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Abstract: Product reviews can be helpful for consumers to finalize their purchasing decisions.

The advertisement contains sentences intended by the seller. Meanwhile, the product review seems

to be an honest impression of the consumer, so it is easier to trust. However, in recent years, there

are some problems such as fake reviews, guerilla marketing and increase in unhelpful reviews due

to increase in users. Therefore, in many e-commerce sites, each reviews have“ Helpful” and

“Not Helpful”buttons for consumers to evaluate the helpfulness of the review. In this paper, we

consider the ranking prediction model for helpfulness of Amazon reviews. First, we redefine the

helpfulness score to take its reliability into consideration. In addition, we propose a loss function

that can predict the helpfulness more accurately, and describe its theoretical explanation and the

results of experiments.

1 はじめに

商品レビューは，消費者が購入時の判断に参考にす
るため，オンラインショッピングに大きな影響を与え
る．広告には売手の意図した文章が含まれるのに対し，
商品レビューは購入した客の正直な感想と思われるた
め信頼しやすい．
しかし近年，ヤラセやステマなどのレビューの悪用
や利用者の増加に伴う役に立たないノイズレビューの
増加により，真に有用なレビューが埋もれる問題があ
る．この問題に対し，主要な ECサイトでは，利用者
に「このレビューは参考になりましたか？」とレビュー
を評価させる有用性評価が行われている．
本研究では後者の「利用者の増加に伴う役に立たな
いノイズレビューの増加」に焦点を当てる．既に多く
のレビューが存在する場合，新たに投稿された有用な
レビューが過去のものと同じように評価される可能性
は低い．投稿日時に関係なくレビューそのものの有用
性を推定できれば，より多くの有用な情報を消費者お
よび出品者に提供できる．
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多くの関連研究 [1][2][3]では有用性スコアの回帰問
題として取り組まれてきた．しかし利用者にとって，有
用性スコアの値そのものよりも，有用なレビューほど
ページ上位に来ることが望まれる．本研究では有用性ス
コアに基づくランキング推定問題として商品レビュー
の有用性推定に取り組む．
本稿では，まず従来の有用性スコアの定義を見直し，
スコアの信頼度を考慮できるよう再定義する．また，有
用性をより正確に推定できる損失関数を提案し，その
理論的説明を行う．ランキングの評価指標を用いた比
較実験とその結果について述べる．

2 有用性スコア

2.1 従来の有用性スコアの定義と問題点

本研究では Amazon Review Dataset[4]を使用する．
このデータセットには，各レビューに対する「役に立っ
た」および「役に立たなかった」のボタンが押された
回数が付随している．
先行研究の多くでは，各レビューの有用性を以下の
式 1で定義している．



Score =
a

a+ b
(1)

a :「役に立った」が押された回数

b :「役に立たなかった」が押された回数

式 1有用性スコアは，「そのレビューを評価した人の
うち何割が有用だと考えているか」を意味する．しか
しこの定義には，スコアの信頼性を考慮できないとい
う問題がある．例えば以下の 2つのレビューにおいて，
この定義による有用性スコアはどちらも 0.8になる．

• 「役に立った」が 4票，「役に立たなかった」が 1

票のレビュー

• 「役に立った」が 40票，「役に立たなかった」が
10票のレビュー

この 2つのレビューの有用性スコア 0.8という値は
同程度に確からしいと言えるだろうか．より信頼が持
てるのは後者だろう．Yangらの研究 [1][2]においても，
この定義は良い有用性の推定値ではないかもしれない
と指摘している．特に信頼性の低い (総票数の少ない)

場合は，この定義は教師信号というよりノイズになる
とも指摘している．
本研究では，信頼性の低いレビューが 0や 1などの
極端なスコアを取らないように，有用性スコアの定義
を見直す．

2.2 有用性の確率分布

ある商品レビューに対して，ユーザは「役に立った」
か「役に立たなかった」かの 2通りで評価する．ある
1人のユーザによる評価は式 2のベルヌーイ分布で表
現できる．

f(x | θ) = θx(1− θ)1−x (2)

x :「役に立った」とき 1，「役に立たなかった」とき 0

θ : x = 1となる確率 (有用性スコア)

あるレビューをN 人が評価した場合，尤度は式 3で
表される．

L(θ) =

N∏
i=1

f(xi | θ) =
N∏
i=1

θxi(1− θ)1−xi (3)

2.3 最尤推定値

従来の有用性スコアは最尤推定により求まる θの値
(これを θMLとする)で定義していると考えられる．最
尤推定値は尤度が最大値となる時の θの値であり，以
下のように求まる．

d logL(θ)

dθ
=

d

dθ
log

(
N∏
i=1

θxi(1− θ)1−xi

)

=
d

dθ

N∑
i=1

(xi log θ + (1− xi) log(1− θ))

=

N∑
i=1

(
xi

θ
− 1− xi

1− θ

)
= 0

N∑
i=1

(xi(1− θ)− (1− xi)θ) = 0

N∑
i=1

(xi − θ) = 0

N∑
i=1

xi −Nθ = 0

θML =

∑N
i=1 xi

N
(4)

式 4ように，最尤推定値 θMLは，評価したユーザの
うち「役に立った」と評価している人の割合を意味す
る．これは従来の有用性スコアの定義と等しい．2.1節
で述べたように，N の数に応じて信頼性が変わる．N

が大きければ信頼でき，N が小さいときは信頼できな
い．式 4は総票数N で割られているため，θMLはその
値の信頼性を考慮できない．

2.4 EAP推定値

EAP(expected a posteriori)推定値は，ベイズの定理
より求まる事後分布の期待値である．尤度がベルヌー
イ分布の場合，ベイズの定理の事前分布には，共役事
前分布であるベータ分布が用いられる．事後分布の計



算を以下に示す．

p(θ) = Beta(θ | α, β) = 1

B(α, β)
θα−1(1− θ)β−1

f(θ | x) = f(x | θ)p(θ)
p(x)

∝ f(x | θ)p(θ)

∝

(
N∏
i=1

θxi(1− θ)1−xi

)
θα−1(1− θ)β−1

= θ
∑N

i=1 xi+α−1(1− θ)
∑N

i=1(1−xi)+β−1

= θα
′−1(1− θ)β

′−1

α′ =

N∑
i=1

xi + α, β′ =

N∑
i=1

(1− xi) + β

このように，事後分布はパラメータが α′, β′ のベー
タ分布と同じ形になる．また，EAP推定値 θEAP は，
事後分布の期待値であるため，以下のようになる．

θEAP = E[Beta(θ | α′, β′)] =
α′

α′ + β′

θEAP =

∑N
i=1 xi + α

N + α+ β
(5)

式??の通り，θEAP は事前分布のパラメータ α, β と
観測値に基づいて値が決定する．ベータ分布は図 1のよ
うにパラメータ α, βにより様々な形を取る．事前分布
は自由に決めることが出来る．本研究では無情報事前
分布である一様分布を採用する．一様分布になるベー
タ分布は α = 1, β = 1である．α = 1, β = 1を代入す
ると式??の θEAP は以下のようになる．

θEAP =

∑N
i=1 xi + 1

N + 2
(6)

これは，すべてのレビューに対し「役に立った」と「役
に立たなかった」が 1票ずつ入っている状態 (Score =

0.5)を前提としていることになる．最尤推定値 θMLと
比較すると，総票数N の少ないレビューでは θEAP は
事前分布の期待値 0.5に近い値になり，総票数の多い
レビューでは θEAP は θMLに近づく．例えば以下の表
1に示す 3つのレビューでは，θMLは等しい．一方で，
θEAP は総票数の多い方が大きな値となる．

表 1: 最尤推定値と EAP推定値の比較
Total Helpful Not Helpful θML θEAP

5 4 1 0.8 0.714

50 40 10 0.8 0.788

500 400 100 0.8 0.799

EAP 推定値 θEAP は，有用だと評価した人の割合
(θML)が同じでも，その人数N(信頼性)に応じて値が
異なる．本研究では，式 6に示す一様分布を事前分布
とした EAP推定値を有用性スコアとして定義する．

図 1: ベータ分布

3 有用性スコアの推定手法

3.1 モデル

本研究で使用するモデル全体の詳細を図 2 に示す．
商品ごとに有用なレビューの特徴が異なる可能性を考
慮するため，レビュー本文と商品 IDの 2つを入力と
した．単語および商品 IDはそれぞれ Embedding層で
128次元のベクトル wi, eI j で表現した．レビュー本文
の Encoderには 2層の Bi-GRUを用いた．また，有用
性に繋がる単語や表現に注目できるよう Self-Attention

を用いた．
単語数 nの商品レビュー本文 S = (w1, w2, . . . , wn)

に対して，2 層の Bi-GRU を適用し隠れ状態 H2 =

(h21, h22, . . . , h2n) ∈ Rd×n を得る．dはハイパーパラ
メータであり，文 Encoderが出力する隠れ状態 eR の
次元数である．本研究では d = 1024 とした．また，
Attentionの重み A ∈ R1×n は以下の式で求まる．

A = softmax(W2tanh(W1H2))

W1 ∈ Rd×d,W2 ∈ R1×d

Attention層の出力M = (m1,m2, . . . ,mn) ∈ Rd×nは，

M = A ∗H2,mi = ai ∗ h2i

となり，文 Encoderの出力 eR は

eR =

n∑
i=1

mi



図 2: 本研究で使用するモデルの概要

となる．eRと eIを結合し，3層パーセプトロンを適用す
ることで，出力値 yを得る．出力値は (0, 1)区間上で定
義されるため，シグモイド関数を用いてy = sigmoid(z)

とした．

z = MLP (eR ⊕ eI)

y = sigmoid(z)

3.2 損失関数

先行研究 [1][2]では，損失関数に予測値 y と有用性
スコアの平均二乗誤差 (MSE)を用いている．MSEは
誤差項 ϵに正規分布を仮定している．

t = y + ϵ, ϵ ∼ N (0, σ)

しかし，有用性スコアのように，tが区間 (0, 1)の有限
区間で定義されている場合，誤差項 ϵを区間 (−∞,∞)

で定義される正規分布で仮定するのは相応しくない．本
研究では，tと y にシグモイド関数の逆関数であるロ

ジット関数を適用することで，その定義域が (−∞,∞)

になるよう変換した．

logit(t) = logit(y) + ϵ

log

(
t

1− t

)
= z + ϵ, ϵ ∼ N (0, σ)

有用性スコアが 0や 1に近いほど変換前の値より絶
対値の大きな値へ変換される．極端なスコアのものほ
ど誤差が大きく評価されるため，ランキング上位にお
ける推定性能の向上を期待する．
最終的な損失関数は logit(t)と logit(y)とのMSEで
ある式 7で定義した．

L =
1

N

N∑
i=1

(logit(ti)− logit(yi))
2

(7)

4 実験設定と評価指標

4.1 データセット

実験で使用したデータセットについて説明する．本
研究ではAmazon Review Datasetのうち，表 2に示す
4つのカテゴリに含まれるレビューを使用した．各レ
ビューは少なくとも 5票以上の評価を得ており，各商
品はこのようなレビューを 5つ以上含んでいる．トー
クナイザに Sentencepiece[5]を使用し，語彙サイズは
8000とした．

4.2 実験設定

本研究ではモデルの比較ではなく，損失関数の比較
を行う．従来手法である予測値 yと有用性スコアの平
均二乗誤差 (MSE)と，3.2節で定義した損失関数それ
ぞれでモデルを訓練し，テストデータに対する精度を
比較する．さらに，4.2.1節，4.2.2節に示す 2つのラ
ンキング推定手法，Pairwiseおよび Listwiseとも比較
する．

4.2.1 Pairwise

Pairwiseでは 2つのデータのスコアの大小関係を最
適化する．誤差関数には主にクロスエントロピーが用
いられ，どちらのデータがランキング上位であるかの
分類問題を解く [7]．Kendallの順位相関係数を最適化



表 2: データセット

Category Electronics
Home &

Kitchen

CDs &

Vinyl

Movies

& TV

Reviews 141,985 37,895 252,566 368,453

Products 12,808 4,261 21,508 21,622

Reviews/Product 11.09 8.89 11.74 17.04

Helpfulness 0.721 0.781 0.636 0.599

# Train 127,786 34,105 227,309 331,607

# Test 14,199 3,790 25,257 36,846

し，一般にMSEなどの Pointwiseな手法よりも高い精
度で推定できる．

pij = sigmoid(zi − zj)

tij =


1 (zi > zj)

0.5 (zi = zj)

0 (zi < zj)

Lij = −tij log(pij)− (1− tij) log(1− pij)

4.2.2 Listwise

Listwiseでは複数のデータに対する順序関係を最適
化する．一般に，Listwiseな手法は Pairwiseな手法に
比べて，NDCGにおいて高い精度で推定できる．Cao

らの研究 [8]では，Permutation probability distribu-

tion(PPD)というデータの各並び順の起こりやすさを確
率分布にしたものを定義し，真のPPDとのクロスエン
トロピーを損失関数Permutation probability loss(PPL)

として定義している．PPDおよび PPLは以下の式で
定義される．πはある順序，si はスコアを表す．

P (π | s) =
n∏
j

exp(sj)∑n
i=j exp(si)

PPL = −
∑

P (π | s̄) logP (π | s)

例えば，n = 3, s = (s1, s2, s3), π = ⟨1, 2, 3⟩に対す
る PPDは，

P (π) =
exp(s1)

exp(s1) + exp(s2) + exp(s3)

exp(s2)

exp(s2) + exp(s3)

exp(s3)

exp(s3)

n = 3, s = (s1, s2, s3), π
′ = ⟨3, 2, 1⟩に対する PPDは，

P (π′) =
exp(s3)

exp(s1) + exp(s2) + exp(s3)

exp(s2)

exp(s2) + exp(s1)

exp(s1)

exp(s1)

となる．
PPLの計算にはすべての並び順に対する n!通りの

PPDを計算する必要がある．計算量を削減するため，
上位 k個の並び順だけを考慮し，n!/(n− k)!の計算量

で求まるTop-k PPLが提案されている．特に k = 1の
とき，PPLは softmaxで表現できる．

P (π | s) =
k∏
j

exp(sj)∑n
i=j exp(si)

本研究では Top-1 PPLを Listwiseな損失関数とし
て採用した．

4.2.3 学習時の設定

パラメータの最適化にはMomentumSGDを用いた．
また，Cyclic Cosine Annealing により学習率のスケ
ジューリングを行い，40epoch/cycle×5の計 200epoch

訓練した．さらに各周期の最後にモデルを保存し，推
論時にアンサンブルを行う Snapshot Ensembles[6]を
適用した．

4.3 評価指標

評価指標にはKendallの順位相関係数とNormalized

Discounted Cumulative Gain(NDCG)を用いた．これ
らはランキング学習の評価指標として用いられる．一
般に回帰分析ではMSEや相関係数，決定係数R2など
が用いられるが，対象とする商品レビューでは有用な
レビューほどページ上位に来るよう予測できることが
望まれる．特に，ユーザの目につきやすいランキング
上位のレビューほど，その順位を正確に予測する必要
がある．NDCGの算出時には，テストデータ全体に対
する値とランキング上位 1%に対する値を計算した．

5 実験結果と考察

表 3に実験結果を示す．従来の損失関数をMSE，本
研究の提案手法を Logitとした．
従来の損失関数であるMSEと提案手法を比較すると，
すべてのカテゴリおよび評価指標で提案手法の方が良い
結果となった．Pairwise，Listwiseな手法と比較しても，



表 3: 各カテゴリにおける推定精度
Electronics Home & Kitchen CDs & Vinyl Movies & TV

Lossfunc MSE Logit Pair List MSE Logit Pair List MSE Logit Pair List MSE Logit Pair List

Kendall 0.339 0.413 0.414 0.399 0.160 0.318 0.321 0.267 0.427 0.505 0.491 0.470 0.402 0.516 0.475 0.437

NDCG@1% 0.867 0.909 0.909 0.902 0.836 0.891 0.850 0.851 0.842 0.893 0.887 0.890 0.819 0.888 0.868 0.875

NDCG@All 0.984 0.988 0.988 0.987 0.977 0.985 0.984 0.982 0.983 0.987 0.987 0.987 0.980 0.986 0.985 0.985

提案手法の方がおおむね優れている．カテゴリ”Elec-

tronics”と”Home&Kitchen”においては，Kendallによ
る評価で Pairwiseが最も良い結果となった．Pairwise

では，スコアの大きさに応じ損失に重みを加える手法
もあり，スコア上位のものにより大きな重みを掛ける
ことで，NGCG@1%において性能向上の可能性がある．
また，一般に Listwiseは Pairwiseよりも優れている
とされるが，今回の実験では Pairwiseよりも悪い結果
となった．Listwiseについては，Top-k PPLの kの値
(今回は k = 1)によって結果が変わるため，今後，値
を変えて比較する必要がある．

6 おわりに

本研究では Amazonの商品レビューを対象に，レビ
ューの有用性に基づくランキングを推定した．有用性
スコアをEAP推定値で定義することで，信頼性を考慮
できるようにした．多くの関連研究で用いられてきた
損失関数の問題点を指摘し，ロジット変換を適用した
MSEを最小化することで，より高いランキング推定精
度が得られることを示した．
ランキング学習に用いられる Pairwiseや Listwiseな
手法も試した．しかし，ランキング上位の推定性能にお
いて良い結果が得られなかった．これらは上位のデー
タに対し重み付けを行うなどの工夫で性能が向上する
可能性があり，今後，比較実験を行いたい．
また，本研究ではモデルによる比較をしていない．よ
り良いランキング推定が出来るよう，モデルの改良も
行いたい．
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