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1 はじめに
インターネットの普及により、製品・サービスの利用

者は手軽に評判意見を発信できるようになった。ユー
ザーから発信された評判意見情報を分類するため、SNS
から獲得されたデータを対象に、「意見」に注目した
分類が研究されている [5][7]。SNSで交わされるメッ
セージを対象に、意見に注目し分類を行なうことで、
分析者は発生している事象を具体的に把握することが
できる。例えば特定の食品を対象にした投稿では、「価
格が高い」または「味付けが薄い」のような意見が想
定される。
意見分類のための SNSとして Twitterが利用される
ことが多いが、Twitter では、評判意見情報だけでな
く、雑多な内容の投稿が存在している。そのため、分
類の前に、評判意見情報だけを抽出する必要がある。
また Twitterでは、ユーザーが１つの意見を複数投稿
に分割して投稿する傾向がある。したがって、複数に
分割された投稿を特定し、ユーザーの意見を復元する
作業が必要になる。
こうした Twitter特有の現象が存在しない意見収集

プラットフォームとして、我々は不満買取センター 1

を運営している。不満投稿 (以下、不満買取センターに
寄せられる投稿を「不満投稿」と呼称する）には文字
数制限が存在しないため、ユーザーは任意の文面を投
稿することができる。したがって、Tweetで発生する
ような、意見が複数 Tweetにまたがるという現象は発
生せず、ユーザーの意見は必ず１不満投稿内に収まる。
本研究では、不満投稿を対象に、意見分類を目的と

したクラスタリングを行なった。具体的には、Kevin
ら [5]が行なった Tweetクラスタリングを拡張し、ク
ラスタリングを複数の条件で行ない、最適な組み合わ
せの探索を行なった。

2 関連研究
日本語 Tweetに対して、意見に注目してクラスタリ

ングを行なった研究には鷹栖ら [7]の研究がある。鷹
栖らは、Twitterの特性に着目し、意見 Tweetだけを抽
出した後、当該ユーザーの関連 Tweetも意見の一部と
みなし、意見 Tweet群を抽出している。しかし、不満
投稿においては、ユーザーの意見は１投稿内で収まる
ため、このような前処理を必要としない。また鷹栖ら
は、クラスタリングに階層型クラスタリングのWard
法を採用しているが、我々は非階層型クラスタリング
である k-meansと生成モデルの LDA(Latent Dirichlet
Allocation)を採用する。

1http://fumankaitori.com/

英語 Tweetに対しては Kevinら [5]がクラスタリン
グを試みている。Kevinらは英語Tweet集合に k-means
と LDAの両方を用い、６クラスタと３０クラスタの
クラスタリングを行ない、その性能が十分ではなかっ
たと報告している。
我々の評価実験はKevinらの実験を拡張する。Kevin

らの実験ではBOW(Bag-Of-Word)素性のみを利用して
クラスタリングを行なっているが、本研究では、BOW
以外の素性も導入し、評価を行なった。また、k-means
にはユークリッド距離以外の距離関数を導入し、LDA
ではハイパーパラメタのチューニングを行ない、性能
の向上を計った。

3 不満買取センターとは
不満買取センターは 2015年 3月にサービスを開始

した、意見収集プラットフォームである。一般消費者
から、ネガティブな「不満」の意見のみを集め、収集
した意見を製品・サービス提供者に販売する事業を行
なっている。意見を一般消費者から収集する際には、
インセンティブとして金銭的価値のあるポイントを付
与している。また同時に、収集した意見を活用するた
めに、分析ダッシュボードと分析レポートの提供を行
なっている。
一般消費者が少ない手間で意見を投稿できるよう

に、不満買取センターではWeb、iOS、Androidアプ
リケーションを提供している。投稿の際には、数種の
カテゴリ情報と自由記述方式の不満内容を記述するよ
うに求められるが、必須記述項目は不満内容だけであ
り、残りの項目は記述する必要はない。ただし、すべ
ての項目を記述すると、付与されるポイントが増加す
る仕組みになっており、これにより投稿者は積極的に
情報を記述している。表 1に不満投稿内容の一例を示
した。この例の場合では、すべての項目が記述されて
いるので、最大ポイントが付与される。

4 評価実験
4.1 素性
本研究では、3種類の素性を用意し、その組み合わ

せを検証する。なお、素性値には各不満投稿で素性が
出現した回数を利用する。
4.1.1 BOW素性

投稿文中に出現した形態素を素性として利用する。
ただし、利用する形態素は品詞が名詞、形容詞、動詞
のいずれかの品詞に限定する。
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表 1: 不満投稿内容の一例
記述項目 記述内容 記述例

不満内容 (必須) free text 電車が毎日、遅延してばかり。さすがに毎日の遅延は
あり得ない。

不満の対象 (オプション) free text 東京線
サービス・製品提供者 (オプション) free text 東京鉄道

カテゴリ (オプション) categorical 駅・電車
サブカテゴリ (オプション) categorical 公共・環境

表 2: 評価データセットの統計情報
データセット名 件数 投稿ユーザー数 平均文字数 標準偏差 クラスタ数

bottle-coffee 1,598 741 140.959 90.253 5
bodycare-5, 13 1,291 869 52.312 34.605 5, 13

表 3: 組み合わせ一覧
素性 重みづけ 次元削減 アルゴリズム

なし
BOW 100 k-means(ユークリッド距離)
述語 なし 200 k-means(cosine距離)

述語+述語項 TF-IDF 300 LDA(チューニングなし)
BOW+述語+述語項 400 LDA(チューニングあり)

500

4.1.2 述語素性

投稿文中では述語に意見が出現する傾向があると考
え、述語を素性として利用する。例えば「新製品の値
段が、旧製品よりも高い。」という文であれば、述語
である「高い」が意見として現れる。ただし、投稿文
中で複数の述語が出現している場合は、すべてを素性
として扱う。
4.1.3 述語・項素性

投稿文中で意見の主題と属性が記述されていれば、
意見情報として有効な素性になり得る。述語に対する
項が活用できると考え、(項,項タイプ,述語)のペアを
素性とした。例えば「新製品の値段が、旧製品よりも
高い。」という文であれば、「高い」という述語に対し
て、ガ格の「値段」とヨリ格の「旧製品」が項となり、
(値段, ガ格, 高い)と (旧製品, ヨリ格, 高い)が素性と
して生成される。
4.2 重み付けと次元削減
不満投稿文はニュース記事やWebページほど長くは
ないため、構築される頻度行列では、ほとんどの素性
値が低頻度になる可能性がある。そこで、我々は TF-
IDFによる重み付けと LSI(潜在意味インデキシング)
による次元削減をクラスタリング前に行なう。削減後
の次元数がクラスタリング性能に与える影響を調査す
るため、100次元から 500次元までの次元数を 100き
ざみで次元削減を行なう。
4.3 クラスタリングアルゴリズム
4.3.1 k-means

Anna[3]は k-meansを利用した文書クラスタリング
において、距離関数がクラスタリング性能に与える影
響を調査し、ユークリッド距離と比較して、cosine距

離や Jaccard距離を利用すると、Purityと Entropyが
向上すると報告している。
本研究では、実装の簡便さと実行速度 2 を考慮し、

ユークリッド距離と cosine距離を k-meansの距離関数
として利用し、その差を観察する。
4.3.2 LDA

LDA(Latent Dirichlet Allocation) はトピックごとに
トピック所属確率を計算するので、もっとも所属確率
が高いトピックを所属クラスタとみなせば、k-means
と同じ出力を得ることができる。所属確率を計算する
際には、ハイパーパラメータである α (トピックの生
成パラメータ)と β (単語の事前分布)が結果に影響を
与える。したがって、LDAを利用したクラスタリング
においては、適切な αと β を選択する必要がある。
適切なパラメータを選択するため、Bogdanら [2]は

遺伝アルゴリズムを利用し、Silhouette指標を最大化
するパラメータチューニングを提案している。本研究
では Bogdan らに倣い、Silhouette 指標を最大化する
ような αと β を TPE(Tree-structured Parzen Estimator
Approach)アルゴリズム [1]で探索する。なお、探索
にあたっては αと βともに 0.1から 1までの範囲で探
索を行なう。
4.4 評価指標
クラスタリング結果を評価するために、人手でラ

ベル付けを行ったゴールドデータを用意し、評価を行
なう。評価には NMI(Normalized mutual information)
と Pairwise F1[5]、NMI と Pairwise F1 の平均である
Averageの 3種類のスコアを用意した。Averageは次
式で求められる。

Average = (NMI + Pairwise F1)/2
2テストデータセットにおいて、Jaccard距離の場合はユークリッ

ド距離の 10 倍の実行時間を要する一方、cosine 距離ではほぼ同じ
実行時間であった。
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なお、NMI は [−1, 1] の値を取り、Pairwise F1 は
[0, 1] の値を取るため、Average は [−0.5, 1] の数値を
取る。
4.5 実験設定
4.5.1 データセット

本研究では、3種類のデータセットを用意した。1
つ目は「ボトルタイプの缶コーヒー」の不満を言及
したデータセットの “bottle-coffee”、2 つ目と 3 つ目
はユーザーの不満投稿のうち、ボディケア用品を言
及した不満投稿を集めて作成された “bodycare-13”と
“bodycare-5”である。

“bottle-coffee”のデータセットは「不満キャンペー
ン」と呼ばれる特別枠の収集システム 3で集められた不
満であり、投稿時にユーザーは「容器・パッケージに関
する不満」や「味に関する不満」といった意見を 5カテ
ゴリから選択できるようになっている。“bodycare-13”
と “bodycare-5”は、人手で意見内容を分類したデータ
セットで、前者は意見を 13分類、後者は 5分類され
ている。
両方のデータセットともに意見内容で分類がされて

いる。したがって、クタスタリング結果の averageス
コアが高いほど、正しく意見クラスタリングができて
いると言える。
表 2にデータセットの統計情報を示した。Graham
らは日本語 Tweetの平均文字数を調査し、40-50字程
度であると報告している [4]。Tweet と比較すると、
“bottle-coffee” は Tweet の 3 倍近くの文字数があり、
“bodycare-5, 13”は概ね Tweetと同じくらいの長さで
あると言える。

4.5.2 組み合わせ

素性と重みづけ、アルゴリズムのもっともよい組み
合わせを調べるため、全組み合わせで評価実験を行な
い Average スコアを算出した。表 3 に組み合わせ内
容の一覧を示す。ただし、表のうち、アルゴリズムに
LDAを利用する場合は、次元削減は行わない。素性
の組み合わせに 4通り、重みづけの有無に 2通り、次
元削減の有無と次元数の違いに 6通り、アルゴリズム
に 4通りで計 112通りの実験を行なった。

5 実験結果
表 4に、データセットごとにトップ 3の組み合わせ

と、ベースラインとしてKevinら [5]の実験設定での結
果を示す。いずれのデータセットにおいても、チュー
ニングをした LDAがトップの性能であり、また大き
くベースラインの結果を上回っている。トップ 1 以
降の組み合わせについては、“bottle-coffee”において
は k-meansを利用した組み合わせが 2位と 3位であっ
た。一方で、“bodycare-5”, “bodycare-13”においては
1位から 10位あたりまでは LDAを使った組み合わせ
で、k-meansを利用した組み合わせより優れた働きを
見せた。

“bottle-coffee”に関しては、クラスタ数を 5から 13
に変化させると、Averageが半分ほどの数値になって
いる。Kevinら [5]は、30クラスタでは 6クラスタの
3分の 1ほどの PairwiseF1であると報告している。本

3不満キャンペーンであっても、投稿システムには変わりはなく、
投稿者は自由記述で不満内容を記述できるようになっている。

研究でも分類クラスタ数を増加させると共にクラスタ
リング性能が同程度に落ちてしまうと言える。
5.1 LDAのチューニングによる性能変化

図 1: LDAチューニングの有無による Averageスコア
の変化 (BOW素性を TF-IDF素性で重み付け)

図 1にLDAのチューニング有無による性能変化を示
す。どの場合においても、チューニングをした方がよ
い Averageスコアであり、Silhouette指標による LDA
のチューニングは有効であることが言える。

5.2 素性組み合わせによる性能変化

図 2: k-meansにおける素性ごとのAverageスコアの変
化 (TF-IDFで重み付けし 100次元に次元圧縮)

素性によるクラスタリング性能の変化は k-meansと
LDAで異なる挙動を見せた。図 2に k-meansでの素性
ごとの性能変化を示す。k-meansにおいては、いずれ
のデータセットでも「述語+述語・項」の素性組み合わ
せがもっとも良い性能を示し、次いで「述語」素性が
良い性能を示している。“bottle coffee”と “bodycare-5”
においては「BOW」素性がもっとも悪く、“bodycare-
13”では「BOW+述語+述語・項」の組み合わせがもっ
とも悪い。「BOW」素性がノイズとして働いたため、
前者では「BOW」素性の追加と共にクラスタリング
性能が悪化し、後者では、組み合わせ素性にした場合
にクラスタリング性能が悪化したと考えられる。
図 3に LDAでの素性ごとの性能変化を示す。LDA
においては、BOW素性が有効に働き、一方で「述語+
述語・項」の素性組み合わせがクラスタリング性能を
悪化させる傾向が見られた。ただし、“bodycare-5”で
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表 4: データセットごとの評価結果
データセット Rank 素性 重みづけ 次元削減 アルゴリズム Average NMI Pairwise F1

1 BOW なし なし LDA+チューニング 0.319 0.204 0.434
2 述語 +述語・項 TF-IDF 100 kmeans+ユークリッド 0.278 0.008 0.470

bottle-coffee 3 述語 TF-IDF 100 kmeans+ユークリッド 0.260 0.007 0.441
base-LDA BOW なし なし LDA 0.227 0.116 0.338

base-kmeans BOW なし なし kmeans+ユークリッド 0.140 0.01 0.286
1 BOW +述語 +述語・項 TF-IDF なし LDA+チューニング 0.370 0.0945 0.645
2 BOW TF-IDF なし LDA+チューニング 0.35 0.131 0.569

bodycare-5 3 BOW +述語 +述語・項 なし なし LDA+チューニング 0.288 0.103 0.474
base-LDA BOW なし なし LDA 0.284 0.089 0.478

base-kmeans BOW なし なし kmeans+ユークリッド 0.18 -0.008 0.369
1 BOW TF-IDF なし LDA+チューニング 0.177 0.049 0.304
2 述語 +述語・項 なし なし LDA+チューニング 0.156 0.079 0.234

bodycare-13 3 BOW +述語 +述語・項 TF-IDF なし LDA+チューニング 0.154 0.002 0.306
base-LDA BOW なし なし LDA 0.115 0.044 0.185

base-kmeans BOW なし なし kmeans+ユークリッド 0.086 0.007 0.165

図 3: LDAにおける素性ごとの Averageスコアの変化
(TF-IDFで重み付けし、チューニング)

は「BOW+述語+述語・項」の素性組み合わせがもっ
とも良い結果を示している。これは LDAによる次元
削減がうまく働き、「述語」と「述語・項」素性組み合
わせのうち、不要な素性が削減された結果、「BOW」
素性よりも良い性能であったと考えられる。
6 おわりに
本研究では不満買取センターで収集された不満投稿

を意見ごとに分類するため、複数の条件でクラスタリ
ングを行ない、結果の評価を行なった。本研究で利用
したいずれのデータセットにおいても、Silhouette指標
を最大化するように αと β をチューニングした LDA
がもっとも良い分類性能を記録することがわかった。
しかし、まだ十分な分類性能であるとは言えず、さ

らなる改善が今後の課題である。今後の課題としては、
疎な素性への対応と別の指標の利用した LDAチュー
ニングが挙げられる。

k-meansでは、「述語+述語・項」がもっとも良い結
果であったが、同時に述語と項の組み合わせのために
この素性は疎になりがちである。そこで、WordNetを
利用し、項の集合を拡張すると、疎な状態が解消され、
クラスタリング性能が改善する可能性がある。

LDAのチューニングには Silhouette指標を利用した
が、クラスタリングの結果を評価する Internal指標に

は他の指標も利用可能である。Steinら [6]は Expected
Densityが Fスコアと線形な関係になることを示して
おり、本研究でも有効に働く可能性がある。
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