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異なる観点を考慮した商品説明に対応した商品レビューの抽出
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あらまし 本研究は商品説明に対応した商品レビューを冗長性を減らして表示することを目的とする。商品説明や商
品レビューには、異なる観点の商品説明にも用いられる単語を含んでおり、単語だけでは商品説明ごとに分けられな
い場合がある。このような場合においても、文脈によって同じ単語でも異なる分散表現を得られる BERTを用いると
商品説明と商品レビューとの類似度に差が生まれ、商品レビューを商品説明ごとに分けられないかと考えた。また、
冗長性を減らすことで多くの意見を得られるのではと考えた。本研究では、BERTの事前学習モデルを用いて商品説
明と商品レビューをベクトル化し、類似度をもとに商品説明に関係する商品レビューを抽出し、MMRを用いて冗長
性を減らして表示する手法を提案する。
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1 は じ め に
通販サイトで商品を購入するとき，多くの人は商品説明から
特徴を確認し，商品レビューから実際に使用してどのような感
想を持ったのか，何か問題があるかなどを確認する．しかし，
多くの通販サイトの商品レビューは新しい順や参考になる商品
レビュー順，評価順などで並び替えられ表示されている．これ
らの並び替え方では，知りたい情報を得るために多くの商品レ
ビューを読み，知りたい情報を探さなければならない．そこで，
商品説明ごとに関係する商品レビューを表示すれば，すぐに商
品説明について購入者の意見を知ることができると考えた．ま
た，これまで購入決定に有効な商品レビューの抽出に関する研
究は多く行われてきたが，商品説明ごとに商品レビューを分け
る研究はほとんどない．そこで本研究では，事前にラベル付や
新たにモデルを作成をせず，自動で商品レビューを関係する商
品説明ごとに分ける手法を提案する．
自動で商品レビューを関係する商品説明ごとに分けるために，
文書間類似度を用いた．文書間類似度を用いる理由は，関係す
る商品説明と商品レビューでは同じ単語や似た表現が使われて
いるので，文書間類似度は高く，関係しない商品説明と商品レ
ビューでは異なる事柄について書かれているので，文書間類似
度は低くなり，商品説明ごとに商品レビューを分けられるだけ
の差が文書間類似度に出るのではないかと考えたからである．
事前実験として商品説明と商品レビューの文書間類似度を用
いて，商品レビューを類似度が最も高い商品説明ごとに分けた．
結果，商品説明に関係する内容が少なく参考にならない商品レ
ビューや商品説明に関係しない商品レビューがあり，これらの
商品レビューが誤って分けられないようにする必要があること
がわかった．また，同じ内容の商品レビューが多くあり，少な
い商品レビューで多くの情報を得るためには冗長性を減らす必
要があることが分かった．誤って商品レビューを分けないよう
にするために，同じ商品カテゴリーの他の商品の商品レビュー

から，商品説明ごとに関係する内容を多く含む商品レビューと，
商品説明に関係しない商品レビューを自動で収集し用いること
を考えた．収集した商品レビューをサンプルレビューとし，サ
ンプルレビューと商品説明ごとに分けたい商品レビューとの類
似度を用いて，商品レビューを関係する商品説明ごとに分け
る．こうすることで，商品説明に関係する内容が多く含まれて
いる商品レビューは商品説明と関係があり，商品説明に関係し
ないサンプルレビューとの類似度が最も高い商品レビューはど
の商品説明とも関係しないと判断されるようにした．また，冗
長性を減らすためにMMRを用いて並び替えることを考えた．
MMR（Maxumal Marginal Relevance）[1] とは，検索クエリ
の関係性によって並んでいる文書を関連新規性を考慮するよう
に並び替える手法のことである．このMMRを用いて類似度順
に並んでいる商品レビューを冗長性を減らすように並び替え，
少ない商品レビューで多くの情報を得られるようにする．
本研究では，「リクライニングチェア」の商品レビューを「座

り心地」，「カラー」，「リクライニング」に関する 3種類の商品
説明ごとに分ける実験を行った．行った実験は３種類ある．1

つ目は,自動でサンプルレビューを作成するときに，商品説明
に関係しないサンプルレビューや複数の商品説明の内容を含む
商品レビューが商品説明に関係するサンプルレビューの中にい
くつ含まれてしまうかを確認する実験である．2つ目は,サンプ
ルレビューを用いて商品レビューを関係する商品説明ごとに分
ける実験である．3つ目は,商品説明ごとに分けた商品レビュー
をMMRを用いて並び替える実験である．
3つの実験の結果，サンプルレビューやMMRを用いたこと

で，説明写真に関係しない商品レビューの抽出数が減少し，説
明写真ごとに購入決定に有効なレビューを冗長性を減らして表
示することができた．
本論文における貢献は以下の通りである．
• 同じカテゴリーの他の商品レビューとMMRを用いるこ

とによる，説明写真に関係しない商品レビューの抽出数の減少
と購入決定に有効な商品レビューの抽出数の増加を確認した



2 関 連 研 究
中野ら [2]は，商品の機能や特徴とそれに対する購入者の意
見から構成する，属性-意見のペアを商品レビューの文章から抽
出する手法を提案している．品詞や係り受けを用いて素性ベク
トルを作成し，SVMを用いて文節に属性や意見が含まれてい
るか否かを分類している．また属性-意見のペアの集合を要約
し，要約結果を提示するインターフェースも提案している．
また，佐々木ら [3]は，購入の意思決定を支援するために有効
な商品レビューを判別する手法を提案している．この研究では，
商品レビューの有効性の判定を行い有効な商品レビューの特徴
を分析し，SVMで用いる素性を定義する．そして，SVMで有
効な商品レビューか有効でない商品レビューかを分類している．
素性は，品詞やキーフレーズ数，文字数などを用いている．
本研究は，SVMや共起，係り受けを用いず事前学習済みの

BERT [4]を用いて，文ベクトルを作成し cos類似度をもとに商
品レビューを分類している．よって，訓練データの作成や，商
品や商品ジャンルごとに分類器を作成をせずに分類を行える．
松尾ら [5]は，商品の評価表現を含む文の指標値を算出し，指
標値をもとに重要文を抽出する手法を提案している．指標とし
て，評価の極性値，重回帰分析を用いた t値，文中の評価を表す
単語の割合を用いている．指標の値の合計値，または libSVM

を用いて重要文を決定する．この研究では商品ジャンルや，評
価属性，評価属性を表す語を事前に決める必要がある．
また，平山らは [6]，共起と係り受けを用いた評価属性とその
関係性，極性，評価属性に関する文章を抽出している．そして，
抽出した評価情報を可視化するシステムを提案している．この
研究では，評価属性は商品レビューから抽出している．
本研究は，評価属性を商品レビューから抽出したり事前に決
めず，商品説明を評価属性とし，評価属性ごとに商品レビュー
を表示する．

3 提 案 手 法
商品説明とその商品のカテゴリ名を商品名に含んでいる商
品レビューを用いて，商品レビューを関係する商品説明ごとに
分ける．以下に提案手法の手順を示す．カテゴリ名を商品名に
含んでいる商品レビューの中から，商品説明ごとに関係するサ
ンプルレビューと，どの商品説明とも関係しないサンプルレ
ビューを作成する．サンプルレビューを用いて商品説明に関係
する商品レビューを抽出し，MMRを用いて冗長性を減らして
表示する．
手順中の BERTは Sentence-BERT [7]の日本語モデル [8]を
用いて文ベクトルを作成する．

（ 1） 商品説明ごとのサンプルレビューと，どの商品説明とも関
係しないサンプルレビューを作成する　

（ a） 商品カテゴリ名を商品名に含んでいる商品レビューを
収集する．

（ b） 収集した商品レビューを文ごとに分割し商品レビュー
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図 1 提案手法の流れ

文とする．
（ c） 商品説明と商品レビュー文を BERT に入力し文ベク

トルを作成する．
（ d） 商品レビュー文と全ての商品説明との cos類似度を求

め，最も類似度が高い商品説明ごとに分ける．
（ e） 商品説明ごとに分けられた商品レビュー文を類似度の

降順に並べ、閾値を基準に商品説明に関係するサンプ
ルレビューと商品説明に関係しないサンプルレビュー
に分ける．

（ f） 商品説明に関係するサンプルレビューの中で，複数の
商品説明に関係する，または文中に商品説明に関係し
ない内容が含まれているレビューを除去する．商品説
明ごとに分けられている，商品説明に関係しないサン
プルレビューは一つにまとめる．　

（ 2） 入力された商品レビューを商品説明ごとに分ける
（ a） 入力された商品レビューを文に分割し入力された商品

レビュー文とする．　
（ b） 入力された商品レビュー文とサンプルレビューをBERT

に入力し文ベクトルにする.

（ c） 入力された商品レビュー文と全てのサンプルレビュー
で cos類似度を求める．

（ d） どの商品説明とも関係しないサンプルレビューとの cos

類似度よりもいずれかの商品説明のサンプルレビュー
との cos類似度の方が高いとき，その商品説明に関係
する商品レビュー文とする．

（ 3） 商品説明ごとに，商品レビュー文をMMRを用いて冗長性
を減らして出力する．

（ a） 元々の商品レビューが同じかつ，同じ商品説明に分け
られているテスト商品レビューを結合し直す．

（ b） 結合し直した商品レビューを BERT に入力し文ベク
トルにする.

（ c） 結合し直した商品レビューと分けられた商品説明のサ
ンプルレビューとの cos類似度を計算する

（ d） 結合し直した商品レビュー同士の cos 類似度を計算
する

（ e） (c)，(d)の cos類似度を用いてMMRで並び替える．



3. 1 サンプルレビューの作成
サンプルレビューは商品説明に関係するものと関係しないも
のの 2種類を作成する．
商品説明に関係するサンプルレビューは，商品レビューには
一つの観点でも様々な意見があるが，意見ごとに類似度に差が
できてしまうことがあり，類似度に差が生まれないようにする
ために用いる．例えば，座り心地に関する商品説明と「座り心
地がとてもよく頭までつけることができてリラックスできます」
との cos類似度は 0.735だが，「座った感じはもうちょっと柔ら
かいのかな～と思っていましたが結構硬め」との cos類似度は
0.461と差ができている．このためMMRを用いるときに後者
の商品レビューが下の方に並び替えられてしまうことがある．
そこで，一つの観点でも様々な意見の文を複数収集し，その文
との類似度を用いることで類似度に差が起こらないようにする．
商品説明に関係しないサンプルレビューは，商品説明ごとに
商品レビューを分けたとき，商品説明に関係しない商品レビュー
を含んでいるとMMRを用いて並び替えるときに上位に並び替
えられてしまうことがあるので，どの商品説明にも関係しない
商品レビューを関係しないと判断させるためのものである．
商品説明に関係するサンプルレビューを作成するとき，商品
説明に関係しないサンプルレビューが含まれてはいけない．し
かし，複数の観点について書かれている商品レビューが多く存
在する．複数の観点が含まれている状態で抽出を行っても別の
観点の内容が含まれてしまうので，商品レビューを「。」と空
白で分割する．しかし，分割しても複数の観点を含んでいる文
が存在し，このようなサンプルレビューは除去する必要がある．
複数の観点を含んでいるサンプルレビューを除去するために，
複数の観点を含んでいる文は複数の商品説明で分けられている
と考えた．また，複数の商品説明の内容を含んでいる文章は 1

つの商品説明の内容を含んでいる文より，同じ複数の商品説明
の内容を含んでいる文との類似度の方が高くなると考えた．そ
こで全ての商品説明のペアで以下の手順で複数の商品説明の内
容を含んでいるサンプルレビューを削除した．全ての商品説明
のペアは商品説明の数を nとしたとき nC2 組みあるので，全
ての組みで以下の手順を行う．

（ 1） 商品説明のペアをそれぞれ A，Bとし，Aに分けられてい
るサンプルレビューと A の商品説明の cos 類似度を計算
する．

（ 2） Aに分けられているサンプルレビューと Bに分けられてい
る全てのサンプルレビューとの cos類似度を計算する．

（ 3） 同様に Bに分けられているサンプルレビューも Bの商品
説明と A に分けられている全てのサンプルレビューとの
cos類似度を計算する．

（ 4） A に分けられているサンプルレビューの中で A の商品説
明との cos 類似度よりも B に分けられているサンプルレ
ビューとの cos 類似度の方が高いとき，そのサンプルレ
ビューを削除する．

（ 5） 　同様にBに分けられているサンプルレビューも削除する．

このようにして，複数の観点を含んでいるサンプルレビュー
を除去し，残ったサンプルレビューを商品説明に関係するサン
プルレビューとする．

3. 2 入力された商品レビューを商品説明ごとに分割
3.1節で作成した 2種類のサンプルレビューを用いて，入力

された商品レビューを商品説明ごとに分ける．手順としては
BERTを用いてサンプルレビューと入力された商品レビューか
ら文ベクトルを作成し，cos類似度を計算，cos類似度が高いサ
ンプルレビューが属している商品説明に分けるという流れであ
る．3.1節と異なる点は，商品レビューが必ずどれかの商品説
明に分けられるのではなく，どの商品説明とも関係しないサン
プルレビューとの cos類似度が最も高いときは商品説明に分け
られないという点である．これによって，商品説明に関係する
商品レビューのみが商品説明に分けられるようにする．

3. 3 MMRを用いた並び替え
3.2節で商品説明ごとに分けられた商品レビューをMMRを

用いて冗長性を減らして表示する．本研究で用いるMMRの式
は以下である．
まだ並び替えられていない商品説明ごとに分けられた商品レ

ビューの文ベクトル Di に対して

MMR score = argmax[λ× Sim1(Di, Smax)

　 − (1−λ)× Sim2(Di, Dj)]

Sim1 = cos(Di, Smax)，Sim2 = cos(Di, Dj) とする．
Dj は既に並び替えられた商品説明ごとに分けられた商品レ

ビューの文ベクトル，Smax はDi の商品レビューと最も類似度
が高いサンプルレビューの文ベクトルである．Sim1 は Di と
Smax の cos類似度であり，Sim2 はDi とDj の類似度である．
λは Sim1 と Sim2 のどちらを重要視するか，つまり商品説明
に関係することを優先するか，既に並び替えられている商品レ
ビューとの cos類似度の大きさを優先するかを決める値である．
本研究では両方を同等に重要と考えλ = 0.5としている．
最初に並び替えられる商品レビューは，既に並び替えられて

いる商品レビューがまだ無いのでMMR score が計算できな
い．そこで本研究では，サンプルレビューとの cos類似度が最
も高い商品レビューを最初に並べ，それ以降はMMR scoreが
最も高い商品レビューから順に並べていく．
手順 3の流れは，まず商品レビュー文を結合し直す．理由と

しては，商品レビューの中には「ブラウンを購入しました。や
や濃い色見ですが落ち着いていて気に入っています。」のように
「。」や空白で分割すると何に対しての商品レビューかわからな
くなってしまうことがあるからである．次に，結合し直した商
品レビューを BERTに入力し文ベクトルを作成する．この文ベ
クトルを用いてMMRに必要な結合し直した商品レビューと商
品説明ごとのサンプルレビューとの cos類似度と，結合し直し
た商品レビュー同士の cos類似度を計算する．最後にこの 2種
類の cos類似度を用いてMMRを計算し並び替えて表示する．



座り⼼地に分けられた商品レビュー⽂
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図 2 閾値が 0.3 のときのサンプルレビューの分割例

4 実 験
本実験では，「リクライニングチェア」の商品レビューを「座
り心地」，「カラー」，「リクライニング」の商品説明ごとに分け，
冗長性を減らすように並び替えることを目的とする．4.2節の
実験では,商品説明に関係するサンプルレビューの中に商品説
明に関係しないサンプルレビューや複数の商品説明の内容を含
む商品レビューがいくつ含まれるか確認する．4.3節の実験で
は, サンプルレビューを用いて 6,946 件の商品レビューを商品
説明ごとに分け，商品説明に関係しない商品レビューがいくつ
含まれるか確認する．4.4節の実験では,サンプルレビューを用
いて 1,438件の商品レビューを商品説明ごとに分け，商品説明
に関係しない商品レビューがいくつ含まれるか確認する．4.5

節の実験では，4.3節，4.4節の実験で商品説明ごとに分けた商
品レビューを MMR を用いて並び替え，上位 100 件の商品レ
ビュー中の商品説明に関係しない商品レビューと購入決定に有
効な商品レビューの数を確認する．
全ての実験は，サンプルレビューの作成時に用いる閾値を変
更しながら行う．閾値は 0.1～0.9 の 0.1 刻みで変更し,3 章の
(1).(d) で商品説明ごとに分けた商品レビュー文を，商品説明
に関係するサンプルレビュー：商品説明に関係しないサンプル
レビュー=閾値：1-閾値に分ける．例えば，閾値が 0.3 のとき
の座り心地の場合，図 2のように座り心地に分けられた商品レ
ビュー文を商品説明との cos類似度の降順に並べ，上位 3割を
座り心地に関係するサンプルレビューに，残り 7割を商品説明
に関係しないサンプルレビューとする．

4. 1 実験データ
実験には，国立情報学研究所から提供されている楽天データ
セット 1の商品レビューを利用する．実験に用いるデータは 4

種類あり，サンプルレビューを作成するための商品レビュー，
入力に用いる商品説明に書かれている商品説明，実際に商品説
明ごとに分ける 2種類の商品レビューである．
このデータセットから 2,015年 2月から 2,015年 4月の間の
商品名に「リクライニングチェア」が含まれている 3,569件の
商品レビューを「。」と空白で分割したときの 13,465件をサン
プルレビューを作成するための商品レビューとする．
入力に用いる商品説明は「リクライニングチェア」の商品に
実際に用いられていた，「ボリュームたっぷりのヘッドレスト
は、厚み約 20cmあり、座った瞬間から優しく包まれるような
安心感ある心地よさ。腰部分は疲れにくいランバーサポート形

1：楽天グループ株式会社 (2014): 楽天データセット. 国立情報学研究所情報学
研究データリポジトリ. (データセット). https://doi.org/10.32130/idr.2.0

状設計で、頭から足先まで贅沢な座り心地です。」，「大人ムード
感じるブラウンシックで落着きがあり、高級感のある人気のカ
ラー。」，「座面に腰掛けて背もたれに体重をかけるだけでらく
らくリクライニング。一体型のオットマンは、リクライニング
すると連動してせり上がります」の 3種類を用い，以降「座り
心地」,「カラー」,「リクライニング」とする．
入力する商品レビューの数が精度に影響するか確かめるため

に，商品名に「リクライニングチェア」が含まれている 452件
と 1,979 件の商品レビューを「。」と空白で分割した 1,438 件
と 6,946件をテスト商品レビューとする．そして，「座り心地」,

「カラー」,「リクライニング」それぞれに対し，関係するを正
解，関係していないを不正解として一つずつ読みラベル付けを
行う．6,946 件のテスト商品レビューには「座り心地」：1,377

件，「カラー」：682件，「リクライニング」：478件，1438件のテ
スト商品レビューには「座り心地」：340件，「カラー」：137件，
「リクライニング」：44件の正解ラベルがついている．

4. 2 サンプルレビューを作成する実験
この実験では，3種類の商品説明に対して閾値を基準にサン

プルレビュー作成用の商品レビューを分ける．そして，商品説
明に関係するサンプルレビューの中で，商品説明に関係しない
内容も含まれている商品レビュー，商品説明に関係しない内容
のみの商品レビューを除去したときの精度の確認をする．
4. 2. 1 結果・考察
表 1に実験結果を示す．商品説明に関係するサンプルレビュー

は閾値が 0.4～0.8 のときは，ほとんど同じ商品レビュー文で
あった．商品説明に関係しない内容も含んでいるサンプルレ
ビューは，「座り心地」では，値段に対しての内容が含まれてい
るサンプルレビュー，「カラー」では，商品の全体的な評価が書
かれているサンプルレビュー，「リクライニング」では，サイズ
に対しての内容が含まれているサンプルレビューであった．商
品説明に関係しない内容のみのサンプルレビューは，「座り心
地」の入力した商品説明には「ヘッドレスト」について書いて
あるが「フットレスト」に関するサンプルレビューがいくつか
含まれていた．「リクライニング」はオットマンの組み立てや座
高の変更についてのサンプルレビューが含まれていた．
実験の結果より，商品説明に関係するサンプルレビューは抽

表 1 サンプルレビューの作成結果
座り心地 カラー リクライニング

閾値 関係 複数 関係 関係 複数 関係 関係 複数 関係
の値 ある 内容 ない ある 内容 ない ある 内容 ない
0.1 20 1 2 88 8 0 25 2 0

0.2 21 1 3 80 1 0 29 1 3

0.3 22 1 4 69 1 0 30 1 5

0.4 23 1 5 60 1 0 33 1 8

0.5 22 1 4 59 1 0 35 1 9

0.6 23 1 5 57 1 0 35 1 8

0.7 23 1 5 55 1 0 35 1 8

0.8 23 1 5 53 1 0 35 1 8

0.9 23 1 5 53 1 0 39 1 12



出できるが，誤ったサンプルレビューも含まれてしまうことが
わかった．しかし閾値によっては，商品説明とは関係しないサ
ンプルレビューの中に値段やサイズなどの商品説明に関係し
ない内容のみのサンプルレビューが含まれているので，商品レ
ビューを商品説明ごとに分けるときに商品説明に関係しない内
容のみの商品レビューが抽出されるとは考えにくい．

4. 3 6,946 件の商品レビューを商品説明に分ける実験
この実験では，閾値ごとに作成したサンプルレビューを用い
て 6,946件のテスト商品レビューを「座り心地」，「カラー」，「リ
クライニング」の 3種類の商品説明ごとに分ける．この実験で
は 2つの指標を見ていく．
1つ目は商品説明ごとに閾値を変化させたときの以下の式で
表す適合率である．

Precision =
T

T + F

T 類似度の降順に抽出した商品説明に関係する商品レビュー数
F T に含まれる最小の類似度の商品レビューよりも類似度が
高い，商品説明に関係しない商品レビュー数
類似度を基準にする理由は，MMR で類似度を用いるとき，
商品説明に関係しない商品レビューが類似度が高いと，上位に
並び替えられてしまうからである．そのため，商品説明に関係
する商品レビューの抽出数を増加させ，商品説明に関係しない
商品レビューが類似度順のどこに含まれているのか確認する．
２つ目は，商品説明に関係する商品レビューの抽出率である．
適合率が高くても抽出数が少なすぎると商品レビューの内容が
偏ってしまう可能性があるからである．
4. 3. 1 結果・考察
表 2,表 4，表 6の 1行目は，サンプルレビューを用いずテス
ト商品レビューを商品説明との cos類似度の最も高い商品説明
に分けたときの結果である．同様にサンプルレビューを用いな
い場合の抽出率は表 3,表 5，表 7の 1列目に示す．適合率の結
果は縦軸が閾値の値，横軸が抽出する商品説明に関係する商品
レビュー数である．また，()中の値は分けられた全ての商品説
明に関係する商品レビューを抽出したときの適合率である．
「座り心地」に関して，表 2，表 3に示す．サンプルレビュー

表 2 座り心地の適合率
200 400 600 800 1000 1200 1400

- 0.975 0.957 0.910 0.848 0.722 0.509 (0.354)

0.1 (0.972) - - - - - -

0.2 (0.975) - - - - - -

0.3 0.975 (0.958) - - - - -

0.4 0.966 0.928 (0.920) - - - -

0.5 0.961 0.934 (0.891) - - - -

0.6 0.961 0.928 0.884 (0.805) - - -

0.7 0.961 0.928 0.884 0.799 (0.759) - -

0.8 0.961 0.925 0.890 0.808 0.702 (0.688) -

0.9 0.961 0.925 0.892 0.804 0.708 (0.589) -

表 3 座り心地の抽出率
- 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

0.906 0.024 0.084 0.198 0.312 0.429 0.555 0.641 0.747 0.803

を用いないときの商品説明に関係する商品レビューの抽出率
は 0.906と十分に抽出できている．しかし 1,000件の商品説明
に関係する商品レビューを抽出するときの適合率は 0.722と高
かったが，それ以降急激に下がり最終的に 0.354となった．ま
た，cos類似度が低い商品説明に関係する商品レビューは商品
説明に関わる内容が一部分であり大部分は関係しない内容で
あった．サンプルレビューを用いないときはそのような商品レ
ビューも関係する商品説明ごとに分けることができるが，商品
説明に関係ない商品レビューも多く含まれる結果となった．
サンプルレビューを用いる場合，閾値の値を上げると商品説

明に関係する商品レビューの抽出率は増えるが最終的な適合
率は下がる傾向になった．これは，閾値の値が小さくなるほど
商品説明との cos類似度が高かった商品レビュー文が商品説明
に関係するかに関わらず，商品説明に関係しないサンプルレ
ビューに含まれるようになるので，一部分に商品説明に関わら
ない内容が含まれている商品レビューや商品説明との cos類似
度が高いが商品説明に関係しない商品レビューが，商品説明と
は関係しないと判断されるようになるからだと考える．
「座り心地」に関して，閾値の値が 0.5のときは商品説明に

関係する商品レビューの抽出率が 0.429 で適合率が 0.891,0.6

のときの商品説明に関係する商品レビューの抽出率が 0.555で
適合率が 0.805となった．抽出できなかった商品説明に関係す
る商品レビューは商品説明に関わる内容が多い商品レビューが
多く，抽出できた商品説明に関係する商品レビューは商品説明
に関わる内容のみであったり一部分に商品説明に関係しない内
容が含まれている商品レビューであった．他の閾値では，商品
説明に関係する商品レビューの抽出率が低かったり，商品説明
に関係しない商品レビューを多く含んでいるので，商品説明ご
とに商品レビューを分けられているとは言えない結果だった．
「カラー」に関して，表 4，表 5に示す．サンプルレビュー

を用いないときの商品説明に関係する商品レビューの抽出率
は 0.947であった．しかし．適合率は 0.316と小さい値となり，
300件の抽出でも適合率は 0.561と小さい値であった．
サンプルレビューを用いると，閾値によっては 300件の抽出

表 4 カラーの適合率
100 200 300 400 500 600 700

- 0.869 0.740 0.561 0.442 0.385 0.341 (0.316)

0.1 0.980 (0.977) - - - - -

0.2 0.980 (0.978) - - - - -

0.3 0.980 (0.973) - - - - -

0.4 0.980 0.970 (0.963) - - - -

0.5 0.970 0.952 (0.947) - - - -

0.6 0.980 0.947 0.928 (0.921) - - -

0.7 0.980 0.952 0.914 (0.890) - - -

0.8 0.980 0.952 0.884 0.833 (0.832) - -

0.9 0.980 0.904 0.854 0.756 (0.689) - -

表 5 カラーの抽出率
- 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

0.947 0.193 0.265 0.272 0.307 0.373 0.467 0.521 0.604 0.674



でも適合率が 0.90以上のときもあり，サンプルレビューの有無
で精度に差が出た．サンプルレビューを用いないときに商品説
明との cos類似度の降順に並べて類似度を見てみると，商品説
明に関係する商品レビューの cos 類似度が低い傾向があった．
これは，商品説明と商品レビュー文と異なる文との cos類似度
を求めているのでうまくいかないことがあることが原因だと考
える．逆にサンプルレビューを用いたときは商品説明に関係す
る商品レビューの cos類似度が高い傾向があった．このことよ
り，商品説明に関係するサンプルレビューは商品説明に関係す
る商品レビューを分けるときに有効であることがわかった．
また「カラー」は，閾値が 0.4～0.9のときは商品説明に関係
する商品レビューの抽出率は若干少なくなっているが,最終的
な適合率は 0.9の時を除き 0.800以上となった．適合率が高い
のは，「カラー」は他の商品説明とは異なり，商品説明と関係し
ないサンプルレビューが 1つもないことが原因だと考える．
「カラー」は閾値が 0.6のときの商品説明に関係する商品レ
ビューの抽出率が 0.467 で適合率が 0.921,，0.7 のときの抽出
率が 0.521で適合率が 0.890となった．他の閾値は，商品説明
に関係する商品レビューの抽出率が低かったり，商品説明に関
係しない商品レビューを多く含んでしまっている．
「リクライニング」に関して，表 6，表 7に示す．サンプルレ
ビューを用いないとき，抽出率は 0.430，適合率は 0.20となっ
た．これは，商品レビューの特徴として「リクライニング」に
関する内容は「座り心地」の内容とともに書かれていることが
あることが原因だと考える．サンプルレビューは「リクライニ
ング」に関することしか書かれていないものなので，抽出する
商品説明に関係する商品レビューは「座り心地」に関する内容
が含まれていないものが多くなっている．「リクライニング」と
「座り心地」の両方が書かれている商品説明に関係するの多く
は「座り心地」に分けられていた．これはサンプルレビューを
用いたときでも少なからず影響を受けている結果となった．
また他の「座り心地」や「カラー」と比較すると適合率が低
くなった．これは，「リクライニングするときのレバーが重い」，
「椅子が重たく移動しづらい」などの同じ言葉だが対象が異な
る商品レビューを抽出してしまうことが原因であると考える．

表 6 リクライニングの適合率
30 60 90 120 150 180 210

- 0.937 0.895 0.731 0.662 0.568 0.375 (0.200)

0.1 (0.916) - - - - - -

0.2 (0.956) - - - - - -

0.3 1.00 (0.975) - - - - -

0.4 1.00 (0.980) - - - - -

0.5 1.00 0.953 (0.881) - - - -

0.6 1.00 0.923 0.841 (0.789) - - -

0.7 1.00 0.923 0.858 (0.696) - - -

0.8 1.00 0.923 0.825 0.677 (0.531) - -

0.9 1.00 0.909 0.810 0.655 0.485 (0.396) -

表 7 リクライニングの抽出率
- 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

0.430 0.023 0.046 0.081 0.104 0.140 0.211 0.244 0.299 0.343

サンプルレビューを用いた場合でも，商品説明に関係する商
品レビューの抽出率は他の商品説明に比べてかなり低くなった．
原因はサンプルレビューがないときと同様だと考える．
「リクライニング」に関しては，閾値でみると，0.6のとき

が商品説明に関係する商品レビューの抽出率も他の閾値よりも
相対的に良く，適合率も 0.789となったが，「座り心地」や「カ
ラー」と比べてよくない結果となった．

4. 4 1,438 件の商品レビューを商品説明に分ける実験
この実験は同様に 1,438件のテスト商品レビューを「座り心

地」，「カラー」，「リクライニング」の 3種類の商品説明に分け
る．この実験でも同様に商品説明に関係する商品レビューの抽
出率と適合率の 2つの指標を見ていく．
4. 4. 1 結果・考察
4.3節の実験と同様にサンプルレビューを用いないときの結

果は，表 8，表 10，表 12の 1行目に示す．縦軸が閾値の値，横
軸がとってくる商品説明に関係する商品レビューの数である．
また，サンプルレビューを用いない場合の抽出率は表 9,表 11，
表 13の 1列目に示す．括弧の中に書かれている値は，その閾
値で分けたときの分けられた全ての商品説明に関係する商品レ
ビューを抽出したときの適合率である．

表 8 座り心地の適合率
50 100 150 200 250 300

- 1.00 1.00 0.955 0.781 0.668 (0.460)

0.1 - - - - - -

0.2 (1.00) - - - - -

0.3 (1.00) - - - - -

0.4 0.980 (0.955) - - - -

0.5 0.980 (0.959) - - - -

0.6 1.00 0.952 (0.924) - - -

0.7 1.00 0.970 0.937 (0.892) - -

0.8 1.00 0.980 0.925 0.833 (0.820) -

0.9 1.00 0.980 0.925 0.840 (0.691) -

表 9 座り心地の抽出率
- 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

0.832 0 0.035 0.111 0.191 0.279 0.391 0.511 0.617 0.705

表 10 カラーの適合率
20 40 60 80 100 120 140

- 0.952 0.975 0.779 0.465 0.348 0.263 (0.229)

0.1 1.00 (1.00) - - - - -

0.2 1.00 1.00 (1.00) - - - -

0.3 1.00 1.00 (1.00) - - - -

0.4 1.00 1.00 (0.981) - - - -

0.5 1.00 1.00 (0.967) - - - -

0.6 1.00 1.00 0.967 (0.935) - - -

0.7 1.00 1.00 0.967 0.898 (0.900) - -

0.8 1.00 1.00 0.952 0.888 (0.815) - -

0.9 1.00 1.00 0.952 0.851 0.675 (0.660) -

表 11 カラーの抽出率
- 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

0.912 0.270 0.313 0.321 0.379 0.437 0.518 0.591 0.678 0.766



「座り心地」に関して，表 8，表 9に示す．サンプルレビュー
を用いないときの商品説明に関係する商品レビューの抽出率は
0.832，適合率は 0.460と 4.3節の実験結果と差はなかった．
しかしサンプルレビューを用いたときは，適合率の傾向は変
わらなかったが商品説明に関係する商品レビューの抽出率が全
体的に下がった．これは「座り心地はいいです」などあまり参
考にならないテスト商品レビューが 4.3節の実験の場合より割
合が高く，商品説明に関係しないと判断されたからだと考える．
「カラー」に関して，表 10，表 11に示す．サンプルレビュー
を用いないときは，商品説明に関係する商品レビューの抽出
率は 0.912 だが，適合率は 80件の商品説明に関係する商品レ
ビューの抽出以降，急に下がり 0.229となった．閾値を変化さ
せた場合は，評価指標は多少の誤差がある程度で，商品説明に
関係する商品レビューの抽出率は若干上がった．「カラー」に関
して商品レビュー数によって精度が悪くなることはなかった．
「リクライニング」に関して，表 12，表 13に示す．サンプ
ルレビューを用いないとき商品説明に関係する商品レビューの
抽出率は 0.318，適合率は 0.278とどちらも低い値となった．
閾値を変化させても，0.9以外は適合率は高いが商品説明に
関係する商品レビューの抽出率は低かった．
「リクライニング」の商品説明に関係する商品レビューの数
は 44件ともともと少なかった．少ない場合でも全く抽出でき
ないことはないが，改善する必要があることがわかった．
実験結果から，商品レビューの数ではなく，商品説明に関係
する商品レビューの数が影響することがわかった．

4. 5 MMRを用いて並び替える実験
この実験では，4.3節，4.4節の実験で商品説明ごとに分けた
商品レビューをMMRを用いて冗長性を減らすように並び替え
る．そして，並び替えた上位 100件中の「購入決定に有効な商
品レビューの数」，「商品説明に関係しない商品レビューの数」
を検証する．購入決定に有効な商品レビューとは，「ただリクラ
イニングの動きが少し固いかな」のような商品レビューのこと
であり，表 14，表 15の「A」に，商品説明に関係しない商品
レビューの数は表 14，表 15の「B」に示す．また，閾値によっ

表 12 リクライニングの適合率
2 4 6 8 10 12 14

- 1.00 1.00 1.00 1.00 0.833 0.600 (0.378)

0.1 - - - - - - -

0.2 - - - - - - -

0.3 - - - - - - -

0.4 (1.00) - - - - - -

0.5 (0.500) - - - - - -

0.6 0.666 0.800 0.857 0.888 (0.900) - -

0.7 0.666 0.800 0.750 0.800 0.833 (0.785) -

0.8 0.666 0.800 0.750 0.800 0.833 (0.785) -

0.9 0.666 0.800 0.750 0.727 0.714 (0.687) -

表 13 リクライニングの抽出率
- 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

0.318 0 0 0 0.022 0.022 0.204 0.250 0.250 0.250

ては 100件抽出できない場合があり，それぞれの抽出数も示す．
4. 5. 1 結果・考察
以下に実験結果を示す．6,946 件のテスト商品レビューのと

き，サンプルレビューを用いない場合，「座り心地」は他の「カ
ラー」や「リクライニング」に比べて商品説明に関係しないテ
スト商品レビューは少なかった．しかし，結合したことによっ
て商品説明に関係するテスト商品レビューに関係しない内容が
結合されることが多くあり，購入決定に有効な商品レビューを
表示できているとは言えない結果であった．
「カラー」の関係しないテスト商品レビューは，サイズに関
するものや，どの商品説明にも関係しないものが多かった．ま
た，「色はボールドです」のように色についてのみの内容のもの
もいくつかあったが，テスト商品レビューを結合することで，
何色を購入したかと一緒に実際にその色はどうだったか書かれ
ているものも多くあった．「カラー」に関して，ある色に対し
て詳しく書かれている商品レビューを購入決定に有効な商品
レビューとしたが，多くの商品レビューは「色は落ち着いてい
て，お洒落です」のように，どの色に対しての書かれているか
わからないことがあった．これらの商品レビューは購入決定に
有効な商品レビューとはしなかったので，購入決定に有効な商
品レビューの数が少ない結果となった．だが，これらの商品レ
ビューも購入決定に有効な商品レビューに含めると，他の商品
説明と購入決定に有効な商品レビューの数は変わらなかった．
「リクライニング」は関係しないテスト商品レビューが 57

件と過半数を上回っている．これは，類似度順に並べたときに
上位に商品説明に関係しない商品レビューが多いことが原因だ
と考える．また，購入決定に有効な商品レビューの数も少なく，
並び順も商品説明に関係しない商品レビューが上位に並べられ
ているのでうまくいかなかった．
サンプルレビューを用いた場合は，どの商品説明でも閾値が

小さくなるにつれて商品説明に関係しない商品レビューの抽出
数が減少した．しかし閾値が小さいと，抽出数が少なかったり，
同じ内容の購入決定に有効な商品レビューを多く抽出した．逆
に閾値が大きいと，商品説明に関係しない商品レビューや，商
品説明に関係しない内容を多く含む商品レビューが多く抽出さ
れた．実験の結果，閾値が 0.5や 0.6のときが 3種類の商品説明
に共通して，商品説明に関係しない商品レビューの抽出数が少

表 14 6,946 件のテスト商品レビューに MMR を用いた結果
座り心地 カラー リクライニング

抽出数 A B 抽出数 A B 抽出数 A B

- 100 47 15 100 41 30 100 38 57

0.1 37 37 0 100 43 0 12 13 0

0.2 100 82 0 100 52 0 23 23 1

0.3 100 84 2 100 52 0 39 38 1

0.4 100 84 1 100 56 0 50 49 1

0.5 100 84 1 100 57 1 73 67 4

0.6 100 83 5 100 56 1 100 84 14

0.7 100 75 5 100 52 9 100 77 21

0.8 100 66 8 100 50 6 100 62 29

0.9 100 64 12 100 43 10 100 53 37



なく，異なる内容の購入決定に有効な商品レビューを抽出した．
1,979件のテスト商品レビューのとき，サンプルレビューを
用いない場合は 6,946件のテスト商品レビューのとき同様，関
係しない商品レビューが多く，うまくいかなかった．
サンプルレビューを用いると，「座り心地」は閾値が 0.2～0.4

のとき，商品説明に関係しない商品レビューはほとんどない
が．「座り心地はいいです」のような商品レビューが多く表示
され，内容がわからないわけではないが参考にならない商品レ
ビューが多かった．閾値が 0.5～0.7のときは，そのような商品
レビューは表示されなかったが，閾値が 0.8,0.9 のときは商品
説明に関係しないテスト商品レビューが多く表示された．
「カラー」も閾値が小さくなるにつれ，抽出数が下がっていっ
た．抽出されなくなった商品レビューは一部分に関係しない内
容を含んでいることが多く，閾値が小さくても「色もきれいで
す」のような商品レビューが多く抽出された．
「リクライニング」に関しては，どの閾値でも商品レビュー
の抽出数が少ないのでMMRを用いても，商品説明に関係する
商品レビューと関係しない商品レビューが混合して並んでいた．
実験結果より，6,946 件と 1,979 件の両方で，サンプルレ
ビューを用いた方が商品説明に関係する商品レビューを多く抽
出できた．しかし，閾値が大きすぎたり小さすぎたり，そもそ
もの商品説明に関係する商品レビューの数が少ないとうまくい
かないことがわかった．

5 お わ り に
本研究は，商品レビューを関係する商品説明ごとに分け冗長
性を減らして表示することを目的としている．
本研究では，「リクライニングチェア」の商品の商品レビュー
を「座り心地」，「カラー」，「リクライニング」の 3種類の商品説
明に分ける実験を行った．実験として，提案手法のサンプルレ
ビューを作成したときの精度や，商品説明ごとに商品レビュー
を分けたときの精度を確認しつつ，MMRを用いて並び替えた
ときの上位 100件の商品レビュー中の商品説明に関係しない商
品レビューと購入決定に有効な商品レビューの数を確認した．
実験の結果，452件と 1,979件の商品レビュー共通して閾値
が 0.1～0.4 のとき，内容が単純で購入決定に有効になりずら

表 15 1,979 件のテスト商品レビューに MMR を用いた結果
座り心地 カラー リクライニング

抽出数 A B 抽出数 A B 抽出数 A B

- 100 39 42 100 11 71 100 15 84

0.1 0 - - 36 13 0 0 - -

0.2 12 9 0 42 17 0 0 - -

0.3 38 16 0 44 17 0 0 - -

0.4 68 33 1 51 20 1 1 1 0

0.5 97 58 1 56 21 1 4 2 2

0.6 100 73 2 68 25 1 12 9 2

0.7 100 61 4 80 28 3 16 10 4

0.8 100 62 13 97 33 8 19 11 7

0.9 100 60 17 100 33 15 34 13 18

かったり，抽出数が少なく，閾値が 0.7～0.9のときは商品説明
と関係しない商品レビューが多かったり，商品説明と関係ある
商品レビューでも関係しない内容が多く含まれていた．しかし，
閾値が 0.5，0.6のときは，商品説明と関係しない商品レビュー
の抽出数を減らし，購入決定に有効な商品レビューを多く抽出
することができた．また，商品説明に関係する商品レビューの
数が少ない場合はうまくいかないことがわかった．実験を通じ
て，同じカテゴリーの他の商品レビューとMMRを用いること
による，説明写真に関係しない商品レビューの抽出数の減少と
購入決定に有効な商品レビューの抽出数の増加を確認した．
今後の課題として，別の商品ジャンルでも同様の 0.5 や 0.6

の閾値と提案手法を用いて商品レビューを関係する商品説明ご
とに分けられるかの検証する必要がある．商品ごとに用いる閾
値が変わってしまってはいけないので，入力する商品説明，商
品レビューを変更し，同様の条件で検証する．また，商品説明
に関係する商品レビューが元々少ないときの抽出精度の向上す
る方法の検討も必要である．商品レビューが多くて知りたい情
報が得られないときに，提案手法は役立つが，知りたい情報が
書かれている商品レビューが少ないときでも，知りたい情報だ
けを得られるように改善する必要があると考える．
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