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商品属性とレビューの対応関係学習に基づく言語モデル構築
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あらまし 本研究では，「画素数: 3,240万，撮像素子: フルサイズ，重量: 800g」のような商品の属性と，「遊ぶ子ど
もの表情もくっきりと撮影できます」のような，商品を評価するレビューとの関連性を予測できる言語モデルを提案
する．ここでの関連性の予測とは，与えられた属性集合に対してそのレビューが付与される確率を表す．このような
モデルが実現できれば，商品に詳しくないユーザでも，商品の属性とその商品を実際に使ったときの評価との関係を
知ることができる．このようなモデルを実現するため，事前学習済みの BERTを使用し，ある商品に付与されたレ
ビュー中のテキストが，その商品に対するレビューなのか対応関係を予測するようにモデルを学習する．また，属性
に含まれる数値情報の大きさをモデルが理解できるようにするための工夫についても提案する．価格.comから抽出し
たカメラに関する 50商品 11,067件のレビューを用いて実験を行った結果，量的データを含む属性値をカテゴリ化し，
カテゴリを数値を用いて表現した手法が最も正解率が高いことが分かった．
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1 は じ め に
ECサイトで商品を購買する際に様々な情報を閲覧する．そ
の中に商品の属性が挙げられ，それらを見ることは非常に重要
である．例えば，カメラだと「撮像素子」には「フルサイズ」
や，「画素数」には「3,410万画素」というように，「属性名」と
「属性値」のペアの集合で属性を表すことができる．
内田らの研究では，商品に人が触れることなく評価できる属
性を探索的属性，人が触れることで評価できる属性のことを経
験的属性として定義している [20]．ここで，「画素数」は「3,410

万画素」，「撮像素子」は「フルサイズ」といった商品の属性名
や属性値は，サイトなどの記述を見ることで理解することがで
きるため，探索的属性である．「色鮮やかに画質良く撮影でき
る」や「軽く持ち運びに便利」のようなレビューや商品説明文
は，商品を使用することで初めてわかる評価であるため，経験
的属性である．
この経験的属性と探索的属性の関係を理解しながら，商品を
探すことは重要である．例えばカメラを購買するときを考えて
みる．「子どもを撮影するので，速い物を撮影できるカメラが欲
しい」や「花や山など風景を撮影するので，色鮮やかに画質良
く撮影できるカメラが欲しい」のような経験的属性を考慮しな
がらカメラを探すときにはレビューや商品説明文を見るだろう．
レビューや商品説明文には，自分が求める経験的属性が記述さ
れているものが確実に記述されているとは限らない．例えば，

「色鮮やかに画質良く撮影できる」というレビューをどのユー
ザも書いていないカメラがあるとする．レビューのみから商品
を探すとなると，その商品は，色鮮やかに画質良く撮影できる
と捉えることは難しい．しかし，商品の属性名，属性値のよう
な探索的属性に着目すると色鮮やかに画質良く撮影することが
できるカメラである可能性が考えられる．このようにカメラの
ことをあまり知らないユーザであれば，自分が着目している経
験的属性と関連する探索的属性を探すことは難しく，また，現
在の ECサイトではそのように商品を探すことはできない．
そこで本研究では，このような問題を解決するために，テキ

ストである経験的属性と，商品の属性名，属性値である探索的
属性の対応関係を学習し，経験的属性と探索的属性の関連を理
解した言語モデルを構築する．商品のスペックをあらわす属性
名と属性値の集合とテキストを与え，属性の集合に対して，入
力したテキストと関連しているのかを判断する．このモデルに
より，属性名や属性値と関連している評価なのかを判断するこ
とができ，探索的属性である商品の属性と経験的属性であるテ
キストの関連を理解することができる．
レビューと商品の属性名，属性値の対応関係を理解した言語

モデルを構築することで，レビューと商品の属性を関連させ，
商品を探すことができる．例えば，大量のレビューの中から，
「撮像素子」や「画素数」のように，属性に関連するレビューを
探すことができると考えられる．また，「画質が美しく速い物体
を撮影できるカメラ」のような経験的属性を入力とすると，そ
の経験的属性が現れるような属性値を持つ商品を探し，その商



品を推薦することができる．このように属性名，属性値からレ
ビューを探すことや，経験的属性から商品を推薦することなど
多様な見方で商品を探すことが可能になる．
本研究では，レビューと商品の属性名，属性値の対応関係を
学習させ，それぞれの関連を理解した言語モデルを構築する．
ここで，数値を含む商品スペックのような表データとテキスト
データであるレビューの対応をどのようにとるのかが課題とし
て挙げられる．そこで，本研究では BERT を用いたレビュー
と商品の属性名，属性値の対応関係を学習させる．属性集合と
レビューを入力とし，BERTを用いて属性集合とレビューがど
の程度関連しているかを予測するモデルを構築する．このモデ
ルを，正例を入力された属性集合を持つ商品に対して実際につ
けられたレビュー，負例を入力された属性集合を持つ商品に対
して実際につけられたレビューとし学習を行い，関連度合いを
表すスコアを算出する．また，技術的課題である属性値の量的
データの処理については，カテゴリ化や規模感を捉えるための
処理をすることで言語モデルでの入力として適切に捉えること
を可能にする．

2 関 連 研 究
2. 1 商品属性やレビューを用いたテキスト分析
商品にまつわるレビューのみ，また商品の属性やユーザの情
報のみを用いたテキスト分析が行われている．Chenらは，ユー
ザの情報をもとにナレッジベースのニューラルネットワークモ
デルを構築し，ユーザの興味関心に合わせた商品説明文を生成
する手法を提案している [1]．McAuley らは，Yes/No で判断
できる質問に対して，レビューから回答を見つけ，答えを提示
するモデルを提案している [12]．Royらは，商品の素材などの
商品属性から回答できる質問に対して，商品属性から自動的に
回答を生成するモデルを XLNetや BERTをもとに構築してい
る [13]．Zhang らは，ユーザが行った商品に関する質問から，
その質問に対する答えを予測し，答えに関するレビューを提示
している [15]．Dongらは，ユーザの情報，評価レート，商品の
IDを属性としてレビューを生成するモデルを構築している [5]．
Dengらは，レビューから意見を集約し，回答を生成するモデ
ルを提案している [3]．Chenらは，レビュー文から質問に関係
するスニペットを生成し，レビュー文に基づいて質問回答を生
成するモデル RAGEを構築している [2]．
また，レビューと属性の両方を用いたテキスト分析が行われ
ている．Feng らは，商品の属性とレビューの関連づけるモデ
ルを構築し，属性とレビューの関係を理解した上で回答を生
成する手法を提案している [6]．Gaoらは，商品属性と属性値，
過去にユーザによってつけられたレビューを用いて，質問に関
係する属性に言及したレビューから自動的に回答を生成してい
る [8] [9]．Zhangらは，属性と BERTでベクトル化したテキス
トを結合するMA-Transformer Encodersを用いて，商品属性
とテキストをベクトル化するMA-BERTを提案している [17]．
本研究では，商品属性とレビューの両方を用いて両者の関連
付けを行い，言語モデルを構築する．

2. 2 テキストからの属性抽出
文章内から属性を抽出する研究がおこなわれている．Iwanari

らは，ブログ内の文章から，対象物とその対象物の評価を抽出
し，属性に応じて対象物を順位づけた [10]．Fuchsらは，商品
説明文と商品の属性名，属性値を与え，商品をあらわすために
重要な属性値を抽出した [7]．内田らは，レビューでの相対的な
評価や単体での評価から，属性ごとの順序関係を推定し，信頼
性の評価を行った [20]．Majumderらは，商品のタイトルから
属性を抽出するモデルを双方向 LSTM や双方向 LSTM-CRF

モデルを元にして構築した [11]．Zhengらは，複雑な記述がな
されている商品説明文から，知りたい属性の属性値を Opentag

モデルを提案し，抽出した [19]．Chenらは，BERTの固有表
現抽出を用いて，商品説明文やタイトルから商品属性を抽出し
た [18]．Wangらは，属性を問いとして与え，属性値を商品説
明文から抽出するモデルを BERTをもとに構築した [14]．
本研究では，テキストから属性抽出を行うのではなく，テキ

ストと属性を入力として受け取り，両者の関連を計算するモデ
ルを提案する．

3 問 題 定 義
本節では，本研究で取り組む問題について定義する．ある商

品 pの属性集合は (1)のように表すことができる．

A = {(a1, v1), (a2, v2), · · · (ak, vk)} (1)

ここで k は属性の個数とする．また，ai(1 <= i <= k)は属性名
を表し，vi(1 <= i <= k)は属性値を表す．カメラを例とすると，
属性集合 Aは A = {(画素数, 3, 410万画素), (撮像素子,フルサ
イズ), · · · (重量, 800g)}のように表すことができる．商品 pに
対するレビューを rと置く．レビュー rは，単語の系列である．
i番目の単語を wi と置くと，(2)のように表すことができる．

r = w1w2 · · ·wL (2)

ここで L はレビュー r 中の単語の個数である．本研究では属
性集合 Aとあるレビュー r を入力として，属性集合 Aに対し
て，レビュー r が書かれる可能性のある文章なのかを予測し，
レビュー r と属性集合 A がどの程度関連しているかを関連ス
コア sで表す．関連スコア sとは，属性集合とレビューがどの
程度関連しているか度合いを表す．関連スコア sは，レビュー
rと属性集合 Aに関連がなければ値が 0に近くなり，レビュー
rと属性集合 Aに関連があれば値が 1に近くなる．この入力と
出力の関係を図 1に示す．
具体的には，A = {(画素数, 3, 410万画素), (撮像素子,フルサ

イズ), · · · (重量, 800g)}のような属性集合が与えられたとする．
このカメラは撮像素子がフルサイズであり，画素数が 3,410万
画素であるため，美しく撮影することができると考えられる．
このようなカメラの属性集合に対して，「空の青や木々の緑がと
てもきれいに撮影できます．」のようなレビューは商品に対する
評価としてあり得るテキストであるため，関連スコアは 1に近
くなる．反対に「発色はきれいだが，画質は良いといえない．」



モデル

属性名・属性値集合
𝐴 = { 𝑎1, 𝑣1 , ⋯ , (𝑎𝑘 , 𝑣𝑘)}

レビュー
𝑟 = 𝑤1𝑤2⋯𝑤𝐿

𝐴と𝑟の関連スコア算出

図 1 問題定義．レビューと属性名，属性値集合を入力として，両者が
関連していれば関連スコアは 1 に近づき，関連していなければ
関連スコアは 0 に近づく．

のようなレビューは，その商品に対する評価とは考えにくいた
め，関連スコアが 0に近くなる．このようなモデルを構築する
ことで，属性集合 Aとレビュー rが対応しているかを明らかに
する．

4 提 案 手 法
本節では，商品の属性とレビューの関連を理解した言語モデ
ルを構築するための提案手法について述べる．属性値には量的
データを含むものがあり，単純に数値を言語モデルに入力する
と値の大小関係や規模感を考慮することができない．
本節ではまず，モデルの概要および本研究で利用する BERT

について説明する．その後，属性値に含まれる量的データを考
慮するための仕組みについて説明する．最後に，モデルの学習
方法について述べ，得られたモデルからどのように関連スコア
を計算するか述べる．

4. 1 モデルの概要
本節では，本研究で提案するモデルの概要について述べる．
提案手法の概要について図 2に表す．提案モデルでは入力とし
て，レビュー，属性集合を受け取り，レビューと属性の関連ス
コアを算出する．ここで，関連スコアは入力されたレビューと
属性がどの程度関連しているかという度合いを表す．関連スコ
アの算出をレビュー，属性名，属性値を BERT モデルに入力
することで求める．入力された属性値には，数値のような量的
データを含むものがある．この属性値を適切に入力できるよう
にするため，属性値の処理を行い，BERTモデルに入力する．
BERTについては 4. 2節で述べる．モデルの学習は，レビュー
が入力された属性値を持つ商品に実際につけられたレビューで
あるかを分類する問題として学習させる．正例として，入力さ
れた属性値を持つ商品に実際につけられたレビュー，負例とし
て，異なる属性値を持つ商品に実際につけられたレビューを用
いて，この正例と負例を当てるようにモデルを学習させる．

4. 2 BERT

本研究では，様々な自然言語処理タスクで使用されるBERT [4]

を元に言語モデルの構築を行う．BERT は Transformer En-

coderを用いたニューラルネットワークのモデルである．大量
のテキストでファインチューニングを行うことで様々な自然言
語処理タスクを精度よく解けることが知られている．本研究で
提案するモデルを，図 2に示す．
BERTでは入力されたテキストを分割し，トークンとして入

力する．本研究では，既存のトークナイザ―で使用されるトー
クンに追加して，属性値を適切に表現するため，量的データを
表すトークンを追加する．量的データの処理については 4. 3節
で述べる．
また，BERT では，トークンに加え，文の種類を表す Seg-

ment IDが入力される．Segment IDは 2つの文章をモデルに
入力する際にどの文章が 1 文目か 2 文目かを区別する目的で
使用されることが多い．本研究では，この Segment ID をレ
ビュー，属性名，属性値を判断するために用いる．Segment ID

として，レビューには 0，属性名には 1，属性値には 2を割り
振る．3種類の Segment IDを用いることで，モデルへの入力
テキストに対して，属性名，属性値，レビューの判別が可能に
なる．
レビューと属性を表すテキストの間には，レビューと属性を

区別するために境界となるトークンとして [SEP]トークンを加
えた．

4. 3 属性値に含まれる量的データの処理
本節では，属性値に含まれる量的データの処理について述べ

る．属性値には，「3,410万画素」や「800g」のように数値デー
タを含む属性が多く存在する．これらの値をモデルに入力して
もそれぞれの数値の大小関係や規模感を理解することは難し
い [16]．モデルが属性値の量的データを適切に捉えることがで
きるように，本研究では以下の 2つのアプローチを提案する．

• 量的データのカテゴリ化
• 数値の桁数を表すトークンの追加
4. 3. 1 量的データのカテゴリ化
量的データである数値をカテゴリ化し，テキストとして入力

する．量的データを持つ属性値の大小関係を把握するためにカ
テゴリ化を行う．具体的には，画質が「非常に良いカメラ」や
「あまり画質が良くないカメラ」のように，定めた閾値を元に，
量的データをカテゴリに分類する．カテゴリ化した属性値を表
現する方法として，本研究では 2種類の手法を提案する．
1つ目は，特殊トークンを追加するカテゴリ化の方法である．

画素数や重量など，それぞれの属性において，カテゴリを表
すトークンを追加する．例えば，画素数を 3 つのカテゴリに
分割するのであれば，既存のトークンに，[gaso 1]，[gaso 2]，
[gaso 3]のような，画素数に関するカテゴリを表すトークンを
追加する．属性，属性値を表すテキストを入力する際には，「画
素数:[gaso 1],重量:[weight 3]・・・」のように，「属性名:属性値
の特殊トークン」の形式で入力する．量的データを持つ属性に
対して，カテゴリ化した数の特殊トークンを追加し，属性値を
表現する．この方法は，属性ごとにトークンを用意することで，
それぞれの属性に合わせた量的データの表現をすることがで
きる．
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図 2 提案モデル．レビューと属性，属性値を入力として入力した属性値がレビューと対応して
いるかを判断する提案モデル．提案モデルは実際に入力した属性値を持つ商品に付けられ
たレビューを正例，異なる属性値を持つ商品に付けられたレビューを負例として学習する．

2つ目は，カテゴリを数値を用いて表す方法である．それぞ
れの属性におけるカテゴリを数値を用いて表現する．トークン
を追加する方法では，特殊トークンが多く追加され，事前学習
済みモデルでは学習されていない単語がトークンが多く出現す
ることになってしまう．そこで，数値を用いて属性値を表現す
ることで追加トークンを無くし，属性値の表現をすることがで
きる．例えば，画素数を 3つのカテゴリに分割するのであれば，
1,2,3 の 3つの数字を用いる．画素数が大きいものがカテゴリ
の値が高くなり，また，画素数が小さい物は，カテゴリの値が
小さくなるようにする．属性，属性値を表すテキストを入力す
る際には，「画素数:1,重量:3・・・」のように，「属性名:属性値の
カテゴリを表現する数値」の形式で入力する．
4. 3. 2 数値の桁数を表すトークンの追加
属性値がどの程度の大きさかを考慮するために，数値の桁数

を表現する特殊トークンを追加し，数値の大きさを適切に捉え
ることができるようにする．
既存の言語モデルでは，数値をそのまま入力し，量的データ
の規模感を理解させることは難しい．Zhang ら [16] は，量的
データの規模感を言語モデルで推論するために，NumBERTを
提案している．この手法は，数値の指数表記 [EXP]トークンを
追加し，数値の規模感を表現する手法である．そこで，本研究
では指数表記を表す特殊トークン [EXP]トークンを追加し，量
的データの規模感を表現することで，量的データを適切に捉え
ることができると考えた．[EXP]トークンを使用して，どのよ
うに数値を表現するのかについて述べる．例えば重量が 3,410

万画素のカメラの属性値の数値部分に着目する．このカメラの
数値部分は 3,410である．3,410は 3.41× 103 と表すことがで
きる．この指数表記の 10を [EXP]トークンに置き換え，また，
小数点を省略する．すると，3410という数字は 341[EXP]3と

いうように表現することができる．このように属性値の量的
データの規模感を捉えるために，特殊トークン [EXP] トーク
ンを用いる．
属性，属性値を表すテキストを入力する際には，「画素

数:341[EXP]3, 重量:8[EXP]2・・・」のように，「属性名:[EXP]

トークンを用いて表現した属性値」の形式で入力する．
4. 3. 1節，4. 3. 2節で述べた属性と属性値の入力形式につい

て，表 1に表す．

4. 4 正例と負例の構築
本節では，正例と負例をどのように構築するかを述べる．モ

デルは，レビューに対して，入力された属性値が関連している
かを当てるように学習を行う．この学習を行う上で，正例とし
て入力された属性値を持つ商品に実際につけられたレビュー，
負例として異なる属性値を持つ商品に付けられたレビューを当
てられるように学習する．このような学習を行うことで，レ
ビューと商品の属性集合の対応を理解することができる．
負例として用いる，異なる属性値を持つ商品の選び方につい

て述べる．異なる商品名を持つすべての商品を負例として用い
ると，後継商品やキットとして付いているレンズの違いなどあ
まり属性値の違いがない商品を負例として用いる可能性がある．
属性値が極端に類似している商品を負例として学習に用いると，
属性値とテキストが似ているのにも関わらず負例となり，モデ
ルが正しく属性値やレビューの情報を捉えられないため，学習
することが難しいと考えられる．そこで，本研究では商品ごと
にコサイン類似度を求め，そのコサイン類似度が一定の値以下
の商品を負例として用いる．
コサイン類似度の求め方について説明する．属性値について

は，カテゴリカルデータと量的データの 2種類がある．カテゴ



表 1 量的データを含む属性値の表現方法．
属性値の表現方法 入力形式

量的データをそのまま入力 画素数:3410, 重量:800・・・
特殊トークンを用いたカテゴリ化 　画素数:[gaso 1], 重量:[weight 3]・・・
数値を用いたカテゴリ化 画素数:1, 重量:3・・・

数値の桁数を表す特殊トークンの使用 画素数:341[EXP]3, 重量:8[EXP]2・・・

リカルデータについては，ダミー変数に変換する．量的データ
については，標準化を行う．このように属性値を変換し，コサ
イン類似度を求め，レビューに対して負例として用いる商品を
選択する．

4. 5 モデルの学習
本研究の提案手法では，入力された商品の属性値に対して，
入力されたレビューがその属性値を持つ商品に付けられる可能
性のあるレビューかを予測する．
学習を行ううえで，正解との誤差を計算し，損失値を求め，
逆伝播を行う．損失関数として，バイナリ交差エントロピーを
用いた．バイナリ交差エントロピーの式を表す．いま，oi を訓
練データ内の i番目の商品に対して，正例であるとモデルが予
測した確率とする．また，yi を i番目の商品の正解の値とする．
商品の正解の値とは，入力された属性値を持つ商品に付けられ
たレビューであるとき yi は 1，そうでなければ yi は 0をとる．
訓練データの個数を N，i番目のデータに対して正例である
と予測した確率を oi，i番目のデータの正解の値を yi とすると
き，以下のバイナリ交差エントロピーを最小化することでモデ
ルを学習する．

L = −
N∑
i=1

(yilogoi + (1− yi)log(1− oi)) (3)

4. 6 関連スコアの計算
提案モデルでは，入力された商品属性とレビューが対応して
いるかを関連スコアと定義し，この関連スコアを求める．具体
的には，モデルに属性と属性値集合 Aとレビュー rを入力する
ことで，両者が対応している確率を得ることができる．この確
率を，属性値とレビューが対応している度合い，関連スコアと
して用いる．
関連スコアは，シグモイド関数を用いることで求められる．
ある商品の属性集合 Aとレビュー rを用いて，関連スコア sを
求める．この関連スコア s はシグモイド関数を用いることで，
(0, 1)の間の値となるため，確率として表現できる．

5 実 験
本節では，提案手法の有効性を検証するために行う実験につ
いて述べる．

5. 1 データセット
本研究では，デジタル一眼レフカメラを対象にし，価格.com1

1：https://kakaku.com/

表 2 使用するカメラの属性．
属性名 形式 属性値の例

メーカー 文字列 CANON，SONY

タイプ 文字列 ミラーレス，一眼レフ
画素数 数値 1600 万
撮像素子 文字列 フルサイズ，APS-C

最低撮影感度 数値 200

最高撮影感度 数値 25600

最低シャッタースピード 数値 1/16000

最高シャッタースピード 数値 60

撮影枚数 数値 210

防塵・防滴 文字列 あり，なし
幅 数値 106.5

高さ 数値 64.6

奥行 数値 33.3

可動式モニタ 文字列 チルト，バリアングル
重量 数値 240

カラー 文字列 ブラックシルバー

のレビューと商品スペック表を用いて実験を行う．デジタル一
眼レフカメラは，様々な属性を持ち，スペック表を見ただけで
はどのような商品かを理解することが難しい．またレビューか
らどの属性に言及されているものなのかを判断することは難し
い．レビューと商品の属性の対応関係を理解することが難しい
ため，本研究ではデジタル一眼レフカメラを対象とする．
価格.comのページでは，デジタル一眼レフカメラとして，一

眼レフ，ミラーレス一眼が含まれている．対象商品数は 508点，
また，総レビュー数は 23,381件である．
本節では，使用したデータの詳細と属性やレビューに対する

前処理，正例と負例の定義について述べる．
5. 1. 1 商 品 属 性
本研究では 17種類の属性を対象として，実験を行った．こ

れらの属性を選択した理由は，これらの属性に関するレビュー
が多く，ユーザの多くがこの属性に着目して商品を選ぶと考え
たからである．
属性値において数値を含むものとして，画素数，最低撮影感

度，最高撮影感度，最低シャッタースピード，最高シャッタース
ピード，撮影枚数，幅，高さ，奥行，重量が挙げられる．これ
らの属性に対して，数値のカテゴリ化を行った．1カテゴリに
おける商品数が同数になるようにカテゴリ化を行った．4. 3. 1

節で述べたカテゴリ化のため，画素数，最低撮影感度，最高撮
影感度，最低撮影枚数，最高撮影枚数，撮影枚数，幅，高さ，
奥行，重量は，属性値が欠損値のものを含む 5種類のカテゴリ
に分類した．最低シャッタースピード，最高シャッタースピード



は欠損値のものを含む 8種類のカテゴリに分類した．
5. 1. 2 レビュー
レビュー中のテキストの中には，「後継機として買いました．」
や「セールだったので購入しました．」のような購買情報に関す
るテキストもある．これは商品の属性に関するテキストではな
いので，学習として用いるのはふさわしくない．本研究では，
どのようなテキストが商品の属性を表現するために用いられる
テキストなのかを学習することを目的としているため，このよ
うなテキストを学習するのはふさわしくない．
そこで，商品の属性に言及したレビューを抽出するために，
評価項目ごとに書かれたレビューを使用する．価格.comでは，
評価項目ごとにレビューが書かれている．例えばカメラであれ
ば，「デザイン」，「画質」，「操作性」，「バッテリー」，「携帯性」，
「機能性」，「液晶」，「ホールド感」の 8つの評価項目が挙げら
れる．画質であれば，撮影感度や画素数，撮像素子などに関連
しており，また，携帯性であれば，大きさや重さなどの属性が
関連していることが考えられる．このように評価項目に基づ
くレビューには，属性に関連したレビューが書かれていること
が考えられる．そこで，本研究ではこの評価項目に基づいたレ
ビューを抽出する．
価格.com では，この評価項目に基づくレビューを，評価項
目を「【】」で囲み，その後に続いてレビューを書いている．具
体的には，「【画質】3,300万画素でもかなり高精細．」のように，
「【】」の中に評価項目を記述し，そのテキストに続いて，商品の
レビューが書かれている．このような形式で価格.comの多くの
レビューは書かれている．本研究では，学習に用いるレビュー
として複数文に分かれているレビューについては，1文ずつ抽
出する．
この抽出したレビューの長さは，長い文章から短い文章まで
多様な長さの文章が抽出できる．短すぎる，あるいは長すぎる
テキストを除去するため，本研究では，全文書の中で 25%から
75%の長さに含まれるレビューを学習に用いる．25%から 75%

となるレビューの文字数は 19文字以上 47文字以下であった．
この条件でレビューを取得すると 107,917文取得できた．
5. 1. 3 正例と負例の定義
本節では，正例と負例の定義について述べる．今回はある属
性集合を持つカメラに対して，実際についたレビューと，その
カメラの属性集合を正例とする．また負例は，異なる属性集合
を持つカメラに対して，実際についたレビューと，異なる属性
集合とする．負例となる商品は，コサイン類似度が 0.95 以下
の商品をランダムで選択する．コサイン類似度が 0.95 以下の
商品からランダムで商品を選択し，似ている属性値を持たない
商品を負例とする．

5. 2 実 験 設 定
BERTの事前学習済みモデルは東北大学乾研究室の事前学習
済みモデルを使用する 2．学習率は 2.0 × 10−6 とした．訓練
データを学習するエポック数については，検証データに対して

2：https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese
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図 3 量的データを数値を用いたカテゴリ化し Segment ID を 3 種類
にして入力した時の学習中の損失値の変化．赤点線は早期終了
したエポック数を表す．

Patienceを 10に設定した早期終了に基づき決定した．
レビューと属性集合を入力したトークン数は，256トークン

以下に設定した．訓練データ，検証データは 425商品のレビュー
を対象とした．訓練データ 87,165 件，検証データ 9,685 件と
して学習を行った．また，評価用のデータは 50商品 11,067件
のテキストを用いる．訓練データ，検証データには評価用デー
タと同じ属性値を持つ商品は含まれていない．
量的データを数値を用いてカテゴリ化し，Segment ID を 3

種類にして学習した際の学習中の損失値の変化を図 3に示す．

5. 3 比 較 手 法
本節では，今回比較を行う手法について述べる．本研究では

以下の手法の精度を比較した．
• 特殊トークンを用いた属性値のカテゴリ化
4. 3. 1節で述べた量的データを含む属性値を，特殊トークン

を用いてカテゴリ化を行う手法．
• 数値を用いた属性値のカテゴリ化
4. 3. 1節で述べた量的データを含む属性値を，数値を用いて

カテゴリ化を行う．
• 数値の桁数を表す特殊トークンの使用
4. 3. 2節で述べた数値の規模感を理解するために，指数表記

を表す特殊トークン [EXP] トークンを追加し，属性値を表現
する方法．

• 属性値を数値のまま入力
ベースライン手法として，属性値の数値をカテゴリ化などを

せずにそのまま入力するモデルを用いた．例えば，「画素数:3410,

重量:800・・・」のように，言語モデルの入力に量的データをそ
のまま入力する．
それぞれの属性値の入力方法について，Segment ID をレ

ビューを 0，属性，属性値を 1とおく，2種類にする方法とレ
ビューを 0，属性を 1，属性値を 2とおく 3種類で表現する方
法を比較する．
本研究で使用する，東北大学乾研究室の事前学習済みモデル

の BERTは，Segment IDが 2種類，0と 1のみを持つ時の重



表 3 提案手法ごとの正解率の比較．
Segment ID の数 属性値の表現方法 正解率

2 種類 量的データを数値のまま入力 0.687

3 種類 量的データを数値のまま入力 0.677

2 種類 特殊トークンを用いたカテゴリ化 0.693

3 種類 特殊トークンを用いたカテゴリ化 0.697

2 種類 数値を用いたカテゴリ化 0.681

3 種類 数値を用いたカテゴリ化 0.714

2 種類 数値の桁数を表すトークンの使用 0.703

3 種類 数値の桁数を表すトークンの使用 0.687

表 4 Segment ID が 3 種類，属性値の量的データを数値を用いたカ
テゴリ化を行ったモデルの混同行列．

予測ラベル
関連あり 関連なし

正解ラベル 関連あり 3,731 1,803

関連なし 1,362 4,171

みが学習されている．本研究では，属性値の Segment IDとし
て 2を用いるため，Segment IDが 0であるときと 1であると
きの重みを平均し，その重みを Segment IDが 2であるときの
重みの初期値として，ファインチューニングを行った．

5. 4 評 価 方 法
本節では評価方法について述べる．本研究では入力された属
性値が実際に入力された属性値を持つ商品についたレビューか
を判断できるかを求め，正解率を用いてモデルの精度を比較
する．

5. 5 実 験 結 果
本節では，実験結果について述べる．学習したそれぞれのモ
デルに対して，入力された属性値とレビューが関連しているも
のなのかを分類するタスクを与え，その正解率を確認する．5. 2

節で述べた 50 商品 11,067 件のテキストを用いて評価を行う．
それぞれの手法に対する正解率を表 3に示す．
ベースラインである，量的データを数値のまま入力する手法
と比較し，提案手法では正解率が上回ることが分かった．その
中でも，Segment IDをレビュー，属性名，属性値にそれぞれ
割り振り，数値を用いてカテゴリ化を行う手法が最も正解率が
高く，正解率は 0.714であった．この手法での予測結果の混同
行列を表 4に示す．
混同行列から，入力された属性値と関連していないものを関
連していないとよく分類できていることがわかる．量的データ
を数値を用いたカテゴリ化を行った際には，高い精度で対応関
係を当てることができることがわかる．

5. 6 考 察
本研究では，商品の属性名，属性値とレビューの対応関係を
学習させることによってそれぞれの関連を理解した言語モデル
を構築した．入力形式を変更することにより，対応関係を当て
る精度の違いを比較した．数値を用いたカテゴリ化は Segment

ID を 2 種類とした時と比較して，Segment ID を 3 種類にし
た時の正解率は高くなった．これは，Segment IDが 3種類の
時に，数値となる箇所が属性値だと判断できるため精度が上
がったと考えられる．また，特殊トークンを用いたカテゴリ化
を行った際には，Segment IDが 2種類であるときも 3種類で
あるときも精度があまり変わらなかった．これは，特殊トーク
ン自体が属性値の情報を持つため，精度が変わらなかったこと
が挙げられる．モデルの精度の比較をし，ベースラインである
Segment IDが 2種類で量的データを数値のまま入力する方法
よりも量的データの入力を工夫したほうが精度が高くなること
が分かった．
今回は評価として，学習したモデルが対応関係を理解してい

るかによって精度を比較した．学習を行った言語モデルが属性
集合に対してレビューとの評価ができているか，関連を捉える
ことができるのかを求める必要がある．今後はモデルが属性値
とテキストの関連を求めることができるのか評価する必要があ
る．対応関係だけでなく，言語モデルの評価を今後行う．
また，本研究では属性値の入力形式を工夫することで商品属

性を適切に捉える言語モデルの構築に取り組んだ．モデルの構
造として，属性に情報を捉えることができれば，精度が高くな
ると考えられる．より属性の情報を考慮するモデルの構造を検
討する必要がある．

6 ま と め
本研究では，テキストである経験的属性と商品の属性名，属

性値といった探索的属性の対応関係を理解した言語モデルを構
築する．このモデルにより，属性名や属性値と関連している評
価なのかを判断することができ，探索的属性である商品の属性
名，属性値と経験的属性であるテキストの対応関係を理解する
ことができる．
事前学習済みの BERT モデルを用いて，量的データを含む

商品の属性値を適切に捉えるため，カテゴリ化や規模感を表す
特殊トークンの追加といった入力形式の工夫を行い，複数の手
法を提案した．
量的データを数値のまま入力するベースラインと比較して，

量的データに入力の工夫を行った提案手法のほうが精度が高い
ことが分かった．また，対応関係を理解しているか評価を行い，
量的データを数値としてカテゴリ化する手法が最も正解率が高
かった．今回は対応関係の学習を行い，対応を正しく当てられ
るかを評価した．今後はレビューと属性を入力として，関連し
ているかどうかスコアを算出し，実際に属性とテキストの関連
を捉えられているのか評価していく．
謝辞 本研究は JSPS 科学研究費助成事業 JP21H03775，

JP22H03905，ならびに 2022 年度国立情報学研究所共同研究
22S1002による助成を受けたものです．ここに記して謝意を表
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