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あらまし 近年，商品に対するレビュー情報を閲覧可能な口コミサイトが多く存在し，多くの人が商品購入時にレ

ビュー情報を参考にしている．特にコスメアイテムにおいては，直接肌に使用するものであるためユーザが自分の肌

に合わないアイテムの購入を避けたいという傾向が他の商品に比べてより顕著であると考えられる．そこで，我々は

個々のユーザにとって真に有用なコスメアイテムの推薦システム構築を目指している．このようなシステムの実現の

ために，本稿ではユーザレビューとコスメアイテムとの特徴量比較によるコンテンツベースでのアイテム推薦を行う

手法について検討する．評価項目別スコアを用いて被推薦ユーザのアイテムレビューと他アイテムとの比較を行うこ

とで，ユーザにとって真に有用なコスメアイテムの推薦を可能とするような手法を提案する．
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1. は じ め に

近年，商品に対するレビュー情報を共有することが可能な

ユーザ投稿型レビューサイトが数多く構築されている．コスメ

アイテムにおいても，@cosme [1]をはじめとしたコスメに関す

るポータルサイトが構築されており，多くのユーザに利用され

ている．しかしながら，コスメアイテムはユーザ毎の好みや使

用感が大きく異なり，自分にとって真に参考になるレビューを

効率的に閲覧し，適切なコスメアイテムを発見することは容易

でない．特にコスメアイテムは直接肌に付けるものであり，ま

た高価な商品も多いため，ユーザ自身の肌の状態や好みに合う

アイテムを選びたいという傾向が顕著である．

したがって，個々のユーザの好みだけでなく，使用感の似た

ユーザを価値観の共有可能な類似ユーザとして見つけ出し，各

ユーザにとって真に有用なコスメアイテムの推薦を実現する

ことの意義は非常に高いと考える．そこで，我々はこれまでコ

スメアイテムの推薦手法として，協調フィルタリングによる推

薦に取り組んできた．一般的な協調フィルタリングにおいて，

アイテムに対する評価値を用いて類似ユーザ判定を行う場合，

ユーザ間で複数の共通アイテムに対する評価値が必要となる．

しかしながら，コスメアイテムの数は膨大であると共に，個人

が利用するコスメアイテムはほんの数種類であることが多いと

考えられ，共通アイテムの評価値を十分に確保することは難し

い．この問題を解消するため，評価項目別スコアを用いたコス

メアイテムクラスタリングを行うことで，共通アイテムに対す

る評価値ではなく，アイテム群をクラスタ化し，共通クラスタ

に対する評価値に基づく類似ユーザ判定手法に取り組んできた．

しかし，予測していたよりもコスメアイテムクラスタリングの

妥当性判断が困難であり適切なクラスタリング手法の発見が困

難であることがわかった．このことより我々は，コスメアイテ

ム (化粧水)に関して，明確なクラスタリングが困難であると考

えた．また，クラスタ数やクラスタリング手法によりアイテム

の分類結果が容易に変化すること等より，クラスタリング結果

を協調フィルタリングに適用することが容易ではないというこ

とが考えられる．

そこで，本研究ではコスメアイテムの推薦手法として，協調

フィルタリングではなくコンテンツベースでの推薦手法の提案

を行う．コンテンツベースでの推薦手法として，評価項目別ス

コアを用いたユーザレビューとコスメアイテムの比較を行うこ

とで，ユーザのレビューに基づいたコスメアイテムの推薦を行

う．なお，評価項目別スコアの算出は，先行研究として行った，

コスメアイテムに対する評価項目別レビュー自動スコアリング

方式 [7]を用いる．

以下，2章にて関連研究について述べる．3章にて評価項目

別自動スコアリングについて説明し，4章にて評価項目別スコ

アを用いたコスメアイテム推薦手法について述べるさらに，5

章で評価実験について述べる．最後に 6章でまとめと今後の課

題を述べる．

2. 関 連 研 究

レビュー情報を扱うサイトがインターネット上に多く存在し

ている．Amazon.com [2]や価格.com [3]などさまざまな商品を

取り扱うサイトや，レストラン情報を提供する食べログ [4]な

どが有名である．また，近年では美容系のレビュー情報を扱う

サイトも多く存在しており，美容院やサロンなどの情報を取り

扱うホットペーパービューティー [5] やコスメ・美容情報を取

り扱う@cosmeなどが有名である．@cosmeの運営会社による

と，2019年 6月時点で月間 3.1億ページビュー，メンバー数が

5,600,000人，総クチコミ件数が約 16,000,000件と報告されて

おり [6]，多くのユーザに利用されていることがわかる．

レビュー情報を扱うサイトが広く普及したことで，レビュー

を分析する研究が多く行なわれている．我々の先行研究でも，



@cosmeから収集した化粧水に関するレビューを分析し，コス

メアイテムに対する評価表現辞書の作成を行い，それを用いた

評価項目別レビューの自動スコアリング方式の開発を行ってい

る [7]．

中辻らは，アイテムの内容をアイテムに与えられているメタ

データをもとに表現している．さらに，ユーザの記述したレ

ビューを用い，アイテムのメタデータの属性値に対して senti-

mental analysis を行っている．アイテムだけでなく与えられ

たメタデータに対し形容表現が関連付けられたか否かの分析を

行うことで，ユーザがアイテムに対しどのような感性を持って

評価を下しているかを解析している [8]．アイテムに対する評価

のみでなく，アイテムに対し与えた形容表現も共通するユーザ

を類似ユーザとして取り扱えるため，多様なクラスに所属する

アイテムを精度よくユーザに推薦できると述べている．本研究

では，コスメアイテムを対象としており，アイテムそのものの

評価により好みに合うか否かを推定するのみでなく，アイテム

の使用感がユーザ自身にとって適切か否かについても推定した

うえで，類似ユーザの判定を行う.

古澤らは，サービス選定に QoS（Quality of Service）に加

えて過去に使用したサービスの評価値を用いることで，主観的，

客観的両方の品質を考慮したWebサービスの推薦を行うこと

を目的とし，ユーザの嗜好に合わせた推薦システムを提案，検

証している [9]．この取り組みでは，類似ユーザの抽出に UDDI

リボジトリに蓄えられたサービスデータ（QoS）と評判リボジ

トリに蓄積された評判データから，協調フィルタリングにより

処理を行い，推薦対象とするWebサービス群を作成している．

本研究では，コスメアイテムに対する評価項目別の評価値を用

いることで，ユーザの嗜好にあったアイテムの提案のみでなく，

アイテムの使用感の似た類似ユーザの判定を行う．

中辻らは，被推薦ユーザがまだ評価した事の無いドメインの

アイテムを精度良く推薦可能とする手法を提案している [10]．

ユーザのアイテムへの評価値をそのアイテムを含むクラスへの

評価値として反映させることにより，アイテムのみでなくクラ

スへの評価の一致性も用いてユーザ間の類似度を計算できる．

それにより，ユーザの所持するアイテム数が少ない場合におい

てもユーザ間の類似度を適切に計算できると述べている．ま

た，ドメイン特化ユーザグラフ（Domain-specific-user graph:

DSUG）を構築する際のユーザ類似度計算法として，アイテム

の一致性のみに基づく手法よりも，タクソノミに基づく手法の

方が，精度が大きく向上することも確認している．本研究では，

評価項目別スコアの平均値によるコスメアイテムのクラスタ分

類を行い，同一アイテム群のあるアイテムに対して似た評価を

するユーザ同士を類似ユーザと判定することでデータが少ない

という問題を解決する．

伊藤らは，全ユーザの嗜好傾向から書くユーザの相対的な嗜

好を把握する手法を用い，推薦制度の向上を試みている [11]．

主成分分析を行うデータについて，推薦対象ユーザのアイテム

に対する評価データだけでなく，全ユーザの全アイテム評価を

用いることで，全員の評価傾向の中での対象ユーザの特徴を推

測することにより精度の向上を図っている．

伊藤らは，アソシエーションルールを用いた協調フィルタリ

ングについて，ユーザベースとアイテムベースの推薦システム

に対する比較・検討を行っている [12]．基本的には，アイテム

ベースが精度が高いこと，データが密な場合には，すべての指

標においてユーザベースが優れていることを確認している．

3. 評価項目別自動スコアリング

本研究で提案しているユーザレビューとコスメアイテムの比

較を行う際には，ユーザレビュー，コスメアイテムそれぞれに

対する評価項目別のスコアが必要となる．しかし，従来のレ

ビューサイトでは，各アイテムに対する総合評価としてスコア

が付与されていることが多い．そこで，本研究では先行研究 [7]

で取り組んでいる評価項目別の得点を用いる．本章では，評価

項目別自動スコアリングについて述べる．

3. 1 評価表現辞書の概要

評価項目別自動スコアリングはコスメアイテム評価表現辞

書を用いて行う．本節では，評価項目別自動スコアリングを行

う際に用いる評価表現辞書について述べる．辞書の構築は，レ

ビューのテキスト情報及びそのスコアを分析し，高頻度で出現

する表現を各アイテムに対する評価表現として辞書に登録する．

また，「香りがすごくいい」と「すごく香りがいい」といった表

現を同一のものとして扱うため，キーワードの共起に基づく評

価表現辞書とした．

3. 2 評価項目別辞書に基づく自動スコアリング方式

本節では，前節で述べた評価表現辞書 3. 1を用いた評価項目

別自動スコアリング方式について述べる．

自動スコアリングは，図 1に示すようにコスメアイテムに対

するレビューテキストに含まれる評価表現に対して，評価表現

辞書に格納されたスコアを付与することで実現する．この際，1

つの評価項目に対して複数の評価表現が含まれている場合，そ

れぞれの評価表現に付与されたスコアの平均値をその評価項目

に対するスコアとする．図 1では，評価項目「うるおい/浸透」

に対して，2つの評価表現が含まれるため，それぞれのスコア

から算出した平均値を評価項目「うるおい/浸透」に対するス

コアとしている．

図 1 評価項目別自動スコアリング例

4. 評価項目別スコアを用いたコスメアイテム
推薦手法

本章では，評価項目別スコアを用いたコンテンツベースでの



コスメアイテム推薦手法について述べる．我々は，真に有用な

コスメアイテムを推薦するためには，ユーザの好みや使用した

際の感じ方等の価値観に合ったアイテムを発見することが重要

であると考える．そこで本稿では，先行研究 [7]により得点付

けをした評価項目別スコアを用いて，ユーザのレビューとコス

メアイテムの特徴量比較に基づいたコスメアイテム推薦手法の

提案をする．

4. 1 提案手法の概要

本節では，提案手法の概要について述べる．図 2に提案手法

の概要図を示す．この図では，ユーザ 1がアイテム Aに対して

“Very Good!”と高評価を与えている．この場合，ユーザ 1の

アイテム Aに対するレビューに対して評価項目別自動スコアリ

ングにより評価項目別のスコアを付与し，これと似た評価が与

えられているアイテム Bをユーザ 1に推薦する．ユーザ 1が高

評価としているアイテム Aと似ている評価が与えられているア

イテム Bを推薦することにより，ユーザ 1はアイテム Bに対

しても高評価を与えると考える．すなわち，アイテム Bもユー

ザ 1にとって高評価と成り得るアイテムであると考えられる．

図 2 評価項目別スコアを用いたコスメアイテム推薦の概要

4. 2 評価項目別スコアを用いたレビューとアイテムの特徴

量の比較

本節では，評価項目別スコアを用いたユーザレビューとコス

メアイテムの特徴量の比較について述べる．

以下の手順によって，被推薦ユーザレビューとコスメアイテ

ムの比較を行う．

（ 1） 被推薦ユーザの高評価アイテムに対するレビューについ

て評価項目別スコアを付与する．

（ 2） あるアイテムに対する全ユーザからの評価項目別スコア

の平均値をそれぞれ求める．

（ 3） 上記で求めたユーザレビューの評価項目別スコアとアイ

テムの評価項目別スコアを基に比較を行う．

各手順の詳細について述べる．(1)被推薦ユーザが記述して

いる全レビューの中で，高評価を与えているアイテムについて

のレビューに対し評価項目別自動スコアリングを用い評価項目

別スコアを付与する．なお，化粧水を推薦する場合は，化粧水

に対するレビューの評価項目別スコアを算出する等，推薦する

アイテムと同様のアイテムカテゴリのものについて評価項目別

スコアを算出する．(2)あるコスメアイテムのレビュー群に対

して，評価項目別自動スコアリングによりスコアを付与する．

それら全てのスコアの平均値を評価項目ごとに求める．つまり，

アイテムに対してレビューを行った全ユーザの評価項目別スコ

アそれぞれの平均値を得ることができる (図 3)．これを，ある

コスメアイテムの評価項目別スコアとする．(3)上記 (1)，(2)

で求めた評価項目別スコアを基にユーザレビューとコスメアイ

テムの比較を行う．

図 3 コスメアイテムの評価項目別スコア例

4. 3 従来手法によるレビューとアイテムの比較

本節では，ユーザレビューとコスメアイテムの特徴量の比較

を行う際に用いる従来手法について述べる．今回は，tf-idfを

従来手法とした．

提案手法と同様に，以下の手順によって，被推薦ユーザレ

ビューの tf-idf値とコスメアイテムの tf-idf値を算出し，比較

を行う．

（ 1） 被推薦ユーザの高評価アイテムに対するレビューについ

て tf-idf値を付与する．

（ 2） あるアイテムに対する全ユーザからの tf-idf 値の平均値

をそれぞれ求める．

（ 3） 上記で求めたユーザレビューの tf-idf 値とアイテムの

tf-idf値を基に比較を行う．

なお，特徴量の比較を行う際には，全レビュー中でストップ

ワードを除く頻出上位の単語について tf-idf値に基づいたベク

トルを抽出した．

5. 予 備 実 験

提案手法である評価項目別スコアを用いたコスメアイテム推

薦が有用であるかを検証することを目的に行った．

被験者には，現在使用している，または使用したことのある

お気に入りのコスメアイテムに対するレビューを 1件記述して

もらった．その後，レビューを基に 10アイテムを被験者に提

示し，提示したアイテムに対してユーザが購入したい順にラン

キングの付与を行ってもらった (図 4)．なお，対象アイテムは

「化粧水」とし，推薦アイテムの内訳は，提案手法を用いた推薦

アイテム 1個，従来手法を用いた推薦アイテム 1個，ランダム

で抽出したアイテム 8個の合計 10アイテムとした．この組み

合わせを 1パターンとして，全 5パターンをユーザに提示した．

5. 1 推薦アイテムの抽出

本節では，被推薦ユーザに対して推薦するアイテムの抽出に

ついて述べる．推薦する対象アイテムは化粧水 100個とし，各

アイテムにつき 100 件のレビュー文に対する評価項目別スコ

ア，tf-idfを算出した．なお，化粧水の評価項目は以下の 10件

とする．



図 4 コスメアイテムの提示
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• 肌荒れ対策

• エイジングケア

• コストパフォーマンス

また，tf-idfを基にしたレビューのベクトル化は，推薦アイテ

ムの全レビュー (100アイテム ×100レビュー=10,000件)中で

ストップワードを除く単語より出現回数上位 8305単語につい

て tf-idf値に基づいたベクトルを抽出した．なお，全レビュー

中出現回数上位の単語の抽出には，MeCabを用いてレビュー文

を分割し，名詞，動詞，形容詞，形容動詞，副詞を取り出した．

評価項目別スコア，tf-idf を用いてベクトル化を行なったの

ち，被推薦ユーザが記述したレビュー文 1件と各アイテムとの

特徴量の比較を行った．比較を行った結果を基に各手法の特徴

量の似ている上位アイテムをそれぞれ推薦アイテムとした．ま

た，ランダムで抽出したアイテムに関しては各手法における特

徴量の似ている上位 10件のアイテム (最大 20アイテム)を除

くアイテムより抽出した．

5. 2 アイテム推薦の妥当性評価

本節では，ユーザに付与されたランキングより，提案手法で

のアイテム推薦の妥当性の評価を行った．妥当性評価のため，

提案手法での推薦アイテムが従来手法での推薦アイテムよりも

ランキング上位に選択された割合を算出した．

結果を図 5に示す．縦軸が，ユーザがその順位で選択したア

イテムの割合を示し，横軸がユーザの購入したい順 (1位～10

位)を示す．図より，ユーザの購入したい順の 1位，2位におい

てそれぞれ同じ割合で提案手法，従来手法を用いて推薦された

アイテムが選択されていることがわかる．しかし，3位以降に

選択されたアイテムは従来手法で推薦されたアイテムの方が提

案手法で推薦されたアイテムよりも上位に選択されている割合

が少し多いという結果となった．

この結果より，推薦アイテムが上位に選択されず複数の順位

で選択されていることがわかる．レビューのみの情報でユーザ

図 5 各順位で推薦アイテムが占める割合

レビューとコスメアイテムの特徴量の比較を行っているため，

ユーザが重視する評価項目がレビューにあまり記述されてない，

評価項目別自動スコアリングを行う際に用いた評価表現辞書が

不足していること等により，ユーザの購入したいと思えるアイ

テムが推薦されなかった可能性が考えられる．また，今後は，

被験者に対してのアイテム提示方法や結果の評価方法等の検討

も必要であると考える．

5. 3 ベクトル削減による推薦アイテムの変化

今後，提案手法と従来手法 (tf-idf)を組み合わせてレビュー

文のベクトル化を行う際に，tf-idfにおけるベクトルの変更に

より特徴量比較の効率化を図ることができると考えている．そ

こで本節では，tf-idfにおける次元数を変更することによる推

薦アイテムの変化を検証した．予備実験と同様のデータを用い，

被推薦ユーザのレビューとアイテムの特徴量を比較する際に用

いるベクトルに関して次元数の変更を行った．次元数は，推薦

アイテムの全レビュー (100 アイテム ×100 レビュー=10,000

件)中でストップワードを除く単語より出現回数上位のものか

ら決定した．

図 6は，次元数をそれぞれ変更し，あるユーザに対して推薦

アイテムとして抽出されたアイテムの一覧を示す．なお，各次

元で特徴量の似ているアイテムを降順で示す．この図より，特

徴量の似ている上位 10個のアイテムは次元を変更することで

多少順位が前後することはあるが，どの次元においても上位 10

個内に抽出された．他ユーザの推薦アイテムを確認しても同様

の結果が見られた．よって，ベクトルの次元数を削減すること

により効率化を図ることは可能ではないかと考えられる．



図 6 次元数変更により抽出された推薦アイテム

6. ま と め

本稿では，レビュー情報のみで得た評価項目別スコアを用い

たコンテンツベースによるコスメアイテム推薦を提案した．予

備実験として，ユーザのレビューとコスメアイテムとの特徴量

を比較を行い，比較結果に基づいてアイテムの推薦を行うこと

で提案手法と従来手法の比較を行った．今後は，ベクトル抽出

方法の改良，評価表現辞書の改良により推薦精度の向上が期待

できると考える．また，実験においては被験者に対してのアイ

テム提示方法や結果の評価方法等の検討も必要であると考える．
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