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複合的な文書分析技法を用いた  
地元企業の口コミ分類補助システムの開発  

 

安藤瞭†1	 山本堅嗣宣†2	 山本純子†2	 大貫勉†2	 床井真理子†2 
原紳†3	 渡邊信一†3 

 
概要：地元メディアサイトの要望に従い，感情分析や類似文章検知などの複合的な文書分析技術を用いて同社の規約

に違反するクチコミを自動分類し，運用を通じて逐次学習できるクチコミ分類の補助システムを開発した． 
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Development of a Support System to Classify Reviews 
Using Multiple Language Processing Techniques 
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Abstract: We have developed a support system to classify reviews using multiple language processing techniques which can 
improve the precision of classify through incremental learning. 
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1. はじめに    

	 近年，情報技術の発達により作成される電子情報は毎年

40%近くの増加率となり，2020年には 2015年の 50倍もの

データ量になることが予想されている[1]．Googleでの１日

の処理データ量は 24 ペタバイトにのぼるなど[2]，日々人

間が扱わなければならない情報量は爆発的に増大し続けて

おり，これらの事情から様々な情報を自動的に分類する技

術が求められている． 

	 本研究は栃木県の地元密着系情報サイトである「栃ナ

ビ！」を運営しているヤマゼンコミュニケイションズ株式

会社の問題解決を行うための開発である．ポジティブな点

にフォーカスすることによって地域振興に貢献するという

同社が掲げる地域支援サイトの考え方に基づき，各種文書

処理の技術を用いて自動的に投稿文の規約違反分類を処理

するシステムの開発を行った．  

	 投稿されるレビューの規約違反などのチェックは人力で

行なっていたが，それには人件費がかかるという問題があ

った．今回はこれらの処理の一部を自動化し，支援するこ

とで人件費の削減を目的に開発を行った．本研究の要求を

まとめると以下の通りである． 
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(1) 重複投稿などで規約に違反する文書の判別 

(2) 使いまわしている文書の判別 

(3) 誹謗中傷の目的で書かれた文書の判別 

	 この３点の要求を満たすため、今回は感情分析や文書類

似度の検知手法などを使用して第一弾となる Python ベー

スの APIシステムを開発し、運用のための試験を行った． 

2. 現状と目標  

	 現在，月平均 2,000 件の投稿記事の内，約 96.4%は有効

データである．問題になっている 3.6%の無効データ以外は

可能な限り人間が見ずに掲示許可のラベリングを行うこと

が理想となる． 

	 しかしながら，現実問題として 100%の精度で誹謗中傷

などを検知することは困難である．このため，機械的な処

理は支援にとどめ人間が常に関わるシステムとする．かつ

逐次学習的な学習方針を取り，運用する中でより高い精度

を得られるように意図した開発を行う． 

	 また，当面の目標とする分類精度は誹謗中傷検知が難し

いと考えられるため，これに合わせて基準設定を行なった．

誹謗中傷に用いる感情分析の精度から，2016年時点での感

情分析研究の精度で最も高い 95%を目標にする[3]． 

	 さらに，分析のリクエスト１件に対して 200ms以内に完

了することを目標にする．この数値の根拠は，今後のリク

エストの増大を考慮して，Mobage など大手 Web サービス

のレスポンス速度を参考にした[4]．  
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3. システム構成  

	 本件開発では与えられた自然言語処理タスクを実行する

ための学習器システムとそれを実運用するための APIフレ

ームワークによって構成されている．API のフレームワー

クでは実際に運用をするにあたり信頼性が高い Tornado フ

レームワークを用いて実装を行なった． 

	 また，文書処理には Gensim，形態素解析には MeCab を

用いて開発を行なった． 

3.1 規約違反の文書分類システム  

	 同じユーザーかつ同じ投稿という「重複投稿」は送信ボ

タンの連続クリックなどによる連投によって生じるもので

あり，掲載拒否されるもののうち，最も多いケースである．

そこで，単純に文書間を比較し，同じものであれば無効の

ラベルをつけるものにした．これは原始的な手法で十分解

決できることから判定文を用いた原始的な方法で構築した． 

3.2 類似度判定システム  
	 投稿に対してポイント制を定めて特典を出しているため，

例えば「このお店のカステラは絶品でした！また行きたく

なるいいお店です」と「このお店のラーメンは絶品でし

た！また行きたくなるいいお店です」のように，同じ文書

で品物の名前だけ変更するケースも規約として禁止してい

る． 

	 そこで，Tata and Patelの TF-IDF cos類似度評価法[5]によ

って検知を行うシステムを構築した．これは TF-IDFと cos

類似度判定を組み合わせたものである． 

	 比較対象とするのは計算時間の関係から同じ記事内の投

稿と同じユーザーの投稿のうち，最近の数件である．この

件数は運用を通して決定する． 

3.3 誹謗中傷判定システム  
	 今回の課題となっている誹謗中傷判別において，大多数

なものは特定の店舗や商品に対して批判を試みるものであ

る．その次に皮肉などの要素を含んだものが存在する．そ

こで，今回我々は感情分析を用いて大多数の誹謗中傷記事

をまずは排除することを試みた． 

	 感情分析（Sentiment Analysis）とは，文章の感情を分析

する手法であり，これらを使った誹謗中傷の検出は石坂ら

[6]などが実際に応用して成果を出している． 

	 今回の感情分析においては，BoW（Bag of Words）形式

の特徴ベクトルを TF-IDFと LDAを用いて特徴抽出と次元

圧縮を行い，教師付き学習について機械学習器によって学

習を行った． 

	 また，運用を通してさらに精度の向上と人間の分類精度

に近づけることができるようにオンライン学習器である

AROW(Adaptive Regularization of Weight Vectors)を導入し

た． 

3.4 使用手法  

(1) TF-IDF cos類似度判定  

	 TF-IDF cos 類似度判定は特徴抽出手法である TF-IDF と

cos類似度判定を組み合わせたものであり，Tataと Patelに

よって提唱された． 

	 TF-IDF(Term Frequency – Inverse Document Frequency)は

単語の出現頻度に基づいて単語の重み付けを行う特徴抽出

手法であり，TFと IDFに分けて以下のように計算する． 

TF(t, d)  =  n!,!/ n!,!
!∈!

 

	 ここで，TF(t,d)は文書 d 内のある単語 t の TF 値であり，

n!,!ある単語 t の文書 d 内での出現回数， n!,!!∈! は文書 d

内のすべての単語の出現回数の和である． 

IDF(t)  =  log
N

df(t)
+ 1 

	 ここで IDF(t)はある単語 t の IDF 値であり，N は全文書

数，df(t)はある単語 tが出現する文書の数である． 

	 これを用いて，文書 dにおける単語 tに対する TF-IDF値

は次のように計算できる． 

TF ⋅ IDF (t, d) =  TF(t, d)  ∙ IDF(t) 
	 さらに，ここで特徴抽出した特徴ベクトルについて LSI

による次元圧縮を行い，以下の式で cos類似度を計算する．

ここで，得た値が 1に近いほど文章の類似度が高く，-1に

近いほど，異なる文章であると言うように評価することが

できる． 

cosine similarity =  a ∙ b/|a||b| 
	 本件では 0.8 以上の値を得た場合に，類似の文書として

評価する． 

 

(2) LDA(Latent Dirichelet Allocation) 

	 LDAとは言語モデルの一つであり，次元圧縮手法の一つ

でもある [7]．潜在的ディレクレ配分法とも言われる．

Hofmann によって考案された pLSA(Probabilistic Latent 

Semantic Analysis)[8]や LSA/LSI(Latent Semantic Indexing)を

発展させた手法として知られている． 

	 単語は独立に存在しているのではなく，潜在的なトピッ

クを持ち，同じトピックをもつ単語は同じ文章に出現しや

すいと言う特徴に着目し，文章中の単語のトピックを確率

的に求める手法である．これを用いて単語をトピックごと

にまとめることで次元圧縮をすることができる． 

 

(3) Adaptive Regularization of Weight Vectors 
	 Adaptive Regularization of Weight Vectors（AROW）[9]は

K.Crammarが提案したオンライン線形分類器の一つである．

Label noiseによる訓練例の急な変化にも頑健であり，過学

習を起こしにくいアルゴリズムとされる．  

 

4. 動作検証  

	 試作では OS 環境を Mac OSX Sierra，サーバー環境を
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Apache Apache/2.4.23 (Unix)、MySQL5.7.17、PHP 5.6.25の

環境を設置して動作検証を行った． 

	 動作検証では現実の動作環境を仮定し，実験用のコンピ

ュータに実行サーバーを立て，それに対して LAN を介し

て別のブラウザから POST リクエストを送信し，レスポン

スを確認し，正常な動作を確認した． 

	 運用環境での実装においては現在実装準備を行なってい

ることから当日その成果を公開する． 

 

5. 評価指標  

	 システム全体の評価指標として「全体精度(Accuracy)」

「精度(Precision)」「再現率(Recall)」とその調和平均である

「F1 値(F1-measure)」によって評価を行なった．その定義

を以下に示す． 

 

𝑎：正しく掲載可能(Pos)と分類されたサンプル数 

𝑏：間違えて掲載可能(Pos)と分類されたサンプル数 

c：間違えて掲載不可(Neg)と分類されたサンプル数 

d：正しく掲載不可(Neg)と分類されたサンプル数 

 

Accuracy =  (a + d)/(a + b + c + d) 
Precision(Pos) =  a/(a + b) Recall(Pos)  =  a/(a + c) 

Precision(Neg)  =  d/(c + d) Recall(Neg)  =  d/(b + d) 
F1-measure = 2 *Precision*Recall / (Precision + Recall) 

 

6. システムの性能評価と考察  

	 前項で定義した評価指標に基づいてシステム全体の性能

評価を行なった．実験ではヤマゼンコミュニケイションズ

株式会社から提供されたデータセットを用いた．性能評価

においては全体の性能評価と比較的検出が難しい誹謗中傷

の性能評価を個別に行なった． 

 

6.1 全体の性能評価  

	 全体の性能評価としては「栃ナビ！」にこれまで投稿さ

れたものの内，135件を「投稿許可」50件と「重複投稿」

25 件，「文章類似」25 件，「誹謗中傷」35 件のエラー対象

に分類し，それぞれの精度を確認した．その結果を以下の

表１に示す． 

表１．全体の性能評価 

	 全体の精度として 95%の精度で分類ができている．特に

許可が 92%の再現率を確保しており非常に良い精度で分類

もできていることがわかる他，誹謗中傷の再現率が 97%と

非常によい分類精度を保っているが，精度自体は事前実験

で行なっていた SVMの分類精度よりも低くなり，83%であ

った．これは NG ワード検知との組み合わせで他の文書も

検知してしまっていることが考えられる．しかしながら，

これは AROW に対して再学習を行わせていくうちに改善

されるのではないかと考えられる． 

	 さらに，文書類似の再現率が極端に低いが，これはラベ

ル設定の際に厳しく似た文書をつけたことが原因だとは思

われる．また，実際には文書類似で掲載拒否される文書は

少ないことから，これの再現率は将来的に向上させるべき

としても実用に耐えうると考えられる． 

	 一方で，１件の分析時間には 232msかかっており，時間

がかかっていることがわかる．この原因として最も大きか

ったのは，文書類似である．これは関連すると考えられる

文書を全て特徴ベクトルに変換し、対象のレビューと関連

文書を全て計算するのに時間がかかっているからであると

考えられる．将来的には実用可能な水準になるように検知

する対象の文書数を調整することで目標時間に近づけるこ

とも考慮に入れる． 

 

6.2 誹謗中傷検知の性能評価  

	 誹謗中傷検知の性能評価では「栃ナビ！」にこれまでに

投稿された記事のうち，投稿許可(Pos)を 2,000 件，投稿不

可(Neg)を 2,000 件の計 4,000 件を用いて評価を行なった．

AROWを用いたシステムと SVMを用いたシステムの分類

結果を以下に示す．SVMについてはグリッドサーチを用い

てパラメーターの最適化を行なっている． 

 

表２．AROWを用いた誹謗中傷検知 

 Precision Recall F1-Score 

Pos 0.88 0.88 0.88 

Neg 0.89 0.90 0.90 

Total 0.89 0.89 0.89 

 

表３．SVMを用いた誹謗中傷検知 

 Precision Recall F1-Score 

Pos 0.93 0.93 0.93 

Neg 0.92 0.92 0.92 

Total 0.93 0.93 0.93 

 

	 表２と表３を見てわかるように，AROWの誹謗中傷の検

知精度は SVMと比較してあまり高くない．しかし，AROW

について５回まで再学習を行なった結果，精度，再現率と

もに 1%増大した．  

 Precision Recall F1-Score 

許可 0.98 0.92 0.95 

重複 1.00 1.00 1.00 

文書類似 1.00 0.88 0.94 

誹謗中傷 0.83 0.97 0.89 

合計 0.95 0.94 0.94 
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	 これらの結果から，実運用が始まればある程度は精度を

高めることができることが推測される．また，今後の改良

においては AROW に対してパラメータ最適化手法などを

実装し，学習効率を向上させることを検討している． 

 

7. おわりに  

	 本開発ではヤマゼンコミュニケイションズ株式会社の支

援システムの開発に自然言語技術を導入し，文書分類支援

システムを開発し，約 95%の精度で必要な分類が可能であ

るシステムを構築することができた．特に許可については

92%の再現率で保証することができており，かなり高い精

度であることが考えられる． 

	 特に誹謗中傷検知において感情分析手法を利用すること

で同社のデータセットにおいて最高 93%の検出精度が出せ

ることが分かったことも一つの知見である． 

	 今後は実際の運用を通じた性能評価と運用時に発生した

問題解決を行うとともに，皮肉表現による誹謗中傷の抽出

やスパム表現の検出などの実装なども行い，さらに高度な

分類システムの開発を行いたい． 
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