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1 はじめに

現在，多くの人が商品の購入を検討する際，既に商品

を利用している人の声を参考に商品の購入を決定してい

ると言われている．商品を購入する前にネット検索を行

い，検討した後その商品を購入し，利用した感想を Blog
や掲示板などで発信するという一連の流れを広告業界で

は AISASの法則 1) と呼び，現在の消費者の行動原理と

して利用されている．

商品の宣伝には作者やメーカー，広告代理店など「消費

者に購入させたい」という思いから商品の情報が発信さ

れており，実際に利用した消費者の口コミの方が信頼性

は高いと思われる．実際に現在では，ただ広告を流した

だけでは消費者は商品を購入しにくくなっており，ネッ

トや友人からの口コミを重視して購入を決めている人が

増えている．

商品の口コミは Amazonの Reviewを始め，価格.com
など様々なサイトから発信されているが，消費者が購入

する際にのみ閲覧されるものであり，消費者自らサイト

を閲覧しにいくプッシュ型の行動が必要である．消費者

という中立的な立場から集められた情報を有効活用した

プル型の情報推薦システムがあれば，消費者にとって信頼

のできる非常に有益な情報提供手段になると考えられる．

そこで本研究では，商品の Reviewを解析することで，
消費者に信頼性の高い情報を発信し，類似した商品を推

薦するシステムを提案する．

2 提案システム

2.1 概要

本システムでは，商品を消費者視点で分類し，その商品

Review を元に類似した商品を視覚的に推薦する．ユー
ザは予め分類されたクラスタを選択することで興味のあ

る商品にたどり着ける．このシステムによって，商品の

作者やメーカーなどから発信される情報ではなく，消費

者という中立的な立場の視点から商品を推薦されること

が期待できる．

次節以降に示す技術をマッシュアップすることでシス

テムを実装している．

2.2 Amazon Web Services(AWS)

Amazon 内の商品の Review を取得するために，本シ
ステムでは Amazon Web Services(AWS)2) を利用して

いる．AWS は，Amazon での商品の検索，データの表
示，購入等をサポートする APIのことであり，Amazon
のほぼ全てのデータを利用することが可能である．

AWSには，HTTP経由のXMLまたはREST・SOAP
を介してアクセスすることができる．また，AWS は

XML ベースのプロトコルを用いているため，Fig. 1 に
示すように Amazonから得られる情報は XML形式で返
される．

Fig.1 Amazon Web Services(出典：自作)

本システムでは，商品タイトル及び，ASIN，Review，
画像，リンクなど特定の情報を取得する為，AWSで得ら
れた XMLから情報を抜き出す作業を行う必要がある．

2.3 形態素解析

Amazon から取得した商品の Review をオープンソー
スの MeCab3) を用いて形態素解析を行い，その商品の

重要キーワードを抜き出す．

形態素解析とは自然言語処理の技術の一種であり，自

然言語で書かれたある文章を形態素（意味を持つ最小の

単位）に分割し，それぞれの単語の品詞を判別する．

Fig.2 MeCabを用いた形態素解析 (出典：自作)

本システムでは，商品の特徴となりうる名詞と形容詞

のみを抜き出して使用している（Fig. 2）．

2.4 ベクトル表現

Amazon の Review を各語の重みから構成されるベク
トルとして表現するが，各語の重みは tf*idf 法を用いて
重み付けを行う．

tfとは term frequencyの略で，ある文書 dに単語 tが

含まれる頻度を表す．また，idfとは inverted document
frequencyの略で，単語 tが文書集合 N に出現する頻度

が少ない程，単語 t が文書 d を特徴付ける単語であると

いうものである．単語 t が出現する文書数を df(t) とす
ると，式 (1)で表される．また，単語 tの文書 dにおける

重み w(t, d) として，tfと idfの異なる観点を組み合わせ
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た式 (3)で表される手法が tf*idf法である．tfが大きく，
dfが小さい (idfが大きい)と単語の重みは大きくなる 4)

．

idf(t) = log
N

df(t)
(1)

w(t, d) = tf(t, d) × idf(t) (2)

tf*idf法で重み付けされた各語によって，式 (3)で，本
システムで対象としているWeb ページ（Review）をベ
クトル表現する．wij は文書 di の単語 tj の重みである．

M は全Webページ（全 Review）に出現する異なる語の
数である．

di = (wi1, wi2, ...wiM )T j = 1, ...,M (3)

Fig.3 tf*idf法を用いたベクトル表現 (出典：自作)

本システムでは，各Webページ (Review)が tf値の高
い単語 10個を重要キーワードとして保持して（Fig. 3），
2.5節で示す類似度計算でそのデータを使用する．

2.5 類似度計算

2.4節で求めたデータを元に，各Webページ（Review）
がどのくらい類似しているかという指標である類似度を

求める（Fig. 4）．

Fig.4 類似度計算 (出典：自作)

類 似 度 の 計 算 法 は ，Cosine-based Similarity,
Correlation-based Similarity および Adjusted Cosine-
based Similarity といった 3 つの方法があるが，本シ
ステムでは Cosine-based Similarity を用いる．Cosine-
based Similarityでは，2つのアイテムは m次元のユー

ザ空間のベクトルで表され，アイテム間の類似度は 2 つ
のベクトルが成す角度の余弦で計算される 5) .Webペー
ジ（Review）が成す角度の余弦を式 (4)に示す．

S(di, dh) =

∑M
j=1 wijwhj√ ∑M

j=1 w2
ij

√∑M
j=1 w2

hj

h = 1, ..., N (4)

2.6 クラスタリング

2.5 節で求めた各 Web ページの類似度を元にクラス
タリングを行う（Fig. 5）．クラスタリングには多目的シ
ミュレーテッドアニーリングの一種である AMOSA を
ベースとした AMOSAクラスタリングを用いる．

Fig.5 クラスタリング (出典：自作)

ノードを 1つのWebページ（1商品の Review）とし，
エッジを関連度の逆数とみなす．Webページ間の類似度
が高ければ類似度は大きくなるため，距離の概念を持つ

AMOSAクラスタリングでは，類似度の逆数を距離とし
て定義した．

AMOSA クラスタリングでは，分離性を表す評価関
数である Overall Deviation と均質性を表す評価関数
Connectivityの 2つの評価関数を同時に最適化すること
でクラスタリングを行なう．

Overall Deviationはクラスタの分離性に基づく大域的
な評価指標である．Overall Deviationは各クラスタの中
心点 µk から同じクラスタ内の各データ iまでの距離の総

和で定義される．この指標を最小化することにより，コ

ンパクトなクラスタが生成される．この評価指標の数式

を (5)式に載せる．

Dev(C) =
∑

Ck∈C

∑
i∈Ck

δ(i, µk) (5)

Connectivityはクラスタの均質性に基づく局所的な評
価指標として用いられる．Connectivity はあるデータ i

の 1～L番目までの近傍 (近い順を j とする)が，データ
iと異なるクラスタに存在する場合，1/j のペナルティを

与えるという指標であり，全てのデータについてのペナ

ルティ値の総和が Connectivity値となる．この指標を最
小化することにより，近傍のデータ同士がより高い確率

で同じクラスタに存在することになる．この評価指標の

数式を (6)式に載せる．

Conn(C) =
N∑

i=1

L∑
j=1

xi,nni(j),

where xr,s =

{
1
j if @Ck : r, s ∈ Ck

0 otherwize
(6)

AMOSAクラスタリングでは，任意に最大クラスタ数
を決定することが可能であり，本システムでは最大クラ
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スタ数を 25として，クラスタ数 1から 25までのクラス
タを生成させる．

2.6.1 解の生成

前々回の月例発表会では，AMOSAクラスタリングが
NSGAIIクラスタリングよりも精度が悪いことを報告し
た 6) ．そこで，本システムを構築するにあたり，並行し

て AMOSAクラスタリングの精度向上を行った．
まず，探索において，現在の解から次状態の解を生成す

る際にどの部分に解を生成するのか調査を行った．調査

の結果，クラスタ数 iの解から突然変異を行った場合，ク

ラスタ数 iもしくは i + 1の解が生成されることがわかっ
た．これは，突然変異の度に初期個体から近傍内の数本

のエッジを結び直すため，クラスタ数 1から 25といった
大幅にクラスタが変化しない為におこるものだと考えら

れる．

2.6.2 AMOSAクラスタリングの改良

AMOSAクラスタリングの改良にあたり，解の生成範
囲をふまえ，クラスタ数 2の解からクラスタ数 25の解ま
で順に解の探索を行う手法を考案した．つまり，クラス

タ数が少ない解からクラスタ数が多い解に向かって解を

探索することで十分な探索を行っている．

AMOSAクラスタリング，NSGAIIクラスタリング共
に評価計算回数 24000回として Fig. 6に示すテストデー
タで評価実験を行った．テストデータはデータ数が 1000
の Square1と Long1を用いた．
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Fig.6 テストデータ (出典：自作)

Square1のクラスタリング結果を Fig. 7に示す．

���������	� 
 � � 
 � � ��������� � 
 � � 
 � �

�

� �����

� �����

� �����

� �����

� ����� � ��� � ��� � ��� ! ���
"$#&%�%('�)+*-, .&, *0/

132456
778
4 29 6
:9<;=

�

� �����

� �����

� �����

� �����

� ����� � ��� � ��� � ��� ! ���
"$#>%�%('?)+*-, .@, *0/

132456
778
4 29 6
:9<;=

Fig.7 Square1(出典：自作)

また，Long1のクラスタリング結果を Fig. 8に示す．
Fig. 7 と Fig. 8 から AMOSA クラスタリングは NS-

GAII クラスタリングとほぼ同等の精度を示すことがわ
かった．よって，本システムではこの精度が向上した

AMOSAクラスタリングを用いて，商品をクラスタリン
グした．
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Fig.8 Long1(出典：自作)

2.7 SpringGraph

Amazonの商品 Reviewのクラスタリングした結果を，
ばねモデルのライブラリ SpringGraph7) を用いて UIを
作成した．SpringGraph は Flex ベースのオープンソー
スライブラリである．

3 クラスタリング結果

クラスタリング結果を Fig. 9 に示す．Review を解
析した結果をクラスタ数 1 から 25 まで表示しており，
各クラスタを選択することでそのクラスタが保持する

Amazonの商品データがページ遷移することなく表示さ
れる．

Fig.9 Reviewの解析結果 (出典：自作)

Amazon の商品データも類似度計算を行い，クラスタ
リングした結果で表示している（Fig. 10）．

Fig.10 Amazon商品の推薦 (出典：自作)

現段階では，本システムはクラスタリングした結果を

表示するのみまでの進捗となり，そのクラスタリングが

有効であるか，ベクトル表現で用いた重みは妥当なもの

なのか等，検討すべき課題がいくつか残っている．
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4 まとめ

商品購入の際，消費者という中立的な立場で商品の分

類が行われれば，信頼性の高い情報の推薦を行える．そ

こで，本研究では，Amazon Web Servicesから得られた
商品の Review をクラスタリングすることで情報推薦型
のシステムを構築した．

また，その際，クラスタリングには前回報告した

AMOSA クラスタリングから精度を向上させたクラス
タリング手法を考案し，適応させた．

本システムでは，クラスタリング結果の精度や，tf*idf
を用いたベクトル表現の重み付けは妥当な値であるか等

の検討が行えていない．よって，今後はユーザが探した

い商品や興味のある商品を適切に推薦するできているか

調査する必要がある．
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