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レビュー文章集合を用いた
マイクロドメインのための概念階層オントロジー構築

谷江 博昭1,a) 三澤 賢祐 大内 啓樹2,3,b)

概要：本稿では，あるエンティティに関するテキスト集合から効率的に知識ベースを構築することを目指
す．より具体的には，施設の評判などを記述したレビュー文章集合から，その施設にある設備やサービス

を抽出し，それらの情報を体系化する．構築した知識ベースは，検索システムや QAシステムへ活用する．

提案手法では，レビュー文章集合から，知識ベースに必要なドメイン個別のオントロジーを構築する．特

に，解析したいテキストで学習した単語埋め込みを利用することによって，解析対象のドメインに適した

オントロジーを得る．本稿では，オントロジー の質の定量的・定性的分析を行い，単語埋め込みの違いに

よる効果を検証する.

1. はじめに

インターネットの隆盛に伴い，ウェブ上における個人の

情報発信の機会が増加し，「Amazon.com*1」や「じゃらん

net*2」などのサイトに多くのカスタマーレビューが投稿さ

れている．表 1は「じゃらん net」に寄せられたレビュー

文章の例を示している．対象施設に対する感想や，その施

設が提供するサービスやグッズなどの情報が述べられてい

る．このようなレビュー文章から対象施設に関するより詳

細な情報を抽出・構造化することにより，高度な検索シス

テムなどの応用アプリケーションに有用な知識ベースとし

て利用可能となる．検索で利用可能な知識ベースの例を図

1に示す．本稿で想定する知識ベースは，対象施設に紐づ

く実在物であるエンティティと，そのエンティティを抽象

化した概念（クラス），概念同士の上位・下位関係を定義す

る概念階層オントロジーからなる．

オントロジーを自動構築する研究は古くからあるが [6][7]，

それらの多くは辞書やWikipediaなどに含まれる一般的な

定義情報を基にしている．しかし，実世界においては概念

同士の関係は利用される場面によって異なり，単純に定義

することは難しい．例えば，宿泊施設は風呂や大浴場をエ

ンティティに持ち，一般的には，風呂は大浴場の上位概念

と定義できる．しかし，ミクロに見るとその関係は異なる．
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温泉施設 A に対するレビュー

大浴場・露天風呂があり、カフェやレストランを揃えた

温泉施設です。

熊笹うどんはモチモチで美味しく、こちらのソフトク

リームもオススメです。

食事処もリーズナブルでよい。

表 1 レビュー文章の例．太字がエンティティを表す．

宿泊施設のうち，温泉旅館では“風呂”は大浴場とほぼ同

義で扱われるが，ホテルでは“風呂”は宿泊部屋にある風

呂を示す概念であり，大浴場とは別の概念として扱われる

ことが多い．このような違いは些細ではあるが，実サービ

スにおいては極めて重要な違いとなる．一般的な定義から

考えた場合，これらの違いは埋もれてしまい，また仮に定

義が出来ても単一のオントロジーで全てを表現すると複雑

で実利用が困難なものとなる．本稿では，概念の意味およ

びその関係をユニークに表現できる集合を「マイクロドメ

イン」と定義する．マイクロドメイン毎に，概念と関係を

定義するオントロジーができれば，実サービスにも応用可

能な有用な知識ベースとなる．

本稿では，あるマイクロドメインのレビュー文章集合を

入力に，当該マイクロドメインに特化したオントロジーを

構築する手法を提案する．当該手法では，レビュー文章集

合から階層クラスタを自動構築し，それを元に概念階層オ

ントロジーを生成する．当該手法で構築したオントロジー

の質を評価するため，人手によって構築した正解オントロ

ジーを用意した．正解オントロジーと自動構築した階層ク

ラスタを比較することによって，正解オントロジーをどれ

だけ自動で再現できているかを評価する．結果として，正
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類義クラスタ：クラスタの要素はm ∈ M あるいは c ∈ C

で構成され，クラスタ内の要素に対して類義関係*3が成り

立つ

上位下位クラスタ (ペア)：2 つの要素からなるクラスタ

(ペア)であり，要素 {x，y}はそれぞれ m ∈ M あるいは

c ∈ C である．xは yの上位概念*4にあたる

本手法では，抽出されたメンションに対して，単語分散表

現間のコサイン類似度を用いて，階層クラスタを構成する．

クラスタ間の距離測定方法にはウォード法を用いる．解析

対象のマイクロドメインに特化した単語埋め込みを用いる

ことで，対象マイクロドメインにおける同義・類義・上位

下位クラスタを多く含む階層クラスタを得る．

なお，クラスタリングの対象とするメンションは頻度で

足切りを行なった．足切りは，複数の施設で複数回登場す

ることを条件とし，これに満たないメンションを除外した．

3.4 概念階層オントロジーの構築

獲得した階層クラスタから概念階層オントロジーを再構

成する．階層クラスタには対象マイクロドメインにおける

単語の類似度に基づくクラスタが含まれるが，単語間の関

係性（同義・類義・上位下位）は含まれない．図 2に示す

ように，階層クラスタから同義・類義・上位下位クラスタ

を抜き出し，ラベルを付与することで，概念の上位下位関

係を規定する概念階層オントロジーを構築する．

具体的には，以下の作業を行う．

(i)階層クラスタ内から同義クラスタに該当するクラスタ

を抜き出す．同クラスタ内のメンションを１つの概念にま

とめてオントロジーの末端ノードとして追加する．

(ii)階層クラスタ内から類義クラスタに該当するクラスタ

を抜き出し，同クラスタに人手でラベルを付ける．同クラ

スタ内のメンションをそれぞれ概念としてオントロジーの

末端ノードに追加する．クラスタにつけたラベルは，中間

ノードとしてオントロジーに追加し，上位下位関係のエッ

ジをつける．

(iii)階層クラスタ内から上位下位クラスタに該当するクラ

スタを抜き出し，下位にあたるメンションを概念としてオ

ントロジーの末端ノードに追加する．上位にあたるメン

ションは，中間ノードとしてオントロジーに追加し，上位

下位関係のエッジをつける．

なお，上記の (i)(ii)(iii)の全てにおいて，クラスタ内に誤

りが存在する場合には，人手で修正を行なった上でオント

ロジーへ反映させる．

階層クラスタリングで同義・類義・上位下位が適切にク

ラスタリングされている場合，上記の作業が容易に行える．

*3 共通の上位概念を持つ要素同士の関係を類義関係と呼ぶ
*4 y is a x の関係が成り立つ

３００円で/足湯/E が楽しめて、...

始めに/内湯/E にはいり、その後/露天風呂/E にも入りました

/脱衣所/E で/鍵付きロッカー/E を使いたい場合は、...

湯上りの/ビール/E は最高。
表 2 アノテーションの例 (/,/E で囲まれた箇所がアノテーション

されたメンション)

対象のレビュー件数 6,000

対象施設の数 487

アノテーションされたメンションの数 15,546

メンションの異なり数 2,941

足切り後のメンションの異なり数 130

表 3 正解データの統計量．

4. データ

対象のマイクロドメインを温泉施設とし，温泉施設のレ

ビュー文章集合から，人手により正解クラスタおよび概念

階層オントロジーを作成した．なお，利用するレビューは

全て「じゃらん net」のレビューを用いた．

正解データの作成は次のように行なった．レビュー文章

集合として，温泉施設に関するレビューから抽出した 6,000

件を利用する．抽出したレビューに対して，ターゲット施

設が所有するエンティティへのメンションを表 2のように

アノテーションする．アノテーションされたメンションか

ら 3.3節と同一のルールにより，メンションの足切りを行

う．残ったメンションから，温泉施設において同義関係，

類義関係，上位下位関係と見なせるメンションの集合を作

り，それらの集合にラベルを付与する．ここで得られたク

ラスタを正解クラスタとし，自動構築された階層クラスタ

の比較評価に用いる．なお，正解クラスタから正解オント

ロジーの作成は 3.4節と同様の手法により行う．正解クラ

スタには概念階層オントロジー構築に必要な情報が含まれ

ていることから，自動構築された階層クラスタと正解クラ

スタを比較評価することで，正解オントロジーに対する評

価とすることができる．対象データの統計量と作成した正

解クラスタおよびオントロジーのサンプルをそれぞれ表 3，

図 3に示す．

5. 実験

3節の手法で生成された階層クラスタリングが概念階層

オントロジーを作成する上で有用な材料となることを検証

する．

5.1 メンション抽出実験

5.1.1 実験のセットアップ

3.2節で述べた LSTM-CRFモデルをメンション抽出に

用いる．BiLSTM-CRF のハイパーパラメータを付録の

A.1 節の表 A·1 に示す．モデル内で利用する単語分散表
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9,802 3,338 3,344

11,513 3,840 3,836

185,506 61,595 61,936

4

gensim*5 word2vec (continu-

ous bag-of-words)

Wikipedia *6 2018-12-26

Wikipedia

mecab 0.996*7

Juman *8

512 window 15
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5.1.2

(Precision; P) (Recall; R) F

*5 https://radimrehurek.com/gensim/
*6 https://dumps.wikimedia.org/jawiki/
*7 http://taku910.github.io/mecab/
*8

mecab

P R F
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2,825 93.20 91.26 92.22
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単語分散表現 説明 半自動 全自動 差

1 Wikipedia Wikipedia のみを用いて学習 51.64 51.54 0.10

2 Wikipedia → 温泉 1 の学習済み分散表現を，温泉レビューを用いて再学習 68.79 64.97 3.82

3 宿・観光 宿・観光レビューのみを用いて作成． 83.61 81.82 1.79

4 宿・観光 → 温泉 3 の学習済み単語表現を，温泉レビューを用いて再学習 85.69 82.77 2.92

5 Wikipedia + 宿・観光 Wikipedia と宿・観光レビューのテキストを連結して学習 90.09 84.89 5.20

6 Wikipedia + 宿・観光 → 温泉 5 の学習済みの分散表現を，温泉レビューを用いて再学習 92.61 84.52 8.09

表 6 階層クラスタ構築に用いた分散表現の学習法と評価結果 (F 値)．

施設ドメインに特化させた方が良い結果になることが期待

できる．実験では，対象ドメインに特化した単語分散表現

を用いる効果を示すため，Wikipediaの単語分散表現を用

いた階層クラスタとの比較を示す.

5.2.1 実験のセットアップ

階層クラスタ評価指標

人手で構築した正解クラスタと自動構築した階層クラス

タを比較して評価する．階層クラスタの評価には，Zhao

[3]らによって提案された，階層クラスタリング評価のため

の F値を用いる．これは，正解クラスタに対し，生成され

た階層クラスタに含まれる全てのクラスタの中から，スコ

アが最大となる最適なアラインメントを探索し，そのスコ

アを求めるものである．正解クラスタと完全に一致するク

ラスタが階層クラスタに含まれる場合には，このスコアは

1となる．このスコアが 1に近いほど，正解クラスタに近

く，階層クラスタを参照して正解クラスタを再現すること

が容易であると言える．

Lr を正解クラスタとし，nr をその要素数とする．Si を

階層クラスタに含まれるクラスタとし，ni をその要素数

とする．Si の要素のうち，Lr に含まれる要素の数を nri

とする．Lr と Si の F 値は以下で定義される．ここで，

R(Lr, Si)は nri/nr，P (Lr, Si)は nri/ni で定義される．

F (Lr, Si) =
2 ∗R(Lr, Si) ∗ P (Lr, Si)

R(Lr, Si) + P (Lr, Si)
(1)

クラスタ Lr の F値は，階層クラスタ Tの全要素に対して

計算された F値の最大値であり，以下の式で定義される．

F (Lr) = max
Si∈T

(F (Lr, Si)) (2)

クラスタ全体の F値は，式 3のとおり，各クラスタの要素

数の重み付き平均で計算される．cは正解クラスタに含ま

れるクラスタ数である．

FScore = Σc
r=1

nr

n
F (Lr) (3)

5.2.2 比較手法

メンション抽出のバリエーション

階層クラスタ自動生成手法の評価のため，以下に示す二

つのプロセスで構築されたクラスタを評価する．

• 半自動：人手でアノテーションされた正解メンション
をもとに構築された階層クラスタ

• 全自動：メンション抽出モデルを用いて自動抽出した
メンションをもとに全自動で構築された階層クラスタ

両方のプロセスともにクラスタ生成は自動であるが，メン

ションの抽出方法が人手/自動である点が異なる．提案手

法全体での評価に加えて，階層クラスタリング手法単独お

よびその際の単語分散表現の効果を評価するため，半自動

のプロセスでは，入力とするメンションを正解クラスタと

合わせている．

分散表現のバリエーション

階層クラスタリングは，各メンションに割り当てられた

分散表現 (ベクトル)を用いて行われる．つまり，割り当て

られた分散表現間の距離が近いメンション同士がクラスタ

を形成する．したがって，生成されるクラスタは，各メン

ションに割り当てられた分散表現に大きく依存する．

そこで本稿では，表 6中の 6種類の分散表現学習法をも

とに階層クラスタを生成し，クラスタの質を比較・評価す

る．表 6中では，以下に示す 3種類のテキスト集合を用い

て分散表現を学習している．

• Wikipedia: 日本語版Wikipediaのダンプデータ

• 宿・観光: 「じゃらん net」に寄せられた宿および観光

スポットのレビューの一部 *9

• 温泉:「じゃらん net」に寄せられた温泉施設のレビュー

の一部*10．「宿・観光」レビュー文章集合に含まれる．

注意点として，「温泉」レビュー文章集合は「宿・観光」レ

ビュー集合に含まれる (部分集合である)．

分散表現を作成する際には，Juman辞書に加えて，抽出

されたメンションを単語登録した上で mecab0.996で単語

分かち書きを行なった．単語分散表現は gensimで提供さ

れる word2vec を利用して作成した. 分散表現の次元数は

200に，windowサイズは 15に設定した．データ中に出現

する頻度 4以上の単語のみをボキャブラリとして登録した．

5.2.3 実験結果

比較実験結果を表 6に示す．正解メンションを用いて

構築したクラスタ (半自動)において，「5 Wikipedia+宿・

観光」と「6 Wikipedia+宿・観光→温泉」で学習した分散

表現を用いたクラスタが高い F値を記録している．また，

*9 実験に用いたレビューに含まれる Token数はおよそ 570百万個．
*10 実験に用いたレビューに含まれる Token 数はおよそ 750 千個．
温泉施設は観光スポットの一部であり，同レビューは前述の宿お
よび観光スポットのレビューに包含されている．
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宿・観光レビューを用いた場合 (3 6)がそれ以外 (1・2)と

比べ大幅な性能向上が見られる．加えて，1と 2，3と 4，

5と 6を比較すると，温泉レビューで再学習する効果が見

られる．

自動抽出したメンションをもとに階層クラスタを構築し

たクラスタ (全自動)において，「半自動」に比べて若干ス

コアが低下したが，「宿・観光」レビューを用いたケース

(3 6)では，F値 80%以上を維持している．興味深いこと

に，「3宿・観光」と「4宿・観光→温泉」を比較すると温泉レ

ビューでの再学習の効果が見られる一方，「5 Wikipedia+

宿・観光」と「6 Wikipedia+宿・観光→温泉」を比較する

と再学習の効果は見られなかった．正解メンションを用

いた場合 (半自動)における「5 Wikipedia+宿・観光」と

「6 Wikipedia+宿・観光→温泉」の比較では，温泉レビュー

での再学習の効果が見られた点とも対照的な結果となっ

た．この原因は，メンションの自動抽出精度とも関わる部

分であると考えられるため，今後詳細に分析していく予定

である．参考として，全自動で構築された「6 Wikipedia+

宿・観光→温泉」の階層クラスタを付録の図 A·1に示す．

6. 分析

節 5.2.3の実験 1において，スコアの違いが顕著であっ

た「1 Wikipedia(半自動)」(図 A·2)と「6 Wikipedia+宿・

観光→温泉 (半自動)」(図 A·3)の主な差異を次に示す．
「1 Wikipedia」の単語分散表現を用いて階層クラスタ

を構築した場合，表記揺れのメンションが適切にクラスタ

リングされないケースが多く見られた．例えば，{ボディ
ソープ，ボディーソープ }，{蕎麦，そば }，{食事処，お食
事処，食堂 }は正解クラスタではそれぞれ同義クラスタと
して定義したが，「1 Wikipedia」ではこれらのクラスタは

再現されない．「6 Wikipedia+宿・観光→温泉」では，こ

れらの表記揺れに関するメンションは適切にクラスタリン

グされている．このような表記揺れはレビューにおいては

同様の文脈で多く出現するが，Wikipediaには多く存在し

ないためと考えられる．

また「1 Wikipedia」では，ドメインにより解釈が異なり

うるメンションが，適切にクラスタリングされないケース

も見られた．例えば，エアコンとコンディショナーが最近

傍のペアとしてクラスタリングされた．エアコンと，エア

コンの正式名称であるエアー・コンディショナーが同文脈

で出現することが多いためと考えられる．しかし，温泉ド

メインにおいては，コンディショナーはリンスの同義語と

して用いられるため，このクラスタリングは誤っている．

ドメイン固有の概念に関するクラスタリングも

「1 Wikipedia」では再現されていないケースが見られた．

例えば，正解クラスタでは家族風呂と貸切風呂を類義とし

ており，「6 Wikipedia+宿・観光→温泉」の階層クラスタ

では，この２つは最近傍のペアとしてクラスタリングされ

たが，「1 Wikipedia」では近くにクラスタリングされない．

Wikipediaには，この２つの概念に関するコーパスが十分

に含まれないためと考えられる．

上記は，最も顕著な違いが見られた「1 Wikipedia(半自

動)」と「6 Wikipedia+宿・観光→温泉 (半自動)」を比較

した考察であるが，1と 2，3と 4，5と 6の比較において

も，上記と同様の傾向が見られた．ドメイン特化のコーパ

スを利用することで，マイクロドメインにおける同義・類

義・上位下位のクラスタが多く含まれる階層クラスタを構

築することが出来ると考えられる．

7. 関連研究

メンション抽出

Lample [2] らが固有表現抽出タスク向けに，BiLSTM

（Bidirectional LSTM）と CRFを組み合わせた BiLSTM-

CRFを提案し，高い性能を報告している．Webテキスト

から固有の名詞句を獲得する研究としては，池田 [5] らは

Webブログテキストから土産物の品名と店名を抽出するた

めに BiLSTM-CRFを利用している．

オントロジー構築

鈴木 [6]は辞書の定義文を基にした上位語情報の抽出手

法を提案した．隅田ら [7]は，Wikipedia の記事構造に含

まれる節や箇条書きの見出しを用いて，上位下位関係を自

動獲得する手法を提案した．松田ら [4]は，Wikidataを用

いた遠距離教師あり学習により，Wikipedia アブストラク

ト内から大規模な関係知識を獲得する手法を提案している．

これらの手法では辞書やWikipedia，Wikidataを用い，そ

れらに含まれる構造情報や概念間の関係を示唆している文

章を活用することで，単語間の関係知識を大規模に獲得し

ている．本手法では，WikipediaやWikidataには十分に

含まれないマイクロドメインの知識を獲得するために，レ

ビュー文章を用いた．レビュー文章には特定の文構造がな

く，また概念間の関係を示唆する文も含まれないため，こ

れらに依存しない手法を提案した．

8. おわりに

本研究では，レビュー文章集合からマイクロドメインの

オントロジーを構築する手法を提案した．メンション抽出

によりオントロジーに登録する概念を獲得し，対象マイク

ロドメインに特化した単語分散表現を利用することで，オ

ントロジー構築に有用な階層クラスタを構築出来ることを

示した．また，得られたオントロジーは，一般的な定義と

は異なる，マイクロドメインに特化した概念と関係を獲得

できていることを示せた．

今後は，複数のマイクロドメインで実験することで手法

の有用性を検証し，実際の検索システムへ応用する予定で

ある．検索システムへの応用にあたっては BERTによる

類似文検索との併用なども考えている．
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付 録

A.1 LSTM-CRFのハイパーパラメータ

パラメータ名 値

単語分散表現の次元 500

LSTMの層の数 4

LSTMの隠れ層の次元 300

ミニバッチサイズ 32

最適化 Adam

L2正則化. λ 0.0001

ドロップアウト率 0.1

表 A·1 実験に用いた LSTM-CRF のハイパーパラメータ.

5節で用いたハイパーパラメータを表??に示す．なお，

Adamのハイパーパラメータ β1 と β2 は文献 [1]で推奨さ

れている 0.9と 0.999にそれぞれ設定している．

A.2 階層クラスタ
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図 A·1 Wikipedia+レビュー→温泉 (全自動) による階層クラスタ．
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図 A·2 Wikipedia(半自動) による階層クラスタ．
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図 A·3 Wikipedia+レビュー→温泉 (半自動) による階層クラスタ．
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