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レビューサイトにおけるユーザ間類似度分析
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あらまし インターネット上のレビューサイトでの口コミ情報などは，オンライン環境での購買行動を始めとし，ユー

ザ間で多様な活動に影響を及ぼしている．具体的には，多くのユーザから信頼されているユーザにより，ある商品に

対して高評価のレビューが投稿されれば，周囲のユーザ，特に類似度が高いユーザに対し購買意欲を引き起こさせ，結

果その商品の販売が大幅に促進されるようなことも起こり得る．よって，レビューサイトにおけるユーザ間の類似度

の定式化や，類似度の時系列的変化の観測は，ウェブ情報学において極めて重要といえる．本研究では，ユーザ間の

類似度が時間とともに変化する動的な側面を考慮し，現実の大規模レビュー時系列データを用いて統計的分析を行う．
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Abstract The word of mouth information of online review sites on the internet are affecting various activities

from person to person. For example, if a user who is trusted by many users posted a high rating review to a

product, around the users, especially highly similar users will have interest in the product. As a result, the sales of

the product may be increased significantly. Therefore, the formularization of the similarity between users in online

review sites, and observation of change of the similarity are very important research. In this research, we analyse

the large-scale review time series data, in consideration of the dynamic side in which the similarity between users

changes with time.
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1. は じ め に

レビューサイトとは，商品やサービスについてのレビューを

投稿することができるウェブサイトの総称である．レビューは

点数・文章・画像から成ることが多く，レビュー点数の平均点

が，アイテムに対する一般的な評価指標として扱われている．

レビューサイトについては，既に多様な分析や研究が展開され

ている [1]．近年，レビューサイトにおけるユーザーのレビュー

行動が非常に活発であり，それら口コミ情報がオンライン環境

での購買行動を始めとし，ユーザ間で多様な活動に影響を及ぼ

しているため，サイトそのものが商品やサービスのプロモー

ションを左右する重要なメディアになりつつある．特に，投稿

数が群を抜いている重要ユーザの高評価レビューは，対象商品

の販売を大幅に促進させる可能性が高い．よって，消費者に宣

伝と気付かれないように宣伝行為をするステルスマーケティン

グに関する注目も集まっている．

このようなインターネット上での商品に関する情報拡散や，

どのような商品が好まれるかの意見形成の仕組みは，ウェブ情

報学において極めて重要な研究対象であり，これらに対して一

般的な数理モデリングの視点での研究が展開されている [2]．た

だし，これらの研究では，ユーザ間の信頼や評判レベルは，ど

のペア間でも互いに一様と単純化してモデリングしているため，

精緻な情報拡散や意見形成の分析には限界があると考えられる．

よって，我々はユーザ間の信頼関係が時間とともに変化する動

的な側面も考慮し，ソーシャルネットワーク上でのユーザ間の

動的信頼メカニズムを数理モデリングする着想に至った．今回

は，その動的信頼モデルを実現するための事前研究として，現

実の大規模レビュー時系列データを用いた統計的分析を扱う．

本稿の構成は以下となる．まず，レビュー時系列データにお

ける動的レビュー類似度を定式化し，それらを K-median 法



によってクラスタリングする方法，及びクラスタリング結果の

意味を検証する方法について説明する．そして，実験で用い

たデータセットの詳細を説明し，実験結果とまとめについて述

べる．

2. 分 析 手 法

分析手順と，その要素技術について説明する．ここで，対

象データのユーザ集合を V，アイテム集合を I(|I| = N)，レ

ビュー点数が取りうる整数値をM = {1, · · · ,m}，最も多くの
レビューを投稿したトップユーザを v0 ∈ V とし，以下の手順

により分析を行う．

（ 1） v0 と v ∈ V \ {v0}の動的類似度ベクトル yv を計算；

（ 2） yv を K-median法によりクラスタリング；

（ 3） クラスタ間のユーザ属性類似度を調べ，クラスタリン

グ結果の意味を推定；

2. 1 動的レビュー類似度

データ上の最古のレビュー投稿時刻を 0，最新のレビュー投

稿時刻を T とすれば，時刻区間 [s, s+∆](0 <= s <= T −∆)を定

めることできる．この時刻区間において，ユーザ v ∈ V \ {v0}
が，n番目のアイテム in ∈ I に対して付与したレビュー得点を

E(v, in) ∈ M とし，この区間の v のレビュー得点を要素とす

る N 次元ベクトルで

xv(s) = {E(v, i1), E(v, i2), · · · , E(v, iN )}T , (1)

と書き表せば，トップユーザ v0 と v の類似度は

yv(s) =
xv0(s)

Txv(s)

||xv0(s)|| · ||xv(s)||
, (2)

のように算出することができる．さらに，設定した全ての sに

おける yv(s) を時刻順で要素に持つ動的類似度ベクトルを yv

とすれば，ユーザ u，v 間の動的類似度の類似度は

ρ(u, v) =
yT
u yv

||yu|| · ||yv||
, (3)

と求めることができる．

2. 2 K-medianクラスタリング

K-median（K-medoidとも呼ばれる）法は，非階層クラス

タリングで有名な K-means法と同様に，N 個のオブジェクト

集合 V が与えられたとき，オブジェクト集合を K 個のクラス

タに分割する手法である．任意のオブジェクトペア u, v ∈ V
間に， 2. 1節でも用いた類似度 ρ(u, v) を定義し，オブジェク

ト集合の中から他のオブジェクトとの類似度の和が高い代表オ

ブジェクトを選定し，類似度の高いオブジェクトペアは同じク

ラスタに，類似度の低いオブジェクトペアは異なるクラスタに

属するように分割する．一般的に，平均（mean）より中央値

（median）の方が頑健であることが知られている．K-median

の解法には反復法や貪欲法があるが，本研究では解の一意性が

保証される貪欲法を採用する．さらに，貪欲解法の目的関数の

サブモジュラ性より，厳密解ではないものの，ある程度妥当な

精度で最悪ケースの解品質が理論的に保証されている [3]．貪欲

法とは，既に選定した代表オブジェクトを固定し，ある評価関

数値を最大にするオブジェクトを求め，目的関数が増加するな

らば代表オブジェクト集合に追加することで，結果の代表オブ

ジェクト集合を求める方法である．各オブジェクトは，最も類

似度の高い代表オブジェクトと同じクラスタに割り当てられる．

既に選定した代表オブジェクト集合を P とし，新たに追加を
試みるオブジェクトを w とするとき，本稿では，以下の目的

関数を考える．

f(P ∪ {w}) =
∑
v∈V

max{µ(v ;P), ρ(v, w)}. (4)

ここで，µ(v ;P) は既に選定された代表オブジェクトとの類似
度の最大値を表し，µ(v ;P) = maxw∈P{ρ(v, w)} で定義され
る．以下に貪欲法による K-median 法のアルゴリズムを説明

する．

（ 1） k ← 1, P0 ← ∅，各オブジェクト v ∈ V に対し，
µ(v ; ∅)← 0 と初期化する；

（ 2） 式 4 で p̂k = argmaxw∈V \Pk−1
{f(Pk−1 ∪ {w})} を

求め，Pk ← Pk−1 ∪ {p̂k} とする；
（ 3） k = K ならば P̂K = {p̂1, . . . , p̂K}を出力し終了する；
（ 4） 各オブジェクト v ∈ V に対し， µ(v ;Pk) を求め，

k ← k + 1 としステップ 2.へ戻る．

各オブジェクトを，最も類似度の高い代表オブジェクト pk ∈ P
のクラスタ Ck に割り当てる．
2. 3 ユーザ属性類似度

ユーザ u，v 間の属性類似度を，数値の場合と名義値の場合

とで別々に定義する．年齢のような数値属性の場合は，差の絶

対値を類似度として用い，それを AVu,v とする．性別のよう

な名義値属性の場合は，名義値属性からなる Z 次元ベクトル

を av = (av,1, · · · , av,Z)
T として，以下で定義されるNVu,v と

する．

NVu,v(q) =

Z∑
z=1

qzδ(au,z, av,z). (5)

ここで，q は，各属性ごとの類似度への寄与度を制御するM -

次元のパラメータベクトルであり，δ(·, ·)は，

δ(xu,m, xv,m) =

{
1 if xu,m = xv,m,

0 otherwise;
(6)

により定義される関数である．数値属性の場合は値が小さいほ

ど，名義値属性の場合は値が大きいほど類似度が高いというこ

とになる．

3. @cosmeデータセット

今回使用したデータセットは，@cosme（注1）のレビューデータ

である．@cosmeは，株式会社アイスタイル（注2）が運営する日

本最大級の化粧品レビューサイトであり，1999年 12月にサー

（注1）：http://www.cosme.net

（注2）：http://www.istyle.co.jp/



ビスが開始された．ユーザーのレビューを中心として，化粧品

の情報提供，オリジナル商品の企画などが行われており，サイ

トの利用者は 20代の女性が主であることが分かっている．この

データセットは，2012年 11月に@cosmeをクロールして取得

したものであり，131238アイテム，480182ユーザー，6606951

レビュー，20307ブランドを有する．各レビューに含まれる情

報は，ユーザー，アイテム，ブランド，得点，投稿時間，コメン

トであり，レビューの得点は 0～7の整数値をとりうる．また，

得点を付与しないコメントだけのレビューも投稿可能である．

4. 結果と考察

今回は，プロット図の見易さを考慮して，レビュー回数が 300

以上の 1190ユーザを分析対象とし，sを日単位に離散化させ，

∆ =365日，K = 15とした．ユーザ属性類似度は，ユーザ v

と他のユーザ全員 (u ∈ V \ {v0, v})との AVu,v，NVu,v を算出

し，それらを vが属する Ck ごとに平均値化したものを，AVv,k，

NVv,k とする．なお，AVu,v は年齢，NVu,v は肌質・髪質・髪

量・血液型を値として扱い，q は，属性の次元数 (6, 3, 3, 4)に

応じて，q = (1.50, 0.75, 0.75, 1.00)T に設定した．

図 1～図 15に C1～C15 のプロット図を示す．赤い太線は代
表オブジェクト pk ∈ P に選定されたユーザで，青い線はそれ
以外のユーザである．表 1と表 2に示す値は，Ck に属するユー
ザ群の AVv,k と NVv,k のさらに平均をとったものである．以

下，実験結果についての考察を述べる．

C1，C2，C4，C15 に属するユーザは，トップユーザとの類似
度に極端な変動があまり見られないため，古くから常駐してい

るユーザであるといえる．加えて，常駐ユーザを長期的な類似

度の変化でさらに分けられることが見て取れる．C3 と C12 に
属するユーザは，近年になるにつれてレビューの頻度が少なく

なった先行類似型，いわば古参であることがうかがえる．この

2つのクラスタに属する AVv,k は高めであり，且つユーザの平

均年齢も高いので，古くからユーザ登録をしていた可能性が高

い．逆に，C8と C10は，AVv,k が高め且つ平均年齢が低いので，

後続類似型，いわば新参であることが示唆される．さらに，C3，
C12，C8，C10 は，自クラスタでの NVv,k が，他クラスタでの

ものより比較的低めなので，この分類には名義値属性の類似度

があまり寄与していないことも分かる．一方，C7 に属するユー
ザは，ある期間だけレビューが活発になったイベント型と言え

よう．C7 のユーザは AVv,k が低く，平均年齢も低いので，かな

り限定された若い年齢層によるバーストを検出したと見ること

もできる．また，C9 の NVv,k はどのクラスタ間でも低く，且

つ全体で最も低いため，名義値属性を設定していないユーザ群

による動きがあったことが想定できる．

5. ま と め

レビューサイトにおけるトップユーザとの動的レビュー類似

度を定式化し，それを用いてユーザをK-median法でクラスタ

リングすることを試みた．現実の大規模レビュー時系列データ

を用いた実験結果より，ユーザ間の類似度は，動的に多様な変

化をすることが分かった．さらに，本分析手法は，視覚的にわ

かりやすい分類が可能であり，明確なユーザクラスタリングを

する際の利用価値を示した．今後は，トップユーザに限らず，

分析対象としたユーザ全員に対して手法を適応し，それらの結

果をさらにクラスタリングすることを検討する．
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表 1 Ck ごとの AVv,k の平均値

k 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

1 7.28 6.91 7.87 7.43 7.20 7.36 6.86 7.82 7.47 7.90 7.01 7.97 7.58 7.00 7.58

2 6.91 6.36 7.57 7.17 6.81 6.96 6.55 7.41 7.08 7.51 6.52 7.77 7.21 6.67 7.21

3 7.87 7.57 8.26 7.82 7.66 7.95 7.33 8.41 8.02 8.55 7.66 8.20 8.14 7.46 8.07

4 7.43 7.17 7.82 7.31 7.24 7.56 6.79 7.97 7.61 8.14 7.24 7.72 7.72 6.98 7.65

5 7.20 6.81 7.66 7.24 6.95 7.25 6.69 7.78 7.34 7.89 6.93 7.66 7.48 6.80 7.42

6 7.36 6.96 7.95 7.56 7.25 7.36 7.01 7.92 7.54 7.95 7.07 8.09 7.63 7.09 7.64

7 6.86 6.55 7.33 6.79 6.69 7.01 6.06 7.41 7.04 7.63 6.65 7.22 7.19 6.40 7.12

8 7.82 7.41 8.41 7.97 7.78 7.92 7.41 8.18 7.99 8.34 7.50 8.57 8.09 7.58 8.09

9 7.47 7.08 8.02 7.61 7.34 7.54 7.04 7.99 7.62 8.09 7.19 8.10 7.76 7.18 7.74

10 7.90 7.51 8.55 8.14 7.89 7.95 7.63 8.34 8.09 8.37 7.59 8.77 8.15 7.72 8.21

11 7.01 6.52 7.66 7.24 6.93 7.07 6.65 7.50 7.19 7.59 6.64 7.85 7.30 6.76 7.31

12 7.97 7.77 8.20 7.72 7.66 8.09 7.22 8.57 8.10 8.77 7.85 7.92 8.26 7.42 8.12

13 7.58 7.21 8.14 7.72 7.48 7.63 7.19 8.09 7.76 8.15 7.30 8.26 7.82 7.30 7.85

14 7.00 6.67 7.46 6.98 6.80 7.09 6.40 7.58 7.18 7.72 6.76 7.42 7.30 6.56 7.24

15 7.58 7.21 8.07 7.65 7.42 7.64 7.12 8.09 7.74 8.21 7.31 8.12 7.85 7.24 7.81

表 2 Ck ごとの NVv,k の平均値

k 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

1 1.09 1.03 1.04 1.06 1.01 1.05 1.05 1.05 0.88 1.03 1.06 1.00 1.09 1.00 1.10

2 1.03 0.95 0.99 0.99 0.96 1.02 1.03 1.01 0.89 0.97 1.01 0.95 1.02 0.97 1.02

3 1.04 0.99 0.98 1.00 0.96 1.01 0.99 0.99 0.86 0.97 1.02 0.94 1.02 0.98 1.03

4 1.06 0.99 1.00 0.99 0.96 1.00 1.00 1.00 0.86 0.98 1.01 0.95 1.02 0.97 1.05

5 1.01 0.96 0.96 0.96 0.90 0.97 0.97 0.97 0.84 0.94 0.99 0.92 0.99 0.93 1.00

6 1.05 1.02 1.01 1.00 0.97 1.03 1.07 1.06 0.91 1.00 1.04 0.99 1.06 1.05 1.04

7 1.05 1.03 0.99 1.00 0.97 1.07 1.00 1.06 0.90 0.98 1.01 0.98 1.06 0.96 1.04

8 1.05 1.01 0.99 1.00 0.97 1.06 1.06 0.98 0.90 0.98 1.02 0.98 1.05 0.99 1.03

9 0.88 0.89 0.86 0.86 0.84 0.91 0.90 0.90 0.76 0.85 0.87 0.85 0.88 0.86 0.88

10 1.03 0.97 0.97 0.98 0.94 1.00 0.98 0.98 0.85 0.91 1.00 0.93 1.00 0.96 1.01

11 1.06 1.01 1.02 1.01 0.99 1.04 1.01 1.02 0.87 1.00 0.99 0.96 1.05 1.01 1.06

12 1.00 0.95 0.94 0.95 0.92 0.99 0.98 0.98 0.85 0.93 0.96 0.89 0.99 0.93 0.98

13 1.09 1.02 1.02 1.02 0.99 1.06 1.06 1.05 0.88 1.00 1.05 0.99 1.05 1.00 1.07

14 1.00 0.97 0.98 0.97 0.93 1.05 0.96 0.99 0.86 0.96 1.01 0.93 1.00 0.99 1.01

15 1.10 1.02 1.03 1.05 1.00 1.04 1.04 1.03 0.88 1.01 1.06 0.98 1.07 1.01 1.07
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図 6 C6のプロット
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図 7 C7のプロット
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図 8 C8のプロット
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図 9 C9のプロット
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図 10 C10のプロット
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図 11 C11のプロット
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図 12 C12のプロット
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図 13 C13のプロット
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図 14 C14のプロット
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図 15 C15のプロット


