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あらまし 書籍を購入する際に参考にするものとして，書籍レビューサイトが挙げられる．ユーザは書籍のレビュー
を読むことで本の内容や評価を知ることができる．その際，ユーザが自身の趣味・嗜好や注目している観点と合致す
るようなレビューを見つけることができれば，その書籍をさらに読みたくなるようユーザを動機づけることができる．
本研究では，ユーザに推薦された書籍に対して，ユーザの興味や関心を惹きつけるようなフレーズをレビューから抽
出する手法を提案する．具体的には，書籍レビューサイトにおいてユーザが「いいね」を押したレビューを教師デー
タとして，どのユーザが対象レビューに「いいね」を押すのかを予測する機械学習モデルを構築する．そして，機械
学習モデルを解釈する代表的なアルゴリズムの一つである LIMEを用いて，対象ユーザが注目すると予想される単語
を含むレビュー文を抽出し，ユーザに「刺さる」推薦フレーズとして提示する．
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1 は じ め に
近年，書籍の評価や感想を投稿する場として，インターネッ
ト上での書籍レビューサイトが広く利用されている．例として
「読書メーター」1，「ブクログ」2，「本が好き！」3などが挙げら
れる．また，オンラインショッピング等で使用する eコマース
サイトにおいても書籍のレビューを投稿・閲覧することが可能
となっている．ユーザは書籍を購入する際に，それらのサイト
に投稿されたレビューを参考にすることができ，レビューを閲
覧することで書籍の内容や評価，また読者の感想などの情報を
得ることができる．その際，ユーザが自身の趣味・嗜好や注目
している観点と合致するようなレビューを見つけることができ
れば，ユーザはその書籍に対してより強い関心を抱くことがで
きる．
また，書籍レビューサイトでは，ユーザは気に入ったレビュー
に対して「いいね」を押すことができるものが多い．ユーザは，
自身が書籍を読んだ際に感じたことと似た内容がレビューに書
かれている場合や，自身の考えとは異なる新たな観点でのレ
ビューに面白さを感じた場合などに「いいね」を押すことが多
い.「いいね」を押すことで，自身の考えがそのレビューの内容
と近いものであり，そのレビューを肯定的に受け止めていると
いう意志を示すことができる．そのためユーザが「いいね」を
押したレビューを分析することで，ユーザの考えや書籍の好み
の傾向などを把握できる．これに関連して，Kosinskiら [1]は
Facebook を対象とした研究を行い，ユーザの「いいね」の傾

1：https://bookmeter.com/

2：https://booklog.jp/

3：https://www.honzuki.jp/

向からユーザの属性が推測可能であることを示した．
さらに近年，機械学習を用いた書籍に限らない様々なアイテ

ムの推薦が広く利用されており，多数のアイテムの中からユー
ザの好みに合うアイテムを見つけるために必要不可欠な存在と
なっている．推薦技術の向上によって，ユーザに適した推薦が
なされるようになった一方で，アイテムがユーザに推薦された
際に「なぜそのアイテムが推薦されたのか」といった推薦理由
の説明が適切に提示されていないという問題が存在する．その
ため，たとえ推薦システムが良い推薦を行えていたとしても，
その推薦理由を知ることができなければ，ユーザはそのアイテ
ムの推薦結果を受け入れることができない可能性がある．ゆえ
に，ユーザが推薦に納得するために，機械学習モデルの説明可
能性を向上させることは重要な課題となっている [2]．現在，「説
明可能な AI」と呼ばれる，AIモデルの振る舞いを人間が理解
できるように解釈する様々なアルゴリズムが開発されており，
それらを用いて推薦結果に対する理由づけを行う研究が進めら
れている [3]．
本稿では，ユーザの未知の書籍に対する興味を惹きつけ，ユー

ザが書籍の推薦理由について納得感を得られるようにするため
に，推薦フレーズとなる文をレビュー中から抽出し，書籍と同
時に提示する手法を提案する．推薦フレーズをユーザの趣味・
嗜好や注目している観点に基づいて抽出することで，ユーザに
「刺さる」ようなフレーズとなり，推薦された書籍に対する読
書意欲を湧かせることを目指す．また，ユーザに推薦した書籍
の推薦理由としてユーザの趣味・嗜好に合った推薦フレーズを
提示することができれば，その推薦の説得力が向上しユーザが
その推薦を受け入れる可能性も高まると考えられる．
本研究の提案手法の全体像を図 1 に示す．ユーザに「刺さ

る」フレーズを抽出するために，本手法では，対象レビューに



図 1 提案手法の全体図

「いいね」を押すのはどのユーザであるかを機械学習モデルを
用いて予測し，ユーザの趣味・嗜好や注目している観点をモデ
ルに学習させる．そして，説明可能な AIの技術の一つである
LIMEを用いて機械学習モデルを解釈し，レビュー中のどの単
語が「いいね」予測の結果に影響をもたらしたのかを予測する．
最後に予測された単語を含むレビュー文をレビューから抽出す
ることで，それをユーザに「刺さる」推薦フレーズとして提示
する．
本稿の構成は以下の通りである．第 2章で関連研究について
述べる．第 3章で関連手法である説明可能な AIについて述べ
る．第 4章で提案手法について述べる．第 5章で評価実験の結
果及び考察を述べる．最後に第 6章でまとめと今後の課題につ
いて述べる．

2 関 連 研 究
近年，アイテム推薦の手法が多く提案されており，またユー
ザがより推薦に納得できるようなシステムについての研究が増
加している．

2. 1 ユーザレビューを用いた推薦に関する研究
本節では，ユーザレビューを利用したアイテム推薦に関する
研究について説明する．
櫛見ら [4]は，ユーザの好みの映画のレビューを分析し，その
映画のレビューに含まれる要素を映画の特徴ベクトルとして算
出することで，同じ要素を多く含んでいる類似映画の推薦手法
を提案している．レビューを用いることで，ユーザの映画ジャ
ンルの好みを推定し，ユーザの嗜好に合わせた映画の推薦を可
能にしている．
宮本ら [5]は，単純な協調フィルタリングによる書籍推薦では
なく，ユーザが書籍に対して抱いた印象を考慮した推薦を行う
ために，レビュー中から印象を表す語を抽出しレビュー間の類
似度を得た後，共通レビュアーの投稿したレビュー間でのみ類
似性を図ることで，同一の観点に基づく類似書籍を推薦する手
法を提案している．しかし，宮本らの手法では，書籍間の類似
度がレビューを書いたユーザごとに異なってしまい，同一ユー
ザがレビューを作成した書籍どうしでなければ類似度は計算す
ることができないという問題点が存在する．本研究では，書籍
間の類似度に囚われず，より柔軟にユーザ特徴を得るために，
機械学習モデルを用いた学習を行うことでユーザが書籍に対し

抱いた印象を考慮する．

2. 2 推薦理由の提示に関する研究
本節では，アイテムを推薦した際の理由の提示，また機械学

習モデルの説明可能性に関する研究について説明する．
折原ら [6]は，近年の情報推薦システムは受動的であり自己

決定感が少ないことに注目した推薦手法を提案している．この
手法では付与された推薦理由の精度が高いとは言えないが，推
薦理由が付与されている場合の方が推薦システムに対しての満
足度が上昇する傾向があることを示している．
小野川ら [7]は，機械学習の解釈手法である LIME及び SP-

LIMEを用いて，商品・サービスのレビューから競合商品・サー
ビスと比較された特徴を抽出する手法を提案している．しかし
この手法には，3つ以上の商品・サービスについてそれぞれの
特徴を抽出できないという問題点がある．
森澤ら [8]は，推薦理由の説明文を自動生成するために，Fac-

torization Machines を用いたユーザ属性に基づく推薦を行っ
た後，LIMEの推薦モデルへの適用による特徴量の抽出によっ
て推薦理由文の生成を行う手法を提案している．しかし，こ
の手法ではユーザに提示する推薦理由として性別や年齢といっ
たユーザ属性を用いており，ユーザ属性が同一のユーザの嗜好
が同一になることを仮定している．それに対して本研究では，
ユーザ属性を利用せず，ユーザが行った「いいね」に基づいて
ユーザに適した推薦理由の提示を行う．これにより，ユーザが
より推薦結果に納得でき，ユーザに「刺さる」推薦理由の提示
が可能になると考える．

2. 3 キャッチコピー生成に関する研究
本節では，アイテムを推薦する際のキャッチコピーの自動生

成に関する研究について説明する．キャッチコピーは単にユー
ザの購買意欲を煽るだけのものではなく，パーソナライズされ
た推薦理由の説明を含めることでより有効な推薦につなげるこ
とも可能になる．
山根ら [9] は，キャッチコピーの特徴の分析を行い，SNS 上

におけるユーザの嗜好を反映させたキャッチコピーの自動生成
手法を提案している．福田 [10]は，Autoencoderを用いて，ラ
ンダムな文生成ではなく広告対象商品のキーワードによって条
件づけられた広告文の生成を行う手法を提案している．
一方で，本研究ではユーザの注目単語を抽出する手法を提案

している．そのため，仮に条件キーワードとして本研究の提案
手法によって抽出された単語を入力できれば，広告文としての
機能を持ちつつユーザの納得感を得られるような文生成への応
用も考えられる．

3 説明可能なAI

3. 1 説明可能なAIの概要
近年，機械学習技術の発達により，日常生活の様々な場面で

AI が積極的に活用されるようになった．それに伴い機械学習
モデルは巨大化，複雑化している．その結果，様々な予測問題
で精度の向上が図られたものの，機械学習モデルがなぜそのよ



うな予測結果を出力したのかについて，その理由を人間が理解
することが困難になった．この問題を解決するために，機械学
習モデルに対して「説明」を行うためのアルゴリズムを用いた
システムである「説明可能な AI（XAI: Explainable AI）」の
研究が，アメリカの DARPA4をはじめとした様々な組織で取
り組まれている．
こうした背景のもと，「なぜこのアイテムが推薦されたのか」
という推薦の理由を示すことを目的とした説明可能な推薦シス
テムに関する研究も活発に行われている [3]．本研究では数多く
ある説明可能な AIの技術のうち，様々な機械学習モデルに適
用可能であり，代表的な手法の一つである LIMEを用いて機械
学習モデルの説明を試みる．

3. 2 LIME

LIME（Local Interpretable Model-agnostic Explanation）
は Ribeiroら [11]によって提案された機械学習の解釈手法であ
る．この手法では，任意の説明対象データに対する機械学習モ
デルの予測結果に関して，予測に寄与した特徴を抽出すること
ができる．また LIMEは説明可能な AIの技術の中でも，説明
対象の AIのモデルの種類に制約がないという利点もある．本
研究では LIMEを用いることで機械学習モデルの解釈を行う．
以下，LIMEのアルゴリズムについて説明する．
説明対象モデル f : Rd → R と入力ベクトル x ∈ Rd を考え
る．このとき，解釈可能なモデル群 Gから局所的な近似モデル
g を利用して，入力ベクトル x に対する説明 ξ(x) を得る．こ
の関係を式で表すと以下のようになる．

ξ(x) = argmin
g∈G

(L(f, g, πx) + Ω(g)) (1)

L(f, g, πx) =
∑

z,z′∈Z

πx(z)(f(z)− g(z′))2 (2)

ここで Lは f と近似モデル g の乖離度を測る指標（損失関
数），Ω は説明に使用する近似モデル g の複雑度である．ま
ず，予測対象データ xの周辺に近傍データ z′ ∈ Z を生成する．
z ∈ Rd は f(z) を得るために z′ から変換したものである．ま
た，πx(z) は生成したデータ z と説明対象データ x の距離を
表す関数であり，f(z)と g(z′)との誤差に重み付けを行うもの
である．損失関数 L(f, g, πx)と Ω(g)の和を最小化することに
よって，最終的に局所的な線形回帰モデル g を説明結果 ξ(x)

として出力することができる．

4 提 案 手 法
本論文で提案する，機械学習モデルと LIMEを用いた推薦フ

レーズの抽出手法について説明する．

4. 1 使用するデータ
本研究では，ユーザが「いいね」を押したレビューをデータ

セットとして用いる．関連研究としてユーザの属性（性別，年
齢等）によってアイテムの推薦及び推薦理由の提示を行った

4：https://www.darpa.mil/program/explainable-artificial-intelligence

例 [8] もあるが，よりユーザに「刺さる」推薦フレーズを提示
するためには，年齢や性別のような客観的なユーザ属性だけで
なく，具体的な書籍の内容や読者の感想を取り入れることが重
要である．そのため，ユーザの趣味・嗜好や注目している観点
を直接的に予測するために，「いいね」を押したレビューを教師
データとした機械学習を利用する．

4. 2 機械学習によるレビューの「いいね」予測
本手法では，ユーザが未知の書籍のレビュー文を入力として，

対象とするユーザ集合の中のどのユーザが「いいね」を押す確
率が高いのかを機械学習モデルを用いて予測する．図 2は機械
学習モデルによる「いいね」予測の概念図である．機械学習を
行う際の教師データは次のように定義する．
まず，レビューの集合R = {r1, r2, ..., r|R|}，センテンスの集

合 S = {s1, s2, ..., s|S|}，ユーザの集合 U = {u1, u2, ..., u|U|}
を考える．ここでのセンテンスとは，レビューを一文ずつに分
割したもの（レビュー文）を指す．このとき，ユーザ uが「いい
ね」を押したレビューの集合を like(u) ⊆ Rと表し，レビュー r

に含まれるセンテンスの集合を sen(r) ⊆ S と表すものとする．
いま，センテンスが与えられたときに，そのセンテンスに対

して「いいね」を押すユーザを予測するという問題を考える．
これは，そのセンテンスを含むレビューに対して「いいね」を
押したユーザを正解ラベルとし，機械学習モデルを学習させる
ことで実現できる．センテンス sが与えられたときに，そのレ
ビューに対して「いいね」を押したのがユーザ uである確率は，
以下の式 (3)で示す条件付き確率として表現できる．

Plike(u|s) (3)

ここで，任意の sに対して∑
u∈U

Plike(u|s) = 1 (4)

が成り立つものとする．
いま，入力 xに対する正解ラベルが yであるとき，教師デー

タを (x, y)と表すものとする．本手法では入力となるセンテン
ス sに対する正解ラベルは，以下の条件を満足するユーザ uで
ある．

(s ∈ sen(r)) ∧ (r ∈ like(u)) (5)

したがって，教師データ集合 T は式 (6)ように定義できる．

T = {(s, u)|(s ∈ S) ∧ (u ∈ U) ∧ (r ∈ R)

∧ (s ∈ sen(r)) ∧ (r ∈ like(u))}
(6)

以上のように定義された教師データを用いて機械学習によ
る「いいね」予測を行う．本研究では，比較のために LSTM，
CNN，BERTの 3つの機械学習モデルを用いて学習を行い，そ
れらの精度を検証する．以下，各モデルについて説明する．
LSTM(Long Short Term Memory) は，Hochreiter ら [12]

によって提案された機械学習モデルである．本研究で「いいね」
予測を行う LSTM モデルは次のような構造である．単語ごと
に分割されたレビュー文を入力とし，それを分散表現に変換し



図 2 機械学習による「いいね」予測の概念図．赤字は「いいね」を押
す確率が最も高いと予測されたユーザ

たものを LSTM に入力する．その後，全結合層にソフトマッ
クス関数を組み合わせることで，入力したレビュー文に対して
どのユーザが「いいね」を押すかの確率を出力する．
CNN(Convolutional Neural Network) は，主に画像分野の
機械学習に用いられることが多いモデルである．自然言語分野
においても，Kim [13] をはじめとした研究で利用されており，
一定の性能を示している．本研究ではKimの研究を参考に，「い
いね」予測を行う CNNモデルを構築する．まず，単語ごとに
分割された文を入力し，それを分散表現に変換する．すなわち
入力した文は，（文の系列長 ×分散処理の次元数）の大きさの
ベクトルで表されることになる．そのベクトル表現に対して，
一次元の畳み込み層とプーリング層を適用することで文章の特
徴を得る．その後，全結合層にソフトマックス関数を適用する
ことで，入力したレビュー文に対してどのユーザが「いいね」
を押すかの確率を出力する．
BERT(Bidirectional Encoder Representations from Trans-

formers)は，Devlinら [14]によって提案された機械学習モデル
である．BERTによる多クラス分類問題では，最終層の Trans-

former Encoder の [CLS]トークンの出力を，全結合層へ入力
することでクラスラベルを求めることができる．本研究で「い
いね」予測を行う BERTモデルは，図 3のような構造である．
単語ごとに分割された文を BERT モデルに入力し，シーケン
スの先頭に付与した [CLS]の出力を得る．この [CLS]トークン
の最終的な隠れ層は入力文全体の情報をエンコードしているた
め，それに全結合層とソフトマックス関数を適用することで，
入力したレビュー文に対してどのユーザが「いいね」を押すか
の確率を出力できる．
上記の LSTM，CNN，BERTの 3モデルを用いて精度の比
較を行い，最も精度の高かったモデルに対して次節の LIMEの
適用を行う．LSTM，CNN の入力時の単語の Embedding に
は fastText [15] を用いる．また BERTモデルについては，事
前学習済み BERTモデルを fine-tuningすることで学習・予測
を行う．事前学習済み BERT モデルには，東北大学乾研究室
による日本語Wikipedia 学習済みモデル [16] を用いる．教師
データを用いてモデルを学習させた後，ユーザが未知の書籍の
レビューのレビュー文をモデルに入力し，「いいね」を押すユー
ザの確率を求める．

図 3 BERT による「いいね」予測モデル

4. 3 LIMEによるユーザ注目単語及び推薦フレーズ抽出
4. 2節の「いいね」予測において，任意のレビュー文に対し

て最も「いいね」を押す確率が高いユーザを対象に，LIMEを
用いて予測結果に影響を与えたと考えられる単語をレビュー文
から抽出する．
本手法では，対象とするユーザに対して，推薦する書籍があ

らかじめ決まっているときに，その書籍に関するレビュー文の
中からユーザに「刺さる」フレーズを抽出することを目的とす
る．そこで，対象とする書籍のレビューのレビュー文に対して，
そのレビュー文に「いいね」を押す確率が最も高いユーザを予
測する．そして，その予測結果に対して LIMEを適用すること
で，「いいね」ユーザ予測をする際の各単語の影響度合いを計算
する．図 4に「いいね」ユーザ予測の結果に影響を与えたとさ
れる単語を色付けし，その影響度合いを可視化した例を示す．
いま，書籍 b を対象に，ユーザ u に対する単語の影響度合

いを予測することを考える．書籍 b に関するレビュー集合を
rev(b) ⊆ R とする．このとき，対象となるレビュー文集合
Sen(b) ⊆ S を以下のように定義する．

Sen(b) = {s|(s ∈ sen(r)) ∧ (r ∈ rev(b))} (7)

また，レビュー文 sに「いいね」を押すユーザuを予測するモデ
ルに LIMEを適用して得られる単語 wの重みを LIME (w, s, u)

と表記する．このとき，その単語を含むレビュー文 s に「い
いね」を押すユーザが uであると予測された確率 Plike(u|s)と
の積を求めることで，レビュー文 s における単語 w に関する
ユーザ uの単語注目度 significance(u,w, s)を以下のように定
義する．

significance(u,w, s) = LIME (w, s, u)Plike(u|s) (8)

図 4 を例にすると，ユーザ 1 の「犯罪」の単語注目度は，
LIMEのスコア 0.11と該当レビューに「いいね」を押したユー
ザが 1である確率 0.47の積，0.0517となる．このようにして，
ある 1冊の書籍の全レビュー文集合 Sen(b)に対して LIMEを
適用して，対象ユーザに関するユーザ単語注目度を算出する．
次に，レビュー文 s に含まれる単語 w の集合を W (s) =

{w1, w2, ..., w|W |} とする．このときユーザ u のレビュー文 s



図 4 LIME の実行例．上から入力したレビュー文，「いいね」予測の
確率（左下），LIME のスコア（右下）

のスコア Ssen(u, s)を，その文に含まれる単語の単語注目度の
最大値として以下のように定義する．

Ssen(u, s) = max
w∈W (s)

significance(u,w, s) (9)

現在対象としている書籍のレビュー文の Ssen を全て算出し，
Ssen の最も高かった上位 N 件のレビュー文を推薦フレーズと
して定義する．
例えば図 5のように，「いいね」を押すのがユーザ uであると
予測された複数のレビュー文があったとき，それらのレビュー
文の単語全てに対して単語注目度を算出することができる．そ
の後，単語注目度の高かった上位 3件の単語，「ビジネス」，「数
学」，「感動」を含んでいるレビュー文を，ユーザに提示する推
薦フレーズとして抽出する．

図 5 単語注目度に基づく推薦フレーズ抽出の流れ（N = 3 のとき）

5 評 価 実 験
5. 1 機械学習を用いた「いいね」予測実験
本節では機械学習を用いたレビューの「いいね」予測の結果

を述べる．データセットとして，書籍レビューサイトの「ブク
ログ」に投稿されたレビューを使用した．対象とするユーザ数
は 5人，各ユーザが「いいね」を押したレビューの合計は 757

件であった．また「いいね」を押したレビューを文ごとに分割
することで，学習データ数を 4457件とした．学習用データの
うち 80％を訓練用データ，10％を検証用データ，10％をテス
トデータに分割した．入力するトークンの最大長は 256とした.

レビュー文を機械学習モデルに入力するために前処理を行っ
た．レビュー文の分かち書きには MeCab [17] を Pythonから
使用する際のラッパーライブラリである fugashiを用いた．こ
の際，辞書として ipadicを用いた．レビュー中の URLの記述
は削除し，英語・記号については全て半角文字に統一した．ま
た数字については全て 0に変換し，数字による影響が出ないよ
うにした．
次に，それぞれのレビュー文を入力として，対象ユーザ 5人

それぞれがレビュー文に「いいね」を押したユーザである確率
を出力する学習・予測を行った．機械学習モデルのパラメータ
として，LSTMと CNNの単語の分散表現は 300次元，バッチ
サイズは 128とし，CNNのフィルタ数は 250，カーネルサイ
ズは 3，1 次元畳み込み層の活性化関数には relu を使用した．
「いいね」予測を行う際には，各モデルで検証データの損失が
最も低かった際のモデルを用いた．
各モデルの結果は表 1の通りである．LSTMでは 4エポック

学習し，45.44％の accuracyを得た．CNNでは 7エポック学
習し，49.48％の accuracyを得た．BERTでは 3エポック学習
し，51.46％の accuracyを得た．この実験では BERTモデル
の精度が最も高かったため，次節の LIME の適用では BERT

モデルを対象とした．

表 1 機械学習モデルごとの accuracy

Model accuracy

LSTM 0.4544

CNN 0.4948

BERT 0.5146

5. 2 LIMEによる推薦フレーズ抽出の評価実験
5. 2. 1 実 験 方 法
LIMEによって抽出された単語を含む文を推薦フレーズとし

てユーザに提示し，その有効性を確かめるための実験を行った．
被験者の人数は 5. 1節にて使用したデータを持つ 5人のユーザ
に参加してもらった．被験者にとって未知の書籍 10冊を推薦
書籍としてあらかじめ定め，それぞれの書籍に対して提案手法
による推薦フレーズの抽出を行った．被験者に提示する推薦フ
レーズの数は，各書籍で単語注目度が高かった上位 3件，計 30

フレーズとした．被験者には推薦フレーズの他に，書籍のタイ



トル，著者，表紙の画像も同時に提示した．また，比較手法と
して次節の手法で抽出された推薦フレーズも被験者に提示した．
5. 2. 2 比 較 手 法
提案手法の有効性を確かめるために RP-others，RP-tfidfの

2つの比較手法を用いた．
RP-othersでは，提案手法によって抽出された推薦フレーズ
が，対象となるユーザごとにパーソナライズされているのかを
評価することを目的とする．注目している対象ユーザ以外の 4

人のユーザに対して提示された推薦フレーズのうち，1冊につ
き 3フレーズ，計 30フレーズをランダムに抽出して対象ユー
ザに提示した．提案手法と同様に，提示された推薦フレーズを
評価してもらった．
RP-tfidfでは，tfidf値を利用してレビュー文のスコア付けを
行った．tfidf法とは文書に含まれる単語の重要度を評価する手
法の一つであり，tf値（Term Frequency, 単語の出現頻度）と
idf 値（Inverse Document Frequency, 単語の逆文書頻度）を
掛け合わせることで求められる．4. 2節の手法によって，入力
した全てのレビュー文を「いいね」を押す確率が最も高いユー
ザごとに分類した後，そのユーザごとに分類されたレビュー文
の集合を 1つの文書とみなすことで，単語の tfidf値を算出し
た．その後，レビュー文ごとに単語の tfidf値の平均を算出し，
平均値の高かった上位 3件のレビュー文をユーザに提示する推
薦フレーズとした．以下は具体的な計算方法である．
ユーザ uが「いいね」を押すと予測されたレビュー文 sに含
まれる単語 w の集合をW (s) = {w1, w2, ..., w|W |}とする．こ
のときレビュー文 sのスコア S′

sen(s)を，その文に含まれる単
語 wの tfidf値 tfidf (w)の平均値として以下のように定義する．

S′
sen(s) =

∑
w∈W (s) tfidf (w)

|W (s)| (10)

全てのレビュー文に対して S′
sen を算出し，S′

sen の最も高かっ
た上位 N 件のレビュー文を RP-tfidfにおける推薦フレーズと
した．本実験では，提案手法と比較手法で同じレビュー文数に
なるように，上位 3件までを推薦フレーズとした．
5. 2. 3 評 価 項 目
提案手法，RP-others，RP-tfidfの 3つの手法で抽出された
各 30件，合計 90件の推薦フレーズを被験者にランダムな順序
で提示し，評価を行った．
評価の際の質問項目は以下の 4 つである．回答は 5 段階の
リッカート尺度（5.非常にそう思う，4.ややそう思う，3.どち
らとも言えない，2. あまりそう思わない，1. 全くそう思わな
い）を用いた．
質問 1 ：この推薦フレーズはあなたに「刺さる」ものだった
質問 2 ：この推薦フレーズによってこの書籍に興味を持った
質問 3 ：この推薦フレーズは分かりやすかった
質問 4 ：この推薦フレーズは役に立つ
その後，提案手法と比較手法で質問の回答に有意差がみられ
るかの検定を行った．有意差を求める際は，Welchの t検定及
びMann-Whitneyの U検定を用いて，それぞれで p値を算出
した．

5. 2. 4 結 果
表 2 は『博士の愛した数式』5を推薦する書籍としたときの

各ユーザの単語抽出結果，単語注目度 significance 及び推薦フ
レーズ抽出の結果の例である．図 6は各質問に対する各評価値
の回答の割合，図 7は各質問に対する評価値の平均値及び t検
定による有意差の有無の結果を示したグラフである．
また，提案手法と各比較手法の有意差の有無を調べるため

に行ったWelch の t 検定及び Mann-Whitney の U 検定の結
果を表 3，表 4に示す．表より有意差の有無の結果は，両検定
手法とも全て同じ結果になった．質問ごとに p 値を求めると，
RP-othersについては，質問 1では両検定とも有意水準 5％で
有意であることが確かめられた．一方，質問 2～4では両検定
とも p値が 0.05以上となり，提案手法と RP-othersで有意差
は認められなかった．RP-tfidfについては，全ての質問で p値
が 0.05 以下となり，両検定において有意水準 5 ％で有意であ
ることが確かめられた．特に質問 3に関しては有意水準 1％で
有意であった．

図 6 各質問の回答の割合（5. 非常にそう思う，4. ややそう思う，3.

どちらとも言えない，2. あまりそう思わない，1. 全くそう思わ
ない）

5：『博士の愛した数式』 小川洋子著. 新潮文庫. 2005



表 2 提案手法による『博士の愛した数式』の結果の例
ユーザ 抽出単語 単語注目度 推薦フレーズ
1 恋 0.47234 帰ってきたら恋が終わってしまう気がするから。

愛し 0.43323 記憶を失っても愛し続ける。
温まる 0.41626 こころ温まる物語。

2 数学 0.44352 数学の美しさやおもしろさをこんなに情感豊かに表現する本はないかもしれません。
数学 0.42791 完璧になんでもできる人ではないけれど、数学と幼い者への愛情あふれる博士の物語。
数学 0.42756 数学好きな私としてはとても面白く、かといって数学数学してるかというとそうでもない。

3 行動 0.21494 人を思いやり、純粋な気持ちで起こす行動は、なぜこんなに心を打つのだろう。
近づける 0.19530 そうすることで、自分も素敵な人間に近づけると思う。
入力 0.18578 ISBN ナンバァを入力している時、何か不思議な気分にとらわれました。

4 タイガース 0.08552 思っていたよりずっと明るく楽しいおしゃべりで、大ファンであるタイガースのこと、自作のこと
をイキイキと語られていて、聞いているこちらまで気持ちが弾むよう。

福 0.08142 福ちゃん。
江夏 0.07211 江夏は偉大だ。

5 博士 0.35027 博士が自分はちっぽけな存在などと思っているところがとても切なくなる。
思っ 0.32729 そう思っていた。
博士 0.29224 博士にも普通の人と同じように振舞いたいと言うプライドが見え隠れしているがそれはものすごい

ストレスを博士に強いていたに違いない。

図 7 各質問の評価の平均値（* p<0.05，** p<0.01）

5. 3 考 察
評価実験の結果について，図 6より，提案手法のほうが比較

表 3 t 検定による p 値（提案手法との有意差）
質問 1 質問 2 質問 3 質問 4

RP-others 0.030 0.395 0.739 0.127

RP-tfidf 0.020 0.013 0.004 0.016

表 4 U 検定による p 値（提案手法との有意差）
質問 1 質問 2 質問 3 質問 4

RP-others 0.028 0.451 0.748 0.105

RP-tfidf 0.020 0.016 0.008 0.029

手法よりも各質問に対する評価が高い傾向がある．
RP-othersについて，有意差検定の結果より，質問 1では提

案手法の回答に対して有意差があったが，質問 2～4では有意差
があるとは言えないことが示された．しかしながら RP-others

を実施した目的が，抽出された推薦フレーズがユーザごとに
パーソナライスされているかを調べるためのものであること
を考慮すると，質問 2～4 に有意差がなくても，質問 1（推薦
フレーズのパーソナライズ）では提案手法との有意差があるこ
とから問題ないと考えられる．よって，本研究の提案手法は，
RP-othersと比べて有効であったといえる．
また RP-tfidfについて，有意差検定の結果より，全ての質問

で提案手法の回答に対して有意差があることが示された．した
がって，提案手法によって抽出された推薦フレーズは，RP-tfidf

よりも推薦フレーズのパーソナライズ化（質問 1），推薦の効
果（質問 2，4），フレーズの理解度（質問 3）の全ての観点に
おいて効果が高かったと考えられる．
ただ，ほとんどの質問で回答の割合が最も高かった評価値は

3（どちらとも言えない）であり，評価の平均値も 3前後であっ
た．また，評価値 3，2，1（どちらとも言えない，あまりそう
思わない，全くそう思わない）と回答した割合も全体のおよそ
60％であることから，本研究の提案手法は比較手法に対しては
有効であったと言えるが，提案手法の結果のみを考えた場合に



表 5 その他の抽出された推薦フレーズの例
1 だけど，読者にとっても彼女たちの話はかなり衝撃的。
2 それが全ての根源的問題である。
3 黒澤のキャラがやっぱり好き。
4 侮るなかれ。

は，適切な推薦フレーズを多く提示することができていたとは
言えない．
次に，被験者ごとの注目単語及び推薦フレーズの抽出結果の
例を具体的に見る（表 2）．ユーザごとに抽出された単語が異
なっており，どのような単語に注目しているのかの傾向を推測
できる．例えば，ユーザ 2は「数学」という言葉に，またユー
ザ 4は野球関連の言葉に強く注目していることがわかる．特に
ユーザ 2についてはその他の書籍での単語抽出結果においても，
「論理」「収束」「物理」など自然科学関連の単語が多く抽出さ
れており，ユーザの注目している観点の傾向を把握できる．
また，被験者の中には「一言目が接続語，指示語で始まって
いる推薦フレーズ（例：表 5-1，5-2）や，固有名詞を含んだ推
薦フレーズ（例：表 5-3）は分かりづらい」という意見があった．
これは，推薦フレーズがレビュー中からそのまま抽出された文
であることが原因として考えられ，複数の文からなるレビュー
では文章の前後の文脈がないと意味が伝わらなかったり，書籍
を読んでいないと分からない固有名詞が出てきたりしたことに
繋がったと推測される．このような問題は提案手法，比較手法
のどちらにも発生していた．
一方で「一言だけの短い推薦フレーズ（例：表 5-4）は，意味
がよく分からなくても深読みして，逆に興味が出てしまった」
という意見もあった．そのため，一般的に意味を理解しやすい
フレーズだけが推薦フレーズとして適切であるとは言い難く，
抽象度の高いフレーズを好むユーザもいることが分かった．ゆ
えに推薦フレーズの長さ及びフレーズの理解のしやすさ度合い
も含めてユーザごとにパーソナライズすることができれば，さ
らにユーザに「刺さる」推薦フレーズを提示することが可能に
なると考えられる．

6 お わ り に
本研究では，ユーザにアイテムを推薦する際に推薦フレーズ
を提示する手法として，機械学習によるユーザの「いいね」予
測によってユーザの趣味・嗜好や注目している観点を捉えた機
械学習モデルを構築した後，機械学習モデルを解釈するアルゴ
リズムである LIMEを適用することで，ユーザの注目単語を含
む推薦フレーズを抽出する手法を提案した．提案手法により，
ユーザごとの特徴を捉えた推薦フレーズを提示することができ，
tfidf 値による単語の重みづけを利用した手法と比べて，より
ユーザに「刺さる」推薦フレーズを抽出することができた．た
だし，抽出された推薦フレーズの中には，意味が分かりづらく，
ユーザに刺さらなかったものも一定数含まれていることも示さ
れた．
今後の課題として，よりユーザにわかりやすく，強い印象を

与えられるような推薦フレーズを提示するために，レビューか
ら文を直接抽出するのではなく，推薦フレーズを自動生成でき
るようなシステムの開発を検討している．それにより，柔軟な
文生成が可能となり，更なる宣伝効果を期待できるような推薦
フレーズをユーザに提示することが期待できる．また，本研究
では推薦する書籍をあらかじめ指定していたが，今後は既存の
推薦システムと本研究の手法を組み合わせることで，より満足
度の高い推薦を行うシステムの開発にも取り組みたい．
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