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あらまし 現在ブックレビュー投稿サイトに寄せられるレビューはあまりに大量であるため，レビューの有用性を判別

し，ランキングする手法が研究されている．しかし先行研究の手法ではユーザの嗜好の個人差を考慮していない．そ

こで本研究では，ユーザ個人の嗜好を反映させるブックレビューランキング手法の実現を目的とし，ランキングアル

ゴリズムを提案する．個人の嗜好として，レビューの長さとレビューに含まれる単語の好みに着目した．比較対象と

して，ユーザ全員の平均的な好みを反映する手法を実装し，データセットを用いて比較評価実験を行った．その結果，

提案手法は比較手法よりも上位での精度が高く，ユーザの参考になるレビューを上位に高い割合でランキングできた．
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Abstract Currently, a great deal of book review is posted on the book review site. Therefore there are many

studies on the methods of ranking reviews according to their helpfulness. However, these studies do not consider

the difference in the users’ preferences. In this study, we propose the book review ranking method considering user’s

preference. We focus on the length of book reviews and the terms included in the reviews as user’s preference. To

evaluate the proposed method, we compared the proposed method with the method using the average preferences

of all users. As a result, the proposed method can rank helpful reviews higher than that ranked by the comparative

method.
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1. は じ め に

読書に関連した行動として，ブックレビューを読むというこ

とが広く行われている．これから買う本の情報を知るため，既

に読んだ本について他の人の感想を知るためなどの様々な動機

でブックレビューは読まれている．現在ではWeb上に数多く

存在するブックレビュー投稿サイトを通して，誰でも気軽に本

の感想を投稿できるようになった．そのため，ブックレビュー

投稿サイトのユーザは多くの人から寄せられたレビューを読み，

参考にすることができる．しかし，投稿サイトに寄せられるレ

ビューはあまりに大量であり，その中からユーザが参考になる

レビューを見つけ出すことは困難である．そこで，多くのブッ

クレビュー投稿サイトでは，本ごとにレビューのランキングを

行う機能を導入している．レビュー投稿サイトで用いられてい

るレビューランキング手法は，新着順と得票数（率）順に大別

できる．

新着順では，投稿された日時の新しい順にレビューを表示す

る．投稿日時のみを基準としてランキングし，レビューが参考

になるかどうかのフィルタリングは行わないため，ユーザが参

考になるレビューをスムーズに探し出すことは困難である．

得票数順では，読んだレビューを参考にしたユーザの投票数

の多い順にレビューをランキングする．得票率順は，同様にし



て，全票のうち参考になったという票の割合の高い順にレビュー

をランキングする．どちらにおいても多くのユーザの投票を

必要とする．また，ユーザの投票を必要とするランキングで

は，投票を行うユーザの心理にバイアスがかかることが指摘さ

れている．Liuら [1]は，Amazon(http://www.amazon.com/)

のレビューランキングにおいて，(1)他者の意見を見るときは

肯定的に評価しやすい，(2)多くの票を得ているレビューはさ

らに多くの票を得やすい，(3)初期に投稿されたレビューが多

くの票を集めやすいという 3つのバイアスが存在することを明

らかにした．これらのバイアスによって，ユーザにとって参考

になるレビューであっても，現在用いられているランキングで

は発見しづらい場合がある．

これらの問題を解決するために，レビュー文を分析してレ

ビューをランキングする手法が研究されている [2] [3] [4] [5]．し

かし，これらの研究ではレビューを読むユーザをひとつのまと

まりとして扱い，個人の嗜好の差を考慮していない．本来ユー

ザは多様な嗜好を持ち，参考にするレビューも人によって違う

ということが考えられる．そのため，個人の嗜好を考慮するこ

とで，レビューランキングを改善できる可能性がある．

本研究の目的は，ユーザ個人の嗜好を反映させるブックレ

ビューランキング手法の実現である．本稿では，個人の嗜好を

反映させるランキングアルゴリズムの提案と検証を行う．

2. 関 連 研 究

Tsurら [5]はレビューランキングアルゴリズム REVRANK

を提案した．REVRANKは，「ある商品のレビューにはよく出

現するが，一般の例文集にはあまり出現しない語は，その商

品を最もよく表す重要な語である」という仮定をもとに，あ

る商品について書かれたレビューの集合から，重要な語の集

合（Virtual Coreレビュー）を生成する．次に，各レビューと

Virtual Coreレビューの類似度を計算し，類似度の高い順にレ

ビューを並び替える．

Amazon のブックレビューデータを用いて REVRANK と

Amazonのランキングを比較した実験の結果，REVRANKは，

Amazonのランキングよりも高い精度で有用なレビューを上位

にランキングできることが明らかとなった．しかし，本によっ

てはAmazonとほぼ変わらない結果となることもあった．Tsur

らは，好まれるレビューの長さはユーザや本によっても違うこ

とを述べ，より精度を上げるためには長さの好みを考慮するこ

とが必要であるとしている．

異なる嗜好を持ったユーザが参考にする商品の評価について，

今川ら [6] はレビュー投稿サイトを想定したシミュレーション

を行った．想定するレビュー投稿サイトでは，ユーザは 2つの

評価をすることができる．1つは商品に対する評価，もう 1つ

は商品の評価を行ったレビュアに対するメタ評価である．2つ

の評価値はどちらも数値で表される．レビュー投稿サイトのシ

ステムは，商品の評価値とその商品の評価を行ったレビュアに

対するメタ評価をもとに，商品のシステム評価値を求め，ユー

ザに提示する．システム評価値を提示する方法がユーザの満足

度にどのように影響するかを提示方法間で比較した実験を行っ

た．比較した提示方法は，(1)レビュアの平均的な評価値を提

示，(2)メタ評価が最も高いレビュアの評価値を提示，(3)その

ユーザにとってメタ評価の高いレビュアの評価値を提示の 3つ

である．

その結果から，ユーザに商品の評価値を提示する方法として，

そのユーザにとって評価の高いレビュアの評価値を提示する方

が，全ユーザに同一の評価値を提示するよりも有効であること

が示された．

そこで，本研究では，ユーザ個人の嗜好を反映させることで

レビューランキングを改善する手法を検討する．個人の嗜好と

して，レビューの長さの好みとレビューに含まれる単語の好み

に着目する．レビューの長さに着目した理由としては，Tsurら

の手法の課題に長さの好みの反映があったことが挙げられる．

また，レビューに含まれる単語の好みに着目した理由は，情報

フィルタリングの分野で個人の嗜好として文書に含まれる単語

が着目されてきた [7]ためである．Tsurらのランキング手法で

も，レビューの有用性を決める要因として単語が用いられた．

このことから，本研究でも，ユーザがそのレビューを参考にす

るか否かにレビュー中の単語が影響すると考え，ユーザの単語

の好みに着目する．

3. 提 案 手 法

3. 1 概 要

本研究で提案するアルゴリズムは，レビュー投稿サイトにお

いて，ユーザが過去に参考になるかどうか判定したレビューを

利用できる状況を想定している．提案アルゴリズムは図 1のよ

うに，好みの取得部分とランキング部分からなる．好みの取得

部分ではユーザの判定済みレビュー集合から，レビューの長さ

の好み，レビューに含まれる単語の好み，これらの好みをラン

キングに反映させる最適な比重の 3つを取得する．ランキング

部分では，好みの取得部分で得られた長さと単語の好み，最適

な比重を用い，新しく与えられたレビューのスコアを求める．

3. 2 好みの取得部分

判定済みレビュー集合を用い，ユーザのレビューの長さの好

みとレビューに含まれる単語の好みを取得する．以下，ユーザ

uの判定済みレビュー集合を Au，Au のうちユーザ uが参考に

なると判定したレビューの集合を Hu とする．

図 1 アルゴリズムの構成



3. 2. 1 レビューの長さの好み

ある長さのレビューをユーザがどれだけ好むかを測る．具体

的には，レビューを長さによって階級に分け，階級ごとに (1)

判定済みレビューの件数，(2)ユーザが参考にした件数を求め，

参考にされる割合を求める．階級 lの (1)の件数を fAu(l)，(2)

の件数を fHu(l)とすると，ユーザ uが階級 l のレビューを参

考にする割合 L(u, l)は以下の式で求められる．

L(u, l) =
fHu(l)

fAu(l)
(1)

階級ごとに上記の割合を求め，ユーザの長さの好みを取得す

る．レビューの分布は文字数が多いほどまばらになることを考

慮し，文字数が多くなるにつれ階級幅がログスケールで大きく

なるようにする．各階級の端点を正の整数とし，文字数 cのレ

ビューの階級を，

⌊log(c)⌋　～　 (⌊log(c)⌋+ 1) (2)

とする．

3. 2. 2 レビューに含まれる単語の好み

ある単語をどれだけユーザが好むかを測る．具体的には，す

べての単語について，(1)判定済みレビュー全体での出現頻度，

(2)ユーザが参考にしたレビュー全体での出現頻度を求め，参

考にするレビューに含まれる割合を求める．単語 tの (1)の出

現頻度を tfAu(t)，(2) の出現頻度を tfHu(t) とすると，単語 t

がユーザ uの参考にするレビューに含まれる割合 T (u, t)は以

下の式で求められる．

T (u, t) =
tfHu(t)

tfAu(t)
(3)

判定済みレビュー中のすべての単語について上記の割合を求

め，ユーザの単語の好みを取得する．

3. 3 ランキング部分

好みの取得部分で求めたユーザの長さと単語の好み，これ

らの好みの最適な比重 αをもとにレビューのスコアを求める．

ユーザ uにとってのレビュー r のスコア Score(u, r)は，以下

の式で求められる．

Score(u, r) = (1− α)× L(u, lr) + α×
∑n

i=1 T (u, ti)

n
(4)

(t1,t2, ...,tn) ∈ r

ここで，lr はレビュー r の長さの階級，ti(i = 1, ..., n)はレ

ビュー r 中の異なる全単語を表す．新規に与えられるレビュー

それぞれについて上記の式でスコアを求め，スコアの高い順に

ランキングする．

また，ユーザごとに，比重 α の最適化をする．判定済みレ

ビュー集合を用いて，α の値を変化させてランキングを行い，

ランキングの有効性を示す代表値が最大となる α の値を求め

る．ランキングの有効性の代表値は，正解数順位までの精度 [8]

とした．正解数順位までの精度とは，ランキング中に全 n件の

正解データがある場合に，ランキングの上位 n件までに含まれ

る正解データの割合を指す

表 1 選定した本のリスト

タイトル 著者

謎解きはディナーのあとで 東川篤哉

阪急電車 有川浩

下町ロケット 池井戸潤

夜明けの街で 東野圭吾

重力ピエロ 伊坂幸太郎

夜は短し歩けよ乙女 森見登美彦

スティーブ・ジョブス カーマイン・ガロ,

　―人々を惹きつける 18 の法則 井口耕二 訳

もし高校野球の女子マネージャーが 岩崎夏海

ドラッカーの『マネジメント』を読んだら

告白 湊かなえ

西の魔女が死んだ 梨本香歩

4. 評 価

4. 1 データセット

アルゴリズムの評価を行うために，個人による判定つきデー

タセットを作成した．データセットは，１冊の本につき 100件

のレビューを 10冊分（計 1000件）用意し，14人の判定者そ

れぞれが参考になるかどうかを判定したものである．それぞれ

のデータは，(1)レビュアの名前，(2)レビュー本文，(3)書か

れた日付，(4)判定者がそのレビューを参考になるかどうか判

定した値からなる．

デ ー タ セット に 使 用 し た レ ビュー は ，ブ ク ロ グ

(http://booklog.jp/)に投稿されたレビューから取得した．レ

ビューを取得する本は，ブクログの本棚登録者数ランキング上

位から 10冊選定した．データセットに利用した本 10冊を表 1

に示す．

各本につき 100件のレビューはランダムに取得した．データ

収集時は 2011年 11月 13日である．取得したレビューデータ

から，レビュアとレビュー本文を本ごとに抽出し，判定用のレ

ビューリストを作成した．さらに，14名の判定者にレビューリ

ストを見せ，それぞれのレビューがその人にとって参考になる

かどうかを判定してもらった．判定は，(1)参考になる，(2)参

考にならないの 2値とした．

4. 2 評 価 尺 度

判定者をレビュー投稿サイトのユーザと想定し，データセッ

ト中のレビューのうち 9冊分 (900件)をそのユーザの判定済み

レビュー，残り 1冊分 (100件)を新規に与えられたレビューと

して，ランキングする．ランキングの評価尺度には以下の精度

と再現率を用いる．判定済みレビューと新規レビューの組み合

わせを変えて 10回求め，その平均をとる．

上位 k件での精度 =
上位 k 件に含まれる正解データ数

k
(5)

上位 k 件での再現率 =
上位 k 件に含まれる正解データ数

全正解データ数
(6)

4. 3 比 較 手 法

比較対象として，ユーザの平均的な好みを反映させたランキ

ングを行うアルゴリズムを考える．比較対象のアルゴリズムで



は，個人の好みの代わりに，全ユーザの平均的な好みを用いる．

全ユーザの平均的な長さの好みと単語の好みを以下のように

取得する．ユーザの集合を U とする．提案アルゴリズムにおけ

る式 (1)と対応して，ユーザが階級 l の長さのレビューを参考

にする割合 L(U, l)を，以下の式により求める．

L(U, l) =
1

n

n∑
i=1

fHui
(l)

fAui
(l)

(7)

(u1,u2, ...,un) ∈ U

階級ごとに式 (7)の値を求め，ユーザの平均的な長さの好み

とする．

提案アルゴリズムにおける式 (3)と対応して，ユーザが参考

にするレビューに単語 tが出現する平均的な割合 T (U, t)を，以

下の式により求める．

T (U, t) =
1

n

n∑
i=1

tfHui
(t)

tfAui
(t)

(8)

(u1,u2, ...,un) ∈ U

単語ごとに式 (8)の値を求め，ユーザの平均的な単語の好み

とする．

ランキング部分では，ユーザの平均的な好みをもとに，レ

ビューのスコアを求める．ユーザ集合 U に対するレビュー rの

スコア Score(U, r)は，以下の式で求められる．

Score(U, r) = (1− α)× L(U, l) + α×
∑n

i=1 T (U, ti)

n
(9)

(t1,t2, ...,tn) ∈ r

長さの好みと単語の好みをランキングに反映させる比重 αの

値として，各ユーザの正解数順位での精度の平均値が最も高く

なる αを求める．

5. 結 果

5. 1 精度・再現率

提案手法と比較手法でランキングを行い，それぞれ上位 k件

での精度・再現率を k の値を変えて求めた．精度の推移を図 2

に，再現率の推移を図 3に示す．

精度を見ると，kの値が 5のとき，有意水準 5%で提案手法と

比較手法の間に有意差があった．ランキング上位での精度が高

いことから，提案手法は比較手法よりも上位に高い割合でユー

ザの参考になるレビューをランキングできたとわかる．また再

現率を見ると，kの値が 25のとき，有意水準 5%で差があった

が，それ以外の k の値 では提案手法と比較手法で有意差はな

かった．

5. 2 ユーザごとの正解数順位での精度

ユーザごとに，提案手法と比較手法それぞれの正解数順位

(k =正解数)での精度を求めた．全ユーザの平均値とユーザご

との値を図 4に示す．

全ユーザの平均値では，提案手法と比較手法の間で正解数順

位での精度に有意差は見られなかった．しかし，ユーザごとに

見ると，ユーザ Bとユーザ Jで提案手法と比較手法の精度に有

意水準 5%で有意差があった．

図 2 上位 k 件でのランキングの精度の推移

図 3 上位 k 件でのランキングの再現率の推移

図 4 正解数順位での精度

6. 考 察

6. 1 ランキングの有効性

ランキングの有効性を測るために，正解数順位での精度の比

較を行った．全ユーザの平均値を見ると，提案手法と比較手法

の間に有意差はなく，提案手法が比較手法よりも有効であると

は言えなかった．これは，提案手法と比較手法のランキング精

度の差が上位でしか見られず，比較を行う順位ではほぼ差がな

いためであると考えられる．



ユーザごとに見ると，ユーザ B，Jのみ正解数順位での精度

に提案手法と比較手法の間で差が見られた．ユーザ B，Jはと

もに提案手法の方が精度が高い．これは，2人の好みが平均的

な好みとは異なっており，個人の嗜好を反映させる提案手法の

ほうが有効であったためである．平均的な好みとの違いとして，

特に，長さの好みの違いが見られた．

提案手法または比較手法によって長さの好みを取得する際は，

式 (2) によってレビューを文字数に応じた階級に分けて扱う．

階級と文字数の対応を，表 2に示す．

ユーザ Bが最も参考にする割合が高いのは階級 8のレビュー

であった．平均的な好みとしては，ユーザが階級 8のレビュー

を参考にする割合は，階級 7，階級 6，階級 5に次いで 4番目

となっている．ユーザ Bの長さの好みは平均的な好みと異なっ

ていたため，提案手法の方が有効であったと考えられる．最も

参考にする割合の高いレビューが階級 8のレビューであるユー

ザは，ユーザ Bとユーザ Fである．しかし，ユーザ Bのラン

キング中の正解データ数が 100件あたり 8.6件であるのに対し，

ユーザ Fは 21.3件であった．提案手法と比較手法の精度の差

はランキング上位ほど大きい傾向にある．そのため，精度の比

較を行う順位が上位であるユーザ B は提案手法と比較手法で

有意差が見られるが，ユーザ Fは差が見られなかったと考えら

れる．

平均的な長さの好みとしては，ユーザが最も参考にする割合

が高いのは階級 7のレビューであった．個人ごとの好みを見て

も，階級 7のレビューを参考にする割合が 1番目または 2番目

に高いというユーザが多かった．その一方でユーザ Jは，階級

7 のレビューを参考にする割合の高さが 3 番目となっている．

ユーザ J の長さの好みは平均的な好みとは異なっていたため，

提案手法の方が有効であったと考えられる．階級 7のレビュー

を参考にする割合の高さが 3番目であるユーザは，ユーザ Jと

ユーザ Dであった．しかし，ユーザ Dの正解数順位での精度

を見ると，提案手法と比較手法で有意差はなかった．これは各

階級のレビューを参考にする割合のばらつきがユーザ中で最も

小さく，階級ごとの好みの差があまり見られなかったためであ

る．さらに，ユーザ Dは正解数順位での精度が，提案手法・比

較手法ともに全ユーザの中で最も低い．これは，個人の好みと

して取得した長さと単語の好みが，ユーザ Dのレビューの好み

にあまり影響していないためであると考えられる．ランキング

操作を 10回行ったとき，ユーザごとに求められた最適な αの

平均と標準偏差，また比較手法によって求められた αの平均と

標準偏差を表 3に示す．ここで標準偏差は，αの値が αの最適

化を行う際に用いるレビュー集合によってどの程度ばらつくか

を示す．

表 3 の標準偏差を見ると，ユーザ D は，長さと単語の好み

をランキングに反映させる最適な比重が，最適化に用いるレ

ビューによって大きく変わる．そのため，ユーザ Dのレビュー

の好みは，長さと単語の好みまたはそのバランス以外の要因に

よって決まっている可能性がある．

一方，提案手法・比較手法ともに最も正解数順位での精度が

高かったのは，ユーザ Kであった．ユーザ Kの正解数順位で

表 2 階級と文字数の対応

階級 文字数

1 3 ～ 7

2 8 ～ 20

3 21 ～ 54

4 55 ～ 148

5 149 ～ 402

6 403 ～ 1096

7 1097 ～ 2980

8 2981 ～ 8103

表 3 α の平均値と標準偏差

ユーザ 平均値　 標準偏差

A 0.135 0.022

B 0.245 0.026

C 0.23 0.141

D 0.521 0.250

E 0.145 0.047

F 0.35 0.158

G 0.27 0.14

H 0.115 0.022

I 0.235 0.114

J 0.41 0.05

K 0.043 0.026

L 0.131 0.048

M 0.18 0.122

N 0.205 0.015

比較手法 0.48 0.14

の精度が高かった理由として，ランキング中の正解データ数の

影響が考えられる．ユーザ K の正解数は，レビュー 100 件あ

たり 53.7件と 14人中で最も多い．ランキングされるレビュー

100件に対してユーザ Kの正解データの数が多いために正解数

順位での精度も高いということが考えられる．

6. 2 課 題

提案手法は比較手法よりもランキング上位に高い割合で，

ユーザにとって参考になるレビューを集めることができた．し

かし，正解数順位での精度に有意な差があるとは言えず，提案

手法は比較手法よりも有効性が高いとは言えなかった．よって，

精度の向上は課題であると言える．

本研究では，レビューの好みとして長さの好みと単語の好み

に着目した．しかしユーザによっては提案手法，比較手法とも

に単語と長さの好みを反映させた効果が見られなかった．長さ

と単語以外にも，レビューを参考にするかどうかを決定づける

要因がある可能性が考えられ，他の要因を検討する必要がある．

7. 結 論

本研究では，個人の嗜好を反映させるブックレビューランキ

ング手法の提案と評価を行った．個人の嗜好として，レビュー

の長さとレビューに含まれる単語の好みに着目した．比較手法

として，ユーザ全員の平均的な好みを反映するランキング手法

を実装し，評価用データセットを用いて精度の比較を行った．



その結果，提案手法は比較手法よりも精度が高く，ユーザの

参考になるレビューを高い割合で上位に提示することができた．

提案手法によってユーザごとに求められた長さの好み，単語の

好み，最適な比重には違いが見られた．そのため，提案手法は

比較手法よりも適切に個人の好みをランキングに反映できたと

言える．ただし，人によっては提案手法，比較手法ともにラン

キングの効果が見られない場合もあった．

本研究により，個人の嗜好を反映することでブックレビュー

ランキングを改善できる可能性が示された．また，レビューの

長さとレビューに含まれる単語の好みが人によって異なること

が明らかとなった．今後の課題は，ランキング精度の向上であ

る．そのために，単語と長さ以外の好みの検討が必要となる．

さらに，実際のブックレビュー投稿サイトで利用されているラ

ンキングに提案手法を適用した場合の評価を行うことも必要で

ある．
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