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Abstract 

With the rapid development of e-commerce, consumers are keen on online shopping 

and publishing reviews. These reviews provide important reference information for stores, 

manufacturers, and potential consumers. However, the reviews may be false, and false 

reviews will influence the reference value to a certain extent. Therefore, it is essential to 

identify false e-commerce reviews. 

This article mainly focuses on e-commerce reviews, focusing on reviewing explicit 

features, implicit features, and the combinations of both. The following research work 

has been completed: 

(1) The current false reviews recognition is performed through explicit features of 

reviewer or review text. It does not consider the review text's semantic information, and 

the analysis result is not accurate enough. Therefore, an electronic business false review 

recognition method based on implicit semantic analysis is proposed. Based on the 

analysis of user behavior characteristics, this method adds semantic analysis information 

of review text, making it possible to identify false reviews at the semantic level of the text 

and improve the recognition accuracy. 

(2) We use the dislocation level method to evaluate the experimental results. Due to the 

particularity of the experimental method, it is not convenient to use traditional assessment 

methods. Therefore, the dislocation-level assessment method was used in this paper. 

(3) Finally, by providing a reference trust value, the detection proposal system can 

strengthen consumers' ability to identify fake reviews. 
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第１章 はじめに 

1.1 研究背景と目的 

1.1.1 研究背景 

インターネット技術の発達により，ユーザーとのコミュニケーションを重視

するサイトが増えている．ユーザーが様々な方法でコメントを残すことで，自分

の体験や意見を伝えることができるようになっている．例えば，日本の楽天市場，

中国の淘宝網（world.taobao.com），京東商城（global.jd.com）などでは，オンラ

インで買い物をした後，顧客はレビューコメントにより，購入した商品について

の自分の経験やコメントを書くことができる．オンラインショッピングが懸念

されている限り，電子商取引の売り手は顧客からのレビューが大幅に潜在的な

バイヤーの行動に影響を与えると考え，顧客のレビューに多くの注意を払う必

要がある．一方で，これらのレビューは，電子商取引の販売者に有益なコメント

を提供することができ，サービスの質の向上に役立ち，メーカーが製品の全体的

な品質を向上させるのにも役立つ．消費者にとって，他者の購入レビューは，買

うか買わないかを決めるための重要な情報でもある．例えば，ある製品を買う前

に，関連の投稿を読み，ほとんどの投稿がポジティブなものであれば，製品購入

の可能性が高くなる．一方，投稿の多くがネガティブなものであれば，製品購入

しなくなる可能性がある． 

ネット上の口コミ情報に関するアンケート調査によると，商品・サービス購入

時に他の消費者のレビューの影響を参考したことがある人は６割に達す．EC サ

イト（Amazon，楽天市場など）のレビューに対して，他の消費者のレビューを

重視する傾向が増加している．55.7％の消費者は製品レビューが購入の意思決定

に大きな影響を与えると感じている[1]．また，「購買行動におけるクチコミの影

響」に関する調査によると，71.8％の消費者が悪いレビューを見ることで製品に

対する以前の態度が変わって非常に気になると考えている[2]．これらの数字は，

レビューが消費者に与える影響が大きいことを示唆している． 

商品レビューは，電子商取引の売り手や消費者にとって非常に有益なもので

ある．一方，重要な参考となる電子商取引のレビューの信頼性に質疑を持たれる

場合がある．商品レビューのすべてが真実であり，信頼できるものであるとは限
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らない．企業間の競合による自己利益のために，販売側はやらせ投稿者を雇い，

一般の利用客に扮して自社の製品を高く評価し，また競合他社の製品を悪意的

に歪曲する場合がある．このような故意に投稿するレビューは「やらせ投稿」と

呼ばれ，やらせ投稿により消費者や競合他社の利益を著しく害し，消費者不正確

な情報をもとに商品を購入する場合がある．そのため，本当に良い商品が売れず，

その出店者が損害を受ける．一方，やらせ投稿によって質の悪い商品が売れ，そ

の出店者が利益を得ることになりかねない． 

このようなやらせ投稿の問題に対し，レビュー判定サイト「サクラチェッカー」

というものがある[3]．消費者はこのサイトにより購入予定の商品レビューがや

らせ投稿かどうかを判定でき，消費者の正しい商品認識の確立に役になると考

える．その判定方法は，ある商品の URL を入力して，やらせ投稿の度合いであ

る「サクラ度」を確認することができる（図１）．その商品のレビューに対して，

大まかな傾向を分析した上で，日毎のレビュー数の増減を分析して，やらせ投稿

の存在確率を判断できる．  

図 1 サクラチェッカーによってある商品のサクラ度の表示画面 
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「サクラチェッカー」では，各レビューがやらせかどうかは示さずに，商品に関

する警報の度合いのみを提示する．大量のやらせ投稿によって消費者の利益を

害するが，一般消費者が効果的にやらせ投稿をスクリーニングすることは困難

であることが研究で明らかになっている[4]．従って，ネット消費環境を完備す

るには，やらせ口コミなどの虚偽投稿を選別するシステムの構築が必要である． 

 

1.1.2 研究目的 

本研究は，（１）読み手の受ける印象からやらせ投稿を代表できる主な特徴を

抽出し，（２）それに基づいた機械学習を用いて，やらせ投稿への「信頼値モデ

ル」を構築することを目的とする．また，構築する信頼値モデルによって，消費

者によるやらせ投稿に対する識別能力を強化させたかどうかを検証する． 

 

1.2 本論文の構成 

本論文は第 1 章である本章を含めて全 6 章で構成される. 

第 2 章では関連研究について取り上げる. 

第 3 章ではオンラインショッピングサイトでの投稿の獲得とデータの前処理

について解説する. 

第 4 章では提案モデルについて記述する. 

第 5 章では実験の詳細および得られた結果から考察を行う. 

第 6 章では本研究のまとめと今後の展望について述べる. 
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第２章 関連研究 

2.1 やらせ投稿の定義 

Jindai らは商品レビューには以下の 3 つのタイプを提案している． 

 

• Type1：不真実な投稿(untruthful opinions)：読者を誤解させる虚偽的なレ

ビュー． 

• Type2：ブランドに関する投稿(review on brands only)：製品についてでは

なく，電子商取引の販売者などだけについてのレビュー． 

• Type3：無関係の投稿(non-review)：広告，ウェブサイトの URL，および

ほかの無関係の内容があり，または意見を含まないレビュー[5,6,7]． 

 

Type1 の偽物レビューは人間の読者でも本物のレビューと偽物のレビューの

違いを見分けるのが困難で，機械で見分けるのは非常に難しいと言われている．

他の文献では，レビューを真と偽の 2 つに分類しており，レビューがブランド

に関するものであるか，商品に関連するものであるかに関わらず，レビューは真

と偽に分類されている[8]．ただし，多くの研究では，Jindai らの分類を用いて

いる[6,7]．定義によって異なる識別方法が使用されており，Type2 と Type3 の

識別技術は比較的成熟しており，現在の研究では消費者を誤解させる可能性の

ある真実ではないレビュー（Type1）に焦点が当てられている[9]．この分野で

は，一部の研究では「重複レビュー」のアプローチが用いられている[7,10]．本

研究では，「消費者を誤解させるような真実のないレビューを特定する」という

目的とし，実際に商品を購買せず（または使用せず）投稿したレビューや商品本

物と関係なしレポーをやらせ投稿と定義し，Jindai らの分類に従って議論する． 

 

2.1.1 ブランドに関する投稿 

Jindai らは，投稿者とレビューからテキスト特徴を含む有用なメタデータ特徴

を抽出し，ブランドと無関係なレビューを検出するために回帰モデルを使用し

た．サポートベクターマシンやベイズ法を用いた研究もあるが，回帰モデルの方

が相対的に優れていると指摘されている[7]． 
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S. Patil M らは，ブランドに対して投稿したユーザ ID の重複性に基づいて，

ブランドに関するレビューを見つけるために決定木を用いている[10]．決定木

は次のように生成される．2 つの投稿内容の語順確率をイテレータで計算した閾

値と比較し，その確率が閾値よりも大きければ，投稿は「コピー」であることを

示した．例えば，R1 と R2 が 2 つのレビューだとし，閾値は 0 から 1 の間にあ

る値である．n=gram モデル式を用いて，レビューR2 の単語列の確率，すなわ

ちレビューR1 の単語列についての P(R2)を求める．閾値を越えると，ユーザー 

ID は重複で，またはスパマーのより可能性の高いセットを与え，やらせ投稿で

あると考えた． 

 

図 2  S. Patil M らにより n=gram モデル 

 

2.1.2 無関係な投稿 

Jayanthi S K らは，レビューコンテンツ内の URL リンクを識別するために

DBSpamClust を使用した[11]．ネットでリンクとその内容を取得し，各ホスト

とページについて，特定の特徴を計算し，重要なリンクベースの特徴をいくつか

挙げる．これらの特徴を合わない場合，スパムページとしてマークされ，やらせ

投稿と判別される． 

 

図 3  Jayanthi S K らにより DBSpamClust 方法 

また，Sihong Xie らはサポートベクターマシン使用して，語彙，構文，ジャン

ルの特徴を識別し，無関係なレビューを識別した[9]．Xu X らは製品との関連性

が低い投稿，およびウェブページや他のドメインに関連した「フィラー」やキー

ワードを含むレビューは無関係投稿であると結論づけている[12]． 
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2.1.3 複製された投稿 

Xu X らは，投稿内容の類似度を比較し，類似度が一定の設定値を超えると「複

製された投稿」にみなす[12]．伊木らは，複製されたレビューをやらせ投稿と定

義する．レビューを投稿する人の行動に注目し，文章を単語により区切って 1 つ

の要素とし，各投稿の類似要素の比率から類似度を計算する．その類似度を信頼

性判断に関する分類指標とした[13]． 

 

ブランドに関する投稿，無関係な投稿，複製された投稿の他にも，これら 3 つ

に当てはまらない投稿も虚偽的である可能性がある．これらはより判別が難し

く，多くの研究者は特徴に基づいてやらせ投稿を分析する． 

 

2.2 特徴に基づくやらせ投稿検知 

2.1 節で紹介した Type1 の読者を誤解させる虚偽的な投稿に対して，大量な

研究が特徴に基づく投稿分類を行い，以下のような側面からのがある．  

（1） 投稿行動や投稿者の会員レベルなど投稿者の特徴に基づく． 

（2） 投稿のデータ機能とテキスト機能を含む投稿特徴に基づく．投稿のデー

タ機能にはスコア，投稿時刻，日付などが含まれ，投稿のテキスト機能には，

テキストの長さ，感情語数，または関連語数などが含まれる． 

（3） 投稿者特徴と投稿特徴の融合に基づいて，より良い結果が得られる現在

の方法を利用している． 

 

（１）については，Lim らはある投稿者の複数回の投稿行動を分析してやらせ

投稿を検出した．投稿データを調査したところ，やらせ投稿者は特定の商品を複

数回投稿し，投稿文の内容や評価が類似していること，また，やらせ投稿者は短

期間で対象商品に高い評価や低い評価を与える傾向があることが明らかになっ

た[14]． 

（２）については，岡山らはテキストに用いられる表現の特徴に差異があると

いう考えに基づいて分類を行っている[15]．Youli らは文字レベル，単語レベル

と構文レベルの特徴を抽出した上で，字母・単語の重複性，大小文字，スペース，

句読点及び機能性単語の使用頻度を分析した[16]．しかし，漢字の書式やテキス

トの意味が英語より変わりやすくて，本文の様式からやらせレビューを判断す



7 
 

ることや難しいと指摘されている． 

（３）については，Crawford M らはどの言語にも適用される明確的な特徴と

して，評価者の会員レベル，評価本文の長さ，評価スコアという三つの特徴に基

づいて投稿分類を行う[17]．Jingdong W らは投稿の基本的特徴：商品（値段，

平均スコア），レビューの長さ，評価者（信用，発信の方式）と，感情の極性（ポ

ジティブ/ネガティブ），テキストの内容類似度やスタイルの類似度を融合し特

徴抽出アルゴリズムを設計し，やらせ投稿検出のための分類モデルを構築する

[18]． 

 

2.3 本研究の位置づけ 

先行文献のように投稿の文書や投稿時刻，投稿者の特徴に基づく投稿分類を

行う従来の手法では，単語や書き手である評価者の推定といった「投稿の書き手

の視点からの側面」から分析するものが主流である．「投稿者側」の視点から分

類を行う手法により，抽出された特徴が研究者たちの主観的観点に基づいた代

表性が低く，「閲覧者側」の視点からその抽出した特徴を承認されない可能性が

ある[19]．そのため，やらせ投稿を代表するものとは難しい．また，これらの研

究では，構築したモデルがやらせ投稿の識別に対する消費者への影響があるか

どうかも検証されていない．そこで，本研究では，投稿された文章と投稿者の顕

在的な特徴に基づき，「消費者が投稿を読むときに受ける印象という視点」から

やらせ投稿を代表する明示的特徴を抽出し，多項式回帰を用いて信頼値公式を

導入し，投稿への信頼度を計算する．それを暗黙的特徴と融合させ，総合的な「信

頼値モデル」が得られる．また，各投稿の信頼値を提示し，消費者によるやらせ

投稿に対する識別能力を強化させたかどうかを検証する． 

 

2.4 第２章のまとめ 

本章では，2.1 節から 2.2 節でこの 2 つの側面から関連研究を述べた．2.3 節

で本研究の位置づけを述べた．次章では，オンラインショッピングサイトでの投

稿の獲得とデータの前処理について述べる． 
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第３章 提案手法 

やらせ投稿の特定プロセスとし，最初に投稿データを取得し，データの前処理

を行う．投稿データの前処理としては，非テキストデータのクリーニング，統合，

正規化，変換などが含まれる．テキストデータの前処理としては，単語分離，テ

キストベクトル化，次元削減などがある．そして，やらせ投稿を特定するために，

ある特徴を持つ投稿がやらせ投稿であると仮定してモデルを作成する．やらせ

投稿識別の問題はテキスト分類の問題として処理ができ，その多くは機械学習

アルゴリズムを用いてやらせ投稿を識別し，最終的に識別結果を評価する．全体

の流れを図４に示す． 

 

 

 

図 4 やらせ投稿識別問題の流れ 
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3.1 投稿データ取得 

特徴はデータに由来するが，実際には，データは，ある特徴を選択するために

選択できる大量の特徴を提供することが必要である．すなわち，良い実験結果を

得るためには，良い特徴のセットを持っていなければならない．特徴がより重要

になるだけでなく，データのバランスなども研究実験では非常に重要になる．や

らせ投稿を特定するために使用されるデータセットとしては，公開データセッ

トと非公開データセットの2つのタイプがある．多くの研究では「gold-standard」

の公開データを使って，英文のやらせ投稿を特定している．そのデータ数は合計

1600 件で，そのうち 800 件が真，800 件が偽レビューである．真と偽のレビュ

ーのうち 400 件がよいレビュー，400 件が悪いレビューである．一方，他の研究

では，特定の商用サイトを独自のクローラでデータを収集し，またパートナーか

ら提供されたものもある．商用サイトとしては，Amazon，楽天市場（日本），淘

宝網，京東商城（中国）などがある． 

次に，他の研究で利用されているデータセットについて述べ，本研究で用いる

について説明する． 

 

3.1.1 公開データセットに基づく 

「gold-standard」の公開データを利用するメリットは，他の研究と実験結果を

比較することができ，ラベル付きデータを利用できることである．そのため，多

くの学者は「gold-standard」の公開データセットを使ったり，公開データセット

に何らかの変更を加えたりして，以前のデータセットとの比較実験を行うこと

を選択している[20,21,22,23]．しかし，データ数が少なすぎて，テキストでしか

特定できないという問題点がある． 

 

3.1.2 非公開データセットに基づく 

他の研究では，自分でラベルを付けている非公開のデータセットを用いて実

験を行っている．このような実際のデータに基づく実験結果は，他の研究との比

較が容易ではなく，公開されているデータセットと比較しても良い結果が得ら

れない可能性がある．プライベートデータセットはデータ数が多い，一方，アノ

テーションなどの点で問題がある．そのため，やらせ投稿識別の調査を行う際に

は，投稿データが結果に大きく影響を与える． 



10 
 

岩井らは Amazon のレビューデータセットを使用して，やらせ投稿を特定す

る[24]．三舩らは，楽天市場の「みんなのレビュー・口コミ」というレビューデ

ータソースに基づいてやらせ投稿の特徴を抽出する[25]．劉らは中文のやらせ

投稿を注目し，中国の淘宝網（world.taobao.com）からデータを獲得して投稿識

別を行う[26]． 

 

3.1.3 JD.comでの投稿の獲得 

本研究では，中文のやらせ投稿を対象とし，中国の京東商城（global.jd.com，

後文を「JD」と略称する）の投稿データを用いる．JD は日本でいうアマゾン型

モールである．自社モール内に JD 名義で商品を販売するモデル（いわゆる仕入

れ販売）が主な販売方法である．電子製品の売上が全体の 50％を占めており，

総合通販というよりも電子製品専門モールの位置付けで中国国内では認知され

ている[27]．2020 年 9 月 24 日では，iPhone 11 という製品のレビュー数は 475 

万件に及んでいる．また，JD のデータセットは多くの特徴が含まれており，や

らせ投稿に関する特徴を選択するのに有利である．データソースはプライベー

トデータ型であり，レビューのメタデータとレビューのテキストデータを含む．

例えば，JD からクローラされた iPhone 11の投稿では，主な項目として投稿者

の ID，投稿のテキストの内容，投稿時間，購買時間，「この投稿が有用」とクリ

ックされた数，フィードバックの数，評価スコアがある．この実験で使用したデ

ータは，前処理後の 1961 項目を合計したものである．データの一例を図５に示

す． 
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図 5 クローラされた投稿データの一例 

 

 

データをクローラする処理とは，プログラムを使って人間のようにウェブペ

ージを閲覧し，目的のコンテンツを指定された場所に記録することをシミュレ

ートすることである．クローラのカギは，特定のコンテンツ（投稿の特徴）を抽

出し，次のページへのクリックをシミュレートし，アンチクローラを回避するこ

とである．プログラムでは，特定のコンテンツを抽出する際に，特定のフィール

ドにマッチする正規表現を用いる．次のページをシミュレートするには，ページ

カウント変数をループして，訪問ごとにページカウントに 1 を追加する．本研

究では，Python 3 で投稿をクローラする．図６にクローラのコードを示す． 
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図 6  Python 3 で JD の商品をクローラするコード 
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3.2 投稿データの前処理 

データの前処理は，データを効果的かつ効率的に利用する，つまりモデルにう

まくフィットして比較的良い結果を得るために，処理をする前の準備処理であ

る．現実世界のデータは各種のデータがあり，そのまま利用することは難しい．

モデルをうまく適用するため，データを洗練する前処理ステップが必要になる． 

本研究では，構造化されていないテキストデータが含まれているため，従来の

データ処理方法とは異なる前処理を行う．本論文の投稿データには，テキストデ

ータと非テキストデータの両方が含まれているため，データの種類ごとに別々

に前処理を行う必要がある． 

 

3.2.1 非テキストデータの前処理 

以下に，本研究の実験中に行われた非テキストデータの前処理工程を示す． 

 

（１）欠落しているデータ 

一部の消費者はオンラインで購入した後にスコアを与えず，コメントを

書かない消費者もいる．評価スコアは消費者に対して，投稿を読む際に重

要な参考である．本研究では，スコアがない場合には中央値を用いる．具

体的には，まず投稿データから評価スコアに基づいて投稿データを大き

さ順にソートし，ランキングの中間位置にあるスコア値を欠落項目のフ

ィラー値として用いる．コメントが書かれていないデータについては，コ

メントが書かれていなければ分析の意味がないので無視している． 

 

（２）値の正規化 

各属性の値の範囲が異なるため，大きなデータ値が大きな重みを持ち，小

さなデータ値の影響を示さないことを避けるために，様々な属性のデー

タを 0.0～1.0 の間で正規化する．大きなデータが結果にあまり影響を与

えないようにするために，データ規定を採用する．本論文で使用した量の

入力方法は，ゼロ平均入力である．ゼロ平均入力は，データセットの各値

からデータセットの平均を差し引き，それをデータセットの標準偏差で

割ることによって求める． 
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（３）次元の正規化 

テキストデータを処理する場合，テキストデータをベクトル化する必要

がある．ベクトル化後の次元が非常に大きく（辞書サイズとほぼ同じ）な

る．次元が大きい場合，処理の効率やスピードに大きな影響を与える．そ

のため，次元削減が必要となる．本研究では，特異値分解という手法を用

いて次元削減を行う．これをデータ圧縮と呼ぶこともある． 

 

（４）タプル重複 

コメントのすべてのデータ項目の重複と，テキストの内容だけの重複の 2

つのケースがある．本研究では，テキストの内容が重複している限り，タ

プルの重複を考慮する．同じ商品のレビューは違う消費者が書いている

が，投稿者が面倒だと感じ，他の消費者が書いた投稿をコピーすることも

ある．このような投稿については，本研究では重複排除（削除）の方法で

対応する．これは，先章に触れ，複製された投稿を特定することである．

本稿では，このような特定のやらせ投稿には触れていない． 

 

3.2.2 テキストデータの前処理 

本論文では，テキストデータの前処理として，単語分離，ストップワードの除

去，テキストベクトル化，学習データのアノテーションを行う．以下に，詳細に

ついて述べる． 

 

（１）単語分離 

中国語は英語や他の言語と異なり，単語を区別するための単語間のスペース

のような明確なマークがない．また，中国語では個々の単語が実物を表すために

使われても意味が明確ではないため，一般的に単語は中国語の処理の最小単位

である．単語分離とは，「この商品を好きで支持する」という分詞の後に，例え

ば「この 商品 を すき で 支持する」というように，文章やフレーズを単

語に分割したものである．文やフレーズを単語に分割することで，文の意味を理

解しやすくなり，文を数学的なベクトルに形式化することを避けることができ

る．また，その単語を使って辞書を構築でき，特定の用途に非常に効果的である． 

本論文では，オープンソースの「jieba」という単語分割ツールを用いて単語の

分割を行っている．「jieba」を用いる理由の 1 つは Python で操作できる点であ
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る．この論文のデータ処理はすべて Python で使用し，全体のプロセスに単語の

分離を統合する際に便利である．また，単語のマークアップに対応しており，ス

トップワードを削除するためにストップワードリストを追加することができる． 

投稿テキストの単語を分割した結果を図７に示す． 

 

 

図 7 投稿テキストの単語を分割した結果の一例 

 

（２）ストップワードの除去 

ストップワードは，一般的に，コンマや感嘆符など，明確な意味を持たない言

葉や記号のことを指す．ストップワードを除去する目的は，記憶容量を節約して

処理速度を上げ，データ辞書の次元を小さくすることである．本論文では，単語

分離と一緒に扱われ，同じ「jieba」を使用している．単語分離後にその単語がス

トップワードである場合，分割した結果には追加しない．ストップワードを除去

するカギは，より良い，より完全なストップワードのリストを見つけることであ

る．本稿で使用しているのは，ウェブ上で見つかったリスト「stopwords.txt」で

ある．このリストに含まれるストップワードの数は比較的多く，完全性の観点か

らこのストップワードリストを使用することにした．図８にストップワードリ

ストのサンプルを示す．図 9 に単語分離とストップワードの除去のコードを示

す． 
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図 8 ストップワードリストの一例 

 

 

 

図 9 単語分離とストップワード除去のコード 
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（３）テキストベクトル化 

ベクトル化の目的は，コンピュータの理解と処理を容易にすることである． 

自然言語処理における人工知能を実現するためには，機械が特定の表現の意味

を知るため，各テキストがどのように表現されているかを理解する必要がある．

テキストベクトル化は様々な表現の一つである．本論文では，「TF-IDF」を使用

して評価本文の中で各単語の重みとキーワードを抽出した．使用しているツー

ルは「sklearn」である． 

TF（Term Frequency）の考え方は，ある単語が文書（本論文では一条の投稿）

の中でより頻繁に出現する場合，その単語はより大きな重みを持っていると考

えられる．しかし，重要でない単語が文書中に複数回出現した場合，TF 法では

その単語に大きな重みを与えることになり，これは不合理であるため，IDF

（Inverse Document Frequency）を用いている．IDF の考え方は，ある単語が複

数の文書（本論文では複数の投稿）に現れた場合，その単語の重みが低いと考え

られるというものである．しかし，重要な言葉が複数の文書の中で繰り返される

こともある．以上の 2 点を踏まえて，TF と IDF の長所と短所を組み合わせて，

ワードの重みを計算する TF-IDF 法を使用した． 

TF-IDF 法により，200 個のキーワードが抽出せれ，図 10 のように示す．TF-

IDF を用いて生成した初期行列の行ベクトルは図 11 に示す． 
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図 10  TF-IDF による計算した各単語の出現回数と重みの一例 

 

 

 

 

図 11  TF-IDF によるテキストをベクトル化した結果の一例 
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このようにして，テキストデータはベクトルの形で表現される．本論文では，

この処理を「sklearn」を使って行っている．「sklearn」は，TF-IDF 法を用いて

学習前にテキストをベクトル化することができる統合型機械学習 Python ライ

ブラリです．また，「sklearn」には多数の機械学習モデルが含まれ，直接モデル

API を呼び出して訓練し，その後テストに適用することもできる．テキストのベ

クトル化が完了すると，分類器を訓練するようなデータとして使用することが

できる．テキストベクトル化のコードは図 1２に示す． 

 

 

 

図 12 テキストベクトル化のコード 
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（４）学習データのアノテーション 

分類器を訓練する上でより重要なことは，訓練データのラベル付けである．学

習データにラベルを付ける目的は，分類器にデータサンプルがどのような種類

のものであるか，あるいはどのくらいの測定値であるかを伝えることである．例

えば，投稿を真か偽かのラベル付けは，一般的に真なら 1，偽なら 0 で行われ

る．本論文では，一般的な教師あり学習アプローチとは異なり，データセットに

ラベルを付けて分類器を訓練する．データのラベル付けの際に，訓練機にサンプ

ルがどのクラス（真または偽）に属しているかを教えるのではなく，そのサンプ

ルの尺度が何であるかを教えることを設定する．本論文のネットショッピング

サイトでの投稿の場合，投稿が真か偽かという明確な証拠がないため，単純にサ

ンプルが真か偽かを訓練機に伝えるのではなく，サンプルの信頼程度を訓練機

に伝える訓練を行う．アノテーションされた訓練データを図 1３に示す． 

 

 

 

図 13 アノテーションされた訓練データの一例 
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ここで，Delay は投稿を遅延させる日数，あるいは購買時間と投稿時間の時間

差を表す．Length は投稿テキストの長さ，Keywords は投稿テキストの中で商品

に関連するキーワード（感情を表す単語や商品に関する属性ワードなど）の数，

Useful は「この投稿が有用」とクリックされた数，Feedback は他の消費者がこ

の投稿を見る時にフィードバックを書く数，Score は投稿者がこの商品に対する

評価スコアを表す．Percent はネットショッピングする際に投稿を注目する 30

名の消費者から，手動で採点した投稿の信頼度スコアを表す． 

 

3.3 第３章のまとめ 

本章では，3.1 節では訓練用の投稿データの獲得について，3.2 節では投稿デ

ータ（非テキストデータとテキストデータ）をそれぞれ前処理することの詳細に

ついて述べた．次章では，前処理されたデータを適用して信頼値モデルを構築す

ることについて述べる． 
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第４章 信頼値モデルの提案 

4.1 やらせ投稿特徴の選択 

特徴選択の目的は，分類器を訓練するためにモデルに適したデータを選択す

ることである．特徴の選択には 2 つの主要な出発点がある．1 つ目は，特徴をベ

クトル化する際に，特にテキストデータの場合は次元を下げることである．この

操作を行わないと特徴のベクトルが辞書サイズに達し，分類器の訓練が困難に

なる．2 つ目は，データを絞り込むことである．特徴が多すぎるとモデルの複雑

さが増加し，訓練するときにオーバーフィットし易くなり，訓練された分類器を

新しいサンプルに適用することは難しくなる．そのため，特徴の選択が必要にな

る．本稿で使用する特徴選択の視点は，明示的特徴と暗黙的特徴である． 

 

4.1.1 明示的特徴の選択 

明示的特徴とは，投稿での評価スコアのように，明示的に表現できる特徴やデ

ータ項目のことである．識別された特徴を直接選択して訓練に使用できる．一般

的に使用されている明示的特徴選択法には，情報利得，利得率，ジニ係数などが

ある．本論文では，回帰分析による選択した明示的な特徴は以下の通りである． 

 

（１）投稿の遅延時間（購買時間と投稿時間の時間差）： 

投稿の遅延時間が短いほど信頼性が低い．商品購入後に，配達と使用す

ることが時間をかかるため，遅延時間が長いほど投稿者が投稿に要す

る時間が長く，投稿の信頼性が高くなる． 

 

（２）関連性（キーワード数）： 

投稿の商品に関する単語や感情を表す単語の数が少ないほど，投稿の

信頼性は低くなる．実際の消費者によって書かれた投稿は，通常，製品

の特定の側面に関する内容や使用した感情を表す内容などがある．や

らせ投稿は，多くの場合，関連性がほとんどなく，または全く関係なし

内容を書かれている． 
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（３）投稿テキストの長さ： 

投稿テキストの長さが短いほど，その投稿の信頼値は低くなる．投稿者

は，不真面目で早く投稿しようとしているので，文章の長さが短くなる

と考える．現在のコピーされたやらせ投稿を検出する技術は高度化さ

れ[23]，長く貼り付けられた投稿は検出される可能性が高い．そのため，

やらせ投稿を隠して素早く書くために，投稿者は比較的短いコメント

を書くことが多い． 

 

（４）有用といわれた数： 

有用といわれた数が少ないほど，投稿の信頼性は低くなる．この数は，

ほかの消費者が商品投稿を見るとき参考になる．「この投稿が有用」と

クリックされた数であり，大きいほど，多くの人がこの投稿が信頼でき

ると判断することを表す． 

 

以上のような特徴を選択した方法は，まず，第二章のように前処理したすべて

の項目を特徴として使用する．投稿の遅延時間 D（Delay），評価スコア S（Score）

は投稿者に関する明示的特徴である．投稿のテキストの長さ L（Length），キー

ワード数 K（Keywords）は投稿本文に関する明示的特徴である．「この投稿が有

用」とクリックされた数 U（Useful），フィードバックの数 F（Feedback）は投

稿を見る消費者に関する明示的特徴である．以下のように，6 つの特徴を融合さ

せ，信頼値 P を求める． 

 

𝑃(𝑟) = 𝜆1 × 𝐷(𝑟) + 𝜆2 × 𝑆(𝑟) + 𝜆3 × 𝐿(𝑟) + 𝜆4 × 𝐾(𝑟) + 𝜆5 × 𝑈(𝑟) + 𝜆6 × 𝐹(𝑟) + 𝑏 

 

ここで，r は投稿である．D，S，L，U，F の値については，実際の数字に基

づいている．D∈(0,80)，L∈(1,500)，U∈(0,800)，F∈(0,800)である．より大

きなデータでは小さいデータが見えないという役割を回避するために，L の値

を正規化して(1,100)になり，U の値を正規化して(0,200)になり，F の値を正規

化して(0,200)になる．C は TF-IDF による結果に応じて設定する． 

次に，上記の 6 つの明示的な特徴を理解しており，ネットショッピングする

際に投稿を注目する 30 人に投稿を読んで，その信頼値を評価してもらい，P の

値を付け（P の範囲が(0,300)に設定すること），最後に各項目と信頼値との相関

関係を行う．そして，D，L，K，U が有意で保留した．S と F は線形関係がな
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し，排除した． 

明示的特徴を最終に，投稿の遅延時間 D（Delay），投稿のテキストの長さ L

（Length），キーワード数 K（Keywords），「この投稿が有用」とクリックされた

数 U（Useful）という 4 つの項目を決定する． 

 

4.1.2 暗黙的特徴の選択 

明示的特徴選択とは異なり，暗黙的特徴の選択は，特徴を明示的に述べること

ができず，解釈の幅が狭くなる．暗黙的特徴選択は，通常，データの次元を低減

する過程で実現される．本論文では，特異値分解（Singular Value Decomposition, 

SVD）という方法を主に用いている． 

特異値分解（SVD）は，最初が情報検索に使われていた．これは行列の別の表

現であり，その目的は行列 M を 3 つの行列として表現することである． 

 

 

 

M を階数 r の m 行 n 列の行列とする． U は m 行 m 列のユニタリ行列，Σは

半正定値 m 行 n 列の対角行列，V*は n 行 n 列のユニタリ行列 V の随伴行列（複

素共役かつ転置行列）．Σの対角線上の要素Σi，ここでΣiは M の特異値である．

SVD のコードは図 1４に示す． 

 

 

図 14 特異値分解（SVD）のコード 

https://ja.wikipedia.org/wiki/%E8%A1%8C%E5%88%97%E3%81%AE%E9%9A%8E%E6%95%B0
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E8%A1%8C%E5%88%97
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E3%83%A6%E3%83%8B%E3%82%BF%E3%83%AA%E8%A1%8C%E5%88%97
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E9%9A%8F%E4%BC%B4%E8%A1%8C%E5%88%97
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E8%A4%87%E7%B4%A0%E5%85%B1%E5%BD%B9
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E8%A4%87%E7%B4%A0%E5%85%B1%E5%BD%B9
https://ja.wikipedia.org/wiki/%E8%BB%A2%E7%BD%AE%E8%A1%8C%E5%88%97
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初期行列の行ベクトルは TF-IDF を用いて生成され，各行は投稿テキストに

対応し，異なる列は異なるキーワードに対応する．初期行列Ａm╳nは，SVD を用

いてＵm╳m，Ｓ1╳m，Ｖn╳nに分解され，ここで，Ｕm╳mの行は投稿テキスト，列は

キーワードに対応し，Ｖn╳nの行は投稿，列はキーワードに対応する．Um╳m行列

を使用し，最も信頼性の高い投稿テキストは計算され，手動で識別され，その後，

その投稿に対する他の投稿の類似度が計算される．類似度を計算することに基

づいて信頼度の指標を補正している．最後に，明示的特徴と暗黙的特徴を組み合

わせて平均化し，投稿の信頼性を得る．暗黙的特徴の選択によって，人間の主観

や特徴の不完全な問題は回避される． 

 

4.2 モデル訓練 

データと特徴量が決まれば，次はデータ訓練の決定であり，データの訓練方法

は実験データにある程度基づいて行われる．投稿の真偽についての決定的な証

拠がほとんどなく，すなわち，投稿データにラベルを付ける明白な特徴がないた

め，やらせ投稿を特定するために用いられる方法は様々である．主に機械学習に

関連するアルゴリズムや言語モデルに関連する方法が用いられている．やらせ

投稿の特徴によって識別する可能がある．そのため，これらの特徴は教師あり学

習法に使用機会を与え，それゆえ，やらせ投稿を特定するために教師あり機械学

習アルゴリズムを使用する多くの学者がいる．Jindal N らは，投稿，店舗，投稿

者で構成される特徴セットに対してロジスティック回帰を使用し，やらせ投稿

を特定した．ロジスティック回帰の他に，サポートベクターマシンやベイズ分類

も用いたが，どちらもロジスティック回帰ほどの効果はなかった[6]．そして，

本論文では，やらせ投稿を検出する方法として，回帰分析を用いて信頼値という

尺度を適合させる． 

統計学で，回帰分析とは，複数の要素や変数の関係性を分析するために用いら

れる手法である．この論文では，データがサンプル x=(x1;x2;…;xd)を記述する d

個の特徴を持っていることを考えると，重回帰を使用する．ここで xiは i 番目の

特徴量の x のメジャーである．重回帰モデル（linear model）の目的は，複数の

変数間の関係を特徴づけるために使用される関数，すなわち 
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ベクトル形式では，次のように書くことができます． 

 

 
 

ここで，w=(w1;w2;…;wd)．w と b が学習後に，モデルが決定できる． 

回帰分析は，現実の状況をうまく描写するためだけでなく，視覚的な顕在化を

容易にし，受け入れやすく理解しやすいようにするために，現実に広く使われて

いる．本論文では，手動でラベル付けされたデータに対して重回帰モデルを学習

するために最小二乗法を用いている．最小二乗の考え方は，ラベル付けされた学

習データを未知の関数でフィットさせ，その誤差の二乗和を最小化することで

フィットの効果を高めることで，関数内の位置変数を求め，フィットの関数式を

決定するというものである．関数が決定された後，未知の変数に対応する関数の

値を予測することができ，異なる状況を組み合わせることで所望の結果を得る

ことができる．信頼値公式を取得した後，未知のレビューの信頼値を予測するた

めに使用することができる．4.1 節で説明していた明示的特徴が非常に明らかな

300 件の投稿を選択し，信頼値公式を計算する．信頼値 P が以下のようになる． 

 

𝑃(𝑟) = 1.002 × 𝐷(𝑟) + 0.337 × 𝐿(𝑟) + 1.172 × 𝐾(𝑟) + 0.716 × 𝑈(𝑟) − 10.402 

 

この公式を用い，すべての投稿の信頼値を予測し，最終的に信頼値をランキン

グする．信頼値フィットの実験結果を図 1５に示す．ここで，横軸は特徴値，縦

軸は信頼値であり，赤線は 4.1 節で言った 30 人が採点した信頼値の線，青線が

公式を用いて算出した信頼値の線を表す．信頼値フィットのコードは図 1６に示

す． 
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図 15 信頼性フィットの実験結果 

 

 

図 16 回帰分析による信頼性フィットのコード 
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4.3 モデル評価 

4.3.1 転位レベル評価方法 

実験方法（順位付け）の特殊性から，本稿では手動採点を当てはめた上で，実

験結果を順位付けして比較するというアプローチをとっている．手動スコアリ

ングと比較しない理由は，やらせ投稿には明らかな特定の特徴がなく，データを

ラベル化した際に信頼値公式に適合するように比較的明らかな特徴を持つ投稿

がいくつか選択されただけである．これらの比較的明らかな特徴については 4.1

節で説明していた．比較的多くのデータを持つため，全てのデータを対象に実験

を行った．転位レベルをカウントすることをコメント数と組み合わせることで，

精度を計算している．本研究では最大の転位レベルが 8 であるため，転位レベ

ルが 8 に分かれている． 

本論文における転位レベルの意味は，手作業で採点して投稿の信用度をフィ

ッティングした後で順番付けの信頼度位置と，暗黙的特徴に基づいて定まった

類似度を乗算した後の信頼度位置の変化の大きさである．類似度を乗算する理

由は，フィットした信頼度測定値を暗黙的特徴から識別した信頼度類似度に縛

り付けることができ，すなわち，各投稿の信頼度とその投稿テキストの類似度を

乗算することで，フィットした信頼度比較が暗黙的特徴識別の精度の判定を容

易にするためである．類似度は，手動判定基準に基づいて最も信頼性の高い投稿

を算出し，他の投稿との類似度を求めることで算出される． 

転位レベルが１レベルであれば，手動採点の信頼性位置と SVD 処理後の信頼

性位置が１位変化したことを意味にする．例えば，手動採点後の投稿の信頼性位

置が 10 番目，SVD 処理後の信頼性位置が 11 番目である場合，このような転位

レベルを１レベルと呼び，転位レベルが大きいほど，その差は大きくなり，信用

度位置の変化も大きくなると示す．統計の時では，異なる転位レベルに対応する

投稿数を別々にカウントし，レベル 1 以上の転位レベルにはレベル 2 とレベル

2 以降の転位レベルが含まれ，同様にレベル 2 以上の転位レベルにはレベル 3 と

レベル 3 以降の転位レベルが含まれている，というようにした．本研究では，実

験データを 4 つのグループに分け，まず各グループの転位レベルに対応する投

稿数を個別に計算し，正確率を求め，最終的に 4 つのグループの平均正確率を

求め，全体の結果の評価を記述することができる．コードは図 1７に示す． 

 



29 
 

 

 

図 17 転位レベル評価方法の応用コード 
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4.3.2 転位レベル評価結果 

最初から 500 件の投稿を処理した後の転位レベルに対応する投稿数を表 1 に

示す． 

 

表 1 最初 500 件の投稿に対して各転位レベルに対応する投稿数 

レベル 1

とそれ以

上の数 

レベル 2

とそれ以

上の数 

レベル 3

とそれ以

上の数 

レベル 4

とそれ以

上の数 

レベル 5

とそれ以

上の数 

レベル 6

とそれ以

上の数 

レベル 7

とそれ以

上の数 

レベル 8

とそれ以

上の数 

290 154 71 43 22 13 10 5 

 

上の表は，転位レベルとそれに対応する投稿数を示しており，その後，下記の

ような計算式に従って正確率を計算する． 

 

 
 

ここで，N は投稿数，d は転位レベルである．各転位レベルの正確率は，上記

の式に従って算出される．表 2 のように示す． 

 

表 2 最初 500 件の投稿に対して各転位レベルに対応する正確率 

転位レ

ベル 

レベル

1 

レベル

2 

レベル

3 

レベル

4 

レベル

5 

レベル

6 

レベル

7  

レベル

8  

正確率 0.421 0.692 0.858 0.914 0.956 0.968 0.98 0.99 
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投稿数が最初から 1000 件になった場合の結果を表 3，表 4 に示す． 

 

表 3 最初 1000 件の投稿に対して各転位レベルに対応する投稿数 

レベル 1

とそれ以

上の数 

レベル 2

とそれ以

上の数 

レベル 3

とそれ以

上の数 

レベル 4

とそれ以

上の数 

レベル 5

とそれ以

上の数 

レベル 6

とそれ以

上の数 

レベル 7

とそれ以

上の数 

レベル 8

とそれ以

上の数 

696 451 271 177 115 71 45 27 

 

表 4 最初 1000 件の投稿に対して各転位レベルに対応する正確率 

転位レ

ベル 

レベル

1 

レベル

2 

レベル

3 

レベル

4 

レベル

5 

レベル

6 

レベル

7  

レベル

8  

正確率 0.304 0.549 0.729 0.823 0.885 0.929 0.955 0.973 

 

投稿数が最初から 1500 件になった場合の結果を表 5，表 6 に示す． 

 

表 5 最初 1500 件の投稿に対して各転位レベルに対応する投稿数 

レベル 1

とそれ以

上の数 

レベル 2

とそれ以

上の数 

レベル 3

とそれ以

上の数 

レベル 4

とそれ以

上の数 

レベル 5

とそれ以

上の数 

レベル 6

とそれ以

上の数 

レベル 7

とそれ以

上の数 

レベル 8

とそれ以

上の数 

1111 721 458 302 199 123 80 50 

 

表 6 最初 1500 件の投稿に対して各転位レベルに対応する正確率 

転位レ

ベル 

レベル

1 

レベル

2 

レベル

3 

レベル

4 

レベル

5 

レベル

6 

レベル

7  

レベル

8  

正確率 0.259 0.519 0.695 0.799 0.867 0.918 0.947 0.967 
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投稿数が最初から 1961件（すべての投稿データ）になった場合の結果を表 7，

表 8 に示す． 

 

表 7 1961 件の投稿に対して各転位レベルに対応する投稿数 

レベル 1

とそれ以

上の数 

レベル 2

とそれ以

上の数 

レベル 3

とそれ以

上の数 

レベル 4

とそれ以

上の数 

レベル 5

とそれ以

上の数 

レベル 6

とそれ以

上の数 

レベル 7

とそれ以

上の数 

レベル 8

とそれ以

上の数 

1429 910 568 365 239 151 99 56 

 

表 8 1961 件の投稿に対して各転位レベルに対応する正確率 

転位レ

ベル 

レベル

1 

レベル

2 

レベル

3 

レベル

4 

レベル

5 

レベル

6 

レベル

7  

レベル

8  

正確率 0.271 0.536 0.710 0.814 0.878 0.922 0.950 0.971 

 

最初から 500，1000，1500，1961 件の投稿の平均正確率を表 9 に示す． 

 

表 9 4 つのグループの平均正確率 

転位レ

ベル 

レベル

1 

レベル

2 

レベル

3 

レベル

4 

レベル

5 

レベル

6 

レベル

7  

レベル

8  

平均 

正確率 
0.314 0.574 0.748 0.838 0.896 0.936 0.958 0.975 

 

前の表で，異なる転位レベルの正確率が見える．転位レベル 1 以上は，レベル

2 からレベル 8 までの各レベルに対応する投稿数を含み，他も同様である． 

転位レベルが低いほど（レベル 1 からレベル 8 までどんどん高くなる）レベ

ルに対応する投稿数が多いので，精度も低く，高いほど相対的に精度が高くなる．

これは，レベルが低いほど，人間とアルゴリズムの両方からより多くの精度が求

められることを意味するが，人間もアルゴリズムも，データ処理する時にラベリ

ングやランキングの計算の際には非常に正確ではない． 
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実際には，人や方法の耐障害性を考慮すると，非常に厳しい要求があればレベ

ル 1 の誤差を考慮することができ，精度の低いものにはレベルを上げることが

できると考える．そのため，モデル評価では，許容できる誤差レベルに基づく．

例えば，レベル 3 以上の誤差を許容できる場合，今回の評価結果はレベル 4 で，

正確率は 0.838 となっている．正確率が高いということは，明示的特徴量に基づ

いて信頼値をフィッティングする効果と，類似度を計算するために選択したサ

ンプルが比較的よく選択されていることを示しており，その結果，類似処理後に

明示的特徴があまり変化しない状況になり，明示的特徴と暗黙的特徴の整合性

を示す．これも後の実験パートの基礎となる． 

 

4.4 第４章のまとめ 

本章では，4.1 節では信頼値モデルを構築するためにやらせ投稿特徴（明示的

特徴と暗黙的特徴）の選択について，4.2 節ではデータ訓練とモデル構築の詳細

について，4.3 節では構築した信頼値モデルの評価方法と結果について述べた．

次章では，実験の詳細および考察について述べる． 
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第５章 実験 

5.1 実験内容 

本研究では，「信頼値」により投稿判断を行う．提案した信頼値モデルの有効

性の検証方法としては，提案モデルを利用しない場合（ショッピングサイトで見

える特徴だけ提示する）場合，利用する（信頼値モデルに関する特徴と一緒に提

示する）場合の投稿の信頼性判断に対するアンケートを行う．そして，アンケー

トの結果から提案モデルの有効性の評価を行う． 

 

5.1.1 実験用投稿データ 

本実験は，モデル構築するときに使わなく，京東商城（global.jd.com）の

「HUAWEI P40」という携帯電話に対してクローラした投稿データ（100 行）

を用いる．各投稿が投稿のテキスト，投稿時間，購買時間，「この投稿が有用」

とクリックされた数，フィードバックの数，評価スコアなど全 8 項目が取得す

る．図 18 にクローラした投稿データの一例を示す． 

 

 

図 18  HUAWEI P40 の投稿データの一例 

 

クローラした投稿データに対して，購買時間と投稿時間の遅延時間を算出し，

3.2 節のように非テキストとテキストデータを処理し，明示的特徴の投稿の遅延

時間（Delay），投稿のテキストの長さ（Length），キーワード数（Keywords），
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「この投稿が有用」とクリックされた数（Useful）を抽出し，信頼値公式による

各投稿の信頼程度を計算する．そして，4.1 節のように SVD を利用して信頼度

の指標を補正した後，明示的特徴と暗黙的特徴を組み合わせて平均化し，各投稿

の信頼値（Percent）を得る．最後に，その中から各段階の信頼値を 1－2 件（全

部 15 件）選択し，実験用投稿データにする．図 19 に前処理して選択した実験

用投稿データを示す． 

 

 

図 19 実験用投稿データ 

 

投稿の信頼性評価を行うために，信頼値（Percent）が「全然信頼できない」

から「非常に信頼できる」までの 5 段階の評価尺度に変更させる．信頼値の設定

範囲が(0,100)のため，(0,20)が「全然信頼できない」，(21,40)が「あまり信頼で

きない」，(41,60)が「どちらともいえない」，(61,80)が「比較的に信頼できる」，

(81,100)が「非常に信頼できる」と設定する．そして，実験用投稿の信頼度は図

20 の通りに整理した． 

 

 

図 20 実験用投稿の信頼度整理 
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5.1.2 被験者 

実験参加者は，北陸先端科学技術大学院大学の中国留学生 10 人であり，全員

が平均毎月ネットで 3－5 回ショッピングする経験があり，10 人中 6 名がショ

ッピングサイトで携帯電話を購入する経験があった． 

 

5.1.3 実験の流れ 

① 実験に選択した商品（「HUAWEI P40」という携帯電話）に関する基本情

報を紹介する． 

② ショッピングするときに見える特徴を含む投稿画面を展示させ，被験者が

それを読んで信頼程度を評価する．図 21 に被験者が展示させる投稿画面

の一例を示す． 

③ アンケート 1 を記入する． 

④ 参考信頼値画面を展示させ，信頼程度評価の変更ができる．図 22 に被験

者が展示させる参考信頼値画面の一例を示す． 

⑤ ステップ②③④を 15 回繰り返す． 

⑥ アンケート 2 を記入する． 

 

 

 

図 21 ステップ②に展示させる投稿画面の一例 
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図 22 ステップ④に展示させる参考信頼値画面の一例 

 

 

5.1.4 アンケート内容 

投稿画面を展示させ，信頼程度評価に関するアンケート 1 の質問項目は以下

のとおりである．これは，投稿 1 件ずつ，15 件すべてに対して行う． 

（1） 投稿が信頼できるかどうか判定してください 

1) 全然信頼できない 

2) あまり信頼できない 

3) どちらともいえない 

4) 比較的に信頼できる 

5) 非常に信頼できる 

 

（2） 何を理由に判定しましたか（複数の特徴を選択できる） 

a) 投稿本文：長さから 

b) 投稿本文：読むから 

c) 投稿時間 

d) 「有用」が言われる数 

e) フィードバックの数 

f) スコア 

 

また，参考信頼値画面を展示させ，参考信頼値と各項目が被験者に対する影響

に関するアンケート 2 の質問項目は以下のとおりである．これは，15 件の投稿

評価が終わりに実施した． 

（1） 参考信頼度を使ったことで，投稿の信頼性を判断することに有用性を感じ

ましたか？ 

a) はい 

b) いいえ 

c) どちらともいえない 
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（2） モデルを使うとき，信頼性判断に参考する項目は何ですか？（複数の特徴

を選択できる） 

a) 投稿内容：長さから 

b) 投稿内容：読むから 

c) 投稿時間 

d) 購買時間 

e) 「有用」が言われる数 

f) フィードバックの数 

g) スコア 

h) 購買時間と投稿時間の時間差 

i) 投稿内容のキーワード数 

j) 信頼値 

 

（3） ある商品を購入するとき，意識的に見る情報はほかに何がありますか？ 
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5.2 実験結果と考察 

5.2.1 アンケート結果 

表 10，表 11，表 12 に投稿の信頼性判断に関するアンケート結果を示す．表

10 は各投稿の信頼度評価に関するアンケート 1 の回答結果（参考信頼度を展示

しないときの結果）である．行は各質問項目に，列は各投稿に対応する．各セル

の値は，各投稿に対する各回答を行った被験者の人数である． 

表 10 に注目し，参考信頼値を提示しないとき，各被験者が投稿に対して信頼

度への判断が基本的に似ている．判断理由としては，「投稿本文を読んでから」

という投稿テキストの内容を参考にした被験者が多く，1 つの投稿あたり平均 9

人が参考にしていた．また，1 つの投稿あたり「有用といわれる数」は平均 6 人，

「投稿本文の長さ」は平均 4 人，「フィードバック数」は平均 2 人，「スコア」は

平均 2 人が参考にしていた．「投稿時間」は投稿信頼度判断するときにあまり参

考にしていなかった．このように，ユーザが投稿への信頼度を判断するとき，テ

キスト内容だけ主観的に判断を行うことがわかる． 

 

表 10 各投稿の信頼度評価に関するアンケート 1 の結果 

投稿 ID 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 

 投稿が信頼できるかどうか判定してください 

全然信頼できない 7 0 0 0 0 0 1 0 0 7 1 4 6 3 6 

あまり信頼できない 3 0 0 3 0 2 7 1 1 2 6 6 3 5 2 

どちらともいえない 0 0 0 6 0 5 1 2 1 1 3 0 1 1 2 

比較的に信頼できる 0 6 3 1 2 3 1 4 8 0 0 0 0 1 0 

非常に信頼できる 0 4 7 0 8 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 

 何を理由に判定しましたか 

投稿本文：長さから 4 5 6 1 7 1 1 1 6 4 2 5 5 1 2 

投稿本文：読むから 8 8 8 8 10 10 8 9 8 10 10 10 10 10 9 

投稿時間 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 

「有用」が言われる 1 8 7 5 5 2 3 9 1 1 1 1 6 8 5 

フィードバック数 1 5 3 0 0 0 2 7 1 0 2 0 6 5 0 

スコア 2 0 2 1 3 3 3 3 2 2 2 2 2 3 3 
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次に，表 11 は各被験者が各投稿に対して信頼性判断を行った回答結果（参考

信頼度を提示しないときの結果）であり，参考信頼度の欄は 5.1 節で整理した各

投稿の参考信頼度の評価段階の値である．表 12 は参考信頼度を展示した後，各

被験者が各投稿に対して信頼性判断の変更を行った回答結果である．色付けセ

ルは被験者に参考信頼度を展示した後，変更したところである．参考信頼度を展

示するとき，被験者が投稿への信頼度判断を変更したところである．つまり，参

考信頼度が投稿の信頼程度への判断に影響を与えたと考えられる． 

表 11 各投稿に対して信頼性判断の結果 

投稿 ID 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 

参考信頼度 1 4 5 3 5 3 2 4 2 1 2 2 1 2 1 

被験者 1 2 4 5 3 5 4 1 4 2 3 1 2 2 2 1 

被験者 2 1 5 4 3 5 4 2 4 4 1 2 2 3 1 2 

被験者 3 1 5 5 2 5 3 4 3 4 1 2 1 1 1 1 

被験者 4 1 4 5 3 4 3 3 5 4 2 3 2 1 2 3 

被験者 5 1 5 4 3 5 3 2 2 4 1 2 1 2 2 1 

被験者 6 1 4 5 4 5 3 2 5 4 1 3 1 1 2 1 

被験者 7 2 4 5 3 4 2 2 4 4 1 2 2 1 3 1 

被験者 8 1 5 4 2 5 4 2 4 3 2 2 2 2 4 2 

被験者 9 1 4 5 2 5 3 2 5 4 1 2 2 1 1 1 

被験者 10 2 4 5 3 5 2 2 3 4 1 3 1 1 2 3 

 

表 12 参考信頼度が展示させた後信頼性判断を変更した結果 

投稿 ID 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 

参考信頼度 1 4 5 3 5 3 2 4 2 1 2 2 1 2 1 

被験者 1 1 4 5 3 5 3 1 4 2 1 1 2 2 2 1 

被験者 2 1 4 5 3 5 3 2 4 2 1 2 2 1 1 2 

被験者 3 1 4 5 3 5 3 2 3 2 1 2 2 1 1 1 

被験者 4 1 4 5 3 5 3 3 4 2 1 2 2 1 2 1 

被験者 5 1 5 4 3 5 3 2 2 2 1 2 1 2 2 1 

被験者 6 1 4 5 3 5 3 2 4 2 1 2 1 1 2 1 

被験者 7 2 4 5 3 4 2 2 4 2 1 2 2 1 3 1 

被験者 8 1 5 4 3 5 3 2 4 3 1 2 2 2 2 2 

被験者 9 1 4 5 2 5 3 2 5 2 1 2 2 1 1 1 

被験者 10 2 4 5 3 5 3 2 3 2 1 3 1 1 2 1 
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表 13 は，アンケート 2 の質問項目「参考信頼値を使ったことで，投稿の信頼

性を判断することに有用性を感じましたか？」に対する回答結果である．被験者

10 人中 9 人（90％）は「はい」と回答し，参考信頼度を使ったことで，投稿の

信頼性を判断することに有用性を感じたことがある．また，信頼値モデルを利用

する場合，「信頼性判断に参考する項目は何ですか？」に対する回答が図 23 に

示す．被験者 10 人中 9 名が「参考信頼値」に影響されていると感じ，信頼値判

断が第一番の参考項目になった．「購買時間と投稿時間の時間差」が 8 人，投稿

内容を読む感じが 7 人選択され，第二，三番の参考項目になり，表 10 と比べる

と，提案モデルが展示させる内容（ネットショッピングするときに見られない内

容）がもっと参考になると確認できる．以上より，提案モデルを利用することで，

ユーザに対して，投稿の信頼性判断に意識的な影響を与えるとともに，有効な信

頼性の判断支援ができたと考えられる． 

 

表 13 参考信頼度の有用性に関する質問項目の結果 

 参考信頼度を使ったことで，投稿の信頼性を判断すること

に有用性を感じましたか？ 

はい 9(90%) 

いいえ 0(0%) 

どちらともいえない 1(10%) 

 

 

図 23 信頼性判断に参考する項目に関する質問の結果 
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5.2.2 考察 

表 12 により，投稿 9 への信頼度判断は提案モデルを利用するときに，大きな

変更があることを確認できる．そして，投稿 9 について考察する．表 10 から見

ると，被験者 10 人中 6 人は投稿の長さを判断参考になり，投稿本文が長くてス

コアが低い投稿がよく信頼できるといわれた．しかし，投稿 9 のテキストの内

容から考察し，「JD にはプライスプロテクション1がない」という内容が現実と

は違い，「天猫旗艦店に購買しよう」というほかの購買店舗を宣伝する内容があ

り，まだ購買時間と投稿時間の時間差が半日しかないため，信頼程度が低く，競

合他社の意図的な悪評の可能性があると考えられる．そして，参考信頼値と遅延

時間を見られた後，8 人の被験者が投稿 9 の信頼度の「比較的に信頼できる」を

「あまり信頼できない」と変更した．それより，時間差と参考信頼値が被験者に

大きな影響を与えることを見られ，特に提案モデルは有用だと考えられる． 

 

 

 

図 24 投稿 9 の内容と参考信頼値の展示画面 

  

 
1 プライスプロテクションとは，商品購入後，同一商品の価格が値下げされた場合，プライスプロテクシ

ョンの申請をすることで，差額相当分のクーポンをプレゼントすることをいう． 
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最後に，実験の最後に行ったアンケート 2 の質問項目「ある商品を購入する

とき，意識的に見る情報はほかに何がありますか？」に対する回答結果について

考察する．商品投稿を見るとき，投稿内容だけでなく，写真付き投稿やビデオ付

き投稿に対してよく気が付くことが 8 人いわれた．例えば，販売店内の写真を

直接的利用したり，解像度がすごく低い写真を利用したりすることがやらせ投

稿と考えられる．7 人が販売店舗の総合的評価スコアや販売量，同一店舗内ほか

の商品の投稿真実性に対しても注目するといわれた．1 つの店舗で販売量がすご

く高い商品が 1 個しかない場合，やらせ投稿の可能性が高いと考えられる．ま

た，5 人が追加評価をよく参考になるといわれた．商品を長い時間使用する後，

使用感などの追加は信頼性が高いと考えられる．そのほか，3 人が極端的な好評

や悪評，2 人がバイヤーからの質問欄2，1 人が店舗内各投稿者の会員レベルに対

して注目するといわれた．この結果から，消費者が商品購買を考えるとき，提案

モデルにある投稿者ひとりの特徴と投稿テキストの特徴だけでなく，店舗評価

や写真などの特徴にも重視されていることがわかる． 

 

5.3 第５章のまとめ 

本章では，5.1 節では実験内容について，5.2 節では実験結果と考察について

述べた．次章ではまとめと今後の展望について記す． 

  

 
2 中国の EC サイトで，1 つの商品に対して未購入の人が質問され，購入した人だけ回答できる機能であ

る． 
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第６章 おわりに 

6.1 本研究のまとめ 

本研究では，ネットショッピングするときに投稿を読む消費者の受ける印象

からやらせ投稿を代表できる主な特徴を抽出し，それに基づいた機械学習を用

いて，やらせ投稿への「信頼値モデル」を構築した．また，提案モデルによって，

消費者によるやらせ投稿に対する識別能力を強化させたかどうかを検証した． 

本研究では，京東商城（global.jd.com）でクロールされたデータを利用し，ア

ノテーションも手動で実装した．特徴選択の部分では，投稿者に基づくか投稿テ

キストに基づくかにかかわらず，真の投稿と偽の投稿の違いを明らかな特徴で

識別することができず，偽の投稿をより良く効果的に検出するためには，投稿者

に基づくアプローチと投稿テキストに基づくアプローチの両者をより効果的に

組み合わせることがより良いアプローチである．また，回帰分析の教師あり学習

アプローチを，特異値分解アプローチを用いて投稿テキストの暗黙的特徴を分

析することと融合させ，明示的特徴のみを用いてやらせ投稿を判断するという

欠点を克服した．モデル評価結果からすると，このアプローチが有効であること

が示されている． 

実験結果より，ユーザ自分自身で投稿への信頼値判断と提案モデルを利用す

るとき判断の変更から，提案モデルを利用することで，ユーザに対して投稿の信

頼性判断に意識的な影響を与えるとともに，有効な信頼性の判断支援を行うこ

とができると示唆できた．ビッグデータ時代に，大量のデータにおけるやらせ投

稿の認識における一助になることに期待したい． 

 

6.2 今後の展望 

投稿テキストの解析については，投稿テキストを処理する際に，依存性構文を

用いてやらせ投稿のキーワード辞書を作成することで，より深い探究を行うこ

とも可能である．また，やらせ投稿を識別するための特徴パターンの組み合わせ

は多数あり，識別方法も多種多様である．やらせ投稿をよりよく識別するために，

今後の作業では，より多い種類の特徴パターンを探りながら，より多くの異なる

タイプの識別方法を試すことに焦点を当てていくと考える． 



45 
 

謝辞 

本研究を遂行するにあたり，多くの方々に多大なご支援をいただきました．こ

の場をお借りして御礼申し上げます． 

指導先生である金井准教授には，ご多用の中でも筆者のために時間を割いて

くださり，研究に関して様々なご指導，ご鞭撻を賜りました．また，本研究を進

めるにあたり，貴重なご意見やアドバイスを頂きました，内平直志教授，西本一

志教授，由井薗隆也准教授に心より感謝致します． 

研究活動ならびに学生生活において，研究室の皆様や友人にも大変お世話に

なりました．良い研究室メンバー，友人に恵まれたことで，非常に充実した大学

院生活を送ることができました．深く感謝いたします． 

最後に，ご多用の中，各実験に被験者として協力いただきました北陸先端科学

技術大学院大学博士前期課程の皆様にも感謝申し上げます． 

  



46 
 

参考文献 

[1] 入手先: https://myel.myvoice.jp/products/detail.php?product_id=26007 

[2] NTT レゾナント株式会社. 「購買行動におけるクチコミの影響」に関す

る調査(オンライン).                        

入手先:https://research.nttcoms.com/database/data/001436/ 

[3] 入手先: https://sakura-checker.jp/ 

[4] BAHDANAU D, CHO K, BENGIO Y. Neural machine translation by jointly 

learning to align and translate [EB/OL], [2017-10-20]. 

https://arxiv.org/abs/1409.0473. 

[5] Jindal N, Liu B. Review spam detection[C]// International Conference on World 

Wide Web. 2007:1189-1190. 

[6] Jindal N, Liu B, Lim E P. Finding unusual review patterns using unexpected 

rules[C]// ACM Conference on Information and Knowledge Management, 

CIKM2010, Toronto, Ontario, Canada, October. DBLP, 2010:1549-1552. 

[7] Jindal N, Liu B. Opinion spam and analysis[C]// International Conference on 

Web Search and Data Mining. ACM, 2008:219-230. 

[8] Li X, Yan X. A Novel Chinese Text Mining Method for E-Commerce Review 

Spam Detection[M]// Web-Age Information Management. Springer International 

Publishing, 2016. 

[9] Sihong Xie, Guan Wang, Shuyang Lin, Philip S. Yu“Review spam detection 

viatime series pattern discovery”, ACM Proceedings of the 21st international 

conference companion on World Wide Web,pp.635-636,2012. 

[10] S. Patil M, M. Bagade A. Online Review Spam Detection using Language 

Modeland Feature Selection[J]. International Journal of Computer Applications, 

2012,59(7):33-36. 

[11] Jayanthi S K, Sasikala S. Link Spam Detection based on DBSpamClust with 

Fuzzy C-means Clustering[J]. International Journal of Next-Generation 

Networks, 2010,2(4):1-10. 

[12] Xu X, Han T, Xu Z, et al. Design and Implementation of Chinese Spam Review 

Detection System[M]// Chinese Lexical Semantics. Springer Berlin Heidelberg, 

2013.  

[13] 伊木惇, 亀井清華, 藤田聡. レビューを対象とした信頼性判断支援システ

ムの提案. 情報処理学会論文誌, 55(11), pp. 2461-2475, 2014. 

[14] Lim E P, Nguyen V A, Jindal N, et al. Detecting product review spammers using 

rating behaviors[C]. ACM International Conference on Information and 

Knowledge Management. ACM, 2010:939-948. 

[15] 岡山光平, 石川博, 廣田雅春. フェイクニュース分類器を用いたロコミサ

イトのレビューの分析. 第 10 回データ工学と情報マネジメントに関する

フォーラム, 2018. 

https://myel.myvoice.jp/products/detail.php?product_id=26007
https://research.nttcoms.com/database/data/001436/
https://arxiv.org/abs/1409.0473


47 
 

[16] Fang Youli, et al.: "Detecting Fake Reviews Based on Review-Rating 

Consistency and Multi-dimensional Time Series." International Conference on 

Algorithms and Architectures for Parallel Processing. Springer, Cham, 2018. 

[17] Crawford M, Khoshgoftaar TM, Prusa JD, Richter AN, Al Najada H. Survey of 

review spam detection using machine learning techniques. Journal of Big Data. 

2015 Oct 5;2(1):1. 

[18] Jingdong Wang, Haitao Kan, Fanqi Meng, et al. Fake Review Detection Based on 

Multiple Feature Fusion and Rolling Collaborative Training. IEEE Access, 

Digital Object Identifier, 2020. 

[19] 安藤まや, 関根聡. レビューには何が書かれていて、読み手は何を読んで

いるのか? 言語処理学会第 20 回年次大会発表論文集, 2014. 

[20] Ott M, Choi Y, Cardie C, et al. Finding deceptive opinion spam by any stretch of 

the imagination[J]. Computer Science, 2011, 1:309-319. 

[21] C. Harris. Detecting deceptive opinion spam using human computation. In 

Workshops at AAAI on Artificial Intelligence, 2012. 

[22] Li J, Ott M, Cardie C, et al. Towards a General Rule for Identifying Deceptive 

Opinion Spam[C]// Meeting of the Association for Computational 

Linguistics.2014:1566-1576. 

[23] Chen C, Zhao H, Yang Y. Deceptive Opinion Spam Detection Using Deep Level 

Linguistic Features[M]//Natural Language Processing and Chinese Computing. 

Springer International Publishing, 2015:465-474. 

[24] 岩井秀成, 池田 郁, 土方嘉徳, 西田正吾: レビュー文を対象としたあらす

じ分類手法の提案, 電子情報通信学会論文誌, pp. 1222-1234, 2013. 

[25] 三舩正暁, 金明哲 (n.d.) , ネットショッピングにおけるスパムレビューの

特徴分析, 日本計算機統計学会 第 30 回大会 p. 9‐ 12, 2016. 

[26] 劉 真真, 桝井文人, プタシンスキ ミハウ, 中文スパムレビュー検出のた

めのショッピングサイトレビュー分析, 人工知能学会全国大会 第 30 回

大会, 2016. 

[27] 入手先: https://netshop.impress.co.jp/node/5215 

https://netshop.impress.co.jp/node/5215

