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あらまし 本稿では，理解に前提知識を要するような商品説明を，理解容易な体験的な記述に変換し，その記述が実際
に商品説明のどの部分に関連するかを提示する手法を提案する．具体的には，「ISO感度 51200」のようなカメラの知
識を要する記述を，「夜でもくっきり人の顔が写ります」などの身近で体験的な記述に置き換える．そのために，まず，
GPT-2に商品情報とレビューからなるデータを学習させ，商品情報を入力すると，その商品につきそうなレビューを
生成する言語モデルを作成した．次に，商品説明の一部を隠したデータを言語モデルに与え，レビューを生成させた．
こうすることで，「ISO感度」に関する商品説明を除去すると，「夜」，「くっきり」などの語が，生成されたレビューに
表れにくくなるなどの傾向を，生成されたレビュー中の単語の出現確率の増減として表せるようにした．楽天市場の
商品レビューデータセットを用いた被験者実験を通じて，実際に提案手法が正しく商品特徴をとらえた体験的な記述
を生成できることを明らかにし，また，体験的記述が，商品説明に記されたスペック情報よりも理解しやすいことが
示された．
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1 は じ め に
近年，オンラインショッピングサイトの隆盛や，メルカリに
代表される個人間通信販売アプリの普及を受けて，誰もが気軽
にインターネットで商品を選び，購入する機会が増えてきてい
る．総務省による調査では，現在の日本人の 73.4 パーセント
は，インターネット上で買い物をしたことがあるとされる 1．
このような状況下で，通販サイトに掲載されている膨大な商品
の中から，用途に適した商品を探し出すことの重要性が増して
きている．一般的に，用途に適した商品を探し出す際には，商
品の詳細な特長が述べられた商品説明文を読む場合が多い．一
方で，実際に通販サイトに記載されている商品説明文は，無駄
な記述が多く読みづらかったり，商品のドメインの専門的な知
識を持っていないと理解することが難しい内容が記載されてい
る場合がある．
具体的な例として，カメラについて詳しく知らない初心者が，
野鳥を綺麗に撮影できるようなカメラを，通販サイトで購入し
たい場合を考える．一般的に，インターネットショッピングサ
イトの販売ページに記載されたカメラの商品説明文には，「撮像
素子：aps-c」や「ISO 25600」などのカメラの詳細なスペック
が書かれている．これらのスペック情報は，カメラに詳しい人
であれば商品選択の参考にできるが，初心者の場合，読んでも
それが何を意味しているのか理解できない．そのため，このカ

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 3 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/

n1100000.pdf

メラが「野鳥を撮影する」という目的に適したものか，判断で
きない．
こういった際に，商品説明を補う形で，購入する商品の選択

のために使われる情報源として，利用者投稿の商品レビューが
ある．例えば，ある利用者の書いたレビュー内に，「鳥を綺麗に
撮影することができる」といった旨が記述されていれば，初心
者でも「どうやら遠くにある小さくて動くものを撮影できるよ
うだ」と知ることができる．このような購入者による体験的記
述は，多くの初心者にとって，その商品が何に使えるかを判断
し商品を選ぶ助けとなる．
一方で，すべての鳥を撮影できるカメラに「鳥を綺麗に撮影

することができる」とレビューが書いてあるとは限らない．ま
た，複数のカメラに，「鳥を綺麗に撮影することができる」とレ
ビューが書かれていた場合，どちらを選んでいいか判断するこ
とが難しい．こういった場合に正しく商品を選ぶためには，体
験的な記述を，商品説明と合わせて理解することが必要である．
具体的には，購入者はたくさんのレビューと商品説明を見比べ
て，「『鳥を綺麗に撮影することができる』とレビューに書かれ
る商品の多くは，ズーム性能が高くシャッタースピードが速い
傾向がある」という関係性を自分で見つけ出さないと，正しい
商品を選択できない．このような商品の特徴と，それがもたら
す結果の関係を理解することは，商品選びをする初心者にとっ
て，大きな負担である．
そこで本研究では，商品説明文を入力すると，その商品を

使った場合に得られるであろう体験的な記述と，その記述の根
拠となる商品説明文の箇所を出力するアルゴリズムを提案する．
実際のアプリケーションの動作例を 1に示す．



商品説明文を入力として
体験的記述と根拠を出力

このカメラは、ISO 204800で、
焦点距離最大800mm。シャッ
ター速度は8"～1/4000。連
写は秒間10フレーム、バッテ
リ性能1100mAh。撮像素子は
フルサイズ！

商品説明文

体験的な記述

入力

根拠

出力

遠くの鳥、撮ってます！
（理由：焦点距離最大800mm）

夜でも顔がくっきり！
（理由：ISO 204800）

サッカー観戦に最適。
（理由：焦点距離最大800mm）

図 1 アプリケーションの動作例

このアルゴリズムでは，入力として，任意の商品の商品説明
文を受け付ける．すると，アルゴリズムは，その商品特徴から，
その商品につきそうなレビューを複数，自動で生成する．そし
て，生成されたそれぞれのレビュー文について，「この文が生成
されたのは，商品説明にこの単語が含まれていたためである」
というように，根拠推定を行う．こうすることで，「ISO 感度
409600」という専門知識を要する記述を，「夜間でも顔がくっ
きり撮れる．」という体験的な記述に変換し，「根拠：ISO感度
409600」と根拠を提示できる．このように，体験的記述とその
根拠を並べて提示することで，初心者でも商品を選びやすくな
ることが期待される．
このように商品説明を体験的な記述に変換するにあたって，
本研究では，事前に大規模コーパスで学習された生成的言語モ
デルを用いた．これは，

• 一般利用者の書いた曖昧で多様なレビュー表現を理解可
能にする，

• 自然言語的な推論を可能にする，
• レビューのついていない商品にも対応可能にする

ためである．・投稿レビューは，メーカーや販売サイトの専門
家が書いた商品説明文とは異なり，一般的な利用者が書いたも
のである．そのため，レビュー文は曖昧で，質の低いものもあ
る．加えて，レビュー中の表現は，人によって大きく異なる．
例えば，野鳥の撮影に適したカメラへのレビューで，「遠くの鳥
をばっちり撮れます」と書く人もいれば，「ピーちゃんをパシャ
リ」と書く人もいる．こういった際に，それぞれの表現を正し
く理解するためには，大規模コーパスで学習された言語モデル
を使う必要がある．
また，レビュー中に含まれる体験的な記述には，自然言語的
推論が適用可能な場合もある．例えば，「メジロを撮るのに使っ
ています」と「鶯の撮影に最適です」というレビューは，「野鳥
の撮影に使える」とまとめることができる．加えて，「野鳥の撮
影」と「サッカー場での撮影」は，遠くの動くものを撮影する
という意味で，類似している．大規模言語モデルを用いること
で，このような自然言語処理に基づく推論が可能になると考え

られる．
最後に，実際の商品にはそれぞれ必ずレビューがついている

わけではなく，購入者が現れて初めてレビューが書かれる．通
販サイトに掲載して間もない商品や，ニーズが比較的低い商品
等にはレビューはつきにくい．生成的なアプローチを用いるこ
とで，新しい商品や，マイナーな商品でも，体験的な記述を生
成可能である．
そこで，本研究では，このような体験的な記述の生成にあ

たって Radfordら [1]によって提案されている機械学習モデル
である GPT-2を利用する．現在一般的に配布されている学習
済み GPT-2モデルを用いて，商品説明文から，体験的な記述
を生成する．このモデルは，40 ギガバイト程度の Web 上の
テキストデータを用いて，15 億のパラメータを持つ大規模な
Transformerを用いて学習したモデルであり，機械翻訳や要約
といった文章生成の研究に多く使われている．
汎用言語モデルである GPT-2を今回の体験的な記述の生成

に用いるために，商品とレビューからなるデータセットでファ
インチューニングを施す．具体的には，商品説明とレビューを
連結した文章を GPT-2に与え，文の続きを書くように学習さ
せる．こうすることで，商品説明文を与えると，その続きとし
てレビュー文を生成するようになる．
こうして生成したレビュー文について，それぞれのレビュー

文が，商品説明のどの部分に対応して生成されたのかを推定し，
根拠として提示する．そのために，生成した体験的な記述の根
拠となる商品説明文の箇所を推定するために，アブレーション
に基づく手法を用いる．具体的には，商品説明文中の一文を取
り除いた状態で体験的な記述を生成し，その生成された文章に
現れる単語の変化を見ることで，根拠となる商品説明文箇所を
推定する．
このような提案アルゴリズムについて，実際に GPT-2を用

いて実装し，有用性について検証する．実際に正しく商品特徴
を捉えた体験的な記述を生成できるか，正しく根拠を推定でき
ているか，そして実際に商品選択の意思決定に使えるかについ
て，被験者実験を通して評価した．
本論文の構成は以下の通りである．本論文は，本章を含めて

全 6章からなる．本章では，本研究を行うにあたってどのよう
な経緯や背景があったのかを述べた．第 2章では，本研究に関
連した研究について紹介し，本研究の位置づけを示す．第 3章
では，本研究が提案する手法を具体的に述べる．第 4 章では，
本研究の提案した手法の評価について述べる．第 5章では，本
研究の実験結果の考察を行う．

2 関 連 研 究
本研究は，ユーザレビューを利用した研究，推薦フレーズの

生成に関する研究，推薦理由の提示に関する研究の 3つの分野
に関連する．そのため，2. 1節ではユーザレビューを利用した
研究について，2. 2節では推薦フレーズの生成に関する研究に
ついて，2. 3節では推薦時の根拠の提示に関する研究について，
それぞれ関連研究を紹介し，論じる．



2. 1 ユーザレビューを利用した研究
近年では，ユーザレビュー情報を用いてアイテムを推薦する
手法が一般的になりつつある．ユーザレビューを用いた研究の
例として，Zhengら [2]は，ユーザレビューから商品やサービ
スの特性とユーザの行動を共同で学習する深層学習モデルを用
いて，推薦を行う手法を提案している．
とくに本研究と近い例として，江田ら [3]は，書籍レビューサ
イトにおいて対象とするレビュー文に「いいね」を押すユーザ
を予測する機械学習モデルを構築し，機械学習モデルを解釈す
る代表的なアルゴリズムの 1つである LIMEを用いて，ユーザ
に適した推薦フレーズを自動的に抽出する手法を提案している．
この研究では，あるユーザがどの書籍に対して「いいね」を押
しているか，というデータが必要不可欠であり，このデータが
不必要である本研究と条件が異なる．また，本研究では，生成
的なアプローチで推薦フレーズを提示しているのでレビューの
ついていない新規の商品についても推薦することが可能である．

2. 2 推薦フレーズの生成に関する研究
本研究では商品説明から体験的な記述を生成するが，情報推
薦の分野などで，推薦フレーズを自動生成する研究も行われて
きている．Zhangら [4]は，実際に JD.comの商品推薦プラッ
トフォームにおいて，機械学習モデルを用いた商品コピーライ
ティング自動生成システム（APCG）を導入し，7ヶ月で 253

万件の商品説明文を生成した結果を報告している．この研究で
は，機械学習モデルを用いた推薦フレーズが実用化できるもの
であり，その有効性があることを示している．
ほかに Zhang ら [5] は，条件付き変分オートエンコーダー

（CVAE）を基にした Self labeling CVAE(SLCVAE)を提案し，
商品説明文を入力に推薦フレーズを生成している．Li ら [6]

は，生成的なアプローチを用いた推薦システムにおいて，文
章の品質管理と表現力を両立させる試みとして Neural Tem-

plate(NETE)説明文生成フレームワークを提案している．Chan
ら [7] は，複数商品にまたがる商品説明文や広告を作成する，
S-MG Net と呼ばれる機械学習モデルを提案している．Deng

ら [8]は，消費者のニーズに合わせて広告コンテンツを自動的
にパーソナライズすることができる広告文の生成システムで
ある SGS-PACを提案している．これらの研究では商品広告や
キャッチコピーを生成することを目的としているが，本研究で
は，フレーズと根拠を合わせて提示することで，初心者でも商
品を選びやすくすることを目的としている．

2. 3 推薦時の根拠の提示に関する研究
本節では，推薦する際の根拠の提示，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．近年では，機械学
習モデルの判断根拠を説明する「説明可能な AI」と呼ばれる
研究分野が急速に発展している [9]．特に，本研究のような商品
説明などの分野においても，推薦理由などを明らかにし，信頼
性を確保する研究は活発になってきている [10]．
zhangら [11]は，商品の特徴やユーザの傾向から，ユーザの
興味に応じて推薦と非推薦の両方の商品を提示し，さらになぜ

機械学習モデル
（GPT-2）

アブレーションによる
根拠推定

任意の商品説明文

生成された体験的な記述

商品説明文中の根拠箇所

体験的な記述と
その根拠箇所

生成

抽出

図 2 提案手法の全体図

その商品が推薦されるのか，あるいは推薦されないのかという
根拠を提示する Explicit Factor Model(EFM)を提案している.

Sinhaら [6]は，5つの音楽推薦システムに対してユーザの認識
について調査し，ユーザはどのような理由で推薦されたのかと
いう透明性が高いと感じる推薦に対して好感を持つことが示さ
れている．この研究は，推薦時の根拠を提示することの有効性
を示している．

3 提 案 手 法
本手法では，任意の商品の商品説明文を入力すると，その商

品の特長を表す体験的な記述を複数出力すると同時に，その体
験的な記述の根拠となる商品説明文の箇所を提示する．
このような処理を，商品説明文と商品レビュー文を学習デー

タとして，学習済み言語モデルである GPT-2 [1] をファイン
チューニングして体験的な記述を生成，そしてアブレーション
に基づく手法を用いて根拠となる商品説明文の箇所を抽出し，
提示することで実現する．

3. 1 商品・レビューデータのクレンジングと前処理
本手法では，商品説明文とその商品のユーザレビューをデー

タセットとして用いる（図 3）．
本手法では，GPT-2 のファインチューニングをより効率的

で効果的なものにするために，データのクレンジングを行った．
データのクレンジングについては商品説明文と商品レビューに
ついてそれぞれ行い，基本的にはルールベースで不必要である
と判断した単語が含まれる文章を削除する処理を行った．具体
的な処理の内容は下記の通りである．
商品説明文には，キャンペーン，送料等のように商品そのも

のについて直接関係のない記述が含まれているため，このよう
な単語が含まれる文章は取り除く処理をした．また，実際に目



SONY α7
240,000円

この前、夜の工場撮影に使いまし
たが、奇麗に取れました。

購入

商品説明

レビュー
★★★★★

★★★★★

このカメラで野鳥を撮影していま
す！遠くで速くても安心です！

このカメラは、ISO 204800 で、693 点の像面
位相差検出オートフォーカス、瞳 AFを備え
ています。高速連写機能が秒間10フレームで、
バッテリ性能最大 710 枚です。フルサイズミ
ラーレスです。

商品説明文

レビュー文

図 3 学習で用いる実際の商品説明文とレビュー文からなるデータセッ
トの例

GPT-2 GPT-2

このカメラは、ISO 204800 で、693 点の像面
位相差検出オートフォーカス、瞳 AFを備え
ています。高速連写機能が秒間10フレームで、
バッテリ性能最大 710 枚です。フルサイズミ
ラーレスです。[SEP] このカメラで野鳥を撮影
しています！遠くで速くても安心です！

D60 は ISO 1600 で、Fマウント搭載機です。
画質は 1075 万画素です。セルフタイマー搭
載です。[SEP]

このカメラは、ISO 204800 で、

入力：商品説明文とレビュー文を
　　　セパレータでつないだもの

入力：未知の商品説明文と
　　　セパレータの後に空白

次トークンを予測する
言語モデリングで学習

[SEP] までの内容を考慮して、以降
に続きそうな文を補完

の次に来る単語は 693 点

ミラーレスです [SEP]
の次に来る単語は この

学習時 生成時

空白

D60 は ISO 1600 で、Fマウント搭載機です。
画質は 1075 万画素です。セルフタイマー搭
載です。[SEP] 昼はいいけど、夜景には不向き
なカメラです。多彩なレンズが使えて楽しい
です！細かいものはぼやけがちかも。集合写
真を撮るのに使っています！

学習済みモデルを転用

図 4 商品説明文からレビュー文を生成するためのファインチューニン
グタスクでの学習と，実際の生成の流れ．

的とする体験的な記述として，商品の性能をよく表した，具体
的な使い道や使い心地を示す記述がふさわしい．そのため，使
用する商品のユーザレビューのデータについて，発送や梱包，
プレゼント等についてのものを除く処理をした．

3. 2 商品説明文とユーザレビューを用いたファインチューニ
ング

本手法では，商品説明文とその商品のレビュー文を [SEP]

トークンで繋いだ文章を学習データとして GPT-2のファイン
チューニングに利用する（図 4の左側）．

3. 3 ファインチューニング済みGPT-2を用いた体験的な記
述の生成

次に，ファインチューニングした GPT-2言語モデルを用い
て，実際に体験的記述を生成する（図 4の右側）上述のように

GPT-2

                                          F マウント搭載機です。
画質は 1075 万画素です。セルフタイマー搭
載です。[SEP]

D60 は ISO 1600 で、Fマウント搭載機です。
画質は 1075 万画素です。セルフタイマー搭
載です。

D60 は ISO 1600 で　　　　　　　　　　　。
画質は 1075 万画素です。セルフタイマー搭
載です。[SEP]

D60 は ISO 1600 で、Fマウント搭載機です。 
                                                        セルフタイマー搭
載です。[SEP]

もとの商品説明文

一部を除去した
商品説明文

「D60 は ISO 1600 で、」
という記述を除去

生成されたレビュー中の単語の登場確率を分析
「レンズ」という単語は「Fマウント搭載機です」という記述を除去すると、登場せず

「Fマウント搭載機です」
という記述を除去

「画質は 1075 万画素です」
という記述を除去

レビューを複数生成

 多彩なレンズが使えて楽しいです！細かいも
のはぼやけがちかも。

パンケーキレンズをつけて使っています。集
合写真を撮るのに使っています！

夜景には不向きなカメラです。自撮りに使っ
ています！

昼向きです。風景等に向いています。セルフ
タイマーで集合写真に便利。

昼向きです。いろんなレンズをつけています。
セルフタイマーで自撮りも便利。

夜はザラザラで使えません！ズームレンズを
つけて使っています。集合写真にも。

図 5 アブレーションによる商品特徴ごとの体験的記述推定の例．商品
説明文から一部の文を除去してレビューを生成し，除去した単
語と生成されたレビュー中の単語の登場頻度を比較する．この
例では，「F マウント搭載機です」という記述を除去すると，「レ
ンズ」という単語の出現頻度が下がっている．そのため，「F マ
ウント搭載機です」という商品説明に対する体験的記述は「いろ
んなレンズをつけて遊んでいます」などだと推定できる．

学習させたファインチューニング済み GPT-2に，推論時には
任意の商品説明文と [SEP]を与えることでその続きの文章であ
るその商品説明文にふさわしいようなレビュー文を生成させる
ことができる．そのようにして生成されたレビュー文は，1行，
1文程度のものから，数行に渡るものまでまばらである．そこ
で生成されたレビューを 1文ずつに分割し，15文字以上 70文
字以下のものを抽出したものを今回目的とする体験的な記述と
する．

3. 4 ユーザレビューのみを用いたファインチューニング
上述の通り，本提案手法の本筋としては，商品説明文とその商

品のレビューを [SEP]トークンで繋いだ文章を用いて，GPT-2

をファインチューニングする手法である．一方で異なるアプロー
チとして，商品説明文とその商品のレビュー文を学習させるの
ではなく，商品のレビュー文のみを GPT-2をファインチュー
ニングする手法も本研究では試みた．この手法では，推論時に
は任意の商品説明文を入力として，その続きの文章を GPT-2

に生成させる．

3. 5 根拠となる商品説明文箇所の推定
体験的な記述の生成について説得力を持たせるために，体験

的な記述の根拠となる箇所の商品説明文中の一文を抽出する．
それを実現するためのアプローチとして，アブレーションに基
づく手法を用いる（図 5の左側）．
本手法で用いるアブレーションに基づく手法とは，まず初め

に複数の文で構成されている商品説明文中のある 1文を取り除
いて，その取り除いたあとの残った商品説明文を入力として，
ファインチューニング済み GPT-2 に体験的な記述を 20 個を
50回で，合計 1,000個生成させる．次に，そのようにして生成
された 1,000個の体験的な記述群に登場する単語の名詞のみを



抽出し，それぞれ異なる入力の商品説明文で生成した体験的な
記述の中で単語の出現確率を計算する．以上のような作業を商
品説明文中の文の全てに行う．
このとき，名詞を抽出する際にはMeCab2という形態素解析
ツールを利用した．また，解析に使用する辞書は更新頻度が高
く，新語・専門用語を多く含んでいるMeCab-ipadic-NEologd3

を使用した．
そして，それぞれ異なる入力の商品説明文で生成した体験的
な記述群間で単語の出現確率の差を計算してランキングする．
一連の手順で，商品説明文に含まれる文の数だけのランキング
された，単語とその単語の異なる入力の商品説明文で生成され
た体験的な記述群間との出現確率の差のデータが得られる．こ
のデータの中から，異なる入力の商品説明文で生成された体験
的な記述群間を問わず，最も出現確率の差が大きい単語上位 5

つのものを抽出する．このとき，抽出した単語がそれぞれどの
箇所の商品説明文の一文を取り除いたときのものであるかを
控えておく．そして，どの文も取り除いていない商品説明文を
入力として生成された体験的な記述の中から，それぞれそのよ
うな単語が含まれているものを抽出する．最終的に，抽出した
体験的な記述群は，控えておいた商品説明文中の一文が根拠と
なっている箇所として得ることができる．本手法の，最後に抽
出した体験的な記述が，控えておいた商品説明文の一文が根拠
となっている箇所であると考えることができる背景を説明する．
例えば，ある商品説明文から，その商品説明文中の 1文 li だ
けを取り除いた文章から体験的な記述を生成する．その結果，
商品説明文中の異なる 1 文 lj を取り除いた文章から体験的な
記述を生成したときに比べて，ある単語 w の出現確率が低く
なったとする．それはつまり，ある単語 wが含まれる体験的な
記述は，商品説明文中の 1文 li と相関関係があり，つまり根拠
となっている箇所であると考えることができる．

3. 6 体験的な記述と体験的な記述の根拠となる商品説明文中
の箇所の提示

3. 5節で得られた，体験的な記述とその根拠となる商品説明
文箇所を提示する．3. 5節で得られた体験的な記述群に含まれ
る体験的な記述の数は不定である．そこで，本研究ではその体
験的な記述群の中から無作為に 1つ抽出し，それを根拠とする
商品説明文箇所と共に提示することとする．つまり，最も出現
確率の差が大きかった単語と，根拠となる商品説明文のセット
が 5つあり，それに対応する体験的な記述を 1つ提示するので
合計して 5つの体験的な記述とその根拠となる商品説明文箇所
を提示する．

4 評 価 実 験
本章では，提案手法の有用性を示すために用いたデータセッ

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

3：MeCab-ipadic-NEologd：
https://github.com/neologd/mecab-ipadic-neologd

トと，そのデータセットを用いて行った評価実験の詳細，そし
てその結果について述べる．本研究では，提案手法の有効性を
評価するために被験者実験を行った．

4. 1 データセット
GPT-2 のファインチューニングのための学習データを作成

するために，楽天グループ株式会社が国立情報学研究所 情報学
研究データリポジトリを通じて提供している楽天市場データを
利用した．
本研究では，提案手法の評価にあたってイヤホン，カメラ，T

シャツ，パンの 4つの商品分野について評価を行った．
学習データの詳細な内容としては，まずレビューが少なくと

も１つ付いている商品の商品説明文及びレビュー文を抽出する．
そして商品説明文とレビュー文を合わせて 512 トークンとい
う制限の下で，商品説明文は 320トークンまで，レビュー文は
192トークンまでで切り上げて，これを [SEP]トークンで繋い
だもので学習データを作成した．実際に用いたデータセットの
規模としては，イヤホンでは商品説明文とレビュー文のセット
が 13,000 件程度，カメラでは同様のセットが 3,500 件程度で
ある．

4. 2 実 装
本研究で用いる GPT-2 モデルとして，rinna 社がオープン

ソースとして公開している日本語に特化した GPT-2の大規模
言語モデル 4を用いる．この GPT-2 モデルは，訓練データと
して，CC-1005のオープンソースデータに含まれる 70ギガバ
イトの日本語テキストを約１ヶ月の長期間にわたってトレーニ
ングされ，汎用性があるものである．この GPT-2モデルに対
して，4. 1節で述べたデータセットを用いて学習させた．

4. 3 比 較 手 法
本節では，提案手法の有効性を調べるために提案手法と比較

する手法について述べる．本提案手法を評価するために，ファ
インチューニング時に異なるアプローチを用いた手法，共起頻
度に基づく抽出的なアプローチを用いた手法，根拠となる商品
説明文中の箇所を提示しない手法，そして参考として元の商品
説明文のみを提示する場合と比較する.具体的には，

• 提案手法：本研究で提案している，商品説明文とレビュー
文を学習データとしてファインチューニングを施した
GPT-2で体験的な記述を生成する手法，

• レビュー文のみ学習：商品のレビュー文のみを学習デー
タとしてファインチューニングを施した GPT-2を用い
た手法，

• 根拠箇所提示なし：GPT-2で生成した体験的な記述の
根拠となる商品説明文中の箇所を推定せず，生成された
体験的な記述群の中で最も頻出した単語上位 5つを含む
体験的な記述を提示する手法，

4：rinna/japanese-gpt2-medium ：
https://huggingface.co/rinna/japanese-gpt2-medium

5：CC-100 ：
http://data.statmt.org/cc-100/



• 共起頻度（ベースライン）：元のデータセット中の，商
品説明文とそのレビュー文との間で共起して現れる単語
のセットを計算し，共起する回数の多い順番にランキン
グする．そして，入力された商品説明文中に現れる単語
に対して共起する単語を含むデータセット中の実際のレ
ビュー文を抽出する．その際に商品説明文中に現れる単
語が含まれる商品説明文中の 1文が抽出したレビュー文
の根拠箇所となり，これを提示する手法，

• 商品説明文のみ提示：体験的な記述を提示せず，そのま
まの商品説明文のみを提示する手法

の 5つの手法である.

4. 4 実 験 方 法
本提案手法が出力した商品の体験的な記述とその根拠である
商品説明文中の箇所を，被験者実験によって評価する．以下の
項目について，3名の被験者が評価する．被験者には実際の商
品説明文と，その商品説明文から生成した体験的な記述が提示
され，それぞれの項目について評価する．実際に評価する項目
として，
（ 1） 体験的な記述は自然な日本語の文章であるか，
（ 2） 体験的な記述は体験的な記述らしい文章か，
（ 3） 体験的な記述の内容は正しいか，
（ 4） 体験的な記述とその根拠である商品説明文中の箇所を

見て商品に興味を持ったか，
（ 5） 体験的な記述とその根拠である商品説明文中の箇所を

見て商品の理解が深まったか，
（ 6） 体験的な記述の根拠として正しい商品説明文中の箇所

が提示されているか，
の 6つについて，それぞれ検証した．このうち，「6．体験的な
記述の根拠として正しい商品説明文中の箇所が提示されている
か」という項目に関しては，そのドメインの商品について深い
知識を有した有識者でないと判断が困難である．そのため，こ
の項目については追加で各ドメイン 1名ずつ，合計 2名の被験
者を追加で用意し，評価した．
実際に行った実験の詳細としては，以下の通りである．まず，
それぞれの商品分野について商品説明文を 15件，計 60件の商
品説明文を用意した．また，その 1件の商品説明文に対して各
手法 5件ずつの体験的な記述及びその根拠である商品説明文中
の箇所のセットを提示する．なお，商品説明文のみ提示では，
体験的な記述及びその根拠である商品説明文中の箇所の提示は
なし，根拠箇所提示なしでは，根拠である商品説明文中の箇所
を提示せず体験的な記述のみを提示する．この体験的な記述及
びその根拠である商品説明文中の箇所のセットそれぞれ 1つ 1

つに対して上述の 6つの項目について評価する．なお，商品説
明文のみ提示では，商品に興味を持ったか，そして商品の理解
が深まったかの 2項目のみ，根拠箇所提示なしでは，体験的な
記述の根拠として正しい商品説明文中の箇所が提示されている
か，の項目を除いた 5つの項目について評価する．

表 1 イヤホン，カメラの両商品分野の平均評点（共起と比べて **

p < 0.01, * p < 0.05）
評価項目 提案手法 レビュー学習 共起 根拠なし 商品説明文

自然な日本語の文章であるか **4.36 4.25 4.18 *4.01

体験的な記述らしい文章か 4.20 **4.04 4.32 **3.96

体験的な記述の内容は正しいか **3.66 **3.86 3.45 3.40

双方を見て商品に興味を持ったか **3.90 **3.87 3.58 **3.23 3.80

双方を見て商品の理解が深まったか **3.80 **3.86 3.61 **3.16 3.77

正しい根拠箇所が提示されているか **3.39 **3.69 3.00

表 2 イヤホンの商品分野のみの平均評点（共起と比べて ** p < 0.01,

* p < 0.05）
評価項目 提案手法 レビュー学習 共起 根拠なし 商品説明文

自然な日本語の文章であるか *4.35 4.18 4.16 **3.81

体験的な記述らしい文章か 4.35 *4.12 4.34 **3.82

体験的な記述の内容は正しいか *3.59 **3.83 3.40 3.33

双方を見て商品に興味を持ったか **3.93 **3.88 3.52 **3.11 3.78

双方を見て商品の理解が深まったか *3.77 **3.88 3.56 **3.09 3.73

正しい根拠箇所が提示されているか 3.23 **3.70 3.04

表 3 カメラの商品分野のみの平均評点（共起と比べて ** p < 0.01,

* p < 0.05）
評価項目 提案手法 レビュー学習 共起 根拠なし 商品説明文

自然な日本語の文章であるか 4.36 4.32 4.20 4.20

体験的な記述らしい文章か *4.06 **3.96 4.30 4.11

体験的な記述の内容は正しいか *3.73 **3.88 3.51 3.47

双方を見て商品に興味を持ったか *3.88 *3.87 3.64 *3.36 3.82

双方を見て商品の理解が深まったか 3.82 3.84 3.65 **3.24 3.80

正しい根拠箇所が提示されているか **3.54 **3.67 2.96

表 4 Tシャツの商品分野のみの平均評点（共起と比べて ** p < 0.01,

* p < 0.05）
評価項目 提案手法 レビュー学習 共起 根拠なし 商品説明文

自然な日本語の文章であるか 4.56 **4.32 4.67 **4.46

体験的な記述らしい文章か 4.29 **4.13 4.44 *4.24

体験的な記述の内容は正しいか **3.44 **3.43 2.91 2.95

双方を見て商品に興味を持ったか **3.72 *3.64 3.40 3.31 *3.80

双方を見て商品の理解が深まったか 3.50 3.62 3.62 **3.28 3.87

正しい根拠箇所が提示されているか **3.42 **3.54 2.71

4. 5 実 験 結 果
本節では，4. 4節で述べた被験者実験の結果を述べる．
実験結果から，提案手法等と共起による手法とを t 検定を行

い比較し，有意差が認められた項目については数値には*をつ
けて表記する．
イヤホン，カメラの両商品分野をまとめて比較したものを

表 1に示す．イヤホンの商品分野のみで比較したものを表 2に
示す．カメラの商品分野のみで比較したものを表 3に示す．T

シャツの商品分野のみで比較したものを表 4に示す．パンの商
品分野のみで比較したものを表 5に示す．
実験の結果，提案手法とベースライン手法と比較して，すべ

ての商品分野で商品に興味を持ったか等の複数の評価項目に
おいて有意差が認められた．また，レビュー文のみを学習した
GPT-2 を用いた手法においても，同様にすべての商品分野で
複数の評価項目において有意差が認められた．

5 考 察
本章では，評価実験によって得られた結果を考察する．
結果から，すべての商品分野においてベースライン手法と比

べて，商品に興味を持ったか等の複数の評価項目において有意



表 5 パンの商品分野のみの平均評点（共起と比べて ** p < 0.01, *

p < 0.05）
評価項目 提案手法 レビュー学習 共起 根拠なし 商品説明文

自然な日本語の文章であるか 4.28 **4.47 4.27 4.27

体験的な記述らしい文章か **3.65 3.91 4.00 **3.45

体験的な記述の内容は正しいか **3.34 **3.51 2.81 2.66

双方を見て商品に興味を持ったか **3.54 **3.77 3.22 *2.91 **3.82

双方を見て商品の理解が深まったか **3.48 **3.64 3.05 *2.82 **3.84

正しい根拠箇所が提示されているか **3.29 **3.66 2.84

表 6 提案手法におけるイヤホン分野の評点の高い例
商品説明文 繊細でリッチなサウンド（独自ドライバー×ハイレゾ再生）　さら

に進化した Anker独自ドライバー「A.C.A.A 3.0」搭載．2つのダ
イナミックドライバーにより，細かなサウンドも明瞭に聞こえる繊
細でリッチな音質を実現．高音質コーデック・LDACに対応し，通
常のコーデック（※ Bluetooth A2DPの SBC，328kbps,44.1kHz

時）と比較して 3倍の情報量を伝送できるため，原音に忠実に音楽
を再現することができます．3D オーディオによる 360°の音響体
験．Anker独自のアルゴリズムでリアルタイムに音源を処理し，ラ
イブ会場や映画館にいるような音響体験を提供します．また，ジャ
イロセンサーが頭の動きを検知し，つねに音楽に囲まれた感覚を
体験できます．音楽モードとムービーモードの選択が可能です．ウ
ルトラノイズキャンセリング 2.0 　 Anker 独自技術のウルトラノ
イズキャンセリング 2.0 により，周囲の騒音レベルに応じてノイ
ズキャンセリングの強さを自動で調節し，環境に左右されることな
く音楽への没入感を極限まで高めます．ヘルスモニタリング　心拍
モニタリング，ストレスチェック，姿勢リマインダー，ワークアウ
ト機能等をご利用いただけます．

体験的な記述 普段の通勤では地下鉄，飛行機で使っていますが，満員電車でもノ
イズキャンセリングは切れず，不満はありません

根拠箇所 ウルトラノイズキャンセリング 2.0 　 Anker 独自技術のウルトラ
ノイズキャンセリング 2.0 により，周囲の騒音レベルに応じてノ
イズキャンセリングの強さを自動で調節し，環境に左右されること
なく音楽への没入感を極限まで高めます

表 7 提案手法におけるカメラ分野の評点の高い例
商品説明文 フルサイズカメラで培った技術により，瞳を検出する精度と速さ，

追随性が，α 6300 の瞳 AF から大幅に向上．動きのあるポート
レート撮影でも簡単・確実に，瞳にピントを合わせ続けることが
可能になりました．また，シャッターを半押しするだけで瞳 AFが
作動．ピントを合わせたい瞳の左右を切り換えることも可能にな
りました．さらに，「リアルタイム瞳 AF」は一部の動物にも対応．
これにより，ペットや野生動物の瞳も高速・高精度に検出し，追随
可能です．撮像エリアの約 84％をカバーする 425点の位相差 AF

センサーを高密度に配置．加えて，コントラスト AF 枠をα 6300

の 169 点から 425 点に多分割化しました．さらに従来のロックオ
ン AF を一新した「リアルタイムトラッキング」機能を搭載．狙
いたい被写体を指定し，シャッターボタンを半押し，もしくはモニ
ター上でタッチするだけで，カメラまかせで精度高く自動追尾させ
ることができます．高速連写時にもサイレント撮影の使用が可能に
なりました．静かに撮影したいシーンでもシャッター音を気にせず
に撮影でき，決定的瞬間を逃しません．さらに，AF-Cやリアルタ
イム瞳 AF，リアルタイムトラッキングとの併用も可能です．

体験的な記述 私は動物を撮影しますので，接写で撮ったときの，動いている対象
の表情がそのまま表情に出ます

根拠箇所 静かに撮影したいシーンでもシャッター音を気にせずに撮影でき，
決定的瞬間を逃しません

差が認められた．これより，生成的アプローチを用いた手法は，
簡単な抽出アルゴリズムと比べてより人を引きつける体験的な
記述を提示することができることがわかった．
本章では，いくつかの観点に注目して提案手法の有効性につ
いて考察する．
はじめに，各商品分野に現れる特徴について考察する．
提案手法と商品説明文のみを提示する手法について，イヤホ
ンとカメラの 2つの商品分野では，商品に興味を持ったか，商
品の理解が深まったかの 2つの項目において同等の評点であっ
た．一方で，Tシャツ，パンの 2つの商品分野では，これらの
2つの項目において商品説明文のみを提示する手法が高評価で
あった．

イヤホンとカメラの 2 つの商品分野では，これらの商品は
複数のスペック項目を有していて，それらに対応する様々な体
験的な記述の提示できると考えられる．例えば，イヤホンでは
有線かワイヤレスか，ノイズキャンセリングがついているか，
使っているドライバは何か，等といった複数のスペック項目が
ある．そして「ノイズキャンセリング機能搭載」という商品説
明文ならば，「電車の騒音が気になりません」という体験的な記
述が対応するといった具合である．
一方で，Tシャツ，パンの商品分野ではスペック項目が少な

く，見た目や味といった商品説明文からは推定することが難し
い要素を含む分野である．また，ユーザが商品説明文を見て
スペックを理解できなかったり，何に使えるのかわからないと
いったようなケースが少ないと考えられる．そのため，，この 2

つの商品分野は本手法を用いるにはあまり適切ではない分野で
あると考えられる．
そのため，以降はイヤホンとカメラの 2つの商品分野につい

て考察することとする．
次に，体験的な記述を提示する手法の有効性について考察

する．
提案手法と商品説明文のみ提示する手法を比較すると，商品

に興味を持ったか，商品の理解が深まったかの 2項目のどちら
においても有意差が認められず同等の評価であった．
提案手法によって生成された体験的な記述の中には明らかに

元の商品説明文の内容に矛盾するものが存在し，これによって
提案手法の平均評点が下がった点を考えると，生成する体験的
な記述の精度を向上させることで体験的な記述を提示する手法
の有効性を示すことが可能であると考えられる．
また，提案手法における生成した体験的な記述は，商品説明

文中の 1文のみに即したものであり，商品の 1スペックのみに
ついて述べられているものである．一方で，商品説明文全体で
は当然その商品のすべてのスペックが記されている．そのため，
体験的な記述と商品説明文では，そもそもの情報量の違いがあ
りこれが評価に影響したことが考えられる．
次に，根拠となる商品説明文箇所を提示する手法の有効性に

ついて考察する．提案手法と根拠箇所を提示しない手法を比較
すると，5つの項目すべてにおいて有意差が認められる結果に
なった．この結果から，根拠箇所を提示する手法は，根拠箇所
を提示しない手法よりも有効であるとわかった．
また，根拠箇所を推定するアルゴリズムについて考察する．

本提案手法で行った推定方法では，商品説明文中の 1文ずつに
対して推定を行うような手法であったため，他に相関のある商
品説明文が存在したとき等に適切に推定することができなかっ
たと考えられる．具体的には，このメーカーの出している製品
は前提としてこのような機能が付属している，ある機能が備
わっているときには前提として他のある機能も備わっている，
そもそも同様な機能が複数の文で商品説明文に登場していると
いったような例である．そのため，本提案手法よりも細かい粒
度で根拠を推定したい際には，単語単位で推定する必要がある
と考えられる．
最後に，GPT-2 の異なるファインチューニングタスクを用



いた手法について考察する．
レビュー文しか含まれない学習データを用いてファインチュー
ニングを施した GPT-2を用いた手法は，学習データに含まれ
ない商品説明文を入力として受け取っているのにもかかわらず，
提案手法と遜色がない評価であった．
これは，データセットのレビュー文にはそもそも「このスペッ
クだからこの用途にいい」というように本来商品説明文に含ま
れるスペック項目が含まれるものがあったり，逆に，入力され
る商品説明文の中に「この用途に最適のものです」というよう
に本来レビュー文に含まれる用途や使い心地等が含まれている
ことがあり，それらが一つの要因となっていると考えられる．

6 まとめと今後の課題
本研究では，商品説明文を入力として与えると，その商品説
明文に適した体験的な記述と，その根拠となる商品説明文中の
箇所を出力するアルゴリズムを提案した．提案手法では，商品
説明文とレビュー文を学習データとして用いて GPT-2をファ
インチューニングし，体験的な記述を生成した．そして，商品
説明中の一部を隠した状態でレビュー文を生成することで，商
品説明文に何が書かれていると，どういうレビュー文が書かれ
やすいかを明らかにした．
また，提案手法と他比較手法の出力について 6つの評価項目
において被験者実験によって評価することで，手法の有用性に
ついて議論した．評価実験によって，提案手法のような生成的
アプローチや根拠箇所を提示する手法の有効性は示された．一
方で，実際に提示した商品説明文中の根拠箇所は間違っていた
ものも多く存在した．現在の手法では，3. 5節において，単純
な出現確率の差で上位 5つの単語を抽出し，さらにその単語が
含まれる体験的な記述群の中から無作為に抽出して提示してい
る．この 2点において，さらに工夫を施すことで提示する体験
的な記述と，商品説明文中の根拠箇所の質の向上が見込めると
考えられる．これらについて，本研究における今後の課題であ
ると考えている．
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