
1 研究背景 

新型コロナウイルスの感染拡大から人との接触を避
ける生活スタイルに変化し,購買行動については店頭
での購入からインターネットショッピングの利用が急
増している.場所や時間を問わず手軽に利用できる一
方で,店舗のように専門家から商品などの説明を受け
ることが出来ないため,人々は口コミサイトのレビュ
ーを閲覧して情報を収集している.  
口コミに関するアンケート結果1)では,今まで利用

したことがない商品・サービス購入時において口コミ
を確認する,確認することの方が多いと回答したのは
全体の84.4%であった.また評判がよくない場合は全体
の76.4%が購入を取りやめる,取りやめることが多いと
いう結果が報告されていることから,口コミの一種で
あるレビューの影響力や信頼度が大きいと言える. 
レビューには購入者やサービスの利用者による実体

験に基づいた情報が含まれているが,購入者や利用者
が増えると同時に投稿数は多くなり,レビュー数が増
えた分だけでユーザーにとって必要な情報が掲載され
ているレビューの探索が困難になっていく.多くのレ
ビューの中から内容に具体性や説得性があるレビュー
を目視で確認するのは非常に手間がかかる.そのため,
欲しい情報がもっと便利に見つかる機能の実現を口コ
ミサイトに求めている人が全世代を通して最も多いと
いうアンケート結果2)も報告されている.ユーザーの
検索を支援する機能として推薦システムが用いられる
ことがある. 膨大な量の商品やサービスの中からユー
ザーの好みやニーズにマッチすると思われるものを提
示する機能3)はAmazon4)や楽天市場5)などのショッピン
グサイトで主に活用されており,購入履歴や閲覧履歴
から類似した商品をシステムが提示する機能が該当す
る. 
 
 
 

2 先行研究 

辻井・津田 6)は宿泊レビューデータを分析して,ホテ

ルの特徴を表す属性が評価語と係り受け関係になって

いる情報,すなわち宿泊検討者にとって有意義な情報

を抽出する手法を検討した.その結果,宿泊エリアやユ

ーザーの評価基準などによって同じ数値評価でも全く

異なる指標や視点で評価・採点されており,レビューの

数値評価のみの利用や購入の検討は不適切であること

を示した. 

川又ら 7)は料理サイトに料理別で掲載されている既

存のレビューをコーパスとして飲食店に対するレビュ

ーから料理に対する評価文を抽出した.料理のレビュ

ーと他のレビューと異なり,低頻度の特徴語が多いこ

とから頻度情報を抑えた改良版の TFIDFにて料理に関

する特徴語を網羅的に抽出することに成功した. 

尾内・林 8)は単語の重要度を表す TFIDF の高い単語

が肯定的・否定的な評価表現語と係り受け関係にある

文を含む映画のレビューを読んだとき,特徴語のみを

含み,評価情報を含まないレビューを読んだ時よりも

ユーザーはその映画に興味を喚起させられることを示

した. 

先行研究ではレビューデータから特徴語を抽出する

ことに加えて,評価表現語との係り受け関係が確認で

きる文を提示することでユーザーのレビュー閲覧時の

負担を減らす役割を果たすことが示された.しかし,宿

泊予約や飲食店,映画といったレビューデータは多く

の研究で用いられることが多い.そのため,既存研究で

用いられていない新たなジャンルのレビューデータで

も,いずれの研究と同様の結果を得ることが出来るか

検証するために,本研究では美容室のレビューデータ
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を使用して分析・実験を行った. 

 

3 研究目的 

我々は従来のユーザーの嗜好や希望に合った商品や

サービスの推薦に加えて,膨大な量のレビューの中か

らユーザーにとって有用な情報を含んだ「参考価値の

ある」レビューも推薦システムを導入する「レビュー

提示型推薦システム」を考案し,構築を研究の最終目標

とする.レビュー提示型推薦システムの構築に先立ち,

本研究では「価値のある」レビューがどのような特徴

をもっているか被験者実験を通じて明らかにすること

を目的に,抽出手法の検討を行った. 

本研究では汎用性の高い尾内・林 8)の手法を参考に

特徴的な単語と,特徴的な単語の良し悪しが明確に判

断できる情報の抽出をおこなう.美容室のレビューデ

ータを適用して先行研究のような結果が得られること

を示すために次の 3 つの仮説を立て,分析とレビュー

の抽出,そして被験者実験による仮説の検証を行った. 

仮説 1:商品やサービスなどの特徴語を含むレビュー 

はユーザーの理解度が高い. 

仮説 2:特徴語と評価表現語が係り受け関係にある文 

章を含むレビューは特徴の良し悪しに対する 

ユーザーの理解度をより高められる 

仮説 3:特徴語と評価表現語が係り受け関係にある文

章を含むレビューは参考になる 

 

4 抽出手法 

本研究で使用したデータセットは 2012 年 1 月から

2014 年 1 月にかけて株式会社リクルート 9)の Hot 

Pepper Beauty10)に投稿されたレビューデータである.

国立情報学研究所 11)が提供するオープンデータであ

り,2021 年 9 月の時点で店舗データが存在する 23 万

5975件のレビューデータを分析・抽出対象として採用

した. 

レビューデータにはレビューID とレビュー本文以

外にも投稿者による評価値も含まれている.雰囲気（以

下,ムード）,接客・サービス（以下,サービス）,技術・

仕上がり（以下,テクニック）,メニュー・料金（以下,

メニュー）の 4項目とその平均を四捨五入して整数に

した値の総合ポイントの計５つの評価値である.また,

投稿者のニックネームや性別,世代などの属性の情報

も含まれているが本研究では使用していない. 

なお,レビュー本文の分析では,MacOS 環境の Jupyter 

Notebook 上で,レビューデータのレビューID,レビュ

ー文,ムードポイント,サービスポイント,テクニック

ポイント,メニューポイント,総合ポイントを 1つのデ

ータフレームとして読み込んで分析を行った.  

分析用のプログラム言語は Pythonを使用した. 

文章から品詞や評価の情報を抽出するために形態素

解析を行う.形態素解析は文章を文節ごとに区切る解

析のことであり,本研究ではオープンソース 形態素解

析エンジンであるMeCabを使用した.MeCabのシステム

辞書は固有表現に強い mecab-ipadic-Neologd を採用

した.  

次に特徴語の抽出について述べる.レビュー文の形

態素解析を行った結果,重複を除いて 39758 単語が抽

出された.このうち,全体の 5％以上のレビューに含ま

れた TFIDFの高い 40の名詞を特徴語とし,レビューデ

ータに付随した 4つの評価項目に関連する単語のカテ

ゴリ分類を行った.店内の飾りつけや清潔感などの雰

囲気に関連する「雰囲気」カテゴリ,店員の役職や接客,

サービスに関連する「接客・サービス」カテゴリ,美容

師をはじめとしたスタイリストの技術力や施術の仕上

がりの度合いに関連する「技術・仕上がり」カテゴリ,

美容室の施術メニューやメニュー料金に関連する「メ

ニュー・料金」カテゴリと定義して, 大学生 3人の協

力によって行った. 2人以上が同一カテゴリに分類し

た単語をそのカテゴリの特徴語とし,どのカテゴリに

も当てはまらず分類ができない場合や 3人の回答が異

なる場合は特徴語から除外した. なお,カテゴリの重

複はなく,1つの特徴語は1つのカテゴリにのみ属する

として分類した結果は Table 1の通りである. 

 

Table1 特徴語のカテゴリ分類 

 

4-1 特徴語を含むレビューの抽出 

本研究ではレビュー内の単語の重要度を測る指標に

Scikit-learn パッケージの TFVectorizer によって求

められる TFIDFを用いた. 

TFIDFは特定の単語の出現頻度を表すTF値とレビュ

ー数を特定の単語が出現するレビュー数で割り,文書

数の規模に応じた変動影響を緩和するため対数 logを

とったIDF値をかけ合わせた数値である.以下にTFIDF

値を求める式を示す. 

𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹𝑤𝑖, 𝑑𝑗 = 𝑇𝐹𝑤𝑖, 𝑑𝑗・𝐼𝐷𝐹𝑤𝑖   (1) 

𝑇𝐹𝑤𝑖, 𝑑𝑗 = レビュー𝑑𝑗の中の単語𝑤𝑖の出現頻度   (2) 
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𝐼𝐷𝐹𝑤𝑖 =
𝑙𝑜𝑔1 + 全レビュー数(𝐽)

単語𝑤𝑖が登場するレビュー数
   (3) 

Table1 のカテゴリごとに式(1)で求めた特徴語の

TFIDFの平均値を計算し,すべてのレビューで4つのカ

テゴリの平均値「word-score」を求めた.  

レビューに 1 つ以上の特徴語が含まれていると

word-scoreが 0よりも大きい.逆に word-scoreが 0の

場合は Table1の特徴語を含まないレビューである.本

研究では被験者実験を用いて特徴語の有無によってユ

ーザーのレビューに対する理解度に違いがあるかどう

かを調べることで仮説 1の検証を行う. 

 

4-2 評価表現フレーズを含むレビューの抽出  

特徴語の評価情報を抽出するために形態素解析に加

えて係り受け解析と感情分析を行った. 

係り受け解析とは文節間の修飾関係を明らかにする

解析手法であり,本研究ではサポートベクターマシン

に基づく日本語係り受け解析器である CaboChaを採用

した.また,係り受け解析の曖昧性を軽減させるために

レビュー文を句読点や記号（？や！など）を区切り位

置の対象として解析を行った. 

そして,感情分析は係り受け解析からレビュー文の

係り受け関係を明らかにし,単語に係る評価情報を分

析するルールベースでの感情分析を行った. 

評価情報を表す単語は極性辞書に掲載されている単

語であり,本研究では極性辞書に小林ら 12)の日本語極

性評価辞書（用言編）と東山ら 13)の日本語評価極性辞

書（名詞編）の 2種類を採用した.それぞれの辞書は単

語 ID と単語,そして肯定的な単語には positive の頭

音字 p,否定的な単語には negative の頭文字 n といっ

た極性情報も付与されている. 

２つの分析結果から,特徴語と係り受け関係にある

単語が肯定的あるいは否定的な評価表現語のフレーズ

「評価表現フレーズ」を抽出した. 

係り受け解析と感情分析の際に,特徴語が肯定的な

評価表現語と係り受け関係にある場合は p=1として式

(4),否定的な評価表現語と係り受け関係にある場合は

n=1 として式(5),特徴語と評価表現の語が係り受け関

係でない場合は x=0として式（6）を適用して改めて評

価表現を加味した TFIDFを求める. 

𝑝𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹𝑤𝑖, 𝑑𝑗 = 𝑇𝐹𝑤𝑖, 𝑑𝑗・𝐼𝐷𝐹𝑤𝑖・𝑝   (4) 

𝑛𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹𝑤𝑖, 𝑑𝑗 = 𝑇𝐹𝑤𝑖, 𝑑𝑗・𝐼𝐷𝐹𝑤𝑖・𝑛   (5) 

𝑥𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹𝑤𝑖, 𝑑𝑗 = 𝑇𝐹𝑤𝑖, 𝑑𝑗・𝐼𝐷𝐹𝑤𝑖・𝑥   (6) 

上記の式(4)～(6)で特徴語の評価表現を加味した

TFIDF から Table1 のカテゴリごとに平均値を計算し, 

4 つのカテゴリの平均値「phrase-score」をレビュー

ごとに求めた. 

phrase-score が正の場合は肯定的な評価表現フレ

ーズ,負の場合は否定的な評価表現フレーズ,そして 0

の場合は評価表現フレーズが含まれていないと言える. 

よって,特徴語の評価情報を含むレビューと含まない

レビューの分類は phrase-score の値が 0 以外と 0 で

判定することが出来る.本研究では特徴語の評価情報

の有無による理解の違いについて,仮説 2 の検証実験

を行う. 

 

5 レビューの分類 

4 章で求められた word-score と phrase-score から

レビューを分類し,分類数を Fig.2に示す. 

 

Fig.2 レビューの分類結果 

 

Fig.2 ではレビュー1 はレビュー中に特徴語を含む

が,極性辞書に記載された評価表現語を含まないレビ

ューである.レビュー2 はレビュー中に特徴語と評価

表現語のどちらも含まれているが,係り受け関係がな

いレビューである. レビュー3 と 4 の分類は phrase-

score の値で分類し,phrase-score>0 のレビューを肯

定的なレビュー,phrase-score<0 を否定的なレビュー

と定義した.よって,レビュー3 は肯定的な評価表現フ

レーズを含んだレビュー,レビュー4 は反対に否定的

な評価表現フレーズを含んだレビューである.本研究

で採用したデータセットでは評価表現を含むレビュー

の多くは肯定的であることがわかる.レビュー5 とレ

ビュー6 はどちらも特徴語を含まないレビューである.

その内,レビュー5 は評価表現語も含まないレビュー

であるが,レビュー6は評価表現語を含む. 

 

6 妥当性の検証 

抽出・分類したレビューについて,被験者実験にてユ

ーザーにとって価値のあるレビューであるかどうかの
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妥当性を検証した. 

実験は 2021 年 12 月 20 日～2021 年 12 月 23 日の 3

日間にわたって行い,被験者には実験の前にレビュー

に関するアンケートに回答してもらった. 

被験者は大学 1～4 年生の 20 人（男性 9 人,女性 11

人）である.そのうち,レビューの閲覧頻度については

13人が「よく見る」と回答し,「全く見たことがない」

と回答した人はいなかった.一方で,レビューの投稿経

験については投稿経験が「ない」と回答する人が 11人

と過半数を超えており,レビューを「よく見る」人が必

ずしも投稿経験があるとは言えない結果となっている.

また,本研究で用いた Hot Pepper Beautyのレビュー

の閲覧経験に関する質問に対しては 20 人中 16 人が

「閲覧経験がある」と回答し,Hot Pepper Beautyへの

投稿経験があると回答したのは 4人であった. 

 

6-1 検証方法 

20人の被験者を5人×4グループに分けた.それぞれ

のグループの被験者は「雰囲気」「接客・サービス」

「技術・仕上がり」「メニュー・料金」の評価項目に

ついて主に言及された6件のレビューと特徴語や評価

表現を含まないレビューからランダムに選ばれた1件

のレビューに対する評価を行った.検証用のレビュー

のパターンごとの特徴はTable 2のとおりである. 

Table 2 検証用のレビューのパターンごとの特徴 

 

パターン①はFig.1のレビュー1に該当し,特徴語は

含むものの,評価表現フレーズは含まれない.式(1)で

求められた各カテゴリの TFIDF 平均と word-score が

最も高く,1つのカテゴリの特徴語が多い特徴を持つ. 

パターン②はFig.1のレビュー2に該当し,特徴語と

評価表現語を含むものの,特徴語と評価表現語が含ま

れているものの係り受け関係ではない文で構成された

レビューである.式(1)で求められた各カテゴリの

TFIDF 平均と word-score が最も高く,特徴語を多く含

む. 

パターン③はFig.1のレビュー3に該当し,特徴語と

肯定的な評価表現フレーズを含む.式(4)～(6)で求め

られた TFIDF平均と phrase-scoreが最も１に近く,肯

定的内容の傾向が強い特徴を持つ. 

パターン④はFig.1のレビュー4に該当し,特徴語と

肯定的な評価表現フレーズを含む.式(4)～(6)で求め

られた TFIDF平均と phrase-scoreが最も 0に近く,肯

定的内容と否定的内容が混合しているが肯定がやや多

い,あるいは肯定的な評価表現フレーズが少量含まれ

るという特徴を持つ. 

パターン⑤はFig.1のレビュー3に該当し,特徴語と

肯定的な評価表現フレーズを含む. 式(4)～(6)で求め

られた TFIDF平均と phrase-scoreが最も-1に近く,否

定的内容の傾向が強い特徴を持つ. 

パターン⑥はFig.1のレビュー4に該当し,特徴語と

否定的な評価表現フレーズを含む.式(4)～(6)で求め

られた TFIDF平均と phrase-scoreが最も 0に近く,肯

定的内容と否定的内容が混合しているが否定がやや多

い,あるいは否定的な評価表現フレーズが少量含まれ

るという特徴を持つ. 

パターン⑦はFig.1のレビュー5に該当し,特徴語も

評価表現語も含まないため,word-score と phrase-

scoreはともに 0である. 

パターン④と⑥は肯定的な評価表現フレーズと否定

的な評価表現フレーズが混在,もしくは特徴語の評価

表現フレーズが少量含まれていることから,パターン

③と④の結果と違いがあるのか比較する. 

またパターン⑦についてはパターン①～⑥と比較し

て,それぞれの仮説の立証のために得た結果と差があ

るかどうかを検証した.Fig.1におけるレビュー6は本

研究では検証対象外とした. 

6-2 仮説1の検証 

ここでは仮説 1「商品やサービスなどの特徴語を含

んでいるレビューはユーザーの理解度が高い」の検証

を行う. 

質問文は以下の通りである. 

与えられたレビューを読んで,それぞれ 

・店舗の雰囲気(店内の飾り付けや清潔感,空気感) 

・店員の役職,接客・サービス 

・美容師(スタイリスト)の技術力や施術後の仕上が

りの度合い 

・施術メニューやメニュー料金 

の４つの観点について理解できましたか.5 段階

評価で回答してください.なお,回答する際は同時

に美容室の関連語と美容室の特徴を表していると

思う「単語」(2 つ以上も可能)にマーカーを引いて

ください. 

理解度はグループごと5人の被験者によって,7件の

レビューを上記の箇条書きの 4つの観点で 5段階評価

（良い:5[よく理解できた]→悪い:1[まったく理解で

きなかった]）した値の平均値から算出され,平均値が

大きいほど理解度は高い.  
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パターン①～⑥は特徴語を含むレビューであるため,

理解度は高くなるという仮説のもと検証を行った.パ

ターン⑦は特徴語を含まないレビューであるために理

解度は低くなるという仮説のもと検証を行った. 

全 28 件のレビューの 4 つの観点における理解度の

平均値は Table 3のとおりである. 

 

Table 3 レビューごとの理解度 

 

すべてのレビューで特徴語を含まないパターン⑦の

レビューの理解度の平均値よりも特徴語が含まれてい

るパターン①～⑥の理解度の平均値の方が高い値をと

っていることが確認できる.パターン①～⑥のレビュ

ーの理解度がパターン⑦の理解度と比較して,有意に

大きいといえるかどうか確認するために有意水準α＝

0.05 で Welch の t 検定（片側検定）に行ったところ,

パターン②～⑥のレビューでは特徴語を含むレビュー

が特徴語を含まないレビューよりも理解度が有意に大

きいといえる.しかしパターン①の P 値が 0.06243 と

5%有意にならなかった.よって,仮説 1「商品やサービ

スなどの特徴語を含んでいるレビューはユーザーの理

解度が高い」は先行研究では用いられなかった美容室

のレビューデータでパターン①を除いて立証された.

パターン①については対象となる他のレビューデータ

でも今後,検証が必要である. 

6-3 仮説2の検証 

次に,「特徴語と評価表現語が係り受け関係にある文

章を含むレビューは特徴の良し悪しに対するユーザー

の理解度をより高められる」の検証を行う. 

質問文は以下の通りである. 

それぞれのレビューには 

・店舗の雰囲気(店内の飾り付けや清潔感,空気感) 

・店員の接客・サービス 

・美容師(スタイリスト)の技術力や施術後の仕上が

りの度合い 

・施術メニューやメニュー料金 

という 4 つの評価項目で 5 段階評価(1.0:悪い

→5.0:良い)の評価値が付与されています.それぞ

れ評価値を予想してください.なお,ある評価項目

について全く言及されておらず,評価値をつけるこ

とができない場合に限り「評価できない」を選択す

ることも可能です.そして,回答する際は同時に根

拠となった「フレーズ」(2 つ以上も可能)にマーカ

ーを引いてください. 

被験者が予想した 4つの評価項目の評価値(以下,ポ

イントと表現)と実際のポイントが一致した割合（以下,

一致率）を求めた. 

パターン①②⑦は評価表現フレーズを含まないレビ

ューであるため,一致率は低くなるという仮説のもと

検証を行った.パターン③と⑤は肯定的な評価表現フ

レーズを含む肯定的内容のレビュー,パターン④と⑥

は否定的な評価表現フレーズを含む否定的内容のレビ

ューである.そのためパターン③～⑥は特徴の良し悪

しが理解できるためポイント予測がパターン①と②に

比べ容易であり,一致率は高くなるという仮説のもと

検証を行った. 

全 28 件のレビューの 4 つの評価項目の一致率の平

均値は Table 4のとおりである. 

 

Table 4 レビューごとの一致率 

 

 

Table4 より全グループで特徴語と評価表現フレー

ズを含むパターン③～⑥の一致率は特徴語と評価表現

フレーズを含まないパターン⑦の一致率よりも高い結

果が得られた. 特徴語を含むが評価表現フレーズを含

まないパターン②の一致率について,「メニュー・料金」

グループではパターン②が最も高く,「接客・サービス」

グループでは評価表現フレーズを含むパターン③と評

価表現フレーズを含まないパターン②の一致率が同じ

値となっており,特徴語と評価表現語を含むが,係り受

け関係でないパターン②が部分的に支持されたと言え

る.また,極性辞書の評価表現語が含まれていないレビ

ューよりも評価表現語を含むレビューの方が一致率は

高かった. 

よって,特徴語と評価表現語が係り受け関係の「評価

表現フレーズ」を含むレビューは比較的一致率は高く

なったが, 本研究の結果からは特徴語と評価表現語の

係り受け関係の有無は一致率に決定的な影響を及ぼす

とは言えない. 

次に,レビューごとの「評価できない」と回答した割

合（以下,回答不可率）と「評価できない」の回答を除

いたポイント予測値と実際のポイントの差（以下,ポイ

ント差）をそれぞれ Table 5,Table 6に示す. 
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Table 5 レビューごとの回答不可率 

 
Table 6 レビューごとのポイント差の平均値※1 

 

Table 5の結果から評価表現語を含まないパターン

①⑦よりもパターン③～⑥の回答不可率の方が低い結

果となった.パターン②は一致率の結果と同様に,パタ

ーン③～⑥のレビューの回答不可率と同等もしくは低

い結果を得ている. 

Table 6の結果からパターン③～⑥のレビューのポ

イント差の絶対値はパターン①②⑦の絶対値よりも比

較的小さい結果となった. 

Table 6の絶対値が 1よりも大きいレビューについ

て確認したところ,「雰囲気」グループのパターン⑦に

ついては投稿されたレビューで 4項目とも評価 5であ

ったが,すべて 1と評価した被験者がいた.このように,

実際のポイントと大きく乖離して予測を行う被験者が

いたために絶対値が大きくなるというような結果は

「接客・サービス」のパターン⑤でも見受けられた.ま

た,「評価できない」と回答した人が多い中,被験者の

予測値が実際のポイントと大幅に異なるケースが「接

客・サービス」グループのパターン⑦,「技術・仕上が

り」グループのパターン②で見受けられた.「メニュー・

料金」グループのパターン⑦については被験者間で予

測ポイントが異なっていたためにポイント差の絶対値

が大きかった. 

仮説 2の検証実験の結果から, レビュー文によって

はパターン②のように特徴語と評価表現語が係り受け

関係でなくても,特徴の良し悪しを文面から読み取れ

る場合があると言える.よって,「特徴語と評価表現語

が係り受け関係にある文章を含むレビューはユーザー

の特徴の良し悪しに対する理解度をより高められる」

という仮説は本研究では完全に立証できなかったもの

の,部分的に支持される結果を得た. 

 
※1 ポイント差は「評価できない」の値を除いて評価値とポイントの差を求めてお

6-4 仮説3の検証 

最後に「特徴語と評価表現語が係り受け関係にある

文章を含むレビューは参考になる」の検証を行う. 

仮説 2では 4つの評価項目の観点でのレビュー文の

理解度を測ったものの,仮説 3 では各グループの被験

者に 7 パターンのレビューについて,レビュー文全体

を読んで,参考になると思った順に 1 位から 7 位まで

順位をつけるように指示をした. 

評価表現フレーズを含まないパターン①②⑦よりも

評価表現フレーズを含む③～⑥のレビューの方がより

参考になるため,順位が高くなるという結果であれば

仮説を肯定する. 

アンケートの結果で得られた参考順位の平均を

Table 7に示す. 

Table 7 参考順位の平均 

 

Table 7より「技術・仕上がり」グループの評価表

現フレーズを含むパターン③～⑥のレビューの順位は

上位を占めた.「雰囲気」グループのレビューにおいて

も否定的表現の評価表現フレーズを含むパターン④の

レビューを除いて評価表現を含むパターンのレビュー

が上位となった.「接客・サービス」「メニュー・料金」

グループのレビューにおいては,パターン②が最も順

位が高いレビューとなったが,パターン③～⑥は評価

表現語を含まないパターン①⑦よりも順位が高かった. 

以上の結果から,特徴語と評価表現語が係り受け関

係にある文章を含むレビューが,評価表現語を含まな

いレビューよりも参考になるといえる.一方で,評価表

現フレーズを含まないパターン②が最も参考になる結

果が「接客・サービス」「メニュー・料金」の 2グル

ープで見られたが,全体的には評価表現フレーズを含

むレビューの方が参考になりやすい結果となった.よ

って,本研究の結果からは仮説 3 は完全な立証ができ

なかったが,部分的に支持される結果となった. 

6-5 マーカーテストの分析 

ここでは仮説の検証をするだけでなく,被験者によ

る妥当性の検証実験で良い結果を得られたレビューの

特徴を知り,本研究で提案している特徴語や評価表現

フレーズ以外に被験者が美容室の特徴を理解できる単

り,欠損値があるため平均値を求めていない 
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語やポイント予測をする際に根拠とするフレーズを分

析することでよりよい抽出手法を検討する. 

そこで質問 1と質問 2のマーカーテストの結果を分

析した. 

質問 1では美容室の関連語や特徴を表す各グループ

のパターン①～⑦までのレビューにおいて,被験者が

「特徴語」とみなした単語にマーキングした.分析の結

果,提案手法で選出した多くの特徴語が,被験者にも特

徴語とみなされていた.特に「カット」,「カラー」,「シ

ャンプー」,「トリートメント」といった美容室特有の

単語に関してはすべて 5人中 4人以上の被験者がマー

キングした. 

本研究での「特徴語」と被験者がマーキングした「特

徴語」がほぼ一致しており,仮説 1 で示された理解度

の高さにつながった.特徴語以外にマーキングされた

単語には特定の美容室の特徴を表すユニークな単語が

含まれているほか,ブリーチや炭酸泉スパといった施

術メニューに関する語が見受けられた.さらに料金や

色合いといった本研究の特徴語の類義語と思われる単

語もマーカーが引かれた.マーカーで引かれた単語

は,TFIDF は高くないが,これらの語も美容室に関連し

た語や類義語であり,特徴語の定義に関しては T 類義

語も抽出する検討する必要がある. 

質問 2 のマーカーテストでは,ポイント予測をする

際に根拠としたフレーズに評価表現フレーズ以外にも

マーキングされており,以下のように分類できた. 

❶特徴語と極性辞書に含まれない評価表現語が係り受

け関係のフレーズ 

❷特徴語ではないが美容室の特徴を表す語であり,極

性辞書に含まれる評価表現語と係り受け関係のフレ

ーズ 

❸特徴語でも極性辞書に含まれる評価表現語でもない

語が係り受け関係であるフレーズ 

マーキングされた評価表現フレーズや上記❶～❸の 

フレーズの一部には投稿者の好みや施術前後の印象の

変化に対する感想といった主観的なフレーズが含まれ

ており,具体性に欠ける. そのような評価表現フレー

ズは内容が肯定的か否定的か判定する場合のみ有効で

あり,美容室の特徴を知るには不向きである. 

反対に美容室の特徴を具体的に評価していることが読 

み取れる本研究で抽出した評価表現フレーズや❶～❸ 

のフレーズは理解度を高めることができる. 

 

7 まとめ 

３つの仮説についてすべて立証することはできなか

ったが、被験者実験での検証方法及び得られた結果に

は Table8で示すように相関関係があった. 

 

 

Table8 実験用のレビューの検証結果の相関関係 

 

単語の特徴量を表す「word-score」と検証実験の結

果には相関がみられるが,それ以上に検証結果同士の

相関が強く,「理解度,一致率が高く,回答不可率が低い

レビューは参考順位が高い」と言える. 

中でも「メニュー・料金」グループのパターン②の

レビューは本研究における評価表現フレーズは含まれ

ていないものの,理解度と一致率,参考順位が 28 件中

最も高く,回答不可率が 0％,さらに 4 カテゴリすべて

の特徴語が含まれている.そのため,最も価値のあるレ

ビューは 4カテゴリの特徴語を網羅しているレビュー

であると言える.今後は特徴語や評価表現語の数を増

やすことによって,美容室のレビューデータにおいて

質の高い評価表現フレーズを多く抽出することが可能

であり,ユーザーにとって「価値のある」レビューの抽

出数も増やすことが出来る. 

 

8 考察 

本研究では被験者実験から 3つの仮説をすべて立証

できなかったが,抽出手法について見直すべきことや

課題点,改善点に関する知見を得ることができた.  

まず,特徴語については TFIDF を用いた手法によっ

て名詞を抽出した.抽出された名詞をさらに手作業で

分類したことで抽出されたほとんどの特徴語が被験者

にとっても特徴語であると判断できたため,林・尾内 6)

の映画のレビューデータなどと同様に,美容室のレビ

ューデータにおいても有効であると言える. 

評価表現フレーズについては前処理の不足や係り受

け関係の曖昧性が原因で CaboChaの結果が完璧とは言

えず,一部の評価表現フレーズが抽出できなかった.ま

た本来は評価表現フレーズに含まれないフレーズが評

価表現フレーズと誤認識されたことによって抽出され

たレビューもあった.そのため,日本語極性評価辞書に

よる評価表現フレーズの抽出については,より適切な

処理手法を検討し,結果の妥当性を再度検証する必要

がある. 

次に,特徴語および評価表現フレーズの「メニュー・

料金」カテゴリは他 3 カテゴリに比べて,理解度や一

致率,回答不可率が低い結果となった.その原因として,

メニュー・料金カテゴリの特徴語の説明があいまいで,

被験者に伝わりづらかったことやメニュー・料金カテ

ゴリの説明にも当てはまることから被験者がカテゴリ

を誤認識した可能性が高いと考えられる. 

Table9～11は「メニュー・料金」グループの理解度・
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一致率・回答不可率の結果である.Table.9は 3.2を基

準として特徴語が含まれているにもかかわらず基準値

を下回っている場合は青色のセル,特徴語が含まれて

いて基準値を上回っている場合は赤色のセル,特徴語

を含んでいないが基準値を上回っている場合は黄色の

セルで表している.Table10 と 11 は 60%を基準値とし

て評価表現フレーズが含まれているにもかかわらず基

準値を下回っている場合は青色のセル,評価表現フレ

ーズが含まれていて基準値を上回っている場合は赤色

のセル,評価表現フレーズを含んでいないが基準値を

上回っている場合は黄色のセルで表している. 

 

Table9 「メニュー・料金」グループの理解度 

 

Table10 「メニュー・料金グループ」の一致率 

 

Table11 「メニュー・料金グループ」の回答不可率 

 

全体的に「メニュー・料金」および「メニュー」の

評価項目の結果が低くなっており,特に Table9 では

「メニュー・料金」の評価項目がパターン②を除いて

青色のセルとなっているのに対して,「技術・仕上がり」

は赤色もしくは黄色のセルとなっている. 

このような結果から,今後は単語やフレーズのカテ

ゴリ分類も手作業ではなく,分析で判定する処理手法

を検討する必要がある. 

また,仮説 2 の被験者の検証実験ではポイント予測

を行ったが,被験者が過小評価する傾向がみられた.こ

れは投稿者の評価スコアが全体的に高いことを意味し

ており,実際にレビューデータのポイントは肯定的な

評価が大半を占めていた.文脈から批判や不満を読み

取ったとしても,評価ポイントが高いといったケース

が多いと考えられ,評価ポイントだけを頼りに肯定的・

否定的な内容のレビューを抽出するよりも,本研究の

ようにレビュー文を参照する手法の方がより適切であ

ると言える. 

そして,抽出したレビューの文字数が大きな差があ

ったため,今後は分析・抽出する際に最適な文字数や情

報量を検討しなければならない. 

 

9 今後の展望 

本研究で提案した抽出方法においては,ユーザーに

とって価値のあるレビューを抽出するために TFIDFに

よる特徴語の抽出が適切であることが確認できた.今

後は Word2Vec による単語のベクトル情報から TFIDF

の高い単語の類似語を抽出して新たな特徴語に追加す

る手法を検討する. 

また,極性辞書には含まれていない評価表現語を追

加した美容分野に特化した辞書を作成して導入するこ

とで,評価表現フレーズを増やし,本研究の仮説でより

妥当性の高い検証ができる. 

さらに,本研究で用いた TFIDF は教師なし学習では

あるが,教師あり学習でもカテゴリや評価表現の判別

が可能である.そのため,新たな抽出手法を検討し,最

終目標であるレビュー推薦システムの構築においても

っとも適切なレビュー抽出・推薦方法を開発する. 
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