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あらまし ソフトウェア開発において，アプリケーションレビューは開発者にとって豊富な情報源である．しかし，レ

ビューは膨大な数が投稿されており，無意味なレビューも多い．これらの情報を開発者が効率よく取得するために，自

然言語処理と機械学習を用いてレビューを自動分類する手法が数多く報告されている．これらの手法では主に教師あり

学習を用いるため，大量のレビューを目視で確認し，バグ報告や機能要求といったラベルを付与することで教師データ

を生成する必要がある．またレビューとは別に，エンドユーザが情報を共有する場としてフォーラムがある．特にゲー

ムの分野で盛んな文化で，フォーラムに投稿される各トピックはバグ報告や機能要求などのカテゴリーに分類されてい

る．本研究では，すでにカテゴライズされたフォーラムのトピックを教師データとして用いることで，教師データを用

意するコストを削減したレビューの分類手法を提案する．実験では，分類精度は既存手法には劣るものの，提案手法は

十分な精度でレビューを分類できることを示した．
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1 は じ め に

ソフトウェア開発において，アプリケーションレビューは開発

者にとって豊富な情報源である [1]．有益な情報の例としては，
バグの報告や新機能の提案，機能強化の要望，特定の機能に対す

るユーザのフィードバッグなどが挙げられる．

これらのレビューは，アプリの開発やメンテナンスに活用で

きる．しかし，レビューの中には開発者ではなくユーザを対象と

した内容も数多く存在しており，これらはソフトウェアの改善

という目的にはあまり役に立たない．例えば，goodや badなど
の数単語のみで構成される内容や，インストールできないなど

説明の不足した問題の報告，顔文字のみの内容などが存在する．

これらは対象アプリの印象を共有する，というレビューそのもの

が持つ目的に従う内容ではあるが，開発の改善には繋がらない．

人気のアプリに対しては 1日に数百件のレビューが投稿されて
いるため，開発者による手作業での確認には限界がある．

そこで，膨大な数のレビューから開発者が有用な情報を効率

よく取得することを目的とした研究が多く行われている [2–8]．
これらの研究では自然言語処理と機械学習，主に教師あり学習を

用いて，レビューをその内容ごとに自動で分類する．既存研究で

は主に，Apple App Store や Google Play のようなモバイルア
プリ配信プラットフォームに投稿されたレビューを，バグ報告や

機能要求といったカテゴリーに分類している．

既存研究の課題として，教師データを用意するコストの高さ

が挙げられる．機械学習において教師データの数と質は精度に

大きく寄与するため，既存手法では大量のレビューを目視で精

読し，バグ報告や機能要求といったラベルを付ける必要がある．

実際に，Maalejら [4]は 4,400件，Zhangら [5]は 3,092件のレ
ビューを目視で確認しており，大きな労力を費やしている．

そこで本研究では，アプリレビュー分類における教師データ作

成の労力削減を目的として，レビューを目視でラベル付けする代

わりに，すでにカテゴライズされたフォラーム上のトピックを教

師データとして用いる手法を提案する．フォーラムとは，ユーザ

と開発者が自由に議論できるインターネットコミュニティの一形

態であり，個々のソフトウェアに対して設置されることが多い．

例えばWeb会議サービスである Zoomには，Zoom Developer
Forum（注1）が設けられている．フォーラムはレビューとは異な

り，バグ報告や機能要求，一般議論などのカテゴリーがフォーラ

ム管理者によって事前に設けられている．よってフォーラムへ

の投稿（トピック）は，すでにカテゴリー毎に分類された自然言

語のデータであると見なすことができる．このトピック群をレ

ビュー分類の教師データとすることで，目視によるラベリングコ

ストの大幅な削減が可能となる．

具体的な手法としては，アプリレビューをバグ報告，機能要

求，その他の 3種類に分類するために，フォーラムのバグ報告，
機能要求，一般議論のカテゴリーに属するトピックをそれぞれに

対応する教師データとして利用する．フォーラムが設けられて

いるアプリはあまり多くないが，ゲームの分野ではフォーラムが

設けられることが多い．そこで実験では，デジタルゲーム配信プ

ラットフォームである Steam上のフォーラムを持つゲームへの
レビューを対象として，提案手法と既存手法の分類精度を比較し

た．その結果，提案手法は既存手法に比べて分類精度は低下する

（注1）：https://devforum.zoom.us
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が，十分な精度でレビューを分類可能だと示した．

2 準 備

2. 1 既存手法の流れ

近年，膨大な量のアプリレビューの中から開発者にとって有

益な情報を効率的に取得するために，機械学習を用いてアプリレ

ビューを自動分類する研究が多く行われている [2–8]．これらの
研究は，図 1に示したフローに従ってレビューの分類を行う．
まずはデータの用意を行う．教師あり学習に用いる教師デー

タを作成するため，アプリストアからいくつかのレビューを抽

出し，目視によって個々のレビューがどの種類に属するかをラ

ベル付けする．既存研究では主に，Apple App Store や Google
Play のようなモバイルアプリ配信プラットフォームに投稿され
たレビューを対象に実験を行っている．分類の区分は研究によっ

て様々である．Chenら [2]は，レビューを開発者にとって有益
かどうかで 2 種類に分類し，Maalej ら [4] は，バグ報告, 機能
要求, ユーザ体験, 評価の 4種類に分類している．さらに Zhang
ら [5]は，バグ報告や機能要求を含む計 17種類のカテゴリーに
分類している．

次に自然言語処理を行う．自然言語処理とは，曖昧な性質を

持つ自然言語をコンピュータが扱えるように加工する処理であ

る．具体的には，小文字への統一化や単語単位への分割などの前

処理や，文章をその特徴を表す分散表現（ベクトル）に変換する

処理を行う．

続いて分類モデルの構築を行う．分類モデルに対して自然言

語処理を施した教師データを与えることで，正しく文章を分類で

きるように学習を行う．分類モデルには，ナイーブベイズやロジ

スティック回帰のような古典的な機械学習手法 [2] [3] [4]や，深
層学習を利用した手法 [8]など様々な手法が報告されている．
最後にレビューの分類を行う．学習済みモデルに自然言語処

理を施した未分類状態のレビューを入力することで，各レビュー

がどの種類に属するかを判定する．

2. 2 課 題

既存研究の課題として，データの用意にかかるコストの高さが

挙げられる．既存研究はそれぞれ，自然言語処理や分類モデルに

独自のアプローチを施すことで分類精度の向上を目指している．

一方で，データの用意については共通して，数千件のレビュー

を目視でラベル付けすることで教師データを生成している．機

械学習には多くの教師データが必要であり，目視で教師データ

を作成する労力は非常に大きい．特にバグ報告や機能要求に該

当するレビューは，レビュー全体に占める割合が少なく，十分

な数を確保するためには大量のレビューを目視する必要がある．

実際に Maalej ら [4] は，ラベリングを行うための GUI ツール
を作成することで，Apple App Store と Google Play から取得
した計 4,400 件のレビューを目視でラベル付けしている．この
ような目視で教師データを作成する労力は，アプリの開発者が，

自身が開発したアプリに対するレビューを分類しようとした際

に大きな障壁になると考えられる．

2. 3 フォーラム

フォーラムとは，レビューと同様にエンドユーザが感想や質

問を投稿し，開発者やユーザ同士で自由に議論や情報共有が

できるインターネットコミュニティの一形態である．Arudino
Forum（注2）や Zoom Developer Forumのように，一般にフォーラ
ムは 1つのアプリケーションやプロジェクト単位で設けられる．
様々な内容の投稿が混在しているレビューとは異なり，フォー

ラムにはバグ報告，機能要求，一般議論のようなカテゴリーが

フォーラムをの管理者によって事前に設けられており，フォーラ

ムへの投稿（トピック）はその内容毎に分類されている．これに

よって，開発者が開発に有益なトピックを確認しやすい仕組みが

完成している．フォーラムはアプリの開発元が公式に運営して

いることもあれば，有志のエンドユーザが非公式に運営している

ものもある．また，1つのアプリに複数のフォーラムが存在する
こともあり，その規模や設けられているカテゴリーは様々であ

る．ただし，バグ報告や機能要求，一般議論に該当するカテゴ

リーは多くの場合で共通して設けられている．フォーラムは全

てのアプリに設置されているわけではなく，フォーラムを持つア

プリはあまり多くない．しかし，アプリの中でもゲームの分野で

はフォーラムを持つアプリが比較的多い傾向にある．

2. 4 Steam
Steam（注3）は，Valve Corporationが開発したデジタルゲーム

配信プラットフォームである．30,000以上のゲームが配信され，
1億 2,000万人以上のアクティブユーザーがいるなど，PCゲーム
のデジタル配信プラットフォームとしては最大級の規模を誇る．

Steamでは，ユーザはプレイしたゲームのレビューを投稿する
ことができ，1,000万件以上のレビューが投稿されている．特に
人気の高いゲームには 1日に 500件以上のレビューが投稿され，
開発者がそのすべてに目を通すことは困難であることが示され

ている [9]．これらのレビューには Apple App Storeや Google
Playに代表される一般的なモバイルアプリ配信プラットフォー
ムに投稿されるレビューと同様に，雑多な感想やアスキーアート

のような開発者にとってあまり役に立たないレビューと，バグ報

告や機能要求のような開発者にとって有益なレビューが混在し

ている．

3 提 案 手 法

本研究の目的は，アプリレビュー分類における教師データ作

成の労力削減にある．そこで本研究では，目視でのラベル付け

によって教師データを用意する代わりに，すでにカテゴライズ

されたフォーラムのトピックを教師データとする．これにより，

目視でのラベル付けによる教師データ作成のコストを大幅に削

減したレビュー分類手法を提案する．具体的には，レビューをバ

グ報告，機能要求，その他の 3種類に分類するために，フォーラ
ムのバグ報告，機能要求，一般議論のカテゴリーに属するトピッ

クをそれぞれに対応する教師データとして利用する．

図 2 に提案手法の流れを示す．既存手法との大きな違いは，
データの用意のステップである．既存手法ではレビューをいく

つか無作為に抽出して目視でラベル付けを行っているのに対し

（注2）：https://forum.arduino.cc

（注3）：https://store.steampowered.com/
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て，提案手法ではすでにカテゴライズされたフォーラムのトピッ

クを用いるため，目視によってラベル付けを行う必要がない．自

然言語処理や分類モデルの構築，実際にレビューを分類するス

テップは既存手法と同様に行い，自然言語処理の技術や分類モデ

ルは既存研究で用いられている技術の中でも特に分類精度の高

かった技術を用いる．詳細は 5. 2 節，5. 3 節にて述べる．
提案手法の最大の目的は，教師データを用意する労力の削減

であり，分類精度の向上ではない．レビューとフォーラムはどち

らもエンドユーザが自身の意見を投稿することのできる場であ

るが，一般にレビューはライトユーザからの投稿が多く，フォー

ラムはヘビーユーザからの投稿が多い傾向にある．そのため，レ

ビューとフォーラムに投稿される文章には少なからず性質の違

いが生じる．これにより，提案手法の分類精度は既存手法よりも

低下することが予想される．一方で，提案手法では大量の教師

データを用意することができるため，機械学習において有利に働

く可能性もある．

4 Research Question

本研究では，提案手法の有効性を確認するために，以下の 2つ
の Research Question（RQ）を設ける．

RQ1: 提案手法の分類精度は既存手法と比較してどの程度か？
RQ1では，フォーラムのトピックが，レビューを分類する際

の教師データとして機能するかどうかを確認する．ここで，あ

るアプリ appのフォーラムから得られたトピック群を Fapp，ア

プリストアから得られたレビュー群を Rapp と定義する．さら

に，Fapp を教師データ，Rapp をテストデータとする提案手法

を，E(Fapp ⇒ Rapp) と表記する．既存手法は，教師データと
テストデータの両方にレビューを用いるため，E(Rapp ⇒ Rapp)
と表現できる．本 RQでは，これら 2つの手法の分類精度を比
較する．3 節で述べたように，レビューとフォーラムの性質の違
いによって提案手法の分類精度は既存手法に比べて低下するこ

とが予想される．しかし，提案手法でも一定の精度が確認できれ

ば，フォーラムのトピックが教師データとして機能することが確

認できる．

RQ2: フォーラムを持たないアプリへのレビューを分類する
際にも提案手法を適用可能か？

2. 3 節で述べたように，フォーラムを持つアプリは多くはな
い．フォーラムを持たないアプリへのレビューを分類する際に提

案手法を適用する場合，別アプリのフォーラムを教師データとし

て利用することが考えられる．異なるアプリのフォーラムを教師

データとして用いる場合，そのアプリ固有の表現や文化が影響す

ることで分類精度が低下する可能性がある．そこで，異なるアプ

リのフォーラムでも教師データとして機能するかを調査するため

に，あるアプリ appA のフォーラムのトピックを教師データとし

て同じアプリへのレビューを分類する場合 E(FappA ⇒ RappA )
と，別のアプリ appB のフォーラムを教師データとしてあるアプ

リ appA へのレビューを分類する場合 E(FappB ⇒ RappA )の分
類精度を比較する．E(FappB ⇒ RappA )でも一定の精度が確認
できれば，フォーラムを持たないアプリへのレビューを分類する

場合でも提案手法が適用できることが確認できる．

5 実 験 手 順

5. 1 データの用意

実験を行うにあたって，分類対象になるレビューと教師デー

タになるフォーラムのトピックを収集する．2. 3 節で述べたよう
に，ゲームにはフォーラムを設けられることが多い．そこで本実

験では，ゲームに対するレビューを対象とし，Steam上からレ
ビューを収集する．これは 2. 4 節のとおり，Steamはゲーム配
信プラットフォームとして最大級の規模を誇り，ゲームに対する

多くのレビューが存在するためである．また，Steam上の全て
のゲームがフォーラムを持っているわけではないため，本研究で

用いるデータセットとして，Steamの売り上げ上位のゲームタ
イトルからフォーラムを持つタイトルを選定する．売り上げ上

位のタイトルを対象とするのは，より多くのレビューを収集す

るためである．なお，本実験では開発元が公式に運営している

フォーラムを持つタイトルのみ対象とした．これらの条件を満た
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表 1 実験データ

レビュー数 フォーラムのトピック数

#バグ報告 #機能要求 #その他 合計 #バグ報告 #機能要求 #一般議論 合計

Cities: Skylines 108(17) 67(15) 1,000 1,175 7,007 2,813 5,650 15,470
Euro Truck Simulator 2 61(5) 84(6) 959 1,104 13,113 4,800 4,184 22,097
※括弧内の数値は，レビュー全体から無作為に抽出した約 1000 件に含まれるバグ報告，機能要求のラベルが付与されたレビューの数である．

すタイトルとして，Cities: Skylines（注4）(Cities) と Euro Truck
Simulator 2（注5）(Euro)を本実験の対象として選定した．これら
のタイトルのレビューのうち英語で書かれたものと，これらのタ

イトルのフォーラム（注6）（注7）からバグ報告，機能要求，一般議論

に該当するカテゴリーに分類されたトピックを収集した．

提案手法は，教師データを作成するために目視によるラベル

付けを行わずにすむことがメリットであるが，本実験では，レ

ビューを目視でラベル付けする作業を行う．これは，提案手法の

分類精度の比較対象として既存手法を実施する必要があり，その

既存手法の適用においてはレビューのラベル付けが必須である

ことが理由の一つである．さらに，提案手法と既存手法のいずれ

においても，その分類精度を確認するためには分類の正解集合を

知る必要があることも理由として挙げられる．

収集したレビューからタイトルごとに約 1,000件を無作為抽出
し，目視によりバグ報告，機能要求，その他のラベルを付与した．

しかし，バグ報告，機能要求に該当するレビューはそれぞれ 20
件以下であり，実験に十分な数が取得できなかった．そこでバグ

報告によくみられる単語として “bug”，“fix”，“crash” [4]を含
んだレビューの中から 800件を無作為抽出し，目視によってラ
ベル付けを行った．その中からバグ報告，機能要求のラベルが付

与されたレビューを実験データに追加した．機能要求についても

同様に，機能要求によくみられる単語として “please”, “hope”,
“improve”, “need”, “prefer”, “request”, “suggest”, “wish” [4]
を含んだレビューの中から 800件を無作為抽出し，目視によっ
てラベル付けを行った．その中からバグ報告，機能要求のラベル

が付与されたレビューを実験データに追加した．

表 1に収集したレビュー数とフォーラムのトピック数を示す．
本研究ではレビューのラベル付け作業に 50時間以上費やしたが，
得られたレビュー数に対してフォーラムのトピック数は 10倍以
上ある．提案手法では教師データが大量に用意できることがわ

かる．

5. 2 自然言語処理

自然言語処理技術を用いてテキストに前処理を施すことによっ

て，自然言語の持つ曖昧さを削減し，分類精度が向上することが

報告されている [4]．収集したレビュー，フォーラムに対して一
般的な自然言語処理として，小文字化，Lemmatization，ストッ
プワード除去を行った．

小文字化：大文字小文字の違いによる曖昧さを無くすために，

（注4）：https://store.steampowered.com/app/255710/Cities_Skylines/

（注5）：https://store.steampowered.com/app/227300/Euro_Truck_Simulator_

2/

（注6）：https://forum.paradoxplaza.com/forum/forums/cities-skylines.

859/

（注7）：https://forum.scssoft.com/viewforum.php?f=3

文章全体を小文字に統一する．

Lemmatization：Lemmatization とは，同一の語彙素をレ
ンマ（その語彙素を代表する基本形）に統一する処理である．例

えば，“fixing”, “fixed”, “fixes” は全て “fix”に統一される．
ストップワード除去：“the”, “am”, “their”のような，文法的

な機能を持ち，文の意味にあまり影響を与えない一般的な単語を

ストップワードとして除去する．ストップワードはMaalejら [4]
によって定義されたものを用いた．

5. 3 分類モデル構築

本実験で用いる分類器は BERT (Bidirectional Encoder Rep-
resentations from Transformers) [10]を用いて構築する．BERT
は 2018年に Googleから発表された自然言語処理を行うための
深層学習モデルであり，転移学習によりさまざまなタスクに対応

でき，少ないデータを追加で学習することによってモデルの構築

を行うことができるという特徴がある．アプリレビューの分類

においても，ナイーブベイズやロジスティック回帰による分類モ

デルに比べて BERTによる分類モデルが高い精度を示したこと
が報告されている [11]．
本実験では，ラベル付けを行ったCitiesとEuroのレビューをそ

れぞれ 7:3の比率で教師データとテストデータに分割し，RCities，

REuro，FCities，FEuroの 4種類の教師データでそれぞれ学習した
4種類の分類器を生成した．なお，本実験では BooksCorpusと
Wikipedia によって事前学習された BERT-Base モデルをファ
インチューニングして使用し，全ての学習はバッチサイズ 128，
エポック数 5で実施した．

5. 4 評 価

生成した分類器を用いて，RCities と REuro を分類し，その

精度を調査する．まず，既存手法に倣い E(RCities ⇒ RCities)，
E(REuro ⇒ REuro)を実施する．次に，RQ1を調査するために
提案手法として E(FCities ⇒ RCities)，E(FEuro ⇒ REuro)を実
施する．最後に，RQ2を調査するために，提案手法を交差的に
適用した E(FEuro ⇒ RCities)，E(FCities ⇒ REuro)を実施する．
分類精度は，Precision（精度），Recall（再現率）, F1-score,

ROC曲線の AUC (Area under the curve) の 4つの評価指標を
用いて評価する．ROC曲線は，縦軸を真の陽性率，横軸を偽陽性
率として，様々な閾値に対応する点をプロットした曲線で，AUC
は ROC曲線の下の面積で定義される．AUCは分類器の性能を
特定の閾値に拠らず評価する指標であり，0から 1の値を取る．
AUCは分類器の性能が高いほど 1に近づき，ランダムに分類を
行う分類器に対しては 0.5となる．一般に，AUCが 1.0～0.9で
高精度，0.9～0.7で中精度，0.7～0.5で低精度とされる [12]．
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表 2 実 験 結 果

バグ報告 機能要求 その他

Prec. Recall F1 AUC Prec. Recall F1 AUC Prec. Recall F1 AUC

E(RCities ⇒ RCities) 0.86 0.86 0.86 0.98 0.38 0.30 0.33 0.93 0.95 0.96 0.96 0.97
E(FCities ⇒ RCities) 0.48 0.79 0.59 0.94 0.32 0.65 0.43 0.77 0.96 0.84 0.90 0.79
E(FEuro ⇒ RCities) 0.31 0.18 0.23 0.77 0.29 0.40 0.33 0.85 0.89 0.90 0.90 0.77
E(REuro ⇒ REuro) 0.75 0.43 0.55 0.98 0.35 0.79 0.48 0.94 0.97 0.89 0.93 0.95
E(FEuro ⇒ REuro) 0.30 0.57 0.39 0.77 0.30 0.67 0.42 0.90 0.93 0.78 0.85 0.81
E(FCities ⇒ REuro) 0.62 0.62 0.62 0.88 0.33 0.46 0.39 0.78 0.93 0.90 0.91 0.81
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図 3 ROC 曲線

6 実 験 結 果

本実験で実施した各手法の結果の Precision, Recall, F1-score,
AUC を表 2に示す．太字の数値は，それぞれのタイトルについ
て各列での最高値を意味している．また，表 2の AUCを算出す
るための ROC曲線を図 3に示す．

6. 1 RQ1の結果
RQ1 では，既存手法と提案手法の比較として，E(RCities ⇒

RCities)と E(FCities ⇒ RCities)の比較，E(REuro ⇒ REuro)と
E(FEuro ⇒ REuro)の比較をそれぞれ行う．表 2を見ると，既存
手法は，どちらのタイトルでも全体的に高い精度を示している．

特に AUCの値は全て 0.9を超えており，非常に高い精度で分類
ができていることがわかる．対して提案手法では，どちらのタ

イトルでも全体的に既存手法に劣る結果となったものの，AUC
は全て 0.7を超えており，十分な精度で分類ができていると言え
る．分類精度が低下した原因としては，4 節の通り，フォーラム
とレビューの性質の違いにあると考えられる．また，5. 3 節で述
べたように，BERTは膨大なデータで事前学習したモデルを元

に，少ないデータを追加で学習してファインチューニングするこ

とでモデルを構築できるという特徴があるため，提案手法の大量

に教師データを用意できるという有利がうまく働かなかったこ

とも原因の一つに挙げられる．

6. 2 RQ2の結果
RQ2では，フォーラムを持たないアプリのレビューを分類する

シナリオを想定して，提案手法を交差的に適用した場合の分類精度

を確認する．図 3のE(FCities ⇒ RCities)とE(FEuro ⇒ RCities)
を比較すると，バグ報告のAUCが減少して機能要求のAUCが増
加している．対して，E(FEuro ⇒ REuro)と E(FCities ⇒ REuro)
を比較すると，バグ報告の AUC が増加して機能要求の AUC
が減少している．つまり交差的に適用しているかどうかに関係

なく，FCities を教師データとして学習した分類器はバグ報告の

AUCが高く，FEuro を教師データとして学習した分類器は機能

要求の AUC が高いことが読み取れる．そこで，分類対象のレ
ビューを固定して比較するのではなく，教師データを固定して

比較を行う．E(FCities ⇒ RCities) と E(FCities ⇒ REuro) を比
較すると，バグ報告の AUC が多少減少しているものの，それ
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以外に大きな差は見られない．同様に，E(FEuro ⇒ REuro) と
E(FEuro ⇒ RCities) を比較しても，機能要求の AUC が多少減
少しているが，あまり大きな差は見られない．これらの結果か

ら，アプリ固有の表現や文化は分類精度にあまり影響を与えな

いことがわかる．また，交差的に提案手法を適用した場合でも

AUCは全て 0.7を超えており，フォーラムを持たないアプリで
も，他のアプリのフォーラムのトピックを教師データとして用い

ることで，十分な精度で分類ができると言える．

7 妥当性の脅威

データセットのラベル付けが分類器の性能に影響している可

能性がある．本実験ではまず初めに，第一著者と第二著者の 2人
で数十件のレビューを確認し，バグ報告，機能要求の基準を定め

たのちに，第一著者が 1 人でラベル付けを行った．そのため主
観の影響が完全には排除できていない．

また，本実験で行った学習の各パラメータは筆者が経験則で

定めたものであり，パラメータチューニングを行っていない．パ

ラメータチューニングを行い，より適切なパラメータで実験を行

うことで分類精度が向上する可能性がある．

本研究では，Cities: Skylines と Euro Truck Simulator 2 の
2つのゲームのフォーラムを対象として実験を行った．しかし，
フォーラムによってその規模やカテゴリーの区分は様々である．

本実験で対象としたフォーラムとは別のフォーラムを教師デー

タとした場合に，本実験と同程度の分類精度を達成できるかどう

かは明らかでない．

8 お わ り に

本研究では，フォーラムを用いることで，教師データを用意

するコストを削減したアプリレビュー分類手法を提案した．実

験では，デジタルゲーム配信プラットフォームである Steam上
のレビューを対象に，レビューをバグ報告，機能要求，その他の

3種類に分類した．その結果，提案手法は既存手法と比べて精度
は下がるものの，十分な精度で分類ができることを示した．また

フォーラムがないアプリについても，別のアプリのフォーラムを

教師データとすることで提案手法が適用できることを示した．

今後の課題としては，対象とするゲームタイトルを増やし，一

般化可能性を向上させることが最優先の課題として挙げられる．

また今回はゲームドメインを対象に実験を行ったが，既存研究で

主に対象とされているモバイルアプリでの実験も考えられる．
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