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あらまし 本研究では，映画情報サイトで利用可能なデータ，ベクトル化の手法によって生成される映画の特徴量が，
異なるタスクにおいてどのような性質を表すかを明らかにする．そのために，様々な方法で生成したベクトルを，様々
なタスクで網羅的に評価した．この際，ベクトル化に用いるデータによる違いを検証するために，映画のメタデータ
を用いた場合と，ユーザ投稿のレビューを用いた場合で比較した．ベクトル化の手法による違いを検証するために，
プーリング，ベクトルの選択，要約的手法それぞれで，レビューとメタデータから映画をベクトル化した．最後に，生
成されたベクトルの違いを明らかにするために，分類，回帰などの複数のタスクで，客観的，主観的の 2つの側面か
ら評価した．
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1 は じ め に
現代の日本人は，インターネット上に溢れた，多量の動画に
囲まれた状態で生活している．近年，ストリーミングによる
配信サービスやサブスクリプション（定期購読）による見放題
サービスなどの流行を受けて，誰もがインターネット上で映像
コンテンツを見るようになってきている．総務省の調査による
と，全人口のおよそ 30パーセント弱は，有料動画配信サービ
スを日常的に利用しているとされる 1．
このような映像配信サービスの隆盛を受けて，ウェブ上の映
像メディアの検索や推薦のニーズは増加傾向にある．従来のよ
うに映画館で映画を視聴する場合，自分が次に見る映画を選ぶ
には，その時点で上映されている数本の映画の中から，興味の
ある 1本を選び出せればよかった．一方で，近年の動画のオン
ライン配信では，昔の映画から最新の映画まで，数多くの映画
から，次に見るべき映画を決定する必要がある．現代のユーザ
は日々，膨大な数の映画の中から，自分の観たい映画を選んで
いる．そのため，映画の推薦や検索のためのアルゴリズムは，
より高度で便利なものが求められるようになってきている．
このような流れの中で，機械学習技術の発展は，より高度な
アルゴリズムを用いた，ユーザのニーズを満たす映画の検索
や，次に見るべき映画の推薦を可能にしている．こうした中で，
とくに重要性が高まっているのが，映画をベクトルで表すエン
ベッディング技術である．機械学習を用いたアイテムの検索や
推薦などのタスクにおいて，アイテムをベクトルとして扱うこ
とは，現代ではもっとも一般的なアプローチのひとつである．

1：総務省 情報通信白書 令和 3 年版：
https://www.soumu.go.jp/johotsusintokei/whitepaper/r03.html

例えば，オンラインショッピングサイトでは，ユーザの購買履
歴などからそのユーザの興味がありそうな商品の推薦を行って
いる．この際，商品説明などの情報や，ユーザの購買行動をベ
クトル化し，ユーザの興味と近い特徴を持つ商品のマッチング
をする．また，Learning to Rankにおいては，まず，ランキン
グ対象となるアイテムをベクトル化してからランキング化する．
しかし，映画は映像作品であるため，映画の特徴を表すよう

な情報を扱いづらい．このようなアイテムをどのような手法で
ベクトル化すべきかは未知数である．
本研究では，映画のあらすじや解説，映画につけられたメタ

データなどのテキストデータを用いて，アイテムを特徴ベクト
ルとして表現することについて議論する．具体的には，どのよ
うなデータを使って，どのような手法でベクトル化したときに，
どのようなタスクで使えるかを明らかにする．
そのために，
• データ，
• ベクトル化手法，
• タスク

について，それぞれの組み合わせごとに，どの程度の精度で計
算が行えるかを分析する．
具体的なデータの比較項目として，何をもとにベクトルを生

成したかを比較する．映画の特徴を表すデータソースとして利
用可能なデータは，映像だけではない．例えば，メタデータ，
あらすじ，ユーザ投稿のレビューなど扱うデータによって生成
されるベクトルにどのような特徴が現れるか明らかにする必要
がある．
ベクトル化手法の具体的な比較項目として，使用する言語モ

デル，ベクトルの選択方法，ベクトルの集約方法を比較する．
近年，自然言語処理技術の発展が急速に進んでいる．それに



伴い，自然言語を扱う様々な手法が提案されている．古典的に
は TFIDFや LDAなどのトピックモデル，Word2Vecなどの
分散表現，BERT に代表される Transformer ベースの言語モ
デルなどが提案されている．手法によってベクトルの性質に違
いが表れるかを明らかにする必要がある．
映画のベクトルを用いて映画の検索や推薦をする際，様々な
用途や目的が考えられる．例えば，あるユーザが過去に「ス
ターウォーズ」を見たことがあるとする．このユーザに対して
「スターウォーズ」に似た映画を推薦したい場合に，制作陣や
キャストが似た映画を探したい場合もあれば，映画のジャンル
が似た映画，ストーリ展開が似た映画を探したい場合など，主
観的であったり，客観的であったり，様々である．そこで，本
研究では，使用するデータ，使用するベクトル化手法，目的と
するタスクについて，どのような場合に，どういったデータど
のようにベクトル化するのが良いかを網羅的に実験し，明らか
にする．
本研究で用いたデータは，映画のタイトルや製作年度，監督
などの情報を含む映画のメタデータ，自然言語で書かれたあら
すじと解説，ユーザ投稿のレビューである．これらのデータの
ベクトル化には Devlinら [1]が提案した BERTを用いる．こ
の際，BERTを追加学習なしで用いる場合と，追加学習ありで
用いる場合について比較する．追加学習の方法として，BERT

を映画レビューコーパスで追加事前学習する場合について検証
する．また，映画がユーザ投稿のランキングに含まれるかどう
かの判定タスクと，2つのレビューが同じ映画に対して書かれ
たものかの判定タスクの 2つで BERTをファインチューニン
グした場合についても検証する．
次に，ベクトル選択の方法を比較する．一般的に，BERTの
出力した文単位のベクトルを扱う方法として，各単語トークン
のベクトルの平均プーリングが用いられる．しかし，BERTを
用いて自然言語分野の下流タスクを実行する際，特殊トークン
である [CLS]トークンのベクトルを用いることが効果的である
ことが知られている．そのため，[CLS]トークンのベクトルを
用いた場合についても比較する．
最後に，ベクトルの集約方法について比較する．ベクトル化
に使用するデータとして，レビューを選択した場合には，BERT
により生成したベクトルを映画単位で集約する必要がある．そ
のため，ベクトル集約の方法として，平均プーリング，最大プー
リング，LexRankによる要約について比較する．
最後に，これらのデータ，手法で生成した映画の特徴ベクト
ルの性質を，客観的，主観的に評価するためのタスクを行った．
具体的なタスク一覧を表 1に示す．タスクは大きく，分類タス
ク，回帰タスク，ベクトル空間が意味を持つかの評価タスク，二
値判定タスクの 4つに分けられる．これらのタスクについてそ
れぞれ客観的，主観的な評価を行った．
本文は本章を含めた全 6章から構成される．第 2章では本研
究に関連する研究を提示する．第 3章では本研究で比較を行っ
た，ベクトルの生成手法についてそれぞれ述べる．第 4章では
いくつかの下流タスクで，各ベクトル化手法によるベクトルの
精度比較の詳細を述べる．第 5章では評価実験を通して得られ

た結果について考察し，第 6章でまとめと今後の展望について
述べる．

2 関 連 研 究
本研究は，レビューを用いて映画の検索やクラスタリングの

ための特徴量を生成する研究である．これを可能にする技術と
して，BERTと呼ばれる言語モデルを用いる．また，映画に関
するレビューは多人数が投稿しているものである．このような
ものは，それぞれで矛盾が生じたり，文の構造が異なったりす
るため，単純な手法での集約が困難である．そのため，本節で
は，これらについて説明する．

2. 1 レビューを用いたアイテムの検索や推薦
レビューには，そのアイテムを使った人の感想や，実際に使

わないとわからないことなど，メタデータからは得られない情
報が含まれることがある．このような，情報を用いたアイテム
検索やクラスタリングは，従来的に行なわれている．
Zhengら [2]は，ユーザのレビューと商品のレビューの両方

を用いて，そのユーザがその商品をどの程度好むかを推定する
手法を提案している．Amazonのレビューデータ等を用いた実
験からレビューデータを用いることの有効性を示している．
Jakobら [3] は，自由記述のレビューから意見抽出すること

で，映画の推薦の精度を向上させる研究を行っている．IMDB

から抽出したレビューデータを用いた映画推薦の実験から，特
に推薦におけるコールドスタート問題に対して，レビューデー
タを用いることが有効であることを明らかにしている．
そのため，本研究では，映画の特徴を表す情報として，ユー

ザ投稿のレビューを用いることの効果について検証する．

2. 2 言語モデルを用いた特徴量生成
自然言語を機械で扱うための言語モデルは，数多く提案され

ている．中でも近年，Transformerベースの言語モデルが，自
然言語処理分野において主流になっている．
本研究では，Devlinら [1]が提案した BERTを用いる．これ

は，文脈を読むことを可能にした自然言語処理モデルである．
この BERT を，文書の特徴量生成に応用することは一般的に
行われている．
例えば，Zhuang ら [4] は金融分野の文書を正しく特徴量化

するために，金融分野のコーパスでファインチューニングした
BERTモデルである FinBERTを提案している．金融ニュース
や金融サイトからクロールしたデータを用いてファインチュー
ニングを行い，それぞれのタスクにおける評価実験からその有
効性を実証している．
また，Emilyら [5]は臨床ドメインのテキストを特徴量化す

るために，実際の診断書などを用いて BERTをファインチュー
ニングした ClinicalBERT を提案している．MedNLI データ
セットなどを用いた臨床ドメインの下流タスクから，ファイン
チューニングの効果を実証している．
Chalkidisら [6]は，裁判の判例などから抽出したテキストを

用いて BERT のファインチューニングを行い，法律関係の文



表 1 評価タスク一覧
分類タスク 回帰タスク 二値判定タスク ベクトル間類似度比較

客観的 ジャンル推定 年代推定
主観的 イメージワード推定 評点推定 ユーザタグ推定 映画類似度判定

章を特徴量化することに特化した BERTモデルである Legal-

BERTを提案している．EURLEX57Kデータセットなどを用
いた法律分野の下流タスクから，提案したモデルが最も高い精
度を発揮したことを明らかにしている．
Wuら [7]は，BERTを用いて対話文の特徴量を生成するた
めに，対話文のコーパスを独自の事前学習方法によって事前学
習した TOD-BERTを提案している．MetaLWOZデータセッ
トなどの対話文からなるコーパスを用いた 4種類の下流タスク
から，提案した事前学習の効果を明らかにしている．
しかし，本研究は，体裁の整った文書からの特徴量生成とは
異なり，多人数の自由記述による意見から特徴量を生成する必
要がある．

2. 3 言語モデルによる意見集約
言語モデルによる意見集約の方法は様々である．例えば，単
文書要約（SDS）と呼ばれる，単一の文書を言語モデルを用い
て要約するタスクを，言語モデルを用いて解決する研究が行わ
れている．
Liuら [8]は，初めてのBERTを用いた抽出型要約モデルであ
るBERTSUMを提案している．これは，文書に含まれる各文が
要約文に必要かどうかを判定するタスクによってファインチュー
ニングを行ったモデルである．CNN/Daily Mail news high-

lights dataset及び，the New York Times Annotated Corpus

を用いた実験から，提案手法の有効性を示している．
Lewisら [9]は，sequence-to-sequenceモデルを，BERTに
学習させるためのノイズ除去オートエンコーダである BART

を提案している．このモデルを，要約用データセットを用いて
学習することで，BERTによる要約を可能にしている．
Zhangら [10]は，重要度の高い文をマスクし，マスク部分を
予測させるタスクによりファインチューニングを行った抽象型
要約モデルである PEGASUSを提案している．XSumや CNN

／ DailyMailデータセットを用いた実験から，提案手法が，従
来手法を上回る性能であったことを明らかにしている．
しかし，本研究では，映画に投稿された多人数のレビューか
ら映画の特徴量を生成する．そのため，複数文書要約（MDS）
のアプローチが必要となる．しかし，複数文書要約は，単一文
書の要約とは異なる．まずは，文体が安定しないという点であ
る．複数文書要約の場合，それぞれの文書を同じ人が書いてい
るとは限らないため，文体にばらつきが生じる可能性がある．
次に，文書間で矛盾が起こりうるという点である．同じ物事に
ついて言及している文書であったとしても，著者の立場や知識
量によって文書間で矛盾が生じる可能性がある．また，複数の
文書を一度に言語モデルに入力しようとすると，入力長が長く，
計算量が大きくなりすぎるという問題もある．これらの問題に
対処するための研究は，従来的に行われている．

入力長の問題を扱っている研究として，beltagy ら [11] は，
長い文書を入力可能な Transformer ベースのモデルである，
Longformerを提案している．これは，トークンのアテンション
行列をスパース化することで，アテンションの計算量を削減し，
長い文書の入力を可能にしている．WikiHopや，TravelQAな
どの，長い文書を用いた分類タスクや QAタスクなどから，長
い文書を切り落とさずに入力することが有効であることを示し
ている．
また，Zaheerら [12]は，同じく長い文書を入力可能なTrans-

formerベースのモデルである，Big Birdを提案している．Wik-

iHop や，TravelQA などの，長い文書を用いた分類タスクや
QAタスクなどから，長い文書において，従来の Transformer

ベースのモデルより高性能であったことを明らかにした．
Grail ら [13] は，長文を分割して入力し，各入力の情報を

Transformer層の間に組み込んだ双方向の GRUで伝播するこ
とで，長文を理解可能なモデルを提案している．提案したモデ
ルを用いた，PubMedや arXivなどの長文の要約タスクから，
提案手法が長文理解に有効であることを明らかにしている．
Jinら [14]は，単語，文，文書単位の表現を生成し，同じ粒

度間の意味関係と異なる粒度間の相互作用を用いて複数文書か
らの要約を生成する手法を提案している．Multi-Newsデータ
セットを用いた実験から手法の有効性を明らかにしている
また，xiaoら [15]は，文書間の情報の接続と集約を学習可能

なタスクでファインチューニングを行ったモデルによる複数文
書要約の手法を提案している．いくつかのドメインのニュース
記事や，Wikipediaなどのコーパスを使った要約タスクによる
実験から提案手法が有効であることを示している．
しかし，今回は正解となる映画レビュー文からの要約のため

のデータセットを用意することが困難なため，要約のためにモ
デルをファインチューニングする手法は使えない．
また，商品レビューの意見集約に取り組んだ例として，an-

gelidisら [16]は，各レビュー文のアスペクト抽出と極性分析に
よって顕著な意見を識別し，要約する手法を提案している．6

つの製品ドメインの Amazon レビューを用いた要約タスクか
ら，提案手法の有効性を明らかにしている．
しかし，本研究で用いる映画のレビューにはアスペクトの情

報がないため，アスペクト抽出器を学習できない．

3 提 案 手 法
本研究では，映画の特徴を表すベクトルの生成方法を，どの

ようなデータ，どのようなベクトル化手法を用いるかで比較す
る．そして，これらの方法で生成したベクトルを用いて，いく
つかの下流タスクを実行することで，それぞれのベクトルの
性質の違いを明らかにする．実際の研究の流れを図 1 に示す．
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図 1 研究の概要図．データ，ベクトル化手法，タスクの 3つの組合わ
せを網羅的に検証し，それぞれのタスクにおけるそれぞれのベ
クトルの性質の違いを明らかにする．

本研究では，ベクトル化に使用するデータとして，メタデータ
とレビューを用いる．今回は，これらのデータをベクトル化す
るために，Devlinら [1]が提案した BERTを用いる．この際，
BERTを追加学習すると，生成されるベクトルに性質の違いが
表れるかを検証する．また，レビューの投稿数は映画によって
ばらつきがあり，映画によっては，一度にすべてのレビューを
言語モデルに入力できないという課題がある．そのため，複数
のレビューを集約して 1つのベクトルにする必要がある．しか
し，レビューは多人数の意見を含んでいるため，内容の矛盾な
どの問題が起こりうる．そこで，レビューの集約方法によって
生成されるベクトルに性質の違いが表れるかについても検証す
る．本章ではこれらについて述べる．

3. 1 言語モデル
本研究は映画という特定の分野に関する研究である．そこ
で，一般的なコーパスで訓練された事前学習済みモデルである
BERTを映画のドメインに適応させると，生成されるベクトル
にどのような性質の違いが現れるか検証する．また，BERTモ
デルを特定のタスクでファインチューニングした時の，ベクト
ルの性質の違いについても検証する．
3. 1. 1 映画レビュー文による追加事前学習
映画情報サイトに投稿された映画のレビュー文を用いて，

BERTのマスク言語モデルによる追加の事前学習をする．
3. 1. 2 同一映画判定タスクによるファインチューニング
2つのレビュー文を入力とし，この 2つのレビューが同じ映
画に対して書かれたものかを判定する二値判定タスクにより
BERTをファインチューニングする．
3. 1. 3 ユーザタグ推定タスクによるファインチューニング
ユーザ投稿の映画ランキングのタイトルを，そのランキング
に含まれる映画のタグとみなし，それぞれの映画に付けられた
タグが，映画を正しく表すかどうかを判定する二値判定タスク
により BERTをファインチューニングする．

3. 2 ベクトルの選択
入力文を BERT でベクトル化する際，まずは入力文をトー
クナイザにより単語レベルに分割してからトークン化する．そ

して，このトークンの集まりを BERT に入力することで，各
トークンに対応したベクトルが得られる．これらのベクトルを
文単位で集約する際，一般的には平均プーリングが用いられ
る．しかし，Nogueiraら [17]は BERTにより得られた文脈情
報を下流のタスクへと活用する際に，[CLS]トークンのベクト
ルを下流のタスクの入力として用いている．本研究は，映画の
レビュー文から得られた文脈情報を用いて，様々な下流のタス
クに応用するための研究であるため，[CLS]トークンのベクト
ルを用いる手法についても比較する．

3. 3 ベクトルの集約方法
映画の特徴量を生成するために，レビュー文を BERT でベ

クトル化する．この際，レビュー文すべてを一度に BERT に
入力することはできない．そのため，まずはレビュー単位でベ
クトル化を行い，その後映画単位で集約する．今回比較した集
約方法は，

• プーリング：平均プーリング，最大プーリング，
• 要約：LexRankによるレビュー要約，

である．本節では，これらについて説明する．
3. 3. 1 プーリング
今回，多数のベクトルのプーリング手法として，平均プーリ

ングと最大プーリングの 2 つを比較する．平均プーリングは，
ベクトルの各次元の平均を取り，それを集約ベクトルとして扱
う手法である．最大プーリングは，ベクトルの各次元の最大値
を取り，それを集約ベクトルとして扱う手法である．
3. 3. 2 要 約
映画に投稿されたレビューの集約方法として，要約を用いる．

今回は，LexRank を用いて事前に多人数のレビューを要約し
たものをベクトル化する手法を検証する．具体的には，まずそ
れぞれのレビュー同士のコサイン類似度を求める．次に類似度
が 0.3を超えるレビュー同士をグループに分ける．これらのグ
ループの中で，最もレビューの数が多いグループに含まれるレ
ビューを重要度の高いレビューとしてスコア付けする．スコア
の高いレビュー上位 20件を結合したものを要約とする．ただ
し，この際すでに要約に含まれるレビューとコサイン類似度が
0.15より高いレビューは，冗長性排除のために除く．

4 評 価 実 験
本研究で提案した手法による生成ベクトルが，タスクによっ

てどのような性質を示すか検証するために，様々なタスクによ
る実験を行った．

4. 1 データセット
ベクトル化に用いる映画情報として，Yahoo!映画のウェブ

サイトから，レビューが 10件以上ついた映画を 15,000件程度
収集した．映画に関するレビュー情報として，Yahoo!映画か
ら 170,000件程度のデータを収集した．二値判定タスクの正解
データとして，Yahoo!映画から 10,000件程度の「まとめ」デー
タを収集した．その中で，特定の観点を含まない「まとめ」を
除いた 7,000件程度のデータを研究に用いた．



4. 2 比 較 手 法
使用するデータ，ベクトルの集約方法，使用する言語モデル
によって，生成されるベクトルにどのような違いが現れるかを
明らかにするために，表 2で示される手法で比較を行った．
解説文の平均ベクトル ：解説文の平均ベクトルは，映画のメ
タデータである映画の解説文をベクトル化したものを映画のベ
クトルとして用いる手法である．解説文のベクトルとして，各
単語のベクトルの平均を取ったものを用いる．
解説文の [CLS]ベクトル ：解説文の [CLS] ベクトルは，映
画のメタデータである映画の解説文をベクトル化したものを映
画のベクトルとして用いる手法である．解説文のベクトルとし
て，[CLS]ベクトルを用いる．
レビュー平均プーリング ：レビュー平均プーリングは，レ
ビューを BERT でベクトル化し，各次元の平均を取ったもの
を映画のベクトルとして用いる手法である．レビューのベクト
ルとして，各単語のベクトルの平均を取ったものを用いる．
レビュー最大プーリング ：レビュー最大プーリングは，レ
ビューを BERT でベクトル化し，各次元の最大を取ったもの
を映画のベクトルとして用いる手法である．レビューのベクト
ルとして，各単語のベクトルの平均を取ったものを用いる．
レビューの [CLS]ベクトルの平均 ：レビューの [CLS] ベク
トルの平均は，各レビューの [CLS] トークンのベクトルの各
次元の平均を取ったものを映画のベクトルとして用いる手法で
ある．
レビューの [CLS]ベクトルの最大 ：レビューの [CLS] ベク
トルの最大は，各レビューの [CLS] トークンのベクトルの各
次元の最大を取ったものを映画のベクトルとして用いる手法で
ある．
LexRankによるレビュー要約 ：LexRank によるレビュー
要約は，1 つの映画に対して投稿された複数のレビューを，
LexRank を用いて要約し，要約されたレビュー文をベクトル
化したものを映画のベクトルとして用いる手法．要約されたレ
ビュー文のベクトルとして，各単語のベクトルの平均を取った
ものを用いる．
映画レビュー BERT（メタデータ） ：映画レビュー BERT

（メタデータ）は，実験に用いる映画のレビュー文を用いて，マ
スク言語モデルによる追加事前学習を行った BERTモデルで，
メタデータの解説文をベクトル化する手法である．解説文のベ
クトルとして，各単語のベクトルの平均を取ったものを用いる．
映画レビュー BERT（レビュー） ：映画レビューBERT（レ
ビュー）は，実験に用いる映画のレビュー文を用いて，マスク
言語モデルによる追加事前学習を行った BERT モデルで，レ
ビューをベクトル化する手法である．この際，ベクトルの集約
方法として平均プーリングを用いる．また，レビューのベクト
ルとして，各単語のベクトルの平均を取ったものを用いる．
同一映画判定 BERT（メタデータ） ：同一映画判定 BERT

（メタデータ）は，2つのレビューが同じ映画に対するレビュー
かどうかを判定する二値判定タスクによりファインチューニン
グを行った BERTモデルで，解説文をベクトル化する手法であ

る．解説文のベクトルとして，各単語のベクトルの平均を取っ
たものを用いる．
同一映画判定 BERT（レビュー） ：同一映画判定BERT（レ
ビュー）は，2つのレビューが同じ映画に対するレビューかど
うかを判定する二値判定タスクによりファインチューニングを
行った BERT モデルで，レビュー文をベクトル化する手法で
ある．この際，ベクトルの集約方法として平均プーリングを用
いる．また，レビューのベクトルとして，各単語のベクトルの
平均を取ったものを用いる．
ユーザタグ推定 BERT（メタデータ） ：ユーザタグ推定
BERT（メタデータ）は，ユーザ投稿の映画ランキングのタイ
トルを，そのランキングに含まれる映画のタグとみなし，それ
ぞれの映画に付けられたタグが，映画を正しく表すかどうかを
判定する二値判定タスクによりファインチューニングを行った
BERT モデルで，解説文をベクトル化する手法である．解説文
のベクトルとして，各単語のベクトルの平均を取ったものを用
いる．
ユーザタグ推定 BERT（レビュー） ：ユーザタグ推定BERT

（レビュー）は，ユーザ投稿の映画ランキングのタイトルを，そ
のランキングに含まれる映画のタグとみなし，それぞれの映画
に付けられたタグが，映画を正しく表すかどうかを判定する二
値判定タスクによりファインチューニングを行った BERT モ
デルで，レビュー文をベクトル化する手法である．この際，ベ
クトルの集約方法として平均プーリングを用いる．また，レ
ビューのベクトルとして，各単語のベクトルの平均を取ったも
のを用いる．
これらの言語モデルを用いて，メタデータをベクトル化する場
合と，レビューをベクトル化する場合について比較した．

4. 3 実験タスク
ベクトルの性質の違いを明らかにするため，大きく分けて以

下の 4種類のタスクで実験を行った．
• 分類タスク：分類タスクは，複数のラベルを推定するタ
スクである．

• 回帰タスク：回帰タスクは，数値を推定するタスクで
ある．

• ベクトル間類似度比較：ベクトル間類似度比較は，ベク
トル間の距離を比較するタスクである．

• 二値判定タスク：二値判定タスクは，0か 1かの二値を
判定するタスクである．

また，本研究で使用するメタデータは客観的なデータであるの
に対し，レビューは主観的なデータである．そのため，これら
のデータによる性質の違いを明らかにするため，客観的なタス
クと主観的なタスクで比較した．
最終的な評価タスクは表 1で示される．
4. 3. 1 ジャンル推定
ジャンル推定は，映画のメタデータである映画のジャンルを

推定する分類タスクである．「ホラー」，「ファンタジー」などの
17種類のジャンルから構成される．



表 2 比 較 手 法
手法名 データ 選択ベクトル 集約方法 言語モデル

解説文の平均ベクトル

解説文

平均ベクトル
BERT 日本語モデル解説文の [CLS] ベクトル [CLS] ベクトル

映画レビュー BERT（メタデータ）

平均ベクトル

映画レビューによる追加事前学習を行った BERT

同一映画判定 BERT（メタデータ） 同一映画判定による追加学習を行った BERT

ユーザタグ推定 BERT（メタデータ） ユーザタグ推定による追加学習を行った BERT

レビュー平均プーリング

レビュー文

平均プーリング

BERT 日本語モデル
レビュー最大プーリング 最大プーリング
レビューの [CLS] ベクトルの平均

[CLS] ベクトル 平均プーリング
レビューの [CLS] ベクトルの最大 最大プーリング
LexRank によるレビュー要約

平均ベクトル

LexRank

映画レビュー BERT（レビュー）
平均プーリング

映画レビューによる追加事前学習を行った BERT

同一映画判定 BERT（レビュー） 同一映画判定による追加学習を行った BERT

ユーザタグ推定 BERT（レビュー） ユーザタグ推定による追加学習を行った BERT

4. 3. 2 イメージワード推定
イメージワード推定は，映画のレビューにつけられたイメー
ジワードを推定する分類タスクである．これは，ユーザの映画
に対するイメージを表すもので，「泣ける」，「かっこいい」など
20 種類のワードから構成される．今回は映画ごとに，最もつ
けられた割合の多いイメージワードを映画のイメージワードと
する．
4. 3. 3 年 代 推 定
年代推定は，映画のメタデータである映画の製作年度を推定
する回帰タスクである．
4. 3. 4 評 点 推 定
評点推定は，ユーザが映画に対して投稿した，映画の評点の
平均値を推定する回帰タスクである．評点は，ユーザが 1から
5までの 5段階で評価したものを使用する．
4. 3. 5 ユーザタグ推定
ユーザタグ推定は，ユーザ投稿の映画ランキングのタイトル
を，そのランキングに含まれる映画のタグとみなし，このタグ
を推定するタスクである．具体的には，各映画に付けられたタ
グが，その映画を表す正しいものであるかどうかを推定する二
値判定タスクである．
4. 3. 6 映画類似度判定
映画類似度推定は，比較元となる映画のベクトルと，比較対
象となる 2つの映画のベクトルを比較し，どちらの方がベクト
ル間距離が近くなるかを比較するタスクである．比較対象の 2

つのうち，どちらのほうが比較元と似ているかの正解データは，
被験者実験により作成する．具体的には，比較元のベクトルと
2つの比較対象のベクトルとのコサイン類似度をそれぞれ算出
し，値が大きい方を予測ラベルとする二値判定タスクである．

4. 4 実 装
本研究では，主に Python を用いてシステムの実装をした．
レビューや解説文のベクトル化には，東北大学 乾研究室の日本
語Wikipedia事前学習モデル 2 を用いた．BERTをレビュー文

2：GitHub「cl-tohoku/bert-base-japanese-whole-word-masking」：
https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese

で追加事前学習する際には，BERT の BertForMaskedLM ク
ラス 3を用いた．学習のパラメータは，学習率を 0.00002とし，
そのほかはデフォルトの値を利用した．追加事前学習の epoch

数は 3回を予定していたが，過学習となったため 1回とした．
同一映画判定とユーザタグ推定によるファインチューニングで
は，BERTの BertForSequenceClassificationクラスを用いた．
ファインチューニングのパラメータは，学習率を 0.00002とし，
そのほかはデフォルトの値を利用した．ファインチューニング
の epoch数は 3回を予定していたが，過学習となったため 1回
とした．実験タスクの推論に用いたニューラルネットワークは，
Python向けの機械学習用ライブラリである Keras4を用いて実
装した．全てのタスクで入力層と出力層を含む 4層ネットワー
クを用い，隠れ層の活性化関数には Relu関数を用いた．年代
推定と評点推定で用いたネットワークの入力層は 768次元，隠
れ層は 64次元，出力層は 1次元である．Optimizerは Adam，
損失関数は平均絶対誤差（MAE）を用いた．学習の epoch数
は 8回に設定した．ジャンル推定で用いたネットワークの入力
層は 768次元，隠れ層は 64次元，出力層は 17次元であり，活
性化関数は softmax関数を用いた．Optimizerは Adam，損失
関数は CategoricalCrossentropyを用いた．学習の epoch数は
5回に設定した．イメージワード推定で用いたネットワークの
入力層は 768次元，隠れ層は 64次元，出力層は 20次元であり，
活性化関数は softmax関数を用いた．Optimizerは Adam，損
失関数は CategoricalCrossentropyを用いた．学習の epoch数
は 5回に設定した．ユーザタグ推定で用いたネットワークの入
力層は 1536次元，隠れ層は 64次元，出力層は 2次元であり，
活性化関数は sigmoid関数を用いた．Optimizerは Adam，損
失関数は BinaryCrossentropyを用いた．学習の epoch数は 5

回に設定した．各タスクにおけるモデルの性能は 5分割交差検
証により評価した．

3：Hugging Face「BERT」：
https://huggingface.co/transformers/v3.1.0/model_doc/bert.html

4：Keras「Keras Documentation」：
https://keras.io/ja/



表 3 比較手法のそれぞれのタスクにおける結果
ジャンル推定 イメージワード推定 年代推定 評点推定 ユーザタグ推定 映画類似度推定
適合率 適合率 MAE MAE 適合率 適合率

解説文の平均ベクトル 0.61 0.39 6.09 0.40 0.76 0.65

解説文の [CLS] ベクトル 0.55 0.33 6.99 0.39 0.71 0.54

映画レビュー BERT（メタデータ） 0.60 0.38 6.40 0.38 0.80 0.65

同一映画判定 BERT（メタデータ） 0.61 0.38 6.30 0.38 0.76 0.65

ユーザタグ推定 BERT（メタデータ） 0.60 0.38 6.55 0.38 0.70 0.64

レビュー平均プーリング 0.63 0.48 7.02 0.32 0.80 0.70

レビュー最大プーリング 0.50 0.35 8.89 0.41 0.78 0.50

レビューの [CLS] ベクトルの平均 0.53 0.36 8.13 0.37 0.75 0.70

レビューの [CLS] ベクトルの最大 0.43 0.27 9.12 0.41 0.75 0.60

LexRank によるレビュー要約 0.44 0.29 9.80 0.42 0.76 0.55

映画レビュー BERT（レビュー） 0.61 0.46 7.26 0.33 0.81 0.73

同一映画判定 BERT（レビュー） 0.55 0.37 8.04 0.36 0.75 0.70

ユーザタグ推定 BERT（レビュー） 0.42 0.26 8.74 0.41 0.70 0.48

4. 5 実 験 結 果
本節では，実験の結果について述べる．比較手法のそれぞれ
のタスクにおける結果を表 3に示す．まず，ジャンル推定，イ
メージワード推定においては，レビュー平均プーリングが最も
適合率が高かった．しかし，ジャンル推定においては，メタデー
タを用いた手法がレビューを用いた手法に近い精度を出した．
一方で，イメージワード推定においては，レビュー平均プーリ
ングと映画レビュー BERT（レビュー）が，他の手法に大きな
差をつけて高精度という結果となった．年代推定においては，
メタデータをベクトル化した手法が最もMAEが低かった．ま
た，レビューを用いた手法は，メタデータを用いた手法に比べ
て精度が低いという結果となった．評点推定においては，レ
ビュー平均プーリングが最もMAEが低かった．また，イメー
ジワード推定の時と同様に，レビュー平均プーリングと映画レ
ビュー BERT（レビュー）が，他の手法に大きな差をつけて高
精度という結果となった．ユーザタグ推定タスクにおいては，
映画レビュー BERT（レビュー）が最も適合率が高かった．し
かし，メタデータを用いた手法と，レビューを用いた手法で大
きな差がでないという結果となった．ベクトル間類似度比較タ
スクにおいては，映画レビュー BERT（レビュー）が最も適合
率が高かった．

5 考 察
本章では実験の結果について考察する．まずは，ベクトル化
に用いるデータが生成されるベクトルに与える影響について考
察する．表 3から，レビューを平均プーリングした手法が多く
のタスクにおいて，高精度であることが分かる．このことから，
レビューにはメタデータより多くの映画の特徴を表す情報が含
まれていると考えられる．しかし，年代推定やジャンル推定と
いった，客観的な情報を推定するタスクにおいては，メタデー
タをベクトル化した手法が比較的高精度という結果となった．
特に，年代推定においては，メタデータを用いた手法が一貫し
てレビューを用いた手法を上回る性能を発揮している．このこ
とから，それぞれのベクトルには，ベクトル化に用いたデータ

の性質が強く反映されていると考えられる．
次に，ベクトル化手法の違いが生成されるベクトルに与える

影響ついて考察する．表 3から，平均を用いた手法がすべての
タスクにおいて最も高精度であることが分かる．このことから，
下流タスクへ用いるベクトル及び，複数のベクトルの集約方法
としては平均を用いることが最も単純で良い方法であると考え
られる．また，LexRank によるレビュー要約は，要約しない
場合と比較して大幅に精度が落ちた．これは，要約する段階で
映画を表す情報を捨ててしまっているため，うまく映画の特徴
を捉えられず精度が落ちてしまったと考えられる．
最後に，BERTを追加学習することの効果についての考察を

述べる．BERTをレビュー文によって追加事前学習することで
ユーザタグ推定，映画類似度推定といった，人のつけたラベル
を推定するタスクにおける精度が向上した．このことから，映
画レビューという一般的な文章とは形式の異なるテキストの構
造や映画という特定分野の語彙を BERTが学習したことで，よ
り人間の感覚に近いベクトルが生成可能になったと考えられる．
一方で，ファインチューニングをした BERT は全てのタスク
で精度が落ちてしまうという結果となった．これは，BERTを
特定のタスクに特化させることで，汎用性を失ってしまったた
めだと考えられる．そのため，ファインチューニングはあくま
でも最終タスクにおける精度向上のためにするべきだというこ
とが明らかとなった．

6 まとめと今後の課題
本研究では，映画をベクトル化する際に用いるデータ，ベク

トル化手法によって，生成されるベクトルにどのような性質の
違いが表れるかを，6 つのタスクを通して検証した．そして，
実験の結果から，ベクトル化に用いるデータの性質が生成ベク
トルに反映されること，BERTによる特徴量生成の際には，平
均を用いることが効果的であること，映画レビューを用いた追
加事前学習によって人間の感覚に近いベクトルが生成可能なこ
と，ファインチューニングによってモデルの汎用性が失われて
しまうことを明らかにした．



今後の課題として，より多人数の意見を効果的に集約する方
法を模索することが挙げられる．今回は，最終的に多人数のレ
ビューを集約する方法として最も効果的な手法は平均プーリン
グという結果となった．しかし，単純な平均では，少数派の意
見が集約後のベクトルに残りにくいことが考えられる．本研究
の目的は，多人数の意見から映画に関する情報を集約すること
であるため，意見の多様性を尊重することが重要である．その
ため，単純な平均では失われてしまうような情報を効果的に集
約する方法を模索する必要がある．
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