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あらまし 文章の特徴を表現する手法として Paragraph Vectorが提案されている. Paragraph Vectorは, 文章の特徴

を表した数百次元程度の特徴ベクトルを獲得する手法で, この特徴ベクトルを用いると文章分類が高精度で実現でき

ることが報告されている. 一般的に, 文章は商品レビューの評価スコアや画像といった, 文章の内容を補助的に表す

付随情報を伴うことが多い. 我々は文章の付随情報に着目し, Paragraph Vectorを拡張した ScoreSent2Vecを提案し

た. ScoreSent2Vecは付随情報の影響を受けた文章の特徴ベクトルを生成する. ScoreSent2Vecで生成した特徴ベクト

ルを用いると, Paragraph Vectorで生成した特徴ベクトルよりも高精度な分類が実現できることを示した. 本稿では,

ScoreSent2Vecで用いる有効な付随情報の選択基準を示すために, 付随情報のエントロピーに着目する. 実験ではエン

トロピーに差がある付随情報を複数用意し, 分類精度とエントロピーを比較することで有効な付随情報について検討

する. また, ScoreSent2Vecに存在する複数のパラメータを調整することで, 各パラメータが分類精度に与える影響に

ついて考察する.

キーワード word2vec, ニューラルネットワーク

1. は じ め に

近年, Mikolovらによって提案されたニューラルネットワーク

である word2vec [1] [2]が注目されている. word2vecを用いる

と, 単語の特徴を比較的低次元な数値ベクトルで表現すること

ができる. また, 意味の近い単語から生成されたベクトルは類似

したベクトルになる. word2vecは文章中のある単語を単語の前

後関係から予測するという問題の解を, ニューラルネットワーク

に学習させることで, そのニューラルネットワークの中間層の

値を単語の特徴ベクトルとして抽出するものである. 文章中の

単語を予測する方法としては, 中心の単語から周辺の単語を予

測するものと, 周辺の単語から中心の単語を予測するものがあ

る. それぞれ Skip-gram モデルと Continuous Bag-of-Words

(CBOW) モデル [1] [2]と呼ばれている.

従来, 文章の特徴を表現する方法として, TF-IDFや Bag-of-

Words (BOW) のように単語の出現頻度を用いたものがある.

しかしながら、これらには語順を考慮できないという問題があ

る. 他にも, 同義語に対して異なるベクトルを割り当てるといっ

た問題もある. word2vec はこれらの問題の解決に有効である

ものの, 文章の特徴ベクトルを生成することはできない. そこ

で, word2vecと同じ原理で文章の特徴ベクトルを生成できるよ

う拡張したのが Paragraph Vector [3]である. 映画のレビュー

文章から, レビュアがつけた映画の評価値を推定する問題 [4]に

おいて, Paragraph Vectorは従来の BOWなどを使った手法よ

りも高精度な推定を実現できたことが報告されている [3].

我々は [5]で文章に付随する情報に着目し, Paragraph Vector

を拡張した ScoreSent2Vecを提案した. ここで付随する情報と

は, 文章の内容を補助的に表現した情報のことである. 例えば,

Amazon.com（注1）や価格.com（注2）などの商品のレビュー文章に

は, その商品の評価スコアがレビュー文章と共に記載されてい

る. 評価スコアとは, 通常評価を星の数で表したもので 1から 5

までの 5段階で表される. この場合, 評価スコアはレビュー文章

の付随情報とみなせる. ScoreSent2Vecは, Paragraph Vector

に付随情報を予測するニューラルネットワークを追加するとい

う拡張によって, 付随情報の影響を受けた文章の特徴ベクトル

を生成する. 我々は ScoreSent2Vecにより, 従来の Paragraph

Vector よりも高精度な分類が可能であることを 2 つの実験で

示した [5]. 1 つ目は, Brown Corpus [6] に含まれる英文をカ

テゴリ毎に分類する実験である. カテゴリは news, religion,

hobbies, science fiction, romance, humorの 6種類である. 付

随情報を助動詞 can, could, may, might, must, will の各出現

回数を並べた 6 次元ベクトルとして正解率を算出したところ,

Paragraph Vectorが 0.487であったのに対し, ScoreSent2Vec

は 0.494 となった. 2 つ目は, 画像付ツイートの分類実験であ

る. ツイートが柴犬の正解画像かどうかをツイート文を用いて

分類した. 付随情報を画像の色ヒストグラムとして F-measure

を算出したところ, 色ヒストグラムの binが 4の時, Paragraph

Vectorが 0.584であったのに対し, ScoreSent2Vecは 0.609で

あった.

我々は [5] で提案した ScoreSent2Vec により, 付随情報が分

類精度を向上させることは示した. しかし, どのような付随情

報が分類精度に影響を与えるか等有効な付随情報については未

知である. そこで本稿では付随情報のエントロピーと分類精度

の関係を示すことで, ScoreSent2Vecに有効な付随情報の選択

（注1）：http://www.amazon.com

（注2）：http://kakaku.com



基準を示す. また, Paragraph Vector, ScoreSent2Vec には調

整可能なパラメータが存在するため, パラメータを調整して分

類精度を比較することでパラメータが分類精度に与える影響に

ついても考察する.

2. 関 連 研 究

ScoreSent2Vecの基礎であるword2vecと Paragraph Vector

について説明する. word2vec は単語を特徴ベクトルとして表

し, Paragraph Vector は文章を特徴ベクトルとして表す.

Mikolov らは word2vec で生成した 2つの単語ベクトルの差

は, 2つの単語の関係を表現していると主張した. 以下の式を例

に単語ベクトルについて説明する.

king −man + woman (1)

式 (1) は king, man, woman の単語ベクトルを用いた演算

で, この式の解は man と king の関係を woman に適用したも

のと言える. Mikolov らは, word2vecで生成した単語ベクトル

を用いてこの演算をした場合, 答えは queen の単語ベクトルに

なると主張した. そこで, Athens − Greece + Norway の解が

Oslo になれば正解といったテストを行った結果, 他のニューラ

ルネットワークを使用したモデルより word2vec を用いて分類

した方が高い正解率を実現した [2].

word2vec は, 特徴ベクトルの生成にコーパスが必要である.

このコーパス中の単語の前後関係を用いてニューラルネット

ワークの学習を行う. ここで, Mikolov らは word2vec に用いる

コーパスの単語数が多い場合, 単語のベクトルの次元数も大き

くすることで, 式 (1) のような演算の精度が上がることを示し

た [2]. このように, より高精度な分類を行うためには単語ベク

トルの次元数を調整する必要がある. これはParagraph Vector,

ScoreSent2Vecでも同じことが言える. これらの特徴ベクトル

生成手法には, 単語ベクトルの次元数以外にも出現回数が低頻

度の単語を考慮しないための頻度の閾値などの調整可能なパ

ラメータが存在する. そこで本稿では, Paragraph Vector や

ScoreSent2Vecのパラメータを調整して分類精度を比較する.

2. 1 word2vec

Mikolovらは word2vecを実現するニューラルネットワーク

の構造として Skip-gramモデルと CBOWモデルを提案してい

る [1] [2]. 以下ではこれら 2つのモデルについて説明する.

Skip-gramモデル: 図 1 に Skip-gram モデルのニューラル

ネットワークを示す. このモデルは入力層, 中間層, 出力層

からなり, 文章中のある単語 w(t) を入力とし, その前後の

単語 w(t− c), ..., w(t− 1), w(t+ 1), ..., w(t+ c) を出力とする

ニューラルネットワークである. 図 1から図 6は c = 2とした

ときのニューラルネットワークである. cは同じ文脈として考

慮する前後の単語数を示す.

CBOWモデル: 図 2 に CBOW モデルのニューラルネット

ワークを示す. このモデルは Skip-gramモデルと同様に入力層,

中間層, 出力層からなるが, 入力と出力が Skip-gramモデルと

は逆となる. 出力は中心の単語 w(t)であり, 入力はその前後の

図 1 Skip-gram モデル

図 2 CBOW モデル

単語 w(t− c), ..., w(t− 1), w(t+ 1), ..., w(t+ c)とするニュー

ラルネットワークである. つまり, Skip-gram モデルとは反対

に, 周辺の単語から中心にある単語を推定する問題をニューラ

ルネットワークに学習させる.

黒崎ら [7]は文章中に含まれる顔文字の感情分類を行うため

に word2vec を利用した. Twitter に投稿された文章を対象と

し, 顔文字と感情毎に分類された語との類似度を計測した. こ

こで, 感情は喜び, 悲しみ, 落胆, 安心, 驚き, 怒りの 6種類に分

類されている. 顔文字と最も高い類似度を示す語が属する感情

をその顔文字が表す感情とした. 顔文字を紹介しているウェブ

サイト上の分類を正解とし, 分類結果の F-measureを算出した

ところ, 最も高かったのは“喜び”の 0.847で, 6種類の感情全

体では 0.746であった.

2. 2 Paragraph Vector

Paragraph Vectorは word2vecの拡張で, 単語ではなく文章

の特徴ベクトルを生成する手法である. Paragraph Vector に

も word2vecと同様に 2つのモデルがある. Skip-gramモデル

を拡張した Paragraph Vector with Distributed Bag of Words

（PV-DBOW）モデルと CBOWモデルを拡張した Paragraph

Vector with Distributed Memory（PV-DM）モデルである.

以下ではこれら 2つのモデルについて説明する.

PV-DBOWモデル: 図 3に PV-DBOWモデルのニューラル

ネットワークを示す. このモデルは word2vecの Skip-gramモ

デルを拡張したものである. 最初に word2vecの Skip-gramモ

デルを使って学習したニューラルネットワークを作成する. 次

に Skip-gramモデルのニューラルネットワークの入力層を, 文



図 3 PV-DBOW モデル

図 4 PV-DM モデル

章の IDを入力するネットワークと入れ替える. 文章の IDのみ

を, word2vecと同様の方法で目的の文章に対して学習すること

で, 文章の特徴ベクトルを得ることができる.

PV-DMモデル: 図 4 に PV-DM モデルのニューラルネット

ワークを示す. このモデルは, word2vec の CBOW モデルを

拡張したモデルである. PV-DBOW モデルと同様に, 初めに

word2vec の CBOW モデルを使って学習したニューラルネッ

トワークを作成する. 次に, 文章の IDを入力するネットワーク

を入力層に追加する. この追加されたネットワーク部分のみを

word2vecと同様の方法で目的の文章に対して学習することで,

文章の特徴ベクトルを得ることができる.

Paragrh Vector を用いた研究も多数報告されている. 中

野ら [8] は, 提題表現に基づいた重要段落の抽出に Paragraph

Vectorを用いた. 提題表現とは, 文の主題を取り上げる表現で

ある「～は」の形式を典型とする. 中野らの提案手法では, 文

章中に記述してある語をベクトル化し, 段落ごとに得たベクト

ルとの内積を計算することで重要段落を得る. 毎日新聞コーパ

ス (1998-99年) 及び日経新聞コーパス (1998年) からニュース

報道記事に該当するものを実験データとしたところ, 毎日新聞

記事では 61.2％, 日経新聞記事では 77.9％の抽出精度を得た.

佐藤ら [9] はウェブ上の有害な文書を分類するために Para-

graph Vectorを用いた. 実験では, 有害文書と無害文書をそれ

ぞれ 10 万件ずつ用いて評価実験を行った. 佐藤らの提案手法

の中では, PV-DMモデルを拡張した PV-CBOW(Continuous

Bag-of-Words of Paragraph Vectors) モデルの F-measuer が

最も高く, ベクトルの次元数が 200の時に 0.9431であった.

2. 3 Paragraph Vectorと word2vecの関係

Paragraph Vector は word2vec の文章への拡張である. し

かし, 実装の上では Paragraph Vector の中で word2vec を用

いている. 図 2, 図 4 を用いて説明する. 図 2 では, ある単語

w(t) を周辺の単語 w(t− 2), w(t− 1), w(t+ 1), w(t+ 2) から

予測することで, 中間層の値を w(t) のベクトルとした. つま

り, w(t− 2), w(t− 1), w(t+ 1), w(t + 2) を入力としたニュー

ラルネットワークにおいて, w(t) が出力となるように重みを調

整していくのが図 2 である. こうして全ての単語に対して重

みが調整され, 各単語のベクトルが生成される. ここで, 図 4

の w(t− 2), w(t− 1), w(t+ 1), w(t + 2) は, word2vec で生成

された単語のベクトルを用いる. 既に重みが調整された単語の

ベクトルに対して, 文章の情報を追加して重みを調整するのが

Paragraph Vector である.

2. 4 ScoreSent2Vec

Paragraph Vectorの拡張である ScoreSent2Vec [5]のモデル

について説明する. ScoreSent2Vecとは, Paragraph Vectorに

付随情報を予測するニューラルネットワークを追加する拡張を

したものである. ここで, 付随情報とは比較的低次元の数値ベ

クトルで表現できるものを対象とし, そのベクトルを本稿では

score vector と呼ぶ. ScoreSent2Vec も Paragraph Vector と

同様に 2つのモデルが存在する. PV-DBOWモデルを拡張し

た Scored Paragraph Vector with Distributed Bag-of-Words

（SPV-DBOW）モデルと PV-DM モデルを拡張した Scored

Paragraph Vector with Distributed Memory（SPV-DM）モ

デルである. 以下ではこれら 2つのモデルについて説明する.

SPV-DBOWモデル: 図 5に SPV-DBOWモデルのニューラ

ルネットワークを示す. このモデルはParagraph VectorのPV-

DBOWモデルを拡張し, score vectorのベクトル値を予測する

ニューラルネットワークを追加したモデルである. PV-DBOW

モデルと同様に文章の ID から, ある単語と同じ文脈内に含ま

れる周辺の単語と score vector の値を同時に予測する問題を

ニューラルネットワークに学習させることで, 付随情報を考慮

した文章のベクトル表現を得ることができる.

SPV-DMモデル: 図 6 に SPV-DM モデルのニューラルネッ

トワークを示す. このモデルは, Paragraph Vectorの PV-DM

モデルを拡張し, score vector のベクトル値を予測するニュー

ラルネットワークを追加したモデルである. PV-DMモデルを

基礎としており, それ以外は SPV-DBOWモデルと同様の処理

を行う.

なお, ScoreSent2Vecのソースコードは次のサイトで公開して

いる.

https://github.com/niitsuma/ScoreSent2Vec

3. 有効な付随情報

本稿では, 文章の付随情報のエントロピーと分類精度を比較

することで, ScoreSent2Vecに用いる有効な付随情報の選択基

準を示す. すなわち score vectorの選択基準を示すということ

である. エントロピーとは情報の曖昧さを表す尺度で, 平均情

報量とも呼ばれる. ある事柄の発生確率が全て同じときに最大

となり, 発生確率に偏りが大きいほどエントロピーは小さくな



図 5 SPV-DBOW モデル

図 6 SPV-DM モデル

る. score vecorのエントロピー H は以下の式で表される.

H = −
∑

l∈L,v∈V

P (l, v) ∗ log2 P (l, v) (2)

ここで, L は分類したいラベルの集合, V はとりうる score

vector の全集合である. P (l, v) は分類対象の全ての文数で,

score vector が v で, かつラベルが l である文の数割ることで

算出する.

4.節では, 複数の付随情報を用いて実験を行う. 式 (2) で各

付随情報のエントロピーを算出し分類精度と比較することで,

分類に有効な付随情報の選択基準を示す.

また, 有効なモデル選択基準として幅広い分野で利用されて

いる赤池情報量基準 (AIC) , ベイズ情報量基準 (BIC) も算出

し, 分類精度と比較する.

4. 評 価 実 験

2種類の実験により有効な付随情報と有効なパラメータにつ

いて考察する. 1 つは, 映画のレビュー文から作られたコーパ

ス, Stanford Sentiment Treebank Dataset [10] (SSTD) の文

をPositiveやNegativeといった評価ラベル毎に分類する実験で

ある. もう 1つは, Brown Corpus中の英文を newsや religion

といったカテゴリに分類する実験である. 本実験で調整するパ

ラメータは以下の 3種類である.

• d-size

生成するベクトルの次元数を示す.

• min-count

単語の出現回数でこの値より少ないものを除去する.

• scale

score vectorのスケーリングを行う. score vectorと

scaleの積を用いる.

表 1 評価ラベル毎の文数

評価ラベル トレーニングデータ テストデータ

Very Negative 1,092 279

Negative 2,218 633

Neutral 1,624 389

Positive 2,322 510

Very Positive 1,288 399

all 8,544 2,210

なお, scaleは ScoreSent2Vecにのみ用いる. word2vecは, ト

ピックモデリングに特化した pythonのライブラリである gen-

sim（注3）を用いて実装した. Paragraph Vectorの実装は klb3713

の sentence2vec（注4）を用いた. ScoreSent2Vec は [5] で実装し

たものを使用した.

4. 1 SSTDのレビュー分類実験

SSTDに含まれるレビュー文を評価ラベルごとに分類する実

験を行う. 以下この実験をレビュー分類実験とする. SSTDは,

Amazon Mechanical Turk（注5）を利用して, 文章に評価ラベル

を付与した構文木コーパスである. Amazon Mechanical Turk

とは, ソフトウェアに実行させるより人間が行うほうが効率的

であると思われる作業を, 開発者がWeb 上に掲示することで

代行を依頼できるサービスである. SSTDは映画のレビューよ

り抽出された単文から構成され, レビュー各文に対して Very

Negative, Negative, Neutral, Positive, Very Positive の 5 種

類の評価ラベルが付与されている. レビュー文は予めトレーニ

ングデータとテストデータに分けられている. それぞれのレ

ビュー文数は, トレーニングデータが 8,544 件, テストデータ

が 2,210 件であり, レビュー文は重複しない. 表 1にトレーニ

ングデータとテストデータのラベル毎の文数を示す.

初めにレビュー各文を以下の 3 種類の特徴ベクトルで表現

する.

• Paragraph Vectorで特徴ベクトル化

• Paragraph Vectorで生成したベクトルに score vector

を連結した特徴ベクトル

• ScoreSent2Vecで特徴ベクトル化

これらの特徴ベクトルを用いて分類を行った結果を, ここでは

それぞれ Paragraph Vector, Concatenate, ScoreSent2Vec と

呼ぶ. Concatenateとは Paragraph Vectorと score vectorを

連結したもので, 例えば Paragraph Vectorの d-sizeが 100の

場合, score vectorの 6次元ベクトルと組み合わせて 106次元

の特徴ベクトルとする. 本実験では, ScoreSent2Vec の付随情

報は, 特定の 6語の出現回数とする. 分類精度と付随情報のエ

ントロピーを比較するために, エントロピーに差がある 6語の

組み合わせを以下の 3通り用意した. 1つは助動詞 can, could,

may, might, must, will, 1 つは映画と関連の強い単語 actor,

cast, film, scene, sound, story, 1 つは評価などに使われる語

（注3）：https://radimrehurek.com/gensim

（注4）：http://github.com/klb3713/sentence2vec

（注5）：https://www.mturk.com/mturk/welcome



表 2 レビュー分類実験の付随情報とエントロピー, AIC, BIC

単語群名 単語 エントロピー AIC BIC

助動詞群
can, could, may,

might, must, will
3.04 5456.72 5467.42

特徴語群
actor, cast, film,

scene, sound, story
3.27 5429.10 5444.84

評価語群
but, good, great,

nice, no, not
3.60 5424.51 5454.98

表 3 パラメータ一覧

パラメータ 値

d-size 100, 200, 400

min-count 5, 10, 20

scale 0.01, 0.1, 1.0

but, good, great, nice, no, not である. これらの単語の組み合

わせをそれぞれ助動詞群, 特徴語群, 評価語群と呼ぶ. 実験では,

単語群毎に各単語の出現回数を並べた 6次元ベクトルを score

vectorとする. よって助動詞群の場合の score vectorは以下の

ようになる.

( (canの出現回数), (couldの出現回数),

(mayの出現回数), (mightの出現回数),

(mustの出現回数), (willの出現回数) ) (3)

表 2に 3通りの単語群とそのエントロピー, AIC, BICを示

す. エントロピーは式 (2) を用いて算出した. AIC, BIC は

scikit-learn [11]のライブラリ関数である LassoLarsICを使用し

て算出した. また, AICと BICを計算するために LassoLarsIC

を使用した関係上,分類する 5種類の評価ラベルVery Negative,

Negative, Neutral, Positive, Very Positiveをそれぞれ 0, 1, 2,

3, 4 の値で表現した.

次にトレーニングデータを用いて生成した特徴ベクトルを用

い, 各特徴ベクトル毎に Logistic Regression で分類器の学習を

行う. Logistic Regression は scikit-learn のライブラリ関数を

使用する. 最後にテストデータを用い生成した特徴ベクトルを

学習済みの分類器で分類し正解率を算出する. 正解率とは, テ

ストデータの全レビュー文数で正しく評価ラベルが付与された

レビュー文数を割ることで算出する.

表 3 に特徴ベクトル生成時に調整したパラメータの値を示

す. パラメータの調整は, d-size, min-count, scale の 3つのパ

ラメータを各 3種類ずつの計 9通り行う. 表 4に助動詞群, 特

徴語群, 評価語群それぞれで生成した特徴ベクトルを用いて分

類した時の正解率とパラメータを示す. ここで示す正解率は

Paragrph Vector, ScoreSent2Vec のパラメータ調整を行い, 正

解率が最も高かったものである.

4. 2 Brown Corpusのカテゴリ分類実験

ここでは Brown Corpus に含まれる英文がどのカテゴリに

属するかを分類する実験を行う. 以下この実験をカテゴリ分類

実験とする. Brown Corpus は, 言語研究のための英文のコー

パスで, 1961年にブラウン大学で作成された. Brown Corpus

表 4 レビュー分類実験の付随情報別正解率

付随情報
特徴ベクトル パラメータ

正解率
生成手法 d-size min-count scale

- Paragraph Vector 400 5 - 0.304

助動詞群
Concatenate 400 5 0.1 0.310

ScoreSent2Vec 400 5 0.1 0.316

特徴語群
Concatenate 400 5 0.1 0.307

ScoreSent2Vec 400 5 0.01 0.313

評価語群
Concatenate 100 10 0.1 0.305

ScoreSent2Vec 400 5 1.0 0.315

表 5 カテゴリ毎の文数

カテゴリ 文数

news 4,623

religion 1,716

hobbies 4,193

science fiction 948

romance 4,431

humor 1,053

all 16,964

表 6 カテゴリ分類実験の付随情報とエントロピー, AIC, BIC

単語群名 単語 エントロピー AIC BIC

助動詞群
can, could, may,

might, must, will
3.26 17348.92 17395.35

5W1H 群
what, when, where,

who, why, how
3.12 17586.84 17625.53

頻出単語群
back, even, first,

last, long, new
3.07 17477.49 17523.99

の英文は全て news, religion などのカテゴリに分類されてい

る. このカテゴリの内, news, religion, hobbies, science fiction,

romance, humor の計 6 カテゴリに含まれる 16,964 文を実験

対象とする. 表 5に各カテゴリ毎の文数を示す.

初めに 4. 1 節と同様に, 各英文を 3 種類の特徴ベクトルと

して表現する. それぞれの特徴ベクトルを用いて分類を行っ

た結果を Paragraph Vector, Concatenate, ScoreSent2Vec と

する. ここで本実験の score vector について説明する. 本実

験でも 4. 1節と同様に ScoreSent2Vec の付随情報を 6語の出

現回数とし, 6 語の組み合わせを 3 通り用意した. 1 つは助動

詞, can, could, may, might, must, will, 1 つは 5W1H, what,

when, where, who, why, how, 1 つは 出現回数が多かった語,

back, even, first, last, long, new である. これらの単語の組み

合わせをそれぞれ助動詞群, 5W1H群, 頻出単語群と呼ぶ. 表 6

に 3通りの単語群とそのエントロピー, AIC, BICを示す. エン

トロピーは式 (2) を用いて算出した. また, AICと BICは 4. 1

節と同様に LassoLarsIC を使用して算出した．LassoLarsIC

を使用するために humor, hobbies, news, romance, religion,

science fiction をそれぞれ 0, 1, 2, 3, 4, 5の値に相当するとし

た．このそれぞれのカテゴリへの 0, 1, 2, 3, 4, 5の値の割り当

て方は，AIC, BICが最小となるような割り当てを選択した．

生成した特徴ベクトルを用いて分類を行う. 5分割交差検定

で Logistic Regressionを用いて分類し, 正解率を算出する. こ

こで正解率とは, 実験対象の全英文数 16,964で正しいカテゴリ



表 7 パラメータ一覧

パラメータ 固定値 変動値

d-size 100 50, 80, 100, 200, 300, 400

min-count 5 5, 10, 20, 35

scale 0.1 0.01, 0.1, 1, 10

図 7 特徴ベクトル生成手法の正解率の比較

図 8 d-size と正解率の関係

に分類された英文数を割ることで算出する.

本実験では, d-size, min-count, scaleの 3つのパラメータの

内, 2つを固定し残り 1つを変化させたときの正解率を比較す

る. 表 7にパラメータを固定するときの値と変化させるときの

値を示す. 図 7に付随情報を 5W1H群として d-sizeのみを変

化させたときの各特徴ベクトルの正解率を示す. この結果より,

ScoreSent2Vecの付随情報の種類とパラメータを変えて正解率

を比較する.

図 8, 図 9, 図 10に, d-sizeのみ, min-countのみ, scaleのみ

をそれぞれ変化させたときの付随情報の種類毎の正解率を示す.

ここで, 図 10の横軸は対数スケールで表示している.

5. 考 察

ここで, 付随情報とエントロピーの関係から有効な付随情報

について考察する. また, ScoreSent2Vec のパラメータが分類

精度に与える影響について考察する.

5. 1 有効な付随情報

3種類の付随情報のエントロピー, AIC, BICを比較し, 分類

精度との関係から有効な付随情報について検討する. 4. 1節では

レビュー分類実験の付随情報のエントロピー, AIC, BICと正解

図 9 min-count と正解率の関係

図 10 scale と正解率の関係

率の関係を示した. 表 2, 表 4から, 何れの付随情報を用いた場

合も, ScoreSent2Vec の方が Paragraph Vector, Concatenate

よりも高い正解率となったことが分かる. 次に, エントロピー,

AIC, BICと正解率を比較する. 正解率は高いものから助動詞

群, 評価語群, 特徴語群となる. エントロピーは高いものから評

価語群, 特徴語群, 助動詞群, AICは助動詞群, 評価語群, 特徴

語群, BICは助動詞群, 特徴語群, 評価語群となり, AICとのみ

正解率との大小関係が一致した.

4. 2 節では, カテゴリ分類実験の付随情報のエントロピーと

正解率の関係を示した. 図 8, 図 9, 図 10を比較すると, 何れの

付随情報でも d-sizeを調整したときに最も高い正解率を示した.

3種類の付随情報の中で最も高い正解率を示したのは助動詞群

で, 5W1H 群, 頻出単語群と続く. 表 6 より, エントロピーは

高いものから助動詞群, 5W1H群, 頻出単語群, AICは 5W1H

群, 頻出単語群, 助動詞群, BICは 5W1H群, 頻出単語群, 助動

詞群となっている. エントロピーのみ正解率との大小関係が一

致した. また, AIC, BIC は一般的に値が低いほど良いモデル

であるとされている. 助動詞群は最も正解率が高く, かつ AIC,

BICは共に最小となることからこの性質に一致する. また, ど

の実験においても概ね助動詞群が良い精度を与えている.

ここで, 2つの実験の差分について述べる. 1つはデータ数で

ある. カテゴリ分類実験で使用する英文が 16,964 文なのに対

し, レビュー分類実験で使用する英文は 10,754文とカテゴリ分

類実験の 3分の 2以下の文数である. このため, レビュー分類

実験で生成した特徴ベクトルは, 分類に有効な差を持たなかっ



た可能性がある. もう 1つは, 分類ラベルの性質の違いである.

カテゴリ分類実験は news や religion といったカテゴリに分け

られており, それぞれが各カテゴリの差分や類似度は明確では

ない. しかし, レビュー分類実験の評価ラベルは Very Negative

と Negative, Very Positive と Positive は関係が深く, Neutral

は他のラベルと類似しないといったように, ラベル間の関係が

カテゴリ分類実験と異なる. これらの違いから, エントロピー

や AIC, BICと正解率の関係に差が出たと考える. また, どち

らの実験でも助動詞群を付随情報とした場合の精度が高かった

ことから, 助動詞を他と区別するような何らかの基準を検討す

る余地がある. そのような基準を使えば助動詞よりも良い付随

情報が得られる可能性がある.

5. 2 パラメータと分類精度

ScoreSent2Vec のパラメータ d-size, min-count, scale を調

整し, 分類精度を比較した. 4. 2 節では特定のパラメータのみ

を調整して正解率を算出した. 図 8 より, d-size についての考

察を述べる. d-sizeを 50以上の範囲について調べた結果は, 助

動詞群が概ね高い正解率となった. また, 全ての付随情報に共

通した点として, d-sizeは 100を境に大きい程概ね正解率が下

がることが挙げられる. これは, コーパスに対して適切な次元

数を設定しないと分類精度に影響が出るというMikolovらの指

摘と合致する. 図 9 より, min-count の考察を述べる. 全ての

付随情報に共通して言えることは, min-count は 10 を越える

と正解率が下がるということである. min-countを高くすると

除去される単語が多くなり, その結果単語や文の特徴を示す重

要な単語も除去されたため正解率に影響が出たと考える. 図 10

より, scale の考察を述べる. 全ての付随情報に共通した点とし

て, scale が大きすぎると正解率が下がることが言える. また,

scale は小さすぎても正解率が下がる傾向にある. 具体的には

score vectorの各要素の平均値が 0.01から 10程度となるよう

な scaleが最も良い精度を与えると言える. ScoreSent2Vec は,

score vector をニューラルネットワークに埋め込むことで付随

情報を反映させた文章の特徴ベクトルを生成する. つまり, 他

の単語や文章のベクトルと大きく異なる値を取ると影響が強く

出る. 単語や文章のベクトルの各要素は絶対値が 1以下の数値

であるため, scale は 1以下が良いと考えられる.

6. ま と め

本稿では ScoreSent2Vecへ埋め込む有効な付随情報及び有効

なパラメータについて検討した. 検討材料として SSTD のレ

ビュー文を評価ラベル毎に分類する実験, Brown Corpus中の

英文をカテゴリ毎に分類する実験を行った.

2種類の実験により, 分類精度は付随情報によって異なり, そ

の差が付随情報によるエントロピーに関わる可能性を示した.

カテゴリ分類実験により, 付随情報のエントロピーが高いほど,

また, AIC, BIC が低いほど分類精度が向上することが分かっ

た. しかし, レビュー分類実験ではその傾向を確認できなかった.

ScoreSent2Vecに有効なパラメータについては, 約 17,000文

のコーパスに対する本稿で示したようなカテゴリ分類実験の場

合, d-sizeが 100前後, min-countが 10前後, scaleが 0.01から

10の間にすることで高精度な分類が可能であることを示した.

今後の課題として, 様々なデータセットを用いた分類実験を

実施する必要がある. 本研究で考察したエントロピー, AIC,

BICと分類精度の関係をデータセットを変えて確認することで,

ScoreSent2Vec に有効な付随情報の選択基準を明確にできると

考える. また, 本研究で行ったパラメータ調整は類似研究と比

較して十分とは言い難い. そのため, より効率的なパラメータ

調整も課題である.
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