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あらまし 本研究では，類似する商品レビューについて，大規模言語モデルを用いた要約をユーザに提示するシステ
ムを提案する．たとえばドライヤーをインターネットで購入するときに「髪の毛がつやつやになりました！」という
レビューを見て，類似する観点のレビューを探したくなるというように文章を読んで調べたい観点が思い浮かぶこと
がある．しかし，従来の検索手法である文字列マッチングでは，類義語を用いたレビューを検索することができない
うえ，検索キーワードとして適切な単語がないという問題がある．そこで，商品レビューから抜粋した文章を入力と
し，分散表現を用いて類似すると判定した商品レビューについて要約を行い，提示するシステムを提案する．大規模
言語モデルを用いることにより，ドメインに縛られずに要約を行い，同じ観点のレビューを分かりやすく提示できる
と考えた．提案手法についてユーザ実験を行い，観点や意見の網羅性や結果の見やすさについてアンケートをとった
結果，従来の文字列マッチングよりも回答者平均が上回り，結果の見やすさについては有意差が認められた．また，レ
ビューの検索精度についても評価したところ，提案手法ではフレーズで検索を行ったときに文字列マッチングを用い
た手法より F1 値が高くなった．今後はユーザ実験の人数を増やし，プロンプトの改善を行っていく必要がある．
キーワード レビュー，LLM，インタフェース

1 は じ め に
インターネットが発達してきた近年，ECサイトで商品を購
入する人が増加している．経済産業省の調査によると，物販系
分野の BtoC–EC 市場規模は，2013 年の 5 兆 9,931 億円から
2022 年の 13 兆 9,997 億円まで年々増加している [16]．EC サ
イトで商品を購入する判断材料の 1つとして商品レビューがあ
る．商品レビューを読むことで，実際の使用感や耐久性などを
詳しく知ることができる．
レビューを読む際，読んでいる最中に調べたいことが思い浮
かぶことがある．たとえば，新しくドライヤーを買おうとして
いるユーザが，気になっているドライヤーのレビューを読んで
いる途中に，「可愛い色合い」というフレーズが目に留まったと
する．このときユーザは「見た目」について調べると考えられ，
ユーザは 2通りの行動をとる．1つ目は，レビューを最初から
見直すという行動である．この場合，レビューの投稿数が非常
に多いときには，ユーザが求めている情報を探すことに時間が
かかるという問題がある．そのため，求めている情報が書かれ
たレビューを絞ることや，求めている情報を要約することが必
要である．2つ目は，キーワードで検索をするという行動であ
る．このようなシステムでは文字列マッチングが一般的に用い
られている．しかし，「見た目」と「デザイン」といった，同じ
意味を表す単語が含まれているレビューが表示されないという
問題がある．また，観点を簡潔な単語で表しにくい場合がある
という問題もある．たとえば，ドライヤーにおいて「髪の毛が

つやつやになりました！」と「（髪が）しっとりと落ち着いたの
にビックリしました」という 2つのレビューは，「髪質」のよう
に同じ観点で書いてあるように見えるが，実際に文字列マッチ
ングで検索するには限度がある．そのため，類似語や類似文で
も検索結果に表示されるシステムが必要である．
そこで本研究では，ユーザがレビューを閲覧している途中で

気になる観点や文章を抜粋し，分散表現を用いて抜粋した文章
と類似する商品レビューを絞り，それらのレビューについて大
規模言語モデルを用いた要約を行って提示するインタフェース
を提案する．大規模言語モデルを用いることにより，データ量
やパラメータ数が多いという特性からドメインを限定せずに要
約を行うことが可能になるのではないかと考えた．このインタ
フェースを用いることで，ユーザは類似文を検索することや，
検索結果で内容を一目見て把握することが可能になる．
提案手法において，従来の検索手法と比較して「要約の見や

すさ及び精度」，「ユーザの興味に対する網羅性」，「観点の網羅
性」，「意見の網羅性」，「結果の見やすさ」，「システムの使用難
易度」，「全体的な満足度」の 7項目にどのような差があるのか
を把握するためにユーザ実験を行った．ユーザは 2種類のドラ
イヤーのレビューを，1つは比較手法，もう 1つは提案手法を
用いて検索した．ユーザへのアンケートを用いて 7項目をリッ
カート尺度で測定し，検索クエリの発行数及び検索にかかった
時間なども取得した．
実験を行った結果，7 項目のうち「システムの使用難易度」

を除いた 6項目で，回答者平均が比較手法を上回った．しかし，
有意差は認められなかった．また，検索クエリの発行数及び検
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初期画面
気になる文章を選択し

類似文検索のボタンをクリック

結果が表示される 要約文をクリックすると元の文が表示される

図 1 ユーザ側の利用の流れ．

索にかかった時間についても，有意差は認められなかった．
そして，どのような精度でレビューが検索結果に表示されて
いるかを確かめるために，検索精度の評価も行った．実際の実
験で用いられたクエリの中から，名詞 1つで構成される単語 5

つと，名詞以外の品詞も含まれるフレーズ 5つを選択して評価
を行った．その結果，比較手法では単語での検索の方が高い F1

値を示し，提案手法ではフレーズでの検索の方が高い F1 値を
示した．

2 関 連 研 究
2. 1 商品レビュー分析
商品レビューを分析する研究は数多く存在する．Hu らは，
商品の属性を抽出し，その特徴に対して肯定的，否定的な意
見をWordNetを用いて収集した [3]. Poria らは，埋め込み表
現を用いてレビュー中で述べられている観点を抽出した [10]．
Jerripothulaらは，商品レビュー及びそれに対する投票と商品
の機能レベルへの点数から，商品の機能に対する評価点数を算
出した [5]．Dengらは，製品に関する質問に対し，回答生成タ
スクと意見マイニングタスクをマルチタスク学習を行うこと
で，高い精度で回答を生成することを可能とした [2]．金兵ら
は，商品レビューから係り受け解析を用いて評価表現辞書を構
築して特徴語を収集し，クラスタリングを行うことで評価軸の
構築を行った [14]. 渡辺らは，Word2Boxを用いて出現単語間
の領域の重なりから概念構造における上位語を選択し，教師な
し学習で観点の付与を行った [19]．Nguyen らは，200 字以内
の短いレビュー文の要約を行う際に，長いレビュー文が投稿さ
れるレビューサイトを用いたアルゴリズムを作成した [9]．ホ

ンらは，商品説明を用いて，レビュー文から教師なしでキーフ
レーズを抽出した [13]．Angelidis らは，弱い教師あり学習を
行った観点抽出器と感情予測器を用いて商品レビューの要約を
行った [1]．Liuらは，商品レビューの要約に ChatGPTを用い
たとき，人手では他の手法と比較して高い評価を受けたことを
報告した [8]．
これらの研究では，レビュー中の観点の抽出やレビューの要

約を行っているが，本研究では商品レビューを検索して要約を
行うインタフェースという部分に焦点を当てる．

2. 2 レビューを検索するシステム
商品レビューを検索するシステムについて研究が行われてい

る．Liuらは，商品に対する肯定的，否定的な意見から属性を
抽出し，その割合を可視化するシステムを提案した [7]．杉木
らは，商品レビュー検索サイトにおいて自然言語表現で入力さ
れたクエリと商品レビューに対し，感性表現シソーラスを用い
て（項目，値）の組を抽出して類似度を求める検索方式を提案
した [18]．栗原らは，映画レビューサイトに投稿されているレ
ビュー文を，Doc2Vecを用いて映画ごとにベクトル化を行うこ
とで，検索クエリから類似する評価表現を含むレビューを発見
することができることを報告した [15]．
また，検索を行うインタフェースについての研究も行われて

いる．平山らは，商品レビューに形態素解析を用いて語の共起
関係を抽出し，評価属性ごとの記述および関係性を可視化した
インタフェースを作成することで，利用したユーザが商品購入
に対して有益な文章を従来より多く発見できることを明らか
にした [20]．市村は，係り受け解析を用いて飲食店のレビュー
から料理に関する文の要約を 3種類行い，インタフェースを作
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成して提示したところ，料理に関する抽出を行った 1文をその
まま載せたシステムが最も満足度が高いことを報告した [17]．
Jasimらは，肯定的，中立，否定的なレビューの訪問率を可視
化してバイアスを減らすインタフェースを提案し，ユーザが自
信を持った意思決定をより行いやすくなったことを報告した [4].

本研究は，市村 [17]のように要約を提示するインタフェース
を作成するが，要約に大規模言語モデルを利用する部分が異な
る．なお本研究では，先行研究 [15] [17]と同様に商品レビュー
に対してベクトル化を行い，類似度を求める検索方式を採用し
ている．

2. 3 大規模言語モデルを用いた検索システム
最近では，大規模言語モデルを用いた検索システムについて
の研究が行われている．Spatharioti らは，商品の特徴量の検
索に対し，大規模言語モデルである ChatGPTを用いた対話型
の検索インタフェースと従来のキーワード検索インタフェース
を用いて比較した [12]．Jianqiは，文献検索において，自然言
語で書かれた質問から大規模言語モデルを用いて検索クエリと
なり得る単語を出力し，キーワード検索を行うことが有効であ
ると報告した [6]．Prideらはそれに加え，質問に対する回答も
大規模言語モデルで生成した [11]．
要約結果を提示する検索インタフェースについての研究は存
在するものの，商品レビューに対し，大規模言語モデルを用い
てリアルタイムで要約を行っている検索インタフェースはまだ
ない．そのため，本研究では大規模言語モデルを用いた要約を
提示する部分に着目する．

3 その場での要約に基づくレビュー探索インタフ
ェース
本節では，まず提案インタフェースにおけるユーザ側の利用
手順を述べる．次に，提案インタフェースの概要を述べ，その
後レビューの要約という段階について詳細に述べる．最後に，
実際のシステムの動作例について述べる．以下では，1ユーザ
が書いたレビュー文章全体を「レビュー」，その中の 1文を「レ
ビュー文」と定義する．

3. 1 ユーザ側の利用手順
図 1 にユーザが実際にシステムを使用する時の流れを示す．
まず，レビューが表示されたウェブサイト上で，ユーザが調べ
たい文章をドラッグして選択する．たとえば，ドライヤーのレ
ビューを見ながら，「冷風が弱い」という文を見て他のレビュー
が気になったとき，ユーザはその文章を選択する．このとき，
ユーザが選択した「冷風が弱い」という文章はウェブサイト上
部の検索窓に自動的に入力される．次に，類似文検索ボタンを
押すと，クエリである「冷風が弱い」と類似するレビューの要
約が表示される．そして，要約された結果をクリックすると要
約前のレビューが表示されるようになっている．これは，要約
文のみだとレビューが異なる意味で解釈される可能性があるた
めである．

3. 2 提案インタフェースの概要
提案インタフェースの概要を図 2に示す．まず，あらかじめ

レビューを 1文ずつ分散表現に変換する．1文ごとに類似度を
求めることにより，検索クエリにより近いレビュー文が結果に
表示できると考えられる．「髪がつやつやになりました．デザイ
ンも可愛くて良かったです．」というレビューの場合，「髪がつ
やつやになりました．」と「デザインも可愛くて良かったです．」
のように句点ごとに分割し，OpenAI の embedding 用モデル
である text–embedding–ada–002 1を用いて各文のベクトル化
を行う．このモデルを用いると，レビュー文 1文を 1,536次元
のベクトルで表現することができる．次に，検索窓にクエリを
入力する．このとき，入力するクエリはユーザがレビュー文か
ら引用した文章とする．そして，クエリとレビュー文のコサイ
ン類似度を求め，0.85以上となる文が含まれているレビュー文
を要約対象にする．そこから大規模言語モデルを用いて，対象
となるレビュー文を要約する．最後に要約結果をユーザに提示
する．

3. 3 商品レビューの要約
類似度を求めることで得たレビュー文を，OpenAI の gpt–

35–turbo–16k 2を用いて要約した．このモデルは，プロンプト
と呼ばれる自然言語による指示を入力すると，その回答を自然
言語で行う大規模言語モデルである．
要約を行う理由は，最初に表示される画面で，レビュー文に

書かれている評価を一括で見られるようにするためである．
要約には，few–shot プロンプトを用いる．few–shot プロン

プトとは，プロンプトの中で入力と出力の例をいくつか示すこ
とで，回答の精度を上げるプロンプトのことである．プロンプ
トは以下の通りである．

� �
#説明文
以下で入力された文章を，出力形式に従って 10 文字程度で要約
してください．
#入力
(類似度が 0.85 以上のレビュー文)

#入力例
(検索クエリが含まれているレビュー文)

#出力例
(検索クエリ)

#出力形式
10 文字程度の要約結果� �
本研究では，入力例として検索クエリの元となったレビュー

文，出力例として検索クエリを与える．これにより，ファイン
チューニングなどで大量のデータを要することがない上，商品
のドメインに縛られずに生成を行うことができる．
同一のレビュー文および検索クエリを入力したときに同じ結

1：https://openai.com/blog/new-and-improved-embedding-model

2：https://platform.openai.com/docs/models/gpt-3-5
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図 2 インタフェースの概要．

果を出力するために，値が高いほど回答が変化しやすくなるパ
ラメータである temperatureを 0とする．

3. 4 システムの動作例
本節では，実際のシステムの動作例を述べる．まず，「髪の毛
の仕上がりも結構パサつく感じがあって子供のきれいな髪には
いいけど，傷んだ髪質には向かないなって思いました．」という
レビュー文から「傷んだ髪質には向かない」というクエリが入
力されたとする．このとき，「傷んだ髪質には向かない」との類
似度が 0.85 以上になるレビュー文は 5 件存在する．このうち
「乾かした時の髪の質ですが，微妙．」というレビュー文の要約
を行う場合，以下のプロンプトがシステムに入力される．

� �
#説明文
以下で入力された文章を，出力形式に従って 10 文字程度で要約
してください．
#入力
乾かした時の髪の質ですが，微妙．
#入力例
髪の毛の仕上がりも結構パサつく感じがあって子供のきれいな髪
にはいいけど，傷んだ髪質には向かないなって思いました．
#出力例
傷んだ髪質には向かない
#出力形式
10 文字程度の要約結果� �
このプロンプトが実行され，「髪の質は微妙」という要約が

出力される．今回は「傷んだ髪質には向かない」と類似するレ
ビュー文が 5個存在するために同様の処理が 5回行われ，出力
された要約とその頻度をまとめてユーザに提示する．

4 ユーザ実験
4. 1 使用したデータ
本研究では，楽天市場 3で収集したドライヤー 2 商品のレ

ビューデータを用いた．ドライヤーを用いた理由は，複数の類
義語を持つ観点や，明確に言語化できない観点のレビューが多
いと考えたからである．価格は 2023年 12月 11日現在，それぞ
れ 5,918円と 6,490円であり，ほとんど同じ価格帯の商品であ
る．今回は商品レビューの文章のみを使用しており，レビュー
のタイトルおよび評価点数は利用していない．また，訓練タス
ク用にオーブントースター 1商品のレビューデータも使用した．
いずれも 2023年 7月 26日時点での最新 200件を収集した．

4. 2 実験参加者
実験参加者は，兵庫県立大学に所属する学生 4名 (男性 2名，

女性 2名)である．2024年 1月 9日から 2024年 1月 16日に
かけて実験を行い，参加者には約 1,500円を支払った．

4. 3 比 較 手 法
ベースラインとして，文字列マッチングで検索を行い，結果

に全文を表示するインタフェースを用いた．検索の流れとして
は，検索窓に単語を入力し，文字列マッチングで検索した結果

3：https://www.rakuten.co.jp/
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訓練タスク

検索タスク1

アンケート

検索タスク2

アンケート

インタビュー

図 3 実験の手順．

表 1 各被験者が検索を行う順番．
被験者 検索タスク 1 検索タスク 2

1, 5 比較手法/商品 1 提案手法/商品 2

2, 6 比較手法/商品 2 提案手法/商品 1

3, 7 提案手法/商品 1 比較手法/商品 2

4, 8 提案手法/商品 2 比較手法/商品 1

を要約せずに表示するというものである．提案手法との違いは
以下の 3点である．

• 検索クエリとして単語を入力すること．
• クエリと全く同じ単語が含まれているレビューを検索結

果に表示すること．
• 検索結果に最初に表示されるものがレビュー全文である

こと．

4. 4 実 験 手 順
実験手順を図 3に示す．まず，実験参加者に対して検索イン
タフェースの概要と収集するデータについて説明を行った．収
集を行うデータは，検索クエリと検索時間のログ，及びインタ
ビューの音声データである．次に，参加者が検索インタフェー
スに慣れてもらうために，訓練タスクを行った．訓練タスクで
は，オーブントースター 1商品のレビューに対し，提案手法で
あるインタフェースを用いたタスクを行ってもらった．具体的
には，3つの検索クエリを提示して検索を行ってもらい，結果
に表示されるレビュー全文をGoogle Formで送信してもらうと
いうものである．また，このタスクが終わった後に比較手法に
ついても説明を行い，2つの手法それぞれで自由に検索する時
間を設けた．訓練タスクが完了した後，検索タスクを行い，ド
ライヤー 2商品のレビューを見てどのような評価がされている
のかを検索してもらった．検索タスクでは，2つの商品のうち 1

つを比較手法，もう 1つを提案手法のインタフェースで検索し
てもらった．実験参加者に対して検索してもらった商品とイン
タフェースの順番を表 1に示す．本実験は，被験者内実験とし
て行った．検索タスクの終了後，アンケートに回答してもらっ
た．アンケートでは，インタフェースに対する満足度や，気に
なった観点についてくまなく検索を行うことができたかなどを
回答してもらった．最後に，アンケートの回答理由を詳細に知
るために口頭でインタビューを行い，ユーザ実験を終了した．

表 2 アンケート項目．
評価項目 質問

要約の見やすさ及び精度 レビューに含まれる意見を簡単に確認できたと思う．
ユーザの興味に対する網羅性 自分の調べたいことを調べることができたと思う．

観点の網羅性 様々な観点で調べることができたと思う．
意見の網羅性 同じ観点の中で漏れなく意見を調べることができたと思う．
結果の見やすさ 結果の表示方法が分かりやすかったと思う．

システムの使用難易度 システムの使用は簡単だったと思う．
全体的な満足度 システムの機能に満足している．

4. 5 検索タスク
実験参加者には次の文言が書かれた紙を渡し，想定する状況

を把握したのちにレビュー検索を行ってもらった．

� �
　あなたは母親に誕生日プレゼントとしてドライヤーをプレゼン
トすることにしました．値段などを考慮して，2 つの商品に絞り
ました．
　それぞれの商品についてレビューを読み，どのような観点でど
のような評価がされているのか調べて下さい．なるべく多くの観
点で調査を行ってください．� �
制限時間は 1 商品につき 10 分とした．理由としては，1 つ

の商品あたり 200件のレビューを用意しており，それを読むた
めにかかる時間として適切であると判断したためである．そし
て，充分に検索し終えたと感じたら検索を切り上げても良いこ
ととした．また，自由にメモをとってもらい，実験終了後に回
収した．

4. 6 アンケート
検索タスクを終了するごとにアンケートを行った．アンケー

トはそれぞれの商品につき 7問であり，その項目は表 2の通り
である．全ての問いで 5段階リッカート尺度を用いた (1：そう
思わない，2：あまりそう思わない，3：どちらともいえない，
4：ややそう思う，5：そう思う)．

4. 7 アンケートの分析
アンケートおよびインタビューを対象として，アンケートの

分析を行った．まず，アンケートの結果として，手法と設問ご
とに回答者の平均と標準偏差を算出した表を以下表 3 に示す．
この結果から，システムの使用難易度以外の 6項目において提
案手法が比較手法を上回ったことが分かった．特に 5%有意水
準でウェルチの t検定を行ったところ，「結果の見やすさ」につ
いては有意差が認められた．インタビューの中で，提案手法が
比較手法を上回っている部分としてあげられることが多かった
項目は「観点の網羅性」,「意見の網羅性」,「結果の見やすさ」
の 3つであった．「観点の網羅性」については，比較手法につい
て言及するときに以下のような発話がみられた．

“自分のボキャブラリーにないと検索ができないので，そこ
がちょっと難しいかなと思ったので，そこは一番やりづらさを
感じた部分だったかなと思います．”（参加者 1）
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表 3 アンケート結果．
比較手法 提案手法

評価項目 平均 標準偏差 平均 標準偏差

1. 要約の見やすさ及び精度 4.00 1.31 4.80 0.48

2. ユーザの興味に対する網羅性 3.63 1.19 4.20 0.52

3. 観点の網羅性 3.88 1.55 4.40 0.52

4. 意見の網羅性 2.88 1.55 3.60 1.14

5. 結果の見やすさ 3.25 1.28 4.20 0.84

6. システムの使用難易度 4.63 0.74 4.40 0.71

7. 全体的な満足度 3.38 1.51 4.40 0.67

“どこをドラッグして検索しようか悩んでしまった自分がい
ました．”（参加者 4）

「意見の網羅性」については，以下のような発話がみられた．

“（提案手法について）結構広い範囲で（結果が）出てくれ
るので，そこは割といいなと思いました．”（参加者 1）
“1（比較手法）は「風量が大きい」で調べると，「大きい」と
書いてあるレビューしか出てこないけど，2（提案手法）はそ
ういうことがなかった．”（参加者 2）
“比較手法だと，「満足度」で調べると「満足度」と書いてあ
るやつは出てくるけど，大満足なのかどうかというのは，ワー
ドが違うと出てこないから，同じ意見を出すという部分ではい
い感じかも．”（参加者 3）

「結果の見やすさ」については，以下のような発話がみら
れた．

“後半（提案手法）の方は．何件それについて書いてあるか
が分かった．”（参加者 2）
“（提案手法について）大量に検索（結果）が出たときに，
こっちはめちゃくちゃ見やすいなと思った．”（参加者 3）

また，6の「システムの使用難易度」のみ比較手法が提案手
法を上回った．使用難易度について，以下のような発話がみら
れた．

“シンプルさっていうのは変わらないかな．”（参加者 1）

表 3より平均が 4.4点であることを踏まえると，提案手法で
も使用は難しくないといえる．

4. 8 クエリの分析
それぞれの参加者のクエリ発行数は表 4の通りである．クエ
リ発行数とは，クエリの重複なしで検索ボタンが押された回数
を指す．
参加者の中では比較手法のクエリ発行数が多い者が多かった
が，手法ごとに有意差はみられなかった．
クエリごとの滞在時間についても分析を行った．クエリごと

表 4 クエリ発行数．
参加者 比較手法 提案手法

1 9 8

2 18 22

3 26 14

4 15 6

5 13 10

6 9 13

7 15 9

8 10 8

表 5 クエリごとの平均滞在時間（秒）．
参加者 比較手法 提案手法

1 56.62 79.86

2 33.29 27.95

3 21.20 40.08

4 40.43 105.80

5 48.25 44.78

6 63.38 47.45

7 28.36 76.12

8 48.33 72.71

表 6 選択したクエリ．

単語

使いやすかった
音があまり気にならない
こげたような匂い
軽くていい
冷風にすると風量が弱くなってしまう

フレーズ

風量
カラー
プレゼント
故障
温度

の滞在時間を，本研究では「クエリの検索ボタンが押されたと
き」から「次のクエリの検索ボタンが押されたとき」までとす
る．そのため，最後から 2番目までに検索されたクエリを対象
として滞在時間の計算を行った．また，検索ボタンのダブルク
リックを行っているものや，レビューに関係のない記号につい
て検索しているものは除外した．比較手法と提案手法における
それぞれの参加者の平均滞在時間を表 5に示す．提案手法の方
が滞在時間が長い者が多かったが，5%有意水準でウェルチの t

検定を行ったところ有意差はみられなかった．

5 レビュー検索の精度評価
5. 1 概 要
どの程度正しく検索結果にレビューが表示されるのかを調べ

るために，システムで用いられる検索の精度を評価した．使用
するクエリは，予備実験と本実験で商品 1のレビュー検索にお
いて使用されたクエリ 10個である．そのうち 5個を名詞 1つ
で構成される単語のクエリ，残りの 5個を名詞以外の品詞も含
まれるフレーズとした．選択したクエリは表 6 の通りである．
それぞれのクエリについて，レビューが検索結果に表示されて
欲しいと著者が判断したものを真の値とし，適合率，再現率，
F1 値を算出した．

5. 2 結 果
それぞれの手法で単語とフレーズの適合率，再現率，F1 値

の平均を以下の表 7で示す．なお，提案手法の単語における適
合率および F1 値については，「故障」「温度」クエリの検索結果
が 0件であったため，適合率の値を 0として平均を算出した．
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表 7 レビュー検索の精度評価の結果．
比較手法 提案手法

評価項目 単語 フレーズ 単語 フレーズ

適合率 0.94 1.00 0.60 0.72

再現率 0.42 0.06 0.20 0.60

F1 値 0.56 0.11 0.27 0.61

比較手法では単語で検索を行うと F1 値が高く，提案手法では
フレーズで検索を行うと F1 値が高くなった．

6 考 察
6. 1 アンケートの分析
「結果の見やすさ」という部分において高い評価を受けたの
は，提案手法において要約した結果を一目で可視化できたから
であると考えられる．比較手法だと検索結果に大量の文字が表
示されるため，全てのレビューを読むより軽減されるものの，
レビューからユーザが知りたいことを探すには大変である．一
方で提案手法では結果を短く要約し，件数を表示することで，
ユーザにとってレビューを読むことに対する負担を減らしてい
る．このため，アンケートにおいて有意差が認められ，多くの
インタビューで言及された．
「意見の網羅性」という部分において高い評価を受けたのは，

「見た目」と「デザイン」といった同じ意味を表す単語が含ま
れているレビューが表示されないという問題や，実際に文字列
マッチングで検索するには適切なキーワードが浮かばないとい
う問題が解消したからであると考えられる．実際に文字列マッ
チングで検索するには適切なキーワードが浮かばないという問
題を解消できた例を挙げる，「購入後、1年 2ヶ月で断線しまし
た．」というレビューが気になったとき，ユーザは耐久性に関連
するレビューを検索しようとする．しかし，故障の中でも「火
花が出た」や「動かなくなった」など表現が様々であり，キー
ワード検索において一括で検索するのは難しい．提案手法では，
「1年 2ヶ月で断線」で検索を行うと「1年ちょっとしか使って
ないのに、コード根元から火花が散り、使えなくなりました．」
「2月に買って 7月の頭にいつも通りターボで髪を乾かしていた
らいきなり電源が切れスイッチがガチガチに固まってそれ以降
動かなくなりました．」といった，様々な壊れ方をしたレビュー
が表示される．このため，意見の網羅性という項目において高
い評価となり，多くのインタビューで言及された．

6. 2 クエリの分析
提案手法の方が 1つのクエリに対する滞在時間が長くなった
要因は 2つあると考えられる．1つ目は，提案手法の方が処理
に費やす時間が長くなるためである．提案手法では，gpt–35–

turbo–16kを用いるために OpenAIの APIを呼び出している．
一方で，比較手法でクエリに一致するレビュー文を見つけるた
めには，APIを呼び出す必要はない．クエリの検索ボタンを押
してから次のクエリの検索ボタンが押されるまでを測定してい
るため，滞在時間には検索結果が表示されるまでの時間が含ま

れる．そのため，処理時間が滞在時間に影響を及ぼしている可
能性があると考えられる．今後，結果が表示された時刻を記録
することで，処理時間に起因せず滞在時間を測定する必要があ
る．2つ目は，提案手法の方が検索結果に出力されるレビュー
の件数が多いためである．レビューの件数が多くなると，関係
のないレビューが出力される可能性もある．ただ表 7では，フ
レーズで検索したときの再現率が高くなっており，関係のある
レビューが出力される確率は高い．そのため，比較手法と比べ
て関係のあるレビューが多く出力され，それらを読むために滞
在時間が長くなると考えられる．

6. 3 検索精度の評価
比較手法でフレーズより単語の方が F1 値が高くなったのは，

クエリの文字数や情報量が多くなるにつれて完全にクエリと一
致するレビューが少なくなるからである．たとえば「風量」の
検索結果には，「風量が強い」というレビューも「風量が弱い」
というレビューも含まれる．しかし，「風量が強い」の検索結果
には「風量が弱い」というレビューが含まれない．したがって，
単語で検索する方がクエリと一致するレビューの数が多くなっ
たと考えられる．
また提案手法において，単語で検索したときに F1 値が低く

なった理由として，1つの単語と文では言葉の単位が異なり，類
似度が低下した組合せが多いことが考えられる．たとえば「音
があまり気にならない」と「音量」の場合，類似度は 0.80とな
り，要約の対象にはならない．ただ，「音」と「音量」は類似す
る単語であり，類似度も 0.87と要約対象となる基準を上回って
いる．「音」の後に単語が続くことによって，「音」以外の単語も
多く考慮した分散表現に変換されてしまい，類似度が 0.85 を
満たさなくなったと考えられる．

7 まとめと今後の課題
本研究では，レビューの中でユーザが気になる部分を選択し，

大規模言語モデルを用いて生成された類似するレビューの要約
を提示するインタフェースを提案する．このインタフェースを
用いることで，ユーザは類似文を検索することや，検索結果で
内容を一目見て把握することが可能になる．実際にユーザに使
用してもらい，「要約の見やすさ及び精度」，「ユーザの興味に対
する網羅性」，「観点の網羅性」，「意見の網羅性」，「結果の見や
すさ」，「システムの使用難易度」，「全体的な満足度」の 7つの
項目でアンケートを行った．その結果「システムの使用難易度」
以外の 6項目において，提案手法の回答者平均が比較手法を上
回ったが，統計的な有意差はみられなかった．また，クエリに
ついて分析を行った結果，提案手法において 1つのクエリごと
の滞在時間が長いことが多かったが，有意差はみられなかった．
そして，レビューの検索精度の評価も行った．文字列マッチ

ングを用いた手法ではクエリに単語を用いた検索において F1

値が高く，提案手法ではクエリにフレーズを用いた検索におい
て F1 値が高いという結果になった．
最後に，今後の課題について 3 点述べる．1 点目は類似レ

T3-B-5-04 第16回データ工学と情報マネジメントに関するフォーラム

- T3-B-5-04 -



ビューを判定するシステムの調整である．6. 3節で述べたよう
に，提案手法では文に対してベクトル化を行っているため，単
語との類似度が低くなってしまった．そのため，類似レビュー
と判定する閾値の変更や，文に対して助詞といった単語の除外
処理を行ってから分散表現に変換する必要があると考えられる．
2点目はプロンプトの改善である．出力例と入力例としてクエ
リとその元となったレビュー文を ChatGPTに入力すると，出
力がクエリと同様である事例が多数あった．また，10文字以内
で要約できていない事例も存在していたため，現状とは異なる
プロンプトの記述方法でも要約を行う必要がある．3点目は要
約の精度評価である．今回，システムの機能のうち，検索精度
についての評価は行ったが，要約の精度評価はまだ行っていな
い．そのため，2点目で述べた課題も踏まえ，プロンプトの改
善前と改善後における要約の精度評価が必要である．
謝辞 本研究は JSPS 科学研究費助成事業 JP21H03774，

JP21H03775，JP22H03905，による助成を受けたものです．こ
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