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1.はじめに

近年，商品やサービスについてのレビューを投稿で
きるレビューサイトを利用するユーザが増えており盛
んに活用され，レビューサイト分析や研究が多く展開
されている [Salganik 06]．これらレビューサイトにお
けるユーザのレビューは，他のユーザの購買活動に強
く影響を与えるものであり，レビューサイトは重要な
メディアといえる．その中でも，他のユーザに影響を
与えるユーザ抽出技術は重要な研究課題である．これ
までの我々の研究では，6つのレビューサイトを用いて
ユーザのスコアを計算し，影響力のあるユーザを分析
した．分析結果より，ユーザごとに影響度が異なると
したユーザモデルと，レビュー順序ごとに影響度が異
なるとしたオーダモデルはレビューサイトごとに異な
る傾向を示すことを確認した [Suzuki 16]．
そこで本研究では，これまで調査してきた影響力のあ

るユーザは実際にはどのような特徴があるのか 3つの
指標を利用して評価する. 投票者モデル [Even-Dar 07]
に基づき，6つのレビューサイトを用いて検証する．

2.提案指標

ユーザ集合を U = {u1, · · · , uN}，アイテム集合を
I = {i1, · · · , iM}とし，ユーザ uのレビューしたアイ
テム集合を I(u) ⊂ I，アイテム iにレビューしたユー
ザ集合を U(i) ⊂ U とする．また，ユーザ uのアイテ
ム iに対する評点を s(u, i)，レビューした時刻を t(u, i)
とし，アイテムに対する評点は S = {s1, · · · , sK}のい
ずれかの値とする．
本稿では，レビューサイトにおいて影響力のあるユー

ザの特性を分析するため以下の 3つの指標を用いる．1
つ目の評価指標として，ユーザ uの総レビュー数を用
いる．ユーザ u の評価アイテムの総数は |I(u)|で定義
される．
2つ目の指標として，ユーザのレビューの影響範囲

を計る指標 Succ(u) を用いる．Succ(u) は，ユーザ u
が アイテム i をレビューした時刻 t(u, i) より後にレ
ビューしたユーザ数の平均値にて定義され，ユーザ u
がアイテム iにレビューした時刻よりも後にレビュー
したユーザの集合を U(i, u)とすると，指標 Succ(u)は
以下の式で定義される．

Succ(u) =
1

I(u)

∑
i∈I(u)

|U(i, u)| (1)

3つ目の指標として，ユーザの評点が後続のユーザ
の評点行動に影響を与えているかどうかを計る指標
Rsim(u)を投票者モデルを用いて定義する．Rsim(u)
は，ユーザ uの各アイテム iに対する評点 s(u, i)と，
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ユーザ uより後にアイテム iをレビューした他のユーザ
vのうち，何人が同じ評点を付けたかどうか，つまりは
s(u, i)と s(v, i)の一致度より定義される．U(i, u)の中
で評点 sを与えたユーザ集合を U(i, u, s) ⊂ U(i, u)と
すると，ユーザ uのRsim(u)は以下の式で定義される．

Rsim(u) =
1

|I(u)|
∑

i∈I(u)

|U(i, u, s(u, i))|
|U(i, u)| (2)

投票者モデルは，ユーザが近傍のユーザの意見に基づ
いて評点を変更・決定する確率過程のモデルであり，モ
デルに従えば，後続ユーザ群がユーザ uのレビューを
参考にした，または影響を受けた場合，後続ユーザは
ユーザ uと同じ評点を付けると考えられる．よって，後
続ユーザ群の多くが同じ評点を付けているほど，ユー
ザ uのレビューは他のユーザに対して影響を及ぼした
といえる．また，この指標により，極端な主観を持ち，
度が過ぎる肯定や否定をするレビューを投稿するユー
ザは低い評価を受けるため，このようなユーザを弾く
役割も持つ．
本研究では，ユーザのレビュー影響力を定量的に求め

るために，各ユーザの重みをパラメータX = {xu, · · · }
として設定し，アイテム iにユーザ uが評点 sを与える
確率をモデル化し，パラメータ集合X を最尤推定で求め
る．すなわち，先述するように，アイテム iにユーザuよ
り前にレビューしたユーザ集合をU(i, u)とし，U(i, u)
の中で評点 sを与えたユーザ集合をU(i, u, s) ⊂ U(i, u)
とすると，アイテム iにユーザ uが評点 sを与える確
率は次のようにモデル化できる．

P (i, u, s;X) =

∑
v∈U(i,u,s) xv∑
v∈U(i,u) xv

(3)

そして，収集したレビューデータDで，実際にアイテ
ム iに対しユーザ uが評点 sを付けたことより，次式
の尤度 L(X)を最大化するパラメータ X を求める．

L(X) =
∑

(i,u,s(u,i))∈D

logP (i, u, s(i, u);X)− r

2

∑
u∈U

log(xu)
2

(4)
ここで rは正則化係数を表し，特に過学習を防ぐため
に用いる．L(X) の最大化については, 任意のユーザ
u のパラメータを xu = 1 として初期値 X(0) を設定
し，EM アルゴリズムの第 n 反復目での尤度の改善が
L(X(n)) < (1 + ϵ)L(X(n−1)) となるまで学習させた．
なお実験では，ϵ = 0.0001 に設定した．

3.実験設定
実験には 6つのレビューデータを用いる．アニコレは，

アニメを題材としたランキング，口コミサイト, @cosme
は，化粧品をアイテムとしたレビューサイトであり，ブ
クログは，ブックレビューサイト, 食べログは, 全国
飲食店の口コミ, ランキングサイトであり, 価格.com
は, あらゆる製品を比較検討できる買い物支援サイト,
MovieLensは, 映画の評価がまとめられている．表 1に
これらレビューサイトのデータ概要のまとめを示す．
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表 1: レビューサイト詳細表
アニコレ @cosme ブクログ 食べログ 価格.com MovieLens

アイテム数 1,790 46,398 178,432 443,573 75,519 10,677
ユーザ数 13,111 10,403 157,325 291,052 170,645 69,878
レビュー数 300,327 297,453 2,752,817 3,114,507 475,327 10,000,054

(a) 食べログ (b) アニコレ (c) Movie Lens10k

図 1: 各サイトレビュー数の相関図

4.実験結果
図 1(a)は縦軸をユーザ重みパラメータ xu，横軸を

評価アイテム数 |I(u)|とし，ユーザをプロットしたも
のである．図では，ユーザ重み上位 100のユーザ，下
位 100のユーザ，その他のユーザをそれぞれ，赤点，青
点，緑点で示している．例としてここでは食べログの
実験結果を示す．見て取れるよう右上に広がっている．
これによりユーザ影響度の高いユーザはレビュー数が
多いことがわかる. 他のレビューサイトの結果をみて
も 1つ目の評価指標のアイテム数では若干の相関が見
られた.
図 1(b)は縦軸をパラメータ xu，横軸を Succ(u)と

している．ここではアニコレの実験結果を示す．影響
力のあるユーザはある程度早期のレビューをしている
ことがわかるがあまりにも早い時期にレビューしてい
るユーザは総じて影響力が低いこともわかる．これは，
早すぎるレビューは主観的な意見であったり，少数の
一部ユーザの意見しか反映されないため，客観性に欠
け，ある程度の意見を踏まえたレビューが望まれてい
ると考えられる．つまり，先のレビュワーの良い，悪
い意見を踏まえた上での評点が望まれており，そのよ
うなレビューが後続ユーザ群へ強い影響を与えると考
えられる．なお，他のレビューサイトの結果をみても
似たような傾向が見られた.
図 1(c)は、縦軸をパラメータ xu，横軸を Rsim(u)

としている.ここでは例としてMovie Lensの実験結果
を示す. Movie Lensは他のレビューサイトと比べても
分かるが, パラメータ xuの値が極端に他のレビューサ
イトと違っている. しかし, レビューの早さと一致度の
観点からは，他のレビューサイトの結果と似たような
傾向を示した. また一致確率が高すぎる, Rsim(u)が
極端に高いユーザは, レビュー時期が遅い, レビュー数
が少ない等の原因で発生しているものだと考えられる.

5.おわりに
本研究では，これまで調査してきた影響力のあるユー

ザは実際にはどのような特徴があるのか 3つの指標を
利用して 6つのレビューサイトで評価した. 合計 18個
の実験結果より, 調査してきた影響力のあるユーザはレ
ビューしているアイテム数も多く,早すぎないがある程
度早期のレビューをし, 後続ユーザのレビュー点数の一
致確率がとても高いことが分かった. 今後は多様なレ
ビューサイトを用いて，活動レベルなどユーザー属性
と影響度との関係分析なども進めたい.
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