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Abstract: In recent years, textual information, which is unstructured data attracts attention as

new analytical data in the financial and economic fields and it is expected to structure knowledge

on this domain. One such knowledge is a sentiment polarity dictionary in which each word is

representing positive or negative. In building the dictionary, it is costly to add the polarity value

to a vast number of words manually. Therefore, in this research, we propose a the dictionary

construction model especially considering the synonymity and symmetry of words. As a result of

the experiment, the proposed method is a more accurate than the model of the previous research.

In addition, we extended the conventional dictionary using the proposed method, and we showed

that the extended dictionary has higher accuracy than the dictionary which is not extended.

1 はじめに

金融・経済分野における新たな分析データとして，非
構造化データであるテキスト情報が注目を集めており，
テキストマイニングを金融・経済分野に応用した研究
が盛んに行われている．テキストマイニングには，従
来では指標化されていなかった，市場や企業に関する
情報をテキスト情報から抽出することが期待されてい
るが，そのような抽出対象の情報の一つとして，ある
事象に対してポジティブもしくはネガティブかを評価
するセンチメント指数が挙げられる．そして，Bollen

and Huina (2011) の研究にみられるように，テキスト
から抽出したセンチメント指数と，市場変動との関係
性を検証する研究が多く行われている．
テキストからセンチメントを定量化する手法は，セ
ンチメント分析（Sentiment Analysis）において，こ
れまでに数多くの研究がなされている．センチメント
分析には様々な手法が存在するが，大きく分けて Pang
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et al. (2002) を始めとする機械学習のアプローチと，
Turney (2002) を始めとする語彙ベースのアプローチ
に大別される．機械学習のアプローチでは，テキスト
の特徴量とポジティブやネガティブなどの極性ラベル
との関係性を，機械学習モデルによって学習し，未ラ
ベルテキストに対して学習済みモデルを適用すること
で極性を付与する．一方，語彙ベースのアプローチで
は，テキスト中に出現するポジティブな単語の出現比
率とネガティブな単語の出現比率の差を以って，対象
となるテキスト全体の極性を算出する方法が用いられ
る．センチメント分析に関するさらなる詳細は，Ravi

and Ravi (2015) を参照されたい．
ここにおいて，語彙ベースによるアプローチを用い
た場合，極性語とその極性値が組となった極性辞書が必
要となるが，膨大な数の単語に対して人手で極性値を
付与していくことは，コストの観点から現実的ではな
い．また，単語の持つ極性はその単語が出現する背景・
文脈によって異なり，解析対象となるテキストに適し
た極性辞書が必要である．一例として，Loughran and

McDonald (2011)は，語彙ベースによるアプローチにお
いて広く用いられているH4N（Harvard-IV-4 TagNeg）
に含まれるネガティブな単語が，ファイナンスの文脈
においてネガティブな極性を有するとは限らず，ファイ
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ナンス文書のセンチメント分析において，ファイナン
ス専用の辞書を用いる事の重要性を指摘している．以
上のように，語彙ベースによるセンチメント分析のア
プローチを用いた場合，網羅的でかつ解析対象に適し
た辞書を構築する事が必要であり，かつ辞書構築が自
動でなされる事が期待される．
さて，解析対象となるドメインに特化した辞書自動
構築を考えた際，対象ドメインのコーパスの知識を利
用することが重要であると考えられる．また，一般に
コーパス中に含まれる単語数の膨大さ故，シードとし
て与えるデータセットを構築するコストを削減するこ
とが重要であり，半教師あり学習による辞書構築が望
ましいと考えられる．さらに，単語の類義・対義関係
を列挙した，既存の知識ベースの情報を用いることで，
より低コストで精度の高い辞書構築が行えると考える．
そこで本研究では，解析対象となるドメインに特化
した，センチメント分析のための極性辞書を自動構築
することを目的とし，とりわけ対象ドメインの知識，既
存の知識ベースに含まれる単語の類義・対義性に関す
る知識を用いた，半教師あり学習による，ドメイン特
化型極性辞書自動構築手法を提案する．また，提案手
法のモデルを，既存の辞書に対する構築精度の観点か
ら評価を行う．さらに，提案手法を有用性を評価する
ために，対象ドメインを金融政策ドメインとし，本ド
メインに対して人手で構築された辞書を拡張した場合
に，センチメント分析の精度が向上するかという観点
から評価を行う．
本研究の貢献は，以下の二点である．まず第一に，提
案手法のモデルは先行研究の手法と比較して，より良
い辞書構築精度を得る事が出来た点である．次に，提
案手法のモデルを用いる事で，既存の辞書を拡張する
事の有用性を示した点である．

2 関連研究

本章では，極性語を対象にした辞書構築に関する関
連研究について述べる．
極性辞書構築手法に関する多くの研究がなされてい
るが，コーパスベースのアプローチと，シソーラスベー
スのアプローチに大別される．
コーパスベースのアプローチでは，単語の共起情報
や文脈情報を用いて極性語を取得する方法が代表的で
ある．Turney(2002) は，2単語間の共起度合いを定量
的に表す PMI（Pointwise Mutual Information）を用
い，ある単語が種表現として与えられたポジティブな
単語とネガティブな単語のどちらと共起しやすいかを
以って，単語の極性を付与する方法を提案している．ま
た，Hamilton et al. (2016)は，対象ドメインのコー
パスから作成した，PPMI行列の次元削減による単語

ベクトルの獲得と，ラベル拡散法によるドメイン特化
の極性辞書構築手法を提案している．さらに，伊藤ら
(2017)は単語の係り受け関係からなるネットワークの
表現学習とブートストラップ法を用いた，極性語の抽
出方法を提案している．しかしながら，伊藤ら (2017)

の手法においては，極性語候補を抽出するのみで，ポ
ジティブ・ネガティブに分離した辞書を構築出来ていな
い課題や，ブートストラップ法において生じる意味ド
リフト問題を解消できていないという課題が存在する．
シソーラスベースのアプローチとしては，シソーラ
スから語彙ネットワークを構築し，その語彙ネットワー
ク上に種表現を元にして極性を伝搬させる事で，全て
の単語に対して，極性を付与する方法が代表的である．
Kamps et al. (2004)は，英語概念辞書のWordNet1を
用いて種表現から極性値を伝搬させる方法を提案して
いる．さらに，Rao and Ravichandran (2009)は，シ
ソーラスから構成されたネットワーク上に対して，半
教師あり学習のラベル伝播法を用いることで，極性語
を獲得する手法を提案している．
シソーラスベースのアプローチでは，人手によって
構造化された情報を入力とするため，一般にシソーラ
スベースのアプローチは，コーパスベースのアプロー
チと比較して，辞書構築の精度が優るという利点があ
るが，入力となるシソーラスがドメインに特化したも
のでなければ，ドメインに特化した極性辞書を構築す
る事が出来ないという欠点が存在する．
そこで，コーパスベースのアプローチと，シソーラス
ベースのアプローチを統合する事で，この欠点を補った
研究として，Alhothai and Hoey (2017)の研究がある．
Alhothai and Hoey (2017)は，まず Skip-gramモデル
または Gloveモデルによって単語分散表現を学習する
事で，単語分散表現から k-近傍グラフを構築し，次に得
られた k-近傍グラフとシソーラスから構築された類義
語ネットワークを合わせた上で，ネットワークに対して
ラベル拡散法を行う事で極性語を獲得する，SNWELP

モデルを提案している．SNWELPモデルはシソーラ
スの知識を用いつつも，コーパスのドメイン知識を利
用するため，精度良くドメイン特化型の辞書を構築出
来るという利点がある．
しかしながら，Alhothai and Hoey (2017)の先行研
究において，類義語に関する知識は用いられているが，
対義語に関する知識は用いられていない．一般に，ある
単語が極性語である際に，その単語に対する対義語は，
元の単語とは反対の極性を有する場合が多いが，対義
語に関する知識は，極性語獲得タスクにおいて重要な
情報を含むため，単語間の類義性のみならず対義性も
考慮する事で，より辞書構築精度が向上すると考える．
以上を踏まえ，対象コーパスに含まれるドメインの

1https://wordnet.princeton.edu/wordnet/
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知識，既存の知識ベースに含まれる単語の類義・対義
性に関する知識を用いた，半教師あり学習による，ド
メイン特化型極性辞書自動構築手法を提案する．

3 ドメイン特化型極性辞書自動構築
手法の提案

本章では，SMLSモデルとDLSモデルという，二つ
のドメイン特化型極性辞書自動構築手法の提案モデル
について述べる．

3.1 SMLSモデル

はじめに，SMLSモデルを提案する．SMLSモデルで
は，はじめに対象コーパスのテキストに対して文分割を
し，文分割されたセンテンスに対して形態素解析を行う．
次に，単語分割された各センテンスを元に，Mikolov et

al. (2013)による Skip-gramモデルを用いて単語分散
表現を学習する．そして，各単語に対して，類似度上
位の単語 k個をエッジで結んだ k-近傍グラフを構築す
る．ここで，単語 cと単語 dの分散表現をそれぞれ−→uc，
−→udとした時，類似度を以下の式で表されるコサイン類
似度とし，エッジの重みとしてコサイン類似度の値を
付与する．

sim(−→uc,
−→ud) =

−→uc · −→ud

|−→uc||−→ud|
次に，得られた k-近傍グラフを元に，単語間がエッ

ジで結ばれていれば，要素として，そのエッジ重みを，
結ばれていなければ 0を与えた，隣接行列Mを作成す
る．また，シソーラスから単語間の類義・対義関係を
抽出し，単語間に類義関係もしくは対義関係が存在し
ていればエッジで結んだ，類義語グラフ・対義語グラ
フをそれぞれ作成する．そして，得られた類義語グラ
フ・対義語グラフを元に，単語間がエッジで結ばれて
いれば 1を，結ばれていなければ 0を要素として格納
した，隣接行列 S，Aをそれぞれ作成する．
ここで，分散表現から構築された隣接行列Mと，類

義語・対義語グラフから構築された隣接行列 S，Aを
結合した行列Eを作成する．なお，隣接行列Eの各要
素Ei,j は，隣接行列M，S，Aの各要素を平均化した
値とする．

Ei,j =
Mi,j + Si,j −Ai,j

3

次に，得られた行列 Eに対して，シードを付与した
上で，Zhou et al., (2004)によって提案されたラベル
拡散法の手続きに基づき，ノードのラベル推定を行う．
図 1はラベル拡散法の概要を示したものである．ラベ
ル拡散法は，少数のノードにシードとして付与された

ラベルの情報と，ネットワークの構造情報を用いて，未
ラベルノードのラベルを推定する半教師あり学習の手
法である．

図 1: ラベル拡散法の概要

さて，V を行列Eの行数とした時，pを p ∈ R|V|を
満たす，単語の極性値ベクトルとする．ここで，極性
値ベクトル pの要素は， 1

|V | で初期化されている．次
に Dを行列 Eの次数行列とし，次数行列の各成分に
絶対値をとった行列をD′とした際，以下の式に基づい
て行列 Tを計算する．

T = D′ 1
2ED′ 1

2

そして，得られた行列Tを用いて，以下の式を反復
的に計算することで，ラベル拡散法を行う．

p(t+1) = βTp(t) + (1− β)s

ここで sは，s ∈ R|V| を満たすベクトルであり，シー
ドとして付与された単語に対応するベクトルの要素は
1
|S| を，シードとして付与されていない単語に対応する
ベクトルの要素は 0を，要素として与えられたベクト
ルである．また，β は推定ラベルの，局所整合性・大
域整合性を調整するパラメーターである．
そして，単語 wi の推定極性値を得るために，ポジ
ティブ単語．ネガティブ単語のシードセットを用いて，
各々ラベル拡散法によって単語の極性値推定を行い，推
定極性値 PP (wi)と PN (wi)を，それぞれ得る．さら
に，得られた推定極性値を用い，以下の式によって単
語 wi の調整極性値 P

P
(wi)を求める．

P
P
(wi) =

PP (wi)

PP (wi) +PN (wi)

最後に，得られた調整極性値 P
P
(wi)を，各単語に対

して，平均 0，分散 1に標準化する．
Alhothai and Hoey (2017)の SNWELPモデルとの
相違点は，行列 Eにおいて，SNWELPモデルでは分
散表現から得られた隣接行列Mと，類義語グラフか
ら得られた隣接行列 Sの平均を用いて，行列Eを算出
しているが，SMLSモデルでは，類義語グラフのみな
らず対義語グラフを考慮した上で，行列 Eを算出して
いる点である．一般に，ある単語が極性語である際に，
その単語に対する対義語は，元の単語とは反対の極性

人工知能学会研究会資料 
SIG-FIN-019

3



を有する場合が多いため，対義語の情報をモデルとし
て考慮することで，単語の極性値推定タスクにおいて，
精度が向上することが期待される．

3.2 DLSモデル

次に，DLS モデルを提案する．SMLS モデルでは，
コーパスから Skip-gramモデルを用いることで各単語
の分散表現を学習し，各単語の分散表現を用いて k-近
傍グラフを作成した後に，類義語ネットワーク・対義語
ネットワークと合わせてラベル拡散法によって，単語
の推定極性値を得ているが，DLSモデルでは分散表現
学習時に，コーパスに含まれるドメイン情報に加えて，
類義・対義語関係の情報を分散表現として埋め込み，得
られた分散表現を元に k-近傍グラフを作成し，ラベル
拡散法によって単語の推定極性値を得るという違いが
ある．
DLSモデルでは，はじめにK. A. Nguyen et al.(2016)

によって提案された，d-LCE法を用いて，コーパスに
おける単語のドメイン情報と，単語の類義性・対義性に
関する情報を埋め込んだ分散表現を学習する．d-LCE

法は，Skip-gramモデルの目的関数に，単語の類義性・
対義性に関する制約項を加えたモデルであり，d-LCE

法の目的関数は以下である．∑
w∈V

∑
c∈V

{(#(w, c) log σ(sim(w, c))

+k#(w)P0(c) log σ(−sim(w, c)))

+(
1

#(w, u)

∑
u∈W (c)∩S(w)

sim(w, u)

− 1

#(w, v)

∑
v∈W (c)∩A(w)

sim(w, v))}

ここで，V はコーパスに含まれる単語集合，#(w, c)は
単語wと単語wに対するコンテキスト cとの共起回数，
kはネガティブサンプリングにおけるパラメーター値，
P0はユニグラム分布，sim(w1, w2)は単語w1とw2の
ベクトル間のコサイン類似度，W (c)はコンテキスト c

に対する LMI値が正の単語集合，S(w)・A(w)は単語
wに対してシソーラスから抽出した類義語・対義語集
合を表す．
一般に，類義語・対義語同士はセンテンスにおいて
置換可能な関係であることが多く，そのため対象単語
から，周囲に出現する単語を予測する中で分散表現を
学習する Skip-gramモデルでは，対義語同士の分散表
現が類似する可能性が高いが，d-LCE法では，シソー
ラスから抽出した単語の類義性・対義性に関する制約
を，分散表現学習時に加えた上で学習を行うため，対
義語同士の分散表現が類似する問題を解消することが
可能となる．

次にd-LCE法によって得られた分散表現を元に，SMLS

モデルと同様に，各単語についてコサイン類似度上位 k

個の単語をエッジで結んだ k-近傍グラフを構築し，得
られた k-近傍グラフを対象として，シードとして与え
た単語の極性ラベルをラベル拡散法によって拡散する．

4 実験

本章では，提案手法の有効性を検証するための，各
種実験設定と評価方法について述べる．実験は二通り
の実験を行い，はじめに極性辞書構築実験を，次に極
性辞書拡張実験を行った．

4.1 極性辞書構築実験

提案手法の優位性を検証するために，提案手法である
SMLSモデル・DLSモデル，そして先行研究の手法で
ある SNWELPモデルを用いて辞書構築を行い，辞書
構築精度を比較した．ここでは，コーパスとして Form

8-Kを，シソーラスとしてWordnetを用い，これらを
元に各種辞書構築手法を用いて辞書の自動構築を行い，
ファイナンス分野のセンチメント分析において多く用
いられている，Loughran and McDonald (2011) の辞
書（以下 LM辞書）中に含まれる各単語の極性の方向
性を正解として，評価指標を AUCとして評価した．
各モデルにおいて，分散表現の次元数は 300，ネガ
ティブサンプリングの負例数を 15，k-近傍グラフにお
ける kの値として 10を用いた．また，コーパスとして
用いるForm 8-Kは，Lee et al. (2014)によって公開さ
れているデータ2を用い，前処理の結果 20,198,170セン
テンスを抽出し，各種モデルの入力データとした．さ
らに単語の類義・対義関係を記述したシソーラスとし
て，Wordnetを用い，ラベル拡散法における反復処理
の回数は 10,000，パラメーター β の値は 0.99とした．
また，ラベル拡散法におけるシード単語として，以下
の表 1に含まれるシード単語を用いた．

表 1: ラベル拡散法において用いたシード単語
Positive単語 Negative単語

successful, excellent, negligent, loss, volatile,

profit, beneficial, wrong, losses, damages,

improving, improved, bad, litigation, failure,

success, gains, positive down, negative

2https://nlp.stanford.edu/pubs/stock-event.html
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4.2 極性辞書拡張実験

提案手法の有用性を検証するために，金融政策ドメ
インを対象として人手で作成された辞書を対象に，提案
手法である SMLSモデルを用いて辞書拡張を行い，辞
書拡張の有無によって辞書ベースのセンチメント分析
の精度が向上するかという観点から精度評価を行った．
コーパスとして，米国の金融政策を策定する委員会で
ある Federal Open Market Committee（FOMC）3に
よって公開される議事録を用い，1993年 1月から 2016

年 12月の間に公表された 192件を対象とした．なお，
FOMCの議事録は経済環境や金融市場の振り返りを行
うレビューに相当するセクションと，将来の展望につい
て書かれたフォワードガイダンスに相当するセクショ
ンに大別されるが，本実験ではこの内レビューに相当
する部分を対象テキストとした．
そして，FOMC議事録のレビューテキストをコーパス

として，また辞書構築におけるシード単語として，人手
によって作成された金融政策専門辞書を用いて，SMLS

モデルによる辞書拡張を行った．この際，推定極性値
が上位・下位 30位以内に含まれ，かつ既存辞書に含ま
れず，名詞・動詞・形容詞の品詞に該当する単語を抽出
し，既存辞書に追加をする事で辞書拡張を行った．ま
た，SMLSモデルにおいて，分散表現の次元数は 300，
ネガティブサンプリングの負例数を 15，k-近傍グラフ
における kの値として 10を用いた．さらに，単語の類
義・対義関係を記述したシソーラスとして，Wordnetを
用い，ラベル拡散法における反復処理の回数は 10,000，
パラメーター β の値は 0.99とした．
次に，拡張された辞書を用いて伊藤ら (2017)の手法
によって，経済成長・消費・生産・雇用・金融政策・金
融市場・インフレ・貿易の 8つのトピックに対する，ト
ピック別センチメントの抽出を行った．なお，伊藤ら
(2017)のトピック別センチメントの抽出法は，トピッ
ク分類と，単語間の係り受け関係を考慮した辞書ベー
スのセンチメント分析を組み合わせた手法であり，文
書を入力として，文書に含まれる各トピックに対する
センチメントスコアを算出する手法である．
ここで，FOMC議事録におけるレビュー部分は，経

済環境や金融市場の振り返りを行うセクションである
ため，得られたトピック別センチメントが正確なもの
であれば，各トピックに対応するマクロ指標の実測値
を，よく説明できるものと考えられる．そこで，辞書
拡張の評価として，辞書拡張を行った場合と行わなかっ
た場合とで，それぞれ算出されたトピック別センチメ
ントの，各マクロ指標の実測値に対する説明力を以っ
て評価を行った．説明力の算出においては，各トピッ
クのセンチメントを説明変数，対応するマクロ指標を
被説明変数として単回帰分析を行い，決定係数 R2 に

3https://www.federalreserve.gov

よる評価を行った．なお，レビューにおける各トピッ
クのセンチメントを評価するマクロ指標は，以下の表
2の対応となっている．

表 2: 各トピックに対応する検証用マクロ指標
トピック マクロ変数

インフレ インフレ率
雇用 非農業部門雇用者数
貿易 経常収支
消費 個人消費支出（PCE）
生産 鉱工業生産指数

経済成長 実質 GDP

5 結果と考察

本章では，各種実験の結果と考察について述べる．

5.1 極性辞書構築実験

表 3は各モデルにおける，AUCの値を比較したもの
である．実験結果として，AUCの高い順に SMLSモ
デル，SNWELPモデル，DLSモデルとなり，提案手
法である SMLSモデルが最も高い精度となった．

表 3: 各モデルにおける AUCの比較
SNWELP DLS SMLS

0.9096 0.8441 0.9190

図 3は，各モデルにおける ROC曲線を比較したも
のである．図から分かるように，偽陽性率の値が小さ
い部分において，SMLSモデルは真陽性率が相対的に
高い結果となった．

図 2: 各モデルにおける ROC曲線の比較
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これらの結果の理由として，まず SMLS モデルは
SNWELPモデルと比較して高いAUCが得られている
が，これは対義語の情報を考慮した上でラベル拡散を
行なっているためだと考えられる．提案手法の章にお
いても述べたように，ある単語が極性語である際に，そ
の単語に対する対義語は，元の単語とは反対の極性を
有する場合が多いため，対義語の情報をモデルとして
考慮することで，辞書構築の精度が向上したと考えら
れる．一方，DLSモデルでは他の２つのモデルと比較
して，辞書構築の精度が低い結果となったが，これは
分散表現の学習時において，単語の類義性・対義性に関
する知識を十分に分散表現として埋め込む事が出来な
かったためと考えられる．この点に関しては，d-LCE

法における，類義性・対義性に関する項の重要度を調
整する事によって，より良い辞書構築精度を得る事が
できると考える．

5.2 極性辞書拡張実験

SMLSモデルによる辞書拡張の結果，既存の辞書に
は含まれない 52単語が抽出されたが，表 4は，新たに
辞書へ追加された単語の一部である．ポジティブ単語
としては，gain・growth・liftなどの，ポジティブな極
性を有すると考えられる単語が追加され，一方ネガティ
ブ単語としては，discourage・downgrade・depressing

などの，ネガティブな極性を有すると考えられる単語
が追加された．一方，substantialなどのように，本来
は極性を持たない単語も極性を持つ単語として，辞書
に追加される結果となった．

表 4: SMLSによって，新たに辞書へ追加された単語の
一部

Positive Negative

gain, growth, discourage, thin,

foster, stability, cut, downgrade

accommodation, lift, concerned, depressing,

substantial, strengthening wan, lessening

表 5は，辞書拡張の有無による，各マクロ変数の説
明力の比較を示したものである．表から分かるように，
辞書拡張の結果，鉱工業生産指数に対応する生産トピッ
クを除いた全てのトピックにおいて，マクロ変数に対
する説明力が向上するという結果が得られた．とりわ
け，消費トピックに対応する PCEや，経済成長トピッ
クに対応する GDP成長率において，説明力を大きく
向上させる事が出来ている．

以下のセンテンスは，2004年 12月において発表さ
れた議事録レビュー部分のテキストを引用したもので
ある．

Spending on services continued to register

solid gains.

消費トピックには，solid gainsのような言い回しが良
く用いられるが，既存辞書には含まれなかった gainを，
辞書拡張した結果ポジティブな極性語として含む事が
出来たため，消費トピックに対する説明力が大きく向
上したと考えられる．
このように，辞書拡張によって精度が向上した理由
として，既存の辞書には含まれていない極性語を獲得
する事が出来，対象ドメインに対するより網羅性のあ
る辞書を構築する事が出来たためと考えられる．一方
で，本来極性語とは関係のない単語も極性語として追
加されており，このような単語を機械的に排除する手
法の検討や，さらなる辞書構築精度の向上は今後の課
題である．

6 まとめ

そこで本研究では，解析対象となるドメインに特化
した，センチメント分析のための極性辞書を自動構築
することを目的とし，とりわけ対象ドメインの知識，既
存の知識ベースに含まれる単語の類義・対義性に関する
知識を用いた，半教師あり学習による，ドメイン特化型
極性辞書自動構築手法をした．提案手法である SMLS

は，先行研究の SNWELPよりも辞書構築精度が上回
る結果となり，提案手法の有効性が確認された．これ
は，ある単語が極性語である際に，その単語に対する
対義語は，元の単語とは反対の極性を有する場合が多
いため，対義語の情報をモデルとして考慮することで，
単語の極性値推定タスクにおいて，精度が向上したと
考えられる．
また，SMLSを用いて既存の辞書を拡張した結果，未
拡張の場合の辞書と比較して，拡張辞書を用いたトピッ
ク別センチメントのマクロ変数に対する説明力は一つ
のトピックを除き向上しており，提案手法のモデルの
有効性が確認された．これは，辞書を拡張した結果，既
存の辞書には含まれていない極性語を獲得する事が出
来，対象ドメインに対するより網羅性のある辞書を構
築する事が出来たためと考えられる．
本研究の課題として，辞書構築精度向上のために，コ
パースの知識，単語の類義性・対義性に関する知識のみ
ならず，センテンスの構文知識をモデルとして考慮す
る事が挙げられる．極性語は特定の概念を評価すると
いう点において，文法的に類似しているという特徴が
存在する．よって，単語間の係り受け関係には極性語と
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しての特徴が含まれており，このような構文情報・コー
パスのドメイン知識・単語の類義対義性を同時に分散
表現として埋め込むことで，極性語獲得タスクにおい
てよりよい分散表現になると期待される．Omer Levy

and Yoav Goldberg (2014) は，単語間の係り受け関係
を用いて，単語の分散表現を得る Dependency Based

Word Embeddings を提案しているが，本研究におい
て，Dependency Based Word Embeddingsを拡張し，
先述の三種類の情報を同時に埋め込んだ分散表現を用
い，辞書構築を行うことの有効性の検証は，今後の課
題としたい．
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7 付録

表 5: 辞書拡張の有無によるトピック別極性値のマクロ指標に対する説明力の検証結果

マクロ統計
GDP

成長率

鉱工業

生産指数
PCE

非農業部門

雇用者数
インフレ率 経常収支

辞書拡張無し

切片 2.7× 100 1.9× 100 4.6× 100 1.5× 106 2.2× 100 −4.1× 1011

t値 26.05 8.72 38.17 16.46 31.42 -28.39

係数 1.1× 100 4.3× 100 1.7× 100 2.4× 106 1.1× 100 −2.0× 1011

t値 6.33 14.80 8.81 20.36 9.37 -5.53

R2 0.180 0.545 0.298 0.694 0.324 0.143

辞書拡張有り

切片 2.7× 100 1.9× 100 4.6× 100 1.5× 106 2.2× 100 −4.2× 1011

t値 26.43 8.39 42.04 17.28 32.25 -29.01

係数 1.2× 100 4.1× 100 1.9× 100 2.4× 106 1.1× 100 −2.1× 1011

t値 6.91 13.71 11.57 21.86 10.17 -6.27

R2 0.207 0.507 0.422 0.723 0.361 0.177
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