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あらまし ECサイト等でユーザの選択肢は拡大し推薦システムの重要性が高まる中，ユーザの購買・閲覧履歴等に基
づく協調フィルタリングが広く用いられてきた．しかし，それらの従来手法は推定根拠の説明が難しく，観測の乏し
い状況での精度は不安定になりやすい．そこでレビューを活用する研究が進み，履歴だけでは捉えにくい嗜好の手掛
かりを取り込むことで精度改善を達成し，説明可能性への期待も高まった．その中でもレビュー中の観点に着目して
推薦へ反映する観点ベース推薦が注目を集めている．しかし，各観点に対するユーザの評価には評価基準の個人差が
混入しやすく，ユーザが重視する観点は対象のアイテムによって変化し，必ずしも観点に関する言及があるわけでは
ないことから，情報の欠落も生じやすいという課題が残る．そこで本研究は，観点情報を単独モデルの中核として用
いるのではなく，既存推薦モデルの予測を必要な場面で押し上げる「補助的な補正情報」として位置付け，予測残差
を観点ごとのスコアに基づく特徴で補う外付けモジュールを提案する．複数データセット・複数アーキテクチャで一
貫した精度改善を確認した．
キーワード 推薦システム，協調フィルタリング，レビュー活用，観点，説明可能性

1 は じ め に
推薦システムにおいて，ユーザが投稿するレビューテキスト
は嗜好を理解する上での有力な情報である [1][2]．レビューテ
キストには，購入目的や評価の理由，着目した特徴など，単純
な購入履歴などからは直接観測できない情報が含まれる．特
に，レビュー中でユーザが言及する具体的な属性を観点として
抽出し，観点ごとの評価を活用する観点ベース推薦が注目され
ている [3][4][5]．例えば，ヘッドホンのレビューにおける「音
質」や「装着感」といった言及が観点に該当する．
しかし，観点情報の活用には複数の課題が存在する．まず，
同じ観点であってもユーザごとに評価基準が異なるという主観
性の問題がある [6]．また，ユーザが重視する観点は評価対象
アイテムに応じて変化するため，ユーザやアイテムを固定的な
ベクトルで表現する従来手法では対応が困難である [4]．さら
に，レビューテキスト中の観点に関する言及は偏っており，多
くのユーザ・アイテムの組み合わせにおいて共通する観点情報
が得られないという観点のスパース性も問題となる [7]．これ
らの不確実性により，観点情報をモデル内部に直接統合すると
学習が不安定化しやすい．加えて，これらの不確実性を考慮す
ると，観点情報が十分に得られる場合にのみ活用し，不十分な
場合にはベースモデルの予測を優先するといった柔軟な制御が
求められる．しかし，既存手法では観点情報がモデル内部に統
合されているため，このような選択的な適用は困難である．
そこで本研究では，観点情報をモデル内部に統合せず後段か
らの残差補正として扱い，収縮推定により観点のスパース性
を，ゲート機構により観点情報の不確実性を抑制する手法を提
案する．図 1に従来手法と提案手法の違いを示す．従来手法で
は観点情報をモデル内部に直接統合するため，観点情報の不確
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図 1 提案手法の概要

実性がモデル全体の学習に影響を与える．これに対し提案手法
では，ベースモデルによる予測と観点情報に基づく補正を分離
し，補正モジュールが後段から残差を加える構成をとる．この
分離設計により，観点情報の不確実性がベースモデルの学習に
波及することを防ぐとともに，ベースモデルの種類に依存しな
い形で観点情報を活用できるため，既存の推薦システムに追加
モジュールとして適用可能となる．
本研究では，観点情報の不確実性に対処するため，複数の設

計要素を組み合わせる．具体的には，収縮推定により観点が少
数しか観測されない場合の評価値推定を安定化し，ユーザとア
イテムの観点プロファイル間の相互作用項により動的文脈を
表現する．さらに，観点情報の可用性に基づくゲート機構によ
り補正の適用を制御することで，観点情報が不十分な場合には
ベースモデルの予測を維持する．本研究では，性質の異なる複
数のベースモデルに対して一貫した改善が得られることを示す
とともに，ablation studyにより各設計要素が予測誤差の改善
に寄与することを検証する．また，履歴の少ないユーザやアイ
テムを対象とするコールドスタート条件下でも改善が得られる
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ことを確認する．

2 関 連 研 究
2. 1 行動履歴に基づく情報推薦
推薦システムは，ユーザの過去の行動履歴から将来選好され
うるアイテムを推定する基盤技術である．中でも，ユーザとア
イテム間の評価・購買・閲覧などの履歴から潜在表現を学習す
る協調フィルタリング（Collaborative Filtering; CF）は，高い
予測性能と実装容易性から広く用いられてきた．行列分解 [8]
は，ユーザとアイテムをそれぞれ低次元の潜在因子ベクトルで
表現し，両者の内積によってレーティングを予測する枠組みを
確立した．また，クリックや閲覧など明示的な評価値が付与さ
れていない暗黙的フィードバックに対しては信頼度重み付けが
導入され [9]，NCF [10]はニューラルネットワークを用いるこ
とでユーザとアイテムの複雑な関係の学習を可能にした．
しかし，行動履歴のみに基づく手法では，推定根拠が潜在表
現へ内在化され，推薦理由を解釈可能な形で説明することが難
しい．さらに，ユーザがどの観点に基づいて評価したかという
内訳が明示されないため，観点別の嗜好を直接扱うことも困難
である [3][11]．このため，予測性能の向上に加えて，推定根拠
の提示や解釈可能性の向上を目的として，レビューなどのテキ
スト情報を補助的に活用する研究が発展してきた．

2. 2 レビューに基づく情報推薦
レビューテキストには，購入の意図や評価の根拠，着目した
特徴など，行動履歴からは直接観測できない情報が含まれる．
この性質を推薦に取り込む研究として，HFT [11]はトピックモ
デルと行列分解を組み合わせ，レビューから抽出したトピック
分布を潜在因子と対応付けることで，予測結果がどのような話
題と関連するかを解釈できる枠組みを示した．深層学習を用い
た手法では，DeepCoNN [1]が畳み込みニューラルネットワー
ク（Convolutional Neural Network; CNN）によりユーザとア
イテムのレビューテキストから特徴表現を抽出してレーティン
グを予測する手法を提案した．また，NARRE [2]はレビュー
単位で重要性を学習する Attention機構を導入し，予測に寄与
したレビューを特定することで推薦理由の提示を可能にした．
これらの研究は推薦理由の提示や解釈支援に道を開いた一方
で，レビュー全体を一つの特徴として扱う設計では，どの観点
がどの程度予測に寄与したかを明示的に制御しにくいという
課題が残る．特に，ユーザとアイテムの組み合わせに応じて着
目すべき観点が変化する場合，レビュー表現を一括で扱う設計
では観点単位の寄与を扱いにくい．この課題を背景として，レ
ビューを観点単位に分解して扱う観点ベース推薦が発展して
きた．

2. 3 観点に基づく情報推薦
観点ベース推薦は，レビューから「どの観点について肯定的
／否定的に述べているか」を抽出し，観点ごとの評価情報とし
て予測に反映する枠組みである．レビュー情報を観点単位に分
解することで，総合的な評価では見えにくい差異を観点別に比

較でき，どの観点が予測に寄与したかを推薦理由として明示で
きる．

ANR [5]はレビューから観点ごとの表現を学習し Attention
機構で寄与した観点を特定することで，観点に基づく推薦理由
の提示を可能にした．CARP [12]は Capsule Networkを用い
て観点レベルでユーザの肯定的・否定的な嗜好を分離して表現
し，観点ごとの選好構造を明示的にモデル化する方向性を示し
た．MA-GNNs [13]はグラフニューラルネットワーク（Graph
Neural Network; GNN）により観点間の関係性を学習し，観点
を独立に扱う場合に比べて文脈を考慮した表現学習を可能にし
た．APH [14]は嗜好と感情の表現を分離しつつ，ハイパーグラ
フで観点間の高次の依存関係を捉える枠組みを提案している．
観点ベース推薦は観点単位での比較や理由提示を可能とする

が，第 1章で述べたように観点情報には主観性やスパース性と
いった不確実性が伴う．既存手法は観点情報をモデル内部に統
合する設計が主流であり，これらの不確実性がモデル全体の学
習に影響を与えやすい．本研究は，観点情報を既存推薦モデル
の予測誤差を補正する信号として扱うことで，不確実性の影響
を抑えながら精度改善を目指す．

3 問 題 設 定
本研究は，ユーザ集合 U とアイテム集合 I に対して，ユー

ザ u ∈ U がアイテム i ∈ I に付与するレーティング yui を予
測する評価値予測問題を扱う．レーティングは 1 から 5 の整
数値として与えられ，予測値は区間 [ymin, ymax]（本研究では
[1, 5]）上の実数として出力する．
推薦システムの実運用では，評価履歴のみから高精度な予測

を行える場合が多い一方で，レビューテキストに含まれる「ど
の属性が良い／悪いか」という観点別の情報は，レビューテキ
スト全体を一括で扱う手法では捉えにくい詳細なユーザ嗜好を
表現でき，予測精度のさらなる向上に有用である．しかし，第
2章で述べたように，レビュー由来の観点情報には主観性，動
的文脈，観点のスパース性という 3 つの課題が伴う．これら
の課題により，観点情報を予測の主な入力として直接利用する
と学習が不安定化し，予測精度がかえって低下する可能性があ
る．そこで本研究は，観点情報を「レーティングそのものを予
測する主な情報」として用いるのではなく，ベースとなる推薦
手法を前段に置き，その予測値に対して後段から補正量を加え
る構造を採用する．この構造では，観点情報の不確実性によっ
てベース予測を誤った方向へ修正してしまう過補正が懸念され
るが，本研究ではゲート機構や収縮推定によりこれを抑制する．
以下，この構造を実現する提案手法の詳細を述べる．

4 提 案 手 法
4. 1 全 体 像
図 2に提案手法の処理フローを示す．提案手法は，ベースと

なる推薦手法による予測値に対し，レビューテキストから抽出
した観点情報に基づく補正量を加算することで，最終的な予測
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表 1 主要な記法
記号 説明
A, A 観点集合，観点数
sa

ui ユーザ・アイテムペア (u, i) における観点 a の極性（−1～+1）
ca

ui 観点抽出の信頼度
pu, qi ユーザ・アイテムの観点プロファイル
ŷbase

ui ベース推薦手法の予測値
rui 残差（yui − ŷbase

ui ）
∆ui 観点特徴から推定される補正量
gui 補正適用を制御するゲート
α 補正強度

を得る．具体的な処理の流れを以下に示す．(1) レビューテキ
ストから観点と極性を抽出し語彙を選定，(2) 抽出された観点
情報を集約し収縮推定により観点プロファイルを構築，(3) 観
点プロファイルから特徴を構成しベース予測の残差を回帰，(4)
観点情報の可用性に基づくゲートで補正適用を判定，(5) 補正
強度を調整し最終的な予測値を得る．
最終的な予測値は次式で定義する．

ŷui = clip
(
ŷbase

ui + gui α ∆ui, ymin, ymax
)

. (1)

ここで clip(x, a, b) = max(a, min(x, b)) は値を区間 [a, b] に制
限する関数であり，予測値がレーティングの有効範囲外へはみ
出すことを防ぐ．ŷbase

ui はベース推薦手法の予測値，∆ui は観
点情報に基づく補正量，gui は補正適用を制御するゲート，α

は補正強度である．本研究は，観点情報をベース推薦手法内部
へ直接統合しない．代わりに後段補正として切り出し，観点情
報の不確実性がベース推薦手法全体の学習へ波及することを避
ける．

4. 2 記法と定式化
ベース推薦手法は LightGCN [20] や NARRE [2] など任意
のレーティング予測器を想定する．表 1に本研究で用いる主要
な記法を示す．

4. 3 観点抽出と語彙構築
ユーザ・アイテムペア (u, i) に付随するレビューテキストか
ら，依存関係解析に基づくルールベース手法により観点と極性
を抽出する．極性とは，特定の観点に対するユーザの評価が肯
定的か否定的かを数値化したものであり，−1.0 から +1.0 の
範囲の実数値をとる．−1.0は完全に否定的，+1.0は完全に肯
定的であることを示す．例えば，「画質が素晴らしい」という
レビューテキストからは観点「画質」に対して正の極性（例：
+0.8）が，「バッテリーが持たない」というレビューテキスト
からは観点「バッテリー」に対して負の極性（例：−0.7）が抽
出される．
具体的には，形容詞修飾（amod），連結動詞構文（acomp），
直接目的語（dobj）等の構文パターンで観点語と感情語を対応
付ける．表 2 に各パターンの構造と抽出例を示す．複合名詞
（compound修飾）は結合して単一の観点語とし（例：“battery
life”），否定語（not, never等）が検出された場合は感情極性を

評価履歴

ベースとする
推薦手法

ŷbase
ui

レビューテキスト

観点抽出

語彙選定 A

pu qi

収縮推定 収縮推定

xui

残差回帰

ゲート

∆ui

gui

+

予測結果 ŷui

α∆ui

rui

図 2 提案手法の処理フロー

表 2 観点抽出に用いる依存関係パターン
パターン 依存関係 構造 抽出例
形容詞修飾 amod Adj ← Noun “great quality”
連結動詞構文 acomp Noun ← be → Adj “screen is clear”
直接目的語 dobj Verb → Noun “love the design”

反転させる．極性 sa
ui は感情語辞書により −1.0～+1.0 で付与

し，信頼度 ca
ui は同一レビュー内での言及回数とする．複数回

言及された観点はより確実な嗜好を反映していると考え，観点
プロファイル計算時に重みとして用いる．
抽出された観点候補から，頻度と評価との相関に基づき語彙

を選定する．観点 a のスコアを次式で定義する．

Score(a) = log(freq(a) + 1) · |corr(a, y)|. (2)

freq(a) は訓練データ中での観測回数，corr(a, y) は極性とレー
ティングの Pearson相関係数である．この設計は，観点の有用
性を「統計的な信頼性」と「レーティングとの関連性」の両面
から評価する．第一項の log(freq(a) + 1) は，観測頻度に基づ
く信頼性を表し，対数変換により高頻度観点への過度な偏りを
抑制する．第二項の |corr(a, y)| は，観点とレーティングの関
連性を表し，絶対値を用いることで正負いずれの相関も評価対
象とする．Score(a) が閾値以上の観点のみを語彙 A として採
用し，希少観点による推定不安定化を防ぐ．

4. 4 観点プロファイル推定と収縮による安定化
観点スコア sa

ui は，各ユーザ・アイテムの組 (u, i) ごとに抽
出されるが，すべての観点がすべての組で言及されるわけでは
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ない．例えば，ユーザ u が過去に評価した 10個のアイテムの
うち，「画質」に言及したレビューは 2件のみ，「価格」に言及
したレビューは 1 件のみといった状況が考えられる．このよ
うに，観点ごとの観測値は非常に限られているため，個別の組
(u, i) における観点スコアをそのまま特徴として用いると，大
半の観点で値が得られず予測に十分な情報を提供できない．
そこで本研究は，ユーザとアイテムそれぞれについて，過去
の評価履歴から観点ごとの傾向を集約した観点プロファイル
pu ∈ RA，qi ∈ RA を構築する．観点 a についてユーザ u が言
及した評価記録の集合を N a

u とし，信頼度重み付き平均を次式
で算出する．

s̄a
u =

∑
i:(u,i)∈N a

u
ca

ui · sa
ui∑

i:(u,i)∈N a
u

ca
ui

. (3)

この平均は，言及回数が多い（信頼度が高い）観点評価を重視
する設計となっている．
観測数が少ない場合の不安定化を防ぐため，グローバル平均

µa への収縮を適用する．

pa
u = na

u · s̄a
u + τ · µa

na
u + τ

, qa
i = na

i · s̄a
i + τ · µa

na
i + τ

. (4)

ここで na
u，na

i は観測数，τ >= 0 は収縮強度である．τ=0のと
きは収縮を行わず，観測がある場合は局所平均を用い，観測が
ない場合は µa を用いる．τ>0のとき，観測数が少ないほど推
定値は µa に近づき，観測数が十分大きいほど局所平均に近づ
くため，データの疎密に応じた適応的な推定が可能となる．

4. 5 相互作用項と残差補正器
ユーザが重視する観点は評価対象によって変わりうる．例え
ば，楽器を評価する際に「音質」を重視するユーザでも，ケー
スを評価する際には「耐久性」を重視する可能性がある．この
性質を表現するため，pu と qi の連結に加え，観点ごとの相互
作用項 pu ⊙ qi（要素積）を導入する．

xui = [ pu; qi; pu ⊙ qi ]. (5)

相互作用項は，ユーザとアイテムの観点プロファイルを要素ご
とに掛け合わせることで，特定のペアにおいてどの観点が共に
顕著であるかを表現する．pu と qi のみの連結では各観点につ
いてユーザ側・アイテム側の傾向を独立に扱うことになるが，
相互作用項により「このユーザがこのアイテムのどの観点で誤
差を出しやすいか」を表現できる．
本研究はレーティング y を直接予測せず，ベースモデルの残
差 rui = yui − ŷbase

ui を回帰する．残差補正とは，ベース推薦手
法の予測値に対して，その予測誤差を観点情報から推定した補
正量で修正することを指す．総合評価 yui だけでは「どの属性
が評価に寄与したか」を観測できず，残差補正の方向性を定め
にくいが，観点と極性が得られれば属性ごとに肯定／否定とい
う形で情報を整理でき，補正器の入力として利用できる．
補正器は Ridge回帰として次の最小化問題を解く．

min
w,b

∑
(u,i)∈Dtrain

(
rui − (w⊤xui + b)

)2 + λ∥w∥2
2. (6)

Ridge 回帰を採用した理由は，L2 正則化により高次元スパー
ス特徴に対して推定を安定化でき，閉形式解を持つため学習・
推論コストが小さく後段補正モジュールとして実用的である点
にある．MLPのような非線形モデルは表現力が高い反面，残
差補正という局所的役割に対して過剰適合や過補正を招きやす
いため採用しない．補正器の出力を ∆ui = w⊤xui + b とし，
補正量をどの程度反映すべきかは自明でないため，スケーリ
ング係数 α >= 0 を導入し検証データ上で RMSE（Root Mean
Squared Error）が最小となる値を探索する．

4. 6 ゲート設計
観点情報がほとんど存在しない条件で補正を適用すると，観

点プロファイルの推定が不安定になり過補正を引き起こす可
能性がある．そこで本研究は，観点情報の可用性に基づく二値
ゲート gui ∈ {0, 1} を導入する．
ユーザ u が訓練データで言及した観点種類数を du，アイテ

ム i が言及された観点種類数を di とし，ゲートを次式で定義
する．これらは評価数 nu, ni とは異なる量であり，観点情報の
多様性を表す指標である．

gui = 1[du >= MIN_U] · 1[di >= MIN_I] (7)

閾値 MIN_U, MIN_I は実験設定として与える．このゲートに
より，観点情報が乏しいユーザ・アイテムペアでは gui = 0 と
なり補正を適用せず，ベース予測のみを用いることで推定の安
定性を確保する．
この設計は「補正を常に適用する」のではなく，「観点情報に

基づく補正が成立する領域に限定して適用する」という方針を
反映している．ゲートの閾値を変えることで適用率と改善幅の
トレードオフを調整でき，運用上の要請に応じた柔軟な設定が
可能である．

5 評 価 実 験
5. 1 データセット
本研究では，Ni ら [21] が公開する Amazon Review Data

(2018)からOffice Products，Musical Instruments，Toys and
Games（以下 Office，Musical，Toys）の 3ドメインを用いる．
各データセットはレーティングとレビューテキストを含み，提
案手法の検証に適している．表 3にデータセット統計を示す．
密度は評価数を（ユーザ数 ×アイテム数）で除した値であり，
ユーザ・アイテム行列のうち実際に評価が観測されている割合
を表す．いずれも密度が 0.2%未満であり，現実の推薦システ
ムが直面する疎性の課題を反映している．データ分割は 8:1:1
の分割とし，複数の乱数シードで学習・評価を繰り返して結果
を集約する．

表 3 データセット統計
データセット ユーザ数 アイテム数 相互作用数 密度
Office 7,696 4,116 51,849 0.164%
Musical 20,110 10,422 160,147 0.076%
Toys 20,090 11,044 159,814 0.072%
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表 4 観点語彙の概要

順位 Office Musical Toys
(語彙数 266) (語彙数 514) (語彙数 441)

1 price price star
2 product string toy
3 pen product game
4 printer star gift
5 quality sound set
6 color quality fun
7 ink unit price
8 paper pick piece
9 value noise product
10 deal part quality

5. 2 実 験 設 定
評価指標としてRMSEを用いる．比較手法として，協調フィ
ルタリング系のLightGCN [20]とレビュー利用型のNARRE [2]
の 2 つをベースモデルとし，これらに提案手法の残差補正モ
ジュールを後段から付与した場合の改善を評価する．提案手法
の設定として，観点プロファイルは上位 K=20観点を保持し，
特徴は xui=[pu; qi; pu⊙qi]，収縮強度 τ=1，補正器は Ridge回
帰（λ=1.0）を用いる．スケーリング係数 αは検証集合で 0.0
～1.5の範囲を 0.1刻みでグリッド探索し，観点可用性ゲート
gui=1[du>=1]·1[di>=1]（すなわちMIN_U=MIN_I=1）により
補正適用を制御する．

5. 3 結果と考察
5. 3. 1 観点語彙の定性的分析
提案手法が利用する観点語彙が各ドメインの商品特性と整合
しているか確認した．観点語彙はレビューテキストから観点と
極性を抽出し，頻度とレーティングとの相関に基づきフィル
タリングすることで構築している．表 4 に各ドメインの観点
語彙規模と上位 10 観点を示す．語彙規模は Office が 266 語，
Musicalが 514語，Toysが 441語であり，ドメインによって
抽出される観点数に差がある．Officeでは pen, printer, ink

など事務用品に特有な語，Musicalでは string, sound, pick

など楽器固有の語，Toys では toy, game, gift など遊びや贈
答に関連する語が上位となっており，抽出された観点語彙が
ドメイン特性と整合していることが確認できる．また price,
product, quality のような共通観点も存在し，ドメイン横断
的な品質要因も捉えられている．これらの共通観点と固有観点
の共存は，残差補正において重要な役割を果たす．共通観点は
ドメイン横断的な品質要因を捉え，固有観点はドメイン特有の
誤差構造を表現する手がかりとなる．
次に，ドメイン間で観点語彙がどの程度共有されているかを
分析する．表 5にドメイン間の観点語彙の共通率を示す．共通
率は小さい方の語彙サイズを分母として算出しており，17.2%
～27.8%の範囲にある．約 2 割程度の共通観点が存在する一
方，語彙全体としてはドメイン固有の観点が多数を占める．
Office×Toysの共通率が最も高く（27.8%），これは両ドメイン
で price, product, qualityなどの汎用的な評価観点が共有さ

表 5 観点語彙の共通率
ドメイン対 共通観点数 共通率 (%)
Office × Musical 59 22.2
Office × Toys 74 27.8
Musical × Toys 76 17.2

れているためと考えられる．一方，Musical×Toysの共通率は
17.2%と最も低く，楽器と玩具という異なる商品カテゴリの特
性を反映している．この結果は，(i) 共通観点によりドメイン
横断的な補正が可能であり，(ii) 固有観点によりドメイン特有
の残差にも適応できるという前提を与える．
以上の分析から，提案手法が利用する観点語彙が各ドメイン

の特性を適切に反映していることが確認できた．次に，これら
の観点語彙を用いた提案手法がベースモデルの予測精度を改善
するかを検証する．

5. 3. 2 ベースモデルに対する改善
表 6に，ベースモデル単体と提案手法の比較結果を示す．改

善率は (1 −提案 RMSE/ベース RMSE) × 100 で算出し，正
値が改善を意味する．全 6 条件で改善率 >0 かつ p < 0.05 の
有意な改善が得られた．最大の改善は Musical/LightGCN で
0.63%，最小は Toys/NARREで 0.23%であった．

LightGCN に比べ NARRE で改善幅が小さい傾向がある．
これは，NARREがレビューテキストを入力として活用するモ
デルであり，観点情報と部分的に重複する情報を既にベース予
測に取り込んでいるためと考えられる．一方，LightGCNは協
調フィルタリングに基づくモデルでありテキスト情報を利用し
ないため，観点に基づく補正がより大きな付加価値を持つ．
補正適用率は，Officeで 39.3%，Musicalで 52.3%，Toysで

59.6%であった．本研究は，観点情報が一定量以上存在する場
合にのみ補正を適用する設計であるため，適用率は 100%では
ない．この点は「補正を常に適用する」のではなく，「観点情報
に基づく補正が成立する領域に限定して適用する」という設計
思想を反映している．また，改善率とベース RMSEの間には
正の相関（Spearman ρ = 0.77, p = 0.07）が観察され，ベース
予測が困難な条件ほど補正による改善が大きくなる傾向が示唆
された．
提案手法が有効であることが確認できたため，次に各設計要

素の貢献を ablation studyにより検証する．
5. 3. 3 設計要素の検証（Ablation Study）
提案手法の各設計要素の有効性を検証した．
a ) 残差学習の必然性
表 7 に，学習目標の異なる 3 つの学習方式を比較した結果

を示す．Residualは残差を目的変数として学習する提案手法，
Direct-Addは yを直接学習しベース予測へ加算，Direct-Predict
は観点特徴のみで y を予測する方式である．Residual のみが
全条件で一貫した改善を示した．Direct-Addでは αの最適値
が 0となり補正が実質的に適用されず，Direct-Predictでは大
幅に劣化した．
この結果は，観点情報が持つ情報量の性質を反映していると

解釈できる．観点情報はユーザの嗜好の「傾向」や「偏り」を
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表 6 ベースモデルと提案手法の比較
データセット モデル ベース RMSE 提案 RMSE 改善率 (%) p 値 適用率
Musical LightGCN 1.0210 1.0146 0.63 1.03e-04 52.3%
Musical NARRE 1.0202 1.0173 0.28 3.02e-02 52.3%
Office LightGCN 0.9819 0.9757 0.63 2.89e-05 39.3%
Office NARRE 0.9861 0.9835 0.26 4.50e-02 39.3%
Toys LightGCN 0.9119 0.9093 0.29 4.03e-04 59.6%
Toys NARRE 0.9148 0.9127 0.23 8.76e-03 59.6%

図 3 学習方式の比較

表 7 学習方式の比較
データセット 学習方式 改善率 (%) p 値 α

Musical Direct-Add 0.00 N/A 0.00
Musical Direct-Predict −1.02 1.48e-04 1.00
Musical Residual（提案） 0.63 1.03e-04 1.10
Office Direct-Add 0.00 N/A 0.00
Office Direct-Predict −1.24 7.77e-04 1.00
Office Residual（提案） 0.63 2.90e-05 0.80
Toys Direct-Add 0.00 N/A 0.00
Toys Direct-Predict −3.14 4.95e-06 1.00
Toys Residual（提案） 0.29 4.03e-04 1.40

捉える補助的な信号であり，絶対的な評価値を予測するには情
報が不足する．Direct-Predictでは観点特徴のみからレーティ
ングを予測しようとするため，Toysで −3.14%という大幅な劣
化が生じた．一方，ベース予測の残差は「なぜベースモデルが
誤ったか」という相対的なずれを表すため，観点情報との対応
関係が学習しやすい．この結果は，観点情報を「ベース予測の
置換」ではなく「ベース誤差の補正」として学習する設計の必
要性を裏付けている．図 3は各学習方式の改善率を視覚的に比
較したものであり，Residualのみが全条件で正値（改善）を示
していることが明確に確認できる．

b ) ゲート設計の効果
表 8 に，ゲート条件 [du, di] を変えた場合の結果を示す．

[du, di]はそれぞれユーザ・アイテムが訓練データで言及した観
点種類数の閾値を表す．[0, 0] は閾値なし（常に補正を適用），
[1, 1]は双方が 1種類以上の観点に言及している場合に適用（提
案手法の設定），[0, 1]はアイテム側のみで判定する条件である．
結果として，[1, 1]は [0, 0]や [0, 1]より改善率が大きい．[0, 0]
では観点情報が乏しいサンプルにも補正がかかり，ノイズ的な
補正が混入して改善率が減少すると考えられる．また [0, 1]は
適用率が高い一方で改善率が小さい傾向にあり，ユーザ側の観

表 8 ゲート条件の比較
データセット [du, di] 改善率 (%) 適用率 p 値
Musical [0, 0] 0.41 100.0% 1.05e-04
Musical [0, 1] 0.35 94.9% 1.43e-04
Musical [1, 1] 0.63 52.3% 1.03e-04
Office [0, 0] 0.20 100.0% 9.54e-03
Office [0, 1] 0.18 87.8% 8.59e-05
Office [1, 1] 0.63 39.3% 2.90e-05
Toys [0, 0] 0.23 100.0% 5.21e-04
Toys [0, 1] 0.20 95.4% 6.01e-04
Toys [1, 1] 0.29 59.6% 4.03e-04

図 4 適用率と改善率の関係

点可用性も考慮することが重要であることを示している．特
に Officeでは [1, 1]の改善率が 0.63%であるのに対し [0, 0]は
0.20%と差が大きく，選択的適用の効果が顕著である．
図 4は，適用率と改善幅の関係を示したものである．同一条

件（データセット×モデル）について，ゲート条件のみを変え
た 3点を線で結んで表示している．これにより，「同一条件内
で，どの程度適用率を下げると改善幅がどう変化するか」を視
覚的に比較できる．[1, 1]は，適用率を適度に抑えつつ改善率を
最大化する傾向を示しており，補正の選択的適用が設計上重要
であることを支持する．

c ) 収縮推定の効果
収縮推定について，表 9 に収縮強度 τ の比較結果を示す．

データセットごとに収縮強度による違いを確認すると，Toys
では τ=1が τ=0より改善率が大きく（LightGCN: 0.29% vs
0.13%），観測が疎な条件で収縮推定が有効であることが確認で
きる．この結果は，Toysが 3データセット中で最も密度が低く
（0.072%），観測数が少ないユーザ・アイテムが多いことと整合
する．収縮推定により，少数観測から得られる不安定な局所平
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表 9 収縮強度 τ の比較
データセット τ 改善率 (%) p 値
Musical 0 0.61 1.28e-04
Musical 1 0.63 1.03e-04
Office 0 0.63 3.73e-05
Office 1 0.63 2.90e-05
Toys 0 0.13 1.68e-03
Toys 1 0.29 4.03e-04

図 5 収縮強度 τ の比較

均をグローバル平均へ引き寄せることで，推定の分散を抑制で
きたと考えられる．一方，OfficeやMusicalでは両者の差は小
さいが，単一の収縮強度を全条件に適用する設計においては疎
なデータへのロバスト性を優先することが実用上重要である．
図 5に収縮強度 τ の比較を可視化した結果を示す．Toysで
は τ=1の効果が顕著であり，密度が最も低いデータセットで収
縮推定の安定化効果が大きいことがわかる．τ=0では観測があ
る場合は局所平均を用い，観測がない場合は全体平均へフォー
ルバックするが，少数観測の局所平均は偶然のばらつきの影響
を受けやすい．収縮推定はこの不安定性を抑え，特に疎なデー
タでの補正精度を向上させる．

d ) 相互作用項の効果
相互作用項については，pu⊙qi を含む特徴が含まない場合よ
り全条件で有意に改善した（paired t-test, p < 0.05）．表 10に
相互作用項の有無に関する対応検定結果を示す．6条件すべて
で相互作用項ありの方が有意に改善しており（平均差は約 0.03
ポイント），観点ごとにユーザ側傾向とアイテム側傾向を結合
する設計の妥当性が確認された．
相互作用項が有効である理由として，ユーザが重視する観点
は評価対象のアイテムに応じて変化することが挙げられる．例
えば，音質を重視するユーザであっても，ケースを評価する
際には耐久性を重視する可能性がある．pu と qi の連結のみで
は各観点を独立に扱うことになるが，相互作用項 pu⊙qi によ
り「このユーザがこのアイテムのどの観点で誤差を出しやすい
か」という組み合わせ依存の情報を表現できる．残差補正器は
Ridge回帰を用いた線形モデルであるため，入力特徴側でこの
依存性を明示的に与えることが重要となる．
図 6に相互作用項の有無による改善率の比較を示す．全条件
で相互作用項あり（青）の方が改善が大きく，その差はおおむ
ね 0.01–0.04ポイント程度である．効果量は小さいが，6条件
すべてで p < 0.05の有意差が得られており，相互作用項が一貫

表 10 相互作用項の効果（paired t-test）
データセット モデル 改善率差 (ポイント) p 値
Office LightGCN +0.01 0.0014
Office NARRE +0.02 0.0072
Musical LightGCN +0.03 0.0003
Musical NARRE +0.02 0.0234
Toys LightGCN +0.04 <1e-04
Toys NARRE +0.04 0.0051

図 6 相互作用項の効果

して改善に寄与していることが確認できる．この結果は，線形
モデルである Ridge回帰において，入力特徴側で組み合わせの
依存性を明示的に与えることの有効性を示している．
以上の ablation studyにより，各設計要素の有効性が確認で

きた．
5. 3. 4 コールドスタート条件の分析
履歴数が少ないコールドスタート条件（nu<=5または ni<=5）

における提案手法の挙動を分析した．表 11に結果を示す．アイ
テムコールドスタート条件では，Musical/LightGCNで 1.08%
と全体（0.63%）より大きな改善が得られた．これは，履歴が
少ないアイテムほどベース予測が不安定であり，観点情報によ
る補正の余地が大きいためと考えられる．
注目すべき点として，コールドスタート条件でも補正が適用

されている（適用率 30～50%程度）ことが挙げられる．これ
は，履歴数が少ないことと観点情報が乏しいことは必ずしも一
致しないことを示している．ユーザやアイテムの履歴が少なく
ても，その限られた履歴の中でレビューが書かれていれば観点
情報は得られる．提案手法のゲートは観点種類数に基づくため，
「レビューを書く傾向のあるユーザ」や「レビューが付きやすい
アイテム」では，履歴が少なくても補正が適用される．この性
質により，コールドスタート条件においても観点情報を活用し
た精度改善が可能となっている．

6 お わ り に
本研究では，レビューテキストから抽出した観点情報を用い

て，既存の推薦モデルの予測誤差を後段から補正する残差補正
型推薦手法を提案した．従来の観点ベース推薦はモデル内部へ
の統合を採るため，レビュー由来の不確実性が学習全体へ波及
しやすく，モデル構造への依存が強くなる課題があった．これ
に対し本研究は，ベースモデルの予測を保持したまま観点情報
を誤差を補う補助信号として扱う枠組みを与えた．
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表 11 コールドスタート条件の結果
データセット 条件 n 適用率 改善率 (%)
Musical Full 16015 52.3% 0.63
Musical アイテムコールドスタート 3581 46.8% 1.08
Musical ユーザコールドスタート 12355 40.4% 0.50
Office Full 5185 39.3% 0.63
Office アイテムコールドスタート 1602 31.0% 0.62
Office ユーザコールドスタート 4293 31.2% 0.60
Toys Full 15982 59.6% 0.29
Toys アイテムコールドスタート 3548 51.0% 0.61
Toys ユーザコールドスタート 11062 46.3% 0.30

実験では，3ドメインにおいて性質の異なる 2種類のベース
モデル（LightGCN, NARRE）に対して一貫した改善を確認
し，残差学習・ゲート・収縮推定・相互作用項の各設計要素が
それぞれ改善に寄与することを検証した．特に，ゲート機構に
よる選択的適用により観点情報が乏しいサンプルへのノイズ的
な補正を抑制できること，アイテムコールドスタート条件で全
体より大きな改善が得られることを示した．
本研究の意義は，観点情報を説明のための付加情報に留めず，
ベースモデルの予測誤差を減らすための実用的な補正信号とし
て組み込んだ点にある．提案手法は特定のアーキテクチャに依
存せず後段補正として適用可能であるため，推薦モデルの種類
が変化しても観点情報の活用方針を再利用できる．
今後の課題として，(1) 観点抽出の品質と補正性能の関係の
定量化，(2) ランキング指標や時系列分割での評価，(3) 補正適
用領域推定の高度化が挙げられる．
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