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有用な商品レビュー抽出のための 
過賞賛レビュー除去フィルターの性能評価 

 

草刈祐子†1	 鈴木孝彦†2	 廣川佐千男†2 
 

概要：オンラインショップで買い物をする際, 商品につけられているレビューは購入判断の重要な要素になる. しか
し, これらのレビューの中には手放しで商品を褒める客観性のないレビューや, やらせのレビューなどの役に立たな
いレビューも多く存在する. それらのレビューは購入判断の妨げになる. 我々は, それらの役に立たないレビューを
除外するフィルターを作成し, 性能を評価した. フィルターの作成にあたり, 商品に対するレビューの評価分布から, 
過賞賛レビューを抽出した. 最高評価レビューが一定以上の割合で投稿されている商品に着目した.   
 

キーワード：テキストマイニング, 機械学習 
 

Performance evaluation of over-praise reviews removal filter for 
useful product reviews extraction 

 

YUKO KUSAKARI†1	 TAKAHIKO SUZUKI†2 
SACHIO HIROKAWA†3 

 
Abstract: When shopping at the online shop, reviews attached to products are important elements of purchase judgment. However, 
some of these include reviews that do not objectiveness that praise the item, such as fake reviews etc. Many useless reviews also 
exist, and these reviews hinder purchase decisions. We created filters to exclude those useless reviews and evaluated the 
performance. When creating the filter, evaluate the review of the product Extracted praise reviews were extracted from the 
distribution, focusing on products that have been posted at a certain rate or higher. 
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1. はじめに   

	 オンラインショップで商品を購入する場合, 商品のレビ
ューは購入の決定に役立つ. しかし, これらのレビューの
多くには, 有益な情報なしで製品を賞賛するものが含まれ
る. このようなレビューを迷惑メールフィルタのような仕
組みで除外できれば, オンラインショップの利用者にとっ
ては有益である.  
あるレビューが「褒めすぎレビュー」であるか否かを教

師付き機械学習で判別するためには, 褒めすぎレビューの
正例が大量に必要である.しかしながら, トレーニングデ
ータを準備することは必ずしも容易ではない.  
本稿では, 商品に対するレビューの評価分布から, 褒め

すぎレビューのトレーニングデータを抽出し, それらのレ
ビューを取り除くことができるフィルターの構築と評価を

行った. その際, 楽天市場の商品レビューデータについて,
最高評価である星 5レビューの割合が非常に多く投稿され
ている商品に着目した. そのような商品に対する星 5 レビ
ューを褒めすぎレビューとみなし, SVMを用いた機械学習
による判別および特徴語の抽出を試みた. 
                                                             
 †1 九州大学 システム情報科学府 
   Faculty of Information Science and Electrical Engineering,  Kyushu 
University 
 †2 九州大学 情報基盤研究開発センター 
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2. 関連研究 

	 Kokkodis ら[1]は, Amazon レビューのいくつかのジャン
ルについて, 確認済購入者( Verified Purchaser )によるレビ
ューと, それ以外のレビューを比較して, レビューの特徴
と有用度を分析した. 林ら[2]は楽天レビューの「ダイエッ
ト・健康」「おもちゃ・ホビー・ゲーム」「パソコン・周辺

機器」の 3 つのジャンルについて, 未購入者のレビューに
注目し特徴と有用性を分析した. 草刈ら[3]は, 楽天レビュ
ーの「ダイエット・サプリ」ジャンルについて, 5点評価の
レビューの割合が高い商品を収集し, 相当する 5 点レビュ
ーの特徴を目視で分析した. ジャンルを限定せずに, 5点レ
ビューが 7割以上の商品に対するレビューを褒めすぎレビ
ューととらえ, その特徴を分析した草刈ら[4]は, [3]の条件
を満たすレビューを正例とし, SVM+属性選択[5]による識
別実験を行なった. 結果, 一定以上の判別性能を示したが, 
抽出された属性の中に, 商品ジャンルに関係するものが多
く見られ, レビューされた商品のジャンルの属性が強く影
響している可能性があった.  
本研究では, 商品のジャンル属性がどの程度「褒めすぎ
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図 2 2010年 1月~3月の全てのジャンルでの識別性能 
 

表 3 各月の特徴語上位に含まれる商品ジャンル IDの数 
  上位 10 上位 100 

1月 
正例 9 96 

負例 10 100 

2月 
正例 10 99 

負例 10 100 

3月 
正例 10 100 

負例 10 100 

 

図 2より一定以上の識別性能を得られたことがわかった
が, また表 3 に示す通り正例負例とも特徴語の上位にジャ
ンル IDが多く含まれることもわかった.  
このことから, レビュー本文の内容よりも商品ジャンル ID
が識別性能の向上に有効であることがわかった.  
特定のジャンルに限定して実験をすることでジャンル

に関する特徴語を除くことができるのではないか, と考え, 
ジャンルを絞って実験をした.  

 

6. ジャンルごとの実験 

5 節で行った予備実験では, ジャンルを識別することで
[4]と同等の結果を得た.  
  ジャンルに関連する属性を除去するために, 特定のジャ
ンルにおけるレビューに限定して, 褒めすぎレビューの判
定を行うこととした.  
6.1 実験方法 
  ジャンルを限定した場合, 褒められすぎ商品数および褒
めすぎレビュー数が少なくなり, SVMによる学習が困難に
なる. そのため, 以下の基準に従って, 商品数・レビュー数
がある程度多くジャンルの属性の影響が強く出ている部分

を対象とした.  
・全ジャンルで実験した際に子供ジャンルが特徴語上位 20
位以内に存在しているジャンル 
・最上位のジャンル(親が存在しないジャンル) 

・子供ジャンルが正例と負例両方の特徴語上位に存在しな

いジャンル 
上記の条件に適合するジャンルは 5 ジャンル存在し, そ

のうち商品数が上位 2番目までのジャンル G1:2010年 1月
「美容・コスメ・香水」および G2:2010年 1月「家電」ジ
ャンルについて実験を行なった. 2 つのジャンルに含まれ
る商品数, レビュー数(正例・負例)を表 4に示す.  
他の 3ジャンルについては正例の商品数・レビュー数が

少ないため, 実験を行わなかった.  
 
また, 正例と負例のレビューの条件は 4 で定めたものを

使用した. 以下にレビューの内訳を示す.  
表 4 対象ジャンルの商品数およびレビュー数 

ジャンル 
ID 

分類 商品数 レビュー数 

G1 
正例 627 15898 

負例 107 1663 

G2 
正例 55 960 

負例 79 1974 

 G1:「美容・コスメ・香水」ジャンル 
 G2:「家電」ジャンル     どちらも 2010年 1月分 
 

6.2 識別性能 
G1, G2 における, 特徴語にジャンル ID を含まない場合

の識別性能を表 5 に示す. 参考として[4] および 5 節の予
備実験の識別性能を併記する.  

表 5   
Precision Recall F-measure 

G1 0.8796 0.9847 0.9291 

G2 0.7883 0.8741 0.8285 

予備実験 0.9346 1.0000 0.9662 

[4]の実験 0.9784 0.9618 0.9700 

 

G1,G2 とも Recall が高く, Precision が低い. 5節の予備
実験では正例・負例の数が他の実験より 1 桁以上多く, 各
値の直接比較は難しい.  
 

6.3 ジャンル ID の識別性能への影響 
ジャンル ID（対象ジャンル中の子ジャンルの ID）を属

性に追加して識別実験を行ったところ, 図 3, 4 に示す結果
を得た. ジャンル ID を追加による識別性能の変化にパタ
ーンは見られない.  
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図 3 属性選択数 100の場合のジャンル IDの有無による 

性能比較(2010年 1月のジャンル G1) 
 

 
図 4 属性選択数 100の場合のジャンル IDの有無による 

性能比較(2010年 1月のジャンル G2) 
 

6.4 特徴語 
ジャンル ID を属性に含まない場合, SVM+属性選択の正負
特徴語各上位 10を以下の表 6に示す.  
 

表 6 2010年 1月のジャンル G1の特徴語 
(ジャンル IDを特徴語に含まない) 

 正例 負例 
1 みなさん コロコロ 

2 清潔 カバー 

3 あがり 染め上がり 

4 経済 
グレープ 
フルーツ 

5 油 かかる 

6 ⾏っ テレビ 

7 袋 染まっ 

8 保湿 素⼿ 

9 多少 優しい 

10 ⽴ち あまりに 

 
 
 

表 7 2010年 1月のジャンル G2の特徴語 
(ジャンル IDを特徴語に含まない) 

 正例 負例 
1 安 いろんな 

2 多い かわいく 

3 ⼜ キレイ 

4 精⽶ 性能 

5 なかなか 無料 

6 として サイクロン 

7 ストレート 安⼼ 

8 ＾ 持ち運び 

9 お願い ペットボトル 

10 癒さ まず 

 
6.5 ジャンルの影響 
ジャンル ID を属性に加えた場合, 正負特徴語の中に含

まれるジャンル ID の数を表 8に示す. 多くのジャンル ID
が特徴語に含まれるが, 予備実験での表 3 より比率は少な
くなっている.  
 

表 8  特徴語上位に含まれるジャンル IDの数 
  上位 10 上位 100 

G1 
正例 8 50 

負例 6 43 

G2 
正例 7 57 

負例 10 43 

 

7. 考察 

特定のジャンルのレビューについて「褒め過ぎレビュー」

の識別をした結果, 一定の識別性能が得られた. ジャンル
を限定しない場合よりも識別性能が下がっているが, この
理由は, 
・学習例が減少したため 
・ジャンルを属性として識別することが困難になった 
ため 

の可能性がある.  
	 特定のジャンルについての識別では, Recall は比較的高
かったが, 先行研究[4] に比べて Precisionの値が低かった. 
つまり, 「適切な高評価レビュー」が「褒めすぎレビュー」
と識別される場合がある程度存在する.  
	 この原因について, 以下のことが指摘できる. ３の定義
では, 「褒められすぎ商品」のすべての星 5レビューを「褒
めすぎレビュー」としているが, 該当商品の星 5 レビュー
の中には, 適切な高評価レビューが含まれている場合があ
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り, そのような適切な高評価レビューが「褒めすぎレビュ
ー」の正例として含まれる.  
	 全てのジャンルを対象とした 5 節の実験では, ジャンル
ID を属性に追加することによって Precision が向上したが, 
特定のジャンルを対象とした 6 節の実験では, 必ずしもそ
のような傾向は見られない.  
	 実験を行った２つのジャンルでは, SVM+属性選択の特
徴語が全く異なっている. これは, 「褒めすぎレビュー」の
特徴はジャンルごとに異なり, 識別のためには各ジャンル
に応じた学習が必要なことを示唆する.  
	 ジャンル ID（対象ジャンル中の子ジャンル ID）をレビ
ュー属性に追加した実験で, 上位 100 の特徴語にジャンル
IDが 43~57%含まれた. しかしながら, ジャンル IDを追加
するとかえって識別性能が下がる場合があり, ジャンル ID
が識別に有用に働くとはいえない.  
また, ジャンル IDを属性に含まない実験では, ジャンル

を子ジャンルに分割するような特徴語は上位特徴語のごく

一部である. このことから, 対象を特定のジャンルに限定
した, 褒めすぎレビューの学習は有効であると言える.  
 

8. 今後の課題 

本稿では, 限定されたジャンルにおける一部のレビュー
についての実験を行った. 一般のジャンルで実験を行うた
めに, そのジャンルにおける「褒めすぎレビュー」の正例
を抽出する必要がある. ジャンル内に 4 節の条件に適合す
るレビューが少ない場合の対処法は今後の課題である.  

7節で指摘したように, 「褒められすぎ商品」の星 5レビ
ューを全て褒めすぎレビューとしているため, 実際には褒
めすぎレビューではないものも正例に含まれていると予想

される. これについては, 他の条件と組み合わせることで, 
適切な正例を求めることを考えたい.  
本稿では, 限定されたジャンルにおける一部のレビューに
ついての実験を行った. 一般のジャンルで実験を行うため
には, そのジャンルにおける「褒めすぎレビュー」の正例
を抽出する必要がある.  
また, 本研究の方式で学習した SVM が, 4 節の条件を満た
さない一般のレビューについて「褒めすぎレビュー」の識

別に有用か否かを確認する必要がある.  
さらに, 単純な星 5割合以外にも統計的手法[8]やセンチ

メント分析[9], を利用する手法も可能であるため, そちら
も検討する.  
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