのデータを分
類するよう学習することによってターゲットドメインに対する予測精度を下げないように
する学習手法である．Ganin et al.(2016)で提案されているDANNのアーキテクチャを
図 1に示す．Ganin et al．(2016)では，異なるドメインの画像分類問題に対してDANN

を提案してその有効性を示している．図 1によると，特徴抽出を行うネットワーク（緑色）
を出たあと，クラス分類を行うネットワーク（青色）とドメイン分類を行うネットワーク
（赤色）に分岐しているが，ドメイン分類のネットワークに入力する際，Gradient Reversal

Layer（GRL，以下勾配反転層）と呼ばれる層を通っている．この層は順伝播方向の計算
では何も行わないが，逆伝播計算を行う際に前の層へ伝わる勾配の符号を反転させるとい
う機能を持つ．これによって，図 1のモデルが学習を進めるごとに特徴抽出を行うネット
ワークでは，クラス分類はできるもののドメイン分類は難しい特徴量（図 1中の f）を抽
出するようにパラメータが更新される.一方，ドメイン分類を行うネットワークではこの f

を用いてもドメイン分類ができるようパラメータが更新される．すなわち，特徴抽出とド
メイン分類のネットワーク間で敵対的な学習が行われる．これを繰り返すことで，特徴抽

2https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese-whole-word-masking
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図 1: DANNのアーキテクチャ（[4]の Figure１から引用）

出ネットワークでは，ドメイン分類ネットワークがどうやってもドメイン分類できないよ
うな特徴量，すなわち「ドメイン不変な特徴量」を獲得することを目指す仕組みである.

DANNの特徴として，標準的な誤差逆伝播法を用いて学習をするアーキテクチャのほ
とんどのモデルに対して DANNを適用できるという汎用性の高さがある．本研究では，
テキストのアスペクトカテゴリ（エンティティ#アトリビュート）とアスペクトの極性
(positive/negative/neutral )を分類するマルチタスクモデルに対してDANNを適用する
ことで，異なるドメイン（本研究では学習に使わないアスペクトカテゴリを指す）のデー
タに対する感情極性の分類精度がどのように変化するかを標準的なマルチタスクモデルや
感情極性分類のみを行うモデルと比較する．

3.4 本研究のフレームワーク

本研究で提案するモデルの概要を図 2に示す．まず，分析の対象となるテキストを事前
学習済みBERTモデルへ入力する．その際，入力となるテキストは，分析対象となるアス
ペクト用語とそれを含む文章である．本研究では，BERTモデルに対してアスペクト用語
と文章を入力する二文入力の形式で分析を行う．図 3に入力の例を示す．この例では，ア
スペクト用語が「日本経済」，文章が「日本経済の見通しは明るい」であり，これらを [SEP]

トークンで区切ってBERTに入力する．先頭の [CLS]トークンに対応する最終層の埋め
込み表現を極性分類ネットワークとカテゴリ分類ネットワークに入力することでアスペク
トの感情極性分類，アスペクトカテゴリ分類をそれぞれ行う．感情極性分類のネットワー
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図 2: モデルの構造

図 3: 入力の例

クでは入力されたターゲットが文中でどのように表現されているかについて，“positive”，
“negative”，“neutral”のいずれかの感情極性を予測をする．カテゴリ分類のネットワー
クでは，ターゲットが文中でどのような観点で言及されているかを与えられたアスペクト
カテゴリの候補をもとに予測する．その際に，カテゴリ分類のネットワークに入力される
前に 3.3節で説明した勾配反転層を通る．それによりモデルの学習が進むにつれて，この
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ネットワーク中で特徴量抽出器として働いているBERTは，与えらえたアスペクト用語と
文から，感情極性分類は可能だがカテゴリ分類はできないような特徴を取り出せるように
なる．その結果，アスペクトカテゴリに依らない，すなわちドメイン不変な特徴量をもと
に感情極性分類が行われることが期待できる．このモデルがドメインの異なるデータセッ
トに対しても高精度に分類が行えるか実験により検証する．
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4 実験

本章では，先述した課題に対して本研究で行なった実験について説明する．

4.1 実験1．マルチタスクモデルによる敵対的不変表現学習
4.1.1 chABSA-dataset

実験 1では，2.2で説明した chABSA-datasetを用いて分析を行った．改めて chABSA-

datasetについて説明すると，chABSA-datasetは 2016年度の上場企業の有価証券報告書を
ベースに作成されたデータセットである．各文に対して“positive”，“negative”，“nertral”

の感情極性のラベルだけでなく，各ターゲットのアスペクトに対して感情極性のラベルが付
与されている．chABSA-datasetのアスペクトカテゴリーは，ターゲットの単語が何のカテ
ゴリに属するかを意味するエンティティが 4つ (company，business，product，NULL)，
その対象のどの属性について言及されているか示すアトリビュートが 6つ (general，sales，
profit，amount，price，cost)であり，それらを組み合わせた 23種類のアスペクトカテゴ
リー（company#priceが datasetに存在しないため 23種類）とそれにmarket#general

を合わせた合計 24個である．各アスペクトカテゴリーはエンティティとアトリビュートを
組み合わせて company#general，product#amountといった形になっている．chABSA-

datasetでは，各文に対してターゲットフレーズとそのアスペクトカテゴリ，極性が付与さ
れている．例えば，「当社グループの主力事業が属するインターネット広告市場は，当年度
においても広告市場全体の伸びを上回る成長が続きました」という文に対して，ターゲッ
トフレーズは「インターネット広告市場」，アスペクトカテゴリーは “market#general”，
感情極性が “positive”というように情報が付与されている．
本研究では，chABSA-datasetの中の感情情報が含まれているアスペクトカテゴリ 7,723

個のうち，ターゲット・文のペアで複数のアスペクトカテゴリ・感情極性が付与されてい
るサンプルを排除した 6,849個のサンプルを用いる．これは本研究では，ターゲット・文
のペアを入力とする際に，アスペクトカテゴリと感情極性をそれぞれ一つずつ予測するた
めである．排除したサンプルの例を挙げる.ターゲットが「食品製造販売部門」，文が「食品
製造販売部門においては、取引先の見直し等により、売上高は昨年を下回りましたが、原料
価格が低下したことと、販売経費の削減により、所定の利益を確保することができました」
であるサンプルの場合，文中では「食品製造販売部門」の売上高に関する言及と利益に関す
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表 1: 各データセットに含まれるアスペクトカテゴリー

トレーニングデータ
“NULL#amount”, “NULL#cost”, “NULL#general”, “NULL#price”,

“NULL#profit”, “NULL#sales”, “company#amount”, “company#cost”,

“company#general”, “company#profit”, “company#sales”, “market#general”

バリデーションデータ “product#amount”, “product#cost”, “product#general”, “product#price”,

“product#profit”, “product#sales”

テストデータ “business#amount”, “business#cost”, “business#general”, “business#price”,

“business#profit”, “business#sales”

る言及がある.このうち，売上高に関しては「昨年を下回りましたが」とあるためネガティ
ブに，利益に関しては「所定の利益を確保することができました」とあるため，ポジティ
ブに述べられていることがわかる.このような場合にデータセットではアスペクトカテゴ
リが “business#sales”の場合は “negative”，“business#profit”の場合は “positive”と
ラベリングしてあるが，今回はターゲットと文のペアに対してアスペクトカテゴリと感情
極性をそれぞれ一つずつ予測するため，このようなサンプルは分析対象から排除している.

6849個のデータセットに対して，実験 1ではアスペクトカテゴリごとに学習・検証・
テストデータを分割する．具体的には表 1に記載した．なお，各データセットのサンプル
サイズはトレーニングデータが 5,150，バリデーションデータが 1,130，テストデータが
566である．

4.1.2 実験 1の内容

実験 1では 3つモデルの精度を比較する．3つのモデルとは，カテゴリ分類と感情極性
分類を行うマルチタスクモデルに勾配反転層を加えたモデル（以下GRL+Multi），カテ
ゴリ分類と感情極性分類を行う通常のマルチタスクモデル（以下Multi），感情極性分類
のみを行うモデル（以下 Single）である．各モデルはトレーニングデータで学習し，デ
フォルトのエポック数を 30回と設定して各エポックごとにバリデーションデータに対す
る Accuracyを測る．その際に最も Accuracyが高かったモデルのエポック数を採用し，
そのモデルのテストデータに対する精度をそのモデルの最終的な精度とする．データセッ
トごとに異なるアスペクトカテゴリのテキストが割り当てられることによって，学習に用
いていないアスペクトカテゴリのテキストに対する感情極性分類の精度を比較することが
できる．すなわち，擬似的に未知のドメインのテキストデータに対して感情極性分類を行
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い，その精度を比較するのが実験 1である．

4.2 実験2．異なるドメインのテキストデータに対する精度比較

実験 2では，実験 1で学習したモデルで他のドメインのデータセットに対して感情極性
分類を行い，その精度を比較する．用いるデータセットはXのテキストデータを使用した
データセット（以下Twitterデータセット）である．以下ではまず，データセットのテキ
ストの収集方法とアノテーションの方法について説明する．

4.2.1 Twitterデータセット

Twitterデータセットの作成方法を述べる．まず Xで 6種類のターゲットフレーズに
対して感情的な意見を述べている文章を “positive”，“negative”，“neutral”がそれぞれ
均等になるようそれぞれ 25文ずつ合計 150文選ぶ．次にその文章を 6種類のターゲット
フレーズごとに 3つのグループに分ける．その 3つのグループに対してそれぞれアノテー
ターを 2人割り当てる．グループごとに割り当てられた 2人のアノテーターと執筆者を含
む 3人でアノテーションを行った．アノテーションの方法としてGoogle formのアンケー
トに回答してもらう形でアノテーションを行った．図 4は実際にアノテーションに用いた
アンケートの 1ページ目である．まずアンケートの 1ページ目でアンケートの説明を行っ
た．なお，このアンケートの説明については以降のページの最初の項で再度確認できるよ
うに設計した．次に，どのようにアノテーションを行うかを示す具体例を提示した．それ
が図 5である．各アノテーターにアノテーションしてもらう前にアンケートの説明と具体
例を提示することにより，アノテーションの方針についての認識が揃うようにした．その
後，各アノテーターに割り当てられたテキストについて回答してもらった．図 6は設問の
例である．下記のような形式でアノテーターに回答してもらった．各設問では，実際にX

でポストされた意見文におけるターゲットフレーズと，それを含むテキストを提示し，ター
ゲットフレーズがそれを含むテキストにおいてどのように言及されているかを読んでもら
い，該当すると思う感情極性を回答してもらった．各アノテーターに回答してもらった後，
分析用のデータセットに採用するラベルの選定を行った．具体的な方法として，まず，3

人のアノテーターが揃った回答に関してはそのままそのラベルを採用した．逆に，3人の
アノテーターの回答が全く一致しなかったターゲットとテキストのペアに関してはデータ
セットから排除した．また，アノテーター 3人のうち，2人の回答が一致した場合は回答
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図 4: アンケート 1

図 5: アンケート 2

が多かった方のラベルを採用した．ただし，アノテーター 3人のうち，2人の回答が一致
した場合に，“positive”に回答した人が 2人で “negative”に回答した人が 1人といった
ケースまたはその逆のケース（“positive”に回答した人が 1人で “negative”に回答した
人が 2人）の場合はそのターゲットとテキストのペアに関してもデータセットから排除し
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図 6: アンケートの設問例
※実際のデータではない

表 2: Twitterデータセット

target total positive negative neutral

マイナンバーカード 23 9 7 9

テレワーク 25 9 8 8

ライドシェア 24 9 8 8

インボイス制度 23 7 10 8

ベーシックインカム 25 7 8 10

選択的夫婦別姓 25 9 8 8

total 145 51 46 48

た．その結果，Twitterデータセットとして採用した各ターゲットごと，感情極性ごとの
テキスト数は表 2の通りである．このTwitterデータセットを用いて実験を行った．

4.2.2 実験 2の内容

実験 2では，作成したTwitterデータセットに対して，実験 1で学習したモデルをその
まま用いて感情極性分類を行う．すなわち実験 2は，追加学習を行わないことによって，
全く未知なドメインのデータセットに対する各モデルの感情極性分類の精度を比較するこ
とを目的とした．

4.3 実験3．Twitterデータセットで追加学習を行った場合の精度比較

実験 3では，対象としたいドメインにおける学習データが少ない場合における各モデル
の感情極性分類の精度を比較することを目的とする．それにあたって，実験 1で学習した
モデルに対してTwitterデータセットで追加学習を行ったモデルでクロスバリデーション
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を行い，精度を比較した．追加学習として，Twitterデータセットをターゲットフレーズ
ごとに 6分割し，トレーニングデータ：バリデーションデータ：テストデータを 4:1:1の
比率で割り当てた．全てのデータが一度はテストデータとして利用されるように割り当て
のプロセスを 6回繰り返し，学習ごとのテストデータに対する精度の平均値を取ることに
よってクロスバリデーションを実施した．なお，追加学習の際のエポック数は 10回をデ
フォルトとし，各モデルの最初の学習の際に各エポックごとにバリデーションデータに対
するAccuracyを測る．そのAccuracyが最も高かったエポック数を採用し，残りの 5回
の学習もそのエポック数で行った．
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5 結果

本章では，4章で説明した各実験の結果と結果を受けた考察を述べる．

5.1 実験1．chABSA-datasetでの敵対的不変表現学習の効果

実験 1では 4.1.2節で述べた方法で，感情極性分類を行った．なお，３つのモデルのハ
イパーパラメータを表 3に示す．
実験１のテストデータに対する各モデルの感情極性分類の精度を表 4に示す. また,3つ
のモデルのテストデータに対する感情極性分類の結果のConfusion Matrixを可視化した
ものが図 7a,7b,7cである. 表 4の通り，感情極性分類のみを行ったモデルがAccuracy，
Macro-F1 scoreともに最も精度が高いという結果になった．実験1では，chABSA-dataset

表 3: モデルのハイパーパラメータ

最適化アルゴリズム 学習率 バッチサイズ エポック数
GRL+Multi RMSProp 1e-05 16 26

Multi RMSProp 1e-05 16 26

Single RMSProp 1e-05 16 23

表 4: 実験 1の結果

Accuracy Macro-F1

GRL+Multi 0.933 0.834

Multi 0.938 0.814

Single 0.952 0.870

(a) GRL+Multi (b) Multi (c) Single

図 7: 実験 1のConfusion Matrix
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のうち，トレーニングデータ，バリデーションデータ，テストデータに分ける際にアスペ
クトカテゴリーが重複しないようした．これにより，学習したデータと異なるアスペクト
カテゴリーのデータに対する分類精度を比較し，擬似的に未知のドメインのデータに対す
る分類精度を検証するというのが実験 1の目的である．しかし結果を見ると，通常のマル
チタスクモデルや感情極性分類のみを行ったモデルにおいて，アスペクトカテゴリの違い
による分類精度の低下がそこまで見られなかった.これはトレーニングデータとテストデー
タがどちらも有価証券報告書を元に作られた同一データセットに含まれるテキストである
ことから意見を表す表現が似ていたために，ドメイン不変の特徴量を用いなくても高精度
で感情極性分類ができたのではないかと考えられる．

5.2 実験2の結果

実験 2では，実験 1で学習したモデルを追加学習せずに Twitterデータセットに対し
て感情極性分類を行った．その結果を表 5に示す．また，3つのモデルの Twitterデー
タセットに対する感情極性分類の結果のConfusion Matrixを可視化したものが以下の図
8a,8b,8cである.

表 5: 実験 2の結果

Accuracy Macro-F1

GRL+Multi 0.462 0.461

Multi 0.448 0.418

Single 0.400 0.400

(a) GRL+Multi (b) Multi (c) Single

図 8: 実験 2のConfusion Matrix
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表 5の通り，GRL+MultiモデルがAccuracy，Macro-F1 scoreともに最も精度が高い
という結果になった．実験 1ではトレーニングデータとテストデータは同一のデータセッ
トに含まれるテキストであったが，実験 2ではトレーニングデータと全く異なる文章を用
いて各モデルの分類精度を比較した結果，GRL+Multiモデルが最も高い精度であり，逆
に実験 1で最も精度が高かった Singleモデルが精度が一番低かった．これは，実験 1で
は意見を表す表現が似ていることから高精度に分類できたものの，実験 2で用いた異なる
ドメインのデータに対しては学習時のデータでの意見を表す表現に依存してしまい，上手
く分類が行えなかったと考えられる．この結果により，トレーニングデータと異なるドメ
インのデータに対しての感情極性分類において敵対的不変表現学習の有効性が示唆された．

5.3 実験3の結果

実験 3では，実験 1で学習したモデルに対して Twitterデータセットで追加学習を行
い，クロスバリデーションを行うことによって各モデルの精度を比較した．追加学習の際
のハイパーパラメータを表 6に示す． 実験 3の各モデルの感情極性分類の精度を表 7に示
す. また，3つのモデルのTwitterデータセットに対する感情極性分類の結果のConfusion

Matrixを可視化したものが以下の図 9a,9b,9cである.

表 7の通り，実験 2と同様GRL+MultiモデルがAccuracy，Macro-F1 scoreともに
最も精度が高いという結果になった．実験 2の結果は敵対的不変表現学習の有効性が示唆
されたものの，Accuracyが 0.400から 0.462と決して高いとは言えない数値であった．

表 6: モデルのハイパーパラメータ

最適化アルゴリズム 学習率 バッチサイズ エポック数
GRL+Multi RMSProp 1e-05 8 9

Multi RMSProp 1e-05 8 8

Single RMSProp 1e-05 8 8

表 7: 実験 3の結果

Accuracy Macro-F1

GRL+Multi 0.625 0.615

Multi 0.569 0.529

Single 0.597 0.576
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(a) GRL+Multi (b) Multi (c) Single

図 9: 実験 3のConfusion Matrix

そこで，対象としたいドメインにおける学習データが少ない場合における各モデルの感情
極性分類の精度を比較することを目的として実験 3を行った．結果としていずれの 3つ
のモデルも実験 2よりも精度は向上したが，各モデル間を比較すると，実験 2と同様に
GRL+Multiモデルが最も精度が高かった．この実験 3により，対象としたいドメインに
おける学習データが少ない場合において敵対的不変表現学習が有効であることが示唆され
る結果になった．
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6 おわりに

本研究では，ABSA研究用の一般的なデータセットが不足しているという課題に対して，
敵対的不変表現学習による未知のドメインのデータセットに対するABSAを検討した．こ
の章では実験の結果を受けた結論と課題，今後の展望について述べる．

6.1 結論

本研究では，分析対象としたいドメイン（ターゲットドメイン）のラベル付きデータが
不足しているという課題に対して，既存のデータセットを用いた未知のドメインのデータ
を対象とするABSAにおける敵対的不変表現学習の有効性を検討した．結果として，学習
時と異なるドメインのデータセットを対象とする場合や対象としたいドメインの学習デー
タが少ない場合において，敵対的不変表現学習が有効であることが示唆された．

6.2 課題と今後の展望

この節では、本研究で行った実験の結果を受けた課題や今後の展望について述べる。
まず，4.1.1節で述べた通り，一つのアスペクト用語と文章のペアに対して複数のアスペ
クトカテゴリと感情極性が割り当てられているサンプルに関しては今回は分析対象から除
いたが，こういったケースの場合も分類できるようにすることは今後の課題といえる．
また，BERT自体の持つ課題が挙げられる．文章による意見の表現には，「賛成だ」「反
対だ」と言ったような直接的な表現の他に，例えば否定的な意見を主張する際に肯定的な
表現を用いる皮肉的な表現などの修辞法といった表現がある．このような場合は実際に示
したい意見とは反対の表現の単語を用いることがあるので，上手く分類できない可能性が
ある．実際に，感情分類において，皮肉的な表現が用いられている文章を計算機が正しく
理解するのは難しいことが指摘されており，BERTを用いて皮肉文を検出するための手法
についての先行研究も行われている [20]．同様に，主張したい意見とは反対の内容を疑問
の形で述べることで断定を強調する反語表現も修辞法の一種であり，これも主張したい意
見とは逆の表現が文章中に含まれるために正しく理解することは難しいと推察される．例
えば，「増税に一体どんなメリットがあるのですか？」という文章が存在したとする．この
場合，文章の意図としては「増税」に対して否定的な意思を表していることが読み取れる
が，文章中に否定的な表現は用いられておらず，むしろ「メリット」という肯定的な表現
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があることがわかる．実際，今回の実験 3において，これと同じような構文のテストデー
タに対して，３つのモデル全てが誤った予測をした．従ってこのような問題に対しては今
回行っていない対策を講じることによってこれらの誤りを防いだり，別の事前学習済みモ
デルを利用することによってこれらの問題が解消される可能性がある．
加えて，今回敵対的不変表現学習としてDANNを用いたが，将来的には他の先進的な
手法を採用することで、さらなる精度向上の可能性が考えられる。以上の点に関して今後
の研究課題とする．
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