
修士論文

レビュアの評価傾向を用いた個人差のある
リッカート尺度間のスケール統合手法

川上 大凱

2026年 1月 30日

岐阜大学大学院 自然科学技術研究科 知能理工学専攻 知能情報学領域
鈴木研究室



本論文は岐阜大学大学院自然科学技術研究科
修士（工学）授与の要件として提出した修士論文である．

川上 大凱

指導教員：
鈴木 優 教授



レビュアの評価傾向を用いた個人差のある
リッカート尺度間のスケール統合手法∗

川上 大凱

内容梗概

本研究の目的は，リッカート尺度に基づく主観評価に内在する個人差の解消である．本研究
の目的を達成するため，我々はリッカート尺度に基づく主観評価を多数の評価者による平均
的な判断基準に対応するスケールへと正規化する手法を提案する．主観評価には，同一の評
価値であっても評価者ごとに判断基準が異なるという問題がある．特に，実際に付与された
満足度と評価理由を示すレビューから推測される満足度が大きく異なる例外的なレビュー
ケースにおいてはその傾向が顕著である．このことから我々は，例外的なレビューケースを
主観評価に個人差が内在する要因の一つであると考えた．よって本稿において我々は，既存
研究ではノイズとして扱われてしまう例外的なレビューケースの存在を構造的な情報として
保持することが可能な混同行列を用いてレビュアごとの評価傾向を表現する．実験では，例
外的なレビューケースとレビュアの評価傾向における基礎的検証や混同行列による評価傾向
表現の妥当性検証，そして本提案手法が個人差解消の正規化タスクにおいて有効かどうかを
検証した．実験結果より，意味解釈の個人差を構造として扱うことによって，既存研究では
ノイズとして扱われていた個人差が体系的に補正可能であることが示した．一方で，混同行
列における個人差を表す構造によって補正効果が変わることを確認した．
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第 1章 はじめに

本研究で我々は，リッカート尺度に基づく主観評価を多数の評価者による平均的な判断基準
に対応するスケールへと正規化する手法を提案する．本提案手法により，リッカート尺度に
基づく主観評価における意味解釈の個人差を解消することが可能となる．これにより，本提
案手法は評価値の直接的な比較や集計から導かれる分析結果の安定した解釈を可能とする．

リッカート尺度は，ECサイトに投稿されるサービス評価やアンケート調査などで用いられ
る満足不満足といった主観評価を表す順序尺度の一つである．リッカート尺度は，企業の
マーケティング分析や商品改善のための重要なデータ資源としても活用されている．また
マーケティングだけでなく，心理学のような主観評価を定量的に利用する研究分野において
もリッカート尺度は多く活用されている．しかし，リッカート尺度に基づく主観評価には大
きな問題がある．その一つが，主観評価に内在する個人差である．主観評価は，評価者の評
価基準や考え方によって個人差が生まれる．例えば評価が全体的に厳しい評価者と寛容な評
価者では，同一の評価値が必ずしも同一の意味を内包しない．そのためリッカート尺度に基
づく主観評価における個人差は，評価値の直接的な比較や集計から導かれる分析結果の解釈
を不安定なものにしてしまう．したがって，本研究は主観評価における意味解釈の個人差を
解消することを目的とする．

我々はこの問題を解消するために，リッカート尺度に基づく主観評価を意味解釈の個人差が
内在する主観尺度から意味解釈の個人差が存在しない参照尺度へと変換する必要があると考
えた．我々は，評価値とは独立に存在するものではなく評価者が持つ評価理由に基づいて付
与された結果であるという立場に立つ．この立場に基づく場合，主観評価に内在する個人差
は評価理由と評価値における対応関係の違いとして捉えることが可能となる．我々は評価理
由と評価値における対応関係の違いを基に評価値を再解釈することによって，評価者ごとに
異なる意味解釈を持つ主観的な尺度を意味解釈の個人差が存在しない参照尺度へと変換する
ことが可能だと考えた．

本研究において我々は，リッカート尺度に基づく主観評価に内在する個人差を解消するため
に，評価者の評価傾向を用いる．本稿において我々は，評価者の評価傾向を評価理由と評価
値における対応関係と定義する．我々は評価者の評価傾向を定量的に表現するために，評価
者が付与した評価値と評価理由を表すレビューから推測される評価値の共起頻度を利用す
る．既存の Z-score 正規化は，平均や分散といった統計量のみに基づいて個人差を補正す
る．そのため，評価者の評価傾向や考え方に関する特徴的な情報は失われてしまう．一方で
既存の IRT 系モデルによる正規化は，評価者の評価傾向を能力や厳格さといったスカラ値
を用いて統計確率的に推定する．そのため，多数の評価者の平均的な評価基準に基づいた個



人差の補正が可能となる．しかし，IRT 系モデルは評価者の評価傾向を単一のスカラ値に落
とし込んでいるため，例外的なレビューケースがノイズとして平均化されてしまう．例外的
なレビューケースとは，レビュー内では不満点や改善点といったネガティブな言及がされて
いる一方でポジティブな評価値が付与されるといったレビューと評価が大きく異なるケース
のことである．我々は，例外的なレビューケースを主観評価に個人差が内在する要因の一つ
であると考えた．したがって，例外的なレビューケースがノイズとして平均化されてしまう
場合，評価者の正確な評価基準をもとに個人差を補正しているとは言い難い．一方で，評価
者が付与した評価値と評価理由を表すレビューから推測される評価値の共起頻度は例外的な
レビューケースを共起パターンとして保持することが可能である．

本稿において我々は，本手法の検証対象として ECサイトのレビューデータを扱う．そのた
め我々はレビュアの評価傾向を，共起頻度が集約されたデータであるレビュア単位の満足度
予測における混同行列を用いて表現する．混同行列は，そのレビュアの感じた実際の満足度
がどの程度レビューに内包されているのかを要素の大きさや位置で表現可能である．そのた
め，我々は混同行列による評価傾向の定義が妥当であるという仮説を立てた．この仮説を
検証するため，我々は混同行列に基づいて選択されたレビュアが持つデータ群を Few-Shot
Prompting に用いる参考データとした満足度予測を実施する．また本提案手法の有効性を
検証するため，混同行列とレビュアが付与した満足度を入力とし，意味解釈の個人差が存在
しない参照尺度へと正規化した満足度を出力とするニューラルネットワークを構築する．本
稿において我々は，意味解釈の個人差が存在しない参照尺度，つまり多数のレビュアに共通
する平均的な評価傾向を近似的に表現する参照尺度を LLM による Zero-Shot推論の予測値
で定義した．

混同行列による評価傾向定義の妥当性検証に関する実験結果より，LLM に対して与える参
考データとして推論対象レビュアと評価傾向が類似しているレビュアを用いるほど満足度予
測精度が向上することを確認した．この結果は，混同行列による評価傾向の定義が妥当であ
るという仮説が正しいことを根拠づけるものである．また，本提案手法の有効性検証に関
する実験結果より，提案手法が主観評価に内在する個人差の解消に有効であることを確認
した．

本研究の貢献は以下の通りである．

• 主観評価に内在する個人差の補正を予測問題ではなく正規化問題として捉えた．

• 主観評価に内在する個人差を意味解釈の個人差が内在しない参照尺度へと正規化可能
であることを示した．

• 主観評価に内在する個人差の要因として，例外的なレビューケースに着目した．



• 例外的なレビューケースをノイズではなく構造的な特徴として捉えた．

• 例外的なレビューケースは想像上の概念ではなく実データ上に存在する現象であるこ
とを確認した．

• 例外的なレビューケースはレビュー投稿数に関係していることを確認した．

• 混同行列による評価傾向の表現が妥当であることを確認した．

• 提案手法が主観評価に内在する個人差の解消に有効であることを確認した．



第 2章 基本的事項

2.1 レビュー

レビューとはサービス使用後にユーザが記述する感想・批評全般のことを指す．ユーザは
EC サイトや地図アプリ，SNS などの電子媒体上での投稿や手紙やアンケートのような紙
媒体上での投稿が可能である．レビュー対象は商品や施設など多岐にわたる．ユーザはレ
ビューを読むことにより他人の考えや感じたものを知ることが可能となる．そのため，企業
戦略を考える際の問題点分析やユーザの購買意思決定に役立つ客観的な指標であり情報源と
なる．

レビュー構成は主に評価・感想の 2種が主要素である．主要素はレビューが投稿される媒体
やサイトによって，項目別評価や長所短所のような形に細分化される．評価は星数値や満
足/不満足で表現されることが多い．そのため，評価値はデータ分析時に順序尺度として扱
われる．

2.2 リッカート尺度

リッカート尺度とは，主に ECサイトやアンケート調査での満足/不満足といった主観評価
を段階的に表すための指標である．またリッカート尺度は，順序尺度の一つである．そのた
め各評価値間の意味的距離は等しくないことに注意する必要がある．例えば，リッカート尺
度の評価値に対する分析では，意味的距離関係が定義できないにもかかわらず評価値を平均
化してしまうことがある．しかし，各評価値が等間隔性を持って付与されているわけではな
い．数値上では 4と 3の間，3と 2の間は両者とも 1の意味的距離があるが，リッカート尺
度においては 4と 3の間，3と 2の間は等間隔性を持たないため，同一の意味的距離を持た
ない．つまり，平均や差分といった一般的な分析がリッカート尺度においては問題となる．
また，リッカート尺度は主観評価を表現しているため評価者によって同一の評価値であった
としても意味解釈に個人差が生まれてしまう．そのため，分析結果の解釈が不安定となるこ
とがある点に注意する必要がある．しかしその一方で，リッカート尺度は主観評価を 2値で
はなく 5段階や 7段階といった段階的な表現が可能である．そのため，分析に活用可能な細
かいフィードバックが得られるというメリットがある．



2.3 レビュー評価値予測タスク

レビュー評価値予測タスクとは，製品やサービスに対するレビューを入力としてレビューの
評価値を予測するタスクである．企業はマーケティングや顧客が持つ不満や改善点の調査な
ど，多種多様な用途でレビュー評価値予測タスクを利用することがある．一般的に 2.4.2節
で示す分類タスクが該当する．

2.4 機械学習

機械学習とは，大量のデータからパターンやルールを自動的に学習することによってモデル
がタスクに沿った判断を実施可能にする技術を指す．学習方法については 2.4.1節で述べる．
画像やテキスト，音声など多種多様なドメインに対応することが可能であるため，様々な分
野で実践的に用いられている．

2.4.1 学習方法

機械学習の手法は，大まかに三つ存在する．一つ目の手法は，教師なし学習である．教師な
し学習とは，正解のないデータから潜在的なルールやパターンを見つけ出す学習手法であ
る．主にクラスタリングや異常検知が該当する．クラスタリングはデータ間の距離やパター
ンの違いからデータを分類し，最終的にいくつかのグループへとデータを配置していくもの
である．異常検知は，データ間の距離やパターンの違いからデータの中で異質なものを検知
するものである．教師なし学習は教師データが存在しないため，教師あり学習と比較して
データ数が少なくて済む．

二つ目の学習手法は，教師あり学習である．教師あり学習とは，入力と出力のペアデータを
もとに，入力に対してどのような出力をするべきかを学習する手法である．学習したルール
やパターンをもとに未知のデータに対する予測を実施する．主に分類タスクや回帰タスク
が該当する．タスクの詳細に関しては，2.4.2 節で述べる．2.3 節で述べたレビュー評価値
予測タスクはこの手法に分類される．教師あり学習はルールやパターンを学習するために
膨大な学習データが必要となる．少ない学習データでも精度を向上させるため，交差検証
(Cross-Validation)と呼ばれる手法が用いられることもある．

三つ目の学習手法は，強化学習である．強化学習とは，報酬関数という行動に対する報酬を
決定する関数を利用し，報酬が最も高くなる出力方法を学習する手法である．この学習は自
律的に行われる．教師データを必要としない上，多種多様なタスクに対応することが可能で
ある．そのため，実世界において医療や機械制御からゲームなどの娯楽まで色々なものに活



用されている．

2.4.2 教師あり学習におけるタスクの種類

教師あり学習のタスクは主に 2種類存在する．一つ目は，分類タスクである．分類タスクと
は，複数のカテゴリがあるときデータがどのカテゴリに属するのかを予測するタスクであ
る．モデルの出力層ノードはカテゴリ数分存在し，各ノードの値がそのカテゴリに該当する
確率的な振る舞いをする．ロジスティック回帰やサポートベクターマシン (SVM)[1]が代表
的なモデルである．

二つ目は，回帰タスクである．回帰タスクとは，連続値のラベルを予測するタスクである．
モデルの出力層ノードは一つであり，そのノードの値がそのまま予測値となる．重回帰分析
などの線形回帰や非線形回帰が代表的なモデルである．

2.5 項目反応理論 (Item Response Theory；IRT)

項目反応理論とは，IRT とも呼ばれる統計学的なテスト理論である．従来のテスト理論で
は，回答者の能力を考慮しない状態で各項目をどれだけ正解したかという点に焦点を当てて
いた．しかし回答者の能力を考慮せずに適切なテストを作成しようとした場合，テストの難
易度に応じた形で回答者全体の正答率分布が変化する．具体的には，高難易度のテストがあ
る場合，高い能力を持つ回答者のみが高い点数を取り，その他の回答者は全体的に低い点数
を取ることになる．この場合，低い能力から中程度までの能力を持つ回答者が分布内で集約
されてしまい適切な能力を計ることが困難になる．この問題を解決するための方法が IRT
である．

IRTは回答者ごとの能力とテストの項目別難易度といった項目特性を分離し，回答者の能力
に応じた確率的な点数設定を実施する．この際，項目特性曲線という指標を用いる．項目特
性曲線とは，回答者の能力とテストの項目別正答率を対応させたグラフである．縦軸がある
項目の正答率である．横軸が回答者の能力である．IRTは，このグラフを用いることによっ
て適切な項目別難易度を設定し，回答者の能力に対する公正な判断を可能とする．

既存研究においては，評価者の判断基準を表現する際に IRT系のモデルが用いられた．IRT
系のモデルでは，評価者の厳格さなどの特徴をスカラ値の潜在パラメータとして推定する．
この際，例外的なレビューケースはノイズとして平均化されてしまう．本稿において我々
は，例外的なレビューケースが主観評価に個人差が内在する要因の一つだと考えた．よって
我々は，評価傾向の表現に例外的なレビューケースの存在を構造的な情報として保持する混



同行列を用いる．この点が既存研究との差別点の一つである．

2.6 ニューラルネットワーク

ニューラルネットワークとは，人間の脳内細胞であるニューロン間での情報伝達を模して作
られた非線形な機械学習モデルを指す．本稿において我々は，非線形な写像を出力する意味
解釈の個人差解消という正規化タスクにニューラルネットワークを利用する．

ニューラルネットワークは，ニューロンを模したノードの結合構造を複数層にわたって重ね
ることによって複雑な学習を可能とする．この時，ニューラルネットワークの層は大まかに
三つに分かれる．一つ目は，入力層である．入力層は学習に用いるデータの入力に用いられ
る層であり，基本的に複数のノードからなる．二つ目は，中間層である．中間層とは，隠れ
層とも呼ばれる入力と出力の間にある層を指す．ニューラルネットワークの中間層には，非
線形な出力を可能とするために活性化関数という関数に値を通す働きがある．活性化関数
は，主にシグモイド関数や ReLU関数 [2]が用いられる．中間層が 2層以上重なるニューラ
ルネットワークをディープニューラルネットワーク (DNN)とも呼ぶ．三つ目は，出力層で
ある．出力層はタスクに合わせてノード数を変える．分類タスクでは，分類対象のカテゴリ
数分のノードを持つ．そのため，分類タスクの出力層で得られる出力は各カテゴリに該当す
る確率のような振る舞いをする．回帰タスクでは，ノードの数が一つに固定される．そのた
め，回帰タスクの出力層で得られる出力は直接予測値として扱うことが可能である．

ニューラルネットワークの学習は予測誤差に基づくパラメータの更新によって行われる．具
体的には，ノード間の重みパラメータを誤差逆伝播法 [3] と呼ばれる学習アルゴリズムに
よって更新し最適化する．誤差逆伝播法とは，予測誤差から導出される損失関数を基に出力
層から入力層へ向けてパラメータを遡及的に更新していく方法である．これは勾配降下法と
呼ばれる学習アルゴリズムに基づく．勾配降下法とは，損失関数の微分結果と設定された学
習率から損失が減少するようにパラメータを更新する学習アルゴリズムである．学習率と
は，一回あたりにどれだけ広く重みを更新するかを示すパラメータである．学習率が大きい
ほど少ない学習回数や訓練データでモデルパラメータの最適化が可能である一方，大きすぎ
ると更新結果が発散・振動し，最適なパラメータに辿り着くことが困難になる可能性がある．

2.7 大規模言語モデル (Large Language Model；LLM)

大規模言語モデルとは，LLMとも呼ばれる大規模なパラメータと豊富な学習資源を用いて
訓練した言語モデルのことである．言語モデルとは，単語系列におけるそれぞれの条件付き



生成確率を割り振る確率モデルである．つまり，言語モデルは単語を確率的に決定して適切
な文章を生成する．モデルの多くは Transformer[4]と呼ばれるアーキテクチャを基礎とし
ている．Transformerとは，2017年に Googleが発表した深層学習用のアーキテクチャであ
る．Transformerの中核に Attention機構が存在する．Attention機構とは入力されたテキ
ストにおける各トークンが他のどのトークンと関連づけられているものなのかを把握する機
構である．Transformerは Attention機構を導入することによって，RNN[5]が構造的に抱
えていた長距離依存関係の学習困難性を緩和することを可能とした．計算時は各トークンに
対して Key,Value,Queryの 3行列を作成し，Key行列と Query行列の類似度を計算したも
のと Value行列の加重平均を算出した値を用いてトークン間の依存関係を獲得する．トーク
ン間の依存関係の把握によって，LLMは長文に対する自然で適切な応答を生成することが
可能となる．

LLMの学習について述べる．LLMの学習段階は大まかに三つに分けられる．一つ目は，事
前学習である．事前学習では，大規模コーパスを用いた自己教師あり学習によって語彙や文
法のような基礎的な言語理解を獲得する．LLM は，自己教師あり学習として Next Token
Prediction を実施する．Next Token Prediction とは，入力されたトークンの次にあたる
トークンに対して条件付き生成確率を予測するタスクである．二つ目は，Fine-Tuningであ
る．Fine-Tuningでは，教師あり学習によってモデルの性能改善や特定タスクへの適応を実
現する．LLMは，教師あり学習として Instraction Tuningを実施する．Instraction Tuning
とは，タスク指示とそれに付随した補足情報から与えられたプロンプトに対する理想的な応
答を学習する手法である．これにより，LLMは多種多様な入力プロンプトに対する理想的
な出力を学習する．三つ目は，Reinforcement Learning from Human Feedback(RLHF)[6]
である．RLHF では，人間によるフィードバックを用いた強化学習によって応答時の方向
性や価値観を人間に沿うよう調整する．具体的には同じテキストに対する応答を複数パター
ン生成し，それぞれの回答に対する人間の評価を利用して強化学習を実施する．これによ
り，LLMはユーザへ正確な応答を行うだけでなく，差別や悪意のある発言を行わないよう
になる．

本稿において我々が利用する LLM は，Gemma3[7] の 27B モデルである．Gemma3 は
2025年にGoogleから公開されたオープン LLMモデルであり，Ollamaや Llama.cpp，LM
Stadioなど複数の開発者ツールで公開されている．Gemma3は，128,000トークンに及ぶ
コンテキスト長を誇る．また，Gemma3は 140を超える言語に対応している．パラメータ
サイズは，1B，4B，12B, 27Bの 4種類が公開されている．量子化は，32bitから 4bitまで
5種類のレベルが公開されている．



2.8 文脈内学習 (In-Context Learning；ICL)

文脈内学習とは ICLとも呼ばれる LLMの回答調整手法である．LLMは，与えられたプロ
ンプトにあるタスクの補助情報や推論挙動の指示を利用し，出力を柔軟に変更する．そのた
め LLMは，ICLを用いることによってプロンプトを通じて与えた学習用データや推論挙動
の変更指示に対応し，まるで再学習を行ったかのような上質な回答を出力することが可能と
なる．ICL は，GPT-3[8] の発表時に広く認知されるようになった．代表的な手法として，
Few-Shot Promptingが存在する．Few-Shot Promptingとは，モデルの推論時に少数の参
考となる例を与える ICLである．つまり，Few-Shot Promptingを実施した場合，LLMは
プロンプト内で与えられた参考データに基づいた条件付きの推論を実施する．

Few-Shot Promptingは，推論対象データと指示のみを与えて参考データを与えない Zero-
Shot Prompting や 一つだけ参考データをモデルに例示する One-Shot Prompting と比
較して，より柔軟で参考データに沿った応答を可能とする．また，Few-Shot Prompting
は Fine-Tuning と異なりパラメータを更新しない．そのため，Few-Shot Prompting は
Fine-Tuningほどのデータを必要としない．つまり，Few-Shot Promptingは Fine-Tuning
と異なり，少数データにしか存在しない局所的な推論方針をモデルに提示することも可能で
ある．

2.9 類似度計算手法

ベクトル間の類似度計算は主に 4種類の計算方法に分かれる．一つずつ説明する．

2.9.1 距離ベース

一つ目は，距離ベースの類似度計算手法である．代表的なものに，L1ノルムと L2ノルムが
存在する．L1ノルムは，マンハッタン距離とも呼ばれる距離計算の方法である．二つのベク
トル x = [x1, x2, · · · , xd]と y = [y1, y2, · · · , yd]がある時，L1ノルムは以下の式で表せる．

L1 = ‖x− y‖ =
d∑

i=1

|xi − yi| (2.9.1)

L1ノルムは，この式にあるように絶対値による距離計算を実施する．そのため外れ値に強
い一方で，ベクトル間の要素ごとの差を重視するという特徴がある．

L2ノルムは，ユークリッド距離とも呼ばれる距離計算の方法である．L2ノルムは以下の式



で表せる．

L2 = ‖x− y‖ =

√√√√ d∑
i=1

(xi − yi)2 (2.9.2)

L1ノルムは，この式にあるように差の二乗による距離計算を実施する．そのため外れ値に
弱い一方で，ベクトル間の直線的な距離を重視するという特徴がある．両計算では，ベクト
ル間の距離が 0に近いほど類似度が高いことを示す．

2.9.2 角度ベース

二つ目は，角度ベースの計算手法である．代表的なものに，cos類似度が存在する．cos類似
度は以下の式で表せる．

cos(x,y) =

∑d
i=1 xiyi√∑d

i=1 x
2
i

√∑d
i=1 y

2
i

(2.9.3)

cos類似度は，ベクトルの内積を利用する．そのため，ベクトルの大きさに依存せずベクト
ルの向きがどれほど類似しているか計算できる．cos類似度は-1から 1の値を取り，0に近
いほど類似度が高いことを示す．

2.9.3 分布ベース

三つ目は，分布ベースの計算手法である．代表的なものに，KLダイバージェンスが存在る．
KLダイバージェンスは，正確には類似度計算手法ではない．しかし，ベクトルが確率分布
と見做せる場合は類似度計算手法として扱うことが可能となる．KLダイバージェンスは以
下の式で表せる．

DKL(x ‖y) =
d∑

i=1

xi log
xi

yi
(2.9.4)

この時，KLダイバージェンスは xを真の分布，yを近似分布として基準を設定する．その
ため，DKL(p ‖q) 6= DKL(q ‖p)である．KLダイバージェンスは，分布がどれだけ異なっ
ているかを表す．そのため，0に近いほど類似度が高いことを示す．

2.9.4 構造ベース

四つ目は，構造ベースの計算手法である．代表的なものに SSIM[9] や MS-SSIM[10] ，
Block-SSIM が存在する．SSIM の式は以下のように表せる．

SSIM(x,y) = l(x,y)αc(x,y)βs(x,y)γ =
(2µxµy + C1)(2σxy + C2)

(µ2
x + µ2

y + C1)(σ2
x + σ2

y + C2)
(2.9.5)



µx, µy は各行列の要素平均値，σx, σy は各行列の標準偏差，σxy は二つの行列における共分
散である．また，C1 と C2 は計算時に 0で除算しないよう設定するための安定化定数であ
る．α, β, γ は α, β, γ ∈ R≥0 の重みである．基本的な SSIMでは，α = β = γ = 1である．
SSIM は前述した式の通り，輝度 l(x,y)，コントラスト c(x,y)，構造 s(x,y)の 3要素に着
目して類似度計算を実施する．それぞれは以下の式で表される．

l(x,y) =
2µxµy + C1

µ2
x + µ2

y + C1
(2.9.6)

c(x,y) =
2σxσy + C2

σ2
x + σ2

y + C2
(2.9.7)

s(x,y) =
σxy + C3

σxσy + C3
(2.9.8)

この時，C3 は C1，C2 と同様に安定化定数である．本稿において我々は，SSIMを混同行列
の構造的な情報を維持した類似度計算のために使用する．SSIM は理論上-1から 1の範囲を
取り，1に近いほど類似度が高いことを示す．

MS-SSIM の式は以下の式で表せる．

MS-SSIM(x,y) = [lN (x,y)]
αN

N∏
j=1

[
cj(x,y)

βjsj(x,y)
γj
]

(2.9.9)

この時，N はスケール数を表す．MS-SSIM は，ガウシアンフィルタを用いたダウンサンプ
リングによって解像度を落としたしたもの，つまり複数のスケールを乗算する計算手法であ
る．そのため，単一スケールの SSIM と比較して人間の評価と近しい結果が得られるとい
う特徴がある．本稿において我々は，考察の幅を広げるために擬似的な MS-SSIM を利用
した．擬似的である理由は，混同行列において解像度という概念が存在しないためである．
MS-SSIM も SSIMと同様に，1に近いほど類似度が高いことを示す．

Block-SSIMは以下の式で表せる．

Block-SSIM(x,y) =
1

M

M∑
j=1

SSIM(xj, yj) (2.9.10)

この時，M は分割したブロックの総数である．Block-SSIM は，小領域のブロックごとに計
算した SSIMに対して平均を取る計算手法である．本稿において我々は，MS-SSIMと同様
に考察の幅を広げるため Block-SSIMを利用した．Block-SSIM も SSIMと同様に，1に近
いほど類似度が高いことを示す．



2.10 精度評価指標

精度評価指標はタスクの種類に応じてそれぞれ複数存在する．

一つ目は，分類タスクで用いられる精度評価指標である．代表的なものに，Accuracy や
Precision，Recall，F1-scoreが存在する．これらの指標は，2.11節で述べる混同行列を基
に計算される．二つ目は，回帰タスクで用いられる精度評価指標である．代表的なものに，
決定係数 (R2)や RMSELoss，MAELossが存在する．一つずつ説明する．

2.10.1 分類タスク

Accuracyは，以下の式で表せる．

Accuracy =
1

n

∑
k

Tk (2.10.1)

k はラベル，Tk はあるラベル k に対して予測ラベルと正解ラベルが一致しているデータの
個数，nはデータの総数である．Accuracy は予測ラベルが正解ラベルと合致しているもの
の割合を示す指標である．そのため，最も直感的な理解が可能な精度指標である．一方で，
Accuracyは特定のラベルのみを予測してしまう場合においてもある程度の精度が担保でき
てしまうという問題点がある．そのため，正確な分析には他の指標を追加で用いる必要があ
る．Accuracy は 1に近いほど精度が高いことを示す．

Recall は，以下の式で表せる．

Recall =
1

|K|
∑
k∈K

Tk

Tk + FFN
k

(2.10.2)

FFN
k は正解ラベルが k である場合において予測されたラベルが異なるデータの個数，|K|
は分類タスクにおけるカテゴリ集合の要素数である．Recall は正解ラベルに属するデータの
うち，どれだけ正しく予測できたかを示す指標である．そのため，予測時における取りこぼ
しの少なさを評価する際に有効である．Recall は 1に近いほど精度が高いことを示す．

Precision は，以下の式で表せる．

Precision =
1

|K|
∑
k∈K

Tk

Tk + FFP
k

(2.10.3)

FFP
k は予測ラベルが k である場合において正解ラベルが異なるデータの個数である．

Precision は予測されたデータのうち，どれだけ正解であったのかを示す指標である．その
ため，誤検出の少なさを評価する際に有効である．Precision は 1に近いほど精度が高いこ
とを示す．



F1-scoreは，Precision と Recall の調和平均として定義される．そのため，以下の式で表さ
れる．

F1 =
2 · Precision · Recall
Precision + Recall

(2.10.4)

F1-scoreは，総合的な予測精度の良さを示す指標である．F1-scoreは 1に近いほど精度が高
いことを示す．また，F1-scoreは，macro-f1-score と micro-f1-score の 2種類が存在する．

macro-f1-score は，あるカテゴリを陽性，それ以外のカテゴリを陰性として算出した F1-
scoreを平均することで求められる．そのため，macro-f1-score は特定カテゴリを重要視す
る必要のある分類問題に対する評価として適している．一方，micro-f1-scoreは，全カテゴ
リにおける F1-scoreをまとめて計算することで求められる．つまり，多クラス分類におい
ては Accuracyと同義である．

2.10.2 回帰タスク

決定係数（R2）は，以下の式で表される．

R2 = 1−
∑n

i=1(yi − ŷi)
2∑n

i=1(yi − ȳ)2
(2.10.5)

yi は正解値，ŷi は予測値，ȳ は正解値の平均，n はデータ数である．決定係数 (R2)は，目
的変数の分散がどの程度モデルによって説明されているかを示す指標であり，また，決定係
数 (R2)は 1に近いほど精度が高いことを示す．

RMSELoss は，以下の式で表される．

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2 (2.10.6)

RMSE は，予測誤差を元の値と同じ単位で解釈することが可能な指標である．RMSELoss
は 0に近いほど精度が高いことを示す．

MAELossは，以下の式で表される．

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi| (2.10.7)

MAE は，予測誤差の絶対値の平均を示す指標である．そのため，外れ値の影響を比較的受
けにくい．MAELoss は 0に近いほど精度が高いことを示す．



2.11 混同行列

混同行列は、機械学習の分類タスクにおいてモデルの性能を評価・可視化するために用いら
れる正解値と予測値の対応表である．この対応表を基に，2.10.1 節で述べた精度評価を算
出する．混同行列によって Accuracy以外の精度評価指標も容易に算出可能であるため，誤
検出や予測の取りこぼしを正確に評価することが可能である．本稿においては，混同行列
をレビュアの評価傾向を表現するために用いる．評価傾向を表現する際，我々は Acuuracy
や Precision，Recall などの評価指標による表現ではなく，混同行列そのものを用いる．
Accuracyや Precision，Recallはそれぞれ対角線，行，列といった一つの方向に対する要素
間のみしか対応関係を考慮できない．我々は，例外的なレビューケースのように対角線上か
ら離れた位置に要素が点在するケースに対して，これらの評価指標による対応が困難である
と考えた．また我々は，同一の行や列に例外的なレビューケースが集合していた場合におい
ても，Precisionや Recallは平均を取るため要素の構造的な情報を維持することが不可能で
あると考えた．一方で，混同行列を直接用いる場合，要素の位置やばらつきといった構造的
な情報を維持したままの表現が可能となる．

2.12 対応のある 2標本 t検定

対応のある 2標本 t検定は，対応関係にある二つの母集団から抽出した標本に対して母平均
の差が存在するかどうかを調査するための検定方法である．対応関係にあるとは，同一の被
検対象において母集団を形成した時期が異なる場合など，二つの標本抽出における基盤が共
通である状況を指す．この検定における帰無仮説は「二つの母集団の平均に差がない」であ
る．検定統計量 tは以下の式で定義される．

t =

√
n(d̄− µ)

s
(2.12.1)

この時，nはデータ数，d̄は二つの標本データに対する差の平均，µは差の母平均，sは二つ
の標本データに対する差の標準偏差である．µは帰無仮説が「二つの母集団の平均に差がな
い」であるため，0が代入される．t検定では上記の検定統計量から導かれる p値に対して，
有意水準を満たすかどうかを調査する．p値とは，統計的検定において帰無仮説が正しいと
仮定した際に得られたデータ外の結果が偶発する確率である．t検定に用いるデータは正規
分布に従っている必要がある．



第 3章 関連研究

本研究は，レビュアの評価傾向を用いてリッカート尺度に代表される段階的な評価尺度に基
づく主観評価に内在する個人差を補正することを目的とする．主観評価およびレビュー分析
に関する既存研究は研究目的や評価対象に応じて異なる観点から問題設定がなされてきた．
そのため，主観評価およびレビュー分析に関する既存研究は多岐にわたる．

本稿では，既存研究を以下の三つの観点から整理する．

1. 段階的な評価尺度に基づく主観評価の扱いに関する研究
2. 主観評価やレビュー情報を用いた評価値予測タスクに関する研究
3. 評価者やユーザの特徴表現および類似度計算に関する研究

この整理により，既存研究の多くが主観評価に内在する個人差や評価者特徴を評価値分布や
評価者の厳しさ・信頼度といった低次元の指標によって表現していることを示す．また，既
存研究がレビュー内容と評価値の乖離として現れる例外的なレビューケースを構造的に保持
できていないという限界を示す．

3.1 段階的な評価尺度に基づく主観評価の扱いに関する研究

本節では，リッカート尺度に相当する段階的評価尺度そのものの意味解釈に着目した研究を
整理する．リッカート尺度に相当する段階的な評価尺度に基づく主観評価を正規化する試み
は十分に議論されていない．しかし既存研究では，段階的な評価尺度に基づく主観評価を対
象に評価者バイアスの分析や主観評価に内在する不確実性の定量化を目的としているものが
多い．Yeşilçınar ら [11]は，リッカート尺度に相当する段階的な評価に基づくピア評価を対
象とし，評価環境が評価者バイアスに与える影響を定量的に明らかにすることを目的とし
た．ピア評価とは，同一または類似した専門分野に属する評価者同士が互いの成果物を評価
し合う活動を指す．評価環境とは，対面やオンライン，匿名といった評価時の環境を指す．
評価者バイアスとは，段階評価において中央付近の評価を付与しやすいという中央化効果
[12]や，相手の学歴や自分との関係性といった他の目立つ情報によって正確な評価が歪めら
れてしまうハロー効果 [13]などを指す．Yeşilçınarらは，評価者同士の関係性と評価環境に
応じて主観に基づいたピア評価の信頼性が変動すると考えた．同研究において Yeşilçınarら
は，IRTを拡張したモデルであるMFRMを用いた．MFRMは，評価者の厳しさや評価環
境の影響をスカラ値の潜在パラメータとして推定する．そのため，各レビュー単位における
評価理由と評価値の乖離は誤差項として吸収される．つまり，MFRMは評価理由と評価値



が大きく乖離する例外的なレビューケースを構造的に保持することが困難なモデルである．
また，MFRM はレビュー内容そのものをモデル化の対象としていないことも特徴である．
実験では学生同士のピア評価および教員による評価を比較し，評価環境を含む誤差要因のう
ちどの要因が評価の信頼性を損なうのか定量的に調査した．実験結果より，学生同士の評価
においては匿名性の有無によって評価信頼性に有意な差が生じることを示した．また，教員
による評価では匿名評価の有無によって評価信頼性に有意な差は確認できなかった．

Anjaria ら [14]は，リッカート尺度に代表される主観評価に内在する個人差から生まれた尺
度の不確実性や曖昧さを解決することを目指した．その際 Anjaria らは，z-number[15]を
用いることによって段階的な評価尺度における曖昧さを明示的に取り扱うことが可能である
と考えた．この考えを基に，Anjariaらは z-numberを用いた主観評価の表現手法を提案し
た．z-number は，評価値に対応する制約とその評価に対する信頼度をファジィ数として表
現する枠組みである．制約は，段階的な尺度の各項目において回答がどのように分布してい
るのかを表す．信頼度は，評価者がどれだけ確信を持って評価したのかを表す．ファジィ数
とは，大きさや信頼性といった概念的な値を離散値ではなくどの程度大きいのか，信頼でき
るのかといった連続値として表現した数を指す．つまり z-number に基づく表現は，評価者
の評価傾向を評価値の集合および信頼度のスカラ値を用いて集約した要約的な情報で表現す
る．そのため，個々のレビューにおける評価理由と評価値の対応関係を構造的に保持するこ
とは困難である．また，前述したMFRMはと同様に例外的なレビューケースは曖昧さの一
部として吸収される．実験では，講義に対する教師と学生の認識の違いを z-numberを用い
て分析した．実験結果より，教師は学生と比較して高い信頼度を持って主観評価を行ってい
ることを確認した．また学生が否定評価をしている場合は信頼性が低い，つまり反対の意味
だけではなく理解ができていないという状態であることを確認した．

これらの研究は，主観評価に対する影響や主観評価の信頼性を定量的に評価すること目的と
しており，主観評価において同一の評価値が必ずしも同一の意味を持たないことを示してい
る．またこれらの研究では，評価理由と評価値が大きく異なる例外的なレビューケースをノ
イズとして平均化することが暗黙的に仮定されている．しかし，いずれの研究においても段
階的な主観評価を意味解釈の個人差が内在しない参照尺度に基づく意味評価へと正規化する
試みは十分に議論されていない．本研究はこの点に着目し，主観評価に内在する個人差を構
造として扱うことによって評価値に対する意味的正規化を行う点に新規性がある．特に本研
究は既存研究と異なり，例外的なレビューケースを個人差の解消のための重要な要素である
と位置付ける．つまり，本研究は例外的なレビューケースの存在をノイズとして平均化する
のではなく，例外的なレビューケースの存在を構造情報として維持したまま主観評価を扱う
点に特徴がある．本稿において我々は，評価者の判断傾向をレビューと評価値の対応関係を
集約した混同行列で捉える．



3.2 主観評価やレビュー情報を用いた評価値予測タスクに関する研究

主観評価やレビュー情報を用いた評価値予測タスクに関する研究は現在までに複数行われて
いる．これらの研究の主目的はレビュー文に含まれる感情表現やユーザ・製品固有の特徴量
を用いて評価値を高精度に予測する点にある．つまりこれらの研究において，主観評価に内
在する個人差は予測精度向上のための要因の一つとして扱われる場合が多い．したがって本
節では，主観評価に内在する個人差を予測精度向上のための要因の一つとして扱う側面に着
目し，主観評価やレビュー情報を用いた評価値予測タスクに着目した研究を整理する．

Wang ら [16] は，レビューに加えてユーザおよび製品固有のコンテキスト情報を潜在表現
として統合することにより，評価値予測精度の向上を目指した．コンテキスト情報とはユー
ザや製品に固有の特徴を表すものである．同時に，コンテキスト情報とはレビューや製品説
明に含まれる感情表現が各ユーザや各製品で異なる影響を持つことを潜在的に表現したもの
である．同研究では，ユーザや製品ごとの評価の偏りはモデル内部の潜在変数として暗黙的
に表現される．つまり，コンテキスト情報はWangらの研究における主観評価の個人差であ
り，明示的に設定されたパラメータではない．実験では，6つのベースライン手法とユーザ
や製品の固有特徴をレビューに統合した提案手法を比較した．実験結果より，コンテキスト
情報を統合することが評価値予測精度向上の観点で有効であることを確認した．

坂本ら [17] は，レビューからレビュアの評価値を予測するモデルを構築し，その予測誤差
を用いてユーザの嗜好に適合したレビューを抽出する手法を提案した．この研究は，レビュ
アが付与したアイテムへの評価値とレビューからモデルが推測したアイテムへの評価値間
の差が小さいものを，レビュアの嗜好に合うレビューとしている．そのため，坂本らの研
究において評価値予測はレビュアの嗜好を含むレビューを識別するための手段として位置
づけられている．実験では，実際の評価値と推測の評価値に差があるものは具体的な内容
のないレビュー，もしくはユーザの嗜好のレビューであるという仮定を検証するために，
Fine-Tuningを活用した BERT[18]モデルによる評価値予測を実施した．実験結果より，提
案手法によって具体的な内容のある役に立つレビューが抽出できることを確認した．

これらの研究は，多数のデータに基づく平均的な評価傾向を捉えるためにユーザや製品に固
有の特徴をモデル内部の潜在表現として扱うことの有効性を議論している．つまり，評価値
を当てることを主目的としたタスクの一つとして満足度予測が用いられている．また，こ
れらの研究は 3.1 節の研究と同様に，評価値とレビューが大きく異なるような例外的なレ
ビューケースを損失最小化の過程においてノイズとして平均化してしまうという側面を持
つ．これらの研究で用いられた Fine-Tuning は，例外的なデータをノイズとして平均化す
る側面を持つ代表的な手法である．Fine-Tuningは全体の平均的な損失を最小化することに



よって学習を進める．そのため Fine-Tuningは，多数のデータに基づく平均的な評価傾向を
捉える点で有効である．しかし，例外的なデータは全体的な最適化方針に適さないため，外
れ値として扱われることになる．つまり，例外的なデータの存在がモデル出力の方針にほと
んど影響を与えない．一方で本研究は既存研究と異なり，評価傾向と例外的なレビューケー
スの関係性調査や混同行列による評価傾向表現の妥当性検証，そして主観評価における意味
解釈の個人差を解消した参照尺度に基づく主観評価への正規化のために満足度予測タスクを
活用する．つまり，他概念に対する間接的な評価や評価値の意味的正規化を実施するための
タスクとして満足度予測が用いられている．また本稿において我々は，例外的なレビュー
ケースの存在を重要な要素として扱うために Fine-Tuning ではなく評価傾向が反映された
データを推論時の文脈として提示する枠組みを採用する．具体的には，我々は LLMに対す
る Few-Shot Prompting を用いて例外的なレビューケースの存在を含めた評価傾向を反映
した推論を実施する．Few-Shot Promptingは，提示された例を判断の参考とする条件付き
推論である．つまり，参考データに例外的なレビューケースの存在を含めた評価傾向を反映
する場合，LLMはレビュアの評価傾向を参考にして回答を出力する．これにより，我々は
Few-Shot Promptingが例外的なレビューケースを考慮した柔軟な判断に基づく出力を可能
とすると考えた．本稿における Few-Shot Promptingは，評価傾向をモデルに学習させるこ
とを目的としたものではない．本稿における Few-Shot Prompting は評価傾向を構造情報
として保持したまま，評価傾向と例外的なレビューケースの関係性調査や混同行列による評
価傾向表現の妥当性検証，そして主観評価における意味解釈の個人差を解消した参照尺度に
基づく主観評価への正規化を実施するための手段として位置付ける．

3.3 評価者やユーザの特徴表現および類似度計算に関する研究

レビューや主観評価に基づいて推定したレビュア間の類似度を推薦や検索に応用する研究も
複数行われている．これらの研究は，レビュアの嗜好や関心といった主観的な要素の類似性
を推定することに主眼を置いている．本節では，レビュアの嗜好や関心といった主観的な要
素に内在する個人差を類似レビュア計算に扱う側面に着目し，主観的な要素に対する類似度
計算によって類似レビュアを推定する既存研究について整理する．

松岡ら [19]の研究では，肌の特徴や悩みといった個人差を考慮した類似ユーザ判定に基づく
コスメアイテム推薦手法を提案した．松岡らは，ユーザ間の類似性を推定するために二種類
のユーザ特徴ベクトルを構築した．一つ目は，ユーザが自己申告した肌悩みにおいて気にな
る部位を表す特徴ベクトルである．二つ目は，ユーザが過去に投稿したレビューから評価表
現を抽出して計算した，部位ごとの肌特徴や悩みを反映した特徴ベクトルである．その後，
松岡らは構築した二種類のユーザ特徴ベクトルに対して cos 類似度を適用し，推薦に活用し



た．実験では，提案手法の有効性を確認するために，作成した推薦システムに対してユーザ
による評価実験を実施した．実験結果より，提案手法の有効性に加え，二つのユーザ特徴ベ
クトルを連結する方式での類似度計算を活用した提案手法の有用性を確認した．

宮本ら [20]の研究では，感性の違いに基づく印象の差異が共通したレビュアにおける観点の
類似性を利用した書籍推薦手法を提案した．宮本らは，レビュー中に含まれる感情語に対し
て tf-idf[21] を適用することによって，ユーザごとの感性ベクトルを構築した．そして構築
した感性ベクトル間の類似度を cos 類似度によって計算し，類似した印象を持つ書籍の推薦
を行った．この際，宮本らは類似度計算の対象を同一ユーザが書いたレビューに限定した．
それにより，ユーザの特定観点における主観的な要素の類似性を捉えることを試みた．実験
結果より，提案手法の有効性が明確に確認できなかった一方で，ユーザが読みやすいと感じ
る書籍傾向が考慮されている可能性は示唆された．

これらの研究は，ユーザ固有の感性や特性の意味的類似性を推定することを目的として，レ
ビューや評価表現から抽出したユーザ特徴を対象とした類似度計算を実施する．そのためい
ずれの研究においても，ユーザ特徴を表す一次元の特徴ベクトルを対象に cos 類似度を用い
た類似度計算を実施する．つまり，これらの研究においてはユーザ固有の感性や特性の構造
的な類似性を推定する問題は扱われておらず，構造的な情報を維持したまま類似度を計算す
る枠組みは提示されていない．本研究はこの点に着目し，混同行列に対する構造的な類似度
計算を用いて混同行列による評価傾向表現の妥当性を定量的に評価する点に新規性がある，
つまり，本稿における混同行列を対象とした類似度計算は構造的な類似性を計算することが
目的であり，レビュアごとの評価傾向における意味的な類似性を推定すること自体が目的で
はないという点で既存研究と異なる．したがって本研究において我々は，混同行列という二
次元のベクトルを対象に SSIMを用いた類似度計算を実施する．我々は，既存研究と同様の
方法で混同行列の類似度を計算する場合，例外的なレビューケースに基づく評価のばらつき
や特定評価値への偏りといったレビュアによって異なる構造的な評価傾向の情報が類似度計
算の過程で失われてしまうという問題点があると考えた．我々はその問題点を解決するため
に，混同行列を平滑化せず構造的な情報を維持したまま用いる．また，我々は構造的な情報
を考慮可能な類似度計算指標として，画像分野のノイズ判定タスクなどで用いられる SSIM
を採用する．我々は混同行列に対して SSIMを使用することによって，混同行列における要
素の大きさや位置，ばらつきといった構造的な評価傾向の情報損失を最低限に抑えることが
可能となると考えた．



第 4章 提案手法

本研究の目的は，リッカート尺度に基づく主観評価に内在する意味解釈の個人差を解消する
ことである．我々は本研究の目的を達成するために，レビュアごとの評価傾向を利用した意
味解釈の個人差が内在しない参照尺度への正規化手法を提案する．

既存研究における評価者の評価基準は，3.1節で述べたように集合やスカラで表される．し
かし既存研究で用いられる方法を正規化に適用する場合，例外的なレビューケースにおける
主観評価はノイズとして平均化されてしまう．例外的なレビューケースの一例を図 4.1に示
す．例外的なレビューケースとは，レビュアが実際に付与した満足度とレビューから推測さ
れる満足度が大きく異なるレビューのことを指す．例外的なレビューケースにおける主観評
価がノイズとして扱われてしまう場合，我々は評価者の正確な評価傾向をもとに個人差を補
正しているとは言い難いと考えた．本稿において我々は，レビュアの評価傾向をレビュアが
付与した満足度と評価理由を表すレビューから LLMの Zero-Shot推論によって推測される
満足度の共起頻度，つまりレビュア単位の Zero-Shot満足度予測によって得られる混同行列
として定義する．詳細は 4.1.1節で述べる．また本稿において我々は，正規化後の意味解釈
の個人差が存在しない参照尺度に基づく評価値を LLM による Zero-Shot推論の予測値で定
義する．詳細は 4.1.2節で述べる．

4.1 提案手法概要

提案手法のフローは，主に二つの Stepに分けられる．

Step 1 混同行列を用いた評価傾向の用意
Step 2 ニューラルネットワークを用いたリッカート尺度の正規化

===レビュー===
スタッフには何の不満もない。が、グループ利用者がうるさい．
部屋もいつもより汚い。前に来た時はよかったのに。
グループを角部屋にするという配慮くらいしてほしい。
===評価値===
レビュアが付与した実際の評価値：5
レビューから推察するレビュアの評価予測値：2

図 4.1: 例外的なレビューケースの一例



レビュアの集合を U = {u0, u1, · · · , ui, · · · , un}，レビューの集合を R(ui) =

{r0, r1, · · · , rj, · · · , rm}とする．この時，0 ≤ i ≤ n，0 ≤ j ≤ mである．レビュー rj には
そのレビューに付与された評価値 yj が付随する．評価値カテゴリ集合を Y とする時，評価
値 yj は yj ∈ Y = {1, 2, . . . , k}, k ∈ Nである．したがって，あるレビュア ui が持つデータ
集合はD(ui) = {(r0, y0), (r1, y1), · · · , (rj, yj), · · · , (rm, ym)}で表す．また，サンプリング
した複数のレビュア Us = {us

0, u
s
1, · · · }が持つデータ集合は D(Us) = {D(us

0), D(us
1), · · · }

で表す．この時，|D(ui)| ≥ 1，|D(Us)| ≥ 1である．評価傾向は |D(ui)|や |D(Us)|が大き
いほど明瞭に表現することが可能となる．

Step 1で我々はレビュアごとの評価傾向を用意する．Step 2で評価傾向と実際に付与され
た評価値をもとに，ニューラルネットワークを用いた評価値の意味的正規化を行う．詳細は
4.1.1節と 4.1.2節で述べる．

4.1.1 評価傾向の用意 (Step 1)

本稿において我々は主観評価に内在する個人差を定量的に解釈するために，レビュアが書
いたレビュー rj とそれに付随して付与された満足度 yj の対応関係に着目する．対応関係
を定量的に示す際，我々はレビュアが持つデータ集合 D(ui) における満足度間の差ではな
く満足度間の共起関係を用いる．満足度間の差ではなく共起関係を用いる理由は，順序尺
度であるリッカート尺度に基づく評価値間の差が必ずしも同一だと言い切れないためであ
る．このことから，本稿において我々はデータ集合 D(ui) の共起構造を集約したデータで
あるレビュア単位の満足度予測における混同行列 C(ui) を，レビュアの評価傾向を表す情
報として利用する．混同行列 C(ui) は表 4.1 に示すように，評価値カテゴリ集合の要素数
k に依存した行列サイズをもつ．つまり C(ui) ∈ Rk×k であり，混同行列の各要素 C

(ui)
p,q は

1 ≤ p ≤ k，1 ≤ q ≤ k である．具体例を表 4.2aと表 4.2b，表 4.2c，表 4.2dに示す．混同
行列 C(ui) の対角線上にある要素を濃い灰色で示す．それ以外の非ゼロ要素を薄い灰色で示
す．表 4.2aに示すように対角線上に要素が集合している場合，つまり C

(ui)
p,q における p = q

表 4.1: レビュア ui に対する満足度予測の混同行列

予測満足度 ŷj
実際の満足度 yj

1 2 · · · k

1 C
(ui)
1,1 C

(ui)
1,2 · · · C

(ui)
1,k

2 C
(ui)
2,1 C

(ui)
2,2 · · · C

(ui)
2,k

... ... ... . . . ...
k C

(ui)
k,1 C

(ui)
k,2 · · · C

(ui)
k,k



の位置に要素が集合している時，そのレビュアはレビューを順当に満足度へと反映してい
る．反対に表 4.2b に示すように，対角線上に要素が集合せず要素がばらついている場合，
そのレビュアは言及した要素とは関係のない評価を付与している．表 4.2bにおける，C

(ui)
1,4

や C
(ui)
3,5 が例外的なレビューケースに該当する要素となる．また表 4.2cや表 4.2dに示すよ

うに，混同行列の要素が少ない場合や極端な評価が行われる場合も存在する．加えて 3.1節
で述べた既存研究のように，一次元のベクトルやスカラ値は隣接した評価値間に共通するポ
ジティブ／ネガティブといった感情情報が同一であるか否かを表現できない．このことか
ら，我々は一次元のベクトルやスカラ値による評価傾向の表現では，近しい評価値間の意味
的な類似性が失われてしまうと考えた．一方で混同行列は，隣接した評価値間に共有される
感情情報を実際に付与された満足度 yj と推測された満足度 ŷj の対応関係である要素の位置
やばらつきによって構造的に保持することが可能となる．以上の事実より，我々は混同行列
C(ui) が主観評価に内在する個人差を定量的に表現するために適切であると考えた．本稿に
おいて我々は，C

(ui)
p,q における p = q の位置に要素が集合しているレビュアを多数のレビュ

アが持つ平均的な判断基準に基づいた評価傾向を持つレビュアだと定義する．また本稿にお
いて我々は，混同行列 C(ui) において対角線上に要素が集合せず要素がばらついているレ
ビュアを特殊な評価傾向を持つレビュア，つまり個人差が内在する主観評価を行うレビュア
だと定義する．

表 4.2: 評価傾向の違いを表す混同行列の例

(a) 順当に満足度を反映している場合

ŷ\y 1 2 3 4 5
1 1 2 0 0 0
2 0 4 3 0 0
3 0 0 11 9 0
4 0 0 0 38 25
5 0 0 0 0 7

(b) 評価とレビューが乖離している場合

ŷ\y 1 2 3 4 5
1 0 0 1 2 0
2 1 2 7 4 0
3 0 1 4 6 1
4 0 0 2 6 0
5 0 0 0 3 0

(c) レビュー数が極端に少ない場合

ŷ\y 1 2 3 4 5
1 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0
3 0 0 0 2 0
4 0 0 0 1 0
5 0 0 0 0 2

(d) 極端な判断を行う場合

ŷ\y 1 2 3 4 5
1 0 0 0 0 0
2 4 0 0 0 2
3 16 1 4 0 4
4 3 0 0 0 14
5 0 0 0 0 2



本稿において我々は混同行列 C(ui) を計算するために，実際に付与された満足度 yj と
Zero-Shot推論によって推測された満足度 ŷj の共起頻度を用いる．共起頻度とは，特定の
事象が他の事象と一緒に出現する回数やその傾向を数値化したものである．Zero-Shot推論
とは，LLMの判断時に参考となるデータをプロンプト上で与えないまま，推論したい対象
とタスク指示のみを与える推論方法である．つまり本稿における共起頻度は，レビュアが実
際に付与した満足度 yj とレビューのみから推測される満足度 ŷj の対応関係をレビュア単位
で集計したものである．

我々は評価傾向に内在する個人差を，多数のレビュアが持つ平均的な評価基準からそのレ
ビュアの評価基準がどれほど離れているのかを表す指標だと考える．しかし，レビュアの評
価基準が平均的な評価基準からどれほど離れているのかを定量的に解釈するためには，平均
的な評価基準を定量的に表現することが必要となる．多数のレビュアにおける平均的な評価
基準を定量的に表現する際，我々は全てのレビュアに対して判断基準を推定するための調
査を行う必要があると考えた．しかし，実際に同じサービスを受けたレビュア全員に対し
て調査を行うことは現実的ではない．そこで我々は，事前学習済み LLMを用いて多数のレ
ビュアに共通する平均的な評価傾向を近似的に表現する参照尺度を定義する．事前学習済み
LLM は，多様な文脈や表現を含む大規模コーパスに基づいて学習されている．そのため，
事前学習済み LLMは一般的知識や典型的な判断傾向に基づく推論を行う能力を有する．こ
のことから我々は，一般的知識や典型的な判断傾向に基づく推論を行う能力を有する事前学
習済み LLMが多数のレビュアに共通する平均的な評価傾向を近似的に表現する参照尺度と
して適切であると考えた．よって本稿において我々は，LLMの持つ一般的知識や典型的な
判断傾向を崩さずに判断させるため，事前学習済み LLMによる Zero-Shot推論によって得
られる満足度予測値 ŷj を用いて参照尺度を定義する．

レビュアが実際に付与した満足度 yj は，レビュアの評価傾向に基づいて尺度空間上に直接
射影された満足度である．事前学習済み LLMによる Zero-Shot推論によって得られる満足
度予測値 ŷj は，多数のレビュアに共通する平均的な評価傾向を近似的に表現する参照尺度
に基づいて意味空間上に射影された満足度である．つまり，レビュアが実際に付与した満足
度 yj とレビューから推測される満足度 ŷj の対応関係を集計した混同行列 C(ui) は，あるレ
ビューに基づいて意味空間上に射影した満足度に対してそのレビューを書いたレビュアがど
の満足度を付与しやすいかという共起構造を表現している．このことから我々は，実際に付
与された満足度 yj と Zero-Shot 推論によって推測された満足度 ŷj の共起頻度を集計する
ことによって，レビュアの評価傾向が多数のレビュアに共通する平均的な評価傾向を近似的
に表現する参照尺度からどれほど離れているのかを表現することが可能だと考えた．



4.1.2 リッカート尺度の正規化 (Step 2)

我々は，個人差の内在するリッカート尺度に基づく満足度 yj とレビューを書いたレビュア
の混同行列 C(ui) を用いて，多数のレビュアに共通する参照尺度に基づく満足度 y′j を射影
する．この際，我々はニューラルネットワークを構築し，多数のレビュアに共通する参照尺
度に基づく満足度 y′j への射影，つまり尺度の正規化へと活用する．

ニューラルネットワークの入力 x
(ui)
j は，正規化対象の満足度 yj とそのレビューを書いた

レビュアの混同行列 C(ui) を結合した一次元のベクトル v(C(ui))である．この時，x
(ui)
j =

[yj, v(C
(ui))] ∈ Rdim(x

(ui)

j )である．入力次元数 dim(x
(ui)
j )は，dim(x

(ui)
j ) = N(yj)+|C(ui)|

である．つまり，dim(x
(ui)
j ) = 1 + k2 である．ニューラルネットワークの出力 ŷj は，入力

x
(ui)
j に基づく意味的な正規化写像である．以上より，本研究のタスクにおけるニューラル
ネットワークの入出力は以下の式で表される．

y′j = fθ

(
x
(ui)
j

)
, fθ : Rdim(x

(ui)

j ) → R (4.1.1)

この時，θ は正規化写像 fθ を構成するニューラルネットワークの学習可能パラメータであ
る．また，ŷj ∈ Y である．本研究のタスクは，回帰タスクとして設計する．分類タスクで
はなく回帰タスクとした理由は，分類モデルの構造に関係する．分類タスクに用いるモデル
は，出力層に評価値カテゴリ集合の数だけノードを持つ．それに伴い，出力は各クラスに属
する確率となる．このことから我々は，分類モデルにおける最終的な予測満足度はモデル内
部で計算された確率に基づく名義尺度のようなものであると考えた．正規化された後の満足
度は，多数のレビュアに共通する平均的な評価傾向を近似的に表現する参照尺度に基づく満
足度である．そのため，我々は隣接した満足度評価値を近い満足度評価値だと認識できるよ
う，順序と距離がない名義尺度でのシステム化は不適切だと考えた．我々は，順序と距離を
明示的に扱うことが可能な回帰予測値によって，参照尺度に基づく評価値が順序関係や意味
的距離を正確に扱えるようになることを期待する．

学習時の教師信号は，多数のレビュアに共通する平均的な評価傾向を近似的に表現する参照
尺度として定義した Zero-Shot 推論による満足度予測結果 ŷj を利用する．前述した通り，
事前学習済み LLMは多様な文脈や表現を含む大規模コーパスに基づいて学習されている．
そのため，事前学習済み LLMは一般的知識や典型的な判断傾向に基づく推論を行う能力を
有する．これにより，特定のレビュアの評価傾向に依存しない平均的な評価傾向を近似的に
表現する参照尺度を教師信号として与えることが可能となる．

次に，ニューラルネットワークを用いた理由を説明する．我々がニューラルネットワークを
選択した理由は，二つある．一つ目は，参照尺度への意味的正規化という特殊なタスクへの
対応が可能であるためである．自然言語を用いたタスクでは，ニューラルネットワークでは



なく LLMが用いられることも多い．LLMは多様な自然言語タスクに対して高い汎化性能
を示すためである．しかし，LLMは本研究で対象とするような評価傾向とリッカート尺度
に基づく主観尺度の対応関係からレビューを基盤とした多数のレビュアに共通する参照尺度
への正規化を実施することを目的とした設計をなされていない．一方で，ニューラルネット
ワークは一からパラメータを調整することによって，固有の評価傾向に基づく満足度から
多数のレビュアに共通する平均的な参照尺度に基づく満足度への写像を学習することが可
能である．そのため，我々はニューラルネットワークならば本研究のタスクに十分対応可
能だと考えた．またタスクへの対応力を向上させるために，LLMに対する Fine-Tuningや
Few-Shot Promptingという選択肢も存在する．しかし，LLMの Fine-Tuningや Few-Shot
Prompting では個々のレビュアが持つ評価傾向をベクトルとして構造的な情報を維持した
まま明示的に与えることが難しい．そのため，本研究のタスクに適切ではないと考えた．

二つ目は，線形なモデルで特殊な評価傾向に対応することが困難なためである．本タスクに
おいて，LLM以外に重回帰分析のような線形モデルを用いるという選択肢が存在する．重
回帰分析は，各入力特徴が出力に対して独立かつ線形に寄与することを仮定したものであ
る．しかし，本研究で扱う入力は実際に付与された満足度 yj と，レビュアの評価傾向を表す
混同行列 C(ui) である．つまり，入力と出力の関係は混同行列 C(ui) による条件付けで変化
する．したがって，入力が同一の満足度 yj であったとしても評価傾向を示す混同行列 C(ui)

が異なる場合は正規化後の満足度 y′j が変化する可能性がある．この現象は，表 4.2dのよう
な評価傾向を持つレビュアに顕著である．このことから我々は，本研究のタスクが満足度 yj

と評価傾向 C(ui) の相互作用を考慮した非線形写像であると考える．非線形写像を表現する
ためには，特徴間の非線形な関係を学習可能なモデルが必要である．よって我々は，非線形
な活性化関数を介することによって混同行列 C(ui) に内在する構造的な情報と満足度 yj と
の関係を柔軟に統合できるニューラルネットワークが，本研究のタスクに適していると判断
した．

4.2 提案手法の適用範囲

本提案手法は，評価傾向を混同行列 C(ui) によって表現する．また本提案手法は，事前学
習済み LLMの Zero-Shot推論による満足度予測結果 ŷj を多数のレビュアに共通する平均
的な評価傾向を近似的に表現する参照尺度として定義する．そのため，混同行列 C(ui) や
Zero-Shot推論による満足度予測結果 ŷj に関わる満足度予測の入力であるレビュー rj が手
法全体の基盤となる．したがって，本提案手法はレビュー rj の影響を大きく受けてしまう．
そのため我々は，本提案手法を用いる上で以下の三つの条件が満たされる必要があると考
えた．



一つ目は，レビュー rj が評価値 yj と対になっていることである．ECサイトの満足度評価
値において，評価理由を示すレビュー rj が存在しておらず，評価値 yj が単体で投稿されて
いるケースは確かに存在する．しかし本提案手法において我々は，評価値 yj は評価者が持
つ評価理由を表すレビュー rj に基づいて付与された結果であるという立場に立つ．そのた
め，レビュー rj が評価値 yj と対になっていないケースは本提案手法の適用範囲外とする．

二つ目は，レビュー rj が平均的な判断傾向のもとで解釈可能であることである．レビュー
rj が平均的な判断傾向のもとで解釈不可能である場合，レビュー rj を基に付与された満足
度 yj の意味解釈における違いを個人差という範囲で扱うことは難しい．そのため本研究に
おいて我々は，クレーマーを代表とした平均的な判断枠組みのもとで解釈することが困難な
難癖をつけるようなレビューや，満足度評価を実施しているレビュアを本提案手法の適用範
囲外とする．具体的には，平均的に些細とされる程度の欠点を過剰に批判するレビュアや，
個人的な信念や考えに強く依存するレビューを書くレビュアを指す．また，表 4.2cで示すよ
うにレビュー数が極端に少ないレビュアは評価傾向の解釈が不安定になるため，本提案手法
の適用範囲外とする．手法の適用範囲外となる具体的なレビュー数は，5.1.3節で調査する．

三つ目は，Zero-Shot 推論が妥当な評価を返すことである．Zero-Shot 推論を行う LLMが
何らかの追加学習によって偏りを持ってしまった場合，その LLMは一般的知識や典型的な
判断傾向に基づく推論を行わない．つまり，偏った LLMによる Zero-Shot 推論結果が参照
尺度となるため，偏った LLMによる Zero-Shot 推論による参照尺度に基づいて正規化が実
行される．その場合，満足度 yj は多数のレビュアに共通する平均的な評価傾向と異なる意
味空間上に射影されることとなる．それは主観評価における意味解釈の個人差を解消すると
いう本研究の目的と合致しない．よって本研究の参照尺度形成において，我々は追加学習や
参考情報の添付を実施していない事前学習済み LLMが Zero-Shot 推論によって妥当な評価
を返す場合のみを本提案手法の適用範囲とする．本稿において我々は，追加学習や参考情報
の添付を実施していない事前学習済み LLMが Zero-Shot 推論によって妥当な評価を返すと
いう仮定の下，以降の実験を実施する．



第 5章 実験

我々は，三つの実験を実施した．実験概要は以下の通りである．

実験 1：例外的なレビューケースと評価傾向に関する基礎検証

実験 2：混同行列を用いた評価傾向定義の妥当性検証

実験 3：提案手法の有効性検証

実験 1の目的は，提案手法の基盤となる例外的なレビューケースと評価傾向に関する仮説を
検証することである．この実験により，例外的なレビューケースと評価傾向が示す個人差構
造が実データ上に存在することを示す．我々は，三つの仮説を立てた．

一つ目の仮説は，提案手法の核となる例外的なレビューケースや個人差は実データ上に存在
する現象であるというものである．本提案手法において我々は，例外的なレビューケースの
存在に着目してレビュアの評価傾向を表現する．つまり，実際のレビューデータにおいて例
外的なレビューケースが存在していることが前提となる．したがって，我々は例外的なレ
ビューケースに該当する基準を明確に定義する必要があると考えた．また，我々は例外的な
レビューケースが一部の特殊事例ではなく，無視できない頻度で存在する現象であるかを確
認する必要があると考えた．

二つ目の仮説は，例外的なレビューケースはレビュー投稿数に関係しているというものであ
る．例外的なレビューケースが一定数存在する場合，次に問題となるのはデータ数と出現率
の関係性である．投稿数が極端に少ないレビュアに例外的なレビューケースが集中している
場合，我々はレビュアごとの評価傾向を安定的に推定することが困難となると考えた．した
がって，我々は例外的なレビューケースが不規則に発生するものなのか，あるいはレビュー
投稿数に応じて発生が偏るものなのかを明らかにする必要があると考えた．

三つ目の仮説は，レビュアの評価傾向が例外的なレビューケースと関係しているというもの
である．本提案手法において，我々はレビュアの評価傾向をスカラ値ではなく混同行列を用
いて表現する．混同行列を用いた評価傾向の表現は，例外的なレビューケースの存在を構造
的な情報として保持する．これは，スカラ値のような少数パラメータを用いた評価傾向の表
現を行う既存手法との差別点である．我々は既存手法と異なり，例外的なレビューケースを
単なるノイズとして扱うべき対象ではないと考えた．したがって，我々は例外的なレビュー
ケースによる評価値への影響がスカラ値で表せるような一様なものではないことを示す必要
があると考えた．

実験 2 の目的は，評価傾向を混同行列で定義することが妥当であるという仮説を検証する



ことである．混同行列による評価傾向の定義は，尺度正規化の際も重要な要素となる．した
がって，我々はこの評価傾向の定義が妥当であるかどうか実験的に検証する必要があると考
えた．この実験により，実験 1で示された評価傾向が示す個人差構造を混同行列で捉えるこ
とが可能であることを示す．この実験は，実験 1と比較して複雑な実験である．そのため，
5.2.1節で概要を説明する．

実験 3の目的は，提案手法が主観評価に内在する個人差の解消に有効であるという仮説を検
証することである．この実験では，実験 2で示された混同行列による評価傾向表現を用いる
ことによって主観評価に内在する個人差の補正とそれに伴う意味空間上での正規化が可能で
あるかを検証・考察する．

5.1 実験 1:例外的なレビューケースと評価傾向に関する基礎検証

本実験において我々は，以下の三つの分析を実施する．

1. 例外的なレビューケースに該当する基準の調査及び出現率の確認

2. 例外的なレビューケース出現率とレビュー投稿数の関係性調査

3. レビュアの評価傾向と例外的なレビューケースの関係性調査

一つ目は，例外的なレビューケースに該当する基準の定義及び出現率に対する分析である．
我々は，提案手法の核となる例外的なレビューケースや個人差は実データ上に存在する現象
であるという仮説を立てた．この仮説の検証により，後続の分析における例外的なレビュー
ケースや個人差といった前提条件を明確化する．また 4.2節で述べたように，手法の適用範
囲外とする具体的なレビュー数帯を明確化する．

二つ目は，例外的なレビューケース出現率とレビュー投稿数の関係性に対する分析である．
我々は，例外的なレビューケースはレビュー投稿数に関係しているという仮説を立てた．こ
の仮説の検証により，後続の実験における実験対象レビュアをどのデータ数帯に設定するの
か決定する．

三つ目は，レビュアの評価傾向と例外的なレビューケースの関係性に対する分析である．
我々は，レビュアの評価傾向が例外的なレビューケースと関係しているという仮説を立て
た．この仮説の検証により，既存手法のように例外的なレビューケースをノイズとして平均
化することが問題であることを示す．



5.1.1 実験手順

実験手順は以下の通りである．

1. 例外的なレビューケースに該当する基準の調査及び出現率の確認：

Step 1 レビューデータ全体を抽出
Step 2 全レビューデータの分布に関する調査
Step 3 レビューデータの準備・前処理
Step 4 例外的なレビューケースの基準設定と目視確認
Step 5 Step 3で設定された基準を基に例外的なレビューケースの出現率を計算

2. 例外的なレビューケース出現率とレビュー投稿数の関係性調査：

Step 1 各データ数帯における例外的なレビューケースを持つレビュアのみを抽出
Step 2 レビューデータの準備・前処理
Step 3 各データ数帯における例外的なレビューケース出現率が > 0% の時と

≥ 5%の時の関係性を確認

3. レビュアの評価傾向と例外的なレビューケースの関係性調査：

Step 1 指定したデータ数帯における評価傾向特性の異なるレビュアを 1 人ずつ
抽出

Step 2 例外的なレビューケースに該当するデータとそうでないデータをそれぞれ
用意

Step 3 レビューデータの準備・前処理
Step 4 Step 2 で用意した 2 種類のデータ割合を変更しつつ複数パターンの参考

データを構築
Step 5 Step 4で構築した複数パターンの参考データを利用して満足度予測タスク

を実施
Step 5 評価傾向特性の異なるレビュアごとの予測精度を比較

一つ目の分析手順を整理する．Step 1ではレビューデータ全体を抽出する．詳細なデータ数
は 5.1.2節で述べる．Step 2ではレビューデータ全体の分布に関する調査を実施する．この
調査の目的は，実データにおいてどれだけのレビュアがどの程度のレビュー数を投稿してい
るかを把握することである．我々は，実際の ECサイトにおけるレビュアにレビュー投稿数
の偏りがあると考えた．レビュー投稿数が少ないレビュアが多い場合，我々は本提案手法に
おける手法適用範囲としてどの程度のレビュー投稿数を持つレビュアが妥当であるのか考察
する必要があると考えた．その考察にしたがって，以降の実験で用いるデータ数帯を設定す



る．Step 3では本分析に用いるレビューデータの準備と前処理を行う．レビューデータは設
定したデータ数帯ごとで扱う．前処理については全実験で共通であるため，5.1.2節で述べ
る．Step 4 では例外的なレビューケースの基準設定と目視確認を行う．例外的なレビュー
ケースは 4節で述べたとおり，レビュアが実際に付与した満足度とレビューから推測される
満足度が大きく異なるレビューのことを指す．レビュアが実際に付与した満足度とレビュー
から推測される満足度のズレが 1の時，2の時，3の時，4の時をそれぞれ分析する．Step 5
では，設定された基準を基に例外的なレビューケースの出現率を調査する．この結果が，主
観評価に内在する個人差の存在を示す根拠となる．

二つ目の分析手順を整理する．Step 1では一つ目の分析で決定したデータ数帯それぞれにお
いて，例外的なレビューケースを持つレビュアを抽出する．Step 2ではレビューデータの準
備と前処理を行う．Step 3では出現率が > 0%のグラフと ≥ 5%のグラフをそれぞれ三種
類作成する．> 0%のグラフは，Step 1で抽出した例外的なレビューケースを持つレビュア
全てを対象とする．≥ 5%のグラフは，Step 1で抽出した例外的なレビューケースを持つレ
ビュアの内，例外的なレビューケースが 5%以上出現するレビュアを対象とする．5%の閾
値は，一つ目の分析結果を踏まえ，例外的なレビューケースの偶発的な出現を考察時に考慮
するため設定した．

三つ目の分析手順を整理する．Step 1 では二つ目の分析で決定したデータ数帯それぞれに
おいて，評価傾向特性の異なるレビュアを抽出する．本分析における評価傾向特性の異なる
レビュアは，混同行列の要素が対角線上に集合したレビュアと混同行列の要素がばらけたレ
ビュアを指す．2種類のレビュアをデータ数帯ごとに一人ずつ抽出する．Step 2では例外的
なレビューケースに該当するデータとそうでないデータをそれぞれ用意する．Step 3ではレ
ビューデータの準備・前処理を行う．Step 4では Step 2で用意した 2種類のデータを参考
データとした満足度予測タスクを実施する．参考データ数は 5.1.2節で述べる．Step 5では
Step 4で構築した複数パターンの参考データを利用して満足度予測タスクを実施する．例外
的なレビューケース割合は推移関係を確認するため 0.0 ,0.25 ,0.50 ,0.75 ,1.0 の 5段階とす
る．Step 6では 評価傾向特性の異なるレビュアごとの予測精度を比較する．我々は，例外
的なレビューケースの割合という条件のみを変更した上で評価傾向特性の異なるレビュアの
予測精度を比較することによって，例外的なレビューケースによる満足度予測の精度への影
響が一様でないことを示すことが可能だと考えた．



5.1.2 実験準備

本実験において我々は，実際のレビューデータに対する三種類のデータ分析を実施する．使
用するデータセットは楽天トラベルデータセット∗である．一つ目の分析は，2,044,166 人
のレビュアが書いた 6,560,157件のレビューを分析対象とする．二つ目の分析は，一つ目の
分析結果を踏まえて設定した 7種類のデータ数帯において，ランダムに抽出した各 50人ず
つのレビュアを分析対象とする．データ抽出にはランダムサンプリングを実施する．詳細
なデータ数分布は付録 A.1 で示す．また，定義した 7 種類の各データ数帯において 50 人
ずつのデータが収集できなかった場合は，±1のデータ数を持つレビュアから人数を補完す
る．三つ目の分析は，二つ目の分析結果を踏まえて設定した 4 種類の実験対象データ数帯
ごとに，評価傾向を示す混同行列の要素が対角線上に集合しているレビュアとばらけている
レビュアをそれぞれ一人ずつ抽出し，分析対象とする．また三つ目の分析における参考デー
タは，例外的なレビュケースに該当するデータとそうでないデータの中から設定した割合に
従ってランダムサンプリングを実施する．参考データのサンプリングに用いるシード値は，
全推論で異なる．つまり，推論対象のレビュー数 ×5×5個のシード値を利用する．参考デー
タ数は合計 50 データとなるよう設定した．前処理では，欠損しているデータを除外する．
使用する LLMは，Gemma3:27B†である．量子化は行わない．三つ目の分析における目的
はレビュアの評価傾向と例外的なレビューケースの関係性調査であるが，両者の関係性はレ
ビュア単位での例外的なレビューケース割合を変更した予測精度推移によって間接的に評価
可能である．精度の評価指標は Accuracy と RMSELoss を用いる．RMSELoss は，LLM
の予測値が実際の満足度評価値から大きく外れている場合とそうでない場合を反映させるた
めに用いる．統計的検定として対応のある 2標本 t検定を実施した．

5.1.3 結果・考察

例外的なレビューケースに該当する基準の調査及び出現率の確認
実データ全体に対し，レビュア単位のレビュー投稿数分布を集約した結果を図 5.1に示す．
図 5.1は使用した実データ全体におけるレビュアの投稿数分布を示している．図 5.1に示す
通り，実データ全体においてレビューの投稿数には大きな偏りがある．一部のレビュアは 10
件以上のレビューを投稿しているものの，ほとんどのレビュアは 1から 5件しか投稿してい
ない．そのため，楽天トラベルデータセットに対して手法を適用する際は大多数を占める 1
から 5件投稿しているレビュアを対象とすることが理想である．しかし，レビュー投稿数が
10 件未満のレビュアは評価傾向の表現が困難である．具体例を表 5.1 に示す．表 5.1a は，

∗楽天グループ株式会社 (2014): 楽天データセット. 国立情報学研究所情報学研究データリポジトリ. (データ
セット). https://doi.org/10.32130/idr.2.0

†https://ollama.com/library/gemma3:27b

https://ollama.com/library/gemma3:27b


図 5.1: 実データ全体におけるレビュアの投稿数分布

レビュー投稿数が 5件のレビュアにおける混同行列を示している．表 5.1bは，レビュー投
稿数が 1件のレビュアにおける混同行列を示している．これらの混同行列は極端に要素数が
少ないため，限られたレビューに依存した偶発的な満足度付与が反映されている可能性があ
る．このことより我々は，レビュー投稿数が極端に少ないレビュアの混同行列で評価傾向を
網羅的に反映することが困難であると考えた．一方，レビュー投稿数が 10件以上のレビュ
アにおける混同行列の具体例を表 5.2に示す．表 5.2a，表 5.2bは，レビュー投稿数が 10件
のレビュアにおける混同行列を示している．レビュー投稿数が 10件以上のレビュアにおけ
る混同行列は，各要素の大きさに明確な差が存在している傾向にある．加えて，要素の位置
が分散している傾向にある．このことから，レビュー投稿数が 10件未満のレビュアと比較

表 5.1: 投稿数が極端に少ないレビュアの混同行列

(a) user_559162(投稿数 5)

ŷ\y 1 2 3 4 5
1 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0
3 0 0 0 1 1
4 0 0 0 1 1
5 0 0 0 0 1

(b) user_1700335(投稿数 1)

ŷ\y 1 2 3 4 5
1 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 1



して，限られたレビューに依存した偶発的な満足度付与が反映されている可能性は比較的少
ないと考えられる．以上のことより，我々は本稿における手法適用範囲を投稿数が 10件以
上のレビュアと定義する．手法適用範囲の設定に基づき，我々は今後の分析に用いるデータ
数帯を{10,20,30,40,50,100,> 100}の 7種類で定義する．図 5.1より，レビュー投稿数が多
いレビュアは最低限とした．

次に，例外的なレビューケースの基準を定義する．例外的なレビューケースを定義するた
め，我々は実データ全体における実際の満足度と推測された満足度の差を調査した．結果を
表 5.3に示す．また，1から 4の予測誤差が発生したレビューの具体例を表 5.4，表 5.5，表
5.6，表 5.7に示す．実際の満足度とレビューから推測される満足度における差が 1である

表 5.2: 投稿数 10以上のレビュアが持つ混同行列

(a) user_190911(投稿数 10)

ŷ\y 1 2 3 4 5
1 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0
3 0 0 1 0 0
4 0 0 0 4 1
5 0 0 0 3 1

(b) user_353297(投稿数 10)

ŷ\y 1 2 3 4 5
1 0 0 0 0 0
2 0 0 1 0 0
3 0 0 1 1 0
4 0 0 1 1 3
5 0 0 0 0 2

表 5.3: 実際の満足度とレビューから推測される満足度における差の分布

差 (diff) 0.0 1.0 2.0 3.0 4.0
データ数 22,411 16,890 1,286 118 9
割合 (%) 55.0 41.5 3.2 0.3 0.02

表 5.4: 差が 1.0のレビューにおける具体例

レビュー 実際の満足度 推測された満足度 差
フロントの対応が良く、チェ
ックアウトもスムーズでし
た。総合的に良いホテルの感
じです。

5.0 4 1.0

従業員の愛想が悪い。 3.0 2 1.0
ホテルは全体的に綺麗。 3.0 4 1.0



図 5.2: 例外的なレビューケースを持つレビュアの割合

データは，全体の 41.5%を占める．また，表 5.4にも示す通り，レビューと実際の満足度の
間に大きな乖離は見られない．そのため，予測誤差が 1のレビューは例外的なレビューケー
スに該当しない．次に予測誤差が 2 であるレビューについて考察する．実際の満足度とレ
ビューから推測される満足度における差が 2であるデータは，全体の 3.2%である．加えて
表 5.5にも示す通り，レビュー内の言及と実際の満足度の間に大きな乖離が見られる．この
例における予測誤差が 2 のレビューは，ネガティブなことを言及しているのにも拘らずポ
ジティブな満足度が付与されているものが複数存在している．また三つ目のレビューのよう
に，一部を除いて満足だという言及があるもののその一部が大きな欠点であるケースなど，
文面だけでは満足度が付与しにくいレビューも存在した．表 5.6，表 5.7でも同様のケース
が見て取れる．以上の結果より，我々は本稿における例外的なレビューケースを実際の満足
度と推測された満足度の差が 2以上あるものと定義する．

最後に，定義した例外的なレビューケースが実データにどれほど出現するのか調査する．結
果を図 5.2と図 5.3に示す．図 5.2は，本実験で使用した計 350レビュアのレビューデータ
において，例外的なレビューケースを持つレビュアがどれだけ出現するのかを示したもので
ある．図 5.3は，例外的なレビューケースの出現率に応じたレビュア数の分布を示したもの
である．図 5.2に示す通り，350人のレビュアのうち 57.4%のレビュアが例外的なレビュー
ケースを持つ．この結果より，例外的なレビューケースは一部の特殊事例ではないというこ
とが分かる．また図 5.3に示す通り，350人のレビュアのレビュー内には平均 4%，中央値
5.93%ほど例外的なレビューケースが存在する．つまり，レビュアの評価傾向を表現する情



報のうち，平均 4% ほどが例外的なレビューケースに関連する情報であることがわかるま
た，例外的なレビューケースの割合が最も高いレビュアは，50%もの例外的なレビューケー
スを持つ．つまり，このレビュアの評価傾向を表現する情報のうち，50%が例外的なレビュ
ケースに関連している．したがって，例外的なレビューケースは主観評価の個人差補正に用
いる評価傾向を正確に表現する際に無視するべきではない情報であることが分かる．

以上の結果より，例外的なレビューケースは想像上の概念ではなく実データ上に存在する現
象であるという仮説は正しいと言える．また以降の実験における前提として，例外的なレ
ビューケースの存在は主観評価に内在する個人差の存在を明確に示していると言えることが
明らかとなった．

例外的なレビューケース出現率とレビュー投稿数の関係性調査
実験の結果を図 5.4，図 5.5，図 5.6に示す．図 5.4は，各データ数帯に属する 50人のレビュ
アが例外的なレビューケースをどの程度保有しているのかを示したものである．図 5.5は，
各データ数帯における例外的なレビューケースの合計数を示したものである．図 5.6は，各
データ数帯における 50人のレビュアの内，何人が例外的なレビューケースを持つか示した

表 5.5: 差が 2.0のレビューにおける具体例

レビュー 実際の満足度 推測された満足度 差
テナントの弁当屋が撤退し
ていたのが、非常に残念で
す。

4.0 2 2.0

改装中とはいえ、廊下どころ
か客室内でも溶剤の異臭が
キツかったのが残念でした。

4.0 2 2.0

ある点を除けは非常に高い
レベルで満足できました。そ
れは 520 号室ですが、ウォ
シュレットが「時々」故障す
る。始末が悪い。風呂のシャ
ワーの切り替えが甘く、強
弱はありますが常に出っ放
しの状態で、打たせ湯です。
520号室は避けましょう。

1.0 3 2.0



図 5.3: 例外的なレビューケースの出現率に応じたレビュア数分布

図 5.4: 各データ数帯における例外的なレビューケースの保有率

ものである．左のグラフは，例外的なレビューケースを持つレビュア全体に関連した結果を
示している．つまり，図 5.6の左グラフは図 5.2を各データ数帯に細分化したものである．
右のグラフは，例外的なレビューケースを 5% 以上持つレビュアに関連した結果を示して
いる．



図 5.4 における > 0% のグラフが示す通り，データ数帯が少ないレビュアほど例外的なレ
ビューケースの出現率は高い値を示した．特にデータ数帯が 10のレビュアは，平均値・中
央値ともに 10%以上である．他のデータ数帯に関しては，データ数帯が大きくなるにつれ
て例外的なレビューケースの出現率が減少している．この結果は，データ数が少ないために
一つ一つのデータがもたらす影響が大きくなることを示している．一方，≥ 5%のグラフで
は，データ数帯が 10,20 であるレビュアを除いて例外的なレビューケースの出現率が大き
く増加した．この結果は，例外的なレビューケースの出現率が 5% に満たないレビュアが
大きく減ったことに起因する．この結果は，図 5.6からも読み取れる．したがってこの結果
は，データ数帯が小さいレビュアほど例外的なレビューケースが比較的多く出現することを
示す．

次は例外的なレビューケースの出現数に着目する．図 5.5に示す通り，データ数帯が大きい
ほど例外的レビューケースの総量は増加している．しかし前述した通り，図 5.4においては
データ数帯が大きいレビュアほど例外的なレビューケースの出現率が減少している．この結

表 5.6: 差が 3.0のレビューにおける具体例

レビュー 実際の満足度 推測された満足度 差
2人での宿泊でした。カード
キーを 2 枚用意しないのは
なぜでしょうか？

5.0 2 3.0

隣のひとの目覚まし時計が
鳴り止まず・・・

4.0 1 3.0

駅の近くにあるが、雨が降っ
たら傘が要る距離です。部
屋は広くて気持ちよい。デス
クスペースも十分。ベッドは
柔らかすぎず気持ちよい。風
呂も容量十分。ただひとつエ
アコンは今風ではなく古い。
弱いというか頼りない。今の
シーズンは不便は感じない
が、エアコンをどうにかしな
いと寒暖厳しい時には泊ま
りたくない。

1.0 4 3.0



図 5.5: 各データ数帯における例外的なレビューケース数

果は，データ数が非常に多いために例外的なレビューケースの出現率が低くとも絶対数とし
てはデータ数が多くなることに起因する．つまり，データ数帯が大きいレビュアは例外的な
レビューケース以外の要素が大部分を占めているため，評価傾向を示す混同行列において例
外的なレビューケースに該当する要素が構造として現れにくいことを示唆している．

本分析では実験結果より，大きく二つの考察が得られた．一つ目は，データ数帯が小さいレ
ビュアほど，データ一つに対する依存度が大きくなるということである．この結果はデータ
数帯が小さいレビュアほど，例外的なレビュケースの偶発的な発生によって評価傾向の推定
が不安定になることを示唆している．二つ目は，データ数帯が小さいレビュアほど，例外的
なレビューケースが明確に現れるということである．そのためデータ数帯が小さいレビュア
ほど，例外的なレビューケースに該当する要素が混同行列上の構造として現れやすいと言え

表 5.7: 差が 4.0のレビューにおける具体例

レビュー 実際の満足度 推測された満足度 差
海外から帰国しますとこの
ホテルは最高にホットしま
す。

5.0 1 4.0

文句内で賞を授与します。 5.0 1 4.0
早くお風呂に入りたいです。 5.0 1 4.0



図 5.6: 各データ数帯における例外的なレビューケースを持つレビュア数

る．以上より，例外的なレビューケースはレビュー投稿数に関係しているという仮説は正し
いと言える．

我々はこれらの結果と考察を踏まえ，以降の実験においてデータ数帯が 20，30，40 のレ
ビュアを用いる．また，比較対象として評価傾向の構造において例外的なレビューケースが
平均化されるであろうデータ数帯が 100のレビュアも用いる．

レビュアの評価傾向と例外的なレビューケースの関係性調査
実験結果を図 5.7と図 5.8に示す．図 5.7は，設定した例外的なレビューケース割合に基づ
いて作成した各参考データを利用した際の満足度予測における全レビュアの平均 Accuracy
推移をグラフ化したものである．図 5.8は，設定した例外的なレビューケース割合に基づい
て作成した各参考データを利用した際の満足度予測における全レビュアの平均 RMSELoss
推移をグラフ化したものである．グラフ内の実線は，評価傾向を示す混同行列の要素が対角
線上に集合しているレビュアを対象とした際の平均精度である．グラフ内の破線は，評価傾
向を示す混同行列の要素がばらけているレビュアを対象とした際の平均精度である．

実験結果より，混同行列の要素が対角線上に集合しているレビュアと混同行列の要素がばら
けているレビュアで Accuracyと RMSELoss両精度指標における増減の仕方が異なること
が確認できる．混同行列の要素が対角線上に集合しているレビュア，つまり多数のレビュア
が持つ平均的な判断基準に基づいた評価傾向を持つレビュアは，例外的なレビューケースの



図 5.7: 例外的なレビュケース割合の変化に伴う評価傾向タイプ別平均精度推移 (Accuracy)

割合を増加させるにつれて Accuracy が低下していく．その一方で，RMSELoss は例外的
なレビューケースの割合を増加させるにつれて増加していく．これらの結果は，多数のレ
ビュアが持つ平均的な判断基準に基づいた評価傾向を持つレビュアのデータを推論対象とし
た場合において，例外的なレビューケースが判断のノイズになることを示唆している．我々
は例外的なレビュケースがノイズとして扱われてしまう要因を，多数のレビュアが持つ平均
的な判断基準に基づいた評価傾向のレビュアが例外的なレビューケースを多く持たないため
だと考える．また，評価傾向を示す混同行列要素がばらけているレビュア，つまり特殊な評
価傾向に基づき個人差が内在する主観評価を行うレビュアは，例外的なレビューケースの割
合を増加させるにつれて Accuracy が向上していく．その一方で，RMSELoss は例外的な
レビューケースの割合を増加させるにつれて減少していく．これらの結果は，特殊な評価傾
向に基づき個人差が内在する主観評価を行うレビュアのデータを推論対象とした場合におい
て，例外的なレビューケースが判断の有益な参考例となることを示唆している．我々はこの
要因を，特殊な評価傾向に基づき個人差が内在する主観評価を行うレビュアが例外的なレ
ビューケースを多く持つためだと考える．以上の結果より，レビュアの評価傾向が例外的な
レビューケースと関係しているという仮説は正しいと言える．

なお，詳細な精度や割合変化前後の精度変化に対する p 値については付録 B.2 と付録 B.4
に示す．また，本分析に用いたレビュアの混同行列は付録 B.2と付録 B.3に示す．



図 5.8: 例外的なレビュケース割合の変化に伴う評価傾向タイプ別平均精度推移 (RM-
SELoss)

5.2 実験 2:混同行列を用いた評価傾向定義の妥当性検証

本実験において我々は，評価傾向を混同行列で定義することが妥当であるという仮説に対す
る検証実験を実施する．我々は，評価傾向を用いた参考データ選択の条件を変更し，条件ご
との満足度予測タスク精度を比較する．実験概要を 5.2.1節で示す．

5.2.1 実験概要

レビューに付与される満足度は，主観評価である．そのため，例え同じ内容のレビューで
あってもレビュアごとの評価傾向に依存した個人差が生じる．評価傾向に依存した個人差が
生じるということは，すなわち同一人物が書いたレビューでは同一の評価傾向に基づいて同
一の満足度が付与されるということである．この考えに基づくと，評価傾向が類似した人物
の書いたレビューは類似した評価傾向に基づいて類似した満足度が付与される．そこで我々
は，LLM に対して与える参考データとして推論対象レビュア ut と評価傾向が類似している
レビュアを用いるほど満足度予測精度が向上するという仮説を立てた．我々は，精度の比較
結果を基にこの仮説を検証する．仮説検証により，我々は混同行列 C(ui) による評価傾向の
定義がレビュアの評価傾向を適切に捉えていることを示す．



実験手順
実験手順は以下の通りである．

Step 1 指定したデータ数帯におけるレビュアをランダムに 3人ずつ抽出
Step 2 参考データ選択方針に基づいて参考データを選択
Step 3 レビューと参考データを LLMへ入力し満足度予測

Step 1では実験 1の二つ目の分析で決定したデータ数帯それぞれにおいて，レビュアをラ
ンダムに 3人ずつ抽出する．Step 2では 4種類の参考データ選択方針に基づいて参考デー
タ Ds(Us)を選択する．Ds(Us)は参考データとしてサンプリングされた複数のレビュアが
持つデータ集合を示す．4 種類の参考データ選択方針については後述する．Step 3 では推
論対象のレビュー rtj と Step 2 で選択された参考データ Ds(Us) を入力とした Few-Shot
Prompting により満足度予測を行う．Few-Shot Prompting で使用するプロンプトの一例
を図 5.9として示す．Few-Shot Promptingを用いた理由は，参考データとして用いられた
レビュアの評価傾向に基づいて予測値を出力するためである．LLMを任意のタスクに対応
させる際，Fine-Tuningと呼ばれる学習法が多く用いられる．この方法は全体の平均的な損
失を最小化することによって学習を進める．そのため我々は，全体的な損失最適化方針に沿
わない例外的なレビューケースに LLMがうまく対応できなくなってしまうと考えた．一方
で，Few-Shot Promptingでは提示された例を判断の参考とする条件付き推論である．した
がって LLMは，Few-Shot Promptingを用いることによって与えられた参考データに対応
した柔軟な回答が可能となる．

参考データ選択方針
本実験において我々は，4種類の参考データ選択方針を提案する．そしてその後，4種類の参
考データ選択方針に従う計 14種類の参考データ選択手法を実行する．その後．それぞれの
参考データ選択方針に従って選択したレビュアのデータを参考とした Few-Shot Prompting
による満足度予測を実施し，その精度を比較する．14種類の参考データ選択手法についての
詳細は，本節で後述する．4種類の参考データ選択方針とは以下の通りである．

1. 推論対象レビュアと評価傾向が同一のレビュアを利用

2. 推論対象レビュアと評価傾向が類似したレビュアを利用

3. 評価傾向に関係なくランダムにサンプリングしたレビュアを利用

4. 推論対象レビュアと評価傾向が類似していないレビュアを利用

まずは，推論対象レビュアと評価傾向が同一のレビュアを利用する方針について述べる．
我々は評価傾向を考慮した満足度予測タスクにおいて，同一レビュアのレビューと満足度を



あなたはレビュー評価システムです.

【重要】以下の指示に厳密に従ってください：
1. 参考例は学習用です。これらを評価してはいけません
2.「評価対象」セクションのレビュー 1件のみを評価してください
3. 回答は 1〜5の整数を 1つだけ出力してください
4. 複数の評価は禁止です

【参考例】（これらは評価しません）
レビュー：日曜日に宿泊しましたが，大変コスパが良かったです．
評価値：5

...
レビュー：部屋は広くて清潔．近くにコンビニもあり不便も感じませんでした．
評価値：3

【評価対象】（この 1件のみを評価してください）
レビュー：前日に低価格で予約できたのはここだけでした．
上記レビューの評価値（1〜5の整数のみ）：

図 5.9: Few-Shot Promptingの一例

参考データとして使用する場合が最も高い精度を示すと考える．推論対象レビュア ut と評
価傾向が同一のレビュアを選択するために，我々は同一レビュア ID，つまり参考データと
して選択されたレビュア集合 Us が Us = {ut}となるようにレビュアの検索と選択を行う．
その後，我々は選択されたレビュア Us が持つデータD(Us)の中からレビューとそれに対応
する評価値をランダムに ls 件サンプリングし，LLMの推論を補助する参考データ Ds(Us)

とする．つまり，|Ds(Us)|＝ls である．この時，Ds(Us)
ls ⊂ D(ut)であり，rtj /∈ Ds(Us)

ls

である．

次に，推論対象レビュアと評価傾向が類似，また類似していないレビュアを利用する方針
について述べる．我々は評価傾向を考慮した満足度予測タスクにおいて，類似レビュアの
レビューと満足度を参考データとして使用する場合が同一レビュアを用いた場合の次に高
い精度を示すと考える．また，我々は類似していないレビュアのレビューと満足度を参考
データとして使用する場合が最も低い精度を示すと考える．我々は推論対象レビュアと評
価傾向が類似，また類似していないレビュアを検索するために，レビュアの評価傾向であ
る混同行列 C(ui) を利用する．我々は推論対象レビュア ut の混同行列 C(ut) と全てのレ
ビュアの混同行列 C(U)で総当たりでの類似度計算を実施する．総当たりでの類似度計算は，
Similar(v(C(uα)), v(C(uβ)))，uα，uβ ∈ U と表す．具体的な類似度計算手法については本



節にて後述する．その後，我々は評価傾向の類似した順にレビュアをランキングする．類似
度順にランキングされたレビュア列を Ur = {ur1 , ur2, . . . , urn} とする．ランキングの後，
選択対象のレビュアに応じて参考データ選択時の操作が変化する．

推論対象レビュアと評価傾向が類似しているレビュアを選択する場合，我々は Ur にお
ける上位のレビュア ur1 から順に順位 h までのレビュアのデータ集合を統合する．この
時，統合されたデータ集合は D(Uh) =

⋃h
i=1D(uri) と表せる．また，レビュア集合は

Uh = {ur1, ur2 , . . . , urh} と表せる．この時，h ≥ 1 である．推論対象レビュアと評価傾
向が類似していないレビュアを選択する場合，我々は Ur における下位のレビュア urn か
ら順に順位 l までのレビュアのデータ集合を統合する．この時，統合されたデータ集合は
D(Ul) =

⋃l
i=1D(uri)と表せる．また，レビュア集合は Ul = {urn, urn−1

, . . . , url}と表せ
る．この時，l ≥ 1である．最後に，我々は D(Uh)，または D(Ul)のデータ数が規定数 ls

を満たす最小の順位を求め，ls 件のレビューと評価値を LLMの推論を補助する参考データ
Ds(Us)

ls として抽出する．この時，規定数 ls を満たす最小の順位が

h∗ = min{h | |D(Uh)| ≥ ls} (5.2.1)

l∗ = min{l | |D(Ul)| ≥ ls} (5.2.2)

であるならば，Ds(Us)
ls ⊆ D(Uh∗)，Ds(Us)

ls ⊆ D(Ul∗)である．

本実験で我々が選択する類似度計算手法について述べる．類似度計算の対象である混同行列
C(ui) はベクトル化することにより，空間的な比較が可能である．そのため，ベクトル間の
相対的な方向の類似性を評価する指標として，角度ベースの類似度計算手法である cos類似
度が広く用いられている．また混同行列 C(ui) は正規化により，確率分布的に扱うことが可
能である．そのため，分布間の差異を評価する指標として，距離ベースの類似度計算手法で
ある L1ノルム，L2ノルムや分布ベースの類似度計算手法である KLダイバージェンスな
どの類似度計算指標も用いられている．しかし，前述した手法はいずれも入力を一次元のベ
クトルとして扱う．我々は，前述した手法による類似度計算では混同行列 C(ui) が持つ要素
の位置やばらつきといった構造関係に関する情報が失われ，適切な類似レビュア計算が不可
能になると考えた．よって本稿では，我々は類似レビュアを計算するアプローチとして構造
ベースの類似度計算手法である SSIMが有効であるという仮説を立てた．SSIMの一般的な
計算式は以下の通りである．

SSIM(x, y) =
(2µxµy + C1)(2σxy + C2)

(µ2
x + µ2

y + C1)(σ2
x + σ2

y + C2)
(5.2.3)



二つの行列を x と y で表す時，µx, µy は各行列の要素平均値，σx, σy は各行列の標準偏
差，σxy は二つの行列における共分散である．また，C1 と C2 は計算時に 0 で除算しない
よう設定するための安定化定数であり，C1 = (K1L)

2, C2 = (K2L)
2 である．本実験にお

いて，K1,K2,L はそれぞれ K1 = 0.01，K2 = 0.03，L = 255 である．また本実験におい
て，我々は考察の幅を広げるために一般的な SSIM以外に 擬似的な ms-ssim(pseudo Multi
Scale-SSIM;pms-ssim)と Block-SSIMを実施した．pms-ssimではなく，pms-ssimとした
理由は，混同行列 C(ui) において自然な解像度の概念が存在しないためである．これら三種
類の SSIMにおける詳細は 2.9.4節で述べる．

また，我々は類似度計算における比較手法として cos類似度も計算する．cos類似度の一般
的な計算式は以下の通りである．

cos(x,y) =

∑d
n=1 xnyn√∑d

n=1 x
2
n

√∑d
n=1 y

2
n

(5.2.4)

最後に，評価傾向に関係なくランダムにサンプリングしたレビュアを利用する方針について
述べる．我々は評価傾向を考慮した満足度予測タスクにおいて，ランダムにサンプリングし
たレビュアのレビューと満足度を参考データとして使用する場合が 3 番目に高い精度を示
すと考える．ランダムにサンプリングしたレビュアを選択する際，評価傾向は考慮しない．
そのため，参考データとして選択されたレビュア集合 Us は要素として推論対象と同一のレ
ビュア ut や類似したレビュアを含む可能性もある．サンプリングの条件は，参考データと
して選択されたレビュア集合の要素数 |Us|が |Us| ≥ 1を満たすかつ，参考データ Ds(Us)

が |Ds(Us)| = ls を満たすことである．

参考データ選択手法
本実験では 4種類の参考データ選択方針に基づく計 14種類の参考データ選択手法を使用す
る．計 14種類の参考データ選択手法は以下の通りである．

• 推論対象レビュアと評価傾向が同一のレビュアを利用

1. same

• 推論対象レビュアと評価傾向が類似したレビュアを利用

2. cosine

3. ssim

4. pms-ssim

5. block-ssim



6. combined-cosine

7. combined-ssim

• 評価傾向に関係なくランダムにサンプリングしたレビュアを利用

8. random

• 推論対象レビュアと評価傾向が類似していないレビュアを利用

9. alter cosine

10. alter ssim

11. alter pms-ssim

12. alter block-ssim

13. alter combined-cosine

14. alter combined-ssim

same テクニックは，推論対象レビュアと評価傾向が同一，つまり推論対象レビュアの他
データを参考データとして利用する参考データ選択手法である．randomテクニックは，レ
ビュアの評価傾向に関係なくランダムにサンプリングしたレビュアを参考データとして利用
する参考データ選択手法である．

残りの 12テクニックは類似度計算結果を基に参考データを選択する．cosineテクニックは，
評価傾向が類似したレビュアを選択するために混同行列間の類似度計算に直接 cos類似度を
用いる．ssim テクニックは，評価傾向が類似したレビュアを選択するために混同行列間の
類似度計算に直接 SSIMを用いる．pms-ssimテクニックは，混同行列における全ての要素
を中心とした 3×3の小領域にて SSIMを計算して平均を取ったものと，元の 5×5行列から
SSIMを計算したものを同等の重みで乗算し，それをレビュア間類似度とする．block-ssim
テクニックは，混同行列内の 3×3のブロック各所で SSIMを計算した後に平均を取得した
ものをレビュア間類似度とする．combined-cosine テクニックは，混同行列内の 3×3 のブ
ロック各所で平均を計算した後に cos 類似度計算を適用する．combined-ssim テクニック
は，混同行列内の 3×3のブロック各所で平均を計算した後に SSIMを適用する．cosineテ
クニックから combined-ssimテクニックまでの参考データ選択手法では，得られた類似度
が高いレビュアを参考データとする．alter系列の参考データ選択手法は，得られた類似度
が低いレビュアを参考データとする．参考データ選択手法によって選択される混同行列が変
わる具体例を付録 Cに示す．



図 5.10: 全データ数帯における各参考データ選択手法の精度比較 (Accuracy)

5.2.2 実験準備

本実験では，混同行列を用いた参考データ選択とそれを利用したレビュー満足度予測タスク
を実施する．入力はレビューと参考データである．出力はレビュアの満足度である．出力さ
れる満足度は 1〜5の整数値である．使用するデータセットは，実験 1と同様に楽天トラベ
ルデータセットである．対象データは実験 1の二つ目の分析結果を踏まえて設定した四つの
データ数帯から，ランダムサンプリングで抽出した各 3人ずつのレビュアとする．使用する
LLMは，実験 1の三つ目の分析と同様に Gemma3:27Bである．量子化は行わない．本実
験の目的は混同行列による評価傾向の表現妥当性の検証であるが，混同行列の妥当性は混同
行列を用いた参考データ選択における予測性能の比較によって間接的に評価可能である．そ
のため，本実験では精度の評価指標として Accuracyと RMSELossを用いる．RMSELoss
は実験 1と同様に，LLMの予測値が実際の満足度評価値から大きく外れている場合とそう
でない場合を反映させるために用いる．統計的検定として対応のある 2標本 t検定を実施し
た．参考データ選択手法は 5.2.1節で述べたものに従う．

5.2.3 結果・考察

実験の結果を図 5.10と図 5.11に示す．図 5.10は全データ数帯計 12人のレビュアに対し，14
種類の参考データ選択手法による Few-Shot Prompting を用いた満足度予測の Accuracy
を比較した結果である．図 5.11は全データ数帯計 12人のレビュアに対し，14種類の参考



図 5.11: 全データ数帯における各参考データ選択手法の精度比較 (RMSE)

データ選択手法による Few-Shot Prompting を用いた満足度予測の RMSELoss を比較し
た結果である．

図 5.10 や図 5.11 では，3 段階の精度帯が確認できる．最も良い精度帯は，same テクニッ
クによる参考データ選択を実施した場合が該当する．sameテクニックは，Accuracyが 0.6
から 0.8 の間，RMSELoss が 0.8 から 0.4 の間に位置している．また，与える参考例数が
増加するにつれて予測精度は向上する．次に良い精度帯は，ssim 系列や cosine 系列，そ
して random テクニックによる参考データ選択を実施した場合である．この精度帯では，
Accuracyが 0.5付近から 0.7付近の間，RMSELossが 0.9付近から 0.7付近に位置してい
る．そして最も悪い精度帯は，alter系列の類似度計算による参考データ選択を実施した場
合である．この精度帯では，Accuracyが 0.3付近から 0.5付近の間，RMSELossが 1.1付
近から 0.9付近に位置している．

より詳細に考察を実施するため，統計的検定結果を表 5.8や表 5.9に示す．表 5.8は，14種
類のテクニックに対して Accuracyと RMSELossがどれほど有意な差を持つのかを示した
ものである．表 5.9は，各テクニック間の主要な有意関係性を示したものである．表 5.8よ
り，same テクニックは一つを除いて全てのテクニックに対して有意に精度が高い．また，
alter 系列は全体的に劣位である．特に，alter ssim は一つを除いて全てのテクニックに対
して有意に精度が低い．これらの結果は，same が最も良い精度帯であり，alter 系列が最
も悪い精度帯であることを根拠付けるものである．そして表 5.9 より，cosine 系列や ssim



系列の参考データ選択手法は．random テクニックと比較して有意に精度が高いことが読
み取れる．したがって，前述した精度帯の中では random テクニックが比較的劣位な参考
データ選択手法であることが示された．これは，図 5.10や図 5.11からも読み取れる．また，
randomテクニックは alter系列のテクニックと比較して有意に精度が高いことが読み取れ
る．一方で，cosine系列と ssim系列の比較ではどちらかが有意に優れているという結果は
確認できなかった．この結果は，ssim 系列のテクニックによって構造的な情報を維持する
ことが評価傾向間の類似度計算を実施する際に有効であるとは言い切れないことを示唆す
る．以上の結果から，テクニック間の精度における関係性が same>cosine系列・ssim系列
>random>alter 系列の順になることがわかる．つまりこれらの結果は，LLM に対して与
える参考データとして推論対象レビュア ut と評価傾向が類似しているレビュアを用いるほ
ど満足度予測精度が向上するという仮説が正しいことを示している．つまり，混同行列によ
る評価傾向の表現は妥当であると言える．各データ数帯における精度や表 5.9に示した以外
の有意関係は付録 Cに示す．

表 5.8: 14種類の参考データ選択手法における有意関係 (all_users_average)

参考データ選択手法
Accuracy RMSE

有意差あり 有意差なし 有意差あり 有意差なし
(Win/Lose) (Win/Lose)

same 12/0 1 12/0 1
cosine 9/2 2 7/5 1
pms-ssim 9/2 2 7/5 1
block-ssim 8/3 2 7/5 1
combined-cosine 8/3 2 9/3 1
ssim 8/3 2 9/3 1
combined-ssim 8/4 1 8/4 1
random 8/5 0 7/5 1
alter combined-ssim 5/8 0 5/7 1
alter combined-cosine 5/8 0 5/7 1
alter block-ssim 4/9 0 4/8 1
alter pms-ssim 3/10 0 3/9 1
alter cosine 1/11 1 1/11 1
alter ssim 0/12 1 0/12 1
Win: 当該手法が有意に優れている比較数

Lose: 当該手法が有意に劣っている比較数



表 5.9: 主要な手法間の統計的有意差比較 (all_users_average)

比較
Accuracy RMSE

平均差 p値 有意差 平均差 p値 有意差
cosine/ssim系列 vs. random
cosine vs. random 0.0495 <0.0001 *** -0.0821 <0.0001 ***
pms-ssim vs. random 0.0582 <0.0001 *** -0.0359 <0.0001 ***
ssim vs. random 0.0386 0.000020 *** -0.0650 <0.0001 ***
com-ssim vs. random 0.0216 0.002786 ** -0.0422 <0.0001 ***
com-cosine vs. random 0.0274 0.002503 ** -0.0343 0.027109 *
block-ssim vs. random 0.0362 0.000197 *** -0.0133 0.377819 -
random vs. alter系列
random vs. alter cosine 0.1779 <0.0001 *** -0.1469 <0.0001 ***
random vs. alter ssim 0.1881 <0.0001 *** -0.1678 <0.0001 ***
random vs. alter pms-ssim 0.1712 <0.0001 *** -0.1533 <0.0001 ***
cosine系列 vs. ssim系列
cosine vs. pms-ssim -0.0087 0.079441 - 0.0015 0.776508 -
cosine vs. ssim 0.0109 0.091272 - -0.0096 0.016732 *
cosine vs. block-ssim -0.0133 0.034583 * 0.0130 0.438365 -
cosine vs. com-ssim 0.0280 <0.0001 *** -0.0399 <0.0001 ***
com-cosine vs. pms-ssim -0.0203 0.011313 * 0.0126 0.055360 -
com-cosine vs. ssim 0.0112 0.103009 - -0.0190 0.347054 -
com-cosine vs. block-ssim -0.0032 0.664859 - 0.0012 0.856179 -
com-cosine vs. com-ssim 0.0253 0.010559 * -0.0258 0.005359 **
ssim系列同士の比較
pms-ssim vs. ssim 0.0196 0.008415 ** -0.0081 0.040967 *
pms-ssim vs. block-ssim 0.0172 0.000090 *** 0.0114 0.012137 *
pms-ssim vs. com-ssim 0.0457 <0.0001 *** -0.0384 0.000066 ***
ssim vs. block-ssim -0.0062 0.128376 - 0.0033 0.435206 -
ssim vs. com-ssim 0.0347 <0.0001 *** -0.0303 0.000293 ***
block-ssim vs. com-ssim 0.0285 0.000813 *** -0.0270 0.000149 ***
*** p<0.001, ** p<0.01, * p<0.05, -: 有意差なし
平均差 = 各精度指標の平均差 (前者 - 後者)

5.3 実験 3:提案手法の有効性検証

本実験において我々は，提案手法が主観評価に内在する個人差の解消に有効であるという仮
説に対する検証実験を実施する．ニューラルネットワークへ混同行列と正規化対象の満足度
を入力し，多数のレビュアに共通する平均的な評価傾向を近似的に表現する参照尺度として



定義した Zero-Shot 推論による満足度予測結果を出力する．実験手順は 4節で述べた通り
である．

5.3.1 実験準備

本実験におけるタスクは，正規化満足度の回帰タスクである．ニューラルネットワークの入
力層は 4.1.2節で述べたとおり 1 + k2，つまり 26次元である．中間層は 13次元 1層とし
た．出力層は回帰タスクであるため，1次元である．活性化関数は ReLU関数である．層間
は全結合とする．使用するデータは，実験 1 の二つ目の分析で用いた 350 人のレビュアに
おけるレビューと満足度，混同行列である．付与された満足度の割合を維持したまま，訓
練用:検証用:テスト用=8:1:1としてデータを分割した．割合を維持した理由は，正解ラベ
ルが多数のレビュアに共通する平均的な評価傾向を近似的に表現する参照尺度に基づく満
足度であるためである．訓練用データは 32615件である．検証用データは 4028件である．
テスト用データは 4027件である．入力する混同行列の要素は正規化した．正規化した理由
は，レビュアごとのレビュー投稿数の違いが特徴量のスケールとして出力に反映されてしま
うことを防ぐためである．earlystopping は 100 エポックとした．バッチサイズは 32 であ
る．10分割交差検証を実施した．本実験の目的は主観尺度に内在する個人差の補正である
が，補正の有効性は補正後の予測性能として間接的に評価可能である．そのため，本実験で
は評価指標として RMSELoss，決定係数 (R2)，MAELossといった回帰用の評価指標に加
え，Accuracyを使用した．Accuracyを使用した理由は，本来の満足度が離散値であるため
である．Accuracyを計算する際は，得られた連続値の出力を四捨五入して整数とした．

表 5.10: 10分割交差検証での結果

Fold Best Epoch
評価指標

RMSE MAE 決定係数 (R2) Accuracy
1 142 0.5626 0.4084 0.3988 0.6687
2 135 0.5625 0.4047 0.3995 0.6744
3 270 0.5667 0.4100 0.3905 0.6805
4 92 0.5753 0.4152 0.3719 0.6722
5 882 0.5695 0.4184 0.3815 0.6667
6 112 0.5548 0.4024 0.4130 0.6809
7 53 0.5646 0.4031 0.3921 0.6809
8 171 0.5543 0.4016 0.4139 0.6922
9 205 0.5576 0.3948 0.4069 0.6961
10 329 0.5402 0.3943 0.4454 0.6841
平均 239.1 0.5608 0.4053 0.4014 0.6797

標準偏差 240.6 0.0097 0.0079 0.0204 0.0096



5.3.2 結果・考察

実験結果を表 5.10 に示す．10 分割交差検証の結果，決定係数は平均して 0.4014 であり，
Accuracy は平均して 0.6797 であった．決定係数はそこまで高い値を取っていない．しか
しこの原因は，本来離散値であるカテゴリ変数を回帰で表現したためである．よって我々
は，決定係数が低い値を取ること自体は問題ないと考える．一方で，Accuracyは約 7割ほ
どである．5段階の分類タスクにおいてこの結果は悪くないものである．この結果は，主観
評価に内在する個人差の解消というタスクにおいて本提案手法が有効に働く傾向を有すると
いうことを示唆する．また，RMSELossは平均して 0.5608であり，MAELossは平均して
0.4053であった．両 Lossの差について考察するため，最も予測誤差が大きいケースと次点
で予測誤差が大きいケースを抽出する．また，最も予測誤差が小さいケースと次点で予測誤
差が小さいケースも抽出する．

それぞれのケースを表 5.11，表 5.12，表 5.13と表 5.14に示す．表 5.11と表 5.12では，い
ずれのレビュアも混同行列に例外的なレビューケースが複数存在する．またいずれのレビュ
アにおいても，予測誤差が大きいケースは例外的なレビューケースを対象としたときであ
る．これは，例外的なレビューケースに対する個人差の補正が本提案手法において有効では
ないことを示唆している．しかし，例外的なレビューケースに該当しない満足度に対する個
人差の補正ではいずれの予測誤差も 0.25を切っている．この結果は，混同行列が構造的な
個人差を捉える際に有効であることを示している．したがって，以上の結果は例外的なレ

表 5.11: 予測誤差が最大のケースを持つレビュア（最大予測誤差 = 3.64)

(a) 予測情報

タイプ 入力満足度 予測満足度 正解 予測誤差
予測誤差 (大) 1.0 1.36 5.0 3.64
予測誤差 (小) 5.0 4.77 5.0 0.23

(b) 混同行列の全要素

ŷ\y 1 2 3 4 5
1 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0.05
4 0 0 0 0.25 0.2
5 0.05 0 0 0 0.45



ビューケースのような大きな個人差が内在する主観評価を行うレビュアほど個人差の補正が
困難であることを示唆している．また，表 5.13と表 5.14では，いずれのレビュアも混同行
列に例外的なレビューケースが存在していない．そしていずれのレビュアにおいても，予測
誤差が小さいケースはほぼ完全な個人差の正規化がなされている．これは，多数のレビュア
が持つ平均的な判断基準に基づいた評価傾向を持つレビュアほど完全に近い形で個人差を補
正することが可能であることを示唆している．これらの考察は，予測誤差の大きさに基づい
て抽出した 4種類のレビュアサンプルから得られたものである．そのため，得られた考察は
抽出したサンプルに依存している可能性がある．しかしながら，例外的なレビューケースの
割合や評価傾向における固有構造の有無によって補正効果が変化するという傾向は，混同行
列による個人差補正の適用条件を示す重要な示唆であると考えられる．

本実験では，主に二つの考察が得られた．一つ目は，本提案手法は主観評価に内在する個人
差の解消というタスクにおいて有効に働く傾向があるということである．二つ目は，本提案
手法は例外的なレビューケースのような大きな個人差の解消において改善する余地があると
いうことである．しがたって，提案手法が主観評価に内在する個人差の解消に有効であると
いう仮説は正しいと言える．

表 5.12: 予測誤差が二番目に大きいケース（最大予測誤差 = 3.39）

(a) 予測情報

タイプ 入力満足度 予測満足度 正解 予測誤差
予測誤差 (大) 5.0 4.39 1.0 3.39
予測誤差 (小) 3.0 3.79 4.0 0.211

(b) 混同行列の全要素

ŷ\y 1 2 3 4 5
1 0.00135 0 0 0.00135 0.00270
2 0 0.00135 0 0.00270 0
3 0 0 0.00270 0.03374 0.00540
4 0 0 0.00810 0.44130 0.16464
5 0 0 0.00270 0.26451 0.06748



表 5.13: 予測誤差が最小のケース（最小予測誤差 = 0.0003）

(a) 予測情報

タイプ 入力満足度 予測満足度 正解 予測誤差
予測誤差 (大) 3.0 3.19 2.0 1.19
予測誤差 (小) 5.0 4.0 4.0 0.0003

(b) 混同行列の全要素

ŷ\y 1 2 3 4 5
1 0 0 0 0 0
2 0 0 0.033 0 0
3 0 0 0.033 0.033 0
4 0 0 0.133 0.5 0.067
5 0 0 0 0.2 0

表 5.14: 予測誤差が二番目に小さいケース（最小予測誤差 = 0.0004）

(a) 予測情報

タイプ 入力満足度 予測満足度 正解 予測誤差
予測誤差 (大) 3.0 3.16 2.0 1.16
予測誤差 (小) 5.0 4.0 4.0 0.0004

(b) 混同行列の全要素

ŷ\y 1 2 3 4 5
1 0 0 0 0 0
2 0 0 0.01 0 0
3 0 0 0 0.03 0
4 0 0 0.01 0.31 0.58
5 0 0 0 0.01 0.05



第 6章 おわりに

本研究の目的は，リッカート尺度に基づく主観評価に内在する意味解釈の個人差を解消する
ことである．我々は本研究の目的を達成するために，リッカート尺度に基づく個人差の内在
した主観評価値を多数のレビュアに共通する個人差の内在しない参照尺度に基づく評価値へ
と正規化する手法を提案した．つまり本研究は，満足度予測タスクを予測ではなく主観評価
に内在する意味解釈の個人差解消のための正規化タスクとして問題設定を再定義した．また
本研究は，既存研究でノイズとして扱われる例外的なレビューケースの存在をレビュアの混
同行列が保有する個人差として構造的に扱った．

我々は，評価値とは独立に存在するものではなく評価者が持つ評価理由に基づいて付与され
た結果であるという立場に立つ．この立場に基づく場合，主観評価に内在する個人差は評価
理由と評価値における対応関係の違いとして捉えることが可能となる．よって，我々はレ
ビュアごとに異なる評価理由と評価値の対応関係をレビュアの評価傾向として捉えた．また
評価傾向を定義する際，我々は例外的なレビュケースの存在に着目した．例外的なレビュ
ケースとは，レビュアが実際に付与した満足度とレビューから推測される満足度が大きく異
なるレビューのことを指す．我々は，例外的なレビューケースを主観評価に個人差が内在す
る要因の一つであると考えた．以上のことから本稿において我々は，レビュアの評価傾向を
レビュアが付与した満足度と評価理由を表すレビューから LLM の Zero-Shot 推論によっ
て推測される満足度の共起頻度，つまり混同行列として定義した．これにより我々は，例外
的なレビュケースの存在を構造的な情報として保持した評価傾向の表現が可能になると考
えた．

本稿において我々は，三つの仮説を立てた．一つ目の仮説は，提案手法の核となる例外的な
レビューケースや意味解釈の個人差は実データ上に存在する現象であるということである．
本提案手法は，実際のレビューデータにおいて例外的なレビューケースが存在していること
が前提となる．したがって，我々は例外的なレビューケースに該当する基準を明確に定義す
る必要があると考えた二つ目の仮説は，例外的なレビューケースはレビュー投稿数に関係し
ているということである．投稿数が極端に少ないレビュアに例外的なレビューケースが集中
している場合，我々はレビュアごとの評価傾向を安定的に推定することが困難となると考え
た．したがって，我々は例外的なレビューケースが不規則に発生するものなのか，あるいは
レビュー投稿数に応じて発生が偏るものなのかを明らかにする必要があると考えた．三つ目
の仮説は，レビュアの評価傾向が例外的なレビューケースと関係しているということであ
る．我々は既存手法と異なり，例外的なレビューケースを単なるノイズとして扱うべき対象
ではないと考えた．したがって，我々は例外的なレビューケースによる評価値への影響がス



カラ値で表せるような一様なものではないことを示す必要があると考えた．

我々は，三つの仮説に対する検証と提案手法の有効性確認のために，五つの実験を実施した．
一つ目の実験では，例外的なレビューケースに該当する基準の調査及び例外的なレビュケー
スの出現率を確認した．二つ目の実験では，例外的なレビューケースの出現率とレビュー投
稿数の関係性を調査した．三つ目の実験では，満足度予測タスクを用いてレビュアの評価傾
向と例外的なレビューケースの関係性を調査した．四つ目の実験では，評価傾向によって参
考データ選択の条件を変更した満足度予測タスクを用いて混同行列による評価傾向の定義妥
当性を検証した．五つ目の実験では，ニューラルネットワークによる評価値の正規化タスク
を用いて提案手法が主観評価に内在する個人差の解消に有効であるか検証した．

一つ目の実験結果より，実際の満足度とレビューから推測された満足度の差が 2以上あるも
のを例外的なレビュケースと定義した．また，例外的なレビューケースは想像上の概念では
なく実データ上に存在する現象であることを確認した．二つ目の実験結果より，例外的なレ
ビューケースの出現はレビュー投稿数に関係していることを確認した．また，投稿レビュー
数が少ないレビュアほど例外的なレビュケースの偶発的な発生によって評価傾向の推定が不
安定になるという考察が得られた．加えて，投稿レビュー数帯が少ないレビュアほど例外的
なレビューケースに該当する要素が混同行列上の構造として現れやすいという考察が得られ
た．三つ目の実験結果より，レビュアの評価傾向が例外的なレビューケースと関係している
ことを確認した．これにより，レビュアの固有特徴情報を内包する例外的なレビューケース
の存在をノイズとして扱うべきではないことを確認した．以上の実験結果より，例外的なレ
ビューケースと評価傾向が示す個人差構造が実データ上に存在することを示した．四つ目の
実験結果より，混同行列によってレビュアの評価傾向を定義することの妥当性を確認した．
この結果より，上記の結果で示された評価傾向が示す個人差構造を混同行列で捉えることが
可能であることを示した．五つ目の実験結果より，本提案手法が主観評価に内在する個人差
の解消というタスクにおいて有効に働く傾向にあることを確認した．一方で，例外的なレ
ビューケースに対する個人差の解消は改善の余地があることを確認した．この結果より，四
つ目の実験で示された混同行列による評価傾向表現を用いることによって主観評価に内在す
る個人差の補正とそれに伴う意味空間上での正規化が可能であることを示した．

つまり，五つの実験の結果から意味解釈の個人差を評価傾向の構造として扱うことによっ
て，既存研究ではノイズとして扱われていた個人差が体系的に補正可能であることが示され
た．しかし，評価傾向に個人差構造が存在する場合において有効性が示唆された一方，個人
差構造が乏しい場合においては補正効果が限定的であることも明らかとなった．また，本提
案手法の補正により主観尺度は共通した尺度上の客観的評価値として扱うことが可能となる
ため，評価値間の直接的な比較や集計から導かれる分析結果の安定した解釈を可能とするこ



とが示された．一方で本稿での実験結果より，本提案手法にはいくつかの懸念事項が存在し
ている．

一つ目は本稿において我々が，多数のレビュアに共通する平均的な評価傾向を近似的に表
現する参照尺度を LLM による Zero-Shot推論の予測値で定義したことである．4.2節でも
述べた通り，本稿において我々は追加学習や参考情報の添付を実施していない事前学習済
み LLM が Zero-Shot 推論によって妥当な評価を返すという仮定をした．参照尺度の定義
は，この仮定の下で成り立つ．しかし，我々はこの仮定自体の妥当性を確認できていない．
そのため，我々はこの仮定の妥当性を確認するか，多数のレビュアに共通する平均的な評価
傾向を近似的に表現する参照尺度を LLM による Zero-Shot 推論の予測値以外で定義する
必要があると考える．我々は前者に関して，人力のアノテーションとそれに伴う多数決を利
用することによって，仮定の検証が可能であると考える．また我々は後者に関して，複数の
LLMを用いた Zero-Shot推論の多数決や不特定多数のレビュアが書いたレビューをランダ
ムに参考データとした Few-Shot Promptingによって解決可能だと考える．

二つ目は，例外的なレビューケースに対する個人差の解消方法である．本稿の実験におい
て，例外的なレビューケースに対する個人差の解消には改善の余地があることを確認した．
我々は，例外的なレビューケース要素に対する重みづけを改善アプローチとして提案する．
例外的なレビューケースは，基本的に他要素と離れた位置に存在している．そして，レビュ
アが持つ例外的なレビューケース割合は平均して 5.93% 程度である．これらのことより，
我々は混同行列内の例外的なレビューケース要素がモデル推論時に重要視されていないと考
える．したがって，我々は例外的なレビューケース要素に対する重みづけが有効なアプロー
チとなるのではないかと考えた．

三つ目は，本提案手法の汎化的な適用範囲である．本稿では，5段階のリッカート尺度を対
象として様々な実験を実施した．そのため，7 段階のリッカート尺度や満足/不満足のみの
2段階尺度に対しては，本稿の実験結果や考察が当てはまるかが定かではない．特に例外的
なレビューケースの定義という点においては，本提案手法を拡張する必要がある．したがっ
て，我々は尺度段階が増加した場合においての例外的なレビューケースの定義や前述した例
外的なレビューケース要素に対する適切な重みづけを改めて調査・分析する必要があると考
える．
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付録A 実験 1:二つ目の分析関連

本分析に用いるレビュー数帯別詳細レビュア数を表 A.1に示す．

表 A.1: レビュー数帯別レビュア数

データ数帯 実際のレビュー数 人数 データ数帯 実際のレビュー数 人数 データ数帯 実際のレビュー数 人数
10 10 50

> 100

466 1

> 100

606 1
20 19 1 475 1 616 1

20 49 480 1 621 1
30 30 50 485 2 644 1
40 40 50 489 1 656 1
50 50 50 492 1 661 1
100 100 40 502 1 677 1

101 10 505 1 692 1

> 100

436 1 506 1 704 1
438 1 512 1 723 1
439 1 518 1 741 1
440 2 541 1 782 1
442 1 546 1 791 1
446 1 577 1 815 1
447 1 586 2 944 1
449 1 588 1
452 1 592 1
453 1 595 1
455 1 601 1
465 1 602 1

計: 350 人



付録 B 実験 1：三つ目の分析関連

三つ目の分析における詳細な精度や p値についてを表 B.2と表 B.4に示す．また，同分析
に用いたレビュアの混同行列を表 B.2と付表 B.3に示す．

表 B.1: 分析に用いた分析対象レビュアの混同行列 (Concentrated)

(a) データ数帯 20(user_2346938)

ŷ\y 1 2 3 4 5
1 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0
3 0 0 1 0 0
4 0 0 0 18 0
5 0 0 0 0 1

(b) データ数帯 30(user_506302)

ŷ\y 1 2 3 4 5
1 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0
3 0 5 0 0
4 0 0 1 22 1
5 0 0 0 0 1

(c) データ数帯 40(user_714107)

ŷ\y 1 2 3 4 5
1 0 0 0 0 0
2 1 4 0 0 0
3 0 1 4 3 0
4 0 0 1 20 3
5 0 0 0 0 3

(d) データ数帯 100(user_283470)

ŷ\y 1 2 3 4 5
1 0 0 0 0 0
2 0 2 1 0 0
3 0 1 8 4 1
4 0 0 6 71 6
5 0 0 0 0 0



表 B.2: 各データ数帯の要素が対角線上に集合しているレビュアにおける満足度予測の各
精度

User Metric 0.0 0.25 0.5 0.75 1.0

データ数帯 20

Accuracy 0.98 0.98 0.92 0.62 0.17
p値 1.000 0.033∗ 0.00019∗∗∗ 0.00014∗∗∗

RMSE 0.089 0.089 0.249 0.615 0.911
p値 1.000 0.042∗ 0.001∗∗ 0.00046∗∗∗

データ数帯 30

Accuracy 0.747 0.620 0.467 0.2793 0.187
p値 0.068 0.005∗∗ 0.004∗∗ 0.001∗∗

RMSE 0.502 0.612 0.730 0.804 1.006
p値 0.065 0.008∗∗ 0.003∗∗ 0.001∗∗

データ数帯 40

Accuracy 0.670 0.635 0.570 0.420 0.2700
p値 0.296 0.129 0.014∗ 0.003∗∗

RMSE 0.574 0.627 0.688 0.827 0.997
p値 0.120 0.047∗ 0.00028∗∗∗ 0.003∗∗

データ数帯 100

Accuracy 0.746 0.638 0.528 0.2790 0.196
p値 0.012∗ 0.011∗ 0.006∗∗ 0.00049∗∗∗

RMSE 0.515 0.628 0.728 0.833 1.015
p値 0.030∗ 0.044∗ 0.015∗ 0.001∗∗

∗: p < 0.05, ∗∗: p < 0.01, ∗∗∗: p < 0.001



表 B.3: 分析に用いた分析対象レビュアの混同行列 (Dispersed)

(a) データ数帯 20(user_2193022)

ŷ\y 1 2 3 4 5
1 0 0 0 1 0
2 0 0 0 0 0
3 0 0 2 1 4
4 0 0 0 1 11
5 0 0 0 0 0

(b) データ数帯 30(user_1649234)

ŷ\y 1 2 3 4 5
1 0 0 1 1 0
2 0 1 6 4 1
3 0 0 1 12 0
4 0 0 0 3 0
5 0 0 0 0 0

(c) データ数帯 40(user_259931)

ŷ\y 1 2 3 4 5
1 0 1 0 4 0
2 0 2 7 6 1
3 0 0 6 4 1
4 0 0 0 4 3
5 0 0 0 1 0

(d) データ数帯 100(user_400408)

ŷ\y 1 2 3 4 5
1 0 0 0 0 0
2 0 0 6 23 2
3 0 0 0 17 1
4 0 0 4 30 0
5 0 0 0 16 1



表 B.4: 各データ数帯の要素がばらけているレビュアにおける満足度予測の各精度

User Metric 0.0 0.25 0.5 0.75 1.0

データ数帯 20

Accuracy 0.09 0.18 0.278 0.51 0.64
p値 0.037∗ 0.034∗ 0.041∗ 0.049∗

RMSE 1.299 1.169 1.022 0.960 0.769
p値 0.070 0.107 0.2757 0.103

データ数帯 30

Accuracy 0.440 0.580 0.633 0.667 0.653
p値 0.017∗ 0.120 0.2726 0.541

RMSE 0.963 0.878 0.807 0.806 0.745
p値 0.165 0.223 0.992 0.2724

データ数帯 40

Accuracy 0.410 0.2765 0.2765 0.2765 0.270
p値 0.088 1.000 1.000 0.060

RMSE 1.157 1.149 1.137 1.144 1.199
p値 0.820 0.780 0.905 0.188

データ数帯 100

Accuracy 0.2712 0.2732 0.2764 0.2708 0.290
p値 0.426 0.219 0.059 0.472

RMSE 0.997 0.925 0.882 0.942 0.929
p値 0.028∗ 0.184 0.006∗∗ 0.663

∗: p < 0.05, ∗∗: p < 0.01, ∗∗∗: p < 0.001



付録 C 実験 2

参考データ選択手法によって選ばれるレビュアの例を表 C.1から表 C.13にかけて述べる．
表 C.1は，実際に本実験で用いた推論対象レビュアの一例である．表 C.2から表 C.7は，各
参考データ選択手法によって計算されたレビュアのうち最も類似しているレビュアの混同行
列である．表 C.8から表 C.13は，各参考データ選択手法によって計算されたレビュアのう
ち最も類似していないレビュアの混同行列である．

Actual 1 Actual 2 Actual 3 Actual 4 Actual 5
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図 C.1: 推論対象レビュアの一例

また，実験結果において各データ数帯による精度を示したグラフを図 C.14から図 C.21に
かけて示す．図 C.14はデータ数帯が 20のレビュア 3人に対し，四種類の参考データ選択方
針に従って満足度予測を実施した際の Accuracy を比較した結果である．図 C.15はデータ
数帯が 20のレビュア 3人に対し，四種類の参考データ選択方針に従って満足度予測を実施
した際の RMSELoss を比較した結果である．図 C.16はデータ数帯が 30のレビュア 3人に



対し，四種類の参考データ選択方針に従って満足度予測を実施した際の Accuracy を比較し
た結果である．図 C.17はデータ数帯が 30のレビュア 3人に対し，四種類の参考データ選
択方針に従って満足度予測を実施した際の RMSELoss を比較した結果である．図 C.18は
データ数帯が 40のレビュア 3人に対し，四種類の参考データ選択方針に従って満足度予測
を実施した際の Accuracy を比較した結果である．図 C.19はデータ数帯が 40のレビュア
3 人に対し，四種類の参考データ選択方針に従って満足度予測を実施した際の RMSELoss
を比較した結果である．図 C.20はデータ数帯が 100のレビュア 3人に対し，四種類の参考
データ選択方針に従って満足度予測を実施した際の Accuracy を比較した結果である．図
C.21はデータ数帯が 100のレビュア 3人に対し，四種類の参考データ選択方針に従って満
足度予測を実施した際の RMSELoss を比較した結果である．

all_users_averageにおける全一対比較結果を表 C.1から表 C.4にかけて示す．

表 C.1: sameと他手法の統計的有意差比較 (all_users_average)

比較
Accuracy RMSE

平均差 p値 有意差 平均差 p値 有意差
same vs. 類似度ベース手法
same vs. cosine 0.0624 0.006509 ** 0.1920 0.295353 -
same vs. pms-ssim 0.0501 0.014393 * 0.1199 0.037924 *
same vs. ssim 0.0846 0.001463 ** -0.1788 0.012833 *
same vs. block-ssim 0.0758 0.002961 ** 0.1401 0.028734 *
same vs. com-ssim 0.0911 0.001044 ** 0.1583 0.000316 ***
same vs. com-cosine 0.0913 0.021350 * 0.1399 0.008595 **
same vs. random
same vs. random 0.1153 0.000685 *** 0.1947 0.001482 **
same vs. alter系列
same vs. alter cosine 0.3051 0.000003 *** 0.3804 0.000003 ***
same vs. alter pms-ssim 0.3088 0.000001 *** 0.3823 0.000003 ***
same vs. alter ssim 0.3182 0.000001 *** 0.4002 0.000000 ***
same vs. alter block-ssim 0.2574 0.000000 *** 0.3300 0.000001 ***
same vs. alter com-ssim 0.2122 0.000010 *** 0.3417 0.000001 ***
same vs. alter com-cosine 0.2081 0.000005 *** 0.3277 0.000000 ***
*** p < 0.001, ** p < 0.01, * p < 0.05, -: 有意差なし
平均差 = 各精度指標の平均差 (前者 - 後者)



表 C.2: cosine系列と他手法の統計的有意差比較 (all_users_average)

比較
Accuracy RMSE

平均差 p値 有意差 平均差 p値 有意差
cosine系列 vs. ssim系列
cosine vs. pms-ssim -0.0087 0.079441 - -0.0015 0.776508 -
cosine vs. ssim 0.0109 0.091272 - 0.0096 0.016732 *
cosine vs. block-ssim -0.0133 0.034583 * -0.0130 0.438365 -
cosine vs. com-ssim 0.0280 <0.0001 *** -0.0081 <0.0001 ***
com-cosine vs. pms-ssim -0.0203 0.011313 * -0.0126 0.055360 -
com-cosine vs. ssim 0.0112 0.103009 - 0.0190 0.347054 -
com-cosine vs. block-ssim -0.0032 0.664859 - -0.0012 0.856179 -
com-cosine vs. com-ssim 0.0253 0.010559 * 0.0258 0.005359 **
cosine系列 vs. random
cosine vs. random 0.0495 <0.0001 *** -0.0821 <0.0001 ***
com-cosine vs. random 0.0274 0.002503 ** -0.0343 0.027109 *
cosine系列 vs. alter系列
cosine vs. alter cosine 0.2274 0.000000 *** 0.1506 0.000000 ***
cosine vs. alter pms-ssim 0.2207 0.000000 *** 0.1285 0.002293 **
cosine vs. alter ssim 0.2376 0.000000 *** 0.1259 0.002293 **
cosine vs. alter block-ssim 0.1662 0.000000 *** 0.0954 0.000004 ***
cosine vs. alter com-ssim 0.1441 0.000000 *** 0.1173 0.000001 ***
cosine vs. alter com-cosine 0.1366 0.000000 *** 0.0978 0.000006 ***
com-cosine vs. alter cosine 0.2053 0.000000 *** 0.1813 0.000000 ***
com-cosine vs. alter pms-ssim 0.1986 0.000000 *** 0.1876 0.000000 ***
com-cosine vs. alter ssim 0.2155 0.000000 *** 0.2021 0.000000 ***
com-cosine vs. alter block-ssim 0.1441 0.000000 *** 0.1260 0.000000 ***
com-cosine vs. alter com-ssim 0.1220 0.000000 *** 0.1479 0.000001 ***
com-cosine vs. alter com-cosine 0.1145 0.000000 *** 0.1285 0.000000 ***
*** p < 0.001, ** p < 0.01, * p < 0.05, -: 有意差なし
平均差 = 各精度指標の平均差 (前者 - 後者)



表 C.3: ssim系列と他手法の統計的有意差比較 (all_users_average)

比較
Accuracy RMSE

平均差 p値 有意差 平均差 p値 有意差
ssim系列同士の比較
pms-ssim vs. ssim 0.0196 0.008415 ** -0.0081 0.040967 *
pms-ssim vs. block-ssim 0.0220 0.007684 ** 0.0226 0.025479 *
pms-ssim vs. com-ssim 0.0367 0.000002 *** 0.0311 0.009931 **
ssim vs. block-ssim -0.0024 0.731862 - -0.0033 0.435206 -
ssim vs. com-ssim 0.0171 0.008162 ** 0.0482 0.032066 *
block-ssim vs. com-ssim 0.0147 0.015652 * 0.0270 0.000149 ***
ssim系列 vs. random
pms-ssim vs. random 0.0582 <0.0001 *** -0.0359 <0.0001 ***
ssim vs. random 0.0386 0.000020 *** -0.0650 <0.0001 ***
block-ssim vs. random 0.0362 0.000197 *** -0.0133 0.377819 -
com-ssim vs. random 0.0216 0.002786 ** -0.0422 <0.0001 ***
ssim系列 vs. alter系列
pms-ssim vs. alter cosine 0.2361 0.000000 *** 0.1828 0.000000 ***
pms-ssim vs. alter pms-ssim 0.2294 0.000000 *** 0.1892 0.000000 ***
pms-ssim vs. alter ssim 0.2463 0.000000 *** 0.2037 0.000000 ***
pms-ssim vs. alter block-ssim 0.1749 0.000000 *** 0.1276 0.000007 ***
pms-ssim vs. alter com-ssim 0.1528 0.000000 *** 0.1495 0.000001 ***
pms-ssim vs. alter com-cosine 0.1453 0.000000 *** 0.1300 0.000004 ***
ssim vs. alter cosine 0.2165 0.000000 *** 0.1679 0.000000 ***
ssim vs. alter pms-ssim 0.2098 0.000000 *** 0.1743 0.000000 ***
ssim vs. alter ssim 0.2267 0.000000 *** 0.1888 0.000000 ***
ssim vs. alter block-ssim 0.1553 0.000000 *** 0.1127 0.000000 ***
ssim vs. alter com-ssim 0.1332 0.000000 *** 0.1346 0.000000 ***
ssim vs. alter com-cosine 0.1258 0.000000 *** 0.1151 0.000000 ***
block-ssim vs. alter cosine 0.2173 0.000000 *** 0.2030 0.000000 ***
block-ssim vs. alter pms-ssim 0.2074 0.000000 *** 0.1666 0.000000 ***
block-ssim vs. alter ssim 0.2243 0.000000 *** 0.1811 0.000000 ***
block-ssim vs. alter block-ssim 0.1529 0.000000 *** 0.1050 0.000134 ***
block-ssim vs. alter com-ssim 0.1308 0.000000 *** 0.1269 0.000013 ***
block-ssim vs. alter com-cosine 0.1233 0.000000 *** 0.1074 0.000101 ***
com-ssim vs. alter cosine 0.1995 0.000000 *** 0.1517 0.000000 ***
com-ssim vs. alter pms-ssim 0.1927 0.000000 *** 0.1581 0.000000 ***
com-ssim vs. alter ssim 0.2097 0.000000 *** 0.1726 0.000000 ***
com-ssim vs. alter block-ssim 0.1382 0.000000 *** 0.0965 0.000076 ***
com-ssim vs. alter com-ssim 0.1161 0.000000 *** 0.1184 0.000009 ***
com-ssim vs. alter com-cosine 0.1087 0.000000 *** 0.0988 0.000053 ***
*** p < 0.001, ** p < 0.01, * p < 0.05, -: 有意差なし
平均差 = 各精度指標の平均差 (前者 - 後者)



表 C.4: randomと alter系列の統計的有意差比較 (all_users_average)

比較
Accuracy RMSE

平均差 p値 有意差 平均差 p値 有意差
random vs. alter系列
random vs. alter cosine 0.1779 <0.0001 *** -0.1469 <0.0001 ***
random vs. alter pms-ssim 0.1712 <0.0001 *** -0.1533 <0.0001 ***
random vs. alter ssim 0.1881 <0.0001 *** -0.1678 <0.0001 ***
random vs. alter block-ssim 0.1166 <0.0001 *** -0.0917 0.000042 ***
random vs. alter com-ssim 0.0945 <0.0001 *** -0.1136 0.000005 ***
random vs. alter com-cosine 0.0871 <0.0001 *** -0.0941 0.000051 ***
*** p < 0.001, ** p < 0.01, * p < 0.05, -: 有意差なし
平均差 = 各精度指標の平均差 (前者 - 後者)
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図 C.2: cosine テクニッ
ク
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図 C.3: ssimテクニック
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図C.4: pms-ssimテクニ
ック
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図 C.5: block-ssim テク
ニック
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図 C.6: conbined-cosine
テクニック

Actual 1 Actual 2 Actual 3 Actual 4 Actual 5
Actual Rating

Predicted 1

Predicted 2

Predicted 3

Predicted 4

Predicted 5

Pr
ed

ict
ed

 R
at

in
g

0 2 1 0 0

1 3 5 2 2

0 0 5 11 4

0 0 2 26 28

0 0 0 2 6

Confusion Matrix: combined_ssim

0

5

10

15

20

25

Co
un

t

図 C.7: conbined-ssim
テクニック
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図C.8: alter cosineテク
ニック
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図 C.9: alter ssim テク
ニック
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図 C.10: alter pms-ssim
テクニック
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図 C.11: alter block-
ssimテクニック
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図C.12: alter conbined-
cosineテクニック
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図C.13: alter conbined-
ssimテクニック



図 C.14: データ数帯 20のレビュアが推論対象である時の各参考データ選択手法の精度比較
(Accuracy)

図 C.15: データ数帯 20のレビュアが推論対象である時の各参考データ選択手法の精度比較
(RMSE)



図 C.16: データ数帯 30のレビュアが推論対象である時の各参考データ選択手法の精度比較
(Accuracy)

図 C.17: データ数帯 30のレビュアが推論対象である時の各参考データ選択手法の精度比較
(RMSE)



図 C.18: データ数帯 40のレビュアが推論対象である時の各参考データ選択手法の精度比較
(Accuracy)

図 C.19: データ数帯 40のレビュアが推論対象である時の各参考データ選択手法の精度比較
(RMSE)



図 C.20: データ数帯 100 のレビュアが推論対象である時の各参考データ選択手法の精度
比較 (Accuracy)

図 C.21: データ数帯 100 のレビュアが推論対象である時の各参考データ選択手法の精度
比較 (RMSE)
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