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あらまし  本研究ではグラフニューラルネットワークベースのモデルを用いてレビューデータから評価構造を

可視化する手法を提案する．提案手法では，評価構造を有向非巡回グラフと捉え，グラフニューラルネットワーク

による推論を行う．まず，学習データに感性の階層性を考慮した因果ペアデータを導入し，言語特徴をエッジ特徴

量に含め Edge Graph Attention Networks ベースのモデルで学習を行う．次に最大スパニング木とトポロジカルソート

を考慮したグラフ構築手法により概念の方向性を考慮したグラフ構造を構築する．実験の結果，特に言語特徴が精

度に大きく寄与していることを示し，本手法の有用性を示唆した． 
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Abstract  We propose a method to visualize evaluation structures from review data using a graph neural network-based 

model. The proposed method considers the evaluation structure as a directed acyclic graph and performs inference using a graph 

neural network. First, we introduce causal pair data considering the hierarchy of sensitivities into the training data and include 

linguistic features in the edge features and train with an Edge Graph Attention Networks-based model. Next, we construct a 

graph structure that considers the directionality of concepts by using a graph construction method that takes into account 

maximum spanning trees and topological sorting. Experimental results show that linguistic features contribute significantly to 

accuracy, suggesting the usefulness of this method. 
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1. はじめに  

プロダクトデザインにおいて，ユーザニーズを的確

に把握することの重要性が高まっている．近年，ユー

ザニーズは機能や価格といった実用的価値だけでなく，

使用感や快適性などの感性的価値も注目されている．

このような感性的価値を扱うアプローチとして感性工

学が重要な役割を果たしている．感性工学では従来，

このユーザニーズを把握する手法としてインタビュー

調査や主観評価実験による心理学的データの収集と分

析によって行われてきた．特に代表的なインタビュー

手法として評価グリッド法がある．評価グリッド法で

は，抽象的な価値判断・心理的な価値から客観的な判

断・物理的な状態までを階層的に整理し評価構造とし

て視覚化する．このような構造を用いることで，特定

の印象や感情がどのように生じるのかを予測すること

が可能となり，個人差の検討が容易になるという利点

がある．また，評価構造は評価グリッド法のラダリン

グと呼ばれる手法により，評価項目間の上位概念と下

位概念の因果関係を考慮した構造を構築する．この因

果関係を適切に捉えることで，感性的な価値の構造を

より深く理解し，個人差を伴うユーザの価値構造を解

明できる．しかし評価グリッド法はその有用性から多
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くの研究で用いられているものの，人的・時間的負荷

が高いという課題があり大量データの収集・分析に課

題が残る．  

評価構造図で可視化される構造は，感性の階層構造

である「感情・価値―印象―物理量」[1]と同値とみな

せる．この階層モデルは，評価対象の物理特性から心

理的な反応を介し総合的な評価が形成されるため，各

層の因果関係を有向非巡回グラフ（DAG）で表現でき

る．従来の感情分析タスクでは，単語間の関係性や共

起関係に着目した感情極性を推論するタスクが主流で，

因果関係を正確に捉えるまでの応用には至っていない．

しかしグラフニューラルネットワーク（GNN）の発展

により，ノード間の非線形な因果関係をモデル化する

ことが可能となっている．そのため，GNN モデルによ

り単語間や文脈間の因果関係を捉え，文章内の意味的

つながりを考慮し感情分析に大きく貢献している．そ

こで本研究では，評価構造の可視化を DAG の構築タ

スクととらえ，GNN ベースのアプローチにより効率的

に評価構造を可視化する手法を提案する．また，評価

構造を効率的に可視化する手法において，感性評価に

おける因果関係を直接活用するため，因果ペアという

概念を用いる．因果ペアを導入することで，効率的に

評価構造を学習することが可能となり，評価構造の解

釈が容易になる．さらに，言語特徴量を考慮したグラ

フニューラルネットワークモデルを構築することで，

因果ペアの情報を最大限活用し，従来のテキストデー

タからの因果推論手法の課題を克服する．  

2. 関連研究  

2.1. 評価グリッド法  

評価グリッド法はパーソナル・コンストラクト理論

と呼ばれる「人間は経験を通じて固有の認知構造を作

り上げ，その認知構造によって環境及び行動を理解し，

その結果を予測する」という理論を背景とし改良され

た面接手法を利用し，人の認知構造に基づいた評価構

造を抽出する手法である [2]．このインタビュー手法の

手順は次のとおりである．インタビュアーは，まず評

価対象となる複数の刺激を用意し，被験者に嗜好順に

並べてもらう．次に，被験者になぜそのような順を判

断したか理由を尋ねる．そこで得られた評価項目に対

し，ラダリングという手法を用いて評価項目に対する

上位概念・下位概念を引き出す．評価グリッド法は，

半構造化されており手順が決められているが， 1 回の

インタビューに多くの時間を要し，より多くのデータ

が必要な場合時間的負担も増大するため，大規模なデ

ータを取ることは困難である．  

大谷らはこの評価グリッド法の課題を解決するた

めに，レビューデータから係り受け  解析に基づく評価

構造の構築を行った [3]．レビューデータから複数の辞

書を用いて抽出した評価語を感情語と印象語に分類し，

収集した印象語の係り受け関係を調べその関係をエッ

ジとするネットワーク構造を作成した．しかしこの手

法では各項目が単語のみ格納されているため，評価構

造の解釈の難しさや因果関係を正しく処理できないと

いう課題がある．  

2.2. グラフベースアプローチを活用したセンチメント

分析  

グラフベースアプローチを活用したセンチメント

分析では様々な手法が試みられている．アスペクトベ

ースのトリプレットセンチメント分析である ASTE タ

スクにおいては，複数の言語特徴を活用するためにマ

ルチチャネルの Graph Convolution Network（GCN）を

実装した EMC-GCN を提案している [4]．この手法によ

り，単語間の関係や言語特徴というテキストの詳細情

報を最大限に活用したうえでベースライン手法を上回

る制度を達成しているが，本研究の目的である直接的

な構造化には至っていない．また，センチメント分析

において文間の構造情報を適切に表現できないという

問題を解決するため，Caoらは Graph Attention Networks

と融合した感情―原因ペアの因果関係検出法を提案し

ている [5]．単語レベル，文レベルの学習により節間の

局所的・大域的な依存関係情報を取得し，文書内の異

なる文間の構文依存情報を統合した．しかし本研究の

ような多層的な評価構造を扱えないため，評価構造を

可視化するには不十分である．  

2.3. テキストデータの因果推論・構造化  

自然言語処理の分野では，イベント間の因果推論，

情報整理のための構造化に関する研究が多くされてい

る．文章の構造的言語処理に基づきイベントの原因・

理由・解決策をもとに因果関係グラフを構築する手法

[6]や，論文の引用・被引用関係をもとに論文引用ネッ

トワークを構築し，特定の技術的トピックに関する研

究 [7]が行われている．これらの研究は，主に文書の情

報整理手法に限定されており，個人差を解明できる評

価構造の抽出手法においては依然として困難である．  

3. 提案手法  

本研究の目的は，従来の評価構造の可視化手法の課

題を克服するため，グラフニューラルネットワークベ

ースのモデルを用いてレビューデータから評価構造を

可視化する手法を提案する．提案手法では，評価構造

を有向非巡回グラフと捉え，グラフニューラルネット

ワークベースモデルによる推論を行う．まず，学習デ

ータに感性の階層性を考慮した因果ペアデータを導入

し， 言 語特 徴 を エッ ジ 特徴 量 に含 め Edge Graph 

Attention Networks ベースのモデルで学習を行う．次に

最大スパニング木とトポロジカルソートを考慮したグ

ラフ構築手法により概念の方向性を考慮したグラフ構
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造を構築する．  

3.1. 評価構造と因果ペアの定義  

評価構造は，評価グリッド法のラダリング手法によ

り評価項目の上位概念・下位概念を抽出する．抽出さ

れた因果関係に基づき構築した評価構造図は感性の階

層構造と同義とみなせる．この階層性を感情と印象，

印象と形態要素など階層構造の各層同士で因果関係を

持つペアが存在する．このペアを本研究では因果ペア

と定義する．この因果ペアの集合から評価構造を構築

することができ，構築された評価構造は有効非巡回グ

ラフ（DAG）グラフで表現可能である．本研究では，

この感性の階層性を考慮した DAG グラフを，因果ペ

アの学習から推論することを目的とする．さらに，因

果ペアにおける感性の階層性などの情報を最大限活用

するために，各ペアの言語特徴をエッジに組み込む．

この目的を達成する提案手法の概念図を図 2 に示す . 

3.2. 文脈的特徴を用いた評価項目と因果ペアの抽

出  

本研究で利用するデータは，学習データがインタビ

ュー手法などにより構築した因果ペア情報を持つ評価

構造データ，推論対象データがレビューデータである．

レビューデータにおいては，文脈的特徴を用いて評価

項目と因果関係の抽出を行う．  

3.2.1. 文脈的特徴を踏まえた評価項目の抽出  

テキストデータから構造を推論するために，評価項

目の抽出を行う．まず，与えられた文章を正規化し，

評価項目を抽出しノードを構築する．ここで，評価項

目抽出には主に 2 つの要素を用いる． 1 つ目は談話関

係における談話単位である．これは意味的つながりを

解析する談話関係解析において，節という意味のまと

まりごとに分割されている構成単位を利用する．2 つ

目の要素は外の関係である．これは修飾節と主名詞の

間に格関係をもたない特徴を利用する．これらの 2 つ

の要素を用いることで，評価項目の解釈性を高めつつ，

より詳細な視点からの評価項目抽出を可能にする．  

3.2.2. 感性の階層性を考慮した言語特徴の抽出  

因果ペアに感性の階層性を考慮するため，因果ペア

を構成する両ノードから言語特徴を抽出し，エッジ特

徴量として組み込む．抽出する特徴を表 1 に示す．こ

れらの特徴を抽出し，明示的に感性の階層性を考慮し

たモデルを構築し，より精度の高い評価構造を構築す

る． なおこれらの特徴量は日本語アプレイザル評価表

現辞書 [8]と感情表現辞典の 2 種類を用いる．  

3.3. 構造学習  

本手法で構築する評価構造は，感性の階層性を考慮

した有向非巡回グラフである．そのために，因果ペア

を用いたグラフベースのモデルで学習する．因果ペア

のエッジ特徴量として組み込んだ情報を最大限活用す

るため，エッジ特徴量を学習可能な Edge-Featured 

Graph Attention Networks（EGAT）[9]を利用する．EGAT

はノードと特徴量とエッジ特徴量の両方を入力とし並

列且つ相互に学習を行うことで，双方の特徴量を効率

的に学習する．また，2 層の EGAT を通した後最終出

力の直前に Attention スコアを算出し，因果ペアを構成

する両ノード情報とエッジ情報を再度結合して重みづ

けを行う Attention Layer を導入する．これにより，上

位ノード・下位ノード間の影響関係を表すことができ，

評価構造内に特に重要な因果関係をモデル化すること

ができる．出力は head, tail におけるエッジの存在確率

で，エッジあり，エッジなし，逆向きのエッジありの

図 2．提案手法の概念図  

表 1．抽出する言語特徴の詳細  
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3 値で表現する．  

 

3.4. 評価構造の構築  

学習済みモデルの出力である因果ペアごとのエッ

ジの存在確率を用いて評価構造を構築する．本研究で

は 2 種類の方法で構築する；3 値の中で最大確率を算

出しエッジを決定する方法と．Rashid らの手法に則っ

た最大スパニング木とトポロジカルソートを考慮した

グラフ構築手法である [10]．Rashid らの手法は，エッ

ジの存在確率を用いて全ノードを包含する最大スパニ

ング木と，ノードの順序を考慮しエッジの方向を決定

するトポロジカルソートを考慮したグラフ構築手法で

ある．この手法により，すべてのノードが必ず１つ以

上のエッジを持つグラフを構成することができるため，

レビューデータの情報を最大限活用可能である．また，

トポロジカルソートによりノードの順序を考慮した因

果関係を定式化するため，上位概念・下位概念の方向

性を考慮したグラフ構築が可能となる．  

4. 性能評価実験  

本手法の性能評価を検証するため，本研究では 2 種

類の実験を行う．1 つ目は学習データを利用した構造

学習効果の検証，2 つ目は実データを利用した評価構

造の推論精度検証である．  

本モデルの評価において，テキストエンコーダとし

て Sentence-BERT[11]である sonoisa/sentence-bert-base-

ja-mean-tokens-v2 を使用する．モデルの入力はノード

が 768 次元，エッジ特徴量が 42 次元である．EGAT モ

デルは AdamW optimizer を使用し学習率を 0.001，

weight decay を 1e-3，ドロップアウトを 0.01 に設定し，

EGAT モデルの隠れ層はノード特徴を 256，エッジ特徴

を 128 に設定する．   

検証対象手法は次の 3 つである；①最大スパニング

木とトポロジカルソートを考慮したグラフ構築手法

（本手法）②エッジの存在確率の最大のものでエッジ

を決定する方法（Prob-base）③エッジ特徴量を含めず

Graph Attention Networks で学習した推論モデル手法

（GAT）である．  

4.1. データセット 

利用するデータは手作業で構築した評価構造デー

タ全構造数 3,968，全ノードペア数 8,712 である．本デ

ータは次の 11 ドメインで構築した合成データである；

快適性（Comfort），音（Sound），観光（Tourism），イン

テリア（ Interior），運転（Driving1, Driving2），リスク

（Risk），フィルム（Film），イメージ（ Image） ,外観

（Appearance）,触感（Tactile）．これらのデータに加え

て，各因果ペアの因果関係を逆にしたもの，因果関係

のない因果ペアを作成し，学習データに含める．学習

データ拡張後の全ノードペア数は 34,969 である．  

4.2. 構造学習効果の検証  

本研究における因果ペアを用いたモデルの学習効

果を検証するにあたり，本手法の構造学習の効果検証

を行う．学習データにて交差検証を行い，評価構造の

再現度を評価する．出力した因果ペアの属性と正解デ

ータとの一致率を，4 種類の評価指標を用いて算出す

る．  

4.2.1. 評価指標  

出力した評価構造を評価するために，4 つの評価指

標を検討する；真陽性率（TPR），偽陽性率（FPR），構

造ハミング距離（SHD），グラフ編集距離（GED）であ

る．EPR，SHD，GED が低いほど性能が良いことを示

し，TPR が高いほど性能が良いことを示す．  

4.2.2. 結果  

5Fold の交差検証の結果を表 2 に示す．実験の結果，

本手法は因果関係あり，逆向きの因果関係ありともに

TPR が 70％を超え，FPR が約 15％となった．順方向・

逆方向に限らず因果関係ありの判定においては一定の

性能を示した．しかし因果関係なしの TPR については

25％を下回り，因果関係がないノードペアに対し因果

関係が存在するという判定してしまう結果が得られた． 

また，ドメイン別の評価結果を表 3 に示す．実験の

結果，データセットのドメインにより性能にかなり差

があることが示された．   

 

 

表 3．学習データのドメインごとの結果  
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表 2．構造学習の結果  
 

本手法  Prob-base GAT 

TPR_(L0) 0.227  0.227  0.000  

TPR_(L1) 0.712  0.733  0.478  

TPR_(L2) 0.726  0.719  0.478  

FPR_(L0) 0.135  0.145  0.010  

FPR_(L1) 0.160  0.162  0.509  

FPR_(L2) 0.172  0.147  0.509  

SHD 3.834  3.427  5.744  

GED 3.671  3.638  3.827  

 

4.3. レビューデータを用いた性能評価検証  

実データであるレビューデータの検証においては，

対象プロダクトドメインを自動車とした．構成要素が

多くデザインや機能面など多角的な視点で評価される

車において，本研究の評価を行うのに適している．利

用データは，価格 .com の車の評価レビューを用いる．

このレビューデータは，2019 年 6 月 24 日までに書か

れたもので，全 100 レビューデータの評価構造推論結

果について評価を行う．因果関係評価対象の因果ペア

は，談話関係にあるもの，外の関係にあるもの，その

他のノードペアから類似度が高いものから順に選択し

たものである．評価対象の因果ペアは全 3,562 ペアで

ある．また，検証対象手法は本手法と確率ベースのグ

ラフ構造化手法（Prob-base）の 2 つである．  

4.3.1. 評価指標  

レビューデータを入力とし，出力した評価構造に対

し各因果ペア（ i, j）が次の 5 つの項目のいずれかに当

てはまるかを手動で評価し，構造学習の検証と同様の

評価指標を算出する．5 つ各項目において 0～2 のクラ

スを付与し，それぞれで TPR，FPR を算出する．この

クラスを利用しグラフを構築し， 1 レビューごとに

SHD，GED を算出し，平均したものを TPR，FPR とと

もに最終評価とする．なお因果ペアの分類項目とそれ

ぞれのクラスを表に示す．  

表 3. 因果ペアの分類項目とラベル  

分類項目  ラベル  

i→ j の方向に因果関係を示す  

L1 i, j が並列関係を示す  

i, j が同値もしくは同義である  

j→ i の方向に因果関係を示す  L2 

i, j どちらの方向にも関係が存在しない  L0 

 

4.3.2. 結果  

本実験の結果を表に示す．レビューデータによる実

験の結果，本手法におけるエッジなし（L0）の TPR は

約 89％，順方向・逆方向（L1,L2）ともにエッジありの

TPR はともに約 35％を示した．また，確率ベースの結

果においてはエッジあり（L1，L2）の TPR がともに

25％となった．構造学習の結果と比較し，因果関係な

し（L0）の評価結果がかなり高い性能を示した．因果

ペアの評価対象を談話関係などの文脈的な意味の流れ

をなすペアを中心に選定しており，まったく脈絡のな

い因果ペアを推論対象から省いていることから，この

ように高い性能を示したと考えられる．SHD と GED

の結果から，確率ベースのグラフ構築手法より本手法

におけるグラフ構造の構築の性能が上回った．  

表 4．レビューデータでの推論結果  
 

本手法  Prob-base 

TPR_(L0) 0.894  0.875  

TPR_(L1) 0.368 0.250  

TPR_(L2) 0.353 0.262  

FPR_(L0) 0.264 0.513  

FPR_(L1) 0.076 0.087  

FPR_(L2) 0.094 0.097  

SHD 8.078  12.689  

GED 5.961  5.854  

 

5. 考察  

5.1. 因果ペアを用いたモデルの学習効果  

構造学習の効果検証の結果，エッジ特徴量を含む本

手法と確率ベースの手法においては，因果関係あり，

逆向きの因果関係の推論精度は 70％を超え，因果関係

のあるエッジを検出する性能が高いことを示した．エ

ッジ特徴量を含めない GAT の結果よりも大幅に性能

が高いことが示唆された．3 つのエッジ属性における

FPR においては，エッジ特徴量を含む手法どちらも

20％以下の性能を示した．SHD，GED においても高い

性能を示しており，言語特徴をエッジ特徴量に含める

モデルの構造学習能力が高いことを示す．  

本研究では汎用性の高いモデル構築を目的として

いるため，学習データのドメインを 8 種類計 11 分類

利用した．学習データそれぞれでの精度結果を表 3 に

示す．学習データの分布や学習対象の因果ペア数によ

り学習性能が左右されることを示唆しており，今後デ

ータ拡張を行う際の課題である．  

5.3. 定性評価に基づくレビューデータを用いた検

証結果  

表 4 より，エッジなし（L0）の TPR は 89％と高い

精度を示し，本手法においてエッジの誤推論を抑える
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ことを示した．提案手法におけるレビューデータを用

いた評価構造の主な可視化結果を図 3 と図 4 に示す．

図 3 は「サスが固めなので軽い突き上げ感はあるけど、

舗装路を走っている分には十分かな。雨音とロードノ

イズがもう少し小さいといいですね。」というレビュー

データを入力とした評価構造の推論結果である．物理

的特性である「サスが固めなので」に対しその上位概

念である「軽い突き上げ感はある」，そのさらに上位概

念である「舗装路を走っている」「分には十分かな」へ

と因果関係を正しく抽出することを示している．また，

「舗装路を走っている」「分には十分かな」の 2 つの評

価項目においては，「十分である」という評価が「舗装

路を走っている」という特定の状況に限定されている

ことを示唆している．このように，意味の流れに基づ

き評価項目を分けることが，評価構造の解釈性を向上

させることを示唆している．  

一方で，レビュー内の「雨音とロードノイズがもう

少し小さい」という評価においては，サスの固さに関

する評価と因果関係を示していない．レビューデータ

では 1 つのプロダクトに対し，個人差を含むユーザが

持つ複数の視点や評価を含む場合が多数あるため，話

題の移り変わりを考慮した評価構造の推論が求められ

る．図 4 においては，複数の話題を含むレビューに対

する推論結果の例である．「足回り」の評価と「後席の

狭さ」の評価が分かれた評価構造となっており，話題

の移り変わりを考慮した評価構造の推論が可能となっ

ている．しかし「道のでこぼこ発券機かといいたくな

るほど」「よく拾う」という評価項目にエッジが繋がっ

ていない，「マイルドな乗り心地」という評価と「車高

が低い」の間にエッジが繋がっていること，「乗り降り

しにくいのが困る」という評価が欠落しているなど，

細かな因果関係の推論精度に課題があり，グラフ構築

手法のさらなる検討を進めていく必要がある．  

 

6. まとめ  

本研究では，レビューデータを用いた評価構造の構

築手法を提案し，2 つの実験より有用性を検証した．

構造学習の検証においては，因果関係が存在するラベ

ルの推論に有用性を示し，因果関係なしの推論性能と

データ拡張における課題が示唆された．また，レビュ

ーデータによる推論結果では，上位概念・下位概念の

因果関係の推論を特定の状況に基づいた関係を抽出可

能であることを示唆し，有用性が確認された．今後は，

レビューデータに対する構造化のデータセットをもと

にした評価や，他ドメインのレビューデータでの性能

検証を行う．  
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図 3．レビューデータからの推論結果①  

図 4．レビューデータからの推論結果②  
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