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Abstract– Many companies and persons can provide various products and services on the web
sites through EC sites. However, it is difficult for us to evaluate the value of product/service through
its pictures and explanations. Thus, many consumers referent review sites such as Booking.com.
However, when a real value of a product/service is lower than an its evaluation, a consumer gets
dissatisfied about it and does not use it in the next time. Therefore, this paper analyzes the influence
of both a consumer making decision and the frequency of use of a product/service by using an agent-
based simulation.
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1 はじめに

Amazon.comなどのECサイトやAirbnbなどの
シェアリング・エコノミーの発達にともない，企業
だけでなく個人がウェブ上に様々な製品／サービ
スを提供している．そのおかげで，消費者は手軽
に多様な製品／サービスを利用できるようになっ
た．一方，一般に知られていない企業や個人も提
供しているため，消費者はそれらの適正な価値を
推定することが困難になっている．そのため，実
際に製品／サービスを利用したユーザがレビュー
や評価を投稿し，他のユーザと共有できるYelpや
Booking.comなどのウェブサービスが注目されて
いる．本研究では，Amazon.comやBooking.com
のように，ユーザがレビューや評価を自由に投稿・
共有できるサービスを提供しているサイトを評判
情報サイトと呼ぶこととする．
多くの消費者が評判情報サイトにおける製品／

サービスの評価を参考にするようになり，評判情
報サイトにおける評価が消費者の意思決定に影響
するようになっている 1, 2)．また，清水 3)は，消
費者の意思決定は従来のように製品／サービスの
認知−購買という一方通行ではなく，購買後の情
報共有が他者の意思決定に影響を与える情報循環
が生じている，と指摘している．そのため，例え
ば，評判情報サイトにおける製品／サービスの評
価が，実際の価値より過大評価されている場合，消
費者が強い不満を抱き実際の価値より低く評価し
たとする．このとき，情報循環によって評価のズ
レが増幅され，製品／サービスの評価が実際の価
値より低くなる，あるいは，選択されなくなる可
能性がある．すなわち，製品／サービスの「評判
情報サイトにおける評価」と「実際の価値」とのズ
レ（評価のズレ）は，消費者と製品／サービスの提
供者双方にとって解決すべき大きな課題である．
急速に拡大する ECサイトやシェアリング・エ

コノミーを健全に発展させるためには，評価のズ
レが消費者の満足度や製品／サービスの利用頻度
に与える影響を正しく理解する必要がある．また，
消費者が製品／サービスの実際の価値を学習した
とき，ステルスマーケティングなどにより不当に
操作された評価が，どの程度の間，消費者の意思
決定に影響を及ぼすのか把握することは重要であ
る．そこで本研究では，消費者が製品／サービス
の実際の価値を推定できると仮定し，多くの消費
者が評判情報サイトを長期間繰り返し利用したと
き，評価のズレの大きさが，消費者の意思決定や製
品／サービスの利用頻度に与える影響をエージェ
ントベースシミュレーションにより検証する．
本稿では，次章においてユーザ評価が消費者の

意思決定に与える影響について説明する．3章で
は，設計したエージェントベースシミュレーショ
ンについて詳述し，4章では，製品／サービスが過
大あるいは過小に評価されているとき，消費者が
その製品／サービスを選択または選択しない条件
を解析する．5章では，計算機実験の結果を考察
し，最後にまとめと今後の課題について述べる．

2 評判情報サイトのユーザ評価が消費者の
意思決定に与える影響
先行研究では，消費者が評判情報サイトのユー

ザ評価の妥当性をどのように判断し，意思決定し
ているのか分析が行われている．評判情報サイト
は，一般にFig.1のように，個々の消費者が投稿し
たレビューや評価と，それらの集約情報（総合評
価やレビュー数，評価の分布）から構成されてい
る．鈴木 4)は，消費者が評判情報サイトにおける
製品／サービスの総合評価の信憑性を，どのよう
な情報から判断しているのか，疑似評判情報サイト
を作成し，被験者実験を通して分析した．その結
果，Fig.2に示すように，消費者はデータとレビュ
アーの信憑性から総合評価の信憑性を推測し，確
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Fig. 1: A standard style of review sites.

信を得ているとしている．また，データの信憑性
はレビュー数や評価の分布と関係し，レビュアー
の信憑性はレビュアーの専門性と信頼性に関係す
ることを明らかにしている．一方，髙木 5, 6) は，
レビューの品質をレビューの賛同数の多さで測り，
食べログと Amazon.comを分析した．その結果，
消費者はレビューの語数や投稿からの経過時間，
レビュアーのランキング順位から各レビューの品
質を判断していることを明らかにしている．以上
の先行研究から，消費者は評判情報サイトのユー
ザ評価を鵜呑みにせず，Fig.2の個々の情報から総
合評価の信憑性を確認し，意思決定していると考
えられる．
このように，消費者の意思決定を左右する製品

／サービスの評価は，不特定多数のユーザ評価か
ら算出されている．しかし，すべてのユーザが常
に適切に評価できるとは限らない．むしろ，ユー
ザ評価は体調や周囲の状況など様々な要因により
ゆらぐため，多数のユーザ評価から製品／サービ
スの適正な評価を算出することは極めて困難であ
る．さらに，評判情報サイトの普及とともに，ス
テルスマーケティング 7)などにより評価が不当に
操作される可能性も高まっている．そのため，製
品／サービスの評価と実際の価値との間にはズレ
が生じる．しかし，製品／サービスが過大に評価
されていると消費者は不満を抱き，逆に，過小に
評価された製品／サービスは選択されないという
ジレンマが生じる 8)．
マーケティングの分野では，消費者の顧客満足

は，期待不一致モデル 9, 10, 11)により定義されて
おり，顧客満足は「消費者が製品／サービスを利
用する前に期待した価値（事前期待）」と「製品／
サービスを利用して得られた価値（知覚価値）」と
の差として記述される．したがって，消費者は，顧
客満足が正のとき満足し，顧客満足が負のとき不
満を抱く． また，長島ら 12)はオンラインストア
などの実データを分析し，消費者の満足度が，顧
客満足の正負によりプロスペクト理論のように非
対称・非線形に写像されることを示している．
消費者の事前期待は，従来の期待効用理論では，

製品／サービスの効用とその発生確率から算出さ
れる．しかし，新製品の場合，その効用や発生確
率が不明なため，期待効用理論では事前期待が求
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Fig. 2: Credit of reputation information.

められない．そのため，事例ベース意思決定理論
14, 15) が提案されている．事例ベース意思決定理
論では，新製品の事前期待は，過去に利用した製品
の効用と新製品との類似度から新製品の効用を推
測する．すなわち，消費者は過去の経験や事例に
基いて事前期待を形成すると考えられている．評
判情報サイトの場合，消費者は，未経験の製品／
サービスに対しては，レビュー数やレビューの内
容など様々な情報から製品／サービスの評価に確
信を得て事前期待を形成し，経験済の製品／サー
ビスには，学習により自身が記憶している製品／
サービスの評価を更新していると解釈できる．
このように，評判情報サイトにおける製品／サー

ビスの評価は，消費者の事前期待を形成し，消費
者の満足度に影響する．そして，消費者は満足度
に基いてユーザ評価を決定し，多数のユーザ評価
によって製品／サービスの評価が更新される．さ
らに，更新された製品／サービスの評価が，再び
多くの消費者の意思決定に影響する．このように，
評判情報サイトにおける個々の消費者の意思決定
をミクロな視点から見ると非常に単純である．し
かし，マクロな視点から見ると，個々の消費者の
意思決定が他の消費者の意思決定に影響するとい
う複雑なミクロ-マクロループ 16)が発生している．
そのため，製品／サービスの評価のズレが，不特
定多数の消費者により長期にわたり評価されるこ
とで，収束あるいは増幅する可能性がある．
そこで本研究では，個々の消費者の意思決定を，

期待不一致モデルや事例ベース意思決定理論を基
にモデル化し，エージェントベースシミュレーショ
ンにより仮想的な評判情報サイトを構築する．そ
して，消費者が評判情報サイトの評価に基づいて，
製品／サービスを選択−利用−評価，という意思
決定を長期に渡って繰り返したとき，製品／サー
ビスの評価のズレや消費者ごとの評価基準の違い
が，消費者の顧客満足や製品／サービスの利用頻
度にどのように影響するのか検証する．

3 エージェントベースシミュレーション
シミュレーションは，消費者，コンテンツ（製

品／サービス），評判情報サイトから構成されてい
る．消費者は評判情報サイトにおけるコンテンツ
の評価を事前期待として利用し，学習によりコン
テンツの価値を学習できるものとする．評判情報
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サイトは，消費者が投稿したコンテンツのユーザ
評価を統計処理し，消費者にコンテンツの評価を
提示する．評判情報サイトにおけるコンテンツの
評価（コンテンツの評価）とコンテンツを利用し
て得られた価値（コンテンツの価値）は 5点満点
とし，消費者はコンテンツの評価と価値を比較で
きるものとする．

3.1 シミュレーションの手順
(1) 時刻 tにおいて，消費者集合からコンテンツ
を利用する消費者を n人選択する．

(2) 評判情報サイトのコンテンツをランダムにN
個選択し，消費者に提示する．

(3) 消費者は提示されたN個のコンテンツの評価
を基にコンテンツを選択・利用する．

(4) 消費者は利用したコンテンツの価値を推定し，
評判情報サイトにコンテンツのユーザ評価を
投稿する．このとき，消費者は利用したコン
テンツの評価を記憶・更新する．

(5) 評判情報サイトにおけるコンテンツの評価

– 評判情報サイトにコンテンツの価値の推
定機能がある場合：評価を更新する．

– 評判情報サイトにコンテンツの価値の推
定機能がない場合：評価を更新しない．

(6) 終了条件を満たす場合，シミュレーションを
終了し，それ以外は時刻を更新し，(1)に戻る．

3.2 消費者の意思決定モデル
消費者は以下の通りの意思決定を行う．

(1) 【事前期待】コンテンツの事前期待 ceを次の
ように推定する．

– コンテンツの利用経験がない場合：
評判情報サイトにおけるコンテンツの評
価 eを事前期待とする．

– コンテンツの利用経験がある場合：
消費者が記憶するコンテンツの評価 e′を
事前期待とする．

(2) 【選択】N 個のコンテンツの事前期待から ϵ-
degree法によりコンテンツを 1つ選択する 1．

(3) 【顧客満足】利用したコンテンツの顧客満足
を (1)式により求める．

(4) 【満足度】利用したコンテンツの満足度を (2)
式により求める．

(5) 【ユーザ評価】利用したコンテンツのユーザ
評価を (3)式により求める．

1ϵ-degree法は，ϵの確率でランダムに選択し，それ以外
は評価が最大のモノを選択する方法である．

(6) 【学習】利用したコンテンツの評価を (4)式
により更新し，記憶する．

(7) 【投稿】ユーザ評価をサイトに投稿する．

以下に消費者の意思決定プロセスで用いた数式
を記載する．
消費者の顧客満足 δは，事前期待 ceとコンテン

ツの価値 vの差として次式から求められる．

δ = v − ce (1)

満足度は非対称性や非線形性を伴うことが指摘
されている 12)．しかし，本稿では，評価のズレが
消費者の意思決定に及ぼす影響を解析しやすくす
るため，以下の通り満足度 s(δ)は顧客満足 δの正
負を境に非対称・線形に変化するものとする．

s(δ) =

{
γp · δ (δ ≥ 0)
γn · δ (otherwise)

(2)

ただし，γp と γn は定数であり，それぞれ顧客満
足 δが正負のときの係数である．
ユーザ評価 ueは，事前期待 ceと満足度 s(δ)か

ら次式により求められる．

ue = ce+ s(δ) (3)

これは，コンテンツの価値が事前期待を上回る，あ
るいは，下回るとき，消費者が実際の価値よりも
高く，あるいは，低く評価することを表している．
消費者が記憶しているコンテンツの評価 e′ は，

次式により更新される．

e′ ← ce+ α · s(δ) (4)

ただし，α(α > 0)は学習係数であり，αが 1.0に
近いほどコンテンツの価値を推定する能力が高い
ことを表す．

4 コンテンツの評価と実際の価値とのズレ
が消費者の意思決定に与える影響
消費者が，評判情報サイトにおけるコンテンツ

の評価を参考にしてコンテンツを選択する場合を
考える．このとき，実際の価値よりも過小評価さ
れているコンテンツは選択されにくく，逆に，過
大に評価されているコンテンツは選択され易くな
ると予想される．では，消費者がコンテンツを利
用し，その価値を学習した場合，過小評価されて
いたコンテンツが選択され，過大評価されていた
コンテンツが選択されなくなる可能性はあるのだ
ろうか？本章では，コンテンツ間の評価の差や評
価のズレの大きさ，満足度等の条件がどのような
とき，消費者は学習により評価のズレに惑わされ
ずコンテンツを選択できるのか分析する．
本稿では，過大／過小評価された二種類のコン

テンツA，Bと，未経験で価値が不明なコンテン
ツCがあるとする．コンテンツAとBの評価は，
それぞれ ea = va − ga，eb = vb + gbとし，コンテ
ンツCの評価を ecとする．ただし，vaと vbはそ
れぞれコンテンツの価値，gaと gbは評価のズレを
表し，ga, gb ≥ 0とする．
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4.1 過小評価されているコンテンツの場合
まず，実際の価値より過小評価されているコン

テンツAについて考える．消費者がコンテンツA
を利用して得られる価値を va + ϵとする．消費者
は評判情報サイトにおけるコンテンツAの評価 ea
を事前期待 ceaとする．ϵは消費者の評価のゆらぎ
を表し，評価の甘い人／厳しい人，空腹／満腹の
違いなどにより発生する評価のノイズを表す．こ
のとき，顧客満足 δaは次式により求められる．

δa = (va + ϵ)− cea = ga + ϵ (5)

消費者は記憶しているコンテンツの評価 e′a を
事前期待 cea と満足度 s(δa)から次式により更新
する．

e′a ← cea + α · s(δa) = ea + α · s(δa) (6)

δa < 0の場合，消費者は不満を抱いているので，
再びコンテンツAを選択する可能性は低い．一方，
δa ≥ 0の場合，消費者が満足している状態を表す．
このとき，コンテンツAと未経験のコンテンツC
（ただし，評価がコンテンツ Aより高い）がある
とする．消費者が満足度の高いコンテンツAを選
択するのは，消費者が記憶しているコンテンツA
の評価 e′aが，コンテンツ Cの評価 ecを上回る次
の場合である．

e′a > ec

αγp >
ec − ea

δa
(7)

(7)式から顧客満足 δaが，コンテンツAとCと
の評価の差 ec− eaと比較して相対的に大きい（満
足度が高い）場合，消費者はコンテンツAを選択
する可能性があることがわかる．

4.2 過大評価されているコンテンツの場合
次に，実際の価値より過大評価されているコン

テンツBについて考える．消費者がコンテンツB
を利用して得られる価値を vb + ϵとする．消費者
は評判情報サイトにおけるコンテンツBの評価 eb
を事前期待 cebとする．このとき，顧客満足 δbは
次式により求められる．

δb = vb + ϵ− ceb = −gb + ϵ (8)

消費者の記憶しているコンテンツBの評価 e′bは
次式により更新される．

e′b ← ceb + α · s(δb) = eb + α · s(δb) (9)

δb ≥ 0の場合，消費者は満足しているため，コ
ンテンツ Bを再び選択する可能性が高い．一方，
δb < 0の場合，消費者が不満を抱いている状態を
表す．このとき，コンテンツBと未経験のコンテ
ンツ C（ただし，評価がコンテンツ Bより低い）
があるとする．消費者が未経験のコンテンツCを

選択するのは，コンテンツCの評価 ecが，消費者
が記憶しているコンテンツBの評価 e′bを上回る次
の場合である．

ec > e′b

αγn >
eb − ec
−δb

(10)

(10)式から顧客満足 −δb が eb − ec より相対的
に大きい，すなわち，コンテンツBとCの評価の
差が小さく不満が大きい場合，消費者はコンテン
ツ Cを選択する可能性が高くなることがわかる．

5 計算機実験
5.1 実験設定
5.1.1 評判情報サイトの設定
評判情報サイトには，15名の消費者と 9個のコ

ンテンツが登録されているものとする．実験では，
すべてのコンテンツの価値を 4.0とし，価格帯は
同じであるとする．そのため，消費者はコンテン
ツの価値が最大なものを選択しようとする．本稿
では，下記の実験条件を組合せて，Table 1に示す
6種類の実験を行う．

(Ⅰ) (2)式の満足度が対称・線形と非対称・線形の
場合

(Ⅱ) 評判情報サイトにおけるコンテンツの評価を
「更新しない場合」と「ユーザ評価の単純平均
により更新する場合」2

(Ⅲ) 消費者が 15名と 90名の場合

5.1.2 消費者とコンテンツの設定
消費者には，評価基準が厳しい（ϵ = −0.2），適

正（ϵ = 0.0），甘い（ϵ = 0.2）者がおり，それぞ
れ 5名ずつとする．評価基準が厳しいとは，例え
ば，コンテンツの価値が 4.0のとき，3.8と知覚す
る消費者である．コンテンツには，過小評価なモ
ノ（g = −0.2），適正な評価のモノ（g = 0.0），過
大評価なモノ（g = 0.2）があり，それぞれ 3個ず
つとする．過小評価なモノとは，例えば，コンテ
ンツの価値が 4.0のとき，評判情報サイトにおい
て 3.8と過小評価されているコンテンツである．

5.1.3 消費者の意思決定プロセスの設定
シミュレーションでは，毎日，消費者をn = 3名

ランダム選出し，各消費者にコンテンツをN = 5
個ランダムに選択して提示する．消費者は，利用
経験のないコンテンツの場合，評判情報サイトに
おけるコンテンツの評価 eを事前期待 ceとし，利
用経験があるコンテンツの場合，消費者が記憶し
ているコンテンツの評価 e′を事前期待 ceとする．

2ただし，単純平均はユーザ評価が 5つ以上付いたとき更
新する．これは，シミュレーションの初期に，各消費者の評
価基準の違いが，コンテンツの評価に影響するのを軽減する
ためである．
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Table 1: Simulation setting
Simulation Expectation Evaluation Consumer

No. disconfirmation model update method
(1) γp = 1.0，γn = 1.0 no change 15
(2) γp = 1.0，γn = 2.0 no change 15
(3) γp = 1.0，γn = 1.0 average 15
(4) γp = 1.0，γn = 2.0 average 15
(5) γp = 1.0，γn = 1.0 average 90
(6) γp = 1.0，γn = 2.0 average 90

そして，消費者は ϵ-dgree法により 10%の確率で
ランダムに選択し，それ以外は事前期待が最大の
コンテンツを選択する．消費者は事前期待と知覚
価値との差から顧客満足を得て，(2)式によりユー
ザ評価を決定する．シミュレーションでは，上記
のプロセスを 180日間繰り返す．また，実験設定
ごとに 5回行い，その平均値を分析する．
5.2 実験結果
Table 1に示した実験設定の結果をFig.3～Fig.8

に示す．また，図の (a)は各コンテンツの顧客満
足の 5回平均であり，図の (b)は各コンテンツの
利用者数の 5回平均である．図の (c)は各コンテ
ンツの月ごとの利用者数の推移を表す．グラフの
p0～p8はコンテンツ番号を表し，評判情報サイト
におけるコンテンツの評価が次の通り異なる．

• p2，p5，p8：過小に評価（3.8）されている．

• p0，p3，p6：適正に評価（4.0）されている．

• p1，p4，p7：過大に評価（4.2）されている．

■ 消費者が少ない場合

まず，コンテンツ数に対して消費者が少ない場合
を検証する．Fig.3は，満足度の係数が対称・線形
で，評判情報サイトにおけるコンテンツの評価を更
新しない場合の結果である．Fig.3(b)を見ると，過
大評価されたコンテンツの利用者が多く，Fig.3(c)
を見ると，月ごとの利用者数に変化がない．
Fig.4は，満足度の係数が非対称・線形で，評判

情報サイトにおけるコンテンツの評価を更新しな
い場合の結果である．この実験では顧客満足が負
の場合，満足度の係数が γn = 2.0のため，消費者は
過大評価されたコンテンツに対し，より低いユー
ザ評価を付け，自身が記憶しているコンテンツの
評価を更新する．そのため，Fig.4(b)を見ると，過
大評価されたコンテンツの利用者数が，Fig.3(b)
より減少し，Fig.4(c)を見ると，過大評価された
コンテンツの利用者が徐々に減っている．
Fig.5は，満足度の係数が対称・線形で，コンテン

ツの評価をユーザ評価の単純平均により更新した
場合の結果である．Fig.5(b)と Fig.3(b)を比較す
ると，ユーザ評価の単純平均でコンテンツの評価
を更新することで，過小評価されていたコンテンツ
の利用者が増えることがわかる．しかし，Fig.5(c)
を見ると，月ごとの利用者数の推移は，依然，過
大評価されたコンテンツの方が多い．

Fig.6は，満足度の係数が非対称・線形で，コン
テンツの評価をユーザ評価の単純平均により更新
する場合の結果である．Fig.6(b)を見ると，適正
な評価のコンテンツの利用者が増えている．また，
Fig.6(c)を見ると，過大評価されたコンテンツの
利用者が徐々に減り，その他のコンテンツの利用
者が増えていることがわかる．

■ 消費者が多い場合

次に，評判情報サイトの消費者を 90名に増やし，
ユーザ評価の単純平均によりコンテンツの評価を
更新する場合を検証する．このとき，満足度の係
数が，対称・線形な場合と非対称・線形な場合の
実験結果をそれぞれ Fig.7と Fig.8に示す．
Fig.7(b)を見ると，適正な評価のコンテンツと

過大評価されたコンテンツの利用者が多いことが
わかる．これは，ユーザ評価の単純平均によりコ
ンテンツの評価を更新するため，過大評価された
コンテンツの評価が実際の価値に漸近し，コンテ
ンツ間の評価に差がなくなるからである．また，
コンテンツの利用経験のない消費者は，評判情報
サイトにおけるコンテンツの評価を事前期待とす
る．そのため，Fig.7(c)の 6ヶ月目を見ると，過
大評価されたコンテンツは，評価が実際の価値に
漸近するため，適正な評価のコンテンツと同程度
の利用者数になっている．
Fig.8(b)を見ると，適正な評価のコンテンツの

利用者が多いことがわかる．この現象が生じる過
程は次の通りである．まず，顧客満足が負のとき，
消費者が実際の価値より低く評価するため，過大
評価されたコンテンツの評価が実際の価値を下回
る．新規の消費者は，評判情報サイトにおけるコ
ンテンツの評価を事前期待とするため，コンテン
ツの評価が実際の価値を下回った「過大評価され
たコンテンツ」を選択しなくなる．そのため，過
大評価されたコンテンツの利用者が減り，他のコ
ンテンツの利用者が増えている．Fig.8(c)の 1ヶ
月目を見ると，適正な評価のコンテンツの利用者
が多いことから，初期段階から「過大評価された
コンテンツ」の評価が急落していることがわかる．

■ ユーザ評価がコンテンツの評価に与える影響

次に，ユーザ評価の単純平均によりコンテンツ
の評価を更新する場合，評価基準の厳しい人や甘
い人がコンテンツの評価に与える影響を検証する．
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Fig. 3: Simulation result (1).
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Fig. 4: Simulation result (2).
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Fig. 5: Simulation result (3).
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Fig. 6: Simulation result (4).

上記で示した Fig.7(b)は，5回実験した平均を示
している．このときの各実験の結果を Fig.9に示
す．Fig.9(a)を見ると，過大評価されたコンテン
ツでも利用者が多い場合があり，逆に，Fig.9(b)を
見ると，適正な評価のコンテンツでも利用者が少
ない場合がある．Fig.9(a)の原因は，過大評価さ
れたコンテンツの利用者の 44%が，評価基準の甘
い人だったためである．その結果，コンテンツの
評価が実際の価値を少し上回った状態，すなわち，

他のコンテンツの評価より高い状態を維持できた
からである．逆に，Fig.9(b)の原因は，適正な評
価のコンテンツの利用者の 59%が，評価基準の厳
しい人だったためである．その結果，コンテンツ
の評価が実際の価値より下回り，新規の消費者が
選択しなくなったからである．このように，コン
テンツの評価を更新する場合，評価基準が偏った
人が集中すると利用者数が変動するため，Fig.5(b)
～7(b)の標準偏差が大きくなったと推測される．
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Fig. 7: Simulation result (5).
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Fig. 8: Simulation result (6).
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Fig. 9: Simulation result (7).

5.3 考察

上記の結果から次のことが考察される．

■ 事前評価の影響

過小評価されたコンテンツは消費者に選択され
にくい．偶然，消費者が利用し，自身が記憶して
いるコンテンツの評価を更新しても過小評価され
たコンテンツは，選択されない状態が続く可能性
が高い．近年，事前期待をマネジメントして相対
的に顧客満足を高める方法 17)が研究されている．
そのため，今後，事前期待をどの程度過小評価し
ても顧客満足を高め，かつ，利用者を増やせるか
検証が必要である．

■ 顧客満足の感度の影響

顧客満足が負のとき，実際の価値より低く評価
する（強い不満を抱く）消費者が多い場合，過大評
価されているコンテンツは次第に評価を下げ，選

択されなくなる．また，コンテンツの評価が更新
されない場合と更新される場合で，次のような違
いが見られる．

• 更新しない場合：
消費者は学習により自身の記憶しているコン
テンツの評価を更新し，それを事前期待とす
る．そのため，過大評価されたコンテンツの
利用者の減りが遅い．

• 更新する場合：
「過大評価されたコンテンツ」の評価は更新さ
れ，実際の価値に漸近する．消費者が初めて
コンテンツを利用する場合，更新されたコン
テンツの評価を事前期待とするため，過大評
価されたコンテンツの利用者の減りが速い．

本稿では，4章において，消費者が経験により
学習する場合，コンテンツの評価のズレに惑わさ
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れず，適切なコンテンツを選択する可能性を検証
した．そして，(7)式と (10)式で示した通り，消
費者の学習係数と顧客満足の感度，コンテンツ間
の評価の差と顧客満足の間に次の関係が成立する
可能性を示した．

学習係数×顧客満足の感度 >
コンテンツ間の評価の差

顧客満足

本稿の実験では，消費者の学習係数を 0.5と低く
設定し，顧客満足の正負に対する感度を γp = 1.0，
γn = 1.0 ∼ 2.0と仮定している．長島ら 12)は，オ
ンラインストアなどの実データを分析し，サービ
スの種類やサービス・プロセスの各段階において
も消費者の顧客満足に対する感度が異なることを
示している．そのため，被験者実験や評判情報サ
イトにおける実データの分析を通して，実際の消
費者の特性を把握することによりシミュレーショ
ン分析の精度向上が期待できる．

■ 消費者の多様性とユーザ評価の単純平均により
コンテンツの評価を更新する影響

消費者が多く，ユーザ評価によりコンテンツの
評価を更新する場合，消費者が少ないときより「過
大評価されたコンテンツ」の評価が実際の価値に
速く漸近する．ただし，利用者の多くが評価基準
の厳しい人の場合，適正な評価のコンテンツであっ
ても，コンテンツの評価が下がり，選択されなく
なる可能性がある．逆に，利用者の多くが評価基
準の甘い人の場合，過大評価されたコンテンツで
あっても，コンテンツの評価が実際の価値を上回っ
た状態を維持し，選択されやすくなる．そのため，
ユーザ評価の単純平均によりコンテンツの評価を
更新する場合，評価基準の厳しい人，あるいは，甘
い人の割合に影響される可能性があることに注意
する必要がある．すなわち，集合知の考え方と同
様，評判情報サイトにおけるコンテンツの評価の
健全性を維持するためには，ユーザ評価の多様性
を維持することが重要である．今後，ECサイト
やシェアリング・エコノミーを健全に発展させる
ためには，評判情報サイトの信頼性を高める取組
が重要である．

6 おわりに
本研究は，評判情報サイトにおける製品／サー

ビスの評価と実際の価値とのズレが，消費者の意
思決定や顧客満足に与える影響，および，製品／
サービスの利用回数に与える影響をエージェント
ベースシミュレーションによって検証した．本稿
では，価格帯が同じ製品／サービスを仮定して計
算機実験を行った．しかし，実際には，消費者は価
格帯が異なる製品／サービスを選択している．そ
のため，今後の課題として，価格帯が異なる製品
／サービスの評価がズレている場合，消費者の顧
客満足や製品／サービスの利用頻度がどのように
推移するのか検証する予定である．
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