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1 はじめに
大量の商品やサービス（以下、まとめて商品と呼ぶ）

を販売しているオンラインショッピングサイトでは、
商品検索ページなどで一度に多くの商品をユーザに提
示できるようにするため、各商品を紹介できるスペー
スを限っている場合が多い。そのため、商品販売者は
各商品の紹介文を限られた文字数の下で可能な限り魅
力的に記述することが求められる。しかし、実際には
販売者が紹介文で訴求する特長とユーザが真に求める
特長は必ずしも一致せず、紹介文によっては本来備え
ている魅力がユーザに伝わらない場合がある。
このような販売者とユーザ間のギャップを埋めるた

め、本研究では商品紹介文では言及されていないが特
徴的な商品特長を自動で抽出するタスクを提案する。
この情報は、販売者にとって商品紹介文の改善に有用
であるほか、検索エンジン最適化 (SEO)などの広告戦
略の見直しにも活用可能である。更に、ユーザにとっ
ても購買判断にあたって有用な情報である。
タスクの概要について、具体的な例（宿泊サービス）

を用いて説明する（図 1）。例えば、紹介文では宿泊施
設からの「景観」についてのみ触れているが、分析の
結果「景観」「風呂」「食事」「外装・内装」の順に特
徴的と言う情報があれば、紹介文になかった「風呂」
「食事」について、更に紹介文のスペース次第で「外
装・内装」についても紹介文に加える、と言った戦略
を立てることができる。
実際に特徴的な商品特長を判断するための材料と

して、本研究では商品のレビュー集合に注目する。レ
ビューにはユーザが特徴的と感じた特長について記
述されており、中には商品紹介文にはない特長につい
ての言及も数多く存在する。我々はこのような商品レ
ビュー集合を活用することで、商品紹介文で触れられ
ていなくてもユーザにとっては特徴的である商品特長
を抽出する。

∗本研究は、著者が楽天技術研究所ニューヨークのインターンシッ
プの一環で行ったものである。

図 1: 本研究で提案するタスクの概要（各文は楽天ト
ラベルより引用）。風呂,食事,外装・内装を提示する

本研究ではこのような商品特長を抽出するために、
従来の商品特長の構造化手法・商品特長のランキング
手法を組み合わせた手法を提案する。加えて、タスク
の特性に基いて商品特長の特徴度計算及び商品特長の
選択に工夫を加える。
実際に楽天トラベル 1（この場合「宿泊サービス」

が商品となる）のデータを用いた実験の結果、提案手
法により特徴的かつ紹介文にない商品特長の抽出が実
現したことを示す。

2 関連研究
本章では本研究と関連の深い研究、特に評価視点

（opinion features）の抽出や整理を対象とした研究に
ついて述べる。
まず、評価視点の抽出を行う研究に注目する。具体

的な評価の対象を明らかにすることは評判分析にお
いて最も重要なタスクの一つであるため、現在までに
様々な研究が行われている [Hu and Liu, 2004] [小林他,
2005] [Xu et al., 2013]。近年ではこれらの研究を更に
発展させ、列挙した評価視点を何らかの観点で整理す

1楽天トラベル: http://travel.rakuten.co.jp/
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る研究も進められている。本研究も、特徴的かつ商品
紹介文で言及されていない評価視点のみを提示する点
で、評価視点の整理を目的とした研究と言える。
本研究では、従来研究の評価視点の構造化手法・評

価視点のランキング手法を組み合わせてタスクを実現
する。それぞれの従来研究について以下で説明する。
評価視点を構造化する研究として、Zhai らによる

各評価視点を予め人手で定義した評価視点グループに
対応付ける研究がある [Zhai et al., 2010]。Zhaiらは、
Nigamらによる単純ベイズアルゴリズムを拡張した手
法 [Nigam et al., 2000]を応用することで、半教師あり
学習の枠組みで評価視点の対応付けを実現している。
評価視点をランキングする研究として、乾らの研究

や Yu らの研究が挙げられる [乾他, 2013] [Yu et al.,
2011]。中でも、乾らは他商品レビュー集合と比較し
た際に、特に注目商品のレビュー集合で特有な評価視
点を特徴的評価視点と位置付け、他商品との比較と言
う観点に基づいた相対的特徴に基いてランキングを行
う。具体的なランキング手法は、注目する商品と評価
視点の出現が依存していると仮定した場合にデータ全
体が観測される確率と、独立していると仮定した場合
の確率の比（対数尤度比）に基づいている。

3 提案手法
本研究では従来研究に倣い、商品特長を評価視点と

言う概念で扱う。ここで、評価視点とは商品の一部分
や属性を指す 2。
本研究で抽出したい評価視点の条件の一つは、評価

視点が商品紹介文で言及されていないことである。本
研究ではそのような評価視点の抽出を、評価視点を
「評価視点グループ」と言うより粗なレベルで扱うこ
とで実現する（3.1節）。
併せて、評価視点グループをどのようにスコア付け

するか（3.2節）、スコア付けした評価視点グループを
どのように選択するか（3.3節）、と言う点に工夫を加
える事で性能の向上を図る。

3.1 評価視点グループへの対応付け
商品紹介文に述べられていない評価視点を抽出する

最も単純な方法に、商品紹介文及びレビュー集合から
言及されている評価視点表現を抽出して、それらの差
分を提示する手法がある。しかし、この手法によると
例えば紹介文で「アクセス抜群のホテル」、レビュー
文書で「交通の便が良い」「駅から近い」と述べられ
ていた場合、「アクセス」と「交通の便」「駅」がマッ
チせず、紹介文にない評価視点の候補として「交通の

2例えば「宿泊サービス」を例に説明すると、評価視点には「朝
食」「露天風呂」「交通の便」「フロントの対応」などが対応する。

便」「駅」などが提示される可能性がある 3。いずれの
文も宿泊施設の立地について述べている点では同一で
あるため、「交通の便」「駅」を提示してもあまり有用
ではない。
このような問題に対処するため、本研究では評価視

点を評価視点グループと言う粗なレベルに対応付けた
上で、商品紹介文及びレビュー集合のマッチを行う手
法を提案する。例えば「宿泊サービス」の場合、予め
「立地」「食事」「風呂」と言った評価視点グループを
用意し、各評価視点を評価視点グループへ対応付けた
上でマッチを行う。これにより、評価視点「アクセス」
「交通の便」「駅」は「立地」に対応付けられるため、
これらは新たな評価視点として提示されなくなる。
具体的な手順は次の通りである。まず最初に、全て

の評価視点を評価視点グループに対応付けた辞書を作
成する。このような辞書を人手で作成するには非常に
高いコストを要するが、我々は Zhaiらの手法を援用
し、半教師あり学習により低コストで作成した [Zhai
et al., 2010]。次に、商品紹介文及びレビュー集合から
抽出した各評価視点に対し、辞書を参照して評価視点
グループへの対応付けを行う。この対応付けにより、
商品紹介文及びレビュー集合で言及されている評価視
点を評価視点グループのレベルで比較できる。

3.2 評価視点グループの特徴度スコア付け
商品紹介文にない評価視点グループのみに限っても、

レビュー文書の規模が大きい場合は多くの評価視点グ
ループが抽出されてしまう。そのため、何らかの基準
に基いてスコア付けを行い、高いスコアを得た評価視
点グループのみを提示することが望ましい。
そこで、我々は特徴的評価視点と言う基準に基いて

評価視点のスコア付けを行う乾らの先行研究 [乾他,
2013]を援用する。具体的には、乾らの手法における
「評価視点の出現頻度」を「評価視点グループの出現
頻度」に置き換えることで、評価視点グループのスコ
ア付けを実現する。すなわち、各商品ごとに商品と評
価視点グループが独立している度合いを対数尤度比に
より計算し、特徴的な評価視点グループを特定する。
加えて、我々は評価視点グループの出現回数を文単

位やレビュー単位で数えることにする。これは、単純に
単語単位で数えた場合、すなわち「各評価視点グルー
プに属する全評価視点表現の出現回数の総和」を評価
視点グループの出現回数とする場合 4、評価視点表現
の出現に偏りのあるレビューに影響される問題が生じ

3この際、同義語をまとめて扱うことで「アクセス」「交通の便」
などを同一に扱える可能性はあるが、「駅」も同一に扱うためには
同義語レベルよりも粗なレベルで扱う必要がある。

4この場合は、乾らの研究 [乾他, 2013]において異表記をまとめ
上げる際に、同じ評価視点グループにある全ての評価視点表現を異
表記とみなす場合に相当する。
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るためである。例えば、レビューが他のレビューと比
較して特定の評価視点グループについて数多く言及し
ている場合（具体的には「食事」について長文で苦情
を述べる場合などが該当する）、出現頻度に大きく影
響を与えてしまう。これに対し、同じ文または同じレ
ビューにおいて、ある評価視点グループに属する評価
視点表現が 2回以上出現している場合でも 1回とみな
して出現頻度を数えることで、このような偏りのある
レビューの影響を抑えられると期待できる。

3.3 評価視点グループの選択
最終的に提示する評価視点グループの選択は、評価

視点グループのスコア付けに基いて行う。この選択は、
単純にはスコアが予め定めた閾値以上であれば選択す
ると言った手法でも実現可能である。
しかし、閾値による選択では評価視点グループが一

つも選択されない商品や、過剰に選択されてしまう商
品が出てきてしまう問題が起こりうる。実際には、例
えば宿泊施設の「立地」が悪くてもその分「価格」が
安いなど評価視点グループ間がトレードオフの関係に
ある場合も多いため、特徴的な評価視点グループの数
は限られている。
そこで、本研究では各商品に対して N-best により

評価視点グループを選択する。これにより、スコアの
絶対値によらずに一定数の評価視点グループが選択さ
れるため、この問題を回避することができる。

4 実験
4.1 実験条件
実験に用いるデータには、楽天トラベルにおける宿

泊施設の紹介文及びレビュー集合を用いた。紹介文の
データとして宿泊施設の詳細情報ページに掲載されて
いる情報を、レビュー集合のデータとして「楽天デー
タ公開 5」に収録されているデータを用いた。このう
ち、レビュー件数が 10 件から 1000 件の施設を選択
し、13,664施設、2,254,307レビューを得た。前処理
に必要な単語分割はMeCab 0.996 6 により行い、文分
割は簡易的なヒューリスティックスにより行った。
評価視点表現-評価視点グループの対応辞書は、Zhai

らによる半教師あり学習の手法 [Zhai et al., 2010]を用
いて作成した。この際、予め 12種類の評価視点グルー
プ 7 を定義し、出現頻度が高かった名詞 281語を人手

5楽天データ公開: http://rit.rakuten.co.jp/rdr/。データ
は 2012 年当時の公開データを用いた。

6MeCab: Yet Another Japanese Dependency Structure Analyzer:
https://code.google.com/p/mecab/

7サービス,立地,景観,外装・内装,部屋,室内設備,館内設備,ア
メニティ,風呂,食事,価格,ウェブの 12 種類。

で対応付けたデータをシードとした。対応付ける評価
視点表現の候補としては、少なくとも全体の 1%以上
の施設のレビュー集合において出現した名詞及び名詞
句 8 のうち、固有表現などを排除した 9,844語を用い
た。作成した辞書に対して文単位での評価 9 を行った
ところ、適合率 51.87%、再現率 86.07%を得ている。
提案手法は、評価視点グループの頻度を文単位・レ

ビュー単位で数えて対数尤度比によりスコア付けを行
い、N-bestで選択した手法（S-LLR, R-LLR）である。
比較手法として、単純に評価視点グループの頻度をス
コアとする手法（R-TF）、各施設のレビュー集合にお
ける評価視点グループの相対頻度の T-スコアをスコア
とする手法（R-Tscore）を用いる。また、スコア付け・
選択の工夫を行った手法と比較するため、評価視点グ
ループを単語単位で数えて対数尤度比を計算した手法
（W-LLR）、R-LLRの計算後に閾値に基いて選択した
手法（R-LLR/ABS）とも比較する。
評価は、模範的な施設紹介文で言及されている評価

視点グループを正解とみなして行う。この理由は、各
施設の特徴的な評価視点を総合的な側面から評価し
て順序を付けるのは、非常に高いコストを要するため
である。これに対し、模範的な施設紹介文ではほぼ確
実に特徴的な評価視点について言及している上、正解
データも容易に作成できると言う利点がある。これら
紹介文で言及されている評価視点とレビュー集合から
抽出した特徴的な評価視点が一致していれば、魅力的
でない紹介文を持つ施設に対しても模範的な施設紹介
文へと改善するための情報を提示すると期待できる。
具体的なデータには、無作為に選んだ 135件の施設の
うち、人手で ”紹介文に魅力を感じない”と判断した
施設を除いた 116件を模範的な施設紹介文とし、人手
で評価視点グループを付与したデータを用いる。
評価指標には、適合率・再現率を用いる。

4.2 実験結果
実験結果及び考察を示す。なお、本タスクでは {2,3}-

best程度における性能が重要である。なぜなら、あま
りに多数の評価視点を候補として提示した場合、タス
クの目的である「限られた文量の紹介文に追加するた
めの評価視点の提示」が達成できないためである。
まず、特徴的な評価視点グループのスコア付けにも

対数尤度比が有用かを検証する。図 2に、評価視点グ
ループの出現頻度カウント方法をレビュー単位に固定
して、スコア付け手法のみを変えた結果を示す。図を

8名詞の連続（展望+露天風呂、など）、A の B（スタッフの対
応、など）、の二種類。

9辞書の評価用には 320 文を無作為抽出した。具体的な評価は、
文中に出現した各評価視点を評価視点グループに対応付けた結果
を自動付与された文のラベルとし、人手の結果と比較することで行
う。なお、マルチラベルも許容する。
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図 2: 比較手法と対数尤度比による手法の比較 図 3: 頻度カウント方法及び候補選択方法の比較

見ると、概ね対数尤度比によるスコア付け（R-LLR）
が高い性能を示しており、評価視点グループのスコア
付けにも対数尤度比が有効であることが分かる。
次に、評価視点グループの出現頻度カウント方法を

変えた場合の性能を比較する。図 3に、スコア関数を
対数尤度比に固定して、出現頻度のカウント方法と評
価視点グループの選択方法を変えた結果を示す。図を
見ると、文単位（S-LLR）又はレビュー単位（R-LLR）
で評価視点グループの出現頻度をカウントした場合の
方が、単語単位で数えた場合（W-LLR）よりも低～中
再現率でやや高い性能を示している。しかし、性能差
は大きくないため別の観点から改善を行う必要がある
と考えている。
最後に、評価視点グループの選択方法を変えた場合

の性能を図 3 で比較する。図を見ると N-best で選択
した場合（R-LLR）の方が、閾値に絶対値を設定して
選択した場合（R-LLR/ABS）よりも低～中再現率で高
い性能となっており、概ね N-best選択の方が有効であ
ることが分かる。
最も高い性能であった R-LLR の性能を見ると、3-

bestで再現率・適合率がそれぞれ 62.27%, 39.71%と、
ある程度紹介文に相応しい評価視点グループを提示で
きている。より実用に近づけるためには、特に適合率
の改善があると考えている。

5 おわりに
本研究では、商品紹介文の改善を主な目的とし、商

品紹介文にない特徴的な評価視点を抽出する手法を提
案した。
今後の課題として、以下の 2点がある。
まず、どのような評価視点が商品紹介文に相応しい

かの事前知識を利用できることが望ましい。例えば、
紹介文全体の傾向として「外装・内装」よりも「食事」
の方が書かれやすいと言う事前知識があれば、より
「食事」を提示するように改良できる。更に、この事

前知識を逆に利用し、他の商品紹介文と差を付けられ
るような評価視点が必要な場合は「食事」を下位に順
位付けると言った応用も可能になる。
また、場合によって細かいレベルでの情報も併用で

きることが望ましい。基本的には、我々の提案したタ
スクでは粗なレベルでのマッチがより適切であるが、
より細かいレベルの情報も必要となるケースも存在す
る（例えば「カニ」「鍋」はいずれも評価視点グルー
プ「食事」に対応するが、これらを陽に区別したい場
合など）。このようなケースに備え、場合によって評
価視点と評価視点グループ双方のレベルを考慮できれ
ばより有用になると考えている。
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