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1. 背景と研究目的 

近年，EC サイトなど一般消費者が閲覧可能なサ

イト上で，商品に対するレビューが大量に投稿され

ている．これらのレビューデータは製品を購入，使

用している顧客の感想や要望が記述されており，他

の顧客の購買行動に直接的な影響を与える．そのた

め，メーカーにとって，レビューデータを分析する

ことは顧客のニーズ把握のみならず，既存製品の問

題点などを把握するための重要な情報源となってい

る．しかし，投稿者の書き方には統一性がなく，文

体や語彙のばらつきが大きい文書集合の分析となる

ため，単語別の統計情報のみでは内容の判断がつか

ないことがある．そこで従来，語彙の類似性の知識

表現には，シソーラスなどの辞書が用いられていき

た．しかし，シソーラス上の語彙間類似度のみでは

表現能力が乏しい．これに対し，近年は大規模な文

書データから学習済みのモデルを活用した BERT[1]

と呼ばれる自然言語処理技術の有効性が指摘されて

いる．そこで，本研究では BERT を用いて，大量に

存在する統一性のない商品のレビューデータから，

本当に着目すべき，マーケティング活動に資す

るレビューの抽出を行う．具体的な事例として，

ショッピングモール型 EC サイト A に出品する，大

手メーカーB 社の主要商品のレビューデータに提案

手法を適用し，その有用性を示す． 

2．問題設定 

メーカーにおいて，大量に存在するレビューデー

タの中から着目すべきレビューを抽出することは，

現在の商品に発生している問題の特定や新商品開発

の方針を決定する上で重要である．本研究が対象事

例とするメーカーB 社では，想定しているラベルと，

それらに対応する単語リストを事前に定義し，人手

でラベルの付与を行なっている．この手法は，単語

のみで判断されるため，リストにない類義語など文

書全体の内容は加味されない．また，想定したラベ

ル以外は考慮されないという問題もある．そのため，

どの既存ラベルも付与されないレビューが大量に存

在している．これらの既存ラベルが付与されないレ

ビューの中には，全体のレビューデータの中に数件 

 

 

 

 

 

 

しか存在しない特異な話題に関連するレビューも存

在する．これらのレビューは，事前にラベルに対応

する学習データを用意することも難しく，従来の文

書分類の枠組みでは抽出が難しい．しかし，このよ

うな特異なレビューは，直近で発生した問題点の早

期発見などのために，メーカーにとっては価値のあ

る情報である可能性が高い． 

3．提案手法 

3.1 概要 

本研究は，商品に対するレビューデータを分析し，

レビューデータ全体の傾向把握，および特異なレビ

ューの抽出を行う手法の開発を目的とする．既存の

方法では，単語の有無でラベルが付与されているた

め，想定しているラベルの内容を含むレビューであ

ってもラベル付与されない場合があるという問題が

あるが，既存のラベルを基にしたマルチラベル分類

器の開発によりこれを解決する．また，異常検知の

手法を用い，レビューデータ全体に対して他のレビ

ューとは類似性の低い特異なレビューの抽出を可能

とする．その上で，この 2 つの手法を組み合わせる

ことで，膨大なレビューデータの中から本来着目す

べきで価値が高いと考えられるレビューの抽出を可

能とする手法の提案を行う． 

3.2 ラベル未付与レビューへのラベル付与 

レビューに適切なラベルを付与するマルチラベル

問題に対し，ラベルごとの二値分類器を構築し，ラ

ベル付与を行うことを考える．また，本研究では大

規模文書データにより事前学習済みの BERT を用い

ることで，レビュー文を効果的な特徴ベクトルに変

換することが可能である． 

ここで，ラベル付与されているサイズ𝑁のレビュ

ーデータ集合𝒟!とサイズ𝑀のラベル未付与データ

集合𝒟"がある．ここで𝒟! ∪ 𝒟"中の𝑛番目のレビュ

ーの BERT によって得られた特徴ベクトルを𝒙#𝜖ℝ$

とする．このとき，𝒟"に含まれるラベル未付与レ

ビューにラベル𝑙を付与するためのアルゴリズムを

以下に示す． 

Step1）ラベルが付与されている𝒟!に含まれる𝒙#を
説明変数，ラベル𝑙の有無を表す𝑦%#を目的変数とし

て，各ラベル(𝑙 = 1,2, … , 𝐿)に対し，それぞれ二値分

類器を構築する． 

Step2）構築した分類器を用いて，𝒟"に含まれるラ

ベル未付与レビューに対し，ラベル予測を行う． 

3.3 特異レビュー抽出 

特異レビューの抽出においても，BERT によって
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得られた特徴ベクトル𝒙#を用いる．特異レビューの

抽出は，異常検知手法の 1 つである One Class 

Support Vector Machine (OCSVM)[2]を用いる．こ

のとき，OCSVM はデータ集合全体に対して特異なデ

ータを検出する教師なし学習手法であることから，

全レビューデータ𝒟! ∪ 𝒟"に含まれる特徴ベクトル

{𝒙#}#&'()*を入力することによって実現する．OCSVM

は，𝑛番目のレビューが特異か否かを表す離散変数

�̂�#ϵ{−1,1}を出力する．ただし，�̂�# = 1は非特異，

�̂�# = −1は特異なレビューを表し，本稿では特にこ

の�̂�# = −1であるレビューを特異レビューと定義す

る． 

3.4 着目レビュー抽出 

 3.2 節のラベル付与によって，既存のラベルがい

ずれも付与されないレビューがある．これは，どの

ラベルの要素も持たない想定外のレビューであると

考えられる．そこで，本研究は価値が高いと考える，

メーカーの想定外かつ特異なレビューの抽出を行う．

このため，3.2節の予測値𝑦9%#がすべての𝑙	において 0

となるレビューを想定外レビューと定義する．そし

て，このような想定外レビューのうち，3.3 節によ

り特異レビューにも含まれたレビューを，本研究

で最も価値が高いと考える着目レビューと定義

し，抽出を行う． 
4. 実データ分析 

4.1 分析データおよび分析条件 

メーカーB 社の主力商品であるレーザープリンタ

に対するサイト A 上の英文レビューデータに適用す

る．データ期間は 2017年 1月〜2021 年 7 月，デー

タ件数は𝑀+𝑁 = 19,025 件（うち𝒟!に含まれるレ

ビュー：𝑁 = 13,101 件，𝒟"に含まれるレビュー：

𝑀 =	5,924 件）であり，BERT の事前学習モデル[1]

より獲得する特徴ベクトルの次元数は𝐷 =	768，分

類器は SVM[3]， 4 種類のラベル Function， 

Quality， Setup， Toner ごとに分類器を構築する． 

評価指標は AUC を用い，𝒟!のうち 75%を学習，

25%をテストデータとして評価した．また OCSVM の

事前パラメータ異常値割合は 0.01 とした．SVM， 

OCSVM ともに，カーネルには RBF カーネルを用いる． 

4.2 分析結果 

まず，4 種類のラベルにおける分類器の AUC と，

分類器を用いてラベル未付与レビューに対するラベ

ル予測を行った結果を表１に示し，さらにラベル付

与個数ごとのレビュー件数を表 2に示す． 
 

表 1：各分類器の AUC とラベル付与レビュー件数 

ラベル名 Function Quality Setup Toner 

AUC 0.818 0.874 0.850 0.910 

ラベル付与 

レビュー件数 
941 974 1,109 991 

 
表 2：ラベル付与個数ごとのレビュー件数 

ラベル付与個数 0 1 2 3 4 

レビュー件数 2,279 3,323 282 32 8 
 

表１より，どのラベル分類器においても AUC の値

は高く，BERT と二値分類器を用いることで現状の

方法ではラベル付与されていないレビューにも正し

くラベル付与ができていると考えられる．また表 2

より，ラベル未付与レビューの半数以上のレビュー

に新たにラベルが付与され，さらにその中でも単一

のラベルのみが付与されるレビュー件数が最も多か

った．このことから，ほとんどのレビューが単一の

内容に関する投稿であると示唆される． 

また，ラベル未付与レビューにおいて，分類器に

よるラベル予測によってもいずれのラベルも付与さ

れなかった想定外レビュー（表 2 においてレビュー

付与個数が 0のレビュー），異常検知手法によって

特異と判断された特異レビュー，そしてそれらの双

方に含まれる，想定外かつ，特異と判断された着目

レビューをそれぞれ分析した．それぞれの分析にお

いて抽出されたレビュー件数を表 3に示す． 
 

表 3：特異レビューとラベル付与との関係性 
想定外レビュー 

件数 
特異レビュー 

件数 
着目レビュー 

件数 

2,279 203 119 
 
表 3 より，着目レビューは特異レビューの半数以

上であった．このことから着目レビューには他のレ

ビューとは異なる特徴をもったレビューが多く，ま

た想定外レビューであることからも，新たな話題に

関連し，詳細に内容を把握するべき話題が含まれて

いると考えられる．一方で，想定外レビューの多く

は特異レビューとはならなかった．これは，想定外

レビュー内で類似のレビューが複数含まれている可

能性を示唆している．そのため，このようなレビュ

ーには，新たなラベルを作成し，付与を行う必要が

あると考えられる． 

5. まとめと今後の課題 

本研究では，価値が高いと考えられる想定外かつ

特異なレビューの抽出を行い，膨大なレビューデー

タから本当に着目すべきレビューの抽出が可能な手

法の提案を行い有効性を示した．この結果，想定外

レビューにも類似のレビュー群が存在する可能性も

示された．これは，本研究で用いた 4 種のラベル以

外にも B 社ではラベル付与を行っていることからも

明らかである．今後の課題として，製品に対する評

価値の活用が挙げられる． 
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