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商品レビューグラフを用いた利用目的を達成可能な代替商品の検索
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あらまし 本稿では，商品レビューを分析することで，その商品の使用目的を達成できる別の商品を発見する方法を
提案する．「朝，早く起きる」という目的を達成したいと考えた際に，一般的には「目覚まし時計」だけを探しがちで
ある．一方で，「スマートカーテン」のように直接目的を達成できる商品や，「睡眠薬」のように「朝，早く起きる」と
いう目的を「夜，早く眠る」と置き換えて間接的に達成できる商品が，無数に存在する．そこで，本研究では，商品
レビューデータから，商品情報と使用目的からなる 2部グラフを作成した．Random Walk with Restartに基づく計
算により，入力された商品の使用目的を達成可能な別の商品をランキング可能にした．実際に，ある目的をその商品
が解決可能であるかを判定する被験者評価を通して，提案手法の精度と有用性を示した．
キーワード 情報検索，代替達成案，レビュー，商品推薦

1 は じ め に
誰しも一度は，視野狭窄に陥って，要らないものを衝動買い
したことがあると思われる．例えば，寝坊して遅刻して怒られ
て，あわてて「朝早くに起きよう」という目的で，「目覚まし時
計」を買うことは，一般的である．この時，従来の推薦アルゴ
リズムでは，「目覚まし時計」を探し始めた時点で，さまざまな
「目覚まし時計」を推薦し始める．この場合，利用者は「目覚
まし時計」を吟味して，最も「朝早くに起きる」という目的に
適した目覚まし時計を探すことができる．
一方で，寝坊して遅刻をして，怒られないための解決策は，

「目覚まし時計」に限らない．例えば，前日の夜に睡眠薬を飲
んで早く寝れば，翌日寝過ごす危険性は減るだろうし，ぐっす
り眠れる枕を買えば，短い睡眠時間でも，翌朝すっきり目覚め
られるかもしれない．このように，「目覚まし時計」という商品
のみに執着した場合，「目覚まし時計」という商品以外の情報を
取り入れずに商品を購入してしまう．一つの目的に対して視野
狭窄に陥り，本当に必要な商品を購入が目に入らなくなる局面
は，少なくない．
近年では，インターネットやスマートフォンの普及に伴い，

Amazon や楽天ショッピング，フリーマーケットアプリなど，
様々なオンラインショッピングサービスが普及してきている．
それに伴って，多くの年齢層の人々が目当ての商品を容易に購
入するようになってきている．総務省の調査によると，現代人
のうち 73.4パーセントは，オンラインショッピングサイトでの
購入経験があるとされている．年齢別にみても，20 代で 69.5

パーセント，60歳以上でも 78.0パーセントと，老若男女問わ
ず，誰もが ECサイトを利用していると言える 1．

1：インターネットショッピング及びオークションフリマの利用状況：令和 4 年
版情報通信白書，第 1 部，第 1 章，第 1 節：
https://www.soumu.go.jp/johotsusintokei/whitepaper/ja/r03/pdf/

こうして誰もが気軽にWeb上で買い物をした際に起こりうる
問題の一つとして，視野狭窄に陥ったことによる衝動的な買い
物が挙げられる．多種多様な商品を購入することが容易になっ
た一方で，インターネットに不慣れな利用者が，目的に最も適
した商品を選択することが困難になっている．実際に Zhang

ら [1]は，オンラインショッピングでは視覚的魅力や，従来の推
薦手法によって，衝動的な購買意欲を生み出すというデータを
示している．これを防ぐためには，商品を探している人に対し
て論理的な思考を促すことのできる情報を示し，一度本当に解
決したい目的と必要な商品を考えさせる必要がある．
一般的に従来の商品推薦システム [2]では，協調フィルタリ

ングが利用されてきている．協調フィルタリングでは，最初に
選択した商品と商品と同じ種類のものや，その商品を購入した
利用者が他に購入したもの，併用して使うものなどが推薦され
る．そのため，例えばユーザが「目覚まし時計」を選択した場
合，推薦案として別種類の目覚まし時計，バッテリー用の電池
が提示される．ここで，このユーザが「朝早くに起きる」とい
う目的を持って目覚まし時計を検索している場合を考える．実
際には「光時計」や「スマートカーテン」，「スマートウォッチ」
など，同じ目的を達成可能な商品が多く存在する．しかし，従
来の推薦システムでは，別種類の目覚まし時計などが推薦され，
目的を達成する方法として，目覚まし時計を購入すること以外
の方法を見付けることが出来ない．そのため，ユーザは他の適
した選択肢がある場合でも，「目覚まし時計」を選択してしまう．
この問題は，「朝早くに起きる」といった，購入目的をクエリと
して商品が推薦されることで解決する．
本研究では，商品から用途として考えられる目的を選択する

と，その目的を代替的に達成可能な商品をランキングとして出
力する商品推薦アルゴリズムを提案する．例えば，「目覚まし時
計」が対象の商品の場合，「朝早くに目覚める」「遅刻を防ぐ」
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図 1 提案アルゴリズムを用いたアプリケーションの例．ある商品に対
して目的を選択すると，その目的について代替可能な商品がラ
ンキングされて出力される．

「大きい音を鳴らす」といった購入目的が提示される．利用者
が「朝早くに目覚める」という目的を選択した場合，「光時計」
「枕」「サプリメント」など，具体的な商品を順位付けして出力
する．このような，代替達成案を出力する商品推薦アルゴリズ
ムがあれば，利用者が本当に必要な商品について考える情報を
与えることができる．
そのために，購入目的をクエリとした商品推薦システムを実
現するため，商品のレビュー情報に着目した．Amazonや楽天
ショッピングなどのオンラインショッピングサービスでは，ユー
ザが商品に対してレビューを投稿できる．これらの商品に対す
るレビューには，ユーザが商品をどのような用途で利用したか，
という情報を含む場合がある．
商品のレビュー情報に含まれる目的をそのまま用いて，他に
同じ目的を持つ商品を見つけ，それを代替達成案とすることを
考える．具体的には，「朝早く起きる」という語を直接レビュー
に含む商品を推薦するアルゴリズムがあったとする．このアル
ゴリズムでは，本研究で目指すような，代替解決策を提示する
には，不十分である．一つ目の問題点として，レビュー情報に
表記揺れがあり，明確に同じ目的同士をまとめることができな
い点が挙げられる．また，二つ目の問題点として，直接的な検
索を行う場合，代替達成案として当たり前のもの，また同様な
商品が出力される可能性がある．例えば，「目覚まし時計」を対
象とし，「遅刻を防ぐ」という目的をクエリとした場合，多くの
別の種類の「目覚まし時計」が結果として出力されることは明
らかであり，よくて「光時計」や「アラーム付き腕時計」など
が出力されるだけである．しかし，これらの代替達成案だけで
は，ユーザの視野は広がることはなく，目覚まし時計が遅刻を
防止する最善の商品であるという思考は変化させられない．
そこで本研究では，商品と分割された目的の単語グループを
ノードとした二部グラフを作成し，Random Walk with Restart

（RWR）による計算を行った．二部グラフと RWRを用いるこ
とにより，単純な検索では求められない，幅広い代替達成案の

発見を可能とする．先の例の「目覚まし時計」の場合，「遅刻を
防ぐ」というクエリに対して，リンクの遷移を行うことにより，
「睡眠の質を上げる」などの間接的な目的を発見し，「枕」や「ア
イマスク」などの商品を出力する．
提案手法の有効性を示すために，実データを用いた評価実験

を行った．提案手法による計算により，入力された目的に対し
て代替達成が可能な商品をランキングとして出力する．出力さ
れた商品が目的に対してどのように達成可能か，購入判断の役
に立ったのかというラベル付けと，ランキングとしての全体の
精度についてのラベル付けを被験者に行わせた．ランキングと
商品のそれぞれを評価することで，手法の有用性を明らかに
した．
本論文の構成は以下の通りである．第 2節では，関連研究を

紹介し，本研究の位置づけを示す．第 3節では，本研究におけ
る提案手法について説明し，第 4で提案手法とベースライン手
法を比較する被験者実験について述べ，第 5でその結果を考察
する．

2 関 連 研 究
本研究は，代替達成案を利用した商品推薦アルゴリズムの研

究である．そのために，商品に関連する目的から代替達成案を
探索する．よって本研究は，商品推薦アルゴリズムについての
研究や，代替達成案の研究と深く関連する．

2. 1 目的に応じた商品の推薦や検索
本研究は，商品の目的から新たな商品を発見することを目的

としており，商品間の推薦の研究と関連する．商品間の関係を
利用した研究として，Ruining ら [3] は，商品間の関連性を単
一の概念としてではなく，複数の概念として扱うことで，カテ
ゴリや対称性に縛られない推薦が可能な，Monomerを提案し
ている．本研究では，商品間の関連性をレビュー間の関係を利
用した，単一の概念として扱っている点で異なる．
本研究では商品のレビュー情報から購入目的を収集すること

を目的としている．商品のレビュー情報を利用した研究として，
Leiら [4]は，レビューをユーザの行動に対してのものと，商品
に対してのものの２種類に分割し，それぞれのレビューを学習
した層を共有するニューラルネットワークを利用した，商品推
薦アルゴリズムを提案している．Sopheaktraら [5]は，製品の
特徴を入力とし，特徴に関係のある目的を LDAやWord2Vec

を用いてレビューから抽出し，特徴と目的の関係から製品を出
力する推薦システムを提案している．本研究では，製品の特徴
は利用せず，目的と製品の関係から製品を求めるという点で異
なる．
利用目的に注目した商品推薦アルゴリズムの研究もおこなわ

れている．McAuleyら [6]は，購入した商品の推薦として出す
商品を，代わりに互換可能な代替品と，商品に追加して購入す
る補完品の２種類に分割し，商品データを利用した推薦システ
ムを提案している．本研究では，代替品をある目的を達成可能
な別の商品と定義している点で異なる．



2. 2 セレンディピティ（Serendipity）
本研究は通常の推薦と異なり，選んだ商品から別の視点を持
つことができる商品を推薦することを目的としており，予期せ
ぬ商品を推薦する研究 [7]と関連する．Kotkovらは，予想外な
商品の推薦において重要な要素は「関連性」，「新規性」，「意外
性」の３つであり，これらの要素が揃った商品推薦を，セレン
ディピティな商品推薦と定義している．
セレンディピティな商品推薦の例として，Kensukeら [8]は
ユーザとアイテムを二部グラフの関係に表し，ノード間の関連
度と，ノードの異常度を表すブリッジングスコアをマージした
値を用いた推薦手法を提案している．Akiyamaら [9]は，実際
にユーザからセレンディピティに関するデータをアンケートで
集め，セレンディピティの人間嗜好モデルを構築し，項目距離
の長さによってランキングした推薦手法を提案している．

2. 3 代替達成案
本研究は商品の目的に対して，代替可能な目的を求めること
で代替案である商品を出力するアルゴリズムである．代替可
能な目的の抽出について，Pothirattanachaikulら [10]は CQA

サイトから，目的を達成出来る代替案を抽出する手法を提案し
ている．例として，「睡眠問題の解決」という目的に対し，「睡眠
薬を飲む」という行動に注目した場合，「就寝前に散歩する」と
いう代替行動を提示する．そのために，行動と目的の関係性を
CQAサイトの質問と解答情報を 2部グラフ化し，類似度を順
位付けすることで，代替行動を発見している．
また，Yamamoto ら [11] と Yang ら [12] は主目的と副目的
の関係から，代替案を求める手法についての研究を行っている．
Yamamoto らは，「体重を減らす」という主目標を達成するた
めの，「運動をする」，「ダイエット薬を飲む」などを副目標と定
義し，スポンサードサーチデータを利用することで，副目標を
クエリに合わせたクラスタリングを行う手法を提案している．
Yangらは，「会議を開催する」という主タスクの達成に向けて
行う必要がある，「ホテルの選択」，「ボランティアの募集」など
を副タスクと定義し，クエリと wikiHowで述べられているタ
スクとの関係を結ぶ手法を提案している．本研究では，これら
の代替案の定義に基づき，代替達成案を求める計算を行う．

3 手 法
商品とその目的を選択すると，その目的に対して代替的に達
成可能な目的を持つ商品を順位付けして出力する手法について
述べる．本研究では，このようなアルゴリズムを実現するため，
商品のレビューデータから利用する目的に該当する文章を抽出
する．ここで，同じ目的を持つ商品同士は類似しており，代替
可能であるという仮説を立てる．この仮説から，グラフを利用
した計算が適しているとし，商品と目的の関係を表したグラフ
を作成することで，代替可能な商品を発見する．

3. 1 言語パターンによるレビュー文からの目的抽出
本研究では，商品を利用する目的を得られるデータとして，
商品のレビュー情報を利用する．しかし，長々と書かれたレ

ビュー文章において，目的に該当する箇所はごく一部である．
そのため，レビュー文そのものを目的として扱うことはできな
い．そこで本研究では，言語パターンを用いて，レビュー文か
ら目的を切り出して，計算に利用する．そのために，正規表現
を用いた構文パターンによる抽出と，形態素解析による文章の
選別の二段階の処理を行う．また，事前にレビュー中のクレン
ジングも行う．具体的には，「送料 無料 配送 注文」などの目的
に関係のない単語については除外する．
目的の抽出方法の全体図を，図 2に示す．始めに，正規表現

による目的の抽出を行う．通常の構文パターンを用いて抽出を
行う場合，文章が冗長になる可能性がある．冗長な文章には目
的に関する単語以外の単語が多く含まれるため，グラフ処理に
基づくアルゴリズムでは，ノード数の肥大化を招く．そこで，
必要な単語だけを抽出しそれらを用いることで，本当に処理に
必要な部分グラフを作成する必要がある．
そのため，前方と後方の構文パターンによる挟み込みを用い

ることで，目的として重要な部分を抽出する．前方のパターン
として，「とき，時，際，で，を，に，との」を用い，後方のパ
ターンとして，「ために，のに，用に」を用いる．購入理由が存
在する文章は，文の後ろに「購入，便利，使用，利用，適，良
い，よい」といった単語が来る場合である場合が多いため，そ
れらの単語が一致した文の後ろにある場合に抽出を行う. また，
挟み込みを行った場合でも冗長な文章が抽出される場合がある
ため，一定の長さを超えた文章については除外している．
次に，形態素解析による処理について説明する．前方のパ

ターンのうち，「ために，のに」は文末が動詞の場合にのみ抽出
を行う. 「用に」の場合は「走る用に」や「ランニング用に」
など，目的を示す単語が動詞だけでなく名詞である場合もある
ため，文末が動詞か名詞の場合にのみ抽出を行う. その中で特
に「する」という動詞に関しては特別な処理を行う必要がある．
例えば「走る」や「眠る」といった動詞は単語そのものに意味
があるが，「する」という動詞はその直前の名詞に動作の意味が
ある場合がほとんどである．そのため，「する」の直前に名詞以
外がある場合，その文章は除外する．また，「ある いる できる
なる わかる 食べる」などの目的と捉えられない動詞や，一般
的過ぎる動詞については除外している．
形態素解析には，MeCab2という形態素解析ライブラリを利

用した．また，解析にしようする辞書は新語や専門用語，固有
名詞を含むMecab-ipadic-NEologd3を使用した．

3. 2 目的語の組み合わせからなるノードの作成
次に，抽出した目的を使い，二部グラフを作成する．そのた

めに，切り出してきた目的から，グラフ中でのノードを作成す
る．目的をノードにするにあたり，そのままの形で目的を利用
すると，同じ目的としての意味を持っていても，異なるノード
として定義されてしまう場合がある．例として「朝に早起きす
る」と「朝早起きする」という文章は，同じ意味であるが，文

2：「MeCab」：https://taku910.github.io/mecab/

3：「Mecab-ipadic-Neologd」：
https://github.com/neologd/mecab-ipadic-neologd
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図 2 言語パターンによる抽出を利用した商品-目的グラフの構築

章としては異なるため別のノードになってしまい，二部グラフ
のノード数が増大し計算に影響が出る．そのため，前処理とし
て目的を単語に分割した．この時，目的として意味のある単
語を抽出するため，ノードに利用する単語を絞った．例として
「は」，「が」などの助詞，「させる」，「ます」などの助動詞，「と
ても」，「ずっと」などの副詞は，目的として必要な情報ではな
い．そのため，本研究では使用する単語を名詞，形容詞，動詞
の 3つに絞った．
また，動詞については活用形が存在する．例として，「行く」
という動詞は，「行き」「行か」といった活用形に変化する．こ
れらの活用形には，意味としての大きな違いは無いにもかかわ
らず，形態素解析による処理を行った場合，それぞれ異なる単
語として扱われてしまう．そのまま単語を利用すると，二部グ
ラフのノード数が増大し，計算に影響が出ると考えられるため，
動詞は標準形に統一した．
分割した単語をノードにする際，単語一つのみをノードにし
た場合，ほとんど関係を持たない商品との強い関係を持つ可能
性がある. 例えば，スピーカーが「風呂で音楽を聴く」という
目的を持ち，イヤホンが「ラジオで放送を聴く」という目的を
持っている際に，単語一つをノードにすると，「聴く」という単
語に対して二つの商品は共通のリンクを持ち，本来全く共通し
ていない商品同士に関係性が生じる．そのため，本研究では二
つの単語グループをノードとした．例として，「風呂で音楽を聴
く」という文章は，「風呂」「音楽」「聴く」「風呂，音楽」「風呂，
聴く」「音楽，聴く」というノードになる.

また，単語グループとして適さないものの削除を行った. 1

人称や「父，母」などの人を指す名詞，「する，使用」などの登
場頻度が多い単語，ほとんどの目的に登場しない単語は，目的
を表す単語としての意味を持たない場合が多く，使用する単語
グループから除外した．作成されるノードの例を図 3に示す．

3. 3 商品と目的からなる二部グラフの作成
次に，作成したノードを利用し，二部グラフを作成する．手
法の概要を図 4に示す．本研究のアルゴリズムは，ある二つの
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図 3 目的の分割によって作成されるノードの例

商品が同じ目的を持っている場合，その二つの商品は類似して
いるという仮説に基づいている．そこで，こうした商品と目的
の関係を二部グラフとして表すことで，グラフ処理に基づいて，
目的を代替可能な類似商品を発見する．．そのために，レビュー
された商品と，目的に含まれる単語グループをノードとし，そ
れらをエッジで繋いだグラフを作成する．グラフの作成は

• ある商品が持つ目的を一つ選択し，目的に含まれる単語
ノードとリンクを持つ商品を探索し，

• 次に，探索によって得られた全ての商品について，それ
ぞれの目的に含まれる単語ノードとリンクを持つ商品を
探索し，

• 最後に，上の処理によって得られた商品と，探索に利用
した目的の単語グループをノードとし，グラ
フを作成する．

という手順によって行う．
本手法では，商品と目的のノードを全て利用したグラフを作

成せず，特定の商品が持つ目的を選択し，2回の探索によって
得られた商品と目的ノードのみを利用した，部分的なグラフを
作成する．この手法を選択した理由は次の二つである．一つは
全てのノードを利用した場合，グラフとして表される行列のサ
イズが，計算が不可能な状態にまで増大するためである．もう
一つは，リンクを辿るごとに関連性が薄くなることを防ぐため
である．全てのノードを利用すると，直接関連が無いにもかか
わらず，ある商品と数十リンク離れていても関連していると計
算される恐れがあり，本研究が定義する代替性とは異なるもの
となる．以上の理由から，特定の商品をもとに部分的に探索し
たノードを利用した，部分的なグラフを作成する．
また，ノードを探索する際，そのまま探索を行うと，最初の

商品が持つ別の目的に関係した目的の推薦が行われてしまう．
例えば，枕が「夜の睡眠の質を上げる」と「肩こりを治す」と
いう目的を持っており，「夜の睡眠の質を上げる」を選択した探
索を行い，候補としてアイマスクを発見した場合，アイマスク
の持つ目的は枕を候補として発見し，「肩こりを治す」という目
的に関しても結果的に探索を行ってしまう．そのため，2回目
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図 4 探索を用いた部分二部グラフの作成

以降の探索時には最初の商品へのリンクを削除する．
ここで，作成したサブグラフを隣接行列 Aとする．抽出され
たノードのうち，商品ノードの集合を I，目的ノードの集合を
P とすると，A は（|I| + |P |）×（|I| + |P |）の次元からなる
行列となり，行列の右上が商品から目的への関係，左下が目的
から商品への関係を示す．また，in とリンクを持つ P の集合
を Lp（in），pn とリンクを持つ I の集合を Li（pm）とする．行
列の右上の場合，in が Li（pm）に含まれる場合，Anm の値は
１となり，それ以外は０となる．左下の場合も，pn が Lp（im）
に含まれる場合，Anm の値は１となり，それ以外は０となる．
このように，ノード間のエッジが繋がっているかどうかという
関係をもとに，二部グラフを隣接行列として定義した．

3. 4 リンクの重み付け
グラフによる計算を行う前に，各リンクに重み付けを行う．
重み付けの方法について，図 5に示す．重み付けを行う理由と
して，商品に関係する重要な単語に注目すためである. 例えば
「目覚まし時計」が「朝早く起きる」，「ランニングに使う」と
いう二つの目的がを持つ場合，後者は明確に適さない目的であ
ると分かるが，同じ重みを持つためそれぞれの目的が持つ単語
へ同じ確率で遷移してしまう. そこで，レビューに含まれる単
語の出現頻度を利用した重み付けを行った．レビューの中には
目的として抽出されなかったが，抽出された目的と同じ単語を
含む場合がある. そのため，目的が持つ単語の登場頻度を利用
することで，どの単語が重要であるかということを計算できる.

商品 in が持つレビューに単語 pm が登場する頻度を |Fnm|と
するとリンクの重みは，

w(e(in, pm)) = |Fnm| (1)

となる．

3. 5 Random Walk with Restartによる計算
3. 4節までで，商品と目的に含まれる単語をエッジによって結
んだ部分的なグラフを作成した．本手法は，このグラフのノー
ド間の関連度を計算することで，商品の目的を代替的に達成可
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図 5 レビューを利用した重要な単語を持つリンクへの重み付け

能な商品をランキングとして出力する．ノード間の関連度の計
算には多くのアルゴリズムが存在するが，本手法では Random

Walk with Restasrt（RWR）を採用している．RWRを採用し
た理由は，本研究の代替性とは似た目的を持つ商品同士である
という仮説と，ある商品が持つ目的同士は何らかの関係を持つ
という仮説に基づいているからである．例えば，「食器洗剤」は
風呂や車などの汚れを取るのには向かないが，ガラスに使うこ
とが出来る．つまり，ガラスに使うことのできる別の洗剤は，
食器に使うことが出来るという推論が成り立つ．さらに，ガラ
スに使うという目的を持つ「ガラスクリーナー」が靴に使うと
いう目的も持っていた場合，「食器洗剤」は靴の洗浄に使える
何らかの商品とも関係を持つと推測できる．これらの関係性を
RWRの計算を用いることにより，値として求めることが可能
となる．
次に，RWRによる関連度計算の方法について説明する．は

じめに，3. 4節までに作成した，商品と目的の単語グループか
らなるグラフを表す隣接行列 Aを，遷移確率行列に変換する．
遷移確率行列の変換は，ノードから出発するエッジの重みの和
で各列を割る正規化によって行った．Aを正規化した遷移確率
行列を A′ とすると，正規化の式は，

A′
ij =

Aij∑|I|+|P |
k=1

Akj

(2)

で定義される．
q を問い合わせノードを１としたベクトル，cをジャンプ率，

pを最終的に求める類似度のベクトルとすると，提案するアル
ゴリズムである RWRは

p = (1− c)Ap+ cq (3)

で定義される．pの初期値は q であり，結果が収束するまでこ
の式を繰り返す．求められた pを用い，すべてのアイテム集合
I について順位付けを行い，ランキングとして出力する．

4 評 価
楽天市場の商品データを用いた被験者実験により，手法の有



用性を評価した．実験はランキング上位の代替商品についての
評価と，ランキング全体についての評価の二つを行った．代替
商品の評価は，あらかじめ用意した 40個の目的クエリについ
て，提案手法を含めた 6手法で商品を求め，それぞれの代替商
品について 3つの項目の評価を行った．ランキング全体の評価
は，提案手法のうちランキング化が可能な手法の結果を用いて，
4つの項目の評価を行った．

4. 1 データセット
実験には，楽天市場の商品レビューデータを利用した．レ
ビューデータにはレビュー文章以外に，商品名やカテゴリー
データなどが含まれており，これらのデータを元にグラフを作
成することが可能である．しかし，レビューデータの中には本
研究に適さないデータが存在するため，レビューデータの絞り
込みを行った．
まず，カテゴリーデータを利用した除外を行った．楽天市場
のデータには全 39種類のカテゴリーデータが存在し，商品は
それぞれ「ファッション」，「家電」，「スポーツ」など大きなグ
ループに分かれている．これらのデータを利用し，こちらで指
定したカテゴリーを持つ商品のレビューデータを除外した．除
外したカテゴリーの例として，「ファッション」，「靴」，「食品」，
「ソフトドリンク」などの，それ自体が代替案にしかならない
ものや，「不動産」，「チケット」，「CD」などの代替することが
不可能なものがある．なお，カテゴリーが存在しないデータに
ついては，一律除外を行っている．
次に，全く同じレビュー文章が複数の商品に付いている場合
の除外を行った．同じレビューを持つ商品は強い関係を持って
しまい，グラフ計算の質に影響が出るため，同じレビューが
一度でもあった場合，そのレビューは除外した．以上の二つの
処理によって最終的に 44,834,987件のレビューデータを得た．
また，この時レビューデータを持つ商品の数は 180,910 件と
なった．

4. 2 実 装
獲得した楽天市場の件分のレビューデータについて，3. 1で
説明した正規表現とMeCabを用いた目的の抽出を行った．こ
の時，「送料，無料，配送」などの目的に関係のない名詞や，「あ
る，いる，わかる」などの目的に関係のない動詞は全て除外し
ている．最終的に，339,515件の目的を得た．
次に，ノードに利用する単語グループを作るため，MeCab

による単語の分割を行った．この時，利用する品詞は名詞，動
詞，形容詞のみとし，動詞に関しては標準形に統一している．
分割した単語は，二つの単語を組み合わせたグループをノード
とする．また，登場回数が一回のみのグループや「私，父」な
どの人を指す名詞，「する，使用」などの一般的で登場頻度の多
い単語，「ある，いる」などの目的と関係ない動詞を含むグルー
プに関しては除外している．最終的に 132，015件の目的ノー
ドを得た．
次に，計算に利用するグラフの作成を行った．事前に用意し
た目的クエリを形態素解析によって単語に分割し，各単語グ

表 1 実験に利用する商品名と目的クエリ
商品名 目的クエリ

ステンレス製野菜干しバスケット 野菜を干す
両面テープＮＷ－ＳＦ 壁に絵を飾る
スポンジ耳栓 自宅で勉強に集中する
アルインココードレス肩マッサージャー 肩こりを解消する
安眠睡眠アイマスク 睡眠の質を上げる
小林製薬命の母化粧水 肌の乾燥による肌荒れを防ぐ
サンバイザー 体への直射日光を防ぐ
クリップ文具 資料やメモなどの紙をまとめる
イヤホンホルダー SJC イヤホンのケーブルが絡まるのを防ぐ
ダンベル可変式 自宅で筋トレをする
座椅子あぐら座椅子 デスクワーク中の姿勢を改善する
業務用台車 重い荷物を運ぶ
懐中電灯防災 led ライト 暗い夜道を散歩する
TheDRY アイロン 服のしわをのばす
キーホルダー革 鍵や財布などの貴重品を無くさないようにする
レザー手袋 外出時の冬の寒さを防ぐ
マスクカラーマスク 風邪を予防する
ダイエットサプリメントフット ダイエットを成功させる
箱マッチマッチ キャンプで火を起こす
激落ちシート液晶テレビ用 パソコンやテレビなどの液晶を綺麗にする
おでかけウエットティッシュ 汚れた子供の手を拭く
ぬれマスク 寝ているときの喉の痛みを防ぐ
バランスボール 体幹を鍛えバランス感覚をつける
infistDesign 簡易吸音ルーム 自宅での音漏れを防ぐ
ゴムパッキン用カビキラー 風呂やキッチンの汚れやカビを掃除する

ループに一致する目的ノードを獲得する．なお，用意した目的
クエリは全ての単語が最低 1つ以上目的ノードに含まれている
ものとした. 得られた単語グループに関連する商品を獲得し，
その商品と関連する単語グループを使ってもう一度商品を探索
する．これらの処理で得られた商品と目的に含まれる単語を使
い，グラフ関係を表す行列を作成した．
最後に，Random Walk ith Restartによる計算を行い，商品

と目的の関連度を計算した．クエリによって次元数が多くなる
場合があるため，Pythonのライブラリである SciPyを用いて
行列の計算を行った．また，問い合わせノードにランダムジャ
ンプする確率を 0.8 とし，再帰の計算は結果が収束するまで
行った．

4. 3 実 験 方 法
4. 3. 1 比 較 手 法
提案手法の有用性を評価するために，
（ 1） 提案手法：

本研究で提案する，RWRを用いた重み付き商品-目的
グラフの関連度計算を行う手法，

（ 2） リンクへの重み付けなしのグラフ計算：
提案手法の目的へのリンクの重みづけを除いた手法，

（ 3） 商品説明文の類似度計算：
レビューを持つ商品の商品説明文の類似度を Doc2Vec

を用いて計算する手法，
（ 4） 分割した目的クエリの一致：

目的クエリを「肩こり 解消」のように検索クエリに似
た形に分割し，分割された全ての単語をレビュー中に
含む商品を見つける手法，

（ 5） ランダム：
レビューを持つ商品をランダムに抽出する手法，



の 5 つの手法を使い商品推薦の結果を作成した．なお，実装
予定だった目的クエリの一致した商品とその目的を直接ノード
としたグラフ計算については，目的が完全一致しなければ同じ
ノードとならず，1つの目的が 1つの商品のみとしかリンクを
持たない場合がほとんどであったため，実装を見送った．
4. 3. 2 代替商品の評価
用意した目的文章をクエリとし，出力された上位 5件の商品
に対してラベル付けを行った．評価項目として，

• 直接的な解決かどうか，
• 間接的な解決がどうか，
• 購入判断の役に立ったか，

の 3つを用意し，それぞれ 4段階による評価を行った．最も当
てはまる場合は 4とし，当てはまらない場合は 1とする．
直接的な解決とは商品の利用目的を同じ方法で解決可能であ
ることを指し，間接的な解決とは商品の本来の利用目的を別の
方法で解決可能であることを指す．
4. 3. 3 ランキングの評価
5つの比較手法のうち，ランキング化が可能な提案手法，リ
ンクへの重み付けなしのグラフ計算，商品説明文の類似度計算
の 3つの手法を用いる．この時，3つの手法それぞれでカテゴ
リによる商品の絞り込みを行う場合と行わない場合に分け，用
意した目的クエリを利用し，計 6種類の手法によって出力され
たランキングに対してラベル付けを行った．評価項目として，

• 視野が広がったか，
• 多様性はあるか，
• 提案された商品を購入する気は起きたか，
• 総合評価，

の 4つを用意し，それぞれ 4段階による評価を行った．最も当
てはまる場合は 4とし，当てはまらない場合は 1とする．

4. 4 実 験 結 果
本実験結果において，被験者 2名の回答の平均値を，実際の
評価値として用いる. この際，被験者間の意見の一致度につい
て各実験全ての項目について cohen’s kappaの値 [13]が 0.2を
上回っており，結果の信頼性があると言える.

表 2に代替商品の評価実験によって得られた適合率の平均値
を示す. 各クエリの適合率は，評価値の平均が 3を上回ってい
る場合に 1と見なし，上位 5件の平均とする. なお，目的クエ
リ一致の全体の結果について，検索結果が得られなかった 5件
のクエリがあったため，得られなかったクエリ数を除いた 20

件で平均をとった. 発見数は全てのクエリの発見数の平均とし，
提案手法と重みづけなしの手法の発見数は計算に利用したノー
ド数としている. また，全ての発見数はカテゴリによる重複分
の削除を行っている. 全クエリの平均結果として，重み付けな
しのグラフ計算がすべての項目において高い評価となった. 提
案手法は直接解決が可能かという項目以外の適合率において，
目的クエリの一致を上回った.

表 3にランキングの評価実験によって得られた平均評点を示
す. 全クエリの平均結果として，視野が広がったかの項目にお
いて絞り込みを行った提案手法が高い評価となり，多様性につ

表 2 手法，項目ごとの適合率．ベースライン（商品説明）と比較し
∗∗ : p < 0.01, ∗ : p < 0.05

手法名 直接的な解決 間接的な解決 購入判断 発見数

提案手法 **0.44 0.05 **0.50 759

重み付けなし **0.46 0.06 **0.53 759

商品説明 0.34 0.04 0.14 -

目的クエリ一致 **0.43 0.04 **0.41 24

ランダム **0.02 0.00 **0.03 -

表 3 手法，項目ごとの平均評点（4 段階中）．ベースライン（商品
説明+カテゴリによる絞り込み）と比較して ∗∗ : p < 0.01,

∗ : p < 0.05

手法名 カテゴリによる絞り込み 視野が広がったか 多様性 購入する気が起きたか 総合評価

提案手法 あり **3.14 **3.44 **3.10 **3.14

重み付けなし あり **3.12 **3.50 **3.24 **3.28

商品説明 あり 1.72 2.56 2.40 1.78

提案手法 なし **3.02 **3.30 **3.30 **3.12

重みづけなし なし **3.04 **3.08 **3.60 **3.36

商品説明 なし 1.98 2.64 2.48 1.96

いては絞り込みを行った重みづけなしのグラフ計算が高い評価
となった. また，購入する気が起きたかと総合評価において，
絞り込みを行わない重みづけなしのグラフ計算が高い評価と
なった. 提案手法は全ての項目において，ベースラインである
商品説明を用いた検索の結果を上回った.

5 考 察
まず，代替商品の評価について提案手法の全体的な評価を行

う．全ての項目において，提案手法はベースライン手法と目的
クエリの一致を上回ったが，手法として最も有効なのは，重み
付け無しのグラフ計算であった. しかし，クエリによっては重
みづけ無しの手法の適合率を上回るものがあり，提案手法に有
用性がある場合が見られた.

提案手法が有効に働いたクエリとして，「服のしわをのばす」
などがあった. 適合率が高くなった理由として，「アイロン」「ミ
シン」などの目的に関係する単語の出現回数が多いためだと考
えられる. このクエリの様に，単語数が少なく，かつ「服，し
わ」「しわ，のばす」で探索できる商品はある程度種類が絞られ
るため，レビューに関係する単語が出現しやすい. 他に，「キャ
ンプで火を起こす」のクエリにおいても，提案手法も適合率が
最も高くなった. このクエリも同様に，単語の組み合わせでで
きる目的を満たす商品の種類は，ある程度限定されるため，目
的に関係する単語が出現しやすいためだと考えられる.

提案手法が重み付き計算の結果を下回ったクエリとして，「体
感を鍛えバランス感覚をつける」などがあった. 適合率が低く
なった理由として，「自宅」や「家」という単語の出現回数が多
く，それらのレビューを持つ全ての商品の重みが強くなってし
まい，元の目的として重要な単語の重みが相対的に小さくなっ
てしまったためであると考えられる. もう一つの理由として，
極端にレビューの多い商品に重みが偏っていることが考えられ
る. これらの問題の解決には，元の全体の単語の出現回数から
削除しきれなかった一般的な単語と，レビューの数によって重
みを調整するなどの工夫が必要となる.



提案手法が重み付き計算と結果がほぼ変わらなかったクエリ
として，「壁に絵を飾る」などがあった. 適合率が変わらなかっ
た理由として，抽出した商品に対するレビュー数が少ないこと
が挙げられる. 提案手法は，出現した単語の回数を重みとして
いるため，レビュー数が少ない場合は結果への影響がほぼなく
なってしまう. この問題の解決として，レビュー数と出現回数
の割合を考慮する必要があると考えられる.

6 まとめと今後の課題
本論文では，視野狭窄に陥っての衝動買いを防ぐために，そ
の商品の利用目的を達成可能な代替案を発見する方法を提案し
た．そのために，商品レビューから言語パターンで目的を切り
出し，商品と目的からなる 2部グラフを作成した．そして，計
算用のサブグラフを切り出したうえでエッジの重みを調整した．
Random Walk with Restartアルゴリズムで，選択された商品
からグラフ上で値を伝播させることにより，実際にその商品の
購入目的を達成できる間接的な別の目的や，別の商品を計算可
能にした．
提案手法と比較手法によって出力された代替商品の出力につ
いて，2つの実験による評価を行った結果，一般的な検索方法
と比較して高精度でより多くの多様な商品を発見可能であるこ
とを示した.

今後の課題として，目的を表す単語の取り漏らしを減らす必
要がある. 現状の検索では，クエリに含まれる単語の組み合わ
せが無い場合があり，こちらで検索結果を吟味しなくてはなら
ない. 目的の抽出についても改善が必要である. 本研究では複
数言語パターンによる抽出を行ったが，表現が一致した場合で
もその商品が目的を解決しているとは限らない. 例えば，早く
寝るというレビューを持つ目覚まし時計のレビュー評価が低い
時，その商品が目的を解決可能であるとは考えにくい. そのた
め，レビューの点数によって抽出する目的を絞り込む処理を今
後実装しようと考えている. また，重み付けの方法を工夫する
必要がある. 現状の重み付けの方法は，重み付けをしない手法
と比較して多様性は増えているものの，精度は低下してしまっ
ている. 今後，より効果的な重み付けの方法について調べてい
く必要がある.
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