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記号一覧

以下に本論文において用いられる用語と記号の対応表を示す．

用語 記号
j人目の使用者の名前 ϵj
j人目の身長 αj

j人目の体重 βj

j人目の基礎代謝量（下限） BL
j

j人目基礎代謝量（上限） BH
j

j人目のアレルギー情報 xj

j人の有する生活習慣病 zj
対象の日数 D

レシピの数 R

食材の数 Q

栄養素の数 N

データベース上の食材数 S

データベース上の食材番号 d : 1, 2, 3, · · · , S
日の番号 k : 1, 2, 3, · · · , 3D
栄養素の番号 l : 1, 2, 3, · · · , N
材料の番号 m : 1, 2, 3, · · · , Q
レシピの番号 i : 1, 2, 3, · · · , R
i番目のレシピの名前 yi
i番目のレシピの献立フラグ rki
i番目のレシピの主菜フラグ σi

i番目のレシピの調理時間 Ti

i番目のレシピの摂取カロリー Ci

i番目のレシピの調理コスト Gi

i番目のレシピのm番目の材料の名前 qim
i番目のレシピのm番目の材料量 eim
i番目のレシピの l番目の栄養素の名前 nil

i番目のレシピの l番目の栄養素の量 fil
d番目の食材名 Zd

d番目の食材の販売単位 Wd

d番目の食材の値段 Md
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第1章

はじめに

§ 1.1 本研究の背景
近年、インターネットの普及により、個人がインターネット上に情報を発信する機会が
急増している。特に SNSやwebサイトでは、商品やサービスに対する個人の意見や感想が
日常的に共有されており、これらの投稿は、いわゆる「口コミ」として他の消費者の意思
決定に大きな影響を与えるようになっている。
現代の消費行動の特徴として、総務省の「情報通信白書」の概要によると、年代に関わ
らず 8割以上の利用者が、レビューによって購入する商品を決定した経験があると回答し
ており、この傾向は若年層だけでなく中高年層にも広がっていることが示されている。
さらに、レビューは商品の品質やサービスの満足度を評価するだけでなく、購入前の不
安を解消する役割も担っている。例えば、「他の利用者も満足している」「多くの人が推奨
している」といったレビューが、購入の後押しとなるケースが多い。一方で、ネガティブ
なレビューが購入の抑止要因となる場合もあり、レビュー内容のポジティブ・ネガティブ
の傾向が購入意思決定に直結することも明らかになっている。このことから、口コミやレ
ビューは、単なる参考情報ではなく、現代の消費者行動において重要な役割を果たしてい
るといえる。また、このような消費者の意見は、企業にとっても貴重な情報源であり、企
業は口コミを分析することで、消費者のニーズや改善すべきポイントを把握し、製品開発
やマーケティング戦略の最適化を図っている。最近では、・企業でのマーケットの例
・このように、レビューを分析することは有効である

§ 1.2 本研究の目的
口コミの内容は、多様な観点から構成される。たとえば、飲食店の口コミであれば「味」

「価格」「サービス」「雰囲気」といった複数の要素が含まれることが一般的である。しかし、
これらの要素が単一の文章内で複雑に絡み合って記述されることが多く、従来の方法では
口コミ全体を的確に理解することが難しいという課題がある。

また、日々投稿される口コミの数は膨大であり、情報量が非常に多いため、データの抽
出や性差が難し (口コミ分析の課題、自然言語処理の課題を書く)

そこで本研究では、口コミを詳細に分析するシステムを作成する。本システムはシステム
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を利用するユーザBERT で口コミの感情分析を行い、分析結果に大きく影響を及ぼしてい
る単語を SHAP で可視化を行う。また、トピックごとにクラスタリングを行うことでユー
ザにとってより解釈可能な口コミの分析を行うシステムを提案する。
・口コミの分析・システムの簡単な流れを書く
・検証方法についても書く

§ 1.3 本論文の概要
本論文は次のように構成される．

第 1章 本研究の背景と目的について説明する．背景ではを述べる。目的ではを述べる。

第 2章 関連研究について述べる。

第 3章

第 4章

第 5章

第 6章 本研究で述べている提案手法をまとめて説明する．また，今後の課題について述
べる．
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第2章

関連研究

§ 2.1 SNSの普及による消費行動の変化と口コミの役割
§ 2.2 自然言語処理による感情分析に関する研究例
§ 2.3 未定、(トピックモデル、文章クラスタリングのについ

て?)



第3章

理論の説明

§ 3.1 BERTによる文章のベクトル化と感情分析
BERTの技術的説明を書く。

BERT

BERTは，Googleが提案した自然言語処理モデルの一つであり，TransformerのEncorder

部分を基盤とし，Attentionメカニズムを用いて単語間の関係性をモデル化している．
BERTによる処理の流れを図??に示す．持っていることが最大の特徴であり、文脈を考
慮して単語の意味を理解することができる。また、BERTは、テキスト内の単語の位置情報
を学習することができるため、単語の順序を考慮した文脈理解が可能である。これにより、
文書分類、質問応答、言語翻訳など、様々な自然言語処理タスクに応用されている。BERT

は、大規模なコーパスから事前に学習されたモデルであり、学習済みのモデルを転移学習
することで、より小規模なデータセットでも高い精度で処理することができる。
結果として，多くのNLPタスクで従来手法を上回る精度を達成しており，BERTは分散
表現と転移学習において大きな進展をもたらした．

Transformer

近年，翻訳などの入力文章を別の文章で出力するというモデルは，Attentionを用いたエ
ンコーダー，デコーダ形式のRNNが主流であった．しかしRNNは逐次的に単語を処理し
ているため、訓練時に並列処理ができないという欠点があった。それに対し Transformer

は，RNNやCNNを用いずAttentionのみを用いている．Transformerは，再帰も畳み込み
も一切行わないので並列化が容易であり，他のタスクにも汎用性が高いという特徴がある．
Transformerはベクトル化された文章を入力とし、Attentionを多数並列に配置したMulti-

Head Attentionが用いて分析を行っている。

BERTにおける入力部分

言語を用いたタスクを解く際には、モデルが言語を扱えるように数値化する必要がある。
BERTでは、まずMeCabを使用して文を単語に分割し、その後WordPieceを用いて単語を
さらにトークンに分割する。BERTの日本語モデルでは、32,000個のトークンが定義され
ており、各トークンには固有の IDが割り振られている。BERTへの入力時には、このトー
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クン IDが使用される。トークン IDに変換されたデータは、BERTモデルに入力される前
に、以下の 3種類の埋め込みを加えることで、モデルに適した数値ベクトルとして表現さ
れる。
1.トークン埋め込み
トークンごとに、事前学習された埋め込み行列 E ∈ R|V |×d を用いてベクトル表現に変換
する。ここで、|V | は語彙サイズ、d は埋め込みベクトルの次元である。各トークン ID ti
に対応する埋め込みベクトル ei は次のように定義される。

ei = E[ti] (3.1)

このベクトル ei は、語彙内のトークンの意味的な特徴を学習した固定長ベクトルである。
2.位置埋め込み
トークン埋め込みを行っただけでは入力の順序に関する情報を持たないため、文章を正

しく扱えなくなる可能性がある．そのため、トークン列内での順序情報をモデルに追加す
るため、位置埋め込みを加える。位置埋め込み行列は P ∈ Rn×d として定義され、各位置
i に対応するベクトル pi は次のように計算される

p(pos,2i) = sin

(
pos

10000
2i

dmodel

)
(3.2)

p(pos，2i+1) = cos

(
pos

10000 2i
dmodel

)
(3.3)

ここで、 pos はトークンの位置（0, 1, 2, ...）、 k は埋め込み次元のインデックスである。
これにより、固定長の埋め込みベクトルを用いながら、トークンの相対的な順序や距離を
モデルが学習可能となる。
3.セグメント埋め込み
BERTでは、1つの入力が単一文か複数文かを区別するために、セグメント埋め込みを使
用する。各トークンには、対応するセグメント ID si（文 1なら 0、文 2なら 1）が割り振ら
れ、埋め込みベクトルは以下のように計算される。

si = S[si] (3.4)

ここで、S ∈ R2×d はセグメント埋め込み行列であり、si が 0または 1に応じて適切なベク
トルが選択される。
4.埋め込みベクトルの統合
最終的に、トークン埋め込み、位置埋め込み、セグメント埋め込みを加算して、モデル
に入力するベクトル xi を生成する：

xi = ei + pi + si

これにより、各トークンには、その意味（トークン埋め込み）、位置（位置埋め込み）、文
区別（セグメント埋め込み）の情報が含まれるベクトルが追加される。

Attention
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Attentionは、入力の各トークンが他のすべてのトークンにどれだけ関連しているかを学
習するメカニズムであり、この機構は、一般的に自己注意（Self-Attention）として知られ
ている。Self-Attentionでは、各トークンの埋め込みベクトルをQuery、Key、およびValue

という 3つのベクトルに変換し、その相関関係を計算して、重み付けされた値を集約する。
Query、Key、および Valueは入力単語 xiにそれぞれの重みWQ、WQ、WQを用いて以下
の式で定式化される。

Qi = WQ・xi，　　Ki = WK・xi，　　 Vi = WV・xi (3.5)

また、3つの相関関係は各トークンのクエリとキーとの内積を計算することで求めること
ができる。

score(Qi, Kj) =
QKT

√
dk

(3.6)

ここで、dkはQueryと keyの次元数である。得られた式にソフトマックス関数を適応し、
Viを付加重することによってAttentionを求めることができる。

Attention(Q,K, V ) = softmax

(
QKT

√
dk

)
V (3.7)

Multi-Head Attention

Attentionは一つの計算を逐次的に行っているため、1つの視点からしか文脈を読み取るこ
とができない。これに対し、Multi-Head Attentionは複数の Attentionを並列に連結した
構造をしているため、各ヘッドが独自の視点から情報を捉え、最終的にそれらを結合して
出力を得ます。このアプローチにより、情報の多様な側面を同時に捉えることができる。
Multi-Head Attentionは以下の式で定式化される。

Multi-HeadAttention(Q,K, V ) = Concat(head1，head2，· · ·，headh)Wo (3.8)

where headi = Attention(QWQ
i ，KWK

i ，VW V
i ) (3.9)

モデルの学習方法

• 事前学習
事前学習では、BERTはMasked Language Modeling (MLM) と Next Sentence Pre-

diction (NSP) という 2つのタスクを使ってモデルを訓練する。MLMでは、入力文
の中でランダムに選ばれた単語を「[MASK]」トークンで置き換え、モデルにその単
語を予測させる。MLMにおいて、Multi-Head Attentionは文脈を双方向的に考慮し、
マスクされた単語を予測する。Multi-Head Attentionは、文全体の意味的および構文
的な関係を理解し、正しい予測を行うための情報を集約する。

• ファインチューニング
ファインチューニングをする
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図 3.1: BERTの流れ

図 3.2: 何かを載せる予定

§ 3.2 SHAPによる予測モデルの解釈
shapの技術的説明を書く

SHAP

X = (X1, . . . , XJ)を説明変数とする学習済みのモデルを f̂(X)とする．インスタンス iの
説明変数が xi = (xi,1, . . . , xi,J)とすると，インスタンス iの予測値は f̂(xi)である．ここで，
予測の期待値を E

[
f̂(X)

]
，インスタンス iの説明変数 xi,jの貢献度 ϕi,jとしたとき，

f̂(Xi)− E
[
f̂(X)

]
=

J∑
j=1

ϕi,j (3.10)

のように，期待値からの差分を貢献度の総和で表現できるように，貢献度を分解すること
が，SHAPの基本的な考え方である．線形モデルであれば，比較的容易に分解することが
できるが，非線形モデルではこのままでは難しい．そのため，SHAPでは，協力ゲーム理
論の Shapley値の考え方を用いて，貢献度を分解する．
ここで，協力ゲーム理論のひとつであるアルバイトゲームを説明する．アルバイトの参

加者として，A，B，Cの 3つのプレイヤーを仮定し，アルバイトの参加者とそのときに得
られる報酬には，表??のような関係があるとする．
A・B・Cの 3プレイヤーが参加したときの報酬は 24である．より貢献度が大きいプレイ

ヤーに，より多くの報酬を配分するとすれば，その貢献度はどのように算出すべきだろう
か．ここで，限界貢献度という概念を導入する．限界貢献度とは，あるプレイヤーが参加
したときの報酬と，参加する直前の報酬との差を表す．例えば，B・Cがすでに参加してい
るときにAが参加した場合の限界貢献度は，24− 10 = 14である．しかし，各プレイヤー
がどのような順序で参加するかにより，限界貢献度は異なる．例えば，Aの限界貢献度に
ついて，A，B，Cという順番で参加したときは 6であるが，B，C，Aという順序で参加し
たときは 14である．
この影響を解消するため，考えられるすべての順序で限界貢献度を算出し，その平均を求
めることにする．例えば，Aの限界貢献度の平均値は，(6+6+16+14+13+14)/6 = 11.5
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である．この限界貢献度の平均値を Shapley値といい，これをもとに報酬を分配する．一
般に，J つのプレイヤーが存在するとき，プレイヤー jの Shapley値 ϕjは以下のように算
出される．

ϕj =
1

|J |!
∑

S⊆J\{j}

(|S|!(|J | − |S| − 1)!)(v(S ∪ {j})− v(S)) (3.11)

SHAPは，この Shapley値の考え方を機械学習のモデルに適用している．例えば，説明
変数が X1, X2であるモデルにおいて，インスタンス iの予測値 v({1, 2})の，説明変数を
xi,1, xi,2とすると，

v({1, 2}) = f̂(xi,1, xi,2) (3.12)

である．また，xi,1と xi,2のいずれも未知の場合は，予測値の期待値とし，

v(∅) = E
[
f̂(X1, X2)

]
(3.13)

である．では，xi,1は既知であり，xi,2は不明であるときの予測値 v({1})は，後者について
周辺化を行い，

v({1}) = E
[
f̂(xi,1, X2)

]
=

∫
f̂(xi,1, x2)p(x2)dx2 (3.14)

である．よって，xi,1，xi,2という順序で説明変数が判明したときの，それぞれ時点におけ
る限界貢献値∆i,1,∆i,2は，

∆i,1 = E
[
f̂(xi,1, X2)

]
− E

[
f̂(X1, X2)

]
(3.15)

∆i,2 = E
[
f̂(xi,1, xi,2)

]
− E

[
f̂(xi,1, X2)

]
(3.16)

である．Shapley値と同様に，考え得るすべての順番で算出し，それらを平均する．すなわ
ち，説明変数 xi,1, xi,2について，その平均値 ϕi,1, ϕi,2は，

ϕi,1 =
1

2

((
E
[
f̂(xi,1, X2)

]
− E

[
f̂(X1, X2)

])
+
(
f̂(xi,1, xi,2)− E

[
f̂(X1, xi,2)

]))
(3.17)

ϕi,2 =
1

2

((
f̂(xi,1, xi,2)− E

[
f̂(xi,1, X2)

])
+
(
E
[
f̂(X1, x1,2)

]
− E

[
f̂(X2, X2)

]))
(3.18)

である．このとき，ϕi,1, ϕi,2は，協力ゲーム理論においては Shapley値と呼ぶが，SHAPに
おいては SHAP値と呼ぶ．式 3.17と式 3.18より，ϕi,1と ϕi,2を足すと，
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ϕi,1 + ϕi,2 = f̂(xi,1 + xi,2)− E
[
f̂(X1, X2)

]
(3.19)

であり，式 3.10と同様に，インスタンス iの予測値と，予測の期待値との差分になってい
ることが分かる．

BERTモデルにおける SHAPの適用の流れ

BERTモデルに SHAPを適用する場合、各トークン（単語またはサブワード）が予測に与
える影響を解析します。以下に、BERTを用いた感情分析タスクにおける SHAPの計算フ
ローを説明します。

Step 1: BERTによる予測値の計算

BERTモデルは入力テキストをトークン化し、それぞれのトークンに対して埋め込み
ベクトルを生成する。この埋め込みベクトルをモデルの入力として使い、予測を行う。
例えば、入力テキストが x = {x1, x2, . . . , xn} である場合、BERTの出力は次のよう
に表される。

f(x) = f̂(x1, x2, . . . , xn) (3.20)

ここで、f(x) はBERTモデルによる予測結果（感情分析であればポジティブまたは
ネガティブのスコア）である。

Step 2: SHAPの適用
SHAPでは、各トークン xi の予測への貢献度を計算する。まず、全てのトークンを
含んだ予測値と、特定のトークンを除いた予測値との差分を評価する。この差分が
SHAP値となる。具体的には、トークン xi の SHAP値 ϕi は、次の式で表される。

ϕi = E
[
f̂(x1, . . . , xi−1, xi, xi+1, . . . , xn)

]
− E

[
f̂(x1, . . . , xi−1, xi+1, . . . , xn)

]
(3.21)

ここで、f̂(x1, . . . , xn) は、特定のトークンを含む予測結果で、E[f̂ ] はそのトークン
が除かれた場合の予測の期待値である。

Step 3: 寄与度の計算
次に、特定のトークン xi が予測に与える寄与度は、他のトークンを周辺化した場合
にどれだけ予測結果が変化するかを見る。SHAP値は、全ての可能な部分集合を評価
することで計算される。BERTにおいて、SHAP値は次のように表される。

ϕi =
1

2

(
E
[
f̂(x1, . . . , xi−1, xi, xi+1, . . . , xn)

]
− E

[
f̂(x1, . . . , xi−1, xi+1, . . . , xn)

])
(3.22)
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Step 4: 予測値との関係
最終的に、SHAP値を全て合計すると、予測結果と予測の期待値との差を得ることが
できる。具体的には、BERTモデルにおける予測値とその期待値との差分は次のよう
に表される。

n∑
i=1

ϕi = f̂(x1, x2, . . . , xn)− E[f̂(X1, X2, . . . , Xn)] (3.23)

ここで、f̂(x1, x2, . . . , xn) はBERTによる予測結果であり、E[f̂(X1, X2, . . . , Xn)] は、
全てのトークンの予測の期待値である。

§ 3.3 文章クラスタリングの概要
クラスタリング手法と流れについて説明する
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第4章

提案手法

§ 4.1 テキストマイニングによるレビューの取得(レビューの
前処理)

§ 4.2

§ 4.3 提案システムの概要
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第5章

数値実験並びに考察

§ 5.1 数値実験の概要
§ 5.2 実験結果と考察
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おわりに
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