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概要
Table Generation は，複数の要素を比較する際に

有用な技術である．本研究では，観光地（POI）の
レビュー情報を基に観光地間の比較表を自動生成
する新しい手法を提案する．レビューから属性-レ
ビューペアを抽出し，それを属性ごとに整理した情
報を LLMsに入力することで，客観的要素と主観的
要素を含む比較表の生成を可能にした．評価実験で
は，無作為なレビュー入力やレビューを使用しない
手法と比較して，提案手法が優れた比較表を生成で
きることを確認した．本研究は，観光地選定を支援
する実用的なアプローチを提示し，Table Generation
タスクに新たな視点を提供するものである．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLMs）の進展により，自然言

語データから構造化された情報を生成する技術が注
目を集めている [1, 2]．中でも，表形式での情報提
示（Table Generation）はデータの比較や視覚的なわ
かりやすさに優れ，特に異なる要素を比較するタス
クで重要な役割を果たす [3, 4]．
観光地（Points of Interest, POIs）の選定において，
ユーザーの投稿するレビューは重要な情報源であ
り，観光地の魅力や問題点を具体的に記録してい
る [5]．しかし，膨大なレビューを比較・分析する
ことは現実的ではなく，情報過多による負担が課
題となっている [6]．この課題を解決するには，レ
ビュー情報を効率的に要約し，観光地間の特徴や違
いを明確に比較する手法が必要である．
これまでの研究では，テキストを表形式に変換す

る方法が提案されてきたが，情報の統合や推論を伴
う複雑なシナリオには十分対応していない [7, 8]．
さらに，観光地比較では固定された属性情報だけで
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図 1 水族館を対象とした比較表の例．

なく，ユーザー体験に基づく柔軟な特徴や主観的な
意見も重要である．本研究では，観光地に関するレ
ビューから LLMを活用して共通点と違いを抽出し，
表形式で比較するタスクを新たに設定する．
図 11）に示すように，本研究ではレビューから属
性-レビューペアを抽出し，LLM を用いて観光地
間の比較表を自動生成するフレームワークを設計
した．このアプローチにより，客観的要素に加え，
ユーザー体験に基づく主観的な要素を含む比較表の
生成が可能となる．また，クラウドソーシングを活
用した評価実験により，提案手法の有効性と他手法
に対する優位性を確認した．
実験結果として，提案手法はレビューから要点を

効率的に抽出し，観光地間の特徴を強調した比較表
を生成する能力に優れていることを示した．本研究
は，レビューを活用した観光地や商品の比較手法を
提示し，Table Generationというタスクに新たな視点
を提供するものである．

1） 図中のコメントは生成 AIが作成した架空のものである．
実際のコメントは投稿者のプライバシーを考慮し非公開とし
ている．
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レビュー入力

大水槽が魅力。
安いのが良い。
学びになる。

シャチが可愛い。
自然が豊か。
大迫力のショー。

{大水槽, 安い, 学び} {シャチ, 自然, ショー}

特徴：{大水槽, シャチ}
施設：{安い、自然}
体験：{学び、ショー}

レビュー集合A

主語抽出

レビュー集合B 比較表生成
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属性抽出

特徴: 大水槽が魅力。
施設: 安いのが良い。
体験: 学びになる。

特徴: シャチが可愛い。
施設: 自然が豊か。
体験: 大迫力のショー。

レビュー分類

# 特徴
A: {大水槽が魅力。,関東
唯一のマグロ。}
B: {シャチが可愛い。関
東一のパフォーマンス}

# 施設
A: {安いのが良い。, 徒
歩数分でした。}
B: {自然が豊か。, 広々と
している}

# 体験
A: {学びになる。, 体験多
めでした。}
B: {大迫力のショー。, ド
キドキしました。}

レビュー分類

図 2 提案手法の 3ステップ: (1)レビュー分類, (2)レビュー入力, (3)比較表生成

2 タスク設定
本研究ではタスクを以下のように定式化する．2

つの観光地 POI𝐴と POI𝐵およびそれぞれのレビュー
集合 𝑅𝐴 と 𝑅𝐵 を入力として与える．各レビュー集
合は観光地に関する多様な意見や特徴を含む．目標
は，LLMを活用してこれらのレビューを解析・要約
し，観光地 POI𝐴 と POI𝐵 の違いや共通点を視覚的
にわかりやすい表形式で生成することである．

3 関連研究
山田ら [9]は，転職サイトに寄せられたレビュー

から企業の特徴に相当する情報を抽出する手法を提
案した．この手法では，特徴語と評価後の辞書を用
いて企業情報を抽出しており，辞書の充実や適切な
分類が重要であることを示唆している．

Furkanら [10]は，科学的リーダーボードの自動構
築に関する研究を行い，手動で維持することが困難
な状況を解決するための LLMsを活用したフレーム
ワークを提案した．ここでは，さまざまな LLMが
タスク，データセット，評価メトリックのように予
め定められた要素に関する情報を認識することを示
した．
これらの研究から，特徴を抽出する重要性と，情

報抽出タスクにおける LLMs の有用性が示されて
いる．本研究では，POI比較表生成タスクにおける

LLMsを利用した情報抽出フレームワークの有効性
を比較し，これらの手法の適用可能性を探る．

4 手法
提案手法「Categorized Review」は，図 2に示すよ
うに，レビューを属性ごとに整理・構造化し，それ
を活用して観光地間の比較表を生成するものであ
る．本手法は以下の 2つのステップで構成される．

4.1 ステップ 1：レビュー分類
従来の研究では，直接の係り受け関係に基づく単
純なペア抽出によって属性-意見ペアを抽出する手
法が提案されてきた．しかし，属性と意見が複数文
節にまたがる場合や，重要な属性の被覆率が低いな
どの課題が指摘されている [11]．
本研究ではレビューを属性ごとに分類し，情報を

体系化するアプローチを採用した．このプロセスに
より，レビュー情報の曖昧さを排除し，正確な比較
表の生成を可能にする．
属性抽出 レビューから属性を抽出するため，

GinZAを用いて係り受け解析を行い，主語を取得す
る．この際，名詞複合語（例: 大水槽）や修飾関係
（例: 大きな水槽）も含めて抽出するよう工夫して
いる．抽出された主語は LLMsに入力され，共通属
性や固有属性を JSON形式で整理する．この JSON
形式は，後続のレビュー分類で使用される構造化

― 1927 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 1 アブレーション研究
レビュー分類 レビュー入力

Categorized Review 〇 〇
Random Review x 〇

No Review x x

データを提供する．プロンプトの例は付録 4に記載
する．
レビュー分類 抽出した属性と名詞例を文埋め込

みしてベクトル化し，レビューをコサイン類似度に
基づいて分類する．固有表現をマスクしたレビュー
を用いることで，属性ごとの整理が正確に行える．
この分類により，雑多な情報を属性ごとに体系化
し，比較表生成の精度を向上させる．

4.2 ステップ 2：レビュー入力
LLMsは事前学習によって一般的な知識を有して

いるが，特定のドメインにおける詳細な知識を正確
に反映させるためには，適切な入力データが求めら
れる [12]．
本研究では，ステップ 1 で体系化したレビュー

を基に，観光地間の比較表を生成する．この際，レ
ビューは属性ごとに整理され，各観光地のレビュー
が体系的に入力データとしてまとめられている．こ
の形式により，LLMsは属性ごとにレビューを明確
に処理し，観光地間の共通点や違いを効率的に抽出
することが可能となる．プロンプトの具体例は付録
表 5に記載する．この設計により，事前学習モデル
の知識と整理されたレビュー情報を融合させた，高
品質な比較表の生成を実現する．

4.3 アブレーション研究
本研究では，提案手法の有効性を検証するため

に，以下のアブレーション研究を実施した．詳細な
設定は表 1を参照されたい．

• Random Review: レビューを分類せずに，無作
為に LLMに入力して比較表を生成．

• No Review: レビューを LLMに入力せず，事前
知識のみで比較表を生成．
これらの手法と比較することで，提案手法が体系

的なレビュー分類と整理を通じて生成結果にどのよ
うな改善をもたらすかを評価した．

表 2 対象とした POIペア
ペア ID POI

0 ディズニーシー／ディズニーランド
1 下呂温泉／草津温泉
2 大阪城／姫路城
3 東京スカイツリー／東京タワー
4 銀閣寺／金閣寺
5 旭山動物園／円山動物園
6 上野動物園／葛西臨海水族園
7 キッザニア甲子園／ USJ
8 マザー牧場／東京ドイツ村
9 八景島シーパラダイス／鴨川シーワールド

図 3 チェック設問における比較表例

5 実験
各手法の性能を比較するため，生成した比較表を
クラウドソーシングを利用して評価した．

5.1 実験設定
モデル 主語からの属性抽出および比較表の生
成には GPT-4o mini [13] を使用した．文埋め込み
には，pkshatech/GluCoSE-base-jaモデルを利用した．
固有表現抽出には，Yahoo!のテキスト解析Web API
「固有表現抽出」2）を用いた．
データ データとして，「Yahoo!マップ」3）に登録
された各施設のレビューを使用した．対象とした
POI施設数は 20施設で，それぞれの施設に寄せられ
たレビューを新着順に 300件収集した．データ収集
日は 2024年 11月 18日である．

5.2 評価方法
「Yahoo!クラウドソーシング」4）を利用し，2 種類
のタスクを通じて評価を行った．
評価指標 以下の 2つの利用状況を考慮したシナ
リオを設定した．

• 友達への旅行先の推薦時
• 自分の旅行先の計画時

また，以下の 4つの比較表の評価基準を設定した．
2） https://developer.yahoo.co.jp/webapi/jlp/ner/v1/

3） https://map.yahoo.co.jp/

4） https://crowdsourcing.yahoo.co.jp/
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表 3 スコア付けタスクの評価結果（平均点）
シナリオ 評価観点 Categorized Review Random Review No Review

友達への旅行先の推薦
内容の正しさ 3.85 3.47 2.98
比較軸の妥当性 3.82 3.54 3.08
情報の豊富さ 3.91 3.45 3.07
総合的な良さ 3.80 3.48 3.09

自分の旅行先の計画
内容の正しさ 3.77 3.54 2.82
比較軸の妥当性 3.80 3.59 3.15
情報の豊富さ 3.84 3.40 3.15
総合的な良さ 3.89 3.61 3.15

• 内容の正しさ
• 比較軸の妥当性
• 情報の豊富さ
• 総合的な良さ

これらを組み合わせ，計 8種類の質問を作成した．
タスク 以下の 2種類のタスクを実施した．
• スコア付けタスク:比較表を提示し，1点から 5
点のリッカート尺度で評価を依頼する．

• 比較タスク:2種類の比較表を提示し，どちらが
優れているかを選択してもらう．
各タスクでは無作為な回答を防ぐため，図 3に示

すようなチェック設問を導入した．各タスクは，10
問の設問と 1問のチェック設問で構成され，各設問
を 100回繰り返し出題した．8種類の質問形式と 3
種類の比較表を組み合わせた結果，各タスクあたり
の総サンプル数は 24,000件となった．

5.3 結果
表 3は，スコア付けタスクにおける各質問の平均

点を示している．付録表 6は，比較タスクにおける
各質問の Eloレートを示す．どのタスクおよび質問
においても，提案手法は他の手法よりも一貫して優
れた結果を示した．

5.4 分析
レビューの体系化による影響 スコア付けタスク

の結果に対して，Games-Howell [14] の多重検定比
較法を適用した．分析の結果，Categorized Reviewの
スコアが最も高く，他の条件との差は統計的に有意
であった (𝑝 < 0.05)．一方で，No Reviewは最も低い
スコアであった．この結果は，LLM が元々有して
いる知識だけから比較表を生成するのは難しいこと
を示す．また，Random Reviewsは中間的なスコアを
示し，レビューの属性に応じた体系的な入力がスコ
ア向上に寄与することを示唆する結果となった．

これにより，レビューを使用しない場合よりも使
用した場合，さらに体系的に整理して入力した場合
のほうがスコアが向上することが示された．
事例ベース分析 スコア付けタスクでは，ペアに
関係なく提案手法が他の手法よりも一貫して優れた
結果を示した．一方，比較タスクでは「横浜・八景
島シーパラダイス &鴨川シーワールド」のペアでの
み，提案手法のスコアが Random Reviewによる比較
表に劣っていた．この結果については，提案手法が
体験属性において親子連れと家族連れを比較してい
たのに対し，Random Reviewでは家族訪問とデート
を比較するなど，同じ属性内での対称性が保たれて
いたことが要因であると考えられる．
回答者ベース分析 比較タスクでは，No Review
で生成された比較表に対して全く点数を付けない回
答者が一定数存在した．この傾向は，ユーザーがそ
の場所を訪問した経験があるかどうかに関連してい
る可能性が考えられる．今後のクラウドソーシング
調査では，回答者の訪問経験などの属性情報も収集
し，さらなる分析を行うことが求められる．

6 まとめ
本研究では，LLMsを用いてレビューから POIの
比較表を生成する手法を提案した．クラウドソーシ
ングを活用した評価実験により，提案手法が生成す
る比較表の有効性を確認した．分析の結果，単にレ
ビューを入力するだけでなく，属性に基づき体系的
にレビューを整理・入力することでスコアが向上す
ることが明らかになった．一方で，取り扱った事例
の少なさが結果に影響を与えた可能性も示唆され
た．今後の課題として，取り扱うペア数の増加や生
成する比較表の多様化が挙げられる．さらに，デー
タ処理手法やプロンプト設計の改善により，より整
合性の取れた比較表を生成できるようにすることが
求められる．
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A プロンプト
表 4 レビュー主語群から属性抽出するためのプロンプト

# Instruction
1. 与えられた名詞セットから，各 POIの共通要素と固有要素を識別してください．2. 共通要素は，両方の POIに
関連する名詞を含むカテゴリとして分類してください．3. 固有要素は，それぞれの POIにのみ関連する名詞を含
むカテゴリとして分類してください．4. 共通要素は，5つ考えてください．5. 共通要素のカテゴリ名を考えてくだ
さい．5. 各カテゴリには，5つ程度の名詞を含めてください．6. 結果を json形式で出力してください．
# Input Example
POI: POI A
名詞: [名詞 1,名詞 2,名詞 3, ...,名詞 m]

POI: POI B
名詞: [名詞 1,名詞 2,名詞 3, ...,名詞 n]
# Output Example
“‘json
{ ”共通要素”: { ”カテゴリ 1”: [”名詞 1”, ”名詞 2”, ”名詞 3”, ”名詞 4”, ”名詞 5”], ”カテゴリ 2”: [”名詞 6”, ”名詞 7”, ”名
詞 8”, ”名詞 9”, ”名詞 10”], ... }, ”固有要素”: { ”POI A”: {”特有”: [”名詞 11”, ”名詞 12”, ”名詞 13”, ”名詞 14”, ”名詞
15”]}, ”POI B”: {”特有”: [”名詞 16”, ”名詞 17”, ”名詞 18”, ”名詞 19”, ”名詞 20”]} } }
“‘

表 5 体系的な情報から比較表生成するためのプロンプト
# Instruction
1. 各 POIの特徴を，カテゴリごとに簡潔かつ一貫した文体で説明してください（30～40文字程度で）．2. 各カテゴ
リで POI同士の特徴が対照的かつ同じ軸で比較できる形で 1文にまとめてください．3. 比較が難しい場合，カテゴ
リ自体を再検討し，同じ軸で評価できるように調整してください．4. 結果を json形式で構造化し，リスト形式で
はなく文章形式で説明してください．
# Input Example
カテゴリー: 施設- A美術館-広い-新しい- B美術館-狭い-レトロな雰囲気...
# Output Example
“‘json
{ ”施設”: { ”A美術館”: ”広くて新しい”, ”B美術館”: ”狭いがレトロ” }, ”展示物”: { ”A美術館”: ”絵画が多い”, ”B美
術館”: ”彫刻が多い” } ... }
“‘

B 比較タスク
表 6 比較タスクの評価結果（Eloレート，初期値 1500，K Factor=4）

シナリオ 評価観点 Categorized Review Random Review No Review

友達への旅行先の推薦
内容の正しさ 1657 1490 1351
比較軸の妥当性 1662 1506 1331
情報の豊富さ 1701 1512 1285
総合的な良さ 1669 1514 1316

自分の旅行先の計画
内容の正しさ 1625 1520 1353
比較軸の妥当性 1623 1522 1354
情報の豊富さ 1705 1527 1266
総合的な良さ 1690 1502 1307
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