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あらまし 説明可能な推薦とは、ユーザに対してアイテムを推薦するだけではなく、なぜそのアイテムが推薦された
のかに関する説明も提示する推薦のことである．説明可能な推薦の評価は，推薦の精度と説明の良さで評価される．
推薦の精度は，上位 n件にどの程度適合するアイテムが含まれるかという尺度で定量的に評価される一方で、説明の
良さは定性的に評価する研究が多い．これまでの説明可能な推薦システムの多くは，グラフベースの手法が提案され
ているが，推薦の説明の部分をグラフのパスとして出力して、そのパスが定性的に妥当であることを具体例と共に提
示するにとどまっているという問題点がある．そこで本研究では、説明の良さを定量的に評価することを目的として、
アイテムを推薦する根拠となる文を生成するモデルを提案する．
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1 は じ め に
インターネット上の情報が増え続けている現在，大量のアイ
テムの中からユーザが興味をもつようなアイテムをおすすめす
る推薦システムはますます重要な役割をになっている．推薦シ
ステムは Eコマースや様々なジャンルのアプリケーションで活
用されており，具体的には動画のストリーミングサービスであ
る YouTube1や Netflix2，音楽のストリーミングサービスである
Apple Music3や Spotify4，E コマース上でアイテムを推薦する
Amazon5などで使われている．推薦手法においては，協調フィ
ルタリング [1] [2]や行列因子分解 [3] [4]，深層学習 [5] [6] [7]な
ど，これまでに様々なモデルが提案され，推薦精度が改善され
続けている．また，アイテムを推薦する際に説明をつけること
によって，各ユーザの興味や関心に適合するアイテムをより選
択しやすくなり，推薦したアイテムに対して説得力が増し，そ
の推薦システムに対する信頼性や，ユーザの満足度に繋がるこ
とが報告されている [8] [9]．

2 関 連 研 究
2. 1 説明の仕方
推薦の説明の仕方には，様々なものがある．協調フィルタリ
ングを用いる推薦では，ターゲットとなるユーザと似たような
ユーザが高く評価していることを示す手法 [10] や，ユーザが
高く評価したアイテムと推薦するアイテムが似ていることを示
す手法 [11]がある．コンテンツベースの推薦では，ユーザと関
連している特徴を学習しその特徴をもつアイテムを推薦した上
で，その特徴を示す手法 [12]がある．また，Eコマースでのレ

1：https://www.youtube.com/

2：https://www.netflix.com/

3：https://www.apple.com/apple-music/

4：https://www.spotify.com/

5：https://www.amazon.co.jp/

ビューや SNS での投稿などユーザが生成した情報を用いて推
薦する場合，ユーザのレビューにトピックモデル [13]を適用し
たものをアイテムの推薦理由として用いる手法 [14]や説明文を
生成する手法 [15] [16]がある．

2. 2 グラフベースの手法
Wangら [17]は，埋め込みを用いた手法の強みである一般化

と木構造を用いたモデルの強みである説明可能性を掛け合わせ
た手法を提案した．

2. 3 文生成の手法
テンプレートを用いた文生成の手法があり，これはあらかじ

め説明文のテンプレートを用意しておきユーザごとに推薦理由
となる特徴の部分だけを入れ替える手法である．Zhangら [16]

は特徴をテンプレートに当てはめ，Wangら [18]は特徴と意見
をテンプレートに当てはめて推薦理由の文章を生成した．
自然言語処理の技術をもとに，テンプレートを用いず直接文を

生成する手法もある．Costaら [19]は，long-short term memory

(LSTM) [20]を用いて説明文を生成した．
Liら [21]は，E-コマースサイトなどのウェブサービスでの星

評価とともに Tipsを生成する研究を行った．Yelpなどのウェ
ブサービスでは，ユーザがアイテム（Yelpの場合はお店）を評
価する方法に新しい Tipsという手段が設けられている．これ
まではユーザがアイテムを評価する際は 1～5の数字で星評価
するかレビュー文を書くかの選択肢があった．そこに新しく，
Tipsを書くという手段ができた．Tipsとは，レビューよりも
少ない言葉で簡潔にユーザの体験や感じたことを表すものであ
る．Tipsによってユーザはアイテムに関してすぐに判断をつけ
ることができる．

Liら [22]は，説明文生成フレームワークである Neural Tem-

plateによって，安定して推薦の理由を生成する研究を行った．
これによってテンプレート文を用いた手法よりも表現の幅が広
がり，文章のスタイルがないまま文を生成する手法と比較して，



説明の質を安定して向上させることが可能になった．

3 モ デ ル
3. 1 モデルの全体像
本研究の目標は，協調フィルタリングと同様にユーザのアイ
テムに対するレビューの評価値と特徴を予測し，それに基づい
てアイテムを推薦することと，予測した特徴を用いて推薦の説
明として文章を生成することである．評価値と特徴の予測はモ
デルの左側のコンポーネントで行い，説明文の生成はモデルの
右側のコンポーネントで行う．

3. 2 レビュー評価値の予測
左側の部分のコンポーネントの目標は，ユーザの潜在因子 u

とアイテムの潜在因子 vを得ることである．レビュー評価値を
予測するために，ここでは多層パーセプトロンをモデルとして
用いる．

U ∈ Rku×m をユーザの潜在因子，V ∈ Rkv×n をアイテムの潜在
因子とする．ただし，ku をユーザの潜在因子の次元，kv をアイ
テムの潜在因子の次元，mはユーザ数，nはアイテム数とする．
また，Wr

uh ∈ Rd×ku とWr
vh ∈ Rd×kv をそれぞれ重みとし，br

h ∈ Rd

をバイアスとする．dは hr の次元とする．このとき，最初の潜
在因子から隠れ層への写像は以下のようにできる．

hr = σ(Wr
uhu +Wr

vhv + br
h) (1)

ただし，活性化関数 σ(·)は、(2)式で定義されるシグモイド
関数とする．

σ(x) =
1

1 + e−x (2)

さらに層を追加することでより良い精度が期待され，以下の
ように隠れ層を追加する．l番目の隠れ層の重みをWr

hhl
∈ Rd×d

とすると，以下のようにできる．

hr
l = σ(Wr

hhl
hr

l−1 + br
hl

) (3)

隠れ層の数を Lとすると，hr
L は最後の層の出力であり，この

出力を評価値 r̂ に変換する．Wr
hr ∈ Rd と br ∈ Rを用いて，以

下のようにできる．

r̂ =Wr
hrh

r
L + br (4)

レビュー評価値の予測を回帰問題として定義し，最適なユー
ザの潜在因子 U とアイテムの潜在因子 V とパラーメータΘを
求めるべく，以下のように損失関数を定義する．

Lr =
1

2|X|
∑

u∈U,i∈I
(r̂u,i − ru,i)2 (5)

ただし，Xは学習データセット，ru,i はユーザ uがアイテム i

を評価したときの正解データとする．
推薦の際は，同じユーザに対して評価値の予測が高いアイテ
ムから順に推薦する．

3. 3 特徴の予測
図の左側のコンポーネントのもう一つの目標として，右側の

説明文を生成するコンポーネントで用いる特徴をユーザの潜在
因子 uとアイテムの潜在因子 vから予測することがある．説明
文で言及して欲しい特徴を予測するモデルとして，ここでは多
層パーセプトロンをモデルとして用いる．
ユーザ uとアイテム iに対応する特徴を fu,iとする．U ∈ Rku×m

をユーザの潜在因子，V ∈ Rkv×n をアイテムの潜在因子とする．
ただし，ku をユーザの潜在因子の次元，kv をアイテムの潜
在因子の次元，m はユーザ数，n はアイテム数とする．また，
W f

uh ∈ Rd×ku とW f
vh ∈ Rd×kv をそれぞれ重みとし，b f

h ∈ Rd をバ
イアスとする．dは h f の次元とする．このとき，最初の潜在因
子から隠れ層への写像は以下のようにできる．

h f = σ(W f
uhu +W f

vhv + b f
h ) (6)

ただし，活性化関数 σ(·)は、(2)式で定義されるシグモイド
関数とする．
さらに非線形変換のための層を追加し，h f

L を隠れ層の出力と
する．h f

L を次元 |V|のベクトル f̂ にマップする層も追加でき，
以下のようにできる．

f̂ = so f tmax(W f
h f h

f
L + b f ) (7)

ただし，so f tmax(·) はソフトマックス関数で，W f
h f ∈ R|V|×d

は重み，b f ∈ R|V| はバイアスである．
f̂ の中で値が一番大きい単語が特徴として選ばれる．すなわ

ち，予測される特徴 f ∗ は以下のように定義される．

f ∗ = arg max
wi∈V

f̂ (wi) (8)

モデルを学習するために，損失関数を cross entropy loss を
用いて以下のように定義する．

L f =
1
|X|

∑
u∈U,i∈I

−log ˆfu,i
(wu,i) (9)

3. 4 説明文の生成
近年，Long Short-Term Memory (LSTM) [20]や Gated Recur-

rent Unit (GRU) [23]のようなゲート付きニューラルネットワー
クは，テキストの生成タスクで良い結果を出している．また，
テキストを生成する際に，最初の隠れ状態の他に特徴を入力
として与える GRU を発展させた Gated Fusion Recurrent Unit

(GFRU) [22] が提案されている．これによって生成する文章を
これまで以上にコントロールすることができる．今回はこの
GFRUを用いて説明文を生成する．
説明文を生成する際，図の左側のコンポーネントで出力され

たアイテムの評価値の予測を sentiment として用いる．具体的
には，[1,5]である評価値 r̂u,i に対して，3未満だった場は-1，3

以上だった場合は+1へと写像する．これによって su,i ∈ Rd を
得る．
多層パーセプトロンを用いて，ユーザの潜在因子 uとアイテ
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ムの潜在因子 vと sentimentを最初の隠れ層へと (10)式を用い
てエンコードする．

hs
0 = tanh(Ws[u, v, su,i] + bs) (10)

ただし，[·]はベクトルの結合で，Ws ∈ R|V|×3dは重み，bs ∈ R|V|

はバイアス，tanh(·)は hyperbolic tangent関数である．
エンコードされた hs

0はデコーダーの最初の隠れ状態として使
われる．各ステップでの隠れ状態は再帰的に計算される．GFRU

では，t ステップ目の隠れ状態は，t − 1ステップ目の隠れ状態
と，t − 1ステップ目の出力である単語の分散表現と，各ステッ
プに入力される特徴の分散表現によって算出される．

hs
t = g(xt−1,hs

t−1, x f ) (11)

g(·)はデコーダーであり，ここでは GFRUである．
デコードの際，以下の式にしたがって再帰的に単語が選ば

れる．

p(xt |x<t,hs
0) = so f tmaxxt (W

shs
t + bs) (12)

ただし，so f tmax(·)はソフトマックス関数で，Ws ∈ Rd×|V| は
重み，bs ∈ R|V| はバイアスである．x<t はステップ t以前に生成
された単語群で，xt はステップ tで生成される単語である．各
ステップごとに p(xt |x<t,hs

0)が一番大きい単語 xt が選ばれる．
説明文生成の学習の際，損失関数は先行研究に従い

cross entropy loss を用いる．すなわち以下のように定義さ
れる．

Ls =
1
|X|

∑
u∈U,i∈I

1
|S u,i|

|S u,i |∑
t=1

−logp(xt) (13)

ただし，S u,i はユーザ uとアイテム iに関する説明の正解デー
タで，|S u,i| はその文章の長さ，p(xt) はモデルが予測した単語
xt の確率である．

3. 5 GFRU

GFRU（Gated Fusion Recurrent Unit）[22]は，これまでのデー
コーダーの生成する説明が不安定になってしまうという欠点を
補うために提案されたものである．生成する文章中で言及して
欲しい単語を特徴として入力し，文章をデコードする際に用い
るというものである．

GFRUは 3つのコンポーネントからなり，2つの GRUと 1つ
の GFU [24]からなる．説明文を扱う GRUと特徴を扱う GRU

とそれらの出力を統合する GFU である．説明文を扱う GRU

は一つ前のステップで出力された単語を入力とし，特徴を扱う
GRUは与えられた特徴を毎回のステップでの入力とする．
ステップ t を考える．GFRUの一つ前のステップの隠れ状態

を ht−1 ∈ Rnとして，一つ前のステップの単語の出力を xt−1 ∈ Rd

とする．ステップ t において，説明文を扱う GRUの出力であ
る hGRU−s

t = gGRU−s (xt−1,ht−1)は，以下のように計算される．


zGRU−s

t = σ
(
WGRU−s [xt−1,ht−1] + bGRU−s

z

)
rGRU−s

t = σ
(
WGRU−s

r [xt−1,ht−1] + bGRU−s
r

)
hGRU−s

t = tanh
(
WGRU−s

h

[
xt−1, rGRU−s

t ⊙ ht−1

]
+ bGRU−s

h

)
hGRU−s

t = zGRU−s
t ⊙ ht−1 +

(
1 − zGRU−s

t

)
⊙ h̃GRU−s

t

(14)



ただし，WGRU−s
x ∈ Rn×(d+n) と bGRU−s

x ∈ Rn はモデルのパラ
メーターであり，rGRU−s

t と zGRU−s
t はそれぞれ過去の隠れ状態を

どれほど無視するかとどれほど保持するかを決定するものであ
る．同じようにして，一つ前のステップの GFRU の隠れ状態
ht−1 ∈ Rn と，与えられた特徴の単語 x f ∈ Rd を用いて，特徴を
扱う GRUの出力 hGRU− f

t = gGRU− f
(
x f ,ht−1

)
は計算される．

次に，GFUを用いて hGRU−s
t と hGRU− f

t をステップ tの GFRU

の出力である ht に統合する.


ĥGRU−s

t = tanh
(
WGRU−shGRU−s

t

)
ĥGRU− f

t = tanh
(
WGRU− f hGRU− f

t

)
k = σ

(
wkĥGRU−s

t , ĥGRU− f
t

])
ht = (1 − k) ⊙ hGRU−s

t + k ⊙ hGRU− f
t

(15)

ただし，WGRU−s ∈ Rn×n,WGRU− f ∈ Rn×n と wk ∈ R2n はモデル
のパラメーターである．

4 実験の方針
4. 1 データセット
実験のデータセットには異なるドメインのサービスのデータ

を用いる．具体的には，旅行に関する口コミや価格を比較でき
るウェブサイトである TripAdvisorのデータセットと，レスト
ランや飲食店の口コミ情報サイトである Yelpのデータセット，
さらに，ECサイトである Amazonのデータセットを用いる．

4. 2 評 価 指 標
評価値の予測の評価指標として，Root Mean Square Error

(RMSE) と Mean Absolute Error (MAE) を用いる．これら二つ
の評価指標は推薦システムの評価予測のタスクに広く用いられ
ているものである．ユーザ uとアイテム iに対する評価値の予
測を r̂u,i とし，正解の評価値を ru,i とし，データ数を N とする
と，RMS E は以下のように計算される．

RMS E =

√
1
N

∑
u,i

(
ru,i − r̂u,i

)2 (16)

また，同様にして MAE は以下のように計算される．

MAE =
1
N

∑
u,i

∣∣∣ru,i − r̂u,i

∣∣∣ (17)

アイテム推薦の精度の指標として，Normalized Discounted

Cumulative Gain (NDCG) [25]と Hit Ratio (HR)を用いる．
生成した説明文を評価する指標として，自然言語処理の要約
のタスク評価で用いられる ROUGE [26]と翻訳のタスク評価で
用いられる BLUE [27]を使用する．

5 お わ り に
本研究では，説明可能な推薦の説明文の良さを定量的に評価
することを目的として，アイテムを推薦する根拠となる文の正
解を用意し，文生成を行い，主に要約の分野で使われる指標を
用いることによって定量的に評価する手法を提案した．具体的

な実験は，今後行う予定である．
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