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1 序論
ショッピングサイトの普及と大規模化が進む現在，

登録された商品の “検索しやすさ”が売り手と買い手
（ユーザ）双方にとって重要である．ユーザの多岐に
渡るニーズを満たすため，商品の絞り込み検索，いわ
ゆるファセットサーチの実現は必要不可欠である．こ
こで絞り込みの手がかりとなるのは，たとえば服飾商
品におけるサイズがMであるとか，色が青色である
といった，他の服飾商品と共通する性質（サイズ，色）
の，具体的な値（M，青）である．これらを個々の商
品が持つ属性と捉えることにより，属性が各商品を特
徴付けていると考えられる．本稿では性質を現す表現
（サイズ，色など）を属性名，具体的な値（M，青な
ど）を属性値と定義し，これらのペアを商品の持つ属
性とする．
多くのショッピングサイトでは属性を手作業で入力

しているが，これはコストが大きい．そこで商品説明
文を用い，自動的に商品と属性を結びつける手法に取
り組んだ．具体的には，商品への属性の紐付けをその
商品説明文中の属性値表現への属性名ラベル付与問題
（属性値タギング）として扱い，固有表現抽出と同様
に対象表現の辞書を利用し [3, 9]以下の手順で解く．

1. 商品説明文より，対象属性名に対応する属性値辞
書を構築する．

2. 少量の商品説明文に対し，人手で属性値をアノ
テートし，コーパスを作成する．

3. 構築した属性値辞書と作成したコーパスを用いて
属性値タガーの訓練をし，それによって商品説明
文に対して属性値タギングする．

実験と評価には，楽天市場ワインカテゴリに含まれる
全商品（299,851点）を用いた1．

1楽天データ公開にて公開されているデータを利用した．
http://rit.rakuten.co.jp/rdr/

本研究で得られた知見は以下の通りである．

� 構築した辞書を利用することで，固有表現抽出と
同様に属性値タガーの性能向上が認められた．

� 網羅性の高い辞書を構築しても，局所的な曖昧性
を含む表現などにより，属性値タガーが高性能に
ならない可能性がある．

2 関連研究
本研究に最も近いのは，商品の属性名，属性値を抽

出する試みである．Ghaniら [4]や Probstら [7]は，
まず属性名，属性値のペアをシードとして数種類用意
した．それらの商品説明文中での出現パターンを利用
し，ブートストラップ法で属性名，属性値の新たな表
現を抽出した．Putthividhyaら [8]は商品説明文より
さらに短い，商品タイトルのみを用いている．これら
は全て属性名と属性値の辞書拡張のみを目的としてお
り，本研究の目指す各商品への属性の紐付けはこれら
の次の段階にあたる．
属性抽出が直接の目的ではないものの，Liuら [5]

や Popescuら [6]は商品についての評判分析をする際
に，まず商品の特徴として属性名を抽出しその属性名
への言及を評判分析の手がかりとした．Brodyら [2]
は，ユーザの入力する商品レビューを様々な側面で解
析するために，LDAを用いて局所的な話題を識別し
た．抽出された話題と特徴語の関係には，属性名，属
性値の関係も含まれた．

3 提案手法
3.1 辞書構築

まず，対象属性名に対応する属性値辞書を構築する．
対象となる属性名は，商品説明文より自動抽出 [11]し
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表 1: ワインカテゴリにて使用した属性名ラベル，属性名，対応する属性値例と作成したコーパス中の事例数
属性名ラベル 属性名 属性値例 事例数

alcohol アルコール度数，アルコール分，アルコール度 14%，12.5 度 31
aroma 香り スイカ，熟れたイチゴ 103
color 色 ルビー色，濃い紫色 17
cultivation area 栽培面積 40ha，400 ヘクタール 4
dish 合う料理 ステーキ，イタリア料理 39
grape 品種，ブドウ品種，葡萄品種，ぶどう品種，使用品種 CHARDONNAY，甲州種 261
parker point パーカーポイント 88 点，100 点 13
production amount 生産量，年間生産量，生産本数 2953 ケース 1
production area 産地，原産国，生産地 シャンパーニュ地方，ドイツ 235
rating 格付，格付け グランクリュ，AOC 37
temperature 飲み頃温度 16-20 度，10 ℃ 4
soil 土壌 火山土壌，貝殻石灰岩 7
taste 味わい，味のタイプ 辛口，ミディアムボディ 96
tree age 平均樹齢，樹齢 42 年，30 年以上 4
type 種類 ロゼ，赤ワイン，白泡 158
volume 容量，内容量 750ML，375ML 90
winery 生産者，ワイナリー名 DOMAINE ASTRUC，グラハム・ベック 183
year ヴィンテージ，収穫年，生産年，醸造年 1991，NV，2007 年 130

た属性名候補から人手で選別し決定した．それぞれの
属性名には，後の属性値タギング時にクラスとして用
いる属性名ラベルを付与した．ワインカテゴリにて使
用した属性名ラベルと属性名を表 1に示す．
商品説明文において，属性値は対応する属性名の直

後に隣接して出現する [4, 7]ことを利用し，属性値を
抽出する．ワインカテゴリ中の全商品説明文に対し，
次の前処理をする（図 1参照）．

1. 数字表現は個々の値が重要ではないので，桁数
を維持したまま０に置換する．次のステップで数
字+単位が 1トークンとなるように，数字と 2文
字以上のアルファベットが連続する直後にスペー
スを追加する．

2. 記号2で文を区切る．区切られた各部分を 1トー
クンとする．

3. トークンが対象属性名に一致する場合，属性名ラ
ベルに置換する．

前処理ののち，ワインカテゴリ中の全商品説明文に
おける各トークンの出現頻度と，各トークンが属性
名ラベルの直後に出現する頻度をカウントする．これ
らより，各トークンの出現確率と属性名ラベルとの同
時出現確率を推定する．得られた確率を用い，帰無仮
説 “それぞれのトークンは独立して出現する”として
95%信頼区間で t検定を行う3．帰無仮説が棄却できる
場合，属性名ラベルの直後に出現するトークンは，そ
の属性名に対応する属性値とみなし，属性値候補に加
える．

2ひらがな，カタカナ，漢字，アルファベット，カタカナ間の中
黒，「，」，「％」，「‘ 」，「＆」，「～」以外の文字

3各トークンの出現頻度は正規分布に従う，という仮定も含む．
この点については今後確認する必要がある．

� �
◆生産者: クロスター・エバーバッハ◆容量: ７５０ＭＬご注文の...
◆生産者: クロスター・エバーバッハ◆容量: ０００ＭＬ ご注文の...
/ 生産者 / クロスター・エバーバッハ / 容量 / ０００ＭＬ / ご注文の...
/ winery / クロスター・エバーバッハ / volume / ０００ＭＬ / ご注文の...1

2

3

� �
図 1: 属性値辞書構築のための前処理実行例

このようにして得られた属性値候補 3,526件を全て
人手で確認し，属性名と対応のとれているトークンを
属性値辞書に加えた．この結果 2,844件（80.66%）の
表現が辞書のエントリとして得られた．この確認作業
は，2人のアノテータで 10日間程度要した．

3.2 コーパス作成

コーパス作成のため，ワインカテゴリ中の全商品よ
り 112商品を無作為に抽出した．それらの商品説明文
（タイトル含む）中の属性値表現に対し人手で属性名
ラベルを付与し，タグ付きコーパスを作成した．対象
属性名は表 1と同じ 18種類である．作成したコーパ
スに含まれる事例数を表 1の右端に示す．コーパスの
作成は 2人のアノテータにより 2日間で完了した．

3.3 属性値タガーの学習

前節において作成したコーパスを用いて L2正則化
CRFモデルを訓練し，属性値タガーを開発した．CRF
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� �既存の形態素解析器(MeCab)の出力 アノテーション結果アイスワインピノ・ノワール winery

A . ヴィオ・ブリュット・ロゼ A.ヴィオ ・ ブリュット ・ ロゼ
taste typeアイスワイン ピノ・ノワール

type grape� �
図 2: 既存の形態素解析器による単語分割とアノテー
ション結果の違い

位置 c pos type dic
i − 5 厳 B-名詞-サ変接 C O
i − 4 選 I-名詞-サ変接 C O
i − 3 ６ B-名詞-数 N O
i − 2 本 B-名詞-接尾 C O
i − 1 赤 B-名詞-一般 C B-TYPE

i ワ I-名詞-一般 K I-TYPE
i + 1 イ I-名詞-一般 K I-TYPE
i + 2 ン I-名詞-一般 K I-TYPE
i + 3 セ B-名詞-一般 K O
i + 4 ッ I-名詞-一般 K O
i + 5 ト I-名詞-一般 K O

図 3: 位置 iにて利用される素性の例

の実装としてはCRFSuite4を用いた．商品説明文には
未知のカタカナ語が非常に多く含まれている．そのた
め，図 2のように既存の形態素解析器では正しく単語
分割ができず，アノテーション結果と単語区切りが一
致しない．この問題を避けるため，単語ベースではな
く文字ベース [1]を採用した．
学習とタギングの際に利用する素性は，前後 5文字

分の文字（c），品詞（pos），文字種（type），辞書素
性（dic）である．品詞はMeCab5を用いて単語ごとに
付与した後，文字ごとに IOB2記法にて分割した．ま
た，辞書素性は構築した属性値辞書との最長一致文字
列に IOB2記法にて付与した．位置 iにて利用される
素性の例を図 3に示す．

4 実験と評価
構築した辞書の効果と，辞書の網羅性が性能に与え

る効果を評価するため，次の 3種の設定で実験した．

� 構築した辞書を用いない教師あり学習（S）

� 構築した辞書を用いた教師あり学習（S+D）

� 構築した辞書に，コーパスに含まれる属性値表
現を全て追加したものを用いた教師あり学習
（S+D+A）

4http://www.chokkan.org/software/crfsuite/
5http://mecab.sourceforge.net/

表 2: 各手法の評価結果
手法 P R F1

S 80.55 56.17 63.11
S+D 79.99 58.48 64.91
S+D+A 81.74 71.50 76.21

実験には 3.2節で作成したコーパスを用いた．ただし，
アノテートされた事例数が 15未満の属性については
訓練に充分な量でないと判断し，タグを取り除いた．
また，S，S+D，S+D+Aについては leave-one-out交
差検定法にて評価した．
各手法における適合率（P），再現率（R），それら

の調和平均（F1）を表 2 に示す．構築した辞書を素
性に用いる（S+D）ことで，適合率が 79.99%と，辞
書を用いない場合（S）に比べ若干減少するが，再現
率が 58.48%，F1値が 64.91に改善した．また，すべ
ての属性値表現が網羅的に辞書に含まれている場合
（S+D+A）の適合率は 81.74%，再現率は 71.50%，F1

値は 76.21であった．以上より，辞書素性が有効であ
ることがわかる．

S+D+Aの評価結果は，網羅的な辞書が構築できた
とした場合にも，属性値タガーは高性能にはならな
いことを示唆している．S+D+Aにおいて，属性値タ
ガーの予測が間違った例を図 4に示す．例 1では，ワ
インに合う料理を説明する文中に現れる “タイ” が，
production areaと誤って予測されている．実際にタ
イで生産されているワインも多く，production area
辞書には “タイ”が含まれており，これが原因で予測
されてしまっていると考える．このように，実際の商
品への言及とは異なる文脈において，辞書に一致する
表現が false-positive として予測される例が多く，適
合率を下げる主要因となっている．例 2では，“シャ
トー・ブラン・ド・ブラン”が誤って wineryと予測さ
れている．wineryの辞書に “シャトー”で始まる表現
が多く含まれるため，“シャトー・ブラン・ド・ブラン”
が商品名にも関わらず wineryと判断されてしまった
と考えられる．例 3では，“ヴィーニョ・ヴェルデ”が
typeと予測されている．この表現は production area，
typeどちらの辞書にも含まれているため辞書素性が
競合し，さらに “ヴェルデ” が type として訓練デー
タに含まれるため production areaと予測し難くなっ
てしまっている．例 4は “ピュリニー・モンラッシェ
１級”が rating辞書に含まれているのにも関わらず，
production areaと誤って予測している．これは，“１
級”という ratingに特徴的な語が “ピュリニー”から
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� �例1 ［２００９］ヴィーニョ・ヴェルデ【ヴェルデ】７５０ＭＬシャトー・ブラン・ド・ブラン（白・辛口）インド、タイ、サウスウェスタンのようなスパイシーな料理ピュリニー・モンラッシェ１級　ラ・ガレンヌyear type [production area] type volume

winery [O] type taste

production area [O] dish

production area [rating] production area

例2例3例4
� �
図 4: 属性値タガーの間違い例（角括弧中が正解）

離れており，文脈として考慮されなかったことが原因
と考えられる．また，コーパス中に “ピュリニー・モ
ンラッシェ”が production areaとして多く出現した
ことも一因と考えられる．
これらの誤りを減らす手段として，局所的な素性の

みでなくより広域の文脈情報を素性に組み込む方法が
考えられる．そのひとつに，文章全体を考慮した大域
的素性 [10]の導入がある．商品説明文全体にフランス
の地名が production areaとして何度も出現する商品
では，それを素性とすることで，例 1のようにタイが
production areaと予測される可能性を下げることが
考えられる．大域的素性でなくとも，文脈をさらに広
く考慮したり，遠く離れた表現の情報を上手く素性に
利用することが重要である．例 2のように一部が特定
の属性値表現に頻出する場合にも，文脈を広く考慮す
れば頻出でない文字列部分まで捉えられ，誤った予測
を減らすことが期待できる．このような手法を導入す
ることで，例 3，4のように局所的な素性のみでは曖
昧性を解決できない問題にも，対処できるのではない
かと考える．

5 結論
本研究では，自動的に商品と属性を紐付けるための，

商品説明文に対する属性値タギング手法を提案した．
固有表現抽出と同様に辞書構築を行い素性として利用
することで，単純な教師あり学習より性能が改善する
ことを示した．その一方で，たとえ網羅的な辞書を構
築しても，表現の曖昧性問題が解消せず，性能が十分
に高くならないこともわかった．
今後は前節で議論した方針をもとに，性能改善，人

的コストの削減，ワインカテゴリ以外の商品カテゴ
リへの拡張が課題になると考える．本手法は，ワイン
カテゴリに依存せず，全商品カテゴリに拡張可能であ
る．しかし，現状は人的コストとして，属性名リスト

の選別，属性値辞書の選別，コーパスの作成が含まれ
ており，全カテゴリで適用する場合の人的コストは高
くなってしまう．現状のワインカテゴリのコーパスを
用いた半教師あり学習によって他カテゴリへの分野適
応をするなど，コストを抑える方法を模索したい．
今回の実験においては，商品説明文中の表現毎に予

測の正解，不正解を判定していた．商品にどの属性が
紐付くのかという問題には，属性値タギングをした後
に多数決で代表属性を決定する方法なども考えられる．
今後はこのような枠組みでの評価方法も検討していき
たい．
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