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1 はじめに
テキストマイニングの分野では、Webから獲得した

言語資源（Web言語資源）を利用する研究が増加して
いる。特に、文書分類 [1, 9]、評判分類 [11]、意見分
析 [6]、著者推定 [3, 4]のタスクではWeb言語資源の
利用が活発に行われている。
しかし、Web言語資源を利用するには、実用上の問

題がある。第一に、Web言語資源はノイズが多く、研
究目的に合わせて、目的のデータだけを抽出する作業
を含めた前処理が必要である。第二に、Web言語資源
は、投稿者や文書作成者の性別や年齢など、属性デー
タが利用できないことが多い。属性データが利用可能
であったとしても、フォーマットがデータごとに異な
るなどの問題が存在する。こうした問題に対処するた
め、Web言語資源を利用する前に、人手で前処理とラ
ベル付けをしなければいけない状況がしばしば発生す
る [5]。
本論文では、こうしたWeb言語資源に存在する問

題に対処した FKCコーパスを紹介する 1。FKCコー
パスは、一般消費者からの意見を収集するサービスで
ある不満買取センター 2 (FKC)で収集された意見より
作成されている。FKCでは、一般消費者から商品や
サービスに関する意見を収集するため、ユーザーから
の意見の「買い取り」3を行なっている。4また、FKC
では収集した意見を活用し、製品やサービスを改善す
るため、図 1のような分析ダッシュボード 5や分析レ
ポート 6 の販売を行なっている。

NLPタスクに応用するにあたり、FKCコーパスが
他の類似コーパスより優れている点が 3点ある。第一
に、FKCコーパスには、投稿の属性データと投稿者
のプロフィールデータが存在している。第二に、FKC
コーパスでの投稿は、「ネガティブな意見」という点
ではっきりとしているため、他のWeb言語資源より
もノイズが少ないデータセットと考える。第三に、不
満買取センターは実際に運営されているサービスであ
るため、投稿が増えると共にコーパスサイズも増量可
能である。したがって、時系列データを必要とするよ

1コーパスは不満買取センターの利用許可の元で利用可能。
2http://www.fumankaitori.com
3実際には、金銭的価値のあるポイントをユーザーに付与してい

る。
4FKCは 2015年 3月にサービスを開始し、2015年 12月頃には

100 万件近くの意見が投稿されている。
5http://search.fumankaitori.com/
6http://corp.fumankaitori.com/service/

うな研究や、ツールの開発が可能である。以上の 3点
により、我々は FKCコーパスが NLPタスクに大きく
寄与するデータであると考える。

図 1: 不満買取センターが提供している分析サービス
左:分析ダッシュボード右:分析レポート

2 類似データセット

2.1 Twitter
Twitterは NLPタスクで利用されることの多いデー

タソースである [8, 7]。
しかし、Tweetには属性データが少なく、また投稿

者のプロフィールデータも利用できないことが多いた
め、Twitterから作成したデータセットの利用には前処
理、ラベル付けといった手がかかる作業が発生する。
一方、FKCコーパスは、Twitterで作成されたコーパス
よりもサイズは小さいが、一方で「不満の意見」とい
う意味でデータセットの中身ははっきりとしている。
また、Twitterではハッシュタグが利用可能であるが、

一方でハッシュタグが存在しない投稿が多く、ハッシュ
タグはユーザーが自由に生成できるため、カテゴリ分
けに利用するには難がある。一方、FKCコーパスで
は、すべての投稿に属性データが付与されているので、
カテゴリ分けが可能である。さらに、FKCコーパスに
はユーザー属性情報が記録されているので、ユーザー
情報の統計を作成し、分析することも可能である。
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2.2 楽天データセット

楽天株式会社は研究向けに数種類のデータセットを
公開している 7。最大のデータセットである楽天市場
データセットには、約 150万件の商品データと約 64
万件のユーザーレビューデータが存在しており、ユー
ザープロフィールデータや商品レビューの点数といっ
た属性データも充実している。
楽天市場データセットには大量の商品データ、レビ

ューデータが存在する一方で、データのドメインは特
定の分野に限られる。例えば、データセットに含まれ
る商品とレビューはいずれも楽天市場で商品を出品し
ている店舗とその店舗が出品している商品に限られる。
一方で、FKCコーパスはドメインの制限なくユーザー
からの意見を受け付けている。例えば、FKCコーパス
には「人間関係」や「公共交通機関」、「政治・行政」
というカテゴリが存在しており、世論調査や家庭環境
の調査を実施しようとしている分析者や研究者にとっ
ては有益なデータセットである。

3 不満買取センターとコーパスの属
性情報

「不満」という単語はネガティブな感情を表すもの
で、怒り、悲しみ、残念感、イライラ感など複数の感
情を含んでいる。不満買取センターは、人々の製品や
サービスへの不満を収集する企業である。

FKCは不満買取センターのユーザー（以下、FKC
ユーザー）からこうした意見を収集する一方で、収集
した意見の分析を行ない、製造業者・サービス提供者
に販売している。したがって、FKC はユーザーと製
品・サービスとの提供者の間をつないでいると言え、
また時には FKCユーザーの声が元となり、製品・サー
ビスが改善されることも有り得る。
広くユーザーから意見を収集するため、FKCでは

モバイル端末向けのアプリケーション 8 とWebアプ
リケーションによる簡便な投稿環境を提供している。
サービスへの登録は簡単になっており、日本語話者なら
誰でもユーザー登録ができるようになっている。FKC
ユーザーとして登録をした後は、自由に意見を投稿で
き、金銭的価値のあるポイントを受け取ることができ
る。表 1に投稿内容とその例を示した。投稿作業も簡
単にするために、表 1のフィールドのうち、記入が必
須な項目は「不満内容」のみである。しかし、任意記
入の項目を記入すると、ポイントが上昇する仕組みに
なっている。また、ユーザー属性も記入は任意 9であ
るが、この属性情報も記入すると、ポイントが上昇す
るようになっている。したがって、ポイントが最大に
なるのは、ユーザー属性がすべて記入されており、ま
た投稿属性もすべて記入されている時である。

7http://rit.rakuten.co.jp/opendata.html
8iOS 向けと Android 向けにアプリケーションを提供している。
92015 年 12 月よりユーザー属性の登録は必須となった。

3.1 投稿とユーザープロフィールの属性デー
タ

3.1.1 ユーザープロフィール属性

下記の 4つのユーザー属性情報を記入可能である。
ユーザーが記入しない場合は、「unknown」が自動的
に記録される。

性別 「男性」か「女性」、「unknown」が記録される。

都道府県 ユーザーが居住している都道府県。47都道
府県のいずれか、もしくは「unknown」が記録される。

誕生年 ユーザーの生年。4桁の整数が記録される。

職業 ユーザーの職業。12種類の職種が選択可能に
なっている。

3.1.2 投稿属性

投稿属性では、「改善提案」、「不満の対象」、「不満
の対象の提供者」、「投稿カテゴリ」と「投稿サブカテ
ゴリ」が入力可能になっている。このうち、「投稿カ
テゴリ」と「投稿サブカテゴリ」のみがカテゴリカル
データになっており、残りは自由記入となっている。
ユーザーは記入した不満内容が該当する項目を、投

稿カテゴリには 14項目から、投稿サブカテゴリは 10-
13項目から選択可能である。表 1の例では、投稿カ
テゴリが「公共・環境」、投稿サブカテゴリには「駅・
電車」が選択されている。

3.2 アノテーション

FKCでは、不特定多数のユーザーがサービスに登
録可能で、またいかなる意見も投稿することができる
ため、サービス運営上、望ましくない投稿がされるこ
ともある。こうした望ましくない投稿に対処するため
に、FKCでは、アノテータによる投稿のチェックを行
なっている。アノテーションでは、以下の 3種類の作
業を行なっている。

1. 投稿へのチェックラベル付与

2. 間違った投稿属性の修正

3. 「サービス・製品提供者」の正規化

2と 3の作業については、ユーザーが選択をしていな
い場合には「unknown」のままとしている。
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表 1: 不満投稿のフィールドと投稿例
フィールド データの種類 投稿例

不満内容（必須） free text 電車が毎日、遅延してばかり
改善提案（任意） free text 余裕をもったダイヤにした方がいい。
不満の対象（任意） free text 東京線

サービス・製品提供者任意） free text 東京鉄道
カテゴリ（任意） categorical 公共・環境
サブカテゴリ（任意） categorical 駅・電車

3.2.1 チェックラベル付け

投稿された不満は、すべて「買取可」か「買取不可」
を示すチェックフラグがラベル付けされる。「買取可」
投稿とは、ポイントが付与される投稿のことであり、
「買取不可」投稿とはサービス運営上で望ましくなく、
ポイントが付与されない投稿のことである。サービス
運営上で望ましく投稿とは、「重複した投稿」、「日本
語として意味をなさない投稿」、「不満ではない投稿」、
「名誉棄損、個人情報の記述」などがある。

3.2.2 間違った投稿属性の修正

FKCユーザーが投稿内容とは違ったカテゴリを選
択してしまうケースもしばしば発生する。そういった
場合に、アノテータは正しいカテゴリを選択しなおす
作業を行なう。例えば表 1の例では、鉄道に関する不
満であるので、「公共・環境」が正しい。しかし、「観
光地に行く途中で鉄道に感じた不満」という投稿内容
ならばユーザーが「宿泊・観光・レジャー」を選択し
てしまう可能性がある。こうした場合にアノテータは
カテゴリを「公共・環境」に修正する。

3.2.3 「サービス・製品提供者」の正規化

「不満の対象」と「サービス・製品提供者」のフィー
ルドはユーザーが自由記述をできる項目であり、その
ために表現揺れがしばしば発生する。この表記揺れに
対処するために、アノテータが正規化の作業を行なっ
ている。ただし、正規化を行なっているのは、「サー
ビス・製品提供者」のフィールドのみである。「不満
の対象」フィールドは「サービス・製品提供者」より
もさらに多種の表記揺れが発生していると考えられる
ため、現在は正規化を行なっていない。

3.3 アノテーション手順

FKCではアノテータとして、日本語を母語とする
パートタイマーを雇用している。FKCは日々、不満が
投稿されるサービスであるため、買取スピードをでき
る限り早くしなければならず、1投稿をチェックする
のは 1人のアノテータのみで、複数人でチェックはし
ていない。しかし、アノテータ 1人によるチェックの
みでは、チェックの質に差が発生してしまう可能性が
ある。そこで、アノテータのチェックを再確認するタ
スクを FKC社員が行なっている。この社員は FKCの

図 2: 投稿属性のトップ 10項目

方針とアノテーションの細則も熟知しているため、上
記の 2重チェック体制は有効である。

4 投稿属性とユーザー属性に注目し
たコーパス統計

図 3: 性別-年代-職業のユーザー統計のトップ 10項目

FKCコーパスには 254,683件の投稿と 25,092人分
のユーザープロフィールが存在している。

3.2.1で述べた通り、FKCへの投稿はアノテータに
よりチェックされラベルが付与されている。FKCコー
パス中の投稿では、買取可の投稿は 241,678件あり、
これは全体の約 95%を占める。一方で、買取不可の投
稿は 13,005件と、全体の 5%程度である。このことか
ら、ほとんどのユーザーは FKCが定めるガイドライ
ンに従って不満を投稿していると言える。
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「投稿カテゴリ」と「投稿サブカテゴリ」に関して
は、全投稿のうち約 99%が「投稿カテゴリ」を持って
おり、約 96%が「投稿サブカテゴリ」を持っている。
図 2に投稿カテゴリのトップ 10項目を示した。トッ
プ 3項目だけで全体の 39%を占めており、その内容は
日常生活に関わる項目である。FKCユーザーが一般
消費者であることを考えると、ユーザーが日常的に体
験する事柄に不満を感じ、投稿をしているものと思わ
れる。
ユーザー統計に関しては、約 66%のユーザーがすべ

てのユーザー属性を記入し、14%がまったく記入をし
ておらず、残りの約 20%がいずれかのユーザー属性を
記入している。すべてのユーザー属性を記入している
ユーザーは平均して 11.99回の投稿をしているのに対
し、まったく記入をしていないユーザーは平均 3.51回
の投稿である。このことから、高ポイントを狙うユー
ザーは、そうでないユーザーに比べてより多くの投稿
をしている傾向があり、ユーザーに投稿意欲を働きか
ける仕組みが動いていると推測できる。
図 3 は、(性別, 年代, 職業) をクロス集計したユー

ザー属性のトップ 10を示している。このトップ 10の
ユーザー群は全ユーザーのうち 38%を占めており、こ
のユーザー群が投稿している投稿属性を調査すると、
大多数が「日用品」、「人間関係」、「食品・外食」であっ
た。図 2と比較すると、トップ 3が共通しており、こ
のことから、図 3に示すトップ 10ユーザー群が FKC
コーパスの代表的な意見発信者であると考えられる。

5 NLPタスクへの応用
FKCコーパスは機械学習を利用した種々の NLPタ

スクに応用可能である。
FKCコーパスではユーザープロフィール情報が充

実しているため、著者推定に応用できる可能性があ
る。Nguyenらは、ユーザーの年齢を推定するために
ブログコーパスで、推定モデルの作成をしており [4]、
Mukherjeeらはユーザーの性別を推定するため、ブロ
グコーパスを利用したモデル作成をしている [3]。FKC
コーパスはユーザープロフィールにユーザーの性別と
生年の属性情報を持っているので、この 2つの手法が
応用可能である。また、FKCコーパスでは、ユーザー
の居住地、職業、さらに投稿属性として投稿カテゴリ
と投稿サブカテゴリのデータを持っているので、さら
に多くの情報を予測できる著者推定モデルが構築可能
である。
別の応用としてドメイン適応が挙げられる。ドメイ

ン適応は、ラベル付きコーパスでモデルを学習し、学
習したモデルを使って別のラベルなしコーパスのラベ
ルを予測するタスクである。Daiらは類似したコーパ
ス同士でのドメイン適応 [2]を、Xiaoらは非類似コー
パス間でのドメイン適応 [10]を提案している。FKC
コーパスの投稿属性には、14項目、投稿サブカテゴリ
には 10から 13の項目が存在している。ドメイン適応
の手法を利用すれば、FKCコーパスの投稿属性をラ
ベルデータとして学習した上で、ラベルなしの意見評
判データやブログ記事でもカテゴリ分類をすることが
できるようになる。

6 おわりに
本論文では、FKCコーパスの概要とその NLPタス

クへの応用性を紹介した。現時点では、FKCコーパ
スには 254,683 件の投稿と 25,092 人分のデータのみ
であるが、FKCは稼働中のサービスであるため日々、
投稿件数とユーザー数は増加している。今後は FKC
コーパスの件数の拡充に努めると共に、NLPタスクを
実際に導入し、その実現性の検証を行なっていく予定
である。

参考文献
[1] Daniel Boley, Maria Gini, Robert Gross, Eui-

Hong (Sam) Han, Kyle Hastings, George Karypis,
Vipin Kumar, Bamshad Mobasher, and Jerome
Moore. Partitioning-Based Clustering for Web Doc-
ument Categorization. Journal of Decision Support
Systems, 27(3):329–341, 1999.

[2] Wenyuan Dai, Gui-Rong Xue, Qiang Yang, and
Yong Yu. Co-clustering Based Classification for
Out-of-domain Documents. In Proceedings of
SIGKDD, pages 210–219, 2007.

[3] Arjun Mukherjee and Bing Liu. Improving Gender
Classification of Blog Authors. In Proceedings of
EMNLP, pages 207–217, 2010.

[4] Dong Nguyen, Noah A. Smith, and Carolyn P. Rosé.
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