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1 はじめに
近年，インターネットの普及によって，web上には

大量の文書が存在している．大量の情報の中からユー
ザーが短時間で必要な情報を探すことは容易ではない
ため，それを支援するための研究が盛んに行われてい
る．それらの研究の 1つとして，web文書集合や新聞
記事集合などを対象とした複数文書要約がある．本研
究では，レビュー文書集合を対象とした複数文書要約
を取り扱う．レビュー文書集合から重要である少数の
文を抽出し，要約を生成する．
レビュー対象には，予め評価視点が定められている

ことが多い．例えば，レビュー対象「宿泊施設」には，
“部屋”，“立地”，“食事”などの評価視点が設定され
る．一般に，レビューはこのような評価視点を念頭に
おいて作成される．レビュー文書集合を要約する場合，
評価視点を全く考慮せず，レビュー対象に対して 1つ
の要約を生成する方法と，評価視点ごとにそれぞれ 1

つの要約を生成する方法が考えられる．レビューを利
用するユーザーは，必ずしも全ての評価視点の情報を
含む要約を求めているわけではないため，後者の要約
を自動生成する技術は有用である．このような理由に
より，我々は，評価視点ごとにレビュー文書集合から
重要である少数の文を抽出し，要約を生成する．
本論文では，我々が現在構築している要約コーパス

と，重要文抽出の前処理である重要文候補抽出の実験
について報告する．

2 関連研究
複数文書要約の手法としては，“文の位置”や “TF・

IDF” などの統計的尺度や Support Vector Machine

(SVM)などの学習器を用いる手法，グラフベースの
要約手法など，様々な手法が提案されている [10, 8, 2]．
Consumer Generated Media (CGM)の発展により，

レビューや口コミといった評判情報をユーザーが投稿
する機会が増えており，近年，それらを対象とした研
究も行われている．次章以降で述べるように，我々は，
まず重要文候補抽出を対象とするが，それに関する先

行研究として，レビュー対象の評価視点に基づいてレ
ビューの各文を分類するものがある [9, 6]．

3 レビュー重要文抽出における問題点
我々は，楽天データ1における楽天トラベル:レビュー

データを用いて，評価視点ごとに重要文にラベルを付
与した評価コーパスを作成し，6章で説明するベース
ラインのようなシステムを実装し，レビュー文書集合
から重要文を抽出し，要約を生成する予備実験を行っ
た．システムの F 値は評価視点の平均で 0.248 と低
かった．コーパスを観察し，レビュー文書集合から重
要である少数の文を抽出する際には，次のようなこと
を考慮すべきことが分かった．

(i) 相対的な重要度 レビュー文書集合に含まれる，重
要であると見なされるレビュー文の数により，あ
る文を最終的に出力すべきかどうかが相対的に決
まることがある．(4.1節参照)

(ii) 言い換え・含意 ある文 (A)と同じ内容を持つ文
(B)，もしくは，文 (A)の内容を含む文 (c)が存在
する．要約においては，冗長性は最大限排除すべ
きであるので，文 (A)と文 (B)の両方，文 (A)と
文 (C)の両方を出力すべきでない．

(iii) 評価視点のカバー範囲 各評価視点のカバー範囲
が自明ではないため，例えば，部屋のドライヤー
についてのレビュー文を，“部屋”，“設備・アメニ
ティ”，その両方のどれに分類すべきか曖昧である．

上記のコーパス構築においては，“サービス”，“立
地”，“部屋”，“設備・アメニティ”，“風呂”，“食事”

の 6種類の各評価視点ごとに 3人の作業者を置き，レ
ビュー文数の 5%までの重要文を選択してもらった．作
業者間の一致率を測定するため，2人ずつ κ値を計算
し，その平均をとった．評価視点 6種類の一致率の平
均は 0.58であった．一致率がそれほど高くないのは，
上記 (ii)と (iii)が原因であると考えられる．

1http://travel.rakuten.co.jp/
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4 要約コーパス
前章で述べた問題点に対処するため，要約コーパス

の設計を改めた．

4.1 段階的ラベル付け
重要文抽出により要約を作成する場合，レビュー文

数の 5%以内や 10%以内の文を選択する．各レビュー
文のみからその文に関する素性ベクトルを作成し，機
械学習手法を用いて重要文を抽出することを考える．
このとき，宿泊施設H1 と宿泊施設H2 のレビュー文
書に，「(☆) レストランの食事がおいしいです。」と
いう，内容がほぼ等しいレビュー文が存在すると問題
となる．例えば，評価視点 “食事”に関する H1 のレ
ビュー文書には，「レストランでおいしい郷土料理を食
べられます。」や「レストランの朝ご飯はバイキング
で、味も良いです。」などの文が多数存在し，H2のレ
ビュー文書にそのようなものが一切存在しない場合，
文 (☆)は，H2の重要文の正例であるが，H1の重要文
の負例となる．このような矛盾する学習例が訓練コー
パスに少なくない数存在すると，学習が困難になる．
そこで，我々は，次のように重要文候補という概念

を定義する．
重要文候補 評価視点に関して重要な内容を含み，こ
の文より重要度が高い文が存在しない場合，この
文を最終出力としてもよいと判断できる．

ラベル付けにおいて，重要文であるかどうかは他の文
も考慮して相対的に判断する必要があるのに対して，
重要文候補であるかはその文単体で絶対的に判断でき
る．これは，機械学習手法においても同様である．
前章で述べた (iii)の問題に対処するため，各評価視

点のカバー範囲を明確に規定した2．また，ラベル付
けにおける判断の揺れを軽減するため，次のように関
連文という概念を定義した．
関連文 評価視点に関連する文であると判断できる．重
要であるかどうか，その宿泊施設についての記述
であるかどうかを問わない．
以上をまとめると，各レビュー文に，次のように段

階的にラベルを付与することになる．
関連文か? −→ 重要文候補か? −→ 重要文か?

4.2 コーパス構築
楽天トラベル:レビューデータを用いて，6 種類の

評価視点ごとに各レビュー文にラベルを付与し，要約
コーパスを構築する．

2この基準書は次のサイトで公開予定である．
http://cl.cs.yamanashi.ac.jp/nldata/review-summary/

対象の宿泊施設を決定するにあたり，楽天トラベル:

レビューデータにおけるレビュー数の分布を調査した．
調査の結果，90%以上の宿泊施設に対して，レビュー
数は 1から 58の範囲にあることが分かった．レビュー
数が 1桁と少ない場合，評価視点ごとに要約を作る必
要はないと考える．以上の理由により，レビュー数が
10から 58の範囲の宿泊施設の全体から，ランダムに
40の宿泊施設を抽出し，ラベル付与の対象とした．
これらの宿泊施設に対するレビュー文書集合に対し

て，文分割を行った．レビュー文書は記法が統制され
ているわけではないので，単純に句点，「!」，「?」で
区切るだけでは不十分である．我々は独自に文分割規
則3を作成し，それに基づいて半自動的に文分割を行っ
た．これにより，5,111のレビュー文を得た．この各
レビュー文に対してラベル付けを行う．

4.3 コーパスの現状
コーパスは独自の XML形式で表現されており，人

間が見やすい HTML形式に自動変換可能である．現
在までに，関連文と重要文候補のラベル付けが一通り
完了している．今後は，前章の (ii)の問題に対処しな
がら，重要文のラベル付けに取り組む予定である．

5 重要文候補抽出手法
前章でラベル付けした重要文候補を抽出する手法を

提案する．本研究では，各レビュー文に対して素性ベ
クトルを構築し，SVMsを用いて重要文候補か否かを
判定する．用いた素性は以下の 5種類である:

評価視点の類義語，その共起表現，類義語の分
布類似語，分布類似語の共起表現，機能表現

5.1 評価視点の類義語
日本語WordNet[1]と分類語彙表 [4]から抽出した，

各評価視点の類義語 (評価視点自身の “風呂”などを含
む)の有無を素性として用いる．

5.2 評価視点の類義語の共起表現
前節の類義語名詞 nとそれと共起する述語 pの組

(n, p)のうち，後述する閾値を超えるものの有無を素
性として用いる．本研究では，Hindleらの手法 [3]を
参考に，項を考慮した次式の共起スコアを用いる．

Ca(n, p) = log
fa(n,p)

N
fa(n)
N

f(p)
N

∗DFa,n,p (1)

ここで，aは項を表す変数であり，本研究では，ガ格，
ヲ格，ニ格のいずれかをとる．N はコーパス内の述語
の数，f(p)は述語 pの出現頻度，fa(n)は項 aに出現
する名詞nの頻度，fa(n, p)は，述語 pの項 aに出現す

3文分割規則に関しても前記のサイトで公開予定である．
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表 1: 重要文候補抽出精度
評価視点 適合率 再現率 F値

ベースライン 本手法 ベースライン 本手法 ベースライン 本手法
サービス 0.766 0.673 0.611 0.489 0.680 0.567

立地 0.794 0.734 0.587 0.484 0.675 0.584

部屋 0.776 0.803 0.662 0.670 0.714 0.730

設備・アメニティ 0.678 0.564 0.410 0.341 0.511 0.425

風呂 0.846 0.868 0.734 0.756 0.786 0.808

食事 0.859 0.819 0.720 0.810 0.784 0.814

平均 0.787 0.744 0.621 0.592 0.692 0.655

る名詞 nの頻度である．DFa,n,pは，低頻度の語に対
するバイアスを軽減するための discounting factor[5]

である．形態素解析には JUMAN4を，構文解析と格
解析にはKNP5を使用した．訓練コーパスから，前節
の類義語を含まない共起表現の組をランダムに 50組
抽出し，予備実験により，素性として利用する共起表
現のスコアの閾値を定めた．

5.3 評価視点の類義語の分布類似語
5.1節の類義語名詞 nとの分布類似度が高い名詞 n′

の有無を素性として用いる．次式により，2つの名詞
の分布類似度を計算する．

SIM(n, n′) =
∑
p∈P

∑
a∈A

SIMa(p, n, n
′) (2)

ここで，P はコーパス内の述語の集合，A ={ガ格,ヲ
格, ニ格 }，SIMa(p, n, n

′) は，述語 p の項 a に関し
て，2つの名詞 nと n′がどれほど類似しているかを表
す関数であり，Ca(n, p)と Ca(n

′, p)が異符号の場合，
0を，同符号の場合，それらの絶対値の小さいほうを
返す．訓練コーパスから，5.1節の類義語を含まない
共起表現の組をランダムに 50組抽出し，予備実験に
より，分布類似度の閾値を定めた．

5.4 分布類似語の共起表現
前節の分布類似語名詞 n′ とそれと共起する述語 p

の組 (n′, p)のうち，5.1節で述べた閾値を超えるもの
の有無を素性として用いる．

5.5 機能表現
日本語機能表現辞書「つつじ」[7]に収録される文

字列長 4以上の機能表現が，単純な文字列一致で文中
に存在する場合，その意味的等価クラスを素性として
用いる．重要文候補の判断に有効であろうと考え，前
節までに導入した内容語に加え，機能表現を素性とし
て導入した．語義曖昧性解消を行わない場合，文字列
が短い機能表現はノイズとなる可能性が高いため，そ
れらを除外した．

4http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?JUMAN
5http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?KNP

6 実験
6.1 実験方法
4章で構築した要約コーパスを用いて，評価視点ご

とに重要文候補抽出実験を行った．40交差検定を行
い，適合率，再現率，F値で評価した．比較対象とし
て，文に出現するすべての語 (記号を含む)の出現頻
度を素性として，SVMsを用いて重要文候補か否かを
判定するベースライン手法を用意した．

6.2 実験結果
結果を表 1に示す．本手法とベースラインの F値は

それぞれ 0.655，0.692であるため，本手法の有効性は
示せなかった．評価視点別に見ると，“風呂”，“食事”，
“部屋”についてはベースラインを上回り，特に，“風
呂”と “食事”については F値が 8割を超えているた
め，本手法で用いた素性はある程度有効であると言え
る．しかし，残り 3つの評価視点では著しく精度が悪
く，特に，再現率に関してはいずれも 0.5を下回った．
そこで，各素性の有効性を検証するため，平尾らの

手法 [10]を用いて，SVMsの学習結果から素性の重み
を算出した．この値が大きい素性は，重要文候補の判
断に有効な素性である．重み上位の素性 5つを降順に
表 2に示す．表において，「辞書-」は 5.1節，「ガ-」や
「ヲ-」，「ニ-」は 5.2節か 5.4節，「類-」は 5.3節，「機
能-」は 5.5節の素性であることを表す．この表より，
ベースラインを上回った “風呂”，“食事”，“部屋”に
関しては，「温泉」や「焼き」，「ベット」など，その評
価視点の関連語が上位に現れている．しかし，残りの
評価視点については，「面」や「後」など，その評価視
点に関連しない語が上位に現れている．この原因とし
て，辞書から抽出した類義語を直接使用したことに問
題があると考えられる．例えば，“立地”の場合，「配
置」や「サイト」など評価視点に関連しない語が存在
していた．従って，より評価視点に関係のある語の抽
出法を検討する必要がある．共起表現については，“

設備・アメニティ”や “立地”，“サービス”では上位に
出現しなかった．これに関しては，利用した係り受け
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表 2: 素性の重みを降順にソートした結果
サービス 立地 部屋

ベースライン 本手法 ベースライン 本手法 ベースライン 本手法
安い 類-“用意” 立地 類-“湖” 部屋 類-“ツイン”

！ 類-“精算” 海 類-“朝市” 景色 ガ-“窓 開く”

サービス 類-“後” が 類-“前” が 類-“ベット”

の 機能-“不許可” 景色 類-“市” 夜景 類-“布団”

スタッフ 類-“箱” 夜景 類-“見晴らし” サイコー 類-“見晴らし”

設備・アメニティ 風呂 食事
ベースライン 本手法 ベースライン 本手法 ベースライン 本手法
アメニティー 類-“用意” 風呂 辞書-“サウナ” 朝食 類-“焼き”

少なめ 類-“コテージ” 温泉 ヲ-“湯 楽しめる” 美味しい 類-“コース”

が 類-“面” 露天風呂 ヲ-“湯 塗る” おいしい 類-“質”

トイレ 類-“ショップ” は 類-“風呂” 料理 類-“量”

ベッド 類-“ベッド” だらけ 類-“温泉” 食事 類-“酒 飲める”

表 3: 機能表現に関する素性上位 3つとその重み
サービス 立地 部屋 設備・アメニティ 風呂 食事

クラス 重み クラス 重み クラス 重み クラス 重み クラス 重み クラス 重み
不許可 0.286 否定 0.033 否定 0.004 逆接 0.261 逆接 0.022 否定 0.004

授受 0.286 不必要 -0.000 添加 0.004 判断 0.058 許可 0.004 許可 0.000

逆接 0.163 可能 -0.000 許可 0.001 逆接 0.017 判断 0.000 添加 -0.000

の種類をガ格，ヲ格，ニ格に限定したためと考えられ
る．例えば，“立地”の場合，「駅から近くて便利でし
た。」や「空港からのアクセスは満足できます。」など，
カラ格も考慮した方が良いと考えられる．今後は，利
用する格についても検討する必要がある．
機能表現の素性上位 3つとその重みを表 3に示す．

この表において，“サービス”に対する重みが他の評価
視点よりも高い．このことから，機能表現は “サービ
ス”に対して有効であると言える．この理由は，例え
ば，“授受”の場合，“サービス”に関する文は，「従業
員の方が～してくださいました。」のように「てくれ
る」形で書かれることが多いためである．また，“逆
接”の場合，「予定より遅く到着したにも関わらず，丁
寧な対応でした。」のように，「にも関わらず」などの
表現を伴う文が “サービス”に多いためである．他の
評価視点では重みは 0に近いため，このことからも，
機能表現が “サービス”の重要文候補抽出に特に有効
であると言える．

7 おわりに
本論文では，現在構築中の要約コーパスについて報

告し，重要文抽出の前処理である重要文候補抽出につ
いての手法を提案した．いくつかの評価視点において，
ベースライン手法を上回ることができなかったため，
今後は，利用する素性について検討する必要がある．
構築中のコーパスは，楽天データとの差分形式で，

前記のサイトにて無償で一般公開する予定である．
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