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1. 研究背景と目的 
近年,EC サイトにおける顧客レビューは,消費者の購買

行動や商品の評価に大きな影響を与えている[1].特に星の

数で満足度を付与した星評価は,簡易かつ直感的な評価指

標として広く活用されており,EC サイト内の検索順位や推

薦システム,売上にも密接に関連している[2].企業にとっ

ては星評価の向上が重要なマーケティング施策の一つであ

り,特に星評価 3 から 4 への評価向上は売上改善に直結す

ることが示されている[3].一方で,星評価 3 が付与された

レビューは内容の幅が広く,肯定的意見から批判的意見ま

で多様な感情が含まれている. 

そのため,星評価 3のレビュー内部に潜在する「ポジティ

ブ評価」や「ネガティブ評価」の差異を精緻に把握するこ

とは,推薦システムの精度向上や商品改善にとって有用で

ある.しかし,従来のレビュー分析では,ポジティブ／ネガ

ティブ分類や星評価の平均値に基づく手法が主流であり,

レビュー内部の細かな感情差異,特に星評価 3帯に潜む「隠

れポジティブ」「隠れネガティブ」に対するアプローチが

行われてこなかった. 

本研究では,特にデザイン・機能性・耐久性などの多様な

要因がレビューに存在する電子製品領域に着目し,内容と

星評価との関係性を分析する.手法を提案し,Amazon レビ

ューの実データを分析した結果を示す. 

 

２. 準備 

２.１関連研究 
近年,商品レビューの感情分析には BERT や RoBERTa など

の言語モデルが広く利用されている. Zhang ら（2021）は

複数の評価基準を考慮した Learning to Rank手法により，

推薦システムのランキング精度向上を図っている[4].ま
た,Guo ら(2020)は RoBERTa を用いて Amazon レビューから

細粒度な感情スコアを抽出し,消費者行動分析に応用した

[5].一方,レビューの中立クラスの分類は依然として課題

であり,Taywade ら(2023)もその困難さを指摘している[6]. 

しかし,既存研究の多くはレビュー全体の単純なカテゴ

リ分類に留まっており,星評価 3帯のレビューの感情差異

を細粒度で可視化・分析し,実サービスに応用する試みは

限られている. 

 

 

本研究では,RoBERTa 感情スコア,SBERT 文ベクト

ル,BERTopicトピック情報を組み合わせ,LLMによる弱教師

ラベルを活用した星評価 3 帯のレビューに対する細粒度感

情分析アプローチを提案する. 

２.２ Sentence-BERT (SBERT) 
SBERTは,BERTを基盤とした文レベル意味表現モデルであ
り,文間類似度を高精度に捉えることが可能である[7].本研究で
は,レビュー文を 768 次元の文ベクトルに変換し,文脈的特徴量
として利用した. 

２.３ RoBERTa 
近年，商品レビューの感情分析には BERT[8]や RoBERTa

などの言語モデルが広く利用されている.RoBERTaは,BERTモ
デルの学習手法を改良した事前学習済み言語モデルであり[9],
本研究ではレビュー文の感情スコア（ポジティブ／ネガティブ／

中立）抽出に使用した. 

図 1 Transformer モデルの構造 

２.４ BERTopic 
BERTopic は,事前学習済みの埋め込みモデルと階層型

クラスタリングを組み合わせることで,高品質なトピック

抽出を実現する手法である[10].本研究では,レビュー文に

含まれる潜在的なトピック構造を抽出し,細粒度スコア予

測のための追加的な特徴量として活用した. 

  図 2 BERTopic によるトピック抽出のプロセス 
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２.５ XGBoost 
XGBoost (Extreme Gradient Boosting) は,高速かつ高

精度な勾配ブースティング決定木アルゴリズムであり,さ

まざまな回帰・分類タスクで広く利用されている[11]. 

本研究では ,RoBERTa 感情スコア,SBERT ベクト

ル,BERTopic トピック確率を入力とし,ChatGPT によって

付与した細粒度感情スコアの予測に用いた. 

図 3 XGBoost モデルの予測プロセス 

 

３. 提案手法 

３.１提案の着想 
従来のレビュー分析では,「ポジティブ／ネガティブ」の

二値分類や星評価平均値に基づく傾向把握が中心であり,

とりわけ星評価 3 レビュー内部の微細な感情差異を定量化

する手法は確立されていない. 

しかし,星評価 3 レビューには実際には幅広い感情が含

まれており,そのまま扱うと推薦精度やランキング性能の

低下を招く可能性がある. 

本研究では,星評価 3 レビューを 3.0〜3.8の連続値スコ

アに細分化し,推薦やランキングに活用可能な細粒度感情

スコアの生成を試みた.既存の星評価はレビュー文に含ま

れる文脈依存的な感情表現を十分に反映できないため,大

規模言語モデル ChatGPT の言語理解能力を活用し,レビュ

ー本文の内容に基づいて一貫性のある擬似的な細粒度スコ

アを付与するアプローチを採用した. 

これにより,レビュー文の意味的・感情的特徴量と連続的

なターゲット変数との関係性を学習し,レビュー内部の評

価傾向をより高精度に捉えることを目指す.RoBERTa によ

る感情スコア,SBERT による文ベクトル,BERTopic による

トピック確率分布を特徴量とし,ChatGPT により付与した

弱ラベルを用いて XGBoost 回帰モデルを学習した. 

図 4 提案手法の流れ 

 

３.２データ準備と特徴量設計 
本研究で用いた Amazon 商品レビュー・データセットは，

Amazon公式の公開データセット（Amazon Customer Reviews 

Dataset）を利用した.その中から星評価 3のレビュー3,412

件を対象データとした.前処理として,重複データや 10 文

字未満の極端に短いレビューを除去し,HTML タグや特殊文

字を削除した上で,テキスト正規化を行った.細粒度感情ス

コアリングのため,レビュー文から以下の特徴量を抽出し

た. 

まず ,レビュー文の意味的な特徴を表現するた

め,Sentence-BERT（SBERT）を用いて各文書𝑠!を固定次元の
文ベクトル𝒖𝒊∈Rd（d=768）に変換した. 

𝒖𝒊 = SBERT(𝒔𝒊)	

SBERT はコサイン類似度を最大化するタスクで学習され

ており,文間の意味的な類似性を高精度に表現できる. 

次に,レビュー文の感情的傾向を定量化するため,事前学

習済みの RoBERTa モデルを用いて感情分類を行っ

た .Softmax 関数により肯定・中立・否定の確率

p=[pneg,pneu,ppos]を出力し,これらを[-1,1]区間の感情スコアに変
換した. 

SentimentScore = −𝟏 × 𝒑neg + 𝟎 × 𝒑neu + 𝟏 × 𝒑pos 

また,レビュー文の潜在的な話題構造を補助的に捉える

ため,BERTopic によりトピッククラスタリングを行っ

た.SBERT ベクトル𝒖𝒊に基づき,各文書がトピックtkに属す

る確率分布 P(tk｜si)を取得した.これにより,レビューが

関連する話題情報を特徴量として活用可能とした.一方,教

師あり学習のターゲット変数としては,レビュー文の内容

からより細かな感情傾向を捉えることを目的とし,ChatGPT 

を用いて擬似的な細粒度スコア（3.0〜4.0 の範囲で 0.2 

刻み）を付与した.具体的には,各レビュー本文を ChatGPT 

に入力し,元の星評価や事前に計算した各種スコアなどの

情報は一切含めず,テキスト内容のみを基にスコア付けを

行った. 

こうして得られたスコアを,従来の離散的な星評価に比

べ,より連続的かつ柔軟な感情傾向の学習を可能にする弱

ラベルとして活用した. 

 

３.３XGBoost によるスコア予測 
整備した特徴量（RoBERTa 感情スコア,SBERT ベクト

ル,BERTopicトピック確率分布）と ChatGPT 生成の細粒度

スコアを用いて,XGBoost 回帰モデルを学習した. 

ここで𝑦!はターゲットである ChatGPT による細粒度ス

コア,𝑦<!
(+,-)

は t-1回目までの予測値,𝑓+は t 回目の決定

木,𝑙(⋅)には平均二乗誤差（MSE）を採用した.モデルの性能

は決定係数 R2 および平均絶対誤差（MAE）を用いて評価

した. 
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３.４特徴量分析 
学習済みの XGBoost モデルに対して特徴量重要度分析

を行い,どの特徴量が細粒度スコア予測に寄与しているか

を可視化した.特に 3.6〜3.8帯に強く関連するトピック特

徴量を重点的に分析し,レビュー内部の肯定的傾向との関

係性を明らかにした. 

また補助的な分析として,トピック確率分布に対してリ

ッジ回帰を適用し,線形モデルの係数から各トピックの細

粒度スコアに対する正負の影響方向を可視化した.これに

より肯定的スコアと強く関連するトピック（例：音質,デザ

イン）,および否定的スコアと関連するトピック（例：返品,

初期不良）を把握することができた. 

本結果は,レビュー内部に潜在する評価要因と満足度傾

向の関係をより明確に示すものである. 

 

４.実験結果 

４.１RoBERTa による感情スコア分布 
本研究で提案した細粒度感情スコアリングおよび回帰予

測モデルの効果を検証するため,Amazon レビューに対する

分析結果を以下に示す. 

図 5 RoBERTa による感情スコア 

図 5は各星評価における RoBERTa 感情スコアの密度分布

である.星評価３評価(緑線)は,他の星評価と比較して広範

な感情分布を示しており,特にスコアが正の領域では星評

価４(赤線)と大きく重なっている.このことから,星評価３

レビューの中には肯定的な内容を含む「隠れ高評価」が多

く存在することが示唆される. 

 

４.２細粒度スコアの予測結果 

図 6および図 7は,ChatGPT により付与された True ラベ

ルと,XGBoostモデルによる Predicted ラベルの分布比較

である.True ラベル（図 6）では 3.6および 3.8にピークが

見られ,一部のレビューがポジティブ寄りとして高スコア

付与されている.Predicted ラベル（図 7）でも同様の傾向

が確認されており,本モデルがポジティブ寄りのレビュー

予測に成功していることがわかる.これにより,提案手法が

星評価３レビュー内部の細かな感情傾向を定量的に学習・

予測できていることが確認できる. 

図 6 True ラベル 

     図 7 Predicted ラベル 

 

XGBoost モデルの予測性能としては,決定係数 R²=0.665,

平均絶対誤差（MAE）=0.093, 二乗平均平方根誤差（RMSE）

=0.108 を達成した.これにより,細粒度スコアの回帰予測

が高い精度で実現できていることが示された. 

          

４.３XGBoost における特徴量の重要度 

図 8に XGBoostモデルにおける特徴量の重要度を示す. 

図 8 XGBoost モデルにおける特徴量の重要度 

RoBERTa ス コ ア が 最 も 高 い 重 要 度 を 示 し た ほ

か,BERTopic により抽出された複数のトピック特徴量が上

位に入り,レビューの話題的側面が細粒度スコア予測に大

きく寄与していることが示された.また,SBERT ベクトルも

多数ランクインしており,レビュー文全体の文脈的な意味

情報が有効な補助情報として機能していることが確認でき

る. 
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４.４トピックと細粒度スコアの関係性分析 
Ridge 回帰に基づくトピック特徴量の線形係数（β）を

図 9に示す.係数が正のトピックはスコアが高い（ポジテ

ィブ寄り）傾向と,係数が負のトピックはスコアが低い

（ネガティブ寄り）傾向と強い関連性を示している.特に

「sound_quality」や「操作性」といったポジティブ評価

と結びつくトピックが正の係数を有し,一方で「返品」や

「故障」など消費者の不満を反映するトピックが負の係数

を示していることが確認された. 

本分析により,レビュー中に潜在するトピックごとの定

量的な影響方向と影響度を明示的に可視化することが可能

となった.これにより,従来は定性的に捉えられていた消費

者の評価要因が,数理モデルを通じて体系的に理解できる

枠組みが提供される.特に ECサイト運営や製品設計の現場

においては,ポジティブな影響を有するトピックの強化,お

よびネガティブなトピックの低減に資する具体的な改善指

針を導出する上で有用な知見が得られると考えられる.  

さらに,本手法の有用性は,レビュー活用の高度化という

観点でも示唆的である.例えば,マーケティング施策や商品

改善の優先度設定において,各トピックの影響度を踏まえ

たデータ駆動型の意思決定が可能となる.今後は,より多様

な製品カテゴリや多言語レビューコーパスへの適用を通じ

て,モデルの汎用性と実用性を検証し,EC サイトにおける

レビュー活用戦略の高度化に貢献することが期待される. 

図９トピック特徴量と細粒度スコアとの関係性 

 

５.考察 
本研究の結果より,星評価３のレビューには実際には星

評価４相当のポジティブな内容を含むものが多数存在する

ことが確認された.RoBERTa の感情スコアや細粒度スコア

の分布において,3.6〜3.8 帯に集中するレビューが見られ,

現行の整数ベースの星評価ではユーザーの実際の満足度を

十分に反映できていないことが示唆された.   

この点から,EC サイトの設計においては「3.5星」などの

中間的な評価選択肢を導入し,星評価の粒度を部分的に高

めることが有効である可能性がある.これにより,レビュー

投稿時の表現精度と,推薦・ランキングの精度向上,ユーザ

ーの購買判断支援が期待される. 

 

６.結論と今後の課題 
本研究では,EC サイトにおける星評価 3 のレビューを対

象に,RoBERTa による感情スコア,SBERTベクトル,BERTopic

トピック確率を組み合わせた細粒度スコアリング手法を提

案した.XGBoost 回帰モデルを用いて,星評価の内部構造を

より精緻に捉える可能性を示した.   

今後は,他の星評価帯への適用や人手付与ラベルとの比

較検証,実サービスへの展開を通じて,本手法の汎用性と実

用性をさらに高めていきたい. 
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