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あらまし 莫大な数のアイテムの中から自分の好みに合ったアイテムを探すために推薦システムは有用である．多く

のユーザは，アイテムが推薦された後，推薦されたアイテムが，自分の好みに合うかについて品定めを行う．品定め

の際に参考となる情報の一つとして，レビューが挙げられる．しかし，オンラインレビューサイトには莫大な数のレ

ビューが投稿されているため，効率的なレビューの閲覧が難しいという問題がある．本研究では，ユーザが共感でき

るレビュワーの意見は，品定めにおいて高い価値を持つと考え，対象ユーザが推薦アイテムの品定めを行う際に，対

象ユーザにとって共感できるレビューを上位に提示することによって，効率的な品定めの支援を行う．具体的には，

対象ユーザの既知のアイテムに対するレビューへのフィードバックを入力として，レビュワーに対する嗜好を推定し，

対象ユーザにおけるレビュワーの価値に基づいて未知のアイテムに対するレビューを並び替えて提示する．また，被

験者実験によって，提案手法の有効性を検証する．
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1. は じ め に

近年，インターネットの普及に伴い，EC サイトやブログ，

SNSなどの様々なWebサービスが登場し，インターネットを

介して商品の購入や調査などを行うことが一般的になった．ま

た，インターネット上に存在するアイテムの数も増加している．

例えば，2017年 3月の時点で，日本における代表的な ECサイ

ト「楽天市場」[1]には約 1億 9000万点の商品が存在する [2]．

また，特定のカテゴリのアイテムも莫大な数が存在し，Google

Booksでは，2010年 8月 5日時点での書籍総数は 1億 3000万

冊としている [3]．このような「情報過多」は近年の重要な課

題となっており [4]，ユーザが自分の好みに合うアイテムを発

見することは困難である．多くのWebサービスでは，その問

題を解決するために，情報推薦機能を提供している場合が多い．

推薦システムは莫大な数のアイテムの中から効率的に自分の

好みに合ったアイテムを絞り込むことができる点で有用である．

しかし，ユーザは推薦された全てのアイテムを購入するわけで

はなく，推薦されたアイテムが本当に自分の好みに合うかどう

かについて，品定め（購入検討）を行うことが多い．ユーザが

未知のアイテムの品定めを行う際に，アイテムに対する感想や

説明が書かれている口コミ情報，すなわちレビューは有用な情

報である．しかし，オンラインレビューサイトに投稿されてい

るレビューの数は莫大であるため，効率的にレビューを閲覧す

ることは難しいという問題がある．実際，Amazonなどのオン

ラインレビューサイトで商品を購入する際に，8割のユーザは

レビューを最大でも 10 件程度しか読まないとされている [5]．

また，投稿されているレビューはユーザにとって役に立つレ

ビューばかりではなく，中にはユーザにとって役に立たないレ

ビューも存在する場合がある．そこで，オンラインレビューサ

イトにおける協調フィルタリングによる推薦アイテムを品定め

する際，ユーザが判断をしやすい順序でレビューを提示するこ

とによって，効率的な品定めの支援を行うことを考える．本研

究では，ユーザが共感できるレビュワーの意見が，品定めの際

に高い価値を持つと考え，ユーザにとって共感できるレビュー

を上位に提示する手法を提案する．

本論文の構成は以下のとおりである．

まず，第２章でレビューを利用した情報推薦とレビューラン

キング手法について，関連研究を挙げ，本研究の新規性につい

て説明し，第３章では，先行研究として行った，レビュワーに

対する信頼度に基づく協調フィルタリング手法の概要を説明し，

第４章では提案手法の具体的な説明を行い，第５章で実験の手

法および結果，第６章でまとめを述べる．

2. 関 連 研 究

2. 1 レビューを利用した情報推薦

近年，レビューを利用した情報推薦に関する研究は多く行わ

れている [6–17]．レビューを利用した推薦の方向性として主に

以下の３点がある [18]．

• ユーザの好みに関する情報を抽出することでデータの希

薄さの問題に対応する．

• コールドスタート問題に対応する．

• ユーザのコンテキストや潜在的な嗜好因子など評価値以

外の推薦に有用な情報をレビューから導出する．

レビューを利用してユーザの嗜好を抽出し情報推薦を行う研

究として，林ら [19]はユーザが書いたレビューからユーザの嗜

好として興味語とその極性を抽出し，興味語が含まれ極性が一

致するレビューをもつ映画を推薦することで，ユーザの好みに



合った推薦を行う手法を提案している．

一般的に，上記のような情報推薦に関する研究は，アイテム

の効率的な選別を支援するためにアイテムを推薦し，推薦アイ

テムがどれだけ対象ユーザの好みに合っているかという点を評

価しているが，アイテムを推薦した後の価値判断の支援は行っ

ていない．本研究では，推薦アイテムが提示された後に，ユー

ザが行うと予想される品定め行為を支援することで，アイテム

の効率的な選別を支援する．また，ユーザが過去に選択したア

イテム全てに対してレビューを入力させることでユーザの嗜好

を獲得するアプローチは，ユーザへの負担が大きい点で現実

的ではない．そこで，本研究ではアイテムのレビューに対する

フィードバックを用いて，間接的に，ユーザの嗜好を推定する

アプローチをとる．

2. 2 レビューランキング手法

Amazonでは，レビューが役に立ったかについての投票ボタ

ンを設置しており，投票に基づいてレビューの品質を決定して

いる．しかし，Amazonのレビュー全体のうち約 10％程度しか

評価されていない [20]．また，古いレビューは多くの投票を集

め，上位に表示されるが，まだ票を持っていない新しいレビュー

は役に立たないと考えられている [21]．また，多くのポジティ

ブな投票を得たレビューは，より多くのポジティブな投票を集

めやすい．これらの問題を解決するために，レビューの品質ス

コアを推定する研究が行われている [22]．また，レビューなど

のテキスト情報の信頼性に関して，さまざまな研究が行われて

きた [23–26]．これらの研究では，スパムなど，不当なレビュー

の投稿を行う悪意を持った投稿者を問題視しており，「スパムで

あるか否か」「虚偽の投稿であるか否か」ということに注目し

ている．レビューのランキングやフィルタリングに関する研究

は，レビューの客観的な価値に関するものが多く，「対象ユーザ

にとって有益であるか」や「対象ユーザが好感を抱くか」など，

レビューに対する個人的な嗜好についてはあまり議論されてい

ない．本研究においては，個人的な観点からのレビューの価値

について着目する．

3. レビュワーに対する信頼度に基づく協調フィ
ルタリング

ユーザベース協調フィルタリングは一般的に，「同一のアイテ

ムを選択したユーザ同士はアイテム選択における嗜好が似てい

る」という仮定に基づいてユーザアイテム評価行列からユーザ

の類似性を計算している．例えば，オンラインレビューサイト

「読書メーター」[27] では，ユーザが読んだ書籍を登録できる

ため，登録データの分析によって求められるユーザ同士の類似

性を基にして書籍の類似性を推定し，ユーザが興味を持った書

籍に基づいて，そのユーザが興味を持つ可能性が高いと考えら

れる書籍を推薦する．

しかし，書籍をはじめ，さまざまな物事を見たり考えたりす

るとき，人はそれぞれの立場から評価や考察を行う．個人の感

性の違いによって，その物事の捉え方は異なる場合が多い．オ

ンラインレビューサイトにおいては，ユーザがアイテムをどの

ように捉えているかは，そのユーザが投稿したレビューに表
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図 1 信頼を利用した推薦システム

れる．同一アイテムに対するレビューであっても，それぞれの

レビューの話題には違いが見られる場合が多い．例えば，漫画

書籍に対するレビューの場合，絵についての評価をするレビュ

ワーもいれば，ストーリーについての評価をするレビュワーも

いる．このことから，ユーザが共感できるレビュワーばかりで

はなく，時には共感できないレビュワーも存在することが考え

られ，同一アイテムを選択したユーザ同士であっても，嗜好の

類似性が低い場合がある．そこで，書籍を対象としたオンラ

インレビューサイトにおける協調フィルタリングを利用した書

籍情報の推薦の際に，ユーザのレビュワーに対する好みに基づ

いて，レビュワーの重みを変更して推薦書籍の計算を行うこと

で，推薦精度を向上させることが可能である [28]．図 1は，信

頼情報を用いた推薦システムの概要図である．具体的には，ま

ず，ユーザが選択した書籍に関するページにおいて，その書籍

に対して投稿されたレビューを表示する．ユーザはレビューを

読み，個々のレビュワーに対して支持するかどうかについての

評価を入力する．評価されたレビュワーの特徴とまだ評価され

ていないレビュワーの特徴との間で類似度を計算することで，

ユーザが未知であるレビュワーに対する信頼度を推定する．レ

ビュワーの特徴は，あらかじめ学習した Doc2Vec [29]を用い

て，投稿した文書をベクトル化として表現する．そして，各レ

ビュワーに対する信頼度をレビュワーの重みとして，推薦書籍

の計算および提示を行う．

書籍 b1 を選択した時の，ユーザ uに対する書籍 b2 の予測評

価値は，以下の式で求める．

Pred(u, b1, b2) =
∑

r∈R(b1)

(
trust(u, r)× read(r, b2)

)
(1)

ここで，R(b)は書籍 bに対してレビューを投稿したレビュワー

集合を表し，trust(u, r)はユーザ uにとってのレビュワー rの

信頼度を表す．また，read(r, b) は，レビュワー r が書籍 b を

読んだかどうかによって値が決まる．

read(r, b) =

{
1 (読んだ)

0 (読んでいない)
(2)

書籍 b1を読んだレビュワー集合のうち，書籍 b2を読んだレビュ

ワーの信頼度の合計値がユーザ uに対する書籍 b2 の予測評価
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図 2 インターフェース上での評価の入力例

値となり，これにより，ユーザの信頼度を考慮した協調フィル

タリングによる推薦を行う．

4. 提 案 手 法

4. 1 既知アイテムに対するレビューの評価

図 2は，オンラインレビューサイトにおけるレビューに対す

る評価の入力インターフェースの例を表す．対象ユーザはこの

インターフェースを用いて，既知のアイテムのレビューに対す

る評価を入力する．この図において，レビュー文の右下に表示

されている二つのアイコンが評価の入力ボタンであり，「支持」

と書いてあるアイコンはポジティブな評価，「不支持」と書いて

あるアイコンはネガティブな評価を入力するために利用する．

また，レビューに対する評価が「支持」と「不支持」のどちらで

もない場合は，どちらのアイコンもクリックしないことで，中

立の表現とする．システムはユーザから入力された各レビュー

への評価を，ユーザプロファイル情報として登録する．

4. 2 評価済みレビュワーに対する価値推定

4. 1章で得られた評価情報に基づいて，ユーザが評価したレ

ビュワーに対する価値を推定する．ユーザはレビュワーが投稿

したレビューに対する評価を行う．しかし，１件のレビューか

らレビュワーを正しく評価できるとは限らないという問題があ

る．一般的に，レビュワーは１つのアイテムに対してだけでは

なく，様々なアイテムに対してレビューを投稿しており，それ

ぞれのレビューには，レビュワーごとの個性が反映されると考

えられる．しかし，様々なアイテムに対するレビューを投稿す

る中で，レビュワーが普段は投稿しないような内容のレビュー

を投稿することも考えられる．例えば，ユーザが負の評価を

入力したレビューについて，そのレビューの著者であるレビュ

ワーがあまり投稿しないような内容のレビューだった場合，そ

のレビュワーの他のレビュー全てがユーザにとって価値が低い

とは言えない．

本節では，レビュワーの価値を計算する際に，評価された文

書がどれだけそのレビュワーらしい発言であるかという確信度

（Confidence）を考慮したレビュワーの信頼推定手法を提案す

る．レビューの確信度は，任意のレビューがレビュワーらしい文

書であるときに高くなり，レビュワーらしくない場合には低く

なる値であり，レビュワーに対する信頼値を計算する際に，レ
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図 3 評価されたレビュワーに対する価値推定

ビュー自体の評価をレビュワーの信頼値にどれくらい反映させ

るかを決定するために用いられる．図 3は，直接的にレビュー

を評価されたレビュワーに対する価値を推定する概念図である．

ユーザ uが評価したレビューを投稿したレビュワー rに対する

信頼度 trust(u, r)は，評価に基づき，以下の式で定義する．

trust(u, r) =
∑

d∈Dr(pos)

conf(d, r)−
∑

d∈Dr(neg)

conf(d, r)

(3)

この式では，ユーザからポジティブな評価を受けた文書集合の

確信度の総和から，ネガティブな評価を受けた文書集合の確信

度の総和を引くことにより，ユーザが評価したレビュワーに対

する信頼度を推定している．ここで，Dr(pos)はレビュワー r

の投稿した文書集合のうち，ユーザからポジティブな評価を受

けた文書集合を表し，Dr(neg)はレビュワー rの投稿した文書

集合のうち，ユーザからネガティブな評価を受けた文書集合を

表し，dは１つの文書を表している．conf(d, r)は文書 dがど

れだけレビュワー r らしい文書であるかについての確信度を表

し，本研究では，conf(d, r)をレビュワー r における文書 dの

確信度と定義する．確信度の詳細に関しては 4. 4で後述する．

4. 3 未評価のレビュワーに対する価値推定

ここでは，4. 1章でユーザが選択したアイテムのレビュワー

の中で，まだ評価していないレビュワーに対する信頼度を推定

する手法について述べる．本手法では，ユーザに評価されたレ

ビュワーの特徴ベクトルと，まだ評価されていないレビュワー

の特徴ベクトルとの間のコサイン類似度を求め，得られた値が，

まだ実際には評価されていないレビュワーに対する信頼度に影

響を与える．信頼度の高いレビュワーと似ているレビュワーの

価値は高く，反対に信頼度の低いレビュワーと似ているレビュ

ワーの価値は低いという考えに基づいて，ユーザ uに対する任

意のレビュワー rの信頼スコア trust(u, r)は以下の式で計算さ

れる．

trust(u, r) =

( ∑
d∈D(pos)

sim(d, dr)−
∑

d∈D(neg)

sim(d, dr)

)
× conf(dr, r)

(4)

この式では，ユーザ uからポジティブな評価を受けたレビュー



����

��

	��������
����

��


	������

���

��
����	������

？

図 4 未評価のレビュワーに対する価値推定

集合と未評価レビュワー r のレビューとの類似度の総和から，

ネガティブな評価を受けたレビュー集合と未評価レビュワー r

のレビューとの類似度の総和を引き，得られた値にレビューの

確信度を掛け合わせることで，ユーザ uがまだ評価していない

レビュワー rに対する信頼度を推定している．ここで，Dposは

ユーザからポジティブな評価を受けたレビュー集合，Dneg は

ユーザからネガティブな評価を受けたレビュー集合を表してい

る．sim(d, dr)は，レビュー dと未評価レビュワー rのレビュー

dr との間の類似度を表し，Doc2Vecによりベクトル化された

dと dr の間のコサイン類似度を計算することで求める．

4. 4 著者推定モデルによるレビューの確信度の計算

本節では，Deep Learningに基づくレビューの著者推定モデ

ルを用いて，レビューの確信度の計算を行う手法について述

べる．具体的には，一件のレビューの意味情報と語彙情報を

Doc2Vec，文字に基づく 1-gramを用いて表現した文書ベクト

ルを入力データとし，ユーザに紐づいた ID情報を正解値とし

て，隠れ層が 2層のニューラルネットワークにより学習を行う．

学習が収束したモデルに対して，任意のレビューを入力するこ

とで得られる出力は，各レビュワーに対する確率値であり，任

意のレビューがレビュワーらしい文書である時に高くなり，レ

ビュワーらしくない場合には低くなる．

4. 5 推薦アイテムに対するレビューのランキング

アイテムの品定めをする上で有用なレビューは，ユーザが共

感できるレビュワーのレビューであると考えられる．本章では，

ユーザの共感できるレビューを推定し，上位に表示することで，

効率的な品定めを支援する手法を提案する．図 5は，提案手法

の概念図である．既知のアイテム Aのレビューに対する評価の

フィードバックに基づいて，4. 2章で得られたレビュワーに対

する信頼値を用いて，推薦アイテム B のレビューの価値を推定

する．信頼値の高いレビュワーと似ているレビュワーも信頼で

きるという仮定に基づいて，ユーザ uに対するレビュー dの推

薦スコアは以下の式で計算する．

score(u, d) =

∑
r∈RV R(PR,NR) trust(u, r)× sim(r, rd)∑

r∈RV R(PR,NR) sim(r, rd)

(5)

ここで，PRはユーザ uの投稿したレビュー集合のうち，ユー

ザからポジティブな評価を受けたレビュー集合を表し，NRは
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図 5 提案手法の概念図

ユーザ uの投稿したレビュー集合のうち，ユーザからネガティ

ブな評価を受けたレビュー集合を表す．rd はレビュー dを投稿

したレビュワーを表しており，4. 2で推定したレビュワー r の

信頼値に対して，レビュワー r とレビュワー rd の類似度を掛

け合わせ，重み付き平均を計算することで，ユーザ uに対する

レビュー dの推薦スコアを計算している．レビュワー同士の類

似性 sim(r, rd)は，文章の分散表現を獲得できる Doc2Vec [29]

を用いて計算する．具体的には，レビュワーが投稿した全ての

レビューを連結して１文書にした文書を Doc2Vec によってベ

クトル化し，ベクトル同士の類似度をコサイン類似度によって

計算する．レビュワー集合 RV Rは以下の式で決定される．

RVR(PR,NR) =
∪

d∈PR∪NR

reviewer(item(d)) (6)

ここで，item(d)はレビュー dが投稿されているアイテム集合

を表し，reviewer(item(d)) はレビュー d が投稿されているア

イテム集合にレビューを投稿しているレビュワー集合を表して

いる．

5. 実 験

5. 1 実 験 環 境

提案手法の有効性を評価するために被験者実験を行った．ユー

ザに提示するレビューおよび推薦に利用するアイテム評価デー

タは，オンライン書籍レビューサイト「読書メーター」を用

いた．日本語解析には MeCab [30] を用いて，辞書は mecab-

ipadic-neologd [31]を使用した．著者推定モデルの学習エポッ

ク数は 30とした．

5. 2 評 価 手 法

被験者には，最近読んだ書籍の中から，自由に書籍を２冊選

んでもらい，２冊の書籍のレビューに対して，評価のフィード

バックを入力してもらう．評価については「このレビューに共

感するか」という基準で「共感する」，「わからない」，「共感し

ない」の３段階の評価とし，それぞれ 100件のレビューを評価

してもらう．片方の書籍のレビューに対する評価データを学習

データとして，もう一方の書籍のレビューに対する推薦スコア

を予測する．提案手法を通して得られた推薦結果上位 10件に



図 6 読書メーターにおけるレビューの表示画面

含まれる，「共感する」，「わからない」，「共感しない」の割合を

算出した．実験の対象とした被験者は 20代の男女 6人で，学

習用データと検証用データを交差させた 12サンプルに対する

推薦結果の平均値を算出した．また，提案する著者推定手法の

精度について，被験者が選択した書籍のレビュワーを対象とし

て検証実験を行った．

5. 3 比 較 手 法

比較手法は，ランダムサンプリング，読書メーターに設置さ

れている投票ボタンによる投票数の多い順，サポートベクトル

回帰，ランダムフォレスト回帰とする．

5. 3. 1 投票数の多い順

図 6は，読書メーターにおける，レビューの表示画面である．

読書メーターでは，レビュー文の左下に表示されているアイコ

ンが評価の入力ボタンであり，ユーザはボタンをクリックする

ことによって，レビューを評価することができる．多くのユー

ザから投票を獲得したレビューは，多くの人が良いと思ったレ

ビューであり，グローバルな品質が高いと考えられる．本実験

では，投票数の多い上位 10件と提案手法による上位 10件のレ

ビューを比較することで，提案手法が対象ユーザの好みに合っ

たレビューを提示できているかについて検証する．

5. 3. 2 サポートベクトル回帰・ランダムフォレスト回帰

本実験では，レビュー推薦手法の中における，提案手法の有

効性を検証するために，回帰分析を用いたレビューのスコア予

測による手法との比較を行う．回帰分析とは，1つあるいは複数

の変数の値（説明変数）を用いて，ある一つの変数の値（目的

変数）を予測するために用いられる多変量解析手法の一つであ

る．今回は，比較手法として，サポートベクトル回帰（SVR），

ランダムフォレスト回帰（RFR）を用いる．SVRは，分類学習

における代表的な手法であるサポートベクターマシン（SVM）

を応用した回帰分析手法である．RFRは，データから抽出さ

れるルールを，データ分類やモデリング，値の予測などに応用

する決定木を弱学習器として，アンサンブル学習するアルゴリ

ズムである．

表 1 著者推定モデルの学習結果

訓練精度 訓練誤差 検証精度 検証誤差

0.52 2.09 0.45 2.57

回帰分析の説明変数は，単語の TF-IDFベクトル，レビュー

に含まれる各品詞の割合（合計 13品詞），単語の合計数，単語

の種類数とした．目的変数は，被験者からレビューに対して与

えられた，「共感する」，「どちらでもない」，「共感しない」の評

価を，それぞれ 1点，0点，-1点として，レビューに与えた尺

度変数とした．回帰分析によって，検証データの説明変数を入

力して得られる目的変数の予測値が高いほど，より「共感でき

る」と予測されたレビューであると考えられ，予測値の高い順

に並び替えることで，回帰分析に基づく，レビュー推薦を行う

ことができる．

5. 4 実 験 結 果

5. 4. 1 著者推定手法の精度

提案する著者推定手法の精度について，被験者が選択した書

籍のレビュワーを対象として検証実験を行った．１冊あたりの

平均レビュワー数は 335人で，１レビュワーあたりのレビュー

の平均投稿件数は 19件であった．精度指標は Accuracy，誤差

関数は Categorical Crossentropyを用いた．表 1は，訓練デー

タと検証データの比率を 9:1として学習させたときの精度およ

び誤差の平均である．検証データにおいては，平均 15 エポッ

ク学習させた時点で，誤差が収束し，精度の平均は 0.45であっ

た．これらの結果より，数百人規模の著者推定タスクであれば，

約４割の精度で著者推定モデルを構築できることがわかった．

5. 4. 2 レビューランキングの精度

提案手法と比較手法により並べ替えられたレビューランキ

ング上位 10件のうち，「共感する」という評価を入力されたレ

ビューが存在する割合の被験者平均を図 7に示す．縦軸は「共

感する」という評価の割合であり，横軸は左からランダムサン

プリング，投票数の多い順，サポートベクトル回帰（SVR），ラ

ンダムフォレスト回帰（RFR），提案手法である．提案手法と

ランダムサンプリング，投票数順との間で，t検定における有

意水準 5％で有意な差が見られた．また，ランダムフォレスト

回帰とランダムサンプリングとの間で，同様に有意な差が見ら

れた．

次に，提案手法と比較手法により並べ替えられたレビューラ

ンキング上位 10件のうち，「共感しない」という評価を入力さ

れたレビューが存在する割合の被験者平均を図 8に示す．提案

手法とランダムサンプリング，サポートベクトル回帰との間で，

t検定における有意水準 5％で有意な差が見られた．

6. 議 論

提案手法に基づいて並び替えられた上位 10件レビューは図

7に示す全ての手法の中で，「共感する」という評価を入力され

たレビューの割合が最も大きく，また，客観的な指標である投

票数順との間で有意な差が生じたことから，提案手法による主

観的な好みを考慮したレビューランキングは，客観的な指標に

よるレビューランキングより対象ユーザの品定めの役に立つレ
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図 7 各手法上位 10 件中の「共感する」レビューの割合の平均
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図 8 各手法上位 10 件中の「共感しない」レビューの割合の平均

ビューを上位に提示する上で，有効であることがわかった．ま

た，回帰手法と投票数順との間では有意な差が生じなかったこ

とから，提案手法は回帰を用いたレビュー推薦より有効である

ことがわかった．また，提案手法は図 8に示す全ての手法の中

で，「共感しない」という評価を入力されたレビューの割合にお

いて，提案手法は最も少なく，また，サポートベクトル回帰と

の間で有意な差が生じたことから，対象ユーザにとって品定め

の役に立たないレビューをフィルタリングする上で，有効であ

ることがわかった．「共感しない」という評価を入力されたレ

ビューの割合において，提案手法と投票数順との間において，

割合としては大きく差があるが，有意な差が見られなかった要

因として，被験者数の少なさが挙げられ，被験者数を向上させ

ることで改善できるのではないかと考えられる．

7. お わ り に

本論文では，オンラインレビューサイト上での協調フィルタ

リングによる推薦において，推薦アイテムがユーザに提示され

た後に行われると予想される品定め行為に着目し，ユーザの効

率的なアイテム選別を支援する手法を提案した．具体的には，

対象ユーザにおけるそれぞれのレビュワーの価値を計算するた

め，既知のアイテムのレビューに対する評価のフィードバック

を入力として，レビューがレビュワーらしい発言であるかとい

う確信性を考慮したレビュワーの価値推定手法を提案した．提

案手法によって並び替えられたレビューランキングがユーザの

品定めの役に立つかを検証するため，読書メーターのレビュー

を用いて，被験者実験を行った．実験の結果，提案手法は対象

ユーザにとって，共感できるレビューを上位に提示する割合が

比較手法より高く，共感できないレビューは上位に提示する割

合が低かったことから，アイテムの品定めにおいて，提案手法

は有効であることが示された．

今後の課題として，まず，書籍以外のオンラインレビューサ

イトのデータを用いた検証実験が考えられる．書籍を始め，映

画や音楽などは，レビュワーに対する好みがユーザによって別

れることが考えられるため，提案手法を適応できると考えられ

るが，一般的な商品などにおいては，レビューの客観的な信頼

性の方が重要な要素である可能性がある．そのため，客観的な

価値と主観的な価値の両方を考慮した手法の開発を検討してい

る．また，SNSやシェアリングエコノミーなどにおいても，提

案手法を適応できる可能性がある．具体的には，SNSにおける

タイムラインのフィルタリングや，シェアリングエコノミーに

おけるレビュー推薦などが考えられる．

また，未知のレビューの価値の計算において，類似度計算に

よるメモリベースの手法ではなく，SVD や回帰，深層学習な

どを利用したモデルベースの手法を用いて手法を改善すること

で，より精度を向上させることが考えられる．
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