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あらまし ユーザのレビューは有用な情報資源であり，他のユーザの意思決定や企業のマーケティング分析などに活用
されている．しかし，インターネット上には膨大な量のレビューが存在しているため，機械的にレビューを分析し要
約する必要がある．要約の一手法であるキーフレーズ抽出では，各レビュー文からそのレビュー文を代表するフレー
ズを抽出し，それらフレーズを集約することで商品ごとにレビューを要約する．しかし，レビューには配送やショッ
プの対応などの商品とは関係ない内容が混在しており，商品とは関係ない観点は要約の際にノイズとなる可能性があ
る．そこで，本研究では商品説明を用いてレビュー文から商品と高い関係性を持つキーフレーズを抽出する手法を提
案する.
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1 は じ め に
EC サイトにおけるユーザの商品レビューは，他ユーザの意
思決定や企業のマーケティング分析などにとって有用な情報資
源である [1]．情報資源の活用を効率よく行うためには，機械的
にレビュー内容を要約する必要がある．文書を要約する手法と
して，各文書を要約するキーフレーズ抽出と呼ばれる技術が挙
げられる．
キーフレーズ抽出とは，文書からその文書を表す単語やフ
レーズを抽出する技術である [2]．キーフレーズ抽出には，教師
あり・教師なしの手法が存在するが，文書にキーフレーズのラ
ベルが付与されていないことが多いため，教師なしキーフレー
ズ抽出に対する需要は高い [3]．
キーフレーズ抽出には大きく分けて統計量ベース・グラフ
ベース・深層学習ベースの 3 種類の手法が存在する [4]．統計量
ベースの手法とは，キーフレーズの候補となる語（以後，候補
語と記載）の出現頻度や文書頻度などの統計量を用いてキーフ
レーズを抽出する手法である [5], [6]．この手法は非常に高速だ
が，文書の意味を考慮することができないため，分散表現ベー
スの手法と比べると文書を要約する語・フレーズを抽出する精
度は低い．
また，グラフベースの手法とは，候補語などで共起グラフを
構築し，そのグラフから得られる特徴量を用いてキーフレーズ
らしさのスコア付けをする教師なしキーフレーズ抽出手法であ
る．TextRank をはじめとするグラフベースの教師なしキーフ
レーズ抽出手法は，候補語をノードで表現し，候補語間の共起
関係をグラフ上のエッジで表現することで，どれだけグラフ上
で重要なノードかを候補語のキーフレーズらしさの値（以後，
キースコアと記載）とした手法である [7], [8]．
最後に分散表現ベース手法とは，Word2Vec や BERT など

から得られた候補語と文書の分散表現を用いて，候補語と文書
の意味的類似度をキースコアとした教師なしキーフレーズ抽出
手法である [9], [10]．EmbedRank や SIFRank などの分散表現
ベースの手法は，それらの手法が用いている分散表現が共起関
係も考慮しているため，グラフベースの手法よりも抽出精度が
高い傾向にある [11], [12]．
分散表現ベースの手法は抽出精度が高いものの，レビューか

らキーフレーズを抽出する場合，商品そのもの（以後，商品属
性と記載）とは関係のない候補語もキーフレーズとして抽出さ
れる可能性がある．例えば，商品属性とは関係のない候補語と
して，商品の配送や販売店の対応，他社と比較した際の他社製
品の属性などが考えられる．レビューの要約を行う目的の一つ
として商品分析があるが，既存のキーフレーズ抽出手法では商
品属性と関係あるフレーズか否かを考慮する機構がないため，
抽出されたフレーズが商品分析の際のノイズになる可能性があ
る．例えば，「注文したコーヒー豆の色はすごく可愛い我が家の
猫ちゃんと色が似ています．コーヒー豆は酸味が少ないです．」
と書かれたコーヒー豆に対するレビューはキーフレーズを抽出
する場合，「すごく可愛い我が家の猫ちゃん」が抽出される．し
かし，商品分析に必要である内容はコーヒー豆の酸味であり，
抽出されたキーフレーズはコーヒー豆と関係ない内容であるた
め，商品分析の際のノイズになる．
そこで本研究では，商品属性と関係のあるキーフレーズを抽

出するために，商品属性を含むと考えられる商品説明文書を用
いた分散表現ベースの教師なしキーフレーズ抽出手法を提案す
る．商品説明文書とは，その商品の販売側が商品の情報や特徴
を説明する文書であり，内容はユーザの意見とは関係なく内容
は変わらない．本研究では，上記アイデアを分散表現ベースの
教師なしキーフレーズ抽出手法である AttentionRank に組み
込む [13]．AttentionRank では，各候補語のキースコアの算出
は候補語とレビューの意味的類似度を用いていたが，提案手法



では候補語と商品説明文書の意味的類似度もキースコアの算出
式に導入し，商品と関係あるキーフレーズだけをレビューから
抽出できるようにする．

2 関 連 研 究
高精度な分散表現ベースの教師なしキーフレーズ抽出手法
として，Cross-Attention を用いて文間の関連性を考慮した
AttentionRank と呼ばれる手法が存在する [13]．これまでの分
散表現ベースのキーフレーズ抽出では，文書全体と候補語のそ
れぞれの分散表現のコサイン類似度をキースコアとしていた．
しかし，文書には多種多様な意見が含まれているため，一文に
一つの意見が含まれていると仮定すると，候補語がどの文と関
連があるかを考慮する必要がある．
Cross-Attention は候補語がどの文と関係しているかを計
算する一つの方法である．Self-Attention が文書に含まれる
トークン同士でトークンの注目度を計算していたのに対し，
Cross-Attention は文書に出現する候補語と文書内の各文の関
係を元に，候補語に対する文の注目度を計算する方法である．
AttentionRank は，Cross-Attentionと Self-Attention を併用
することで，候補語と文の意味的関係，候補語と文内それぞれ
に出現するトークン同士の意味的関係を考慮した候補語・文書
ベクトルを構築することで，EmbedRank や SIFRank よりも
文脈を考慮した上でキースコアを算出することができる．

3 提 案 手 法
本研究では，商品との関連性が高い商品レビュー要約を行う
ために，商品説明文書を用いた教師なしキーフレーズ抽出手法
を提案する．本研究の提案手法は AttentionRank に商品説明
文書を考慮する機構を付与することで，候補語とレビューの意
味的類似度だけではなく，候補語と商品説明文書との意味的類
似度も考慮する点が AttentionRank との違いである．
本研究の提案手法を図 1 に示す．提案手法は，Attention-

Rank と同じ機構である図 1 の左側の，候補語とレビュー文書
の意味的類似度を算出するステップと，新たに追加した図 1 の
右側の候補語と商品説明文書の意味的類似度を算出するステッ
プ，そして，前述の二つのステップで得られた 2 種類の意味的
類似度の線形和を候補語のキーフレーズのキースコアとして算
出する，図 1 の上部のステップの三つから構成される．
図 1 の右側の候補語と商品説明文書の意味的類似度を算出

するステップだけを利用しても商品と関連性が高いキーフレー
ズ抽出が可能である．しかし，商品説明文書と意味的に類似し
ている候補語だけがキーフレーズとして採択される可能性があ
る．したがって，本研究の提案手法では候補語とレビュー文書
の意味的類似度，候補語と商品説明文書の意味的類似度を利用
し，2 種類の意味的類似度の線形和を求め，ユーザの意見を重
視しながら，商品と関連あるキーフレーズ抽出を行う．
本研究では，商品説明文書と候補語の関連性は Attention-

Rank を参考にし，Self-Attention と Cross-Attention を用い
て算出する [13]. まず， 商品説明文書内の商品属性と考えられ

る名詞句を考慮するため，事前学習済みニューラル言語モデル
に商品説明文書に出現する全名詞句をスペース区切りで入力す
る．また，レビュー文書と候補語をそれぞれ入力する．このと
き，i はレビュー文書内の文番号を示し，k は商品説明文書に出
現する名詞句の番号，c はそのトークンが候補語に属すること
を示す．n はレビュー文書の文内におけるトークン番号，m は
候補語内のトークン番号，q は商品説明文に出現する各名詞句
内のトークン番号である．これらの入力によって，事前学習済
みニューラル言語モデルからトークン w の分散表現 e を得る．

3. 1 第一ステップ
第一ステップでは，キーフレーズになることが多い名詞句

（連接する一つ以上の名詞，もしくは名詞以外の品詞と名詞の
組合せ）をキーフレーズの候補語として依存構造解析ツールで
抽出し，候補語とレビュー文の分散表現をそれぞれ事前学習済
み言語モデルから取得する．次に，それら分散表現のコサイン
類似度をレビュー文書における候補語のキースコアとして用い
る．詳細は以下である．
まず，事前学習済みニューラル言語モデルから抽出された分

散表現 e を Cross-Attention に入力して他の文・名詞句との注
意度 v を計算し，v を文・名詞句別の Self-Attention に入力し
て各文と名詞句の中での注意度 ai

n を計算する．

ai =

∑n
x=1 a

i
x

n
(1)

式 (1) では，レビュー文書の名詞句別の Self-Attention の出
力値である a を各文書別の平均値を求め，Self-Attention に入
力し，各名詞句がレビューをどのぐらい代表しているのかにつ
いての注目度 pireview を計算する．

preview =

∑i
x=1 p

x
review

i
(2)

式 (2) では， 名詞句ごとの Self-Attention の出力値である
p を各レビュー文書ごとの平均値を求める．式 (3)で c は候補
語を意味し，m は候補語の個数である．

pc =

∑m
x=1 a

c
x

m
(3)

式 (4) では，式 (2) から求めたレビュー文書の preview と式
(3) で求めた pc を利用してコサイン類似度を求める．

rreview =
pc · preview

∥ pc ∥ · ∥ preview ∥ (4)

上の式から得られる値である rreview はキーフレーズを決定
するキースコア式に使用してキーフレーズを決定する．

3. 2 第二ステップ
第二ステップでは，商品属性を表す語で商品説明文書の分散

表現を作成するために，説明文から商品属性になる可能性が高
いと考えられる名詞句を候補語と同様の方法で抽出する．次に，
候補語の分散表現と説明文に出現する全名詞句の分散表現のコ
サイン類似度を算出し，その値を候補語と商品説明文書の関連
度として用いる．第二ステップは第一ステップと同様の計算方
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図 1 提案手法のアーキテクチャ

法であり，第二ステップの詳細は以下の式になる．

ak =

∑q
x=1 a

k
x

q
(5)

pitem =

∑k
x=1 p

x
item

k
(6)

ritem =
pc · pitem

∥ pc ∥ · ∥ pitem ∥ (7)

式 (7) から得られる値である ritem もキーフレーズを決定す
るキースコア式に使用してキーフレーズを決定する．

3. 3 第三ステップ
第三ステップでは，第一ステップで得られたレビュー文書に
おける候補語のキースコアと第二ステップで得られた候補語と
商品説明文書の関連度を利用して，商品属性を考慮した候補語
のキースコアを算出する．
キースコアにおいて α はハイパーパラメータであり，レ
ビュー文と商品説明文書の間のコサイン類似度の平均を用いる．
商品と関連のあるキーフレーズを抽出することも重要である
が，商品説明文書の内容と似たキーフレーズだけが抽出される
ことを防ぐためにレビュー文書と商品説明文書の両方を利用し
てキーフレーズ抽出を行う．つまり，レビュー文書と商品説明

文書のどちらかに偏らないように式を構成した．

Key-Score = α× ritem + (1− α)× rreview (8)

4 評 価 実 験
評価実験では，本研究の提案手法の性能を検証するために，

楽天グループ株式会社による楽天市場のデータセットから，レ
ビューの長さが平均以上，かつ 42 件以上のレビューを持って
いる商品のレビューをランダムに 210 件抽出し，その商品の
説明文書のデータを抽出して評価実験を行った [14]．楽天市場
のデータセットにはキーフレーズの正解データが存在しないた
め，各レビューに対して三人の作業者で正解データとなるキー
フレーズのアノテーション作業を実施した．作業の内容として
は，まず始めに作業者に商品説明文書を読んでもらい，その後
各レビューを代表していると思われる名詞，形容詞，形容動詞
に対してキーフレーズのラベルを５語まで付与してもらう．
楽天市場データセットの商品説明文には表データが含まれて

いるので，表データ処理を行い，名詞句を入力してキーフレー
ズ抽出を行う．
作成したデータセットを用いて，提案手法によって抽出され

たキースコア上位 k (= 1, 2, 3) 個のキーフレーズ候補の中に正



表 1 実 験 結 果
上位 k 語 手法名 適合率 再現率 F 値

1 語 AttentionRank 0.502 0.061 0.108

提案手法 0.729 0.087 0.155

2 語 AttentionRank 0.467 0.114 0.183

提案手法 0.695 0.172 0.276

3 語 AttentionRank 0.479 0.177 0.259

提案手法 0.634 0.240 0.348

解データがどのぐらい含まれているかを確認した．さらに，既
存手法と提案手法から得られたキーフレーズの上位 k 語までの
適合率 Pre，再現率 Rec，F 値の平均値を求めた．式 (9) のう
ち， TP は上位 k 語の中に含まれる正しいキーフレーズの数で
あり，FP は上位 k 語の中に含まれているが，正解データでは
ないキーフレーズの数である．また， FN は正解データである
が，上位 k 語の中に含まれていないキーフレーズの数である．

Pre =
TP

TP + FP
,　 Rec =

TP

TP + FN
(9)

F =
2 · Pre · Rec
Pre + Rec

(10)

今回の評価実験では，依存構造解析ツールとして GiNZA1

を使用し，事前学習済み言語モデルとして早稲田大学河原研究
室の RoBERTa-base2 を利用した．また，候補語である名詞句
抽出のために自然言語処理のライブラリである spaCy3 を使用
した．
表 1は，評価実験の結果である．提案手法は既存手法と比べ，
上位 1, 2, 3 語のすべての評価指標で精度の改善を確認できた．
特に，適合率で既存手法より提案手法の方がはるかに高いこ
とが分かる．これらを通じて，商品説明文書を利用したキーフ
レーズ抽出の有効性を示した．

5 考 察
評価実験を通じて，提案手法を利用してレビューだけではな
く，商品説明文書に着目した方がよりレビューを閲覧するユー
ザに役に立つキーフレーズ抽出が可能であることが明らかに
なった．表 2 と 表 3は，AttentionRank 単体では正解できな
かったが，提案手法では正解できたキーフレーズ抽出の例で
ある．
表 2 は自動車バッテリー関連部品に対するレビューであり，
表 3 はマットレスに対するレビューである．AttentionRank を
見れば，抽出されたキーフレーズは二つのレビューとも商品と
関連のない内容であり，「笑」のように重要ではないものも抽出
されていることが分かる．このような語をキーフレーズのラン

1：GiNZA, https://megagonlabs.github.io/ginza/, アクセス日：
2022/12/26

2：roberta-base-japanese, https://huggingface.co/nlp-waseda/robert

a-base-japanese, アクセス日：2022/12/26

3：spaCy, https://spacy.io/, アクセス日：2022/12/26

表 2 抽出されたキーフレーズの例 1

上位 k AttentionRank 提案手法

1 3 分 バッテリー

2 老眼 車

3 到着 コンパクト

4 笑 充電

5 着 バッテリー上がり

表 3 抽出されたキーフレーズの例 2

上位 k AttentionRank 　　提案手法　　

1 眠り 寝心地

2 大人 マットレス

3 結果 今まで

4 お尻 購入

5 笑 高反発

キングから逐一除外することも考えられるが，その度にルール
を作成し検出していくことは現実的ではない．したがって，不
要な単語を削除する過程を追加することなく，重要な情報を抽
出できると言う点で提案手法に優位性がある．
次に，全体的に商品説明文書に沿ったキーフレーズを抽出で

きているかを確認するために，提案手法と既存手法のキースコ
ア上位 3 位の中に，配送や店舗と関連している名詞句がどれ
ほど含まれているかを確認した．配送・店舗と関係あるキーフ
レーズを「注文番号，発送，翌日，店舗」の四つに設定し調査
したところ，提案手法には 15 個 (約 3.5%)，既存手法には 28

個 (約 6.2%) 含まれており，提案手法を用いることでキーフ
レーズから商品と関係ない内容が消滅していることがわかる．
しかし，評価実験で利用した正解データには候補語の対象で

はない形容詞単体や形容動詞単体が含まれていた．この現象
は，提案・既存手法は候補語を名詞句としてしまったためであ
る．そのため，名詞句であるキーフレーズの中にユーザが重要
だと思う単語が含まれてない場合を考案する必要があると考え
られる．

6 お わ り に
本研究では，商品説明文書を用いて商品と関係する語をレ

ビューから抽出する教師なしキーフレーズ抽出手法を提案した．
既存手法との評価実験では，すべての評価指標で既存手法を上
回る精度を達成した．その理由は，本研究の提案手法が，ノイ
ズになる配送・店舗側の対応など商品と関連性が少ない名詞句
をキーフレーズとして扱うことを回避できたことに依ると考え
られる．
今後の課題として，商品レビューだけではなくホテルやレス

トランなどの複数種類のレビューに対して提案手法の性能を確
認する．また，本研究の提案手法は商品説明に当たる文書を自
分で作成すれば，ECサイトだけではなく，複数のトピックを



含む論文や本の要約に使える可能性があるため，今後は ECサ
イト以外のドメインに対して実験を行うことを考えている．
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