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あらまし 飲食店検索サイトを利用する際，ジャンル等の大まかな要求は容易に思いつくことができるが，具体的な

料理名や味のバリエーションなどの細かい要求を適切に検索結果に反映することは難しい．そこで本研究では，既知

の飲食店に対して任意のキーワードを足し引きすることにより，細かい要求を反映できる飲食店検索を提案する．そ

のために本稿では，飲食店とキーワードを横断的に扱える分散表現の検討を行った．具体的には学習済みの単語分散

表現を用いた文書ベクトル作成手法である SWEMに基づき，店レビューサイトに投稿されたレビューを形態素解析

することで名詞，動詞，形容詞の原型を抽出し各レビューの文書ベクトルを決定する．これら文書ベクトルの平均を

とることで各飲食店のベクトルとする．このように得られる飲食店ベクトルとキーワードベクトルを用いた意味演算

を検討し，検索システムを用いた従来手法との比較を行い評価実験を行った．

キーワード 飲食店検索,分散表現,単語の演算

1 は じ め に

近年，食べログやぐるなびなどの飲食店検索サイトが数多

く存在している．このような飲食店検索サイトを利用する際，

ジャンル等の大まかな要求は容易に思いつくことができるが，

具体的な料理名や味のバリエーションなどの細かい要求を検索

結果に反映させることは難しい．

例えば，ある飲食店 Aに対し「もう少しさっぱりしたものが

良い」などの細かい要求が発生するが，「飲食店 A さっぱり」の

ような検索では意図する結果は得られないと考えられる．そこ

で本研究では，ある店舗にキーワードを加減算することで，理

想の要素を強調，または抑制した飲食店検索を可能にする手法

を検討する．そのためには，飲食店とキーワードに四つ意味的

演算をできるようなモデルを構築する必要がある．そこで，本

稿では食の表現の多様さや表記揺れに強い方法として単語の分

散表現を用いる．またそれを用いて飲食店の分散表現を得る．

単語と飲食店のベクトル空間を同一にできる可能性のある手

法として，2.1節で述べる SWEMがある．本項では SWEMに

よって適切に単語と飲食店を意味演算できることを示す．

本論文の構成を以下に示す．2章で先行研究や関連研究の紹

介をう．3章にて提案方式の仔細を述べる．4章にて検索シス

テムの評価実験の概要をまとめ，結果から考察を述べる．5章

にてまとめを行う．

2 研究のアプローチ

2. 1 SWEM

本研究では，店舗とキーワードを同じ特徴空間で表現できる

必要がある．そこで文書の分散表現の生成手法として，Simple

Word Embedding Based Models(SWEM) という手法を採用

する [1].この手法は単語の各次元の最大値や平均値を文書ベク

トルとして採用する手法である．他の文章に対する固定次元の

分散表現を得る手法としては，doc2vec [2]や Skip-thoughts [3]

などが挙げられる．これらの手法はキーワードベクトルに加え

て文章ベクトルを得るためのニューラルネットワーク自体を，

大規模コーパスから学習させる必要があるが，SWEMは学習

パラメータを必要とせず，計算コストも低い点で優れている．

2. 2 研究の概要

本研究では店舗とキーワードとの演算を行うため，まずグル

メレビューから単語を抽出し，SWEMを用いることでレビュー

の文書ベクトルを作成する．この時，絶対値が最大値となる値

を採用する SWEM absmax法を定義する．また，これを用い

て，店舗ごとにレビューのベクトルの平均を取ったものを飲食

店ベクトルとする手法を提案する．それらをキーワードと演算

することで細かい要求を満たした飲食店の検索を可能とする．

2. 3 関 連 研 究

本研究で用いているレビューには，目的や理由などの特定の

情報を抽出，有用性を判定する研究などが取り組まれている．

倉橋ら [4]は Amazonレビューの「参考になったかどうか」の

指標から有用性の判定実験を行った．有用でないレビューは店

舗の分散表現には適していないと考えられ，これらのレビュー

を排除することで，本研究の精度も上がると考えられる．中山

ら [5]はレビュー中に含まれる感情表現やその理由などが，テ

キストを理解，信用するための大きな要素であるということを

明らかにした．このようにレビューには，その商品や店舗など

の特徴を表す要素があると考え，本研究では分散表現を得るた

めに用いている．

単語の分散表現手法として様々な技術が研究されている．水

野ら [6] は楽曲の要素を足し引きする音楽推薦を行うために

word2vec で学習させた単語ベクトルに IDF の重みを加えた

手法と SCDVを用いた手法の 2パターンを提案している．山



本ら [7]は Bag-of-Wordsと word2vecで提案されている skip-

gramを組み合わせた単語ベクトルとあらかじめ単語をクラス

タリングすることで，類似店舗を算出している．本田ら [8]は

商品対の目的判定による商品推薦を行うために，商品カテゴリ

ごとのレビューの単語頻度のχ二乗値を算出し，各単語の特徴

量を特徴ベクトルとして採用している．柳本ら [9]は文書の類

似度を，分布の要素間の距離を考慮した距離を定義することが

できる Earth Mover’s Distance を用いることで，単語間の類

似性を考慮した文書類似度計算手法を提案している．本研究で

は食の表現の多様さに対応するため，字面の近しい単語同士に

より意味のまとまりをもたせることができる fasttextを用いて

いる．

また文書の分散表現手法も様々な技術が研究されている．吉

田ら [10]は主観的特徴の意味的演算による観光スポット検索シ

ステムを実装するため，ある観光スポットに対し投稿されたレ

ビュー全てを一文とみて Paragraph Vectorを用いて文書ベク

トルを得ている．小中ら [11]は意味類似文の判定のため，ユー

クリッド距離やレーベンシュタイン距離を拡張することで，STS

に基づく類似度手法を提案している．これらの手法では，計算

コストが大規模な点から本研究では SWEMを採用している．

森田ら [12]は，嗜好とリアルタイム性を考慮した飲食店検索

の研究を行なっている．この飲食店検索システムは，飲食店と

シズルワードを蓄積することでユーザの細かい要求を反映でき

るような検索システムを設計している．これらの研究は，細か

い要求を検索に反映させるという目的が本研究と類似している

が，本研究では，とある店舗から動的に検索結果が変化可能な

点が異なっている．

3 提 案 手 法

本章では飲食店検索のための，レビューから飲食店の分散表

現を得る手法とキーワードとの演算手法について述べる．レ

ビューから飲食店の分散表現を得て，キーワードとの演算を行

うまでの流れを図 1に示す．

まず，グルメレビューの形態素解析を行う．次に，グルメレ

ビューに対し fastText1を用いて単語の分散表現を得る．その

後，個々のレビュー単位で SWEM法によるレビューベクトル

を得る．本研究で用いる SWEM absmaxについては 3.2節で

述べる．各店舗におけるレビューベクトルの平均を飲食店ベク

トルのレビュー部とし，カテゴリの考慮のためカテゴリ部を作

成して結合し，飲食店ベクトルとする．飲食店ベクトル生成の

流れを図 2にまとめる．これをキーワードと演算することで演

算後のベクトルを作成した．この演算後のベクトルと飲食店の

ベクトルの cos類似度を取ることで，指定の要素が加減算され

た飲食店の類似度が高くなると考えられる．

3. 1 キーワードベクトルの生成

まず MeCab [13] を用いて，飲食店検索サイトのグルメレ

ビューの形態素解析を行う．MeCab とは，自然言語処理分野

1：https://github.com/facebookresearch/fastText
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で事前処理として用いられることが多い形態素解析エンジンで

ある．その際，そのレビューの特徴を表すものを名詞，動詞，

形容詞の 3 種類と仮定し，それらの原形を抽出する．辞書は

NEologd2を使用した．NEologdを用いるのは週 2回以上更新

され，新語や固有表現に強い辞書であるため，レビューなど固

有表現が出やすい文書にも対応できると考えたためである．抽

出されたレビューの名詞，動詞，形容詞に対してじゃらん net3

2：https://github.com/neologd/mecab-ipadic-neologd

3：https://www.jalan.net/gourmet/



表 1 「あっさり」を入力した時のコーパスの比較

Wikipedia グルメレビュー

単語 類似度 単語 類似度

あっけなく 0.53 さっぱり 0.77

悔し 0.49 こってり 0.65

食い下がる 0.48 アッサリ 0.64

ピラフ一味 0.47 サッパリ 0.62

一蹴 0.46 コッテリ 0.60

表 2 fastText のパラメータ

パラメータ 設定値

dim 300

epoch 10

minCount 20

のグルメレビューをコーパスに fastTextで学習した日本語モデ

ルを用いて，300次元のベクトルを得る．通常 fastTextのコー

パスはWikipediaが一般的に採用されるが，Wikipediaでは一

般的な単語の分散表現となってしまいグルメに適した意味的演

算には不向きである．実際にWikipediaで学習させた時とグル

メレビューで学習させた時の「あっさり」という単語の類似単

語を類似度が高い順に上位 5件抽出し，比較した．その結果を

表 1に示す．表 1を見てみると，Wikipediaで学習させた場合，

いずれの単語もグルメとは関係しないような単語が上位に来て

しまっている．対してグルメレビューで学習させた場合は，グ

ルメドメインとして意味が近しいものが上位に現れている．ま

た，今回 fastTextで学習させる上で使用したパラメータを表 2

に示す．

3. 2 SWEM absmaxを用いたレビューベクトルの生成

飲食店のベクトルは，その飲食店の全レビューベクトルの平

均で生成する．本節ではレビューごとの文書ベクトルの作成を

説明する．レビューベクトルは，3.1節のキーワードベクトルを

用いた SWEMで作成する．先行研究である SWEMはレビュー

の各キーワードベクトルの最大値を採用した SWEM maxや,

平均値を採用した SWEM meanを文書ベクトルとする手法で

ある．SWEM maxは負の方向に大きいという特徴は扱われて

おらず，負の方向にも特徴を持つキーワードベクトルとの演算

に対して，不適切であると考える．一方 SWEM meanは，ノ

ルムが小さくなる傾向があり，また，文中の単語で特徴を打ち

消してしまうことが考えられる．そこで本研究では，正に大き

い値だけでなく，負に大きい値でもその単語の特徴となると考

え，各次元で絶対値の最大値をとる値を用いる SWEM absmax

法を定義する．

v をあるレビューに含まれる単語ベクトルとし L をそのレ

ビューの単語数とすると，各ベクトルの最小値で生成するベク

トル，最大値で生成されるベクトルはそれぞれ式 1，式 2で定

義できる

ri
min = Min− pooling(v1, v2, v3, ..., vL) (1)

ri
max = Max− pooling(v1, v2, v3, ..., vL) (2)

これらを用いて，ある店舗の i番目のレビューのSWEM absmax

を式 4で定義する

ri = [absmax(ri
min

1, ri
max

1), ..., (3)

absmax(ri
min

D, ri
max

D)] (4)

ここで ri
min

1，ri
max

1 はそれぞれのベクトルの 1番目の要素

であり，D は次元数である．absmaxは引数のうち絶対値が最

大である値を返す関数である．

3. 3 飲食店ベクトル

飲食店ベクトルは，有するレビューの平均ベクトル 300次元

(レビュー部)と属するカテゴリベクトル 300次元 (カテゴリ部)

の計 600次元で表現する．これを以降 Mean SWEM absmax

と定義する．各飲食店に付随している 62種類のカテゴリをも

とに，各カテゴリに属する飲食店のレビュー部の平均を取った

ものをカテゴリ部のベクトルとする．それぞれ，レビュー部は

レビュー部のノルム，カテゴリ部はカテゴリ部のノルムで割る

ことで正規化する．

3. 4 キーワードとの演算

SWEMで作られた飲食店ベクトルと元となるキーワードベ

クトルは原理的に同じ空間であり，そのため直接の演算が可能

であると考えられる．飲食店とキーワードとの演算は，飲食店

のベクトルからキーワードベクトルを加減算することで実装す

る．こうすることで「ミスタードーナツ + 高い = クリスピー

クリームドーナツ」といった意味的演算を可能とし，より直感

的な検索が可能になることを期待している．

具体的な演算方法としては，飲食店ベクトルと自身のノルム

で正規化したキーワードベクトルで，600次元同士の加減算を

行う．キーワードベクトルは 300次元のため，カテゴリ部を零

ベクトルとして計算する．こうしてできたベクトルに対し，飲

食店ベクトルとの cos類似度を求めることで，指定のキーワー

ドが足し引きされた店舗を検索する．

3. 5 プロトタイプシステムの設計

検索システムとして，図 3のようなものを作成する．行きた

い飲食店が思い浮かばない状況を想定しているので，まずはラ

ンダムに出力された店舗群からユーザに気になる店舗を 1件選

択してもらう．店舗を選択すると加算減算が可能な入力部が出

現する．この時，何か追加したい要素があれば入力部に単語を

入力する．逆に削除したい要素があるときはキーワード群から

選択する．キーワード群は類似単語をみることができ，類似単

語内には対義語と見られるものも存在する．もし対義語と見ら

れるものが類似単語内に存在した場合，対義語と見られるもの

を加算部に入力した状態で，引きたいキーワードを減算部に入

力してもらう．こうしてできた演算後のベクトルにより，検索

結果として類似度上位の店舗が出力される．
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4 実 験

4. 1 実 験 方 法

ベクトル生成の妥当性を評価するため提案手法と比較手法に

対し MAP で精度を評価する．比較手法にはカテゴリベクト

ルの有無，レビューベクトルの平均を店舗ベクトルとして採用

するかどうか，SWEM を絶対値の最大値（absmax），最大値

（max），平均値（meanのそれぞれを採用する計 11手法を用意

した．これらの手法を用いて，著者らが選定した飲食店に対し

加算と減算それぞれ 3クエリずつ行い，それぞれの結果に対し

MAPで評価を行う．具体的には以下の 6種のクエリを用いた．

• かつや ＋ ソース

• ラーメン次郎 ＋ ヘルシー

• 吉野家 ＋ 女性

• ゴディバ - 高い

• 蒙古タンメン - 辛い

• ぎょうざ 松龍軒 - にんにく

またデータセットには飲食店検索サイト「じゃらんグルメ」

から 474,457 件のレビュー，店舗にして 76,703 件を用いてベ

クトルを作成した．

正解データの作成には，提案手法比較手法を用いた加算と減

算それぞれ 3クエリに対し，それぞれ類似度が高い上位 10件

の飲食店の集合を用意する．この際，入力店舗が検索結果に含

まれた場合は削除している．また，データセットの都合上，現

在存在しない店舗についても削除した．そのため，各検索結果

は，10件に満たないものもある．次に，被験者に検索意図を提

示し，それまでの飲食店が適切な結果であるかどうかを判定し

てもらう．判断する上で，じゃらんの各飲食店のURLを付随し

た．被験者はクラウドソーシングサービスである CrowdWorks

を用いて，1クエリにつき 5人ずつ集め判定してもらい，多数

決で正解を決定した．

4. 2 実験結果と考察

各 12 手法を用いて MAP を算出した結果を表 3 に示す．

表 3の列はカテゴリベクトルの有無を表しており，上からから

SWEMの最大値を採用する手法，平均値を採用する手法，絶

表 3 各手法での MAP

カテゴリなし カテゴリあり

SWEM max 0.2680 0.3061

SWEM mean 0.3920 0.7191

SWEM absmax 0.2917 0.5948

Mean SWEM max 0.2515 0.2553

Mean SWEM mean 0.4128 0.7222

Mean SWEM absmax 0.6396 0.9140

表 4 カテゴリありでの検索結果例

正解 店舗 カテゴリ

◯ 横浜中華街 皇朝レストラン 28

◯ 横浜大飯店 28

◯ 中国料理 金紗沙 28

◯ 宇都宮みんみん 駅東口店 28

◯ 餃子の店　山女 28

◯ 第 7 ギョーザの店 28

◯ 餃子の王将 那珂川店 28

対値の最大値を採用する手法の順に並んでおり，4行目からは

店舗ベクトルをレビューベクトルの平均を採用する手法に加え，

SWEMの各手法が先ほどと同じ順に並んでいる．

まずカテゴリ有無の差異について見てみると，カテゴリベ

クトルありの方が概ねMAPが高い結果となっている．実際に

Mean SWEM absmax 法での「ぎょうざ 松龍軒 - にんにく」

の検索結果上位のカテゴリありの場合を表 4に，カテゴリなし

の場合を表 5に示す．表 4をみると，上位 7件全てが元店舗と

同じカテゴリ IDになっていることがわかる．しかし表 5では

ほとんどの店舗のカテゴリがバラバラになっていることがわか

る．この結果からカテゴリベクトルの有効性が確認できる．

次にレビューの平均を店舗ベクトルとして採用した際の差異

を見てみると，こちらも概ねレビューの平均を用いた手法が，

全レビューを一文としそれを店舗のベクトルとしてそのまま採

用する手法よりも上回る結果となった．これはレビューを平均

化せずに店舗ベクトルとして採用したため，ノイズのような単

語が強く効きすぎてしまい適切な検索が得られなかったと考え

られる．

最後に，SWEMの最大値，平均値，絶対値の最大値を採用す

る手法の差異を比較していく．提案手法に比べ最大値を採用し

た SWEM max，平均値を採用した SWEM mean 共に MAP

は低い結果となっている．SWEM maxは負の値を考慮しない

ためベクトル表現の幅が狭くなり，適切に検索意図を反映でき

なかったことが原因だと考えられる．また SWEM meanは平均

化したためベクトルに特徴が反映されづらく，SWEM absmax

の方がより特徴を反映した検索が可能だったと考えられる．

5 ま と め

飲食店検索サイトを利用する際，細かい要求を適切に検索

結果に反映することは難しい．そのため本研究では，既知の

飲食店に対して任意のキーワードを足し引きすることにより，

細かい要求を反映できる飲食店検索を提案した．提案手法の



表 5 カテゴリなしでの検索結果例

正解 店舗 カテゴリ

× 伊予のご馳走　おいでん家 4

× 郷土料理 五志喜 6

◯ 横浜中華街 皇朝レストラン 28

× 伊豫水軍 4

× ほづみ亭 4

× 道後麦酒館 2

Mean SWEM max法では，キーワードベクトルの絶対値の最

大値をとる値をレビューベクトルとして採用し，それらの各レ

ビューの平均を飲食店の分散表現として得た．これによりキー

ワードと飲食店との同一空間での検索を可能にし,キーワード

により詳細な特徴を指定することができる．実験では提案手法

を用いることで，比較手法より適切に検索ができる可能性を確

認した．

今後の課題としては，店舗の特徴キーワードの自動抽出を行

い，選択店舗に対するクエリ生成支援を含むプロトタイプシス

テムを構築し，評価することがあげられる．
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