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1 はじめに

消費者レビューおよびそれに基づくレーティングで構成される財の評価システムは，消費者の意

思決定において不可欠となっている。Amazonや楽天のような ECサイトでは標準的に搭載される

ほか，食べログのような，特定の分野に特化したレビューサイトも人々の日常生活を大きく支えて

いる。

こうした消費者レビューが，財の需要にも大きく影響を与えていることは，様々な調査や実証研

究にも支持されている。例えば，消費者庁（2020）は，半数以上の消費者がレビューを参照し，その

7割以上がレビューを信頼している調査結果を示している。また，Chevalier and Mayzlin（2006）;

Chintagunta et al.（2010）; Hollenbeck（2018）などの様々な実証研究において，レビューが消費者

の需要に正の影響をもたらす結果が導かれている。

一方で，レビューを中心とした評価システムには，不正に操作される脆弱性が存在する。なんら

かの形でレビューを水増しすることで，財の評価を意図的に歪めることが可能であり，いわば，“サ

クラ”や “ヤラセ”に弱いという欠点をもつ。

実際に近年では，主に Amazonにおいて，このレビューの不正操作と
（1）

もいうべき行為が横行して

いる。ここで投稿されるのが「フェイクレビュー」と呼ばれるもので，売り手が自作自演や金銭を

介して消費者に投稿させた偽のレビューである。これは，本来利害関係のない消費者が投稿するべ

き “本物”のレビューとは異なり，利害関係が存在する点で “フェイク”といえるレビューである。
（2）

このようなレビューの不正操作は，ステルスマーケティングの一種であり，競争上の公正性を損

なう行為である。商品の実態と乖離したフェイクレビューが氾濫することで，消費者が誤った判断

を下す可能性が高まるばかりでなく，プラットフォームそのものへの信頼も損なわれる恐れがある。

各国ではこれを脅威と見なし，規制が進行している。米国では FTC（連邦取引委員会）が規制を

強化し，EUではDSA（Digital Service Act；デジタルサービス法）が発効している。我が国において

も，2023年 10月に景品表示法の不当表示として明確に違法とされたが，法整備の遅れや
（3）

，その有

効性や強制力の弱さが指摘されている（カライスコス, 2023）。

しかしながら，規制の進展にもかかわらず，数多くの事例からフェイクレビューの氾濫が示唆さ

（1） 本稿では，レビューシステムの脆弱性を突き，評価を歪める行為を，Mayzlin et al.（2014）の review
manipulationという表記に倣い，レビューの不正操作と呼称する。

（2） フェイクレビューがフェイクとされるのは，消費者と売り手の利害関係によるものであり，必ずし
も商品の実態と乖離しているとは限らない。仮に，高品質な財の売り手がレビューの執筆を依頼した
場合でも，それはフェイクレビューとなる。

（3） 長らく 2012年の景品表示法ガイドラインの改定にとどまり，明確な違法行為としては認定されてい
なかった。
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図 1 : SNS（LINE）におけるフェイクレビュー募集

（a）LINE におけるフェイクレビュー募集コミュニティ （b）LINE における募集コメントの例

れる。
（4）

米国においては，フェイクレビュー検出サービスである Fakespotが，2020年の 3月から 9

月に投稿されたレビューのうち 40％ものレビューがフェイクである疑いを指摘しているほ
（5）

か，2022

年には Amazon がフェイクレビュー仲介業者を提訴している。
（6）

日本国内においても，フェイクレ

ビュー検知サービスである「サクラチェッカー」が人気を博すほか，SNS上でフェイクレビューの

募集が依然として行われている。図 1は，SNS上での実際の募集の例である。

（4） レビューが実際にフェイクか否かの判別は困難であるため，フェイクレビューがどの程度割合を占
めるかについては，明確なエビデンスが存在しない。

（5） https://www.bloomberg.com/news/articles/2020-10-19/amazon-fake-reviews-reach-holiday-
season-levels-during-pandemic?embedded-checkout=true

（6） https://www.sankei.com/article/20220223-4LX3CNKVBVM3TAPV3XRHRL37G4/
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以上に述べた背景から，レビューの不正操作は今なお脅威となっており，政府による実効性のあ

る規制や，プラットフォーマーによる対策の強化が求められているといえる。

ただし，いくつかの点について考慮する必要がある。まず，レビューの不正操作は必ずしも害を

もたらさないという点である。仮に，高品質な財の売り手が不正を行っているケースでは，フェイ

クレビューは実態と乖離しないため消費者被害につながりにくい。むしろ，品質のシグナルとして

消費者にとって有益となる可能性すらある。こうしたケースは直観的ではないものの，いくつかの

理論研究においても支持されている（Dellarocas, 2006; Yasui, 2020）。

さらに，レビューシステムへの介入は，レビューの投稿をも減少させるトレードオフを生じさせ

る可能性も高い。例えば，レビューの投稿に厳しい条件を課す場合，フェイクレビューでない真の

レビューも減少してしまう。

したがって，レビューの不正操作は喫緊に対処すべき脅威でありながらも，規制には慎重な判断

が求められる。有効な対策を講じるにあたっては，まずその実態を明らかにする必要がある。その

うえで，現状においてどれだけの被害が発生しているかを把握し，さらにどのような対策が被害抑

制に効果的かを検証することが肝要である。このような背景から，明らかにすべき実証上のリサー

チクエスチョンは，以下の 3点として大別できる。

第一に，不正行為の詳細なパターンを明らかにする必要がある。具体的には，どのようなレビュー

がフェイクであり，どのような企業や売り手が不正に関与しているかなどが求められる。先述した

ように，不正に関与している売り手の属性や商品の品質の把握は，消費者被害に大きく影響を与え

るため，特に重要となる。

第二に，消費者やプラットフォームが，レビューの不正操作によってどのような影響を受けるか

を調査する必要がある。消費者がどの程度フェイクレビューを判別できるか，不正による被害がど

れだけ生じているかについて明らかにするのは無論として，フェイクレビューの下で消費者の行動

がどのように変化するかということも，消費者やプラットフォームの被害が生じる機序やメカニズ

ムの解明にあたり必要となる。さらに，公平性を重視する立場からは，消費者の属性とフェイクレ

ビューから受ける影響の関係が政策決定において大きなファクターとなる。例えば，学歴や所得の

低い消費者ほどフェイクレビューに欺かれやすい場合，仮にレビューの不正操作が総余剰に与える

影響が正であっても，規制は正当化されうる。

第三に，どのような介入やレビューシステム・レーティングシステムが，レビューの不正操作の被

害を抑制できるかを明らかにする必要がある。新しい施策を勘案することは困難であるものの，既

存の施策や現状のレビューシステムの設計について効果を検証することでも，今後の施策の方向性

を決定づける点で有益である。

しかしながら，先行研究の蓄積は，これらのリサーチクエスチョンに十分に答えられる水準に達

していない。特に，第三のリサーチクエスチョンにあたる，施策・制度の検証については蓄積が不
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十分である。

そこで，本稿では，こうしたレビューの不正操作に関連する研究について，実証研究を中心にサー

ベイし，現在の課題と今後の研究の方向性を考察する。

まず第 2節では，関連する理論研究について概説する。第 3節では，観察データを用いた実証研

究について整理し，代表的な実証研究であるMayzlin et al.（2014）と Luca and Zervas（2016），He

et al.（2022b）について紹介する。第 4節では，近年増加傾向にある，実験データを用いた実証分析

について述べたうえで，Akesson et al.（2023）と Gandhi et al.（2024）を紹介する。第 5節ではそ

の他の関連研究について述べる。第 6節では，既存研究の限界を整理し，今後の研究の展望につい

て述べる。

2 理論研究

レビューの不正操作に関連する理論研究は，Nelson（1970）やMilgrom and Roberts（1986）のシ

グナリングモデルの文脈に置かれる。彼らは，シグナリングモデルによる広告の分析において，高

品質な商品を供給する企業だけが広告を行い，低品質な商品を供給する企業は広告を行わない分離

均衡が存在しうることを示している。

レビューの不正行為の問題がモデル化される際には，ステルスマーケティングの一環として，こ

うしたシグナリングモデルが拡張される。ここで，フェイクレビューやそれに類するものは，企業

による広告とは別のプロモーションの手段として行われる。さらに，これらとは別に，他の消費者

による真のレビューが存在する。

消費者は，レビューをシグナルとして受けとって行動するものの，消費者はフェイクレビューな

どの偽情報と，真のレビューなどの正しい情報を判別することができず，どちらのレビューがどれ

だけの量存在するかを観察できない。一方で，真のレビューとフェイクレビューの両方が存在する

ことについては理解しており，後者の存在を考慮して財の選択を行う。企業はこうした消費者を想

定して，フェイクレビューの量などを調整する。既存の理論研究はこのようなモデルを用い，均衡

においてどのような主体が不正を行い，どのような結果をもたらすか，その結果はどのような要因

に影響されるのかについて分析している。

Mayzlin（2006）は，企業のステルスマーケティングと純粋な消費者口コミによって消費者の需要

がどのように影響されるかについての理論モデルを構築し，分析を行っている。このモデルにおい

ては，二企業 Aと B が，互いに自社の財が他社の財より優秀だという口コミを流す。同時に，財

の品質を見分けられる消費者Dが，どちらの財が優れているかについて正しい口コミを流す。その

後，財の品質の判別ができない消費者 C が，ステルスマーケティングも含めた風評に依存して選択

を行う。この際，C は企業による口コミの操作を考慮し，これらを割り引いて口コミから品質を推
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測する。企業は，C の選択を想定して，
（7）

どれだけの量の口コミを流すかを決定する。

均衡では，低品質な商品を供給する企業の方が，多くの口コミを流す。また，ステルスマーケティ

ングによる厚生損失は二つの財の品質の差や財の価格が大きいほど増加し，消費者Dの数が大きく

なるほど減少することが示されている。

一方で，Dellarocas（2006）は，高品質な財を供給する企業ほどより多く不正を行う均衡が存在しう

ることを，別の理論モデルにより示している。このモデルでは，質 qの財を供給する独占企業の質が，

フェイクレビューを投稿することで，質についてのシグナル y を操作する。消費者は，θ = E[q|y]

をもとに商品の質を判断し，需要は消費者の効用関数における質についてのコンポーネント f(θ)で

決定される。

q が高い高品質な財を供給する企業ほどより多く不正を行う均衡と，逆に q が低い低品質な財を

供給する企業ほど多く不正を行う均衡の両方が存在しうることが示されており，前者のパターンは

レビューの不正操作が消費者に有益であることを示唆する。二つの均衡のうちどちらが成立するか

は，f(θ)に依存する。

近年では，Yasui（2020）が，レビューシステムの特徴を反映した，より現実のレビューの不正操

作の問題に対応した無限期間の連続時間モデルによる分析を行っている。均衡において質の高い商

品の売り手ほど不正を行いやすい結果を示すだけでなく，フィルタリングの強化など，施策がもた

らす影響についても明らかにされている。

当研究のモデルでは，1つの売り手が，各時点 tにおいて，財を q 個販売し，
（8）

フェイクレビュー

を Ft 投入する。財の質 θt と，商品のレーティング Yt に対し，消費者は，レーティングに基づい

た質の期待値として，レピュテーションMt ≡ E[θt|Yt]を形成する。
（9）

この際，消費者はフェイクレ

ビューによりレーティングが歪められていることを認識しており，商品のレーティングを割り引い

て商品の質を評価する。

θt は平均回帰過程に従う一方で，Yt は，過去のレーティングや，θt と販売量 qにより決定される

本物のレビューの投稿のほかに，売り手の投稿するフェイクレビュー Ft により変化する。売り手

は，これらを考慮し，長期的な利潤最大化を目標に，Ft の量を決定する。
（10）

均衡では，θt が高いほど，Ft が増加する。これは，θt が高いほど，将来的なレピュテーション

Mt が大きくなりやすく，Ft を増加させることによる将来の利益が大きいことによる。一方で，Mt

が高い売り手は
（11）

，フェイクレビューのコストが大きくなり，Ft が減少する。レーティングの情報

（7） D の選択は企業の利潤に含まれず，口コミを介してのみ利潤に影響を与える。
（8） 販売量は固定。
（9） 均衡価格 pt は，このレピュテーションに等しくなる (pt = Mt)。
（10）t時点でフェイクレビューの限界費用は，Mt と Ft の増加関数となる。
（11）レーティング Yt が高い売り手といえる。
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量と
（12）

いう点で，規範的分析も行われており，フェイクレビューへのフィルタリングを強化するとレー

ティングの情報量が減少する可能性や，古いレビューの比重を上げたレーティングシステムが情報

量を向上させうることも示されている。

この結果をベースラインに，ナイーブなタイプの消費者が混在するケースについても検証される。

彼らは，売り手がフェイクレビューを利用してレーティングを歪めることを想定せず，レーティン

グをそのまま受け取り，商品の質を判断する。

均衡においては，ベースラインと同様に，θt やMt が高いほど，Ft が大きくなる。ただし，フィ

ルタリングの強化は，θt と Yt のバイアスを減少させ，ナイーブな消費者を利する結果となってお

り，消費者保護とレーティングシステムの情報量はトレードオフであることが示唆される。

これらの理論研究は，レビューの不正操作とその影響に関して，重要な知見を提供する。第一に，

必ずしも低品質な財を供給する企業が不正を行うのではなく，Dellarocas（2006）や Yasui（2020）が

支持するように，高品質な財を供給する企業が不正を行うような均衡が存在しうることである。こ

うしたケースでは，レビューの不正操作は有害とは限らず，消費者にとって有益なシグナルとなる

可能性がある。消費者余剰に対する影響を，実証研究により定量的に評価することが求められる。

第二に，消費者のタイプの分布や効用関数が，レビューの不正操作の被害に影響を与える点である。

Mayzlin（2006）では，財の品質を正しく見分けられる消費者が多いほど被害が減少し，Dellarocas

（2006）では，消費者の商品の質への効用関数によって不正を行う企業のタイプが変化した。さらに，

Yasui（2020）の結果は，ナイーブなタイプの消費者が多い場合，消費者保護の観点から規制が好ま

しい可能性を示している。消費者が実際にどれだけ騙されやすいのか，騙されやすい消費者はどの

程度の割合なのかなど，フェイクレビューに対しての消費者異質性と分布について明らかにするこ

とが必要となる。

3 観察データを用いた実証研究

3.1 概観

レビューの不正操作にについて，観察データを用いた実証研究は，米国ホテルレビューサイトに

おける不正操作を対象としたMayzlin et al.（2014）とボストンのレストランのレビューを分析した

Luca and Zervas（2016）があげられる。近年では，Amazon（Amazon.com）を対象とした He et al.

（2022b）が存在する。

レビューの不正操作に関して，実証面で常に付きまとう課題として，レビューがフェイクか否かが

判別できないという問題がある。こうしたフェイクの識別について，Mayzlin et al.（2014）と Luca

（12）Yt と θt の相関係数を情報量の評価に用いる。
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and Zervas（2016）は，フェイクレビューを直接観察することはできず，プロキシーを用いるアプ

ローチをとっている。一方で，He et al.（2022b）は，Facebookのフェイクレビュー依頼コミュニ

ティの調査を通じ，不正操作が行われている製品をある程度把握することに成功している。

Mayzlin et al.（2014）と Luca and Zervas（2016）は，どのような店舗や企業が不正に関与してい

るかに焦点を当てており，不正操作がもたらす影響を調査するには至っていない。

一方，He et al.（2022b）は，どのような不正に関与している商品かを明らかにしたうえで，間接

的ながらも，不正が売上に与える影響や，消費者に与える被害についても分析を行っている。

3.2 Mayzlin et al.（2014）

Mayzlin et al.（2014）は，Tripadvisorと Expediaにおける 2011年 10月時点での米国ホテルの

レビューを対象に，どのような経営形態やオーナーシップのホテルがレビューの不正操作を行って

いるかについて分析している。両サイト上でも，レビューがフェイクか否かは判別できない。そこ

で，彼らは
（13）

2つのレビューシステムの違いを利用している。

プロキシー

当時，Tripadvisorと Expediaは同じ経営母体であったものの，異なるレビューシステムを有し

ていた。Expediaでは同サイトを通じて予約した消費者のみがレビューを行うことができたのに対

し，Tripadvisorではどんな消費者でもレビューを行うことができた。そのため，Tripadvisorにお

けるフェイクレビューの投稿のコストは相対的に低く，ホテル経営者がレビューの不正操作を行う

場合，Expediaよりも，Tripadvisorにフェイクレビューを投稿する可能性が高い。

このような背景から，Mayzlin et al.（2014）は，Tripadvisorと Expediaにおけるレビューの分

布の差を，どれだけ不正行為が行われているかについてのプロキシーとして扱っている。これは以

下の（1）で表される。

Y N
ij =

NstarReviewsT A
ij

T otalReviewsT A
ij

−
NstarReviewsExp

ij

T otalReviewsExp
ij

（1）

ここで，iはホテルを，jは地域を意味する。T AはTripadvisor，ExpはExpediaを示す。Nstar

Reviewsは星 N のレビューの数を，T otalReviewsはレビューの合計本数となる。そのため，右

辺第一項は TripadvisorにおけるN 点レビューの割合であり，第二項は ExpediaにおけるN 点レ

ビューの割合となる。

自社を高評価に装うなら，Tripadvisorに対して高評価のフェイクレビューを相対的に多く投稿す

（13）以後，論文の複数の筆者は全て彼らで統一する。
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る。この場合，N が 4や 5のときに右辺の第一項が，第二項と比べて大きくなり，Y N
ij は大きくな

る。一方，競合他社から攻撃が行われる場合，Tripadvisorにおいて低評価のレビューが相対的に多

く投稿されることになる。この場合，N が 1や 2のときに Y N
ij が大きくなる。

モデル

彼らは，Tripadvisorと Expediaのレビューとホテルの属性に関するクロスセクションデータを

用い，（1）のプロキシー Y N
ij を，ホテルの属性に回帰することで，

（14）
不正操作を行いやすい属性を調査

している。モデルは以下の（2）で表現される。

Y N
ij = XijB1 + OwnAFijB2 + NeiijB3 + NeiOwnAFijB4 + γj + ϵij （2）

ここで，Xij はレーティングや
（15）

施設の有無などのホテルの属性である。OwnAFij には，ホテルの

保有と所属に関する変数が含まれ，ホテルが独立系（非チェーン）であることを示すダミー変数と，

ホテルが複数のホテルを所有するオーナー（マルチユニットオーナー）に所有されているか否かを示

すダミー変数である。
（16）

Neiij は近隣にホテルがあるか否かを意味するダミー変数，NeiOwnAfij は

近隣のホテルについてのホテルの保有と所属に関する変数であり，非チェーンか否か，マルチユニッ

トオーナーに所有されている否かを示すダミー変数である。γj は地域（市）の固定効果であり，ϵij

は誤差項である。

主な関心の対象は，OwnAFij やNeiOwnAfij といった変数であり，これらはレビューの不正の

インセンティブに関わってくる。例えば，マルチユニットオーナーが所有するホテルの場合，不正操

作が露呈した場合の風評へのダメージは，他に所有するホテルに波及するため，フェイクレビュー

のコストが大きい。一方で，非チェーン系のホテルは，ブランドイメージの棄損を恐れる必要がな

いために，フェイクレビューのコストが小さい。また，競合他社が同じ地域に存在するホテルは，競

合他社フェイクレビューでその競合相手を攻撃することで，自社の需要を増大させることができる。

推定結果

低評価のフェイクレビューによる攻撃のプロキシーとして，1点と 2点の低評価のレビューの割合

の差を被説明変数とした場合 (Y N
ij |N=∈{1,2})の推定の結果，近隣に他のホテルがあるホテルは有意

に Y N
ij が約 3％ポイント分増加する。この近隣ホテルが非チェーンの独立系ホテルである場合，さ

（14）論文中では差分の差分法（DID）を用いていると主張されているが，一般的な DIDとは異なり，ク
ロスセクションデータを用い得点分布の差をホテルの属性に回帰している。

（15）レビューによるレーティングとは異なる，3つ星ホテルや 5つ星ホテルといった，星の数によるレー
ティング。

（16）これらは排他的ではない。非チェーン系ホテルだがマルチユニットオーナーに所有されるケースも，
チェーン系だがほかにホテルを所有しないオーナーに所有されるケースもある。
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らに有意に 1.7％ポイント分大きくなる。ただし，近隣ホテルがマルチユニットオーナーにより所有

されている場合，2.5％ポイント分少なくなる。これは，近隣地域に競合相手がいる場合，攻撃的な

フェイクレビューを投稿しやすい可能性を意味する。加えて，競合相手が非チェーンの独立系ホテ

ルだと攻撃が激化するが，競合ホテルがマルチユニットオーナー所有のものだと攻撃が緩和される。

次にフェイクレビューによる高評価の偽装について，5点の高評価レビューの割合の差 (Y N
ij |N=5)

を被説明変数とすると，ホテルが独立系の場合，Y N
ij が有意に 2.4％ポイント分増加する。マルチ

ユニットオーナーにより所有されるホテルの場合は，有意に 3.1％ポイント分少なくなる。これは，

独立系ホテルほどフェイクレビューにより自社の評価を高く装う傾向を示している。逆にマルチユ

ニットオーナーは自社のレビューについて不正に操作しにくい傾向がみられる。他方で，低評価の

ケースとは対照的に近隣のホテルの存在は有意な影響を与えているとはいえない結果になった。自

社への正のフェイクレビューは，競合他社の存在に関係なく行われている可能性がある。

以上の結果からは，ホテルを 1つしかもたない非チェーンのホテルほど，フェイクレビューによ

り，他社を攻撃しやすく，自社の評価を高く装うことがうかがえる。ほかにホテルを保有しておら

ず，チェーンに所属していないため，ブランドイメージを棄損しにくく，フェイクレビューのコス

トが低い。これは，経済的インセンティブと整合的であるといえる。

Mayzlin et al.（2014）の結果は，レビューの不正操作がもたらす被害に関して肝要となる，企業

が供給する財の品質に
（17）

ついては直接的なエビデンスを示さない。ただし，非チェーンかつ個人経営

のホテルは，必ずしも質が低いとはいえないものの，非ブランドのホテルと解釈可能である。この

ことは，近年の Amazonにおけるレビューの不正操作について，非ブランド系やマーケットプレイ

スで販売される商品に対しフェイクレビューが投稿されている可能性が高いことを示唆する。

3.3 Luca and Zervas（2016）

Luca and Zervas（2016）は，米国のレストランレビューサイト Yelpに 2004年から 2012年にか

けて投稿されたレビューを対象に，パネルデータを構築し，レビューの不正操作がどのような背景

で行われているかについて分析している。パネルデータを用いることで，Mayzlin et al.（2014）と

比べ，レビューの時系列に沿った変化を観察することができているといえる。しかしながら，同様

に，レビューがフェイクか否かを判別できない問題を抱えている。彼らは異なるアプローチでこの

問題に対処しており，レビューがYelpにフィルタリングされたか否かをフェイクのプロキシーに利

用する。

（17）ホテルのレーティングはコントロール変数として用いられているものの，レーティングが高いほど
5点の高評価レビューの割合の差は有意に低くなる。また，レストランやコンベンションセンターの
ような施設があるほど，同じく高評価の割合の差を減少させる。
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プロキシー

Yelpがフィルタリングしたレビューを，フェイクレビューのプロキシーとして扱う場合，フィル

タリングアルゴリズムを分析しているという懸念が指摘できる。ただし，Yelpによるおとり捜査を

用いた調査結果は，実際にフェイクレビューを利用している企業のレビューは高い確率でフィルタ

リングされていることを示す。具体的には，不正操作を行っていると判断された企業のレビューの

フィルタリングされる割合は 79％であり，ボストンのレストランの平均である 19％と比べて極めて

大きい。そのため，フィルタリングされたか否かをフェイクのプロキシーとして用いる妥当性は担

保されているといえる。

まず，フィルタリングの傾向を把握するために，線形確率モデルにより推定を行っている。これ

は以下（3）のようなモデルとなる。

F literdik = bi + z′
ikβ + ϵik （3）

ここで，iはレストラン，k はレビューを示す。zik はレビューの属性に関する変数のベクトル，

bi はレストランの固定効果となる。F literdik はレビューが削除された場合 1となるダミー変数で

ある。

推定の結果，星 5や星 1のレビューは星 3のレビューと比べ有意にフィルタリングされやすい傾

向が示された。レーティングを操作するには中程度の評価を行う意味が薄いことと整合的である。

また，長いレビューや，他に多くのレビューを投稿しているユーザーによるレビューは有意に削除

されにくい傾向がみられた。

モデル

メインの分析にあたっては，フィルタリングされた高評価レビューや低評価レビューの投稿数を

プロキシーとして用いる。これを被説明変数として，レビューの不正操作を行うインセンティブに

関わる変数に対して，どのように反応するかを，パネルデータを用いた固定効果モデルにより推定

している。この際，フィルタリングのプロセスをモデル化し，そこから誘導型モデルを導くことで，

プロキシーを用いた分析を可能としている。これは以下のようになる。

t期のレストラン iに対して投稿されるフェイクレビューの本数 f∗
it を以下のように仮定する。

f∗
it = x′

ijβ + bi + µt + ϵit （4）

xij は時間で変動するレビューの不正操作のインセンティブに関わる変数のベクトルであり，t − 1

期の得点分布などや，競合レストランの出現といった変数が用いられる。bi はレストランの固定効

果であり，µt は t期の固定効果，ϵit は誤差項となる。f∗
it は観察できない潜在変数となり，観察で

きるのは各レビュー kのフィルタリングの有無となる。これは（5）となる。
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fikt = α0(1 − f∗
ikt) + (α0 + α1)f∗

itk + uitk （5）

fikt はレビュー kがフィルタリングされた場合 1となる変数であり，f∗
ikt はレビュー kがフェイ

クの場合 1となる観察できない潜在変数である。uitk は誤差項となる。ここで，α0 はレビューが

フェイクでないものにもフィルタリングしてしまう偽陽性率，α0 + α1 はレビューがフェイクであ

り実際にフィルタリングする真陽性率となる。これらについて，α0 ∈ [0, 1]と， α1 ∈ (0, 1 − α0]

を仮定する。これは，真陽性率が偽陽性率より大きいことを意味する。この仮定は，先述した Yelp

の調査結果と整合的である。

fiktの和をとることで，フィルタリングされたレビューの数 fitとなる。これは以下の（6）となる。

fit ≡
∑

k
fitk =

∑
k
[α0(1 − f∗

itk) + (α0 + α1)f∗
itk + uitk]

= α0nit + α1f∗
it + uit （6）

ここで，nit は iの t期のレビュー投稿数，uit =
∑

k uikt，f∗
it =

∑
k f∗

ikt となる。（4）を代入す

ることで，以下の（7）が得られる。

fit = α0nit + α1(x′
itβ + bi + µt + ϵit) + uit （7）

焦点となるのは，レビューの不正操作のインセンティブに関わる変数のベクトルである xit であ

る。（7）から，インセンティブに関わる（4）のパラメータ β は直接推定できないものの，誘導系パラ

メータ α1β を推定することができる。α1 は正のため，β の符号については把握することが可能と

なる。

推定にあたっては，想定される内生性が 2点残る。第一に，フェイクレビューの投稿に関わる誤

差項である ϵit と xit の相関である。これについては，レストラン iと時期 iの固定効果 bi と µt を

説明変数に含めることで，レストランや時期に特有なショックをコントロールすることができる。

第二の内生性として，フィルタリングプロセスの誤差項である uitと xitの相関が考えられる。こ

れは，レビューのフィルタリングのされやすさに関する観察されない属性と，xitの相関となる。こ

れに対処すべく，uitk を以下の（8）のように定式化する。

uitk = z′
iktγ + ũikt （8）

ここで，zikt はレビューのフィルタリングされやすさに関わる属性であり，ũikt は独立な誤差項

である。（8）を用いて，以下の（9）が得られる。

fit = α0nit + α1(x′
itβ + bi + µt + ϵit) +

∑
k

z′
iktγ + ũit （9）

（9）は，（7）にフィルタリングに関わるレビューの属性の和を加えた形となる。z′
ikt に用いる具体

的な変数は，（3）の推定結果から，レビューの長さや，レビュアーの他のレビューの数などを用いる。
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対象としてはMayzlin et al.（2014）と同様に，自社の評価を高く装うための高評価のフェイクレ

ビューと，他社を攻撃するための低評価のフェイクレビューの両方を扱う。前者については，フィ

ルタリングされた星 5レビューの投稿数を被説明変数として設定し，後者については，フィルタリ

ングされた星 1レビューの投稿数を被説明変数とする。

推定結果

フィルタリングされた星 5レビューの投稿数を被説明変数とした場合，前期の星 1や星 2の低評

価のレビューの投稿数は，有意に正の影響を与える。逆に，前期の星 4や星 5の高評価のレビューの

投稿数は，有意に負の影響を与える。この結果は，フェイクレビューと思われる高評価のレビュー

が，レストランの評価が低くなると増加し，高くなると減少することを意味する。自社の評価を上

げるというインセンティブに沿ってレビューの不正操作が行われていることがうかがえる。

また，前期までに投稿された合計レビュー数は，有意に負の影響を与えている。これは，レビュー数

が増えるほど，フィルタリングされた高評価レビューが減少することを意味する。これも，レビュー

の全体数が増加すると，レーティングを操作するのに必要なフェイクレビューの数が増加し，追加

的なフェイクレビューの効果が薄れることから，経済的インセンティブと整合的な結果といえる。

Mayzlin et al.（2014）と同様，レストランがチェーン店の
（18）

場合，有意にフィルタリングされた高評

価レビューが減少する。チェーン店はフェイクのコストが大きいことと整合的である。加えて，同

じ地域の競合レストランの存在は，有意な影響を与えているとはいえない結果になっており，この

点についても同様である。自社の高評価を装うようなフェイクレビューは，競合他社と関係なく行

われている可能性が示されている。

フィルタリングされた星 1レビューの投稿数を被説明変数とする場合は，前期のレビューの投稿数

は，いずれの点についても有意な影響を与えているとはいえない結果になっている。時系列に沿っ

た点数の変化は，攻撃的なフェイクレビューにインセンティブを与えない傾向がうかがえる。一方

で，前期のレビューの総数は有意に負の影響をもたらす。高評価のフィルタリングされたレビュー

を被説明変数としたケースと同様に，レビューの全体数が増加すると追加的なフェイクレビューの

効果が薄れることから，経済的インセンティブと整合的な結果といえる。

他方，近隣の競合店は有意な影響を与える。近隣に同じ種類の料理を出す独立系のレストランが

存在する場合，有意にフィルタリングされた低評価レビューが増加する。逆に，同じ料理を出すレ

ストランでも，チェーン店の存在は，フィルタリングされた低評価レビューを減少させる。これら

は，高評価レビューを被説明変数とする場合とは対照的ではあるものの，Mayzlin et al.（2014）と

（18）これはチェーン店を示すダミーを用いて推定を行っている。店舗の固定効果をモデルに組み込んで
いる下では，多重共線性が発生し推定が行えないため，チェーン店の効果を計る際には，店舗の固定
効果を外したランダムエフェクトモデルにより推定を行っている。
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同様に，独立系の競合他社からの攻撃がなされていることがうかがえる結果になっている。また，

フェイクレビューのコストが高いチェーンの場合は攻撃的なレビューが減少する点も共通している。

以上の Luca and Zervas（2016）の導いた結果からは，Mayzlin et al.（2014）と共通した結果がみ

てとれる。独立系の競合店舗ほどレビューの不正行為を行いやすく，これらが近隣に存在する場合は

低評価のフェイクレビューにより攻撃を受けやすい。これらの点に関しては，Mayzlin et al.（2014）

と同様に，企業が供給する財の品質に関連したエビデンスが直接的には示されていない。一方で，

特に正のフェイクレビューについて，時系列に沿った得点分布の変化に，自社の評価を高くするイ

ンセンティブに沿う形で反応する。このことからは，質の低い財を供給する企業ほどレビューの不

正行為に関わりやすいことが示唆される。

3.4 He et al.（2022b）

He et al.（2022b）は，近年問題となっているAmazonにおけるレビューの不正操作を対象とする。

彼らは，米 Amazon（Amazon.com）から取得したパネルデータの分析を通じ，レビューの不正操作

について，その主体だけでなく被害についてもある程度のレベルで明らかにしている。最大の特徴

は，Mayzlin et al.（2014）や Luca and Zervas（2016）とは異なり，フェイクレビューについてある

程度判別を可能としている点である。

フェイクの判別

Amazon.comにおけるフェイクレビューは，Facebookにおけるフェイクレビューを募集するコ

ミュニティで行われる。この Facebookのコミュニティにおいて，レビューの不正行為を行う商品の

販売者は，商品代金のキャッシュバックや金銭と引き換えに，消費者に自社製品を購入し高評価のレ

ビューを書くように依頼する。He et al.（2022b）は，リサーチアシスタントを用い，この Facebook

におけるフェイクレビューを依頼するコミュニティへの投稿を調査することで，フェイクレビュー

の募集が行われている商品と，フェイクレビューの募集が開始された時期を把握している。
（19）

この商品レベルでのフェイクレビューの把握により，レビューの不正操作を行う企業の特徴のよ

り正確な推定が可能となっているだけでなく，フェイクレビューの募集前後の時系列に沿った商品

の売上などの変化をみることができる。

データ

まず，2019年 10月から 2020年 6月にかけて Facebook からデータを収集し，おおよそ 1,500

（19）フェイクレビューの募集を行っている商品と時期は把握しているが，その商品に投稿される個別の
レビューがフェイクか否かは判別できていない。
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のフェイクレビューを募集した商品（フェイクレビュー商品）
（20）

を特定している。さらに，同期間に，

Amazonの同じカテゴリにおける商品検索ページにおいて，フェイクレビュー商品と同じページに

ある商品について，レーティングや
（21）

価格などの属性を日次で取得する。加えて，2020年 8月から

2021年 1月にかけて，競合商品の中から選ばれた約 2,700商品とフェイクレビュー商品について，

レーティングなどを日次で，詳細なレビューデータを月に二回のペースで取得する。

フェイクレビュー商品の特徴

こうしたフェイクレビュー商品について，そうでない通常の競合商品と比べ，どのような傾向があ

るか，記述統計が
（22）

示されている。競合商品の商品年齢は
（23）

約 758日なのに対し，フェイクレビュー商

品の商品年齢は，平均約 230日であり，かなり若い商品となっている。投稿されているレビューの

数についても，こうした商品年齢の差に応じて，前者が平均約 450件であるのに対し，後者は平均

約 183件となっている。また，価格は競合商品が平均約 45ドルであるのに対し，フェイクレビュー

商品は 33.4ドルと安い。フェイクレビュー商品は相対的に新しく参入した，安価な商品である傾向

がうかがえる。ただし，新商品とは言い難い水準であり，フェイクレビューを販売から 1か月以内

に行っている商品は全体の 1割に満たない。

レビューのレーティングや，セールスランク，検索順位などについては，フェイクレビュー商品が

競合商品を上回る傾向にある。平均的なレーティングは，競合商品が 4.2点であるのに対し，フェ

イクレビュー商品は 4.4点となっている。セールスランクは，前者が約 73,292位なのに対し，後者

は約 90,000位となっている。検索順位についても，前者が約 21位，後者が約 28位となっており，

全体的にフェイクレビュー商品が売上や評価の面では相対的に高い成績を残している。

このような商品の属性に加え，フェイクレビュー商品の販売者についても
（24）

，記述統計が示されて

おり，これらの 84％が中国企業となっている。

Amazon側の対応

He et al.（2022b）は，フェイクレビューの削除状況についても，貴重な知見を提供している。

Amazonは不正と思われるレビューの削除を行うが，通常の商品のレビューは 23％程度しか削除さ

れないのに対し，フェイクレビュー商品のレビューがのちに削除される確率は 43％と高い削除率を

（20）論文中では，focal productとされる。
（21）ここでは，Amazonによるレビューの点数を集計した総合評価を指す。
（22）この記述統計に記載はなく，具体的な数値は提示されていないものの，ほとんどのフェイクレビュー

商品が知名度の低い非ブランド品であることも言及されている。
（23）発売からの経過週数となる。
（24）これは競合商品の販売者と比較されず，フェイクレビュー商品の販売者だけに絞られている。
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図 2 : レビュー平均点のトレンド

（a）フェイクレビュー募集開始前後のトレンド
（He et al.（2022b）, Figure 4-1.）
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（b）フェイクレビュー募集終了前後のトレンド
（He et al.（2022b）, Figure 8-1.）
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示した。これは，Amazonのフェイクレビュー検知がある程度効果的に働いていることを意味する。

こうして削除されたレビューは，削除されていないレビューと比べ，平均的に高い評価をもつ。こ

れは，削除されたレビューのほとんどが星 5のレビューであることによる。また，文章が長く，タ

イトルが短く，写真が添付されている傾向にある。Luca and Zervas（2016）におけるYelpのフィル

タリングでは，文章が短いレビューほど削除されやすいことが示されており，対照的な結果といえ

る。直観的には文章が長いレビューや写真つきのレビューはフェイクである可能性が低いと考えら

れ，フェイクレビューが巧妙化しており，それに Amazon側も対応している可能性が示唆される。

一方で，削除されるタイミングからは，Amazonの対処が後手に回っていることがわかる。削除さ

れたレビューが削除されるまでの日数は，投稿されてから平均 100日，中央値 53日となっている。

フェイクレビュー募集後のトレンド

レビューの不正操作の影響を推定するにあたり，フェイクレビュー商品について，フェイクレ

ビューの募集開始前後のトレンドを確認する。図 2（a）は，フェイクレビューの募集開始した週を 0

として，レビュー平均点の推移をプロットしたものであり，図 2（b）は募集終了週を基準に同様の

グラフを描いたものである。募集開始から平均点が上昇したのち，募集終了後は急激に下降してい

る。フェイクレビューにより一時的に高評価に装われていたものが，実態が明らかになるにつれ評

価を落としていることが示唆される。
（25）

特に，レビュー募集終了後にレビューの平均点が減少することから，低評価のレビューが増加して

いることがうかがえる。低評価のレビューは，望まぬ購入をした消費者と想定されるため，被害の

（25）セールスランクなどの他の指標についても，フェイクレビュー募集開始と募集終了を機に，急激に
変化し，フェイクレビューによる高評価の偽装がうかがえる結果になっている。
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図 3 : フェイクレビュー募集終了前後の星 1レビュー割合のトレンド（He et al.（2022b）, Figure 14.）
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プロキシーとして用いることができる。フェイクレビューの募集終了週を基準に，星 1のレビュー

の割合のトレンドをプロットしたものが，図 3となる。フェイクレビューの募集が終わってから，

星 1レビューの割合が大きく増加しており，少なくない数の消費者が実際にフェイクレビューに欺

かれ，被害が生じていることがうかがえる。

フェイクレビューの因果効果

フェイクレビューの投稿される時期は，商品の固定効果をコントロールしたうえでも，他の観察

されないショックと相関する可能性が高い。また，その期間に価格が低下したり，プロモーション

が行われる可能性もある。

こうした内生性の問題に対処すべく，He et al.（2022b）は自然実験的な状況を利用している。

Amazon.comはフェイクレビューと思われるレビューの削除を行うが，分析期間中のある一時期に

おいて削除されたレビューが極端に多い。この大量削除が予想されていなかった場合，この時期に

フェイクレビューを募集した商品は，フェイクレビューにより高評価を水増ししにくい。

そこで，大量削除の時期にフェイクレビューを募集した商品をコントロールグループとして扱い，

他の時期にフェイクレビューを募集した商品をトリートメントとして扱う。これらのアウトカムの

変化を比較することで，差分の差分法（DID）を用いることができる。モデルは以下の（10）となる。

yit = β1T reatedi + β2Afterit + β2T readtedi × Afteri + αi + τt + X ′
itγ + ϵit （10）

ここで，t期の商品 iに対し，yit がアウトカム，Afterit はフェイクレビューの募集開始後を示

す。αi と τt は iと tの固定効果を示す。Xit は時間で変動する商品の属性となる。

関心の対象は β2 と β3 である。β2 はフェイクレビューを募集すること自体による効果で，β3 が

フェイクレビューによりレビューが操作されたことによる効果といえる。
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まず，累積レビュー数の対数を被説明変数とした推定では，β3 は有意に正，β2 は 0に近く有意

とはいえない結果となり，トリートメントでのみ有意にレビューが増加しているといえる。フェイ

クレビューの大量削除により，コントロールではレビューが増加していない一方で，トリートメン

トではフェイクレビューが投稿されていることがうかがえる。

セールスランクの対数を被説明変数とした場合，β2 は有意に正，β3 は有意に負となっており，

β2 + β3 は負となる。フェイクレビューの募集によりコントロールはセールスランクを落とすもの

の，トリートメントはセールスランクを上昇させていることがわかる。また，DID推定量である β3

が有意に負であることから，フェイクレビューの募集が全体としてセールスランクを改善する因果

効果がうかがえる。

He et al.（2022b）が示した結果は，どのような商品の売り手が不正を行うかについて，Mayzlin

et al.（2014）や Luca and Zervas（2016）と比べ，より詳細で直接的な結果を示している。これらは，

フェイクレビューの募集が終わったのちに急激に評価を落としていることから，本来は低品質であ

る商品と判断できる。さらに，限定的ながらもフェイクレビューがもたらす影響を明らかにしてい

る点で，これら二つの先行研究のギャップを埋めるものといえる。

4 実験データを用いた実証研究

4.1 概観

近年では，フェイクレビューについての実験を行い，その影響や頑健なレビューシステムを模索

する例（Ananthakrishnan et al., 2020; Akesson et al., 2023; Huang et al., 2023）や，実験の結果と観察

データを組み合わせてフェイクレビューの影響を調査する Gandhi et al.（2024）がある。

Ananthakrishnan et al.（2020）は，レストランのレビューサイトを模した実験サイトを用い，5

つのレビューシステムのパフォーマンスについて検証している。フェイクと判断されたレビューを

削除するのではなく，それが疑わしいレビューであることを表示するシステムの方が，消費者のプ

ラットフォームへの信頼を向上させるとの結果が示されている。

Akesson et al.（2023）は，ECサイトを模した webページで実際に商品を選択させる実験を行っ

ている。この実験を通じ，消費者はフェイクレビューをうまく判別できず，その結果質の低い商品

に誘導されることや，その厚生損失が消費額の約 10％に及ぶことを示している。また，フェイクレ

ビューの存在を警告するプラットフォーム側の教育的介入が，この厚生損失を約半数に減少させる

と推定している。

Huang et al.（2023）は，属性が同一で評価分布が異なる商品を被験者に提示する実験により，フェ

イクレビューへの疑念が低分散の商品に消費者を誘導し，商品のWTP（支払い意思額）を減少させ

ることを明らかにしている。この際，被験者はフェイクレビューの存在についての警告が行われる
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トリートメントグループと
（26）

，警告が行われないコントロールグループに分けられ，フェイクレビュー

の存在についての疑いがコントロールされる。
（27）

これらの研究は，個人レベルでの実際の選択行動を把握しており，フェイクレビューの下で消費

者が受ける影響の分析が充実している。観察データを用いる場合，調査に限界のあるリサーチクエ

スチョンであり，そのギャップを補うものといえる。

また，制度や介入を評価するにあたっては，データバリエーションが観察されにくい関係上，観察

データの分析では困難であり，実験を用いたアプローチが適しているといえる。他方，Gandhi et al.

（2024）は実験によりフェイクレビューに関する消費者の商品に対する信念を抽出し，それを用いた

需要推定を行っている。これにより，レビューの不正操作がもたらす影響を，フェイクレビューに

より消費者が欺かれる被害と，レビューシステムへの不信による需要減少に分けたうえで，定量的

に評価している。実験データを組み合わせることで，観察データのみでは分析が困難な点を明らか

にしているといえる。

4.2 Akesson et al.（2023）

Akesson et al.（2023）は，Amazonを模した実験サイトで実際に商品を選択させる実験を行い，

フェイクレビューの下での被験者の選択行動を観察することで，レビューの不正操作が消費者に与

える影響について分析している。さらに，教育的介入を行った場合に，被害をどれだけ抑制できる

のかについて検証している。

実験設計

彼らは，英国で 10,000人の成人を被験者として募集し，Amazonを模した実験サイトにおいて実

際に商品を選択させる実験を行った。ここでは，ヘッドホン，車載カメラ，コードレス掃除機の 3

つの商品カテゴリのうちからいずれかを選び，さらにその商品カテゴリの中で 5つの商品から 1つ

を選択する。被験者は抽選に当選した場合，その選択した商品を受け取ることができる。これらの

商品は，1つが外部機関Which?に
（28）

よって認定された優秀な商品（Best Buy），1つが買うべきでは

ないと認定された商品（Don’t Buy）となる。実験サイトでは，商品の価格と
（29）

説明のほかに，商品に

ついてのテキスト付きレビューが表示され，レーティングとレビュー得点の分布が表示される。

（26）フェイクレビューの氾濫についての Economistの記事が表示される。
（27）単にトリートメント効果が計られるだけではなく，被験者のフェイクレビューへの疑念の強さに対

して，操作変数としても用いられる。
（28）イギリスの消費者団体である，Consumers’ Associationにより運営されるブランドであり，消費者

保護のために，商品をテストする。
（29）価格はカテゴリごとに固定となっている。
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表 1 : Akesson et al.（2023）での介入 a

G1 G2 G3 G4 G5 G6
インフレしたレーティング分布 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
フェイクレビューのテキスト ✓ ✓ ✓
より疑わしいフェイクレビューテキスト ✓
プラットフォームの推奨マーク ✓ ✓
警告バナー ✓

a Akesson et al.（2023）より筆者作成

被験者は，商品の選択において，真のレビューのみが表示されるコントロールグループ（グルー

プ 1）と，フェイクレビューについての介入を受ける 5つのトリートメントグループ（グループ 2～

5），合計 6のグループにランダムに振り分けられる。これらのグループと介入の関係を示したもの

が表 1である。

グループ 1では，Amazonに実際に投稿された本物と思われるレビューと，実際のレーティング

が表示される。グループ 2からグループ 5までは，フェイクレビューの存在を再現した介入が行わ

れ，どのグループにおいても，Don’t Buy商品に，フェイクレビューで操作されたレーティングを

模した，高得点のレーティングと星 5が多い極端な分布が表示される。このときDon’t Buy商品の

レーティングは平均して 1.46ポイント分上昇する。

さらに，グループ 3と 4では，グループ 2の処置に加え，レーティングだけでなくレビューにつ

いてもフェイクと疑わしいものが表示される。グループ 3では Don’t Buy商品における否定的な

レビューを，反復的なフレーズや誇張的な表現が用いられたテキストなど，フェイクレビューの特

徴をもつ高評価のレビューに置き換える。グループ 4では，金銭を提供されたことを認める内容な

ど，さらにフェイクとして疑わしい特徴があるテキストのレビューが表示される。

グループ 5と 6では，グループ 3の処置に加え，フェイクレビューの下での教育的介入が行われ

る。グループ 5では Amazonにおける推奨商品のマークである Amazon’s choiceを再現したマー

クが特定の商品に表示され，グループ 6ではこの推奨マークに加え，実験サイトのページ上部に，

フェイクレビューの存在を警告するメッセージが表示される。

WTP推定のための付随実験

この主実験に追加で，1,000人の成人を被験者として募集し，商品へのWTPを申請させる付随

実験も行っている。この実験の結果を利用することで，商品へのWTPを推定し，分析のアウトカ

ムとして用いる。これは，主実験で提示された商品について，商品の属性やレーティング，Which

での評価を見せたうえで，各商品に対して支払い意思額（WTP）を尋ねるものである。

この実験は，被験者がWTPを正直に申告するように，BDM法（Becker et al., 1964）を用いる。こ

204（470）



pLATEX2ε: 08˙sakaguchi : 2025/3/1(9:53)

の際，BDM法での商品の贈呈は被験者全員に行われるわけではなく，抽選の当選者に対してのみ，

300ポンドの贈呈のうえで行われる。これは以下のようなプロセスである。まず，当選した被験者

がWTPを申請した商品から 1つの商品がランダムに選ばれ，ランダムな価格が設定される。当選

者の申請したWTPがこの価格以上である場合，その商品が贈呈され，さらに 300ポンドと価格の

差額が賞金として贈呈される。申請したWTPがこの価格未満であるときは，300ポンドの賞金の

みが贈呈される。実験の事前にこの BDM法のプロセスと，WTPを正直に申告することが合理的

であることを伝えている。

この方法で申告されたWTPは，フェイクレビューがなく，正しい情報が提示された下でのWTP

といえる。このWTPと，付随実験で申請した被験者の属性，さらに主実験の被験者の属性を用い

ることで，主実験での被験者についても商品のWTPを
（30）

予測することが可能となる。この予測され

たWTPがアウトカムとして用いられる。

フェイクレビューの影響

各種アウトカムをトリートメントグループのダミーに回帰することで，フェイクレビューの下に

おいて被験者がどのような影響を受けるか明らかにする。ここで，Don’t Buyや Best Buy商品を

選ぶか否かが商品の質についてのアウトカムと
（31）

なり，選択した商品へのWTPが厚生についてのア

ウトカムとなる。

コントロールにおける Don’t Buy商品を選ぶ確率は約 10％ポイント，WTPは約 57.1ポンドと

なっている。一方，グループ 2は Don’t Buy商品を選ぶ確率が有意に約 5.8％ポイント増加し，選

択した商品のWTPが有意に 2.9ポンド減少する。Best Buy商品を選ぶ確率は有意な影響を受け

ているとはいえない。レーティングの操作の下では，質が低く，本来低いWTPしかもたない商品

に誘導され，消費者余剰が減少していることを示す結果といえ，トリートメントと比べて，約 5.1

％の厚生損失が生じている。

さらに，グループ 3については，Don’t Buy商品を選ぶ確率が有意に約 12.6％ポイント増加し，

Best Buy商品を選ぶ確率が有意に約 5.2％ポイント減少する。さらに選択した商品のWTPが有意

に 6.6ポンド減少する。レーティングだけでなく，レビューにフェイクが混在する状況下では，よ

り質の低い商品に誘導され，より大きい被害が生じている結果となっている。ここでは，トリート

メントと比べ，約 11.7％の厚生損失が生じている。

グループ 4についても，同様の結果となっており，Don’t Buy商品を選ぶ確率が有意に約 11.0％ポ

イント増加し，Best Buy商品を選ぶ確率が有意に約 4.3％ポイント減少する。さらに選択した商品

（30）WTP は予測に用いる変数により 2 種類の予測値があり，本稿では被験者の年齢から予測された
WTPについての結果を紹介する。どちらのWTPについても結果は大きく変化しない。

（31）線形確率モデルとなる。
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のWTPが有意に 6.6ポンド減少する。Don’t Buy商品の選択確率や厚生損失について，グループ

3と比較して被害は少ないものの，その差は非常に小さい。顕著な特徴があったとしても，消費者

はフェイクレビューをあまり見抜くことができないことがうかがえる。

グループ 5については，Don’t Buy商品を選ぶ確率が有意に約 14.3％ポイント増加し，Best Buy

商品を選ぶ確率が有意に約 3.6％ポイント減少する。さらに選択した商品のWTPが有意に 7.2ポン

ド減少する。プラットフォームの推奨マークの導入は，むしろ Don’t Buy商品の選択確率を上げ，

WTPを減少させる効果となっている。ただし，Best Buy商品を選ぶ確率については，被害が緩和

されている。ここでは，トリートメントと比べ 12.7％の厚生損失が生じている。

教育的介入の効果

グループ 5と，同様の処置に加えてフェイクレビューについての警告表示を受けたグループ 6の

アウトカムを比較することで，教育的介入の効果がどれだけあるのかを明らかにしている。グルー

プ 6は，グループ 5と比べ，Don’t Buy商品を選ぶ確率が有意に約 5.8％ポイント減少し，選択し

た商品のWTPが有意に 3.0ポンド増加する。Best Buy商品を選ぶ確率は有意な影響を受けてい

るとはいえない。質が低い商品に誘導されにくくなり，消費者余剰が増加するといえる結果であり，

教育的介入はフェイクレビューの被害を緩和できていると判断できる。これは，フェイクレビュー

の下で生じる厚生損失について，42.2％分の被害が減少している。

Akesson et al.（2023）は，レビューの不正操作による被害がどの程度のものなのかを明らかにして

いる。観察データを用いた He et al.（2022b）は限定的な分析にとどまっており，先行研究のギャッ

プを埋めるものといえる。さらに，観察データを用いた研究では困難な対象である，教育介入の効

果を検証しており，第 1節で述べた第三のリサーチクエスチョンである制度や施策の評価という点

において，貴重な知見を蓄積するものといえる。

4.3 Gandhi et al.（2024）

Gandhi et al.（2024）は，実験データと観察データを併用することで，レビューの不正操作がもた

らす影響を明らかにしている。まず，実験を通じ，フェイクレビューに関する消費者の信念を抽出

する。実験においては，被験者は Amazonの商品ページを提示され，その商品がフェイクレビュー

を利用しているかについての信念や，フェイクレビューがどれだけ存在するかについての信念など

を回答する。

抽出された信念から，フェイクレビューが混在しうる状況下での，商品の品質に
（32）

ついての信念が

推定される。これは，Amazonで販売される商品の需要推定に用いられる。需要推定の結果から，

（32）品質は，真のレビューがポジティブな評価となる確率として定義される。
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フェイクレビューの有無や，消費者の信念を変化させる形で，反実仮想シミュレーションが行われ，

レビューの不正操作がもたらす影響が様々な角度から明らかにされる。

当研究は，これらの分析により，消費者がフェイクレビューという誤情報に欺かれることによる

被害と，消費者のレビューシステムに対する不信がもたらす被害を，分離して推定することに成功

している。

データ

彼らは，He et al.（2022b）と He et al.（2022a）のデータ，ならびに He et al.（2022a）が開発した

アルゴリズムからフェイクレビューの利用に関するデータセットを構築する。約 7,500個の商品の

うち，約 1,500個のフェイクレビューを募集した商品が特定されており，各レビューについてフェ

イクレビューの判別が
（33）

行われている。各商品の週次レベルの売上も取得されており，需要推定に用

いられる。

フェイクレビューの利用，ならびにレビューレベルでのフェイクレビューの判別が行われている

ため，フェイクレビューを除外した場合に，レーティングや
（34）

，レビューの数がどのように変化する

かをシミュレートすることが可能となっている。

信念についての実験

被験者は，まず第一のタスクとして，Amazonにおいてフェイクレビューを利用している商品の

割合について，どの程度だと考えているか，0％から 100％の値を選択する。第二に，メインタス

クとして，被験者が最もよく利用している 5つのカテゴリの中から選ばれた 10個の商品について，

Amazonの商品ページを見せられ，その商品がフェイクレビューを利用しているか否かの確率がど

の程度だと考えているか，実験サイトに設置されたスライダーを操作して，0％から 100％の値を選

択する。その後に第三のタスクとして，メインタスクで最後に表示される商品について，この商品

がフェイクレビューを利用していると仮定して，レビューのうちのフェイクレビューの割合を，0

％から 100％の値を選択するよう要請される。最後に，理解度チェックのための質問がなされ，実

験は終了する。これらの回答は，被験者の不正に対する信念の表明といえる。

被験者が閲覧する Amazonの商品ページは，ほぼ実物そのもので
（35）

あるが，商品のレビューやレー

ティング（⋆）の分布がランダムに変更されている。これにより，レビューの数やレーティングの分

布に条件づけられた，被験者の不正に対する信念を推定することが可能である。

実験にあたっては，被験者が自分の信念を正直に答えることが最適な戦略であるように報酬が与

（33）アルゴリズムの予測結果にはとどまる。
（34）ここでは，He et al.（2022b）と同様，Amazonによるレビューの点数を集計した総合評価を指す。
（35）個別のレビューについては表示されない。
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えられる。メインタスクの
（36）

各回答において，被験者の信念の正しさに応じて，最大 1ドルの報酬を

受け取ることができる。具体的には，被験者の信念と正解の差の分だけ，報酬が 1ドルから 1セン

トずつ減少する。例えば，フェイクレビューを使用していない商品（正解 0％）に対して 30％を回

答した場合には，0.7ドルを獲得でき，フェイクレビューを使用している商品（正解 100％）に対し

て 30％を回答した場合は，0.3ドルを獲得できる。実験を通じ，被験者は参加に対しての報酬 1ド

ルに加え，メインタスクのパフォーマンスに応じて最大 10ドルを獲得することができる。

この信念の回答と報酬額の関係は，被験者が操作するスライダーに併記され，選択に応じて自動

で更新される。選択した確率に応じて，商品がフェイクレビューを利用している場合に得られる報

酬額と，利用していない場合に得られる報酬額が表示される。被験者が自分の選択と報酬額の関係

を理解可能なように設計されており，自分の信念を正直に答えることが最適な戦略であるというこ

とを把握できるようになっている。

実験の結果，第一タスクから推定された，Amazon全体での不正の割合についての信念は，平均

して約 31％となった。これは，彼らのデータセットにおける割合（約 20％）と比較して大きい数値

である。第二タスクにおける，各商品が不正を行っていることへの信念は，実際に不正を行ってい

る商品については平均は 42％，行っていない商品については平均 39％となった。実際の不正の有無

で大きな差はなく，消費者はフェイクレビューの利用をよく見分けられないことが示唆される。
（37）

メインタスクから推定される，レビューの数やレーティングに条件づけられた信念については，

レビューが少なくレーティングが高い商品が特に不正が行われていると疑われている。一方で，レ

ビューが少なくレーティングが低い商品については疑われにくい。レビュー数が多い商品では，レー

ティングと信念の関係には顕著な関係がみられない。

観察データを用いた需要推定

次に，BLPモデル（Berry et al., 1995）により，需要推定が行われる。商品の間接効用関数は以下

の（11）のようにモデル化される。

uijt = β0iE(q∗
jt|rjt, Njt) − αipjt + βXjt + ξj + λt + ϵijt （11）

ここで，iは個人，j は商品，tは週を表す。pjt は商品の価格，Xjt は商品の属性である。ξj は商

品についての固定効果，λt は週の固定効果である。キーとなるのは，E(q∗
jt|rjt, Njt)であり，商品

（36）第一のタスクと第三のタスクについては，具体的な仕様について記述がないものの，第三タスクに
ついては誘因両立であると言及されており，おそらくメインタスクと同様の設計がなされていると考
えられる。

（37）彼らは，別の 100人の被験者を対象に，レビューテキストが閲覧可能な形に拡張した同様の実験を
行っているが，むしろレビューを読んだ被験者の方が不正を判別する確率が減少する結果になってい
る。
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表 2 : Gandhi et al.（2024）での反実仮想シミュレーション結果 a

シナリオ1 シナリオ2 シナリオ3 ベースライン
消費者余剰（$） 61,791,060 61,688,828 60,581,713 60,665,290
プラットフォーム利潤（$） 19,143,666 19,247,171 18,285,577 18,446,978
FR商品 b 平均価格（$） 31.30 31.68 31.18 31.62
NFR商品 平均価格（$） 37.86 37.79 37.82 37.75
FR商品 売上個数 645,421 901,136 568,366 866,698
NFR商品 売上個数 4,569,797 4,395,619 4,408,504 4,213,520
FR商品 利潤（$） 4,412,089 6,269,425 3,843,358 5,979,472
NFR商品 利潤（$） 28,575,985 27,136,755 27,425,096 25,850,417

a Gandhi et al.（2024）より筆者が抜粋・作成
b FR商品はフェイクレビューを利用した商品，NFR商品はフェイクレビューを利用していない商品を指す

の ⋆のレーティングである rjt と，レビューの数であるNjt に条件づけられた，真の品質である q∗
jt

への消費者への信念となる。

E(q∗
jt|rjt, Njt)を，需要パラメータと同時に識別することは不可能である。そこで，彼らは実験

で推定された信念から，E(q∗
jt|rjt, Njt)を計算し

（38）
，外挿している。

反実仮想シミュレーション

推定された需要パラメータを用い，反実仮想シミュレーションを行うことで，レビューの不正操

作の影響を明らかにする。ここでは，3つのシナリオでのシミュレーションが行われ，新たな均衡

での商品の価格や消費者余剰の
（39）

，プラットフォーマーならびに売り手の利潤などが比較される。シ

ナリオごとのシミュレーション結果を示したものが，上の表 2である。

まず，フェイクレビューが存在せず，消費者がレビューを完全に信頼している状況（シナリオ 1）

と現実（ベースライン）の比較を行う。ここでは，フェイクレビューによる不正が行えなくなった影

響で，不正を行っていた商品の価格・売上がともに下がる一方で，不正を行っていなかった商品の

価格・売上がともに上昇する。結果的に，消費者余剰とプラットフォームの利潤の両者が改善する。

次に，誤情報と不信による消費者被害を分離すべく，シナリオ 1と，シナリオ 2・3の比較を行

う。シナリオ 2は，誤情報による被害に対応したもので，フェイクレビューが存在しないという消

費者の信念の下で，現実と同様にフェイクレビューが存在するケースである。シナリオ 3は，フェ

イクレビューが存在するという消費者の信念の下で，フェイクレビューが存在しない場合のシミュ

（38）計算にあたっては，フェイクレビューの利用に条件づけられた商品の品質についての信念（事前分
布）も必要となるが，消費者が正しくこの品質の分布を把握していることなどが仮定され，データか
ら推定される。

（39）商品の選択における期待効用と，実際の経験的効用が異なるため，消費者余剰は log-sum valueか
ら直接計算されず，真の品質を用いて調整されたものから計算される。
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レーション結果を示す。

シナリオ 2においては，シナリオ 1と比較し，消費者余剰が減少するものの，その減少幅は小さ

い。不正を行っている商品の価格・売上がともに伸びる一方で，不正を行っていない商品が価格を

下落させるため，総合的な消費者余剰は小さくなる。一方で，シナリオ 3における消費者余剰の減

少幅は相対的に大きい。価格の変動は小さいものの，売上が全体的に減少する。これらの結果は，

誤情報による消費者被害よりも，不信による被害の方が大きい可能性を示唆する。

さらに，シナリオ 3においてはプラットフォームの利潤が大きく減少する。プラットフォーマー

がフェイクレビューの削除を進める場合に，消費者の信念を変えない形で行ってしまうと，不信が

維持され，逆効果になってしまう可能性がある。

Gandhi et al.（2024）は，He et al.（2022b）においては限定的であったレビューの不正操作がもた

らす消費者被害だけでなく，プラットフォームの利潤への影響などについて，明確に定量化した形

で明らかにしている。不正がもたらす影響という先行研究のギャップを，実験データと観察データ

を組み合わせた分析により，より進んだ形で埋めるものといえる。

5 その他の関連研究

機械学習の文脈においては，Ott et al.（2011, 2013）など，機械学習モデルによりレビューがフェ

イクである否かを判別することを試みる研究が数多く行われている。Ott et al.（2011, 2013）はクラ

ウドソーシングを用い執筆させたフェイクレビューと
（40）

，レビューサイトに投稿された実際のレビュー

を用い，学習用のデータセットを
（41）

作成し，レビューがフェイクか否かを判別する機械学習モデルを

構築している。

近年においては，He et al.（2022a）は，He et al.（2022b）と同様のデータを用い，不正を行って

いる商品を判別したうえで，レビュアーのネットワークを把握し，そのネットワークの特徴を用い

た機械学習モデルを提案している。これは，テキスト情報などからフェイクの判別を行う既存のモ

デルと比較し，高い精度を示している。

直接フェイクレビューを扱うわけではないものの，関連性が高い実証研究については，Anderson

and Simester（2014）は，アパレル産業の小売りサイトにおけるレビューを対象に，実際に商品を購

入していない消費者によるレビューについて分析している。これらが平均的に評価が低く，商品の

フィット感や素材感について言及することが少ないうえに，噓だと思われる文章上の特徴を含みや

すいことを示している。

（40）フェイクレビューを書く業務を命じられたことを想定して執筆するよう依頼している。
（41）このデータセットは the gold standard datasetとして，現在でも様々な研究で利用されている。
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Park et al.（2023）はインセンティブレビューが
（42）

もたらす影響について調査している。彼らは，イ

ンセンティブレビューが一般のレビューと比較して商品を高く評価し，売上を増加させる傾向を明

らかにし，商品の売り手に依頼されるインセンティブレビューよりも，Vineプログラムのようなプ

ラットフォームがレビューのインセンティブを与えるような仕組みが好ましいことを示している。

6 おわりに

第一のリサーチクエスチョンにあたる，不正の詳細に関しては，He et al.（2022b）が，フェイク

レビューを募集している商品を判別することに成功しており，品質の低い商品の売り手が不正に関

与する傾向にあることを明らかにしている。

しかしながら，個別のレビューがフェイクか否かは判別できていない。また，把握されたフェイ

クレビュー商品は約 1,500個であり，同時に収集された 20万個の商品と比べると小さい割合となっ

ており，不正に関与している相当数の商品が見落とされている可能性がある。

第二のリサーチクエスチョンにあたる，レビューの不正操作の影響については，Gandhi et al.

（2024）が観察データを用いたうえで，消費者やプラットフォーマー，売り手の受ける影響について

定量的な評価を行っている。しかしながら，消費者の信念が観察データに一貫した形で推定されて

おらず，外挿される形となっている。加えて，レビュー単位でのフェイクの判別はアルゴリズムに

依存しているため，反実仮想シミュレーションの信頼性についても疑問が残る。

第三のリサーチクエスチョンにあたる，施策の検証については，Akesson et al.（2023）が教育的

介入の大きな効果を検証している。しかしながら，当研究がフェイクレビューの特徴として用いる

もののいくつかは，He et al.（2022b）の調査結果と異なっており，現実に即していない可能性があ

る。さらに，厚生損失の計算に用いた，被験者の商品へのWTPが，被験者本人の誘引両立的な選

択から推定されたものではなく，付随実験の結果から予測されたものを用いており，信頼性に疑問

が残る。

これらの限界を踏まえ，今後の研究の展望としては，以下があげられる。第一に，レビューがフェ

イクか否かの判別や，不正に関与している商品や売り手の特定について精緻化を進めることである。

これは，He et al.（2022b）だけでなく，Gandhi et al.（2024）の分析の信頼性の担保にもつながる。

この際，Luca and Zervas（2016）の手法はプロキシーにとどまるものの，不正を行っている商品

のカバレッジという範囲では，He et al.（2022b）を上回る可能性がある。また，特に Amazonにお

（42）かつて Amazonは，ユーザーが利害関係を明示することを条件に，商品の割引や無償提供と引き換
えにレビューを投稿することを許可していた。これをインセンティブレビューという。現在では禁止
されているものの，Vineプログラムとして，Amazonがレビュアーにインセンティブを与えレビュー
を執筆させるシステムがある。

211（477）



pLATEX2ε: 08˙sakaguchi : 2025/3/1(9:53)

いては，レビューの削除だけでなく，商品自体の削除や，常識では考えにくい長期間の在庫切れな

ど，別途もしくは組み合わせて利用できるプロキシーの候補が存在する。これらを用いた実証分析

についても検討の価値がある。

第二に，レビューの不正操作に直面する消費者の異質性を調査することも重要性が高い。仮に，

所得や学歴の低い，社会的弱者にあたる消費者について，不正操作による被害が大きい場合，不正

が総余剰を増加させるとしても，公平性の面で規制の強化は正当化されうる。

Gandhi et al.（2024）の手法をベースに，この点を明らかにするには，個票レベルのデータが必要

となると考えられるが，これは，消費者の信念を観察データと一貫した形で推定することにつなが

る可能性がある。

第三に，さらなる実験データを用いた研究の蓄積である。Akesson et al.（2023）の結果の頑健性

を確かめるためにも，他の考えられうる施策の検証のためにも，実験を用いたエビデンスの蓄積が

求められる。

考えられうる一つの案としては，商品表示のシステムの検証である。He et al.（2022b）の結果が

示すように，フェイクレビューの募集により，売上順位とレーティングがともに上昇する。この際

に，不正が行われた商品は，Amazonのシステム上優先して表示される可能性が高く，既存の商品

表示システムが，フェイクレビューの被害を増幅している恐れがある。

これらは，プラットフォーマーの保有する詳細なデータなくしては解決が困難なものも多い。

Amazonは官民連携の姿勢を示しているが，
（43）

今後は官学民での連携が求められる。
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要旨: 近年，「フェイクレビュー」と呼ばれる偽のレビューにより，レビューを中心とした評価シ
ステムが不正に操作されることが横行している。このレビューの不正操作は，消費者の意思決定を歪
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めるだけでなく，レビューシステム自体への信頼を毀損させることが懸念されている。そこで，本稿
は，レビューの不正操作についての実証研究を中心にサーベイを行う。既存の研究を整理し，その限
界を考察することで，今後の研究の方向性についての示唆を提供する。

キーワード: フェイクレビュー，サーベイ，消費者保護，デジタル・プラットフォーム，オンライ
ン・リテール
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