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1.本研究の背景
ブログや SNS，あるいは twitterなどのいわゆるマイ

クロブログの流行により，一般消費者が簡単に情報を
発信することができるようになった．消費者が簡単に
情報コンテンツを公開することができるメディアを総
称し，CGM（Consumer Generated Media）と呼ぶ．イ
ンフラが整い，初心者でも簡単に情報を発信できるよ
うになったため，現在は CGMが大流行，一種の社会
現象ともなっている．
また，オンラインショッピングのシステムでは，販売

している商品にユーザーがレビューを寄せることが可
能となっているシステムも多い．そのようなシステム
では，商品を購入したユーザーが何段階かの点数をつ
けることができるようになっている．
しかし一方で，このようなレビューシステムを悪用

した「ステルスマーケティング」と呼ばれる情報操作
も現れている．ステルスマーケティングとは，CGMに
よるレビュー評価を悪用し，あたかも消費者の口コミ
で高評価が拡がっているように情報操作を行うマーケ
ティング手法である．口コミによるマーケティング手法
をバイラルマーケティングとも呼ぶが，ステルスマー
ケティングは，ある種の信頼で成り立っているバイラ
ルマーケティングや CGMの効果を悪用した手法と指
摘できる．このように，CGM全盛の現代においては，
一般消費者から寄せられたレビューの質が問われてい
る時代となった．

2.ユーザーレビューの問題
前述した背景のもとで，CGM の問題点を指摘した

い．CGMではしばしば，炎上という状況が発生する．
炎上，すなわち議論が白熱して刺激的なコメントの応
酬が続く状況や，あるいは過度に感情的になり議論と
いえない状況や社会的にほとんど意味のない状況に陥
るケースが発生する．炎上状態はネットの初期から電
子掲示板等でみられていたが，CGM全盛の今日，普遍
的にみられる現象となった．オンラインコマースのシ
ステムでも，いわゆる「やらせ問題」が発覚して炎上
したケースが報じられている [1]．
システムの健全性を維持するためには，炎上状態は

早期に鎮火，解消することが望ましい．そのため，炎
上を機械的に発見する方法が望まれている．これまで
炎上の早期発見に関する研究はいくつか報告されてい
る [2, 3]が，できるだけ客観的な判定を可能とするた
めに，テキストマイニング等によらず，レビューの内
容に踏み込まず炎上を判定する方法を探求したい．
本研究では，ユーザレビューによる評価値の分布に

着目することにより，炎上状態を機械的に発見するこ
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とを目的として，ユーザレビュー評価値の分布とユー
ザレビュー自体の評価に関する相関を調べた．次節で
説明するように，ユーザレビュー自体の評価が持つ特
徴を，炎上状態に関連付けて考察を加えた．

3.レビューコメントの分析
多くのユーザレビューシステムでは，一般消費者が投

稿したそれぞれのレビューコメントや評価結果に対し
ても，他のユーザが評価を加えることができる．例えば
代表的なオンラインショッピングサイトであるAmazon
では，それぞれのレビューに対し，「このレビューは参
考になりましたか」という問いが用意されており，そ
れに対して「はい」もしくは「いいえ」という評価を加
えることができる．これを利用すると，ユーザレビュー
kに対する投票の総数を V total

k ，「参考になる（はい）」と
答えた投票数を Vagree

k としたとき，そのレビューの有
用度 wk を，以下の式で定義*1することができる．

wk =

{
Vagree

k /V total
k

0, if V total
k is 0.

図 1から図 3に示す 3つのグラフは，このように定
義した有用度を x軸に，レビューコメントの長さを y軸
にとり，Amazon（日本）で販売されている書籍からレ
ビューが多く寄せられている作品を抽出してレビュー
コメントの分布を示した*2ものである．
作品 Aは，全体として評価が高く，星 3つから星 5

つまでの高評価が数多く分布している．それに対し，レ
ビューの評価は全体的に均一に散らばっているという
傾向がみられる．作品 Bはそれよりも評価がやや低め
になっている．レビューの評価は，低い評価ほど有用
度が高くなる傾向をみせる．また作品 Cは著者が意外
な人物ということで話題をさらった作品である．内容
以外で評価されたのではという理由からレビューコメ
ントは荒れ，炎上の傾向をみせた．評価は高い評価と
低い評価に割れ，評価スコアと有用度には相反する関
係をみてとることができる．
このように，レビュー対象の性質に応じてコメント

の評価も変わる．そこで，レビューコメントの分布か
ら，コメントの状況を推定する，すなわちレビューに
対する評価から炎上を判定できないかという方法の検
討を試みた．
なおレビューが荒れていることの指標として，以下

の指標を用いる．
レビューによる評価スコアを単純平均した S̄ に対し，

各レビュー kの寄与度 wk/w̄を有用度 wk から求める．
*1V total

k が 0 のとき wk の値を 0 から 1 の間でどの値にするべき
かについては，検討の余地が残る．

*2y軸は対数目盛となっている点に注意されたい．なおレビューの
長さと有用度の直接的な関係はなく，y軸は単に散らばり具合を分か
りやすく示すためだけに利用されている．
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図 1: 作品 A（直木賞受賞作）

図 2: 作品 B（本屋対象受賞作）

その上で，寄与度を重みとして用いた加重平均を以下
のとおり計算する．

S̄ w =
1
n

∑
k

wk

w̄
S k =

1
n

∑
k

wk
1
n
∑

i wi
S k

=
1∑
i wi

∑
k

wkS k

この加重平均はユーザレビュー自体の評価で左右さ
れるものであり，ユーザレビューに対する評価に偏り
がみられると，単純平均の値とは異なる値になる．し
たがって，単純平均の値と比べて差が大きいレビュー
は，レビュー自体に何らかのバイアスがかかっている
状態であると推測することができる．

4.実験
本節で，実験の方法と結果について述べる．実験は

Amazon.co.jpで公開されている年間ベストセラーを対

図 3: 作品 C（ポプラ社小説大賞受賞作）

象に実施し，前述した平均のずれとレビュー評価の分
布に関する相関を確認した．
4.1.実験方法

Amazon.co.jpには，年間ベストセラーのアーカイブ
が公開されている．同アーカイブには 2000 年から現
在までのデータが蓄積されているが，2000年は途中か
らのデータであり，また 2012年も途中までのデータの
ため今回の対象からは除外することにし，2001年から
2011年までの年間ベストセラーとして列挙されている
アイテム（書籍）を実験の対象とした．
これらのアイテムを対象にレビューのデータを取得

する．レビューの評価としてそれぞれのレビューでユー
ザにより評価されている星の数を 1から 5までのスコ
アとして用い，さらに各レビューに対して寄せられた
有用度のデータも取得した．
なお全てのデータは用いず，レビューが多く寄せら

れているもの（具体的にはレビュー数が 100以上のも
の*3）のみを対象とした．統計的な観点に加えて，そ
もそもレビューが少ないものは炎上の余地がないため，
除外してよいと考える．
4.2.実験結果 1: ユーザによるレビューの補正

Amazon.co.jpの年間ベストセラーは，同サイトで販
売されたアイテムのうち販売に関して上位 100位まで
のアイテムがリストアップされている．したがって候
補としては 1,100アイテムが対象として考えられたが，
数年にわたり上位 100位中にランクインしている書籍
（重複）があること，ごく僅かに書籍以外の物品が含ま
れていること，また既に販売が終了しており詳しい情
報を取得できないものが数点含まれていたこと，以上
を鑑み，それらを排除した結果，結果として 882個の
アイテムが対象となった．
さらに各アイテムに寄せられたレビュー数が 100を

超えないものを除外すると，204個のアイテムが残っ
た．これらを対象に，先に述べた加重平均と単純平均
の差を計算した．レビュースコアに関する加重平均値

*3この 100 という数値選択の根拠はなく，実際にレビュー数が何
件以上あれば十分な検証ができるかの議論は今後の課題である．
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図 4: レビューのスコアと，単純平均 −加重平均の差

と補正値（単純平均 −加重平均）の関係を図 4に示す．
グラフから，ユーザによるレビューの補正が行われる
と，低い評価はより低く，高い評価はより高くなると
いう傾向を確認することができる．
また，レビューの補正で評価が大きく変動したアイ

テムの例を表 1に示す．表 1には，補正値の絶対値で
順序付けたときに 1位から 10位までの例を示した．ほ
とんどのアイテムで，レビューのスコアは低い方向に
補正されている．
4.3.実験結果 2: レビューの分布と補正値の関係
表 1に示された多くのアイテムでは，低い評価をさ

らに押し下げる方向に補正されている傾向がみられる．
そこで，レビューの分布に関して正規分布からの外れ
度合いとして新たな指標を導入する．具体的には，ア
イテム kに関するそれぞれ 1から 5までの評価 iに対
し，レビューの分布が正規分布を仮定したときの割合
t0(i)と実際の割合 tk(i)の差の絶対値を考え，その総和
としての指標 Tk を以下で定義する．

Tk =

5∑
i=1

|t0(i) − tk(i)|

表 1: レビュー補正で評価が大きく変動した書籍の例
タイトル レビュー数 補正値
働かないで年収 5160万円稼ぐ方法 144 -1.400
脳を活かす勉強法 132 -1.012
新しい歴史教科書―市販本 138 0.826
頭の回転が 50倍速くなる脳の作り方
～「クリティカルエイジ」を克服す
る加速勉強法～

110 -0.835

ＫＡＧＥＲＯＵ 750 -0.726
なぜ、社長のベンツは 4ドアなのか?
誰も教えてくれなかった!裏会計学

156 -0.642

世界の中心で、愛をさけぶ 1009 -0.596
無理なく続けられる 年収 10 倍アッ
プ勉強法

195 -0.483

お金は銀行に預けるな 金融リテラ
シーの基本と実践 (光文社新書)

200 -0.479

下流社会 新たな階層集団の出現 (光
文社新書)

357 -0.439
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図 5: 指標 Tk と補正値の関係

この Tk は，アイテム k に関するユーザレビューの
分布形態を表す指数として捉えることができる．この
指数と炎上の関係をみるために，先ほど求めた補正値
S̄ − S̄ w と Tk の相関を求めた．
なお，低い評価が多いものが炎上しやすい傾向があ

ることから，評価の分布で低評価のほうが多いもの，す
なわち評価の分布で回帰直線を引いたときに，係数が
負になるものを抽出した．ただし先ほど対象とした 204
個のアイテムからこの条件に合致するものを抽出する
と数が極端に少なくなってしまうため，レビュー数の
条件を 10個以上に緩めた．
指標 Tkと補正値のグラフを図 5に，またそれぞれの

値を表 2に示す．Spearmanの順位相関係数を求めたと
ころ，相関値 ρ = −0.876と負の高い相関を得た．
以上から，低い評価のレビューが正規分布から外れ

るような状況で多数寄せられている状況が発生してい
るケースでは，レビューに対する評価も荒れる，すな
わち炎上が発生している可能性が高いということが推
測される．そもそもレビューが多く寄せられるという
状況はそのアイテムが数多く市場に出ているというこ
とであり，低い評価が数多く投稿されるというケース
は一種の特異な事態である．それを踏まえると本実験

表 2: 指標 Tk と補正値の関係
ISBN 指標 補正 ISBN 指標 補正
459112245X 0.73 -1.30 4062569671 0.55 -1.24
4391631008 0.83 -1.24 4820300547 0.64 -1.16
4846307069 0.47 -1.12 4140880368 0.43 -1.11
490362093X 0.53 -1.07 4093860726 0.60 -1.06
4871772349 0.71 -1.04 4894512262 0.64 -0.98
409386280X 0.39 -0.97 4334033210 0.44 -0.90
4757526482 0.28 -0.83 4106101378 0.27 -0.83
4894512963 0.54 -0.81 408781372X 0.38 -0.78
4569635458 0.28 -0.76 4915512703 0.27 -0.67
4087805026 0.25 -0.59 4163706208 0.17 -0.59
4569657052 0.22 -0.55 4106100037 0.20 -0.53
4087746836 0.24 -0.45

FIT2012（第 11 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2012 by 
The Instiute of Electronics, Information and Communication Engineers and 
Information Processing Society of Japan  All rights reserved.

 57

(第3分冊)



の結果はごく自然な結論であると考えられる．

5.関連研究
ユーザによるレビューや評価が一般化して以来，CGM

のレビューに関する研究は数多く行われている．
Wangら [4]はレビューの信頼性と時間で劣化するラ

ンキングシステムを提案した． また Liら [5]は Web
サービスを比較するためのレビューランキングシステ
ムを提案している．Ghoseら [6]はまた別のランキング
アルゴリズムの提案を行った．このように，レビュー
を評価しランキングを行う研究は多数 [7, 8, 9, 10]実施
されている．
レビューを自動で分類しようという試み [11, 12, 13,

14, 15, 16, 17]も多い．例えば Chuaら [15]はレビュー
アに着目し，機械学習の方法を用いてレビューアを順
位付けする方法を提案した．
またスパム的なレビューを自動で検出する方法も検

討されている [18, 19]．スパムだけでなく，品質の低い
レビューを検出しようとする試み [20]もある．Huら
[21]はレビューの多くは非対称の分布を示すことが多
いと指摘している．本論文で示した正規分布から外れ
るものに着目するというアイデアに似た発想である．

6.まとめと今後の課題
本研究では，ユーザレビューによる評価スコアの単

純平均と，それぞれのレビュー自体を他のユーザが評
価した値を用いた加重平均を考え，それらの差分によ
る補正値をレビューが荒れている状況を示す数値とし
て扱った．また，ユーザレビューの炎上状態を発見す
るための指標として，低い評価が多く寄せられている
状態を示す指標を導入した．
実験により，これらの値には高い相関があることを

導き，レビューコメントの中身に触れずともレビュー
が荒れている状況を発見するために利用できる可能性
を示した．結果は極めて自然なものであるが，定量的
に評価できたことは，炎上状態を自動判定できる可能
性を示唆するものである．
今回実施した実験では，テキストマイニング等によ

るレビューの評価結果と突き合わせた検証は実施して
いない．したがって本当に炎上しているかどうかの客
観的な評価は未検証である．実際に「問題のありそう
な」アイテムのレビューデータを目視で確認すると炎
上状態を確かめることができるが，それらを機械的に
検証し本手法の有効性を明示することが，今後の課題
として残されている．
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