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あらましあらましあらましあらまし  Web上の商品レビューサイトを利用する際，特定の意見のみを参照すると偏った情報により誤った判
断をするリスクがある．そこで各商品に対し多面的な角度からレビューを提示することにより，誤った判断を行う

リスクを軽減する手法としてレビューポートフォリオの構築を提案する．統計的手法に基づいたレビューの組み合

わせを提示することで，様々な意見を反映した信頼性の高い情報を提供する枠組みを示す．とくに本稿では階層的

クラスタリングによるレビューの分類を行い，周辺情報から生成したルールを用いて行うレビューの選択の手法に

ついて記す． 
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Abstract  When one uses product review sites on the Internet, there is a risk that he/she makes an inappropriate decision by 

considering only to a particular opinion. We therefore propose a method of building “review portfolio” in order to reduce such 

risk by presenting reviews consisting of different view point. We also introduce a framework that provides reliable information 

considering a variety of reviews based on statistical methods. Specially, we create review portfolio by classifying reviews 

using scores given to different aspects of the item and selecting a review from each cluster based on several rules for extracting 

useful reviews. 
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1. はじめにはじめにはじめにはじめに  
近年 Web を介して個人からの情報発信が普及したこ

とで，個人が商品やサービスに対して評価を行うレビ

ュー情報の入手が容易になった．これらレビューは一

般 ユ ー ザ の 商 品 購 買 に 大 き な 影 響 を 及 ぼ す た め ，

Amazon.co.jp[1]や価格.com[2]のような商品販売支援

サイトはユーザからレビューの提供を募り公開してい

る．また企業の商品開発においてもレビュー情報など

のユーザの意見や動向を利用する手法が注目を集めて

いる． 

レビューにおけるように個人レベルの意見や評価

を入手することが容易になった一方，個人から発信さ

れる情報の問題点も指摘されている．そのひとつとし

て，個人から一方的に発信される情報であるため，信

憑性の低い誤った情報である可能性がある．このため，

レビューを参考にしたユーザが誤った判断を行うリス

クがある． 

また様々な意見が投稿されることにより，重要な意

見が埋もれてしまう可能性もある．例えばある商品に

対する数十件以上のレビューの中から，重要で価値の

ある意見を探し出す労力が必要であり，信頼のおける

情報を取得するためには，そのレビュー投稿者（レビ

ュア）の信頼性も考慮しなくてはならない． 

このような課題に対処する手法として，本稿では金

融工学で用いられるポートフォリオ理論の考えを利用

したレビューポートフォリオを提案する． 

ポートフォリオとは証券商品の組み合わせであり，

ポートフォリオ理論は最適な証券の組み合わせを選択

することを目的とする．このポートフォリオの性質を

レビュー選択に利用したものがレビューポートフォリ



 
 
 

 

オである．レビューポートフォリオでは複数のレビュ

ーの中から信頼できる有用なレビューの組み合わせを

提示する．その際レビューの組には一定の基準により

対照的な性質を持つ組を選択する．これによりレビュ

ーの情報を利用する際のリスクを軽減することが本手

法の目的となる．このような組み合わせ方はアドホッ

クな形では既に Amazon 等のレビューサイトでも行わ

れているが，本手法では統計的な分析を利用すること

で，対照的で有用なレビューを発見することを目的と

している． 

本稿では 2 章ではレビューデータに関する先行研究

およびポートフォリオ理論の概略を紹介する．3 章で

は研究対象としている価格.com のレビューデータの

傾向を調査した結果を示す．4 章では提案手法につい

て述べる． 5 章では提案手法に対して行った評価実験

結果について記す．6 章では今後取り組む課題につい

て考察する．．．．    

 

2. 関連研究関連研究関連研究関連研究  
 

2.1 レビューデータレビューデータレビューデータレビューデータをををを対象対象対象対象としたとしたとしたとした先行研究先行研究先行研究先行研究 

 本節ではレビューデータを対象とした先行研究につ

いて述べる． 

小倉ら[3]は，レビューに対して付与される評価情

報（レビュー情報に対する投票）に着目し，そのレビ

ュー情報の支持率と参考度を算出する手法を提案して

いる．これによりレビューの品質を考慮した対象への

スコアリングを行っている． 

 鈴木ら[4]はレビュー文中の評価表現を抽出する手

法を提案している．評価表現を肯定意見・否定意見に

分類する際に，semi-supervised な学習手法を用いる

ことにより，分類性能の向上を図っている． 

 小林ら[5]はレビュー情報の信憑性を向上させる手

法として，レビュアのバイアスによる補正を提案して

いる．彼らは我々が無意識のうちに影響をうけるバイ

アスがあることを確認し，これを用いてレビューの補

正を行う手法を検討している． 

 これらレビューを対象とした研究課題の 1 つは，個

人の投稿により発生するレビュー情報から，いかに有

益な情報を取り出すかということである．様々なユー

ザからの意見が投稿される一方，誤った知識をもった

ユーザからの意見や，根拠のない批判意見なども投稿

される場合がある．こういった多数のレビュー情報の

中から信頼性の高い情報を発見することが，レビュー

を対象とした研究の目的の１つとして挙げられる． 
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本節では提案手法で利用するポートフォリオ理論

の考え方について簡略に記す．  

現代の資産運用において重要となるのが分散投資

である．一般的に株式や債券などの証券に投資を行う

際，特定の 1 証券に対して投資するのではなく，複数

の証券に対して資産を分配して投資する．これは損失

を起こすリスクを軽減しつつリターンを得るためであ

る．このような複数の商品に対して資産を分散して投

資を行うことを分散投資と呼び，分散投資を行った結

果構成される資産構成をポートフォリオと呼ぶ．ポー

トフォリオ理論とはこれらポートフォリオの構成モデ

ルを表す方法論であり，これにより構成内容を定量的

に評価することが可能となる．  

分散投資を行う際，重要な課題となるのがどの証券

を選ぶか，そして選んだ証券にどれくらいの配分で資

産を投資するかである．ポートフォリオ理論では，こ

れら分散投資による資産運用を①損失を出してしまう

リスク②投資により得られるリターンという 2 つの指

標を用いる．そして過去の値動きをもとに，リスクを

値動きの分散，リターンを収益の期待値と規定するこ

とで，証券の組み合わせを定量的に評価する．リスク・

リターンを定量的に評価することで，分散投資の課題

に対する指針を提供する． 

ポートフォリオ理論に関する詳細は文献[6]，[7]お

よび[8]に示されている．ここでは特に損失を出すリス

クを最小とする手法について述べる． 

ある 2 証券に対して分散投資を行うことを考える．

これら 2 証券を運用する際リスクが最小となるのは，2

証券間に完全な負の相関があり（相関係数が -1），これ

らに対して等量の投資を行う場合である．これは一方

の値動きが他方の値動きを相殺するためであり，直感

的にも明らかである．実際には，完全な負の相関をも

つ証券モデルを構成するには，将来の値動きを完全に

は予測できないことから不可能であるが，証券市場の

緩やかな成長を仮定した場合，最小のリスクでリター

ンを得ることが可能である． 

本稿ではこれらポートフォリオ理論の概念をレビ

ューの選択の場面で利用し，レビューを受け取った際

に誤った判断をするリスクの軽減を試みる．  

 

3. レビューデータレビューデータレビューデータレビューデータのののの性質調査性質調査性質調査性質調査  
レビューの分類・選択を統計的な観点から行う場合，

その全体の性質や傾向を確認することが必要となる．

本章では本稿で研究の対象とした価格.com のデータ

を元に行ったレビューデータの調査結果を示す． 

 

3.1 研究対象研究対象研究対象研究対象 

まず，調査対象となる価格.com に投稿されるレビュ

ー例を図 1 に示す． 



 
 
 

 

 

 

図 1：価格.com のレビュー例 

 

価格.com ではレビュアは商品の総合的な評価を表

す「満足度」と「個別の評価項目」，商品への「コメ

ント」から評価を行う．評価値は全て 1 から 5 の 5 段

階評価である． 

今回調査の対象としたのは価格.com の商品カテゴ

リ「デジタルカメラ」に属する 10623件のレビューデ

ータである．カテゴリ「デジタルカメラ」に属する商

品は個別の評価項目として「デザイン」「画質」「操

作性」「バッテリー」「携帯性」「機能性」「液晶」

「ホールド感」の 8 つの項目に評価を行うことができ

る． 

また各レビューには参考になったかどうかをユー

ザが投票することができる項目があり，「参考になっ

た人数 / 評価者数」の形式で表される．本稿ではこれ

をレビューの支持率と呼び，以下の提案手法などに利

用する． 

 

3.2 評価値評価値評価値評価値のののの分布調査分布調査分布調査分布調査    

ここで上記レビューデータ 10623件を対象にこれら

の評価値を集計した結果である，各評価値の度数分布

を示す．図 2 は総合評価である満足度の分布である．

また図 3 は個別評価の１つ「携帯性」への評価値の分

布である．なお 10623件の中には，満足度以外の各個

別評価が行われていない（無評価）レビューがあるが，

これはデータの欠損値として扱い，分布の中には含ま

ない． 

図 2，3 から全体的に最高の評価となる 5 を付ける

レビューが多いことがわかる．総合評価，個別評価と

もに高評価である 4 及び 5 を付けるレビューが全体の

80％から 90％にのぼる．逆に中評価，低評価を付ける

レビューが非常に少ない．携帯性以外の個別評価も同

様の分布をとっている．このような高評価に偏った傾

向は他の商品カテゴリにも見られる傾向である． 
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図 2：レビュー全体の「満足度」の評価値の分布 
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図 3：レビュー全体の「携帯性」の評価値の分布 

（47 件が無評価であり分布から除外） 

 

 全体の傾向としては上記の結果が得られたが，ここ

で各商品カテゴリに対して深い見識をもつと考えられ

る“熟練者”を投稿したレビュアの中から新たに定義

し，その分布の傾向を調査した．熟練者の定義には，

価格.com が提供するレビュアランキングを用いる．こ

れは各レビュアのその商品カテゴリへのレビュー投稿

件数とレビューの支持率を元に価格.com が独自に集

計しているランキングである．デジタルカメラのラン

キング上位 30位に入るレビュアを熟練者と定義する．



 
 
 

 

彼らが投稿した 425件のレビューに対して全体と同様

に各評価値の度数分布を算出した．またこれらとの比

較を行うため，熟練者レビュア以外の一般レビュアか

らも同数の 425件のレビューを無作為に抽出して比較

を行った．評価項目「満足度」および「携帯性」の分

布の比較を図 4，5 に示す． 
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図 4：「満足度」の一般と熟練者との比較 
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図 5：「携帯性」の一般と熟練者との比較  

（熟練者は 2 件，一般は 2 件がそれぞれ  

無評価であるため分布から除外）  

 

図 4 では熟練者の方が満足度に関する評価として 4

を付ける傾向が高いことがわかる．図 5 に示した携帯

性の熟練者による評価ではそれが顕著に現れており，5

と評価した熟練者よりも頻度が高くなっている．この

ように，熟練者の評価傾向の分布は全体の傾向とは大

きくことなることが確認された．  

ここでより定量的な違いを示すために，一般と熟練

者の各分布のエントロピーを求める．全体の中で，各

評価値の占める割合を確率で表現し一般と熟練者の情

報量の違いを示す．  

 全体 425 件に対して評価値 i の占める割合を一般，

熟練者それぞれ )( iP 一般 ， )( iP 熟 とおくと，エント

ロピー )( iH 一般 ， )( iH 熟 は以下のように表せる．

対数関数の底は 2 とし，式中では省略する．  

 

∑
=

−=

5

0

)(log)()(
k

kki PPH 一般一般一般   (3.1) 

∑
=

−=

5

0

)(log)()(
k

kki PPH 熟熟熟          (3.2) 

 

なお全体の分布と同様に各データ内には評価値が

無評価のレビューも存在する．エントロピーの計算に

はこれらの分布も含み評価 0 とおく．上記式中で評価

値 i が 0 を考慮していることは無評価のレビューも存

在するためである．  

 このような計算方法により各評価値の分布のエント

ロピーを，一般レビュアと熟練者レビュアで比較を行

った結果を表 1 に示す．  

 

表 1：熟練者と一般のエントロピーの比較  

   

   

   

   

   

   

   

   

   

   

   

   

 

 表 1 からわかるように，すべての評価項目で熟練者

のエントロピーが一般レビュアを上回っている．熟練

者は傾向として評価のバラつきが見られるため，相対

的にエントロピーも増加することになる．  

 本稿では，全体的に最高評価を付ける割合が多い中，

何らかの理由で最高評価をつける割合が小さく，傾向

として評価が分散する熟練者を，他のレビュア以上の

情報を持つと推定する．提案手法ではこれら熟練者の

レビューを後述する有用なレビューの選択の際の基準

エントロピー(bit) 
  

熟練者  一般  
デザイン 1.71 1.56 
画質  1.89 1.75 
操作性  1.85 1.84 
バッテリー 2.20 1.99 
携帯性  1.91 1.79 
機能性  1.79 1.73 
液晶  2.07 1.80 
ホールド感  1.97 1.83 
満足度  1.69 1.51 



 
 
 

 

の 1 つとして採用している．  

4. 提案手法提案手法提案手法提案手法  
 本章では提案手法であるレビューポートフォリオに

ついて述べる．ある商品に対して複数のレビューが存

在する場合，レビューの数が多ければ全てを確認する

ことは困難である．この問題を解決するため，本手法

では信頼性が高く，なおかつ参考となる有用なレビュ

ーを提示する．その際，第 2 章で記した証券の例のよ

うに特定の１レビューのみを参照することは誤った判

断を招く可能性がある．信頼できるレビューを選択で

きたとしても，商品を多面的な観点から判断するため

には１つのレビューでは情報が不足することが考えら

れるためである．  

そこで提案手法であるレビューポートフォリオで

は，ユーザにとって閲覧が負担とならない数のレビュ

ーを複数提示する．この際提示されるレビューの組は

購買決定時に誤判断をするリスクを軽減するために，

レビューに対する統計的分析をもとに，性質の異なる

組み合わせを選択する．例えば高評価のレビューと低

評価のレビューの組み合わせのように評価値が全く異

なるレビューを合わせて提示することで，商品に関す

る多面的な意見をユーザに提示する．このようにして

選択されたレビューの組には，その商品への良い面，

悪い面の双方に関する意見が記述されていると期待で

きる．そのため誤判断のリスクを軽減すると同時に，

商品の多様な意見を取り入れることができる．  

 

4.1 提案手法提案手法提案手法提案手法のののの構成構成構成構成 

ここで図 6 に提案手法の構成を示す．  

 

図 6：提案手法によるシステム構成図  

 

図 6 に示すように，まず複数のレビューを一定の基

準の元で分類する．図 6 では２つのグループに分類を

行っているが，2 つ以上のグループへの分類が行われ

てもよい．分類には様々な手法が考えられるが，今回

は階層的クラスタリングを用いて 4～6 つのクラスタ

を構成し，これらを分類されたグループとする．詳細

については 4.2 節で詳しく解説する．  

次に分類によって分けられた同性質をもつレビュ

ーのグループの中から有用なレビューを選択する．有

用なレビューの選択に関しては様々な基準が考えられ

るが，本稿では前章の傾向調査の結果と直感的な方法

を利用したルールを作成する．このルールに従う任意

のレビューを選択する．より客観的・定量的な手法の

検討は今後の課題とする．選択手法については 4.3 節

で述べる．  

前述のように Amazonでは本手法と同様のサービス

が行われている．Amazonでは商品に対する点数（1 か

ら 5）と，レビューに対する支持率をもとに，より多

くの人々から支持されている高評価と低評価のレビュ

ーを同時提示する方法をとっている．本手法ではレビ

ューの分類と選択を統計的な分析・手法に基づき行う

ことでより有用なレビューの発見を目指す．  

 

4.2 同性質同性質同性質同性質ののののグループグループグループグループへへへへのののの分類分類分類分類    

 ここで，提案手法におけるレビューの分類について

記す．レビューの分類には様々な手法が考えられるが，

今回は各レビューの評価値（操作性，機能性，満足度

など）をもとに階層的クラスタリングを行う．その結

果得られたクラスタにより，レビューの分類を行う．  

 具体的な手法としては最遠傍法を用いる．実際の商

品「LUMIX DMC-LX2 」に対して行った結果得られた

デンドログラムを図 7 に示す．  

各データのラベルには，投稿者であるレビュアの名

前がついている．このデンドログラムから 4 つから 6

つ程度のクラスタを構成するように各データをグルー

プ化して分類を行う．  

 

4.3 有用有用有用有用ななななレビューレビューレビューレビューのののの選択選択選択選択    

 前節の階層的クラスタリングを用いて構成した各ク

ラスタから有用と考えられるレビューの選択を行う．

選択にはレビューデータから得られる以下の情報を用

いる．  

・ レビューのコメント文の文字数  

・ レビューの支持率  

・ 各評価値間の分散  

 各評価値間の分散とは，付与される 9 つの評価項目の

分散をレビュー毎に算出した値である．  

上記の情報を用いて以下に示すような選択ルール

を作成した． 



 
 
 

 

 

図 7：最遠傍法によるクラスタリング結果  

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

文字数に閾値を設けたのは，多様な意見をもつレビ

ューには一定の情報量が必要であると考えられるため

である．また評価値間の分散が大きい場合，評価にバ

ラつきがあることになる．クラスタの中で評価にバラ

つきがあるレビューの方が良い面と悪い面の両方を記

述している可能性が高い．各クラスタ内で分散が極端

に小さいレビューに関してはそのクラスタから除外す

る． 

 このようなルールに従って得られた集合を有用なレ

ビューの組として提示する． 

 

5. 評価実験評価実験評価実験評価実験  
本章では，提案手法に対して行った評価実験の結果

を示す．評価実験では選択されたレビュー情報の多様

性に着目する．  

本手法の目的の 1 つは異なる意見をもつレビューの

提示が目的であるため，選択されたレビュー群が各商

品の肯定的な意見と否定的な意見を網羅的に記述され

ていることが望ましいと考えられる．そこで，提案手

法を用いて選択したデータと一般的なデータを比較す

る．  

 

5.1 使用使用使用使用データデータデータデータ 

 価格 .comの商品カテゴリ，デジタルカメラに属する

商品の中で，コメント付きのレビューが 50 件以上投稿

されている 8 商品を選択する．各商品に投稿されたレ

ビューデータを 1 つの集合とみなし，4 章で示した提

案手法を用いて分析する．得られたレビュー群を “評価

データ ”と呼ぶ．  

また各商品に投稿されるレビューのコメント文の

平均をとり，評価データとして選択されなかったレビ

ューの中から文字数が各商品内の平均値に近い順に選

択する．これを提案手法の評価データと比較する “比較

データ ”と呼ぶ．  

 

5.2 評価方法評価方法評価方法評価方法 

得られた評価データと比較データのコメント文に

着目する．コメント文を読み，その記述の中でカメラ

のレビューに用いられる 8 つの個別評価項目（デザイ

ン，操作性など）に関する記述が行われているかを確

認する．次にその記述が肯定的な意見または否定的な

意見のどちらを言及しているかを判定する．さらに選

択されたレビュー全てを合わせた意見の言及数と言及

率を確認する．8 つの項目それぞれに肯定・否定の意

見を判定するため，全 16項目からなる．これらの調査

を評価データおよび比較データそれぞれに行い，言及

数と言及率を比較する．  

選択ルール  

各クラスタ内から 1 件ずつ選択する  

 

① クラスタ内に熟練者が 1 人のみ投稿され

ている場合  

 ⇒投稿した熟練者のレビューを選択する  

② クラスタ内に熟練者が 1 人も投稿してい

ない場合  

⇒以下のルールを満たすものを選択する  

� 商品内のコメント文字数の平均値を

超えている  

� 投票が 5 件以上で支持率が 20％以上

である  

� クラスタ内での評価値間の分散が相

対的に大きい  

これらを満たすレビューの中で，ランダム

に選択する  

③ クラスタ内に熟練者が複数投稿した場合  

⇒②と同様のルールを熟練者のみを対象に  

適用して選択する．  



 
 
 

 

言及された文かどうかは，明らかにその項目への肯

定・否定意見が記述されているものに限定する．例え

ば「～の画質はすばらしい」や「～手振れ補正に関し

ては良好です」などを肯定意見，「～ノイズがひどいた

め良くない」や「～質感がイマイチ」などを否定意見

とする．このほかの「～に関しては問題ない」や「～

は悪くはない」などの肯定・否定のどちらともとれな

い表現やどちらとも判断できる表現に関しては，考慮

しないこととする．また評価者のカメラに関する知識

ではどの評価項目に関する記述か判断できない記述も

考慮しない．ひとつのレビューの中で複数回言及が行

われた場合も，1 回の言及と数える．  

 

5.3 実験結果実験結果実験結果実験結果 

 ここでは実験結果を示す．まず 8 商品に対して行っ

た全体の言及率を表 2 に示す．  

 

表 2：8 商品の言及率の比較  

言及率（言及された項目 /全項目） 
  
  

選択

レビュ

ー数  評価データ 比較データ 

商品 1 5 件  69%(11/16) 69%(11/16) 

商品 2 5 件  56%(9/16) 25%(4/16) 

商品 3 5 件  56%(9/16) 50%(8/16) 

商品 4 5 件  81%(13/16) 69%(11/16) 

商品 5 6 件  63%(10/16) 69%(11/16) 

商品 6 4 件  25% （4/16） 25% (4/16) 

商品 7 5 件  31% (5/16) 44% (7/16) 

商品 8 4 件  50% (8/16) 50% (8/16) 

 

 このように，8 商品中 3 商品が比較データと比べて，

言及率が高いことがわかる．言及率が同じになったの

は 3 商品であり，比較データよりも低くなったのは 2

商品であった．  

  

表 3：商品 2 における評価データの言及数詳細  

評価データ 

  言及の有無  

  肯定意見  否定意見  

デザイン ○ ○ 

画質  ○○○ × 

操作性  × × 

バッテリー ○ × 

携帯性  × × 

機能性  ○ ○ 

液晶  ○○ × 

ホールド感  ○ ○ 

全言及回数  12 回  

表 4：商品 2 における比較データの言及数詳細  

比較データ 

  言及の有無  

  肯定意見  否定意見  

デザイン × × 

画質  ○○○○○ ○ 

操作性  × × 

バッテリー ○○ × 

携帯性  × × 

機能性  × × 

液晶  × × 

ホールド感  × ○ 

全言及回数  9 回  

 

次に評価データと比較データの言及率に大きな差

が生じた商品 2 の評価結果の詳細を表 3 及び表 4 に示

す．言及が行われた項目には○を，言及されなかった

項目には×を記す．また言及された項目では，その言

及の回数を○の数で示すこととする．  

 表 3および表 4 の結果から言及率が 56％と 25％であ

ることに比べ，言及された回数の総和の差は 12回と 9

回で小さいことがわかる．  

 

5.4 考察考察考察考察 

 表 2 に示したように，評価データが比較データの言及

率を上回る商品がある反面，比較データの方が高い言

及率になる商品もあった．言及が明確にされたかどう

かはレビューの質を考慮しただけでは，判断が難しい

ことが課題として挙げられる．有用であると選択した

データの中には明確な批評意見の記述のないレビュー

もあった．  

また今回レビュー選択の際に熟練者のレビューを

優先的に選択するルールを用いた．しかし熟練者のレ

ビューの中には支持率が低く，情報量に影響するコメ

ントの文字数も少ないレビューもあった．全体的には，

熟練者は他にはない貴重な意見をもつと推定できるが，

中にはノイズの多い意見を投稿するレビュアも見られ

た．今回は評価値の分布の差異があることから熟練者

を選定したが，別の基準に基づいて熟練者を発見する

ことが重要ではないかと考えられる．熟練者，つまり

他のレビュア以上の知識を持つレビュアをレビューデ

ータから発見することは，有用な情報を発見すること

にもつながり，今後の課題である．  

 全体の結果とは別に表 3，表 4 で示した結果では，

言及率の大きな差と比較して，明確な言及がなされた

回数の差が小さいことがわかる．比較データの場合画

質の肯定意見の言及が 5 回行われており，意見に偏り

が生まれている．それに対して提案手法を用いてレビ



 
 
 

 

ューを選択した場合，意見が全体的に分散しているこ

とが確認できた．この商品 2 は本稿で提案した手法の

目的が達成されている例であるといえる．  

  

6. おわりにおわりにおわりにおわりに  

本稿では，提案手法であるレビューポートフォリオ

の提案を行い，その評価実験結果を示した．レビュー

データの参照に伴うリスクの軽減とより多様な意見の

参照を目的としたが，本章では今後の課題について述

べる．  

まず本手法におけるレビューの分類と選択には，ア

ドホックな処理が多いことが課題としてあげられる．

レビューの分類に用いた階層的クラスタリングのクラ

スタ決定の際は，ある階層におけるクラスタを用いる

ことが統計的に最適なものかどうかの判定を行ってい

ない．これには，モデル選択の場面などで利用される

赤池情報量基準や最小記述長といった基準がクラスタ

を選択する際の判定基準に利用できると考えられる．  

 また分類されたレビューの中から有用なレビューの

選択を行ったが，明確な裏付けのある基準を用いるこ

とが望ましい．5.4 節で記したように熟練者の定義に

は，より明確な分析に基づいて選定を行う必要がある

と考えられる．今回の評価実験のように，選択された

レビュー群の多様性を重要視するのであれば，レビュ

ー文内に明確な評価表現があるかどうかも有用なレビ

ューであることの基準にする必要がある．  

 選択の場面における今後の新たなアプローチとして

は，レビューのコメント文へのテキスト解析を行うこ

とが挙げられる．有用なレビューかどうかを今回のよ

うな周辺情報から判断することは難しく，実際にはそ

のレビューのコメント文の品質によるところが大きい．

評価表現の抽出など様々な分析が必要ではないかと考

えられる．またレビュー1 件の中でも重要な記述とノ

イズに近い記述の両方が含まれていることがある．レ

ビューをそのまま提示するのではなく，新たな手法を

用いてノイズに近い記述を除去するなどの手法も有効

であると考えられる．   

 コメント文を利用した解析手法の 1 つとして，レビ

ューデータの生成モデルを構築することも検討すべき

手法として挙げられる．レビューを特徴付ける記述な

どが，どのような過程を経て生成されるかを表現する

ことができれば，レビュー全体の解析に役立てること

ができると考えられる．  

 このように今回提案したレビューポートフォリオに

は今後さまざまなアプローチから改善の余地があると

考えられる．有用なレビューの提示によるリスク軽減

を行うための枠組みについてさらに検討していく方針

である．  
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