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概 要

近年、評価極性分類などの文書分類タスクにおいて、Long Short-Term
Memoryを用いたRecurrent Neural Networkや、Convolutional Neural Net-
workなどのニューラルネットワークを用いた手法が優れた分類精度を示して
いる。また機械翻訳や文圧縮などの系列生成タスクでは、入力のどの部分に
焦点を当てるかを考慮できる Attention機構を用いた手法が優れた性能を示
している。本研究では、文脈によって変化する単語の重要度を考慮するため
にRNNやCNNなどの手法に対しAttention機構を適用し、文の評価極性分
類タスクにおいて分類精度の向上に取り組んだ。

1 はじめに

近年、インターネットや SNSの普及によって、ユーザが商品やサービスなどの情報を
自由に発信する機会が増大した。中でも、ユーザのレビュー文やツイッターのテキストは
ユーザの生の声を含むため、企業などにとっては貴重なものである。そのため大量にある
これらのデータを解析し自動で評価極性を決定することは、より良い商品やサービスを提
供する上で重要な技術の一つであると言える。
近年、評価極性分類などの文書分類タスクにおいて、長距離の依存関係を捉えることが

できる Long Short-Term Memory (LSTM)を用いた Recurrent Neural Network (RNN)

[4]や、文の局所的な n-gram素性を抽出することができるConvolutional Neural Network

(CNN) [2, 3]などのニューラルネットワークを用いた手法が優れた分類精度を示している。
また、機械翻訳 [1]や文圧縮 [7]などの系列生成タスクでは、入力のどの部分に焦点を当
てるかを考慮できるAttention機構が優れた性能を示している。
我々は文の評価極性を決める際に、単語の重要度が文脈によって変化すると考える。例

えば、以下の Positive[P]な文とNegative[N]な文では文の評価極性を分類する際の単語 “

きれい”の重要度が異なる。
[P] 山頂では、とてもきれいな景色が楽しめる。
[N] 彼女はきれいだが、性格が悪い。

我々はこの入力文の文脈によって変化する単語の重要度を考慮するために、文の評価極性
分類タスクにAttention機構を適用する。
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Sentiment Stanford Treebank (SST) [8]を用いた実験の結果、Attention機構の適用に
よって、RNNによる手法、CNNによる手法において、一部のタスクで文単位の評価極性
の分類精度を改善できた。

2 関連研究

2.1 RNNによる評価極性分類

Liら [4]は、LSTMや LSTMを双方向に結合した Bi-directional LSTM (BiLSTM)を
用いたRNNによる手法が、前後の文脈を考慮し、否定関係やサブテキストの接続関係を
捉えることができることを示した。
これらの手法では末尾の隠れ層から得られたベクトルのみを分類に用いているが、我々

の手法では全ての隠れ層のベクトルを分類に用いることで、より柔軟に各単語の重要度を
考慮することができる。

2.2 CNNによる評価極性分類

Kalchbrennerら [2]やKimら [3]は、画像処理に活発に取り入れられていたCNNを自然
言語処理の文書分類タスクに応用し、文から n-gramの素性を抽出するモデルを構築した。
しかし、これらの単語系列を入力とするCNNでは長距離の依存関係を扱えないため、Ma

ら [6]は依存構造を用いて否定関係や従属関係を考慮したDep-CNNを提案した。これら
の手法では pooling層において各 n-gramの重要度を考慮しないが、本研究ではAttention

機構を用いて各 n-gramの重要度を考慮することができる。

2.3 RNNとCNNを併用した評価極性分類

Zhangら [13]や Zhouら [15]は LSTMから得られた各タイムステップごとの情報を持
つ隠れ層のベクトルを CNNへ入力するモデルを構築した。Liangら [5]やWangら [11]

はCNNから得られた n-gram表現ベクトルをBiLSTMに入力するモデルを構築した。こ
れらのモデルでは句単位の素性を学習し、かつ長距離の依存関係を捉えた文表現を得るこ
とができた。これらの手法は、pooling層において各ウィンドウの外にあるグローバルな
重要度は考慮されておらず、LSTMにおける各タイムステップの重要度も等しい。我々の
手法ではこの２つの重要度もAttention機構によって考慮することができる。

2.4 Attention機構

機械翻訳 [1]や文圧縮 [7]では、Attention機構によって入力文のある単語に注目しなが
ら翻訳（要約）文を生成している。我々は評価極性分類も同じ特徴を持つタスクであると
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考えており、入力文のある単語や句に注目しながら評価極性のラベルを出力することで分
類精度の改善が期待できる。

Zhouら [15]は文単位の評価極性分類タスクにおいて、BiLSTMにAttention機構を適
用することで、精度の向上が見られることを示した。我々はBiLSTMだけでなく、その他
のネットワークモデルに対してもAttention機構を適用する。
宮崎ら [17]は日本語評価極性分類で、TreeLSTM [16]に Attention機構を導入した。

TreeLSTMはLSTMを句構造木に適用したものである。この手法では、句構造木の葉には
学習済みの単語分散表現が用いられており、それらを組み上げて句のベクトルを構成する。
そのため単語や句のベクトルは文脈に依存せず常に一定である。本研究では文脈によって
各単語の重要度を柔軟に変化させて考慮する手法を提案する。

3 Attention機構を用いた文単位の評価極性分類

3.1 RNN

BiLSTMにAttention機構を適用したモデルを図 1に示す。BiLSTMにAttention機構
を適用したモデルを図1に示す。単語ベクトルxi ∈ RdをRNNに入力し、各タイムステップ
tごとに文脈を考慮した隠れ層のベクトル ht ∈ Rd(h) が得られる。ここで、i ∈ [1, 2, · · · , l]
は単語のインデックス、lは入力文長を表し、dは単語分散表現の次元を、d(h)は隠れ層ベ
クトルの次元を表す。
我々はRNNにAttention機構を適用し、各単語の重要度を考慮した文の表現ベクトル

a(R) ∈ Rd(h) を得る。

a(R) =
∑
i

a
(R)
i ⊙ hi (1)

a
(R)
i =

exp(W (R2) tanh(W (R1)hi))∑
k exp(W

(R2) tanh(W (R1)hk))
(2)

ここで、⊙は要素積を表す。W (R1) ∈ Rd(a)×d(h)、W (R2) ∈ R1×d(a)はパラメータ行列であ
り、d(a)はAttentionベクトルの次元を表す。ここでは簡略化のため、W (R1)とW (R2)に
対応するバイアス項を記述していない。そして、a(R)をソフトマックス分類器によって分
類する。

3.2 CNN

CNNに Attention機構を適用したモデルを図 2に示す。単語ベクトル xi ∈ Rdから行
列X = [x1, x2, · · · , xl], X ∈ Rl×dを得る。そして、畳み込みフィルタ w ∈ Rd×k を用い
て、単語 n-gramの特徴を抽出した特徴マップ c ∈ Rl−k+1を得る。

ci = f(w · xi:i+k−1 + b) (3)

c = [c1, c2, · · · , cl−k+1] (4)
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図 1: BiLSTMにAttention機構を適用したネットワークモデル

ここで、kはウィンドウサイズを表し、f は非線形関数、bはバイアス項を表す。Kimら
[3]は特徴マップ cにmax poolingを適用することで、そのフィルタが捉える素性を抽出
している。我々は、max poolingの代わりにAttention機構を用いることで、各ウィンド
ウから得られる n-gram素性 ciの重要度を考慮し、特徴マップの pooling素性 pを得る。

p =
∑
i

a
(C)
i ⊙ ci (5)

a
(C)
i =

exp(W (C2) tanh(W (C1)ci))∑
k exp(W

(C2) tanh(W (C1)ck))
(6)

ここで、⊙は要素積を表す。W (C1) ∈ Rd(a
′)×1、W (C2) ∈ R1×d(a

′)
はパラメータ行列で

あり、d(a
′)はAttentionベクトルの次元を表す。ここでは簡略化のため、W (C1)とW (C2)

に対応するバイアス項を記述していない。そして、全ての特徴マップから得られる pj ,

j ∈ [1, 2, · · · ,m]を結合し、文の表現ベクトル a(C)を得る。

a(C) = p1 ⊕ p2 ⊕ · · · pm (7)

ここで、mは特徴マップの数を表す。この a(C)をソフトマックス分類器によって分類する。

4 実験

4.1 実験データ

実験には、Stanford Sentiment Treebank (SST) [8]を利用した。SSTは文に very neg-

ative, negative, neutral, positive, very positiveの 5つのラベルがついたデータセットで
あり、これらの 5値分類タスク (SST-5)と、neutralの文を取り除いたポジティブまたは
ネガティブの 2値分類タスク (SST-2)がある。データセットは、学習セットが 8,544文、
開発セットが 1,101文、テストセットが 2,210文に分割されている。
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図 2: CNNにAttention機構を適用したネットワークモデル

4.2 比較手法

我々は以下の手法にAttention機構を適用する。単語分散表現はword2vec [10]による事
前学習を行った 300次元のものを利用し、未知語は [-0.25,0.25]の一様乱数で初期化したベ
クトルとした。またLSTMの隠れ層の大きさは 300次元とし、CNNのウィンドウサイズは
3,4,5で、それぞれ 100個の特徴マップを持つ。ミニバッチサイズは LSTM,LSTM+atten

では 16文でそれ以外では 50文とした。最適化手法にはAdaDelta [12](ϵ = 10−6, ρ = 0.95)

を適用し、勾配クリッピングは 3に設定した。ソフトマックスで分類する前の最終層には
Dropoutを行い、確率は 50%に設定した。全ての手法は chainer [9]によって実装した。

LSTM: LSTMで得られた隠れ層のベクトルをソフトマックス分類器によって分類する。

LSTM+atten: LSTMに Attention機構を適用し、得られたベクトルをソフトマック
ス分類器によって分類する。

BiLSTM: 双方向の LSTMで得られた隠れ層のベクトルをソフトマックス分類器によっ
て分類する。

BiLSTM+atten: BiLSTMにAttention機構を適用し、得られたベクトルをソフトマッ
クス分類器によって分類する。

CNN: CNNの pooling層にmax poolingを適用し、得られたベクトルをソフトマック
ス分類器によって分類する。

CNN+atten: CNNの pooling層にAttention機構を適用し、得られたベクトルをソフ
トマックス分類器によって分類する。

BiLSTM+CNN: BiLSTMによって得られた隠れ層のベクトルを単語ベクトルとして
CNNに入力する。CNNの pooling層にmax poolingを適用し、得られたベクトル
をソフトマックス分類器によって分類する。
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表 1: 各手法の正解率と標準偏差
Method SST-2 SST-5

LSTM 86.2 (0.68) 48.3 (1.19)

LSTM+atten 86.3 (0.27) 48.6 (1.29)

BiLSTM 87.2 (0.49) 49.3 (1.50)

BiLSTM+atten 87.6 (0.35) 50.0 (0.29)

CNN 86.3 (0.27) 46.5 (1.13)

CNN+atten 86.0 (0.20) 47.2 (0.37)

BiLSTM+CNN 87.5 (0.67) 48.9 (1.44)

BiLSTM+CNN+atten 88.2 (0.45) 49.2 (0.70)

BiLSTM+CNN+atten: BiLSTMによって得られた隠れ層のベクトルを単語ベクト
ルとして CNNに入力する。CNNの pooling層にAttention機構を適用し、得られ
たベクトルをソフトマックス分類器によって分類する。

4.3 結果

実験の結果を表 1に示す。5回試行し得られた正解率の平均値を結果とし、丸括弧内の
数値は標準偏差を表す。LSTMと LSTM+attenを比較すると、Attention機構を組み合わ
せた LSTM+attenの方が SST-2と SST-5の両方のタスクにおいて高い分類精度を示すこ
とがわかる。また、BiLSTMと BiLSTM+attenを比較しても、同様に Attention機構を
組み合わせたBiLSTM+attenの方が SST-2と SST-5の両方で高い分類精度を示した。次
に、CNNとCNN+attenを比較すると、SST-2においては、pooling層にmax poolingを
用いた CNNの方がわずかに高い分類精度を示した。ところが SST-5では、pooling層に
Attention機構を用いた CNN+attenの方が優れた分類精度を示した。
我々は RNNと CNNを組み合わせた手法として BiLSTM+CNNも比較手法として取

り入れた。CNN と比較するとどちらのタスクでも大きく精度が改善されている。また
Attention機構を加えた BiLSTM+CNN+attenは比較手法の中で SST-2においては最も
高い正解率を示した。
標準偏差に注目すると、BiLSTM+attenはBiLSTMより正解率の揺れが小さいことが

確認でき、SST-5においては BiLSTMより 1.21ポイント小さい。CNN+attenに関して
も同様に、SST-5においてはCNNより 0.76ポイント小さい。このことからAttention機
構は正解率の揺れを抑える効果があることがわかる。
次に、SST-2と SST-5における各手法の分布を図 3,4にそれぞれ示す。SST-5における

CNNの正解率の最大値は 48.3であったのに対し、CNN+attenの正解率の最大値は 47.7

であった。同様に SST-5における BiLSTMの正解率の最大値は 52.0であったのに対し、
BiLSTM+attenの最大値は 50.4であった。どちらも Attention機構を用いない手法の方
が正解率の最大値は高かったが、Attention機構を用いることで、正解率の揺れを抑える
ことができることがわかる。
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図 3: SST-2における正解率の分布

5 議論

実験の結果、LSTMを適用したRNNの手法ではAttention機構が効果的に働いている
ことがわかる。これは Attention機構により各単語の重要度を考慮することできるため、
より表現能力の高い文ベクトルを作成できるからであると考えられる。
次にCNNとCNN+attenを比較する。CNNはmax poolingで 1つの特徴マップから 1

つの素性を抽出するのに対し、Attention機構を pooling層に適用したCNN+attenでは、
1つの特徴マップから複数の素性を抽出する。SST-5においては、Attention機構により各
n-gramの重要度を考慮するCNN+attenが効果的であった。SST-2ではCNNの正解率が
CNN+attenよりわずかに高かったが、RNNの手法においてもAttention機構による精度
の向上は小さい。一方 RNNと CNNを組み合わせた手法においては Attention機構を加
えることで 0.7ポイント精度が改善している。そのため２値の文単位評価極性分類タスク
では、Attention機構の効果はネットワークの複雑さと関係があると考えられる。

BiLSTM+CNNの結果からは、CNNの入力として BiLSTMの隠れ層のベクトルが学
習済みの単語分散表現よりも有効であることが分かった。これは BiLSTMによって文脈
を考慮した表現能力の高い単語ベクトルが作られたからだと考えられる。
標準偏差や図 3,4に注目すると、Attention機構が正解率の揺れを抑える効果があるこ

とがわかる。これは通常のRNNの手法では末尾の隠れ層から得られたベクトルしか考慮
せず、通常のCNNではmax poolingのため 1つの n-gramしか考慮しないが、Attention

機構によって文中の全ての単語や n-gramを考慮することができるようになるからである。

5.1 可視化

ここで、CNNの特徴マップとCNN+attenの特徴マップに attentionがはられた様子を
図 5,6にそれぞれ示す。縦軸は各特徴マップ、横軸は各 n-gramである。“<PAD>”は入力
の最大文長に合わせてパディングしたものである。図 5では “admired this work”をmax
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図 4: SST-5における正解率の分布

図 5: CNNの特徴マップ（予測:positive 正解:very positive）

poolingで抽出するような特徴マップが多く見られることがわかる。CNNでは 1つの特
徴マップから 1つの n-gramを取り出すため、“admired”と “admired”の極性を強調する
意味を持つ “lot”を特徴マップ内で考慮することができない。そのため、このモデルでは
“admired”の正解ラベルである positiveを予測するものと考えられる。
一方、図 6では図 5と同様に、“admired this work”に attentionを強くはる特徴マッ

プが多く見られることがわかる。また、“admired this work”と同時に “a lot .”や “lot .

<PAD>”を考慮している特徴マップもあり、CNN+attenでは 1つの特徴マップから複数
の n-gramを抽出することができていることがわかる。そのため、このモデルでは “lot”

を含む n-gramが “admired”を含む n-gramの極性を強調することを学習し、very positive

を予測することができると考えられる。
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図 6: CNN+attenの attentionがはられた特徴マップ（予測:very positive正解:very

positive）

5.2 エラー分析

pooling層にmax poolingを用いるCNNはAttention機構を用いるCNN+attenより正
解率のばらつきが大きかったことから、CNNと CNN+attenの出力結果を比較しエラー
分析を行うことでAttention機構の効果を調べる。SST-5で 5回実験を行い、テストセッ
トの内 5回全てで正解した文を “正解A”、5回中少なくとも 1回は正解できた文を “正解
B”、5回全て間違いそのどれも同じラベルを出力した文を “ミスA”、5回全て間違い正解
以外のラベルをバラバラに出力した文を “ミス B”と表記する。“ミス A”と “ミス B”は正
解率に影響しない文であるが、出力結果をバラつかせる要素を含む文であることがいえる
ため区別した。集計結果を表 2にまとめた。

CNNと CNN+attenの正解 Aはそれぞれ 536文、638文あり、CNN+attenが 102文
多い結果となった。2つの手法の正解率の差は単純にこの部分から生じているといえる。
また CNNで正解 B、CNN+attenで正解 Aとなる文は max poolingでは間違えやすい
が、Attention機構を用いることで安定して正解を予測できる文であり、これらはCNNと
CNN+attenの正解率と標準偏差に重要な差を与える文であることがいえる。この 246文
に注目すると 246文のうち約 6割の 147文が、ポジティブ（ネガティブ）な単語やフレー
ズを含むネガティブ（ポジティブ）な文であることがわかった。このことから文の極性と
文を構成する単語や句の極性が一致しない場合、単語や句の重要度をより考慮をする必要
があるため、Attention機構の効果が高いことがいえる。

5.3 average poolingとの比較

CNNでは pooling層に average poolingを用いる方法も一般的である。特徴マップから
1つの素性のみ取り出すmax poolingと違い、average poolingは特徴マップ全体の素性を
平均して 1つの素性として取り出す。そのため 1つの特徴マップから複数の素性を考慮す
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表 2: CNNとCNN+attenの出力結果を比較したXXXXXXXXXXXXCNN

CNN+atten
正解A 正解 B ミスA ミス B 合計

正解A 388 142 4 2 536

正解 B 246 507 157 41 951

ミスA 3 106 277 59 445

ミス B 1 37 115 125 278

合計 638 792 553 227 2210

るという点ではCNN+attenと同様の働きを持っている。文書分類ではあるデータセット
において average poolingよりmax poolingが優れているという結果がすでに示されてい
る [14]。しかし自然言語処理における CNNでは、入力となる文の長さがそれぞれ異なる
ことにより最大文長に合わせて入力文の長さを同一にするパディング処理が行われる。そ
のため実際には文長で平均をとっておらず、特徴マップの長さ（文長+パディング長）で
平均をとっている。我々は文長で average poolingする “CNN+ave (sent len)”と特徴マッ
プの長さで average poolingする “CNN+ave (map len)”を新たに比較手法として加え、各
pooling手法との比較と average poolingの領域範囲による違いを調べる。結果を表 3に
示す。

CNN+ave (sent len)とCNN+ave (map len)を比較すると、各文長で平均をとるほうが
正解率が高いことがわかる。SSTには文長が短いものから 50単語以上含む長いものまで
様々な文長の文を含むため、この結果は当然であると言える。CNN+attenと CNN+ave

(sent len)を比較すると、正解率は average poolingを用いるほうが正解率が高いことがわ
かる。
ここでCNN+ave (sent len)の特徴マップの様子を図 7に示す。図 5と比較すると、図 5

では、ある 1つのウィンドウからは値の大きい素性を出力され、他のウィンドウでは 0に
近い、もしくは 0が出力された特徴マップが多く見られたが、図 7では、複数のウィンドウ
から値の大きい素性が出力された特徴マップが多く見られる。これは pooling方法の違い
によって特徴マップの学習の仕方が異なるということを表したものである。max pooling

では最も大きい素性以外は考慮されないため、それ以外の素性は学習するにつれて小さく
なっていくが、average poolingでは 1つの特徴マップ内でも重要な素性であれば、複数
の素性の値が大きくなるように学習する。図 6と比較すると、Attention機構によって高
い重要度を与えられていた “admired this work”と “lot . <PAD>”の 2つを大きな素性
として持つ特徴マップが図 7でもみられるのが分かる。このことから、文長で平均をとる
average poolingでは各ウィンドウから得られる素性の重要度は等しいが、特徴マップ内で
複数の重要な素性が大きくなるように学習され、結果的にCNN+attenと同様に特徴マッ
プ内の素性の重要度を考慮したような 1つの素性を抽出することができる。

6 おわりに

本研究では、LSTMを適用した RNNの手法と CNNの手法に対して、Attention機構
を適用し、文単位の評価極性分類において分類精度の向上に取り組んだ。今後は、CNN
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表 3: 各 pooling手法の正解率と標準偏差
Method SST-2 SST-5

CNN 86.3 (0.27) 46.5 (1.13)

CNN+atten 86.0 (0.20) 47.2 (0.37)

CNN+ave (sent len) 86.6 (0.51) 47.3 (0.44)

CNN+ave (map len) 84.6 (0.38) 46.0 (0.69)

図 7: CNN+ave (sent len)の特徴マップ（予測:very positive 正解:very positive）

の畳み込み層にAttention機構を適用したモデルに取り組みたい。
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