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概要

商品レビューには記述者の人為的なミスによって評価値とレビューの記述内容が食い違っている場合がある。
これはレビュー数が少ない商品の評価値に大きく作用し、適切な評価が反映されず、消費者の購買意思決定や
企業の商品ブランドに強い影響を及ぼす。そこで本研究では、その商品カテゴリの高評価のレビュー群に現れ
る「ポジティブ語」、低評価のレビュー群に現れる「ネガティブ語」を抽出し、レビュー数の多寡に囚われな
い商品評価のサポートを図る。そして商品に下された不当な評価の是正を目指す。

1 はじめに

近年、著しい情報技術の発展によって、あらゆる情
報が開示され、AIによる作業の効率化がなされてい
る。しかし、どんな作業にも人手が加わり、そこに人
為的なミスが生じる。その一例が商品レビューである。
商品レビューネットショッピングサイトにおいて、そ
の商品に対する評価を評価値とレビュー文で表したも
のである。商品レビューの集計や整理は自動で行われ
るものの、商品レビュー自体を記述し投稿する作業は
人手で行われる。そのため、評価値とレビュー文の内
容が食い違ってしまう可能性がある。たとえば、本の
商品レビューにおいて、評価値が低いにもかかわらず
「面白い」というレビュー文が書かれているなどの不一
致が考えられる。多くのレビューが寄せられた商品の
場合、このような評価値と文章が不一致のレビューあ
まり問題視されないが、寄せられたレビューが少ない
商品の場合、問題が生じる。ネットショッピングサイ
ト「Amazon」1における商品の評価値は寄せられた商
品レビューの評価値の加重平均となっている [1]。これ
はレビューの多寡によって商品レビュー１つあたりの
評価の重みが異なるといえる。そのため、寄せられた
レビューが少ない商品だと商品レビュー１つがその商
品の評価値に及ぼす影響が大きいと考えられる。その
商品レビューの中に評価値と文章が不一致のレビュー
があった場合、商品の評価値が正当に反映されず、消
費者の購買意思決定の妨げや企業の商品ブランド低下
などにつながる恐れがある。
そこで本研究では商品カテゴリごとの商品レビュー

をテキストマイニングしこの問題の解決を図る。具体
的には、評価値ごとの主要な単語を見出し、それらの
単語を評価値によってその商品カテゴリのネガティブ
語とポジティブ語に分類する。これを用い高評価のレ

1https://www.amazon.co.jp/

ビューに含まれるネガティブ語もしくは低評価レビュー
に含まれるポジティブ語を見出す手法を提案する。そ
して不当なレビューが混在した商品の評価の是正を目
指す。

2 テキストマイニングと関連研究

テキストマイニングとは形式化されていない大量の
テキストデータを分析して有用な情報を抽出すること
である [2, 3]。商品レビューのような大量のテキスト
データの分析にこのテキストマイニングの技術が用い
られる [4]。商品レビュー分析に使われるテキストマイ
ニングでは、主に形態素解析2によって単語の出現頻度
の偏りなどから意見の傾向を可視化する研究がなされ
ている [5]。
商品レビューの分析に関する研究はいくつかある。

河野ら [6]の研究では対象、属性、評価表現の単語と
その係り受け情報を用いて評価情報を抽出している。
那須川ら [7]の研究では「けれども」や「しかし」と
いった接続表現の周辺に出現する単語を抽出し、好評
もしくは不評の極性を付与している。
しかし、河野らの研究では対象、属性、評価表現が

完全に揃った文を対象としており、不完全な日本語の
表現は想定されていない。たとえば「パソコンの価格
は安い」など対象「パソコン」、属性「価格」、評価表
現「安い」が揃った文は対象とされているが、「これ
は安い」といった対象と属性が含まれていない文はこ
の方法では抽出できない。一方、那須川らの研究では
人的過誤による好評、不評の解釈については想定され
ていない。そこで本研究ではレビューに含まれる単語
に焦点をあて、その商品カテゴリ内における高評価、
低評価それぞれの特徴となる単語の抽出を試みる。ま

2品詞情報や文法などをもとに文章を単語に分解すること。
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た、不当なレビューに着目した分析、考察を行うこと
で人為的ミスによって生じる不正確な商品評価の是正
を目指す。

3 商品レビューの分析

3.1 研究手順

まずネットショッピングサイトの商品レビューを統
計分析ソフト「R」3を用いて収集する。本研究では評
価値と商品カテゴリのフィルタリングが可能なネット
ショッピングサイト「Amazon」のレビューを使用す
る。評価値だけでなく商品化カテゴリごとにも分類す
る理由は商品カテゴリごとに評価の指標となる単語の
偏りが異なると考えたためである。
次に学習用データと評価用データについて述べる。学

習用データはレビュー文に含まれる主要な単語の抽出
方法を構築するためのレビュー群である。一方、評価用
データは構築した抽出方法を評価するためのレビュー
群である。収集したレビューをあらかじめこの 2つに
分類することで後の検証に使用する。
次に主要な単語の抽出方法について述べる。まずレ

ビューの評価値から学習用データの商品レビューを商
品カテゴリごとに高評価レビュー、低評価レビューに
分類し形態素解析ソフト「RMeCab」4を用いて形態素
解析を行う。次に高評価レビュー、低評価レビューそれ
ぞれの単語の出現頻度の高い順に並べ順位をナンバリ
ングする。ここで高評価、低評価における頻出単語の
順位の差を求める。本研究では、この差が大きいほど
その商品カテゴリにおける高評価、低評価のレビュー
の主要な単語とみなし、高評価レビューにおける主要
な単語を「ポジティブ語」、低評価レビューにおける
主要な単語を「ネガティブ語」と定義する。
最後に評価用データから学習用データで求めたポジ

ティブ語、ネガティブ語を抽出し、その結果の妥当性
と評価是正の可能性について考察する。

3.2 商品レビューの収集

Amazonにおける商品カテゴリ「本5」と商品カテゴ
リ「ノートPC」それぞれの商品レビュー合計 1600件6

をRで収集した。Amazonではレビュワーが 5段階評
価でその商品の評価値を付与する。そこで本研究では
この評価値が最高の 5である商品レビューを高評価レ
ビュー、1もしくは 2である商品レビューを低評価レ
ビューとみなした。1商品に対して高評価レビュー 50

3https://www.r-project.org/
4http://taku910.github.io/mecab/
5「ビジネス・経済」のジャンル。
62020年 8月 25日時点のデータ。

件、低評価レビュー 50件集めるものとし、これを商品
カテゴリ「本」においては 10商品分、商品カテゴリ
「ノートPC」においては 6商品分のレビューを収集し
た。商品の選定についてはAmazon上でその商品カテ
ゴリの売れ筋ランキング上位から、高評価レビュー、
低評価レビューを 50件ずつ集めることが可能な商品
とした。この 1600件の商品レビューの内、半分を学
習用データ、もう半分を評価用データとして活用する
(表 1)。

表 1: 収集した商品レビューの件数の内訳
高評価レビュー 低評価レビュー 合計

本 学習用データ 250 250 500

評価用データ 250 250 500

ノート PC 学習用データ 150 150 300

評価用データ 150 150 300

合計 800 800 1600

3.3 ポジティブ語・ネガティブ語の抽出方法

次にポジティブ語・ネガティブ語の抽出方法につい
て述べる。まず、RMeCabを用いて商品カテゴリおよ
び高評価、低評価ごとの学習用データのレビューから
単語の出現頻度、品詞を求めた。さらに単語ごとの高
評価、低評価における出現頻度の順位を求め、その順
位差を算出した。この順位差を求める式は以下のとお
りである。
そして各学習データにおいてこれらをまとめた頻出

上位 10単語を表 2、表 3、表 4、表 5に示す。

表 2: 商品カテゴリ「本」の高評価レビューにおける
頻出上位 10単語

単語 品詞 品詞細分類 出現頻度 順位 順位差

、 記号 読点 1705 1 0

の 助詞 連体化 1484 2 1

。 記号 句点 1456 3 -1

を 助詞 格助詞 1367 4 4

に 助詞 格助詞 1228 5 4

て 助詞 接続助詞 1196 6 0

は 助詞 係助詞 1120 7 -3

が 助詞 格助詞 981 8 -1

だ 助動詞 * 932 9 -4

する 動詞 自立 897 10 0

表 2、表 3、表 4、表 5から記号、助詞、助動詞の単語
が頻出していることが確認できる。またこれらの品詞
の単語において、高評価、低評価における単語の出現
頻度の順位差は絶対値 5未満となっており、高評価、低
評価の順位差は大きくなりにくいと考えられる。その
ため本研究では記号、助詞、助動詞はポジティブ語・ネ
ガティブ語になりにくい単語とみなし、これらの品詞
を除外しポジティブ語・ネガティブ語の抽出を試みる。
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表 3: 商品カテゴリ「本」の低評価レビューにおける
頻出上位 10単語

単語 品詞 品詞細分類 出現頻度 順位 順位差

、 記号 読点 1661 1 0

。 記号 句点 1384 2 1

の 助詞 連体化 1234 3 -1

は 助詞 係助詞 1086 4 3

だ 助動詞 * 1019 5 4

て 助詞 接続助詞 1014 6 0

が 助詞 格助詞 905 7 1

を 助詞 格助詞 900 8 -4

に 助詞 格助詞 888 9 -4

する 動詞 自立 781 10 0

表 4: 商品カテゴリ「ノートPC」の高評価レビューに
おける頻出上位 10単語

単語 品詞 品詞細分類 出現頻度 順位 順位差

。 記号 句点 1216 1 0

、 記号 読点 1112 2 0

た 助動詞 * 1042 3 0

ます 助動詞 * 936 4 4

て 助詞 接続助詞 878 5 0

の 助詞 連体化 833 6 0

は 助詞 係助詞 795 7 2

する 動詞 自立 723 8 -4

に 助詞 格助詞 639 9 1

が 助詞 格助詞 634 10 -3

出現頻度の順位差でポジティブ語・ネガティブ語の
抽出を試みるにあたり、単語の有効性の検証のため出
現頻度の閾値を設ける必要がある。しかし商品カテゴ
リごとの学習データのサンプル数が異なるため出現頻
度から閾値を求めることはできない。そのため単語の
出現頻度を単語の総出現数で割った出現率を求める。
本研究ではこの出現率 0.001を閾値とし、この数値を
超える単語を有効な単語とみなす。

4 今後の展望
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