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あらまし 説明付き推薦手法はアイテムだけでなく，なぜそのアイテムを推薦したのかなどの説明文も提示すること

ができる推薦手法である．レビューの内容からユーザの嗜好を抽出することで説明生成を行う．そのため，レビューの

質や量が推薦精度や説明生成に大きく影響し，レビューの質が低い，もしくは数が少ないユーザに対しては，誤った

推薦や説明生成が起こりやすいという問題点がある．本研究では，既存の説明付き推薦手法においてレビューの有用

性に関するデータを考慮することで，アイテムの推薦精度と説明の質の向上を目指す．複数の既存手法に適用し，提

案手法が既存手法に汎用的に適用可能であることを示す．

キーワード 推薦システム，感情分析，レビューの有用性

1 は じ め に

推薦システムの分野において，説明付き推薦手法が注目され

ている．協調フィルタリング [1]を用いた既存の推薦手法はア

イテムを推薦するのみであったが，説明付き推薦手法は推薦に

関する説明も提示することができる．推薦に関する説明とは，

推薦システムがユーザに対して特定のアイテムを推薦する理

由や推薦する経緯などである．推薦の過程で説明を生成するこ

とで，推薦システムは透明性を持ち，ユーザが誤りに気づくこ

とができる (scrutability)，ユーザの信頼性を高める，効果的

(effectiveness) かつ効率的 (efficiency) な決定を下す，ユーザ

に購入を促す (persuasiveness)，ユーザの満足度 (satisfaction)

を向上させるといった利点がある [2]．

既存の説明付き推薦手法はユーザが記載したレビュー文から，

ユーザの嗜好を抽出することで説明生成を行う．これらの手

法で扱うレビューデータには 3つの問題点がある．1点目はレ

ビューの疎性である．ユーザのレビュー数が少ない場合，嗜好

を正確に捉えることができず，誤った推薦や説明を生成する可

能性がある．2点目はレビューデータの質である．レビューの

記載方法は基本的には自由形式のため，文章の長さや内容には

個人差が生じる．そのため，質が低いレビューから嗜好の抽出

をすることは困難である．3点目はレビュー文がないデータで

ある．ユーザのレビューにはアイテムの評価値のみでレビュー

文が記載されていないデータもあり，レビュー文がないデータ

からは説明生成を行うことは難しい．

そこで，上記の問題を改善するためにレビューの有用性デー

タを考慮する．レビューの有用性データとはユーザが他人の

レビューを参照したときにどの程度役に立ったのかを評価した

データである．ユーザはアイテムに関して注目している情報

を得るために他人のレビューを判断材料にする．そのため，レ

ビューの有用性データからもユーザの嗜好を抽出することがで

きると考える．本研究ではレビューの有用性データを既存の説

明付き推薦モデルに適用することで，推薦精度と説明の質の向

上を目指す．

本論文は以下のように構成する．まず第 2章では本研究と関

連のある既存研究について述べる．第 3章では既存手法のモデ

ルとレビューの有用性データを考慮したモデルを解説する．第

4章では提案手法の推薦と説明生成における有効性を評価する

ための実験内容と実験結果について述べる．最後に第 5章では

本論文のまとめと将来展望について述べる．

2 関 連 研 究

従来の推薦システムはユーザがどのアイテムを購入するか予

測するための研究がなされてきた．中でも協調フィルタリング

を用いる手法は高い推薦精度を出している．アイテムの評価

値から潜在要因を学習することで，評価値の欠損値を予測し，

ユーザに推薦するアイテムのリストを作成する．しかし，潜在

要因を学習するだけではアイテムの特定の特徴に基づいて推薦

することは困難である．さらに，ユーザに推薦するアイテムに

対する説明を生成することも難しい．

近年では推薦の説明生成についても注目されている．推薦の

説明を生成することは，推薦の透明性を向上させ，ユーザが推

薦システムを評価する上で重要な役割を果たす．[3]はユーザが

意思決定をする際に注目するアイテムの特徴と特徴に対する感

情極性をMFに組み込んだ Explicit Factor Model(EFM)を提

案した．レビューからユーザの嗜好を表す特徴とその特徴に対

するユーザの感情極性を抽出する [4]．‘ The actor is good ’の

場合は，抽出される特徴は’actor’ であり，感情極性は’+1’ と

なる．ユーザが嗜好する特徴を表現した行列とアイテムの特

徴に対する品質を表現した行列と評価行列を同時に行列分解

することで，高い推薦精度を維持しつつ，説明生成を行う．[5]

は EFMの式に BPR [6]を導入した Learning to Rank user　

Preferences based on Phrase-level sentiment analysis across

Multiple categories(LRPPM)を提案した．LRPPMはユーザ
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が嗜好する特徴の行列を計算する際に，BPRによってレビュー

に記載した特徴と記載していない特徴の嗜好度の差でモデルを

学習することで，EFMと比べて推薦精度を向上させている．[7]

はアイテムの特徴と感情極性のほかに，ユーザの意見を組み込

んだテンソルを構築するMulti-Task Explainable Recommen-

dation(MTER)を提案した．‘ The actor is good’の場合，ア

イテムの特徴’actor’に対するユーザの意見として’good’が抽出

される．ユーザが特定のアイテムの特徴に対する嗜好度を表現

したテンソル，ユーザが注目する各特徴に対する意見との関連

度を表したテンソル，アイテムの各特徴に対する意見との関連

度を表したテンソルを構築し，同時にテンソル分解 [8] [9]をす

ることで推薦とユーザがよく使う意見を用いた説明を生成する

ことができる．ユーザ調査による実験では，既存手法と比べて

説明の効果を向上させた．

他人のレビューはアイテムの品質や評判を知るために利用さ

れており，アイテムを購入するかどうかの意思決定をする上で

重要な判断材料となる [10]．そのため，ユーザがどのようなレ

ビューを参照したのか，評価したのかといったレビューの有用性

データはユーザの嗜好を予測する情報源になり得る．レビュー

の有用性データに関する研究は，有用性データをもとにユーザ

がまだ参照していないレビューの中から，最適なレビューを推

薦する研究が行われてきた [11]．

しかし，これらの研究では，アイテムを購入，参照する過程

には共通のユーザが含まれるにも関わらず，双方のデータを活

用していない．[12] は他人のレビューの参照データを有益であ

ると考え，推薦の際にレビューの参照データを考慮することで

EFMの推薦精度を向上させている．本論文では他人のレビュー

の参照データを複数のモデルに適用させる．

3 提 案 手 法

有用性データの利用方法を述べた上で，既存手法である EFM

とMTERを基に有用性データを適用したモデルを構築する．

3. 1 レビューの有用性データの利用方法

レビューの有用性データにはユーザが他人のレビューを参照

した履歴とそのレビューの評価値があり，本研究では，レビュー

の参照履歴を使用する．他人のレビューに含まれるアイテムの

特徴はレビューの推薦に関する研究において推薦精度に影響を

与えるとされており [10]，参照したレビューに含まれる特徴も

ユーザの嗜好する特徴として有効であると考える．ユーザが参

照したレビューから得られた特徴の集合を式 (1)で表す．

G =
{
(u, u′, f) | u ∈ U, u′ ∈ U, f ∈ F

ユーザ uが ユーザ u′ の記載した特徴 f を参照
} (1)

ユーザが自らレビューに記載した特徴に加え，ユーザが参照

したレビューに記載された特徴も，ユーザが注目する特徴とし

て追加する．

モデルに有用性データを適用する方法としては，ユーザがレ

ビューに記載した特徴と参照したレビューに記載されている特

徴では，ユーザの興味の度合いに差があると考え，ユーザの特

徴に対する興味の度合いを計算する過程ではその差を考慮する

必要がある．[5] は注目行列の計算に BPR [6] を導入すること

で，レビューに記載した特徴と記載していない特徴の注目度の

差でモデルを学習させた．本論文では BPRを用いてユーザが

記載した特徴と参照した特徴と記載も参照もしていない特徴に

おける興味の度合いにそれぞれ差がつくように学習を行う．つ

まり，参照した特徴は記載した特徴よりも興味の度合いが低い

が，記載も参照もしなかった特徴よりは興味の度合いが高いと

仮定し，既存のモデルに参照した特徴を考慮する BPRの式を

追加する．既存の説明付き推薦手法に有用性データを考慮した

2通りのモデルについて説明する．

3. 2 EFMへの適用

3. 2. 1 Explicit Factor Model(EFM)

レビューから明示的な特徴とその感情極性を抽出し，入力で

ある評価行列 Aと注目行列X と品質行列 Y を構築する．出力

は行列 H1，U1，V，U2，H2 である．U1，U2，V は明示的な

特徴に関する行列と呼ばれ，H1，H2 は暗黙的な特徴に関する

行列と呼ばれる．

まずは，ユーザと特徴に関する注目行列X を構築する．ユー

ザは特徴に対する興味の度合いが高いほど，レビューに記載す

る傾向にあり，ユーザごとに興味がある特徴は異なると仮定す

る．レビューから抽出された特徴集合を F = {F1, F2, ..., Fp},
m人のユーザ集合を U = {u1, u2, ..., um}と定義する．ユーザ
が特徴に関してレビューに記載したときの X の要素は以下と

なる．

Xij =


0, (uiがレビューに Fjの記載なし)

1 + (N − 1)(
2

1 + e−tij
− 1), (記載あり)

(2)

N は評価値の最大値である．上記の式の値は Amazonや Yelp

で用いられる評価値と同じ範囲の [1，N ]に変換している．

次に，アイテムと特徴に関する品質行列 Y を構築する．Y の

各要素 Yij はアイテムの特徴に対する品質を表現する．n個の

アイテム集合を P = {p1, p2, ..., pn}と定義する．アイテム pi

について特徴 Fj を k 回記載されたとき，感情極性の値 sij を

用いて Yの要素は以下となる．

Yij =


0, (piのレビューに Fjの記載なし)

1 + (N − 1)(
N − 1

1 + e−ksij
− 1), (記載あり)

(3)

上記の式の値は Amazonや Yelpで用いられる評価値と同じ範

囲の [1,N ]に変換している．

3. 2. 2 EFMに有用性データを考慮したモデル

ユーザ ui が注目する特徴集合を F+
i とすると，学習データ

は式 (4)に表される．

D =
{
(i, fA, fB) | fA ∈ F+

i ∧ fB ∈ F\F+
i

}
(4)
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ユーザ ui が記載した特徴 fA と記載しない特徴 fB の注目度

を X̂ifA と X̂ifB とする．2つの注目度の差 X̂ifAfB を式 (5)で

表す．

X̂ifAfB = X̂ifA − X̂ifB

= (uT
1ivfA − uT

1ivfB )
(5)

u1i は U1 のユーザ ui に関するベクトルであり，vfA，vfB は

V の特徴 fA，fB に関するベクトルである．式 (5)の fB はユー

ザ ui が記載しない特徴全てに該当する．しかし，アイテムの

評価と同様に未評価の特徴，つまり欠損値の特徴が存在すると

考えられる．Multi Pairwise Ranking(MPR) [13] は評価され

てないアイテムは低い評価のアイテムよりも好むことを考慮し

た．そこで，参照したレビューから得られた特徴の中でユーザ

自身が記載してない特徴は気にしない特徴として扱わず，記載

した特徴よりも注目度が低い特徴と仮定する．ユーザ uiが参照

した特徴集合を F ′+
i =

{
fC | (i, i′, fC) ∈ G ∧ fC ∈ F\F+

i

}
と

したときユーザが参照した特徴 fC を考慮したときの学習デー

タは式 (6)に表される．

D′ =
{
(i, fA, fB , fC , fD) |

fA ∈ F+
i ∧ (fB , fD) ∈ F\(F+

i ∪ F ′+
i ) ∧ fC ∈ F ′+

i

} (6)

D′ から各特徴間の注目度の差 X̂ifAfBfCfD を式 (7)で表す．

X̂ifAfBfCfD = (X̂ifA − X̂ifB )− (X̂ifC − X̂ifD ) (7)

注目行列 X について有用性データを考慮した学習モデルは式
(8)で表す．

minimize
U1,U2,V,H1,H2

{ ∑
(i,j)∈K

(aij − h
T
1ih2j − u

T
1iu2j)

2

−λx

∑
(i,j)∈K

∑
fA∈F

+
i

∑
fB,fD∈F\(F+

i
∪F ′+

i
)

∑
fC∈F ′+

i

lnσ(X̂ifAfBfCfD
)

+λy

∑
(i,j)∈K

∑
fQ∈Fj

(yjfQ
− u

T
2jvfQ

)
2
+ λh

R′∑
r′

∑
(i,j)∈K

(h
2
1ir′ + h

2
2jr′ )

+λv

R∑
r

(
∑

fA∈F
+
i

v
2
fAr +

∑
fB,fD∈F\(F+

i
∪F ′+

i
)

(v
2
fBr + v

2
fDr)

+
∑

fC∈F ′+
i

v
2
fCr)

+λu

R∑
r

∑
(i,j)∈K

(u
2
1ir + u

2
2jr)

}
s.t. U1 ∈ RI×R

+ , U2 ∈ RJ×R
+ , V ∈ RP×R

+ ,

H1 ∈ RI×R′
+ , H2 ∈ RJ×R′

+ , P = [U1, H1], Q = [U2, H2]

(8)

λh，λv は正則化パラメータであり，λx，λy はトレードオフパ

ラメータである．

3. 3 MTERへの適用

3. 3. 1 Multi-Task Explainable Recommendation(MTER)

入力としてレビューから抽出した特徴，意見からユーザとア

イテムと特徴の関連を表現するテンソルX，ユーザと特徴と意

見の関連を表現するテンソル Y U，アイテムと特徴と意見の関

連を表現するテンソル Y I を構築する．出力はユーザベクトル

U，アイテムベクトル I，特徴ベクトル F，意見ベクトル O，

コアテンソル G1，G2，G3 である．

まずは，ユーザとアイテムと特徴の関連度を表現するテンソ

ルX を構築する．ユーザ ui がアイテム pj の特徴 Fk に関して

記載されたとき，感情値 sijk を用いて X の要素は以下となる．

Xijk =


0, (uiの pjのレビューに Fkの記載なし)

1 +
N − 1

1 + e−sijk
, (記載あり)

(9)

次に，ユーザと特徴と意見の関連度を表現するテンソル Y U を

構築する．ユーザ ui が特徴 Fk に対して意見 w を Γ回記載し

たとき，Y U の要素は以下となる．

Y U
ikw =


0, (uiが Fkに対して w の記載なし)

1 + (N − 1)(
2

1 + e−Γ
− 1), (記載あり)

(10)

最後に，アイテムと特徴と意見の関連度を表現するテンソル Y I

を構築する．アイテム pj の特徴 Fk に対して意見 w を Ω回記

載されたとき，Y I の要素は以下となる．

Y I
jkw =


0, (pjの Fkに対して w の記載なし)

1 + (N − 1)(
2

1 + e−Ω
− 1), (記載あり)

(11)

3. 3. 2 MTERに有用性データを考慮したモデル

入力の学習データには式 (6)を使用し，EFMと同様に有用

性データを考慮したモデルの拡張を行う．D′ から各特徴間の

注目度の差 X̂ijfAfBfCfD を式 (12)で表す．

X̂ijfAfBfCfD = (X̂ijfA − X̂ijfB )− (X̂ijfC − X̂ijfD ) (12)

テンソル X について有用性データを考慮した学習モデルを式
(13)で表す．

minimize
X̂,Ŷ U ,Ŷ I

||X̂ − X̃||F + ||Ŷ U
–Y

U ||F + ||Ŷ I − Y
I ||F

−λB

m∑
i=1

∑
(j,l)∈Ds

i

lnσ(x̂ij(p+1) − x̂il(p+1))

−λC

∑
(n,m)∈K

∑
fA∈F

+
n

∑
fB,fD∈F\(F+

n ∪F ′+
n )

∑
fC∈F ′+

n

lnσ(X̂ijfAfBfCfD
)

+λF (||U ||2 + ||I||2 + ||F ||2 + ||O||2)

+λG(||G1||2 + ||G2||2 + ||G3||2)

s.t. X̂ = G1 ×a U ×b I ×c F̂ ,

Ŷ
U

= G2 ×a U ×c F ×d O,

Ŷ
I
= G3 ×b I ×c F ×d O,

U >= 0, I >= 0, F >= 0, O >= 0, G1 >= 0, G2 >= 0, G3 >= 0.

(13)

λF，λG は正則化パラメータであり，λB，λC はトレードオ

フパラメータである．

4 実 験

本実験では既存手法に有用性データを適用することで，推薦

精度と説明の質が向上するかを確かめる．推薦精度の評価はラ

ンキング予測によって行う．
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4. 1 ランキング予測

本実験ではデータセットに [14]で用いたCiaoを使用する．既

存手法として EFMとMTERを使用し，各手法に有用性デー

タを考慮した場合の精度比較を行う．データセットの評価値が

非常に疎であるため，5つ以上のアイテムを評価したユーザと

2つ以上の評価されたアイテムのみをデータに用いた．表 1に

元の Ciao データと実験で使用する Ciao データの統計情報を

示す．本研究の上記の条件下での実験データではユーザのアイ

テム評価数のうち約 40%のアイテムに関するレビューを参照し

ている．また表 2では実験で記載した特徴数の数が 5個以下，

つまり |F+
Ai| <= 5を満たすユーザ iが参照したレビューから得

られた特徴 fC の数を表す．どのユーザも 5個以上の特徴を参

照していることから参照した特徴を考慮することで学習データ

を増加できる．これらのことから，レビューの有用性データは

嗜好データを増加する見込みがあると考えられる．全データの

うち 20%をテストデータ，ハイパーパラメータは 5 交差検定

でグリッドサーチを用いて決定した．上位 10件のランキング

予測問題として NDCG(Normalized Discounted Cumulative

Gain)を用いる．

表 1 データセットの統計情報
データセット ユーザ数 アイテム数 アイテム評価数 レビュー数 レビュー評価数

Ciao 43,666 11,2804 302,232 302,232 8,894,899

Ciao(実験) 101 368 3109 3109 5400

表 2 ユーザごとの特徴数に関するデータ
ユーザ i 記載した特徴数 |FAi| 参照から得られた特徴数 |FCi|

3 4 75

16 3 8

27 4 14

61 2 39

62 5 37

69 2 22

74 1 20

78 1 18

83 3 33

92 3 34

97 5 35

98 4 26

4. 1. 1 実 験 結 果

ランキング予測による実験結果を表 3 に示す．MTER は

EFMにユーザの意見という要素を追加するために，行列から

テンソルにしたモデルであり，推薦精度において EFMを上回

ることについては [7]で検証されている．EFM MPRは EFM

に式 (8)を適用したモデルであり，MTER MPRはMTERに

式 (13)を適用したモデルである．MTER MPRが最も推薦精

度が高いことと，有用性データを考慮した 2つの既存モデルは

推薦精度が向上していることを示す．このことから記載した特

徴は参照した特徴より注目度が高く，参照して得られた特徴は

記載も参照もされていない特徴よりも注目度が高いという仮説

が今回適用したモデルの学習において有効だったといえる．

表 3 ランキング予測における NDCG

EFM EFM MPR MTER MTER MPR

NDCG 0.06166 0.13372 0.131268 0.151667

4. 2 説 明 生 成

4. 2. 1 実 験 設 定

データセットは Ciaoをフィルタリングした表 1のデータを

使用する．モデルによって生成された説明の質に関して 2点の

評価を行う．

1点目は一貫性の評価である．この評価は深層学習における

判断根拠を理解しようとする研究に用いられる [15]．深層学習

における「説明」とはネットワークの出力に貢献を行っている

特徴量を人間が理解できる画像やテキストといった表現に変換

することである．学習の中身を説明するために，さまざまな手

法がある．これらの手法で生成された説明に対する評価の１つ

に説明の一貫性が用いられる [16]．説明の一貫性とはある入力

に対する説明は、その入力に近いデータに対する説明と近しけ

れば，一貫性が担保されており，説明の質が高いと考える．本

実験では説明の一貫性の評価を用いてモデルの説明生成の質を

評価する．入力に必要な近しいデータとしては表１の Ciaoの

データからユーザごとのレビュー数を一部削除し，削除する前

と削除した後でどの程度説明が変化したかを確認する．削除す

る割合は今回は 1/3にした．EFMと MTERはユーザが嗜好

する特徴を予測し，その特徴をテンプレートの説明文に当ては

めることで説明を行う．そのため，ユーザの特徴に対する嗜好

度をランキング化した特徴ランキングの変化を NDCGで確か

めることで説明の変化を確認する．

2点目は嗜好する特徴の予測精度の評価である．テストデー

タに記載された特徴は，モデルを用いて訓練データから作成し

た嗜好する特徴のランキング内でも順位を調べることで評価を

行う．

実験を始める前に EFMとMTERに有用性データを用いる

ことで説明が変化しているかどうかを同じユーザで確認する．

それぞれのモデルを用いて説明文を生成した結果を以下に示す．

• EFM: you might be interested in [acting] ,on which

this product performs well.

• EFM MPR: you might be interested in [cast] ,on which

this product performs well.

• MTER: Its [casting] is [great].

• MTER MPR: Its [character] is [great].

EFMと EFM MPRのモデルは [feature]のみを出力するの

で，説明生成にはテンプレートの文章を使用した．MTER と

MTER MPRは [feature]と [opinion]を出力する．それぞれの

モデルで異なる特徴が出力されており，有用性データを考慮す

ることで生成される説明が変化することを確認できた．
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4. 2. 2 実 験 結 果

一貫性の評価における実験結果を表 4に示す．

表 4 一貫性の評価における NDCG

EFM EFM MPR MTER MTER MPR

NDCG 0.851728 0.903029 0.921502 0.929526

MTER MPRが最も高い値を出しており，データセットの量

を減らした場合も，元のデータセットの場合と最も近い特徴の

ランキングを生成することができたことを示した．また，生成

される特徴のランキングが一貫性を保つためにランキング損失

を考慮することとユーザの意見というデータの要素を増やすこ

とは有効であった．

次に，嗜好する特徴予測における実験結果を表 5に示す．

表 5 嗜好する特徴予測における順位

EFM EFM MPR MTER MTER MPR

NDCG 47.311020 41.754084 39.145311 38.103622

各手法の値は，モデルによって作成した嗜好する特徴のラン

キング内で，テストデータに含まれる特徴の平均順位である．

順位の値が高いほど，ユーザが実際にレビューに記載している

特徴を予測することができることを示す．MTER MPRが最も

高い順位を出しており，EFM MPR も EFM と比べて向上し

ている．

5 ま と め

本論文では，既存の説明付き推薦手法にレビューの有用性

データを考慮したモデルを構築した．ユーザが自らレビューに

記載した特徴としていない特徴，参照したレビューに記載して

ある特徴と記載していない特徴の差をモデルに学習させるこ

とで，レビューから得られる暗黙的なデータに対応した拡張を

行った．実験結果としては，従来手法と比べ，ランキング予測

の精度と説明の質が向上した．今後はレビューの参照履歴だけ

でなく，レビューの評価を考慮したモデルを構築する必要があ

る．また，今回は適用しなかった既存手法にも有用性データを

適用し，その効果をさらに検証する必要があると考える．
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