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1 はじめに

本研究では，販促活動の影響下におけるユーザのレ
ビュー行動を時系列データとして客観的に指標化する
ことを目的とし，現実の大規模レビューデータを用い
て分析を行った．提案手法では，ユーザごとで異なるレ
ビュー行動を考慮し，点数分布における自己情報量を
利用して，レビュー点数を新たな評価指標として変換
している．販促活動期間の主要カテゴリにおいて，レ
ビュー点数の移動平均は停滞傾向が見られたが，提案
評価値では明らかな上昇傾向が示された．今回の結果
より，提案手法は，平均点数だけでは捉えられない消
費者行動の変化を示唆し，新たな意思決定の指標にな
ることが期待される．
既存研究 [1]では，レビューの有用性に影響を与える
要因について言及しており，レビューのテキスト長と
投稿者の写真の開示がレビューの有用性を高めるとい
う結論が得られた．しかし，自然言語処理モデルの発
展により，テキスト生成，画像生成を誰でも容易に行
うことができるようになった．実際に，自然言語処理
モデルによるレビューと人間のレビューの識別は困難
であることが指摘されており [2]，今後も有用性が担保
されるとは考えにくい．一方，本研究においてはユー
ザの投稿したレビュー点数のみを用いたモデルのため，
自然言語処理モデルの影響を受けにくいことが推察さ
れる．

2 提案手法

ユーザのレビュー投稿履歴から推定された点数確率
分布における自己情報量 [3] を利用し，投稿されたレ
ビュー点数を客観的に指標化する．この評価モデルは，
回顧的 (retrospective) な枠組みによる時系列データ分
析 [4] に類似した考え方で，点数確率分布の時系列変
化も考慮しており，評価値を時系列データとして生成
する．
まず，レビューデータセットを

D = {(c1, su1,1, t1), · · · , (cN , suN ,N , tN)} (1)

とする．cnと unと sk,nと tnは，n番目に投稿されたレビ
ューの，アイテムもしくはカテゴリ cn ∈ {1, · · · , i, · · · , I}
と，ユーザ un ∈ {1, · · · , k, · · · ,K}と，レビュー点数 sk,n ∈
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{1, · · · , j, · · · , J} = J と，観測時刻 t1 ≤ · · · ≤ tn ≤
· · · ≤ tN をそれぞれ表す．n はタイムステップとし，
N = {1, 2, · · · ,N} をタイムステップ集合とする．便宜
上，sk,n は J-次元ベクトルダミー変数として

sk,n, j =

{
1 if sk,n = j;
0 otherwise.

(2)

のように変換する．このとき，ユーザ kによって m番
目のレビューで点数 j が投稿される確率 pk,m, j が多項
分布に従っていると仮定すると，pk,m, j の最尤推定量は

p̂k,m, j =

∑
{n∈N | n≤m}

sk,n, j∑
{n∈N | n≤m}

∑
a∈J

sk,n,a
(3)

のように与えられる．さらに，最尤推定量を用いたユー
ザ kの投稿点数確率分布を

θ̂k,m = { p̂k,m,1, · · · , p̂k,m, j, · · · , p̂k,m,J} (4)

とすれば，その累積分布関数

F(v; θ̂k,m) =
∑

{ j∈J | j≤v}
p̂k,m, j (5)

を考えることができ，あるアイテムもしくはあるカテ
ゴリ i に対して投稿されたレビュー点数 sk,n を，その
ときのユーザ k の累積自己情報量 − log F(sk,n; θ̂k,m) と
して変換することができる．レビュー点数 1が最低評
価を意味し，J が最高評価を意味している場合，提案
情報量 − log F(sk,n; θ̂k,m) は，m 番目のレビューを投稿
したときのユーザ k にとって，点数 sk,n がいかに珍し
く評価が低い（ネガティブ）かを示していることにな
るため，以降では式 (5)を Fneg(sk,n; θ̂k,m)と表す．それ
に対し，点数 jについて逆順の累積分布関数

Fpos(v; θ̂k,m) =
∑

{ j∈J | v≤ j}
p̂k,m, j (6)

を考えれば，同様に点数 sk,n がいかに珍しく評価が高
い（ポジティブ）かを示していることになる．ここで，
m番目のレビューまでに 1回しかレビューを投稿して
いない，もしくは複数回のレビューにおいて同じ点数
jしか投稿していないユーザ k の提案情報量は 0にな
ることに注意されたい．また，提案情報量は，その加
法性により，時系列データとして累積し続けることも
可能であると考えられる．このとき，提案モデルは観
測数 N に対して O(N)で全てのアイテムもしくはカテ
ゴリの時系列データを生成可能であり，データの追加
や更新があった場合でも，O(N)でそれらを再計算する
ことが可能である．
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3 評価実験とまとめ

無印良品のネットストア * におけるレビューデータ
セット N = 390993を評価実験の対象とした．今回は，
w 番目までにアイテムもしくはカテゴリ i に投稿され
たレビュー Ni,w = {n ∈ N | cn = i, n ≤ w}におけるポジ
ティブな意味での提案情報量の累積値

CP(i,w) =
∑

m∈Ni,w

− log Fpos(sk,m; θ̂k,m) (7)

と，ネガティブな意味での提案情報量の累積値

CN(i,w) =
∑

m∈Ni,w

− log Fneg(sk,m; θ̂k,m) (8)

を算出し，それらの差分 CP(i,w) − CN(i,w) を提案評
価値とし，レビュー点数の移動平均値と比較した．以
下では，無印良品において，レビュー数最大の 2カテ
ゴリ「婦人ウェア」「ヘルス&ビューティー」の結果を
用いて考察を行う．販促活動があった期間については，
青および赤で示している．青で示した箇所は「アプリ
のレビュー促進ポップアップ表示キャンペーン」，赤で
示した箇所は，年 1回程度の頻度で開催される，無印
良品の大型セール「良品週間」と呼ばれる全商品 10%
オフの取り組みがあった．
図 1に示された両カテゴリの提案評価値は，過去に
減少傾向であったが，直近においては上昇傾向に転じ
ている．そのため，各ユーザの相対的な満足度は過去と
比べて徐々に上昇していることがわかる．同様に，図 2
のレビュー点数の移動平均値にも，同じ傾向が見られ
る．しかし，図 3， 4を見ると，販促活動の前後ではレ
ビュー点数の移動平均値は停滞傾向にある一方で，提
案評価値は上昇を続けていることが分かる．このこと
から，レビュー点数の移動平均値のみを判断材料にす
ると，評価が停滞しているように見えるが，自己情報量
に基づく分析では，各ユーザの相対的な満足度が実際
には向上していることが推察される．つまり，レビュー
点数の移動平均値では，ユーザのレビュー行動の変化
を読み取ることが難しいが，提案評価値からはそれが
可能であり，かつ，新たな意思決定の指標としての利
用が期待される．

(a)「婦人ウェア」カテゴリ (b)「ヘルス&ビューティー」
カテゴリ

図 1: 提案評価値全期間

*https://www.muji.com/jp/ja/store

(a)「婦人ウェア」カテゴリ (b)「ヘルス&ビューティー」
カテゴリ

図 2: レビュー点数の移動平均値全期間
（ウィンドウサイズ: 500）

(a)「婦人ウェア」カテゴリ (b)「ヘルス&ビューティー」
カテゴリ

図 3: 提案評価値 2023年

(a)「婦人ウェア」カテゴリ (b)「ヘルス&ビューティー」
カテゴリ

図 4: レビュー点数の移動平均値 2023年
（ウィンドウサイズ: 500）
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