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宿のレビュー
子連れに優しい宿がいい

ロビーにキッズスペースがある
この宿がオススメだよ！ ……………。また、

ロビーにはキッズ
スペースもあり、
助かりました。…
……………………。曖昧な要望をそのまま伝えたら

それに合う魅力的な例を
教えてもらえた！

いい宿でした

旅⾏情報サイトのレビューを⽤いた、抽象的な要求に対する根拠付き推薦⽂の⽣成

概要
本研究では、抽象的な要求に対して根拠を含んだ

推薦⽂を提⽰する対話システムの実現を⽬指す。
具体的には、抽象的な要求と推薦対象の宿のレ

ビュー*が与えられた状況下で、レビュー本⽂から
推薦根拠を含む⽂を抽出し、得られた根拠⽂を推薦
⽂に⾔い換える。そのために必要なデータセット構
築後、推薦⽂⽣成システムを構築・評価した。

根拠説明データセットの構築

• ワーカーに要求と根拠⽂を提⽰し次の
作⽂をお願い

「要求の宿を探している⼈に対し、
〜なのでこの宿がオススメですと根
拠付きの説明をしてください」

• 可能な限り元の表現の利⽤をお願い
• 要求の感情表現が否定的で推薦できな

い場合と、根拠がない場合は別途報告
をお願い

• 根拠⽂判定で5⼈中3⼈が根拠⽂と答え
た31,351⽂を対象に、各⽂を5⼈で作
⽂

• ワーカーに要求 (タイトル) と本⽂を
提⽰し次の判定作業をお願い

(a) 各⽂は要求と関係性がある⽂か
(b) (a) の時、要求に対する根拠を含
む⽂か（なぜなら~だから、と⾔え
るような事物・サービスなどの具体
例を含むか）

• 収集した5万レビューを対象として、
各データを5⼈で作業

• チェック問題を作成し、それに正解
したワーカーのデータのみ採⽤

1. 宿に対する要求抽出のため、宿を表
す表現を含むレビュータイトルを抽
出 (絶景な宿)

2. 固有名詞を含まないなどのルールに
より、ノイズをフィルタリング

3. 収集した要求から「宿」を表す表現
を除き、それと同じ内容語を含むタ
イトルも収集

(絶景な宿 -> 絶景 -> 絶景でした)

4. Sudachipyの代表表記で表記揺れを吸
収後、頻度上位のタイトルから⼈⼿
でカテゴリ分けし、頻度を考慮して
利⽤データを決定

③要求とレビュー本⽂からの推薦⽂⽣成タスク
n 要求に対する根拠がない場合は[根拠なし]トークンを出⼒
n 段階的モデル（実験①のBERT → 実験②のLSTM）

1. BERTで本⽂の各⽂が要求に対する根拠⽂か予測
2. 要求とスコア最⼤の1⽂を⼊⼒とし、LSTMで推薦⽂を⽣成
• BERTで根拠⽂と予測された⽂がない場合は[根拠なし]

n ⼀括モデル（LSTM）
p ⼊⼒順：要求、[SEP]、レビュー本⽂（複数⽂）
p 推薦⽂がない場合は [根拠なし] を単体で出⼒するよう学習

実験
①根拠⽂判定のための⼆値分類タスク
n 根拠⽂判定で3⼈以上が根拠⽂と答えた⽂を正例、それ以外を負例
n Train : Dev : Test = 40k件(202k⽂) : 5k件(25k⽂) : 5k件(25k⽂)
n モデル
p ロジスティック回帰
• 特徴量は要求・本⽂それぞれのTFiDF、

w2vの平均ベクトル、差分ベクトルなど
p BERT[1]
• ⼊⼒順：[CLS]、要求⽂、[SEP]、本⽂1⽂

②要求と根拠⽂からの推薦⽂⾔い換えタスク
n 推薦⽂⾔い換えで3件以上推薦⽂が付与された⽂のみ利⽤
n 推薦⽂の共通⽂末である「この宿がオススメです」は削除し学習
n モデル
p LuongらのLSTM[2]
p VaswaniらのTransformer[3]
• ⼊⼒順：要求、[SEP]、根拠⽂1⽂

⼿法 F1
ﾛｼﾞｽﾃｨｯｸ
回帰 47.92

BERT 74.07

⼿法 BLEU
⾔い換えなし 49.17

LSTM 67.10
Transformer 59.50

⼿法 BLEU F1※

段階的モデル（BERT→LSTM） 41.54 62.21
⼀括モデル（LSTM） 18.20 46.74

※ SQuAD[4]と同様のMacro F1値。
参照⽂ (推薦⽂) がある場合は、
参照⽂と⽣成⽂のbag-of-tokenの
⼀致率をF1で計算。ない場合は
ないと答えるとスコア1で、そ
れ以外はスコア0。

n 根拠⽂の選び⽅の⼯夫・複数根拠⽂からの説明⽂⽣成
n 実システムへの導⼊

今後
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* 本研究では旅⾏情報サイトじゃらん netのレビューデータを利⽤した
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