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オンラインレビューから抽出した
消費者の感情に寄与する素性を用いた自動車販売予測

野中 尚輝1,a) 中山 浩太郎1 松尾 豊1,†1,b)

受付日 2017年3月9日,採録日 2017年7月3日

概要：企業にとって，自社の販売する商品の販売予測といった長期的なトレンド情報を把握することは重
要である．近年，インターネットやスマートフォンの普及によりオンラインレビューサイトが利用され
ており，消費者の口コミ情報を収集することが容易になった．このような背景のもと，将来予測において
ウェブ上のデータを用いる研究が行われている．株価の予測では，ウェブ上の記事の中から専門家が指定
した単語と株価が相関することが示されているが，この手法には単語の選択におけるコストいう問題が
あった．一方，先行研究から口コミ情報に対して感情分析を行った結果を用いることで株価や商品の販売
予測を行えることが示されている．そこで本研究では，感情分析を行うことで口コミ情報に含まれるユー
ザ感情の予測に寄与する単語素性を選別し，選別された単語素性を用いて販売数の予測を行う手法を提案
した．具体的には，レビューサイトから消費者の商品に対する感情を抽出して分析を行い，有用な特徴量
を販売数予測問題に適用する．提案手法の検証実験は，代表的な耐久消費財である自動車の販売台数を対
象として行った．
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Abstract: For companies, it is important to grasp long-term trend information such as sales prediction of
products sold by the company. In recent years, the online review site has been used due to the spread of the
Internet and smart phones, making it easy to collect consumers’ word-of-mouth information. Under these
circumstances, research using data on the web is carried out in the future prediction. In the prediction of
stock price, it is shown that the word specified by experts correlates with the stock price from articles on
the web, but this method had a problem of cost in word selection. On the other hand, it has been shown
that stock price and product sales prediction can be done by using the result of sentiment analysis on word
of mouth information from previous research. In this research, we propose a method to predict sales num-
bers by selecting word features that contribute to prediction of user sentiments included in word-of-mouth
information by conducting sentiment analysis. Specifically, we extract and analyze sentiments of consumers
toward products from the review site, and apply useful features to sales prediction task. As a verification
experiment on the proposed method, sales of automobiles, which are representative durable consumer goods,
were conducted.
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1. はじめに

企業にとって自社の販売する商品の販売予測といった長

期的なトレンド情報を迅速かつ正確に把握することは，マー

ケティング戦略を立案するうえで重要な課題である [1]．将
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来予測を行う，株価の予測や商品の販売予測といった研究

では，これまで多くの場合，過去の変動や季節的な変動が

用いられてきた．最近では，過去の変動パターンに加えて，

消費者の意見や会社・製品に対する感情をはじめとする口

コミ情報を考慮することで，商品の販売予測の精度を向上

させることができることが示されている [2]．

近年，インターネットやスマートフォンが普及したこ

とにより，ソーシャルメディアへの投稿，ニュース記事，

ユーザレビューといった様々な情報がウェブ上に大量に存

在するようになった．こうしたウェブ上のデータは，収集

や解析が比較的容易であるため将来予測における素性とし

て用いられており，多くの研究でその有用性が示されてい

る [2], [3]．株価の予測では特定の語の出現頻度 [4]やソー

シャルメディアにおける特定のハッシュタグの出現頻度を

はじめとする素性 [5]が有用であることが知られている．

文献 [4]では，ウェブ上の記事に含まれる特定の単語の出

現回数と株価が相関することが示されている．しかしなが

ら，株価との相関が考えられる単語の選別は専門家によっ

てなされており，辞書の構築コストという問題点があった．

一方，文献 [6]や [7]において，特定のタスク（元タス

ク）で学習された特徴表現を別のタスク（目標タスク）に

用いることで，単体で学習したときと比較して学習の性能

が向上することが示されている．特に文献 [7]では，別タ

スクで学習された特徴表現を目標タスクで用いることで，

目標タスクにおける予測精度を向上させることができるこ

とが示されている．また，商品の販売予測においては，レ

ビューをはじめとする口コミ情報から得られるユーザの感

情を過去の変動パターンと組み合わせて用いることで，対

象とする商品の販売予測精度が向上することが知られてい

る [8], [9]．口コミ情報に対する感情分析タスクでは，感情

を予測する際の素性としてレビューに含まれる単語を用

い，感情の予測に寄与する単語素性を特定することが可能

である．以上のことから，感情分析タスクにおいて学習さ

れた単語素性の中から，感情予測に対する寄与度を指標と

して単語素性を選別し，販売予測タスクに用いることで予

測精度を向上させることができると考えられる．

そこで，本研究では，ウェブ上のデータを利用した商品

の販売数予測の精度向上を目指し，ユーザの感情予測に有

用であった単語素性を利用する方法を提案する．本手法

は，図 1 に示すように，口コミ情報に対する感情分析にお

いて学習された素性を販売数予測タスクで利用する．具体

的には，レビューに対して行った感情分析から得られた素

性と季節性を考慮した過去の販売情報を用いて，代表的な

耐久消費財である自動車の月次の販売数を予測する．自動

車に関するレビューサイトからユーザの投稿を収集し，28

の車種について 2011年 10月から 2015年 7月までの期間

のデータを用いて販売予測を行った．

本論文の貢献は，自動車のレビューについての感情分析

図 1 提案手法の全体像

Fig. 1 Overview of proposed method.

において消費者感情の予測に寄与する素性が，自動車の販

売数予測において有用であることを示したことである．

本論文は以下のように構成される．2章では，本研究と

の関連性の高い感情分析と販売数予測に関する研究につい

て紹介する．3章では，提案するモデルについて説明する．

4章で，モデルの検証のために行った実験とその結果につ

いて記述する．5章に，得られた結果に関する考察を置き，

最後に 6章で，研究の総括と今後の展望について述べる．

2. 関連研究

2.1 感情分析

感情分析は，特定の対象物に対する書き手の意見を見つ

けるタスクと定義される [10]．商品の購入をはじめとして，

人々は意思決定を行う過程において，他者の意見に影響さ

れる．そのため商品に対して消費者がいだく感情を知るこ

とは，売り手にとって重要である．こうした背景から感情

分析に関連する研究は，近年大きな注目を集めてきた．

感情分析のアプローチとしては，辞書を用いる手法とラ

ベル付きデータから学習する手法に大別される．辞書を用

いる手法では，あらかじめポジティブおよびネガティブな

語を登録しておき，それらを用いて与えられた文章の感情

を測定する [11]．既存の辞書を用いる場合，収集したデー

タに対して容易に適用できることが多いが，そのような辞

書には一般的な語しか含まれないため，適用するドメイン

に特異な語を評価することはできない．適用するドメイン

に特異な語を考慮して感情分析を行う場合，タスクに適し

た形で辞書を作成する必要があり，そのコストは非常に

大きい．一方，ラベル付きデータから学習する手法では，

収集したデータに対して機械学習を行い，感情分析を行

う [12], [13], [14], [15]．機械学習により感情分析を行う場

合，学習を行う際に感情を表すラベルが必要となり，問題

設定によってはラベルデータの入手が困難な場合もある．

しかしながら，多くのレビューサイトではユーザの投稿す

るレビュー文章とあわせてユーザによる対象物に対する採

点結果が公開されている．ユーザによる採点は，商品に対

する評価を数値化したものであるため，それを感情分析に

おける教師ラベルとすることが可能であると考えられる．

そこで，本研究ではレビューサイトから収集したデータに
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含まれるユーザ採点をラベルとして機械学習により感情分

析を行った．

感情分析を販売予測や株価の予測に応用した研究として，

映画のレビューに対して感情分析を適用し各映画の売上げ

を予測する研究 [9]や，Twitterの文章に対して感情分析を

適用し，その結果をもとに株価を予測する研究 [3]，自動車

に関するウェブ上の情報を収集し，収集したデータに対し

て感情分析を適用した後，販売予測に用いる研究 [8]が存

在する．これらの先行研究では，あらかじめ学習された分

類器またはあらかじめ作成された辞書を用いて感情分析を

行った後，販売数予測を行っている．しかしながら，機械

学習により感情分析を行う場合と比較して辞書を用いる手

法の精度は必ずしも優れているわけではない [12]．また分

析対象のドメインに特異的な語を含む辞書の作成には，コ

ストがかかるといった問題点がある．そこで本研究では，

レビューデータに含まれるユーザ採点の結果をラベルとし

て機械学習による感情分析を行い，販売予測を行った．

2.2 販売数予測

商品の販売予測は，企業が意思決定を行う際に重要とな

る．予測を行う際には，過去の販売データをはじめとする

統計指標のみでなく，消費者の意見や会社・製品に対する

感情といった口コミ情報を考慮することが重要である．す

でに複数の研究において，口コミ情報が商品の販売と相関

することが示されている．口コミ情報の収集は，アンケー

トをはじめとする手法が一般的であったが，インターネッ

トやスマートフォンの普及とともに，ウェブ上からデータ

を取得することが可能になっている．なかでも，オンライ

ンレビューサイトや各種 SNSが普及したことから，それ

らの情報を用いて商品の販売数を予測する研究が数多く試

みられている．

販売予測を行う際に用いられるデータとしては，ブログ

や Twitter，レビューなどの個人の発信する情報，検索ク

エリの回数といったユーザの行動履歴などがある．このよ

うなデータを用いて販売数予測を行う研究としては，特に

豊富なデータ数と明確な利用目的という観点から，映画お

よび株価のデータを利用した研究が活発に行われてきた．

Twitterのデータを用いる研究 [16]，ブログから得た情報

を用いた研究 [17]が知られており，レビューの情報を用い

た研究としては文献 [3]がある．映画以外のドメインにお

けるウェブ上のデータを用いた販売予測の研究としては，

検索クエリの回数から自動車の販売数をはじめとする経済

動向を推測した文献 [18]の論文やブログにおける商品の言

及回数を素性として，その商品の販売数を予測する研究が

存在する．株価の予測を行う研究としては，企業の有価証

券報告書をはじめとする公式発表された書類をデータソー

スとする研究が存在する [19]．

ウェブ上から取得したデータを直接販売予測に用いるの

ではなく，感情分析を行った後に販売予測に用いる研究も

存在する．文献 [9]では，映画の売上げ予測を行う際にブロ

グに対して行った感情分析の結果を素性として加えること

で予測精度が向上することを示している．また，レビュー

における商品の言及回数といった単純な素性だけでなく，

消費者の感情を素性として加えることで販売数予測の精度

を向上させることができることが知られている [8]．このよ

うに感情分析により消費者の感情を定量的に評価し，販売

予測に用いることで予測の精度が向上することが先行研究

で示されている．感情分析の結果が販売予測に有効である

ことから，感情分析において予測に対する寄与度の高い素

性は販売予測においても有効であると考えられる．しかし

ながら，先行研究における感情分析はあらかじめ用意した

辞書を用いていたため，予測に用いられる素性は一般的な

語でしかなかった．本研究では，ウェブ上から収集したレ

ビューデータに対して機械学習を用いた感情分析を行い，

感情の予測に寄与する素性を用いて販売予測を行ったこと

がこれまでの研究と異なっている．

2.3 属性選択

本研究では，レビュー文に対する感情分析を行い，感情

の予測において有用であった単語素性を用いて販売数予測

を行っている．本節では予測に用いる素性の選択と感情分

析の関わりについて述べる．

文章分類における属性選択では，文献 [20] などによる

サーベイにおいて様々な属性選択の手法と文章分類精度の

関係が調べられている．文章分類の中でも，特に感情分析

に関わる素性の選択の研究には，文献 [21]や [22]が存在す

る．文献 [21]では，情報利得と遺伝的アルゴリズムを組み

合わせた手法により感情分析に用いる素性の選択を行って

いる．また，文献 [22]では，レビュー文に含まれる主観的

な表現に注目し，素性の選択を行っている．これらの研究

は，感情分析を行う際に有用な単語素性の選択を行う手法

を提案している．

一方，文献 [6]では，特定のタスク（元タスク）で学習さ

れた特徴表現が別タスク（目標タスク）で用いる枠組みを

示されている．また文献 [7]は，実際にニューラルネット

ワークの中間層における特徴表現が別タスクにおいて予測

に有用であることを示した．本研究では，感情分析タスク

において有用だった素性を別タスクである販売数予測タス

クにおいて用いる点がこれまでの研究と異なっている．

3. 提案手法

この章では，商品の販売数と相関関係にある口コミ情報

に対して感情分析を行い，その結果を用いて販売数を予測

する提案手法について説明する．口コミ情報を用いること

で販売予測の精度が向上する [2]ため，口コミ情報には商

品の販売を予測するうえで有用な素性が含まれることが考
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えられる．提案手法では，感情分析において予測に対する

寄与度の高い因子を抽出し，商品の販売数を予測する．

3.1 感情分析

まず，レビューデータに対する感情分析について述べる．

感情分析とは特定の対象物に対する書き手の意見を分ける

タスクであり [10]，感情分析を行うことにより大規模なレ

ビューデータから消費者が商品に対していだいている感情

を明らかにすることが可能である．対象とする商品を絞っ

て感情分析を行う場合，対象とした商品に関連する特徴的

な単語が感情分析において重要になると考えられる．そこ

で提案手法では，与えられたレビュー中に含まれる情報を

教師ラベルとして分類器を学習するアプローチを採用す

る．提案手法では，感情分析において予測に対する寄与度

の高い因子を販売数予測問題において入力として与える．

そこで，ラベルの予測に対する各入力素性の寄与度が算出

される分類器を用いた機械学習の手法を採用する．本研究

では単純ベイズ分類器を用いて感情分析を行う．

対象とするレビューに含まれる単語
{
w1, w2, . . . , w|V |

}

の集合を V とする．全レビュー数を N とし，j 番目のレ

ビューを dj とし，ni(dj)をレビュー dj に単語 wiが出現す

る回数とする．以上を用いて，レビュー dの bag-of-words

表現 d := (n1(d), n2(d), . . . , n|V |(d))を得る．単純ベイズ

分類器では，ある文章 dが与えられた場合のクラスラベル

c∗ = argmaxcP (c|d)を求める．ベイズの定理より，

P (c|d) =
P (c)P (d|c)

P (d)
(1)

が得られる．各単語 wi の出現は独立であるという仮定を

おくことで，dのクラス分類を以下のように表せる．

P (c|d) =
P (c)(

∏|V |
i=1 P (wi|c)ni(d))

P (d)
(2)

ユーザ採点をもとにレビュー dj が肯定的か否定的かを

表すラベル yj ∈ (0, 1)を得る．X =
{
d1, d2, . . . , dN

}
およ

び y =
{
y1, y2, . . . , yN

}
として，分類器に (X, y)を入力と

して与える．

学習された分類器は，入力として与えられた文章の

bag-of-words 表現 d に含まれる単語の出現回数 (n1(d),

n2(d), . . . , n|V |(d))をもとに感情を表すクラスラベル y を

予測する．分類器において学習されるクラスラベル cが与

えられた際の各単語についての条件付き確率 P (wi|c)から
対数オッズ比を算出する．対数オッズ比の大きい単語素性

は，ユーザの肯定的感情に付与されたラベルである正例

の予測に対する寄与度が大きい．本研究では，これら対数

オッズ比の大きい単語素性を，消費者の感情を示す素性で

あると考え，販売予測に用いる．

3.2 有用な素性の抽出

本節では，感情分析タスクにおいて学習した分類器から

Algorithm 1 Feature Extraction From Classifier
Input: trained classifier F , vocabulary set V = [w0, . . . , w|V |]
Output: selected words Ws

for i = 0 to |V | do

pi ← extract coefficient values for wi from F

end for

Ws ← top K words order by p value

return Ws

予測に有用な素性を抽出する方法について説明する．

入力として与えられたレビューを肯定的と否定的の二

値に分類する分類器 F を用いる．Algorithm 1に示すよう

に，学習に用いた全語彙の集合 V の中から，学習済みの分

類器 F において予測に対する寄与度の大きい単語をK 個

選択し集合WK を得る．続いて，ある月 t ∈ T における対

象とする商品のレビュー中に存在する u ∈ WK の出現回数

を算出し，c
(t)
u とする．WK に含まれる単語 uそれぞれに

ついて c
(t)
u を算出し，販売数予測問題における入力とする．

感情分析において肯定的なレビューの予測に対する寄与

度の高い因子は，ユーザの肯定的な感情を表す因子である

と考えられる．したがってこれらの因子がより頻繁に現れ

る場合，ユーザはその商品に対してより強く肯定的な感情

をいだいていると考えられる．ユーザによる評価が肯定的

な商品はよく売れると考えられるので，抽出した因子の出

現回数を販売数予測問題における素性として用いることは

効果的であると考えられる．そこで感情分析タスクにおい

て学習した分類器 F の中で予測に対する寄与度の大きさを

スコア付けし，スコア上位K の単語を選択し，販売数予測

問題に用いる素性とする．

3.3 販売数予測

続いて，対象とする商品の販売数予測について述べる．

商品の売り手にとって，商品のその後の売れ行きを予測す

ることは，マーケティング戦略の決定をはじめとする意思

決定における重要な判断材料となる．したがって，商品の

販売数予測は重要な問題である．一般的に，販売数の推移

は連続的であり，将来の販売数を予測するタスクにおいて

は直近の販売数が重要な素性になる．そこで，予測対象と

する商品についての直近の販売数 S を素性として加える．

また商品によっては，時期に応じた販売数の変動が見られ

る場合もあるため，月情報を示す素性M を追加する．あ

る月 tにおける直近の販売数 S(t) および月情報M (t)，感

情分析における寄与度の大きい素性上位 K 件の情報 C
(t)
K

を入力として与え，tから iカ月後の販売数 S(t+i) を予測

する．

S(t+i) = f(S(t), M (t), C
(t)
K ) (3)

S(t) は実際の販売数を用い，月情報M は 12次元の 1-of-k

ベクトルで表す．C
(t)
K は，ある月 tに投稿されたレビュー

に含まれる感情分析における寄与度の大きい単語上位 K
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件，それぞれについての出現回数 c
(t)
n を要素とするベク

トル C
(t)
K = [c(t)

1 , c
(t)
2 , . . . , c

(t)
K ]とする．ある月 tにおける

S(t)，M (t)，C
(t)
K を結合し入力素性とし，iカ月後の販売台

数 S(t+i) を正解ラベルとして学習モデルに与える．

4. 実験・結果

本章では，提案手法の有効性を示すための実験を行う．

本実験では，代表的な耐久消費財である自動車を対象とす

る．自動車のレビューに対する感情分析から得られた素性

を販売数予測問題に適用し，素性を用いない場合と比較す

ることで提案手法の有効性を示す．

4.1 データ

4.1.1 自動車販売数データ

自動車についての月次の販売台数データは，日本自動車

販売協会連合会（自販連）*1より，毎月の販売台数上位 30

位以内の自動車について取得した．また自販連サイトで入

手できない車種については，car-lineup.comに記載されて

いる販売台数を用いた．なお，両サイトにおいて情報が入

手可能な例については，両サイトに記載されている販売台

数が一致することを確認した．販売台数のデータは，2011

年 11月から 2015年 8月までの期間のデータを収集した．

なお，各月の販売台数は，翌月の上旬に公開されるため，

たとえば 2011年 11月のデータは 2011年 10月 1日から

31日までの期間に販売された当該車種の合計台数となる．

4.1.2 オンラインレビュー情報

自動車のレビュー情報は，国内最大規模の自動車レビュー

サイトであるGooNet*2から取得した．レビューデータは，

サイトで閲覧可能な 2011年 11月からデータ収集を行っ

た 2015年 7月末日までの期間にユーザにより投稿された

57,466件を対象とした．

図 2 に投稿されるレビューの具体例を示す．ユーザの投

稿には，レビュー対象の車種名，ユーザ名，ユーザにより

付与されたタグ，投稿日時，ユーザによる採点結果，ユー

図 2 レビューの例

Fig. 2 Example of review data.

*1 http://www.jada.or.jp/
*2 http://www.goo-net.com/index.html

ザによる車に対する感想が含まれる．本研究では，ユーザ

による採点結果とユーザによる車に対する感想のデータを

用いた．

4.2 データに対する前処理

4.2.1 解析対象とする車種の選択

本研究で販売数予測問題における解析の対象とした車種

は，28車種である．選択する基準として以下の 3つを考慮

した．

• 分析の対象とした期間の初めである 2011年 11月時点

ですでに販売されており，かつ分析期間の終わりであ

る 2015年 8月時点でも新車として継続的に販売され

ている車種

• 分析期間における月次の販売台数の平均が 1,000台以

上の車種

• 予測モデルの精度検証を行う期間（2015年 1月から

2015年 8月）にモデルチェンジを行っていない車種

これは分析対象期間にモデルチェンジが行われた場合，

販売数の傾向が大きく変化し，またモデルチェンジは販売

メーカー側の都合に大きく左右される現象であるため，今回

の研究で検証する対象の範囲外であると考えたためである．

最後に，分析期間内におけるレビューの総投稿数が 300件

以上ある車種であること．これは，レビューの投稿数が少

ない場合，今回の問題設定において十分に検証が行えないと

判断したためである．これら 3つの条件に照らし合わせた

結果，解析の対象となる車種は，ALPHARD，COROLLA，

CROWN，CUBE，DEMIO，eK WAGON，ELGRAND，

ESTIMA，FIT，FREED，LEGACY，MARCH，MIRA，

MOVE，NOAH，NOTE，ODYSSEY，PASSO，PRIUS，

SERENA，SIENTA，SWIFT，TANTO，VITS，VOXY，

WAGON R，WISH，X-TRAILであった．

4.2.2 レビューデータに対する前処理

レビューデータに対して行った前処理の概要を説明する．

収集したレビュー文に対してMeCabにより，形態素解析

を行い，名詞および形容詞のみを抽出し，bag-of-words形

式でレビュー文を表現した．続いて，文献 [23]にならい，

あらかじめ設定した文章頻度に基づき出現回数が閾値以下

の語を除いた．閾値は，文献 [24]を参考に使用される語彙

数が同程度となるように決定した．閾値を 30とし文章頻

度の低い語を除いた結果，全語彙集合 V に含まれる語数は

2,265であった．

4.3 感情分析

4.3.1 感情分析の精度

レビューデータに対する感情分析について説明する．収

集したレビューデータは前処理を行った後，本研究で販売

予測の対象期間とした 2014年 12月より前までに投稿され

たレビューを車種による区別なく学習に用いた．
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表 1 感情分析に寄与する素性

Table 1 Features that contribute to sentiment analysis.

rank word score

1 プレミアム 11.04

2 従来 9.07

3 サイト 8.28

4 cx 7.88

5 辺り 7.10

6 記録 6.70

6 無限 6.70

6 デジタル 6.70

9 アクア 6.11

10 no 5.91

rank word score

10 考え 5.91

10 基準 5.91

10 おとなしく 5.91

10 音響 5.91

10 久しぶり 5.91

10 中止 5.91

17 タコメーター 5.72

18 周囲 5.52

18 携帯 5.52

18 機敏 5.52

前処理を行ったレビューデータをユーザによる採点が高

い順に並べ，採点の上位 3割および下位 3割のレビューを

選択し，感情分析用のデータセットとした．ユーザ採点の

結果が上位のデータには正のラベルを付与し，下位のデー

タには負のラベルを付与した．その後，データセットを訓

練データとテストデータに 7 : 3の割合で分割した．感情

分析に用いる分類器としては，先行研究で用いられてきた

分類器のうち，入力として与えられた素性の予測に対する

寄与度を算出できる単純ベイズ分類器を用いた．訓練デー

タを用いて単純ベイズ分類器を学習した後，テストデータ

に適用し分類精度を検証した．分類の精度の評価は F値

で行い，分類精度は 0.89であった．得られた結果は，そ

の後の販売数予測タスクを行ううえで十分な精度であると

考え，感情分析において有用であった素性を販売数予測に

用いた．なお，単純ベイズ分類器の実装は scikit-learn [25]

を用いて行い，パラメータは文献 [25]の値をそのまま使用

した．

4.3.2 予測に寄与する単語素性の抽出

感情分析に用いた分類器から正例の予測に寄与度の大き

い素性を抽出した．予測に対する寄与度は，正例および負

例が与えられた際の素性ごとの条件付き確率から対数オッ

ズ比を算出し用いた．正例を予測に対する寄与度の高い単

語を表 1 に示す．寄与度の大きな単語は「プレミアム」，

「従来」であった．それぞれが使われていた代表的な事例

を列挙する．「プレミアム」については，「プレミアム感の

ある外装や装備は満足度が高いです。」といった肯定的な

感情を直接的に表現している場合が多かった．「従来」と

の場合は，「従来よりも燃費と経済性が優れていると感じ

ます。」というようにこれまでのモデルや車種と比較して

優れているという文脈で用いられ，レビュー文全体として

肯定的になっていた．感情分析と予測に寄与していた因子

についての分析から，消費者の感情を強く表すと推測され

る素性が，感情分析において正例の予測に強く寄与してお

り，それらの素性を特定・抽出することができることが示

唆された．

4.4 販売数予測

抽出された素性を用いて販売数の予測を行い，提案手法

の有用性を検証した．予測モデルの構築は対象とした 28車

種それぞれについて行い，車種ごとに予測期間における実

際の販売台数と予測される販売台数の誤差を平均絶対パー

セント誤差（Mean Absolute Percent Error；以下MAPE）

で評価した．

MAPE =
1
T

T∑

t=1

|Predt − Truet|
Truet

(4)

T は学習期間に含まれる月の数であり，Predtは学習モデ

ルから出力される予測値，Truet は実測値である．MAPE

は時系列データに対して用いる精度の指標の 1つである．

予測値と実測値の差の絶対値を実測値で除し，予測期間で

の合計値を算出した後，予測期間の長さで除することで算

出される．これによりパーセント誤差が算出され，車種ご

との誤差を比較できるようになる．

予測期間は，データが入手可能であった期間のうち最後

の 8カ月間である 2015年 1月から 2015年 8月までとし

た．予測は直近 24カ月間のデータを用いて学習したモデ

ルにより，1カ月後の販売台数を予測することを繰り返す

スライディングウィンドウ方式で行った．つまり，まず

2012年 12月から 2014年 12月までのデータを用いて学習

を行い，2015年 1月の販売数を予測する．続いて，2013

年 1月から 2015年 1月までのデータを用いて，2015年 2

月の販売数を予測する．このようにして 2015年 1月から

2015年 8月までの予測を行う．

予測に用いる学習器としては，ランダムフォレスト回

帰 [26]を用いた．ランダムフォレスト回帰では学習に用い

た各素性の重要度が算出でき，その値を用いることで利用

者が各素性の重要度を知り，販売数に寄与する要素を推測し

やすくなるためである．学習器の実装には，scikit-learn [25]

を用い，用いる木の数を 50とした以外，すべてのパラメー

タで文献 [25]の RandomForestRegressorにおけるデフォ

ルトの値をそのまま用いた．

まず，提案手法において用いる単語数 K の決定を行っ

た．ランダムフォレスト回帰に対して，当月の販売台数，

1-of-kベクトルで表される 12次元の月情報および感情分

析における予測への寄与度の大きい上位 K 単語の出現回

数を与え，翌月の販売数を予測した．学習に用いる 36カ

月分のデータにおける最初の 24カ月分を学習セット，残

りの 12カ月分を開発セットとし，用いる単語数K の決定

を行った．K の値としては，10，20，30，40，50を試し

た．ランダムシードを固定し，学習セットでの学習を 3回

行い，開発セットにおける平均の予測精度を算出した．算

出された平均の精度を表 2 に示す．開発セットにおける精

度はK = 20とした場合に最も高かったため，以後の実験

ではK = 20の場合の結果を示す．
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表 2 開発セットにおける精度

Table 2 Accuracy in validation set.

word num (K) 10 20 30 40 50

Average MAPE 35.37 34.57 34.70 34.79 34.93

図 3 単語素性を用いない場合，全単語素性を用いる場合と提案手法

の比較

Fig. 3 Prediction accuracy by using no words, all words and

proposed method.

続いて，提案手法の有効性を示すため，ベースラインと

の比較実験を行った．当月の販売台数および 1-of-kベクト

ルで表される 12次元の月情報を与えて学習するモデルを

m0 とし，m0 およびm0 に素性を加えた条件をベースライ

ンとした．具体的には，単語素性を用いない条件m0 およ

びm0に対して感情分析に用いた全語彙を加える条件mall，

極性辞書に含まれる語の出現回数を加える条件mdict，感

情分析器による予測結果を用いる条件mclassifier，ランダ

ムに選択された単語を用いる条件 mrandom をおいた．こ

れらのベースラインとm0 に感情分析の結果に対する寄与

度の大きい上位 20単語の出現回数を加えたm20 による予

測精度を比較した．実験は 3つの異なるランダムシードを

用いて行い，3回の試行により得られた結果を平均して最

終的な結果とした．

まず，用いる単語数による精度の変化を調べるため，単

語素性を用いない条件m0，全単語素性を用いる条件mall

と m20 の精度を比較した．結果を図 3 に示す．全単語を

用いる条件mall におけるMAPE値および単語をまったく

用いない条件m0におけるMAPE値は，それぞれ 32.73お

よび 37.34であった．一方，提案手法m20におけるMAPE

値は 30.69であった．また，t検定による検定の結果，予

測の精度は有意水準 1%で有意に向上していた．

続いて，感情分析の結果得られた単語素性を用いること

の重要性を示すため，ランダムに選択された語のレビュー

における出現回数を用いるmrandom とm20 の比較を行っ

た．結果を図 4 に示す．全語彙集合に含まれる語からラン

ダムに提案手法と同数の単語（K = 20）を選択し，選択さ

れた語の出現回数を素性として予測を行った．その結果，

mrandomにおけるMAPE値は 34.11となり，m0での予測

図 4 ランダムに選択された単語素性を用いる手法と提案手法の比較

Fig. 4 Prediction accuracy by proposed method and randomly

selected words.

図 5 極性辞書を用いる手法，感情分析の結果を直接用いる手法と提

案手法の比較

Fig. 5 Prediction accuracy by proposed method, using senti-

ment dictionary and result of sentiment analysis.

精度はmrandom と比較して有意水準 1%で有意に向上して

いた．

最後に，感情分析器から得た単語素性を用いることの有

用性を示すため，極性辞書に含まれる語の出現回数 mdict

および感情分析の結果をそのまま用いるmclassifier とm20

を比較した．mdictでは，レビューにおける感情分析に用い

られる極性辞書に含まれる単語の出現を素性とした．極性

辞書は文献 [27]のものを用いた．極性辞書に登録された単

語のうち感情極性実数値が正の単語を選択し，その出現回

数を予測における素性とした．mclassifier では本研究で用

いた感情分析器に対して，レビュー文章を与え，その分類結

果におけるポジティブなレビューの結果とネガティブなレ

ビューの比を素性として用いた．得られた結果を図 5 に示

す．mdict におけるMAPE値は 35.48であり，mclassifier

による予測についてのMAPE値は 34.35であった．t検定

による検定の結果，提案手法m20は両ベースラインと比較

して有意水準 1%で有意に予測精度が向上していた．

5. 考察

5.1 感情分析

感情分析における評価の高いレビューと低いレビューの

分類精度は，F値で 0.89であった．分類の対象としたレ
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ビューは，得点が上位 3 割および下位 3 割のレビューと

した．これはユーザごとに採点基準が異なるためすべての

レビューを用いた場合に，レビュー文に記されたユーザの

評価が大きく異なる一方点数が同じであるという状態が生

じ，感情分析の評価が低下すると考えたためである．特に

車に対する評価が高くない場合の点数（辛口採点の度合い）

は，ユーザ個人の感覚に依存するため精度が上がらない原

因となる．具体的には，あるユーザは「満足度は中程度」

という文章とあわせて「4点」と投稿するが，他のユーザ

は「3点」と投稿するといった状況が考えられる．高得点

のレビューについては全体的に評価の高さを連想させる語

が並ぶが，ユーザ採点が全体の中央値付近のレビューでは

文章が高得点のレビューと類似するものもと低い得点のレ

ビューに類似するものの両方が混在する．

本研究における感情分析では，bag-of-words形式で表現

したレビュー文章を入力として学習器に与えた．そのた

め，レビュー本文中で各単語が現れる文脈を考慮できてい

ない．たとえば，「燃費が悪い」と「悪い部分はない」と

いう 2つのレビューが与えられたとき，前者は否定的な感

情を表し，後者は肯定的な感情を表すと考えられる．しか

し，形態素解析の結果を bag-of-words形式で表現した場

合，前者は「燃費：1，悪い：1」となり，後者は「悪い：1，

部分：1，ない：1」となり，「悪い」という単語がどちらの

例にも含まれることとなる．そのため，bag-of-words形式

では一部の単語の予測に対する寄与度を過小評価してしま

う可能性がある．また，表 1 において上位にある「従来」

といった語は，「従来より〇〇」といった形で用いられるこ

とがほとんどであった．こちらについても，語順を考慮し

ない bag-of-words形式で表現した場合，失われる情報があ

ると考えられる．文脈を考慮するモデルや n-gramを用い

ることにより，より感情分析の精度を高めることができる

可能性がある．ただし n-gramを用いる場合，語数が膨大

になるためその点を考慮する必要がある．

感情分析の結果，正例の予測に寄与する単語は表 1 のよ

うな単語であった．正例の予測には，「プレミアム」や「無

限」といった評価の高さを連想させるような単語の寄与度

が高かった．また，「アクア」や「cx」といった個別の車種

を指す単語も含まれていた．これらは，当該車種について

のレビューに含まれるだけでなく，他の車種のレビューに

も出現していた．たとえば，「アクア」という単語は，FIT

や PRIUSといった類似の車種のレビューに多く出現して

おり，しばしばレビュー中でこれらの車種と比較されてい

た．また「no」という単語は，「no1」といった用いられ方

が多かったため，評価の高いレビューの予測に対する寄与

度が大きくなったと考えられる．

5.2 販売数予測

販売数予測を行い，提案手法とベースラインを比較した

図 6 単語数に対する平均 MAPE 値

Fig. 6 Prediction accuracy for each number of words.

結果および提案手法において用いられる単語数と精度の関

係について考察する．

開発セットによるパラメータサーチの結果，本実

験における最適な単語数 K の値は 20 となった．K

と精度の関係を調べるため，その他の単語数（K =

10, 30, 40, 50, 100, 200, 500, 1000, 2000）についてもテスト

セットでの精度を検証したところ，図 6 に示す結果を得

た．得られた図から，今回実験で用いたデータにおいて単

語数K は 20が最適であること，およびK = 20以降では

K が増加するとともにMAPE値は悪化していることが明

らかとなった．この結果から，適切な単語数を選択するこ

とで精度の向上が期待できる一方，用いる単語が過剰にな

ると予測精度が低下することが明らかとなった．

続いて，ベースラインとの比較を行った．その結果から，

適切に設定された単語数のもとでの提案手法による予測精

度が有意に向上することが明らかとなった．ベースライン

としては，単語素性を用いない条件m0 およびm0 に対し

て感情分析に用いた全語彙を加える条件mall，極性辞書に

含まれる語の出現回数を加える条件mdict，感情分析器に

よる予測結果を用いる条件mclassifier，ランダムに選択さ

れた単語を用いる条件 mrandom をおいた．単語素性を用

いない条件 m0 および全語彙を用いる条件 mall との比較

結果から，適切な数の単語を選択することで精度が向上す

ることが示された．テストセットにおけるMAPE値はm0

と比較して 6.6%，mall と比較して 21.68%改善した．t検

定を行った結果，p値はm0 に対して 1.4 × 10−3，mall に

対して 3.1× 10−5であり，統計的に有意に精度が向上して

いることが示された．

また，ランダムに選択された単語素性を用いる条件

mrandomとの比較結果からは，感情分析を用いて単語を選

択する重要性が示唆された．提案手法と mrandom におい

て用いる単語素性の数K を同一の値（K = 20）に設定し，

それぞれの手法における予測結果の統計的有意差を検証し

た結果，有意水準 1%以下で提案手法による予測の精度が

向上していた．この結果から，ランダムな単語素性を追加

するだけでは予測精度を向上させることが難しく，感情分
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析により選択した結果を用いることが重要であることが示

唆された．

最後に，極性辞書を用いる条件mdict および感情分析の

結果を用いる mclassifier と提案手法の比較結果から，レ

ビューにおける感情分析タスクから得られる単語素性を

用いることの重要性が示唆された．極性辞書を用いた条件

mdict との比較結果から，予測に用いる単語素性は極性辞

書に記載された一般的な語ではなく，用いるデータから

得られる語の方が効果的であることが考えられる．また，

mclassifier との比較結果から，感情分析の結果を素性とし

て予測に用いる手法と比較して，感情分析タスクにおいて

予測に寄与する単語素性を抽出し，販売予測に用いる提案

手法の精度が有意に向上することが明らかとなった．

以上の結果から，感情分析タスクにおいて予測に寄与す

る単語素性を適切に選択された単語数 K のもと用いるこ

とで，有意に予測精度を向上させることができることが示

された．

6. おわりに

本研究では，オンラインレビューにおける消費者の感情

を分類するタスクで予測への寄与度の大きい素性を用いる

ことで，販売数予測タスクの精度を向上させる手法を提案

した．提案手法の有用性についての検証は，国内における

自動車の販売台数予測問題で行った．まず，レビューデー

タに対する感情分析タスクを行い，ユーザの感情の予測に

対する寄与度の大きい単語素性を特定した．続いて，感情

分析タスクにおいて特定された単語素性を用いて自動車

の販売数予測を行った．販売予測における有用性の検証で

は，レビューに対する感情分析により選択した単語素性が

予測において有用であることを示すためのベースラインと

して，単語素性を用いない条件，レビューに含まれる全単

語の出現回数を用いる条件，ランダムに選択された単語素

性を用いる条件，極性辞書に含まれる単語の出現回数を用

いる条件および感情分析タスクで学習された分類器による

分類結果を用いる条件をおいた．その結果，適切に設定さ

れた単語数のもとでは，提案手法がいずれのベースライン

に対しても有意水準 1%で有意に精度向上していることが

明らかとなった．また単語数と予測精度の関係から，単語

数がある一定以上の数になると精度が低下することが示唆

された．

本研究では，これまでの研究で知られていた，口コミ情

報が商品の売上げに重要であること [2]に着想を得て販売

数予測モデルを提案した．感情分析によりレビューから抽

出した単語素性は，商品に対する消費者の感情を内包して

いると考えられ，それらを用いることで予測の精度が向上

することは先行研究からの知見に合致する．本研究の提案

手法は，自動車におけるモデルチェンジといったイベント

を考慮して予測することが難しいといった側面があるもの

の，商品に対するレビューが十分に存在しユーザの感情が

抽出できるという条件を満たせば，自動車だけでなく幅広

く用いることが可能であると考えられる．
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