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概要
ソーシャルメディアの普及により、情報の発信や収集が容易となり多くの人々に

利用されている。ソーシャルメディアの一つに、レビューや口コミとして情報発信
される情報・レビュー共有サイトがある。情報・レビュー共有サイトのレビューは
商品やサービスに対しての評価や情報が書き込まれており、企業などの広告・宣
伝とは別にユーザと同じ視点を持つ消費者の評価を閲覧することができる。その
ため、レビューは宣伝や広告にはない商品の特徴を知ることができ、利用者が商
品を購入したりサービスを利用したりする際に重要な判断材料となっている。さ
らに、商品やサービスのレビューの評価が肯定的であれば商品やサービスの購入
や利用を検討する後押しになり、否定的であれば購入や利用の検討が減少する。
　また、レビューは閲覧者の商品に対する購買意欲や購買行動などの商品購入の
意志決定に大きく影響している。したがって、企業側が商品の購入率を高めるた
めに肯定的な評価を複数行うことで閲覧者に対して、肯定的な評価を印象づける
ことができるなど、商品やサービスに対してレビュー投稿者が投稿したレビュー
による印象操作を行いやすい。
さらに、特定の商品やサービスに対する評価において、レビュー投稿者自身の

評価を印象付けることができる。レビューや口コミはキャンペーンにおける印象
操作を受けやすい傾向にある。しかし、レビューから得られる情報の信頼性は保
証されておらず、レビューの情報の正しさについての判断は閲覧者に任されてい
る。レビューはレビュー投稿者の印象操作を受けやすいため閲覧者が正当に判断
することが困難になっている。
　本研究の目的は、ソーシャルメディアの利用者がレビュー投稿者の目的にそった
行動を検出することで、レビュー投稿者の目的を理解して商品やサービスに対す
る評価を正当に判断することを支援することである。
　本研究はレビュー投稿者がレビューを投稿した目的かつ目的に対して行われる
行動をキャンペーンと定め、ソーシャルメディアにおけるキャンペーンを議論し
た。キャンペーンを検出するアルゴリズムとしてDETECTIVECAMを提案する。
DETECTIVECAMは、キャンペーンの可能性を含むレビュワーを検出し、検出し
た結果に基づきネットワークグラフを用いてキャンペーンを検出する。DETEC-

TIVECAMは 3つの段階によって検出を行う。DETECTIVECAMの動作検証及
びキャペーンの検出における評価を行うため、DETECTIVECAMを用いて二種類
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の実験を行った。一つ目は、実験用のために作成したデータを用いて行い、二つ
目はECサイトの実際のデータを用いて実験を行った。実験によりキャンペーンの
可能性を含む各レビュワーが共通して投稿している商品が多いほどキャンペーン
が共通して行われていると考えることができる。よって、明らかなキャンペーン
を行なっているレビュワーを特定することで、同類のキャンペーンを行なってい
るレビュワーも特定することができる。
　本研究の展望として次の 3つがある。1つはキャンペーンの検出の精度の向上、
2つ目は既存技術との併用によるスパムにより影響を受けたユーザの検出、3つ目
はDETECTIVECAMのユーザインターフェースの実現である。
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第1章 はじめに

本章では、本研究の背景と目的、本論文の構成を述べる。

1.1 背景
ソーシャルメディアの普及により、情報の発信や収集が容易となり多くの人々に

利用されている。ソーシャルメディアは情報収集の場として情報を入手すること
ができ、また情報を他者へ発信する場として多く活用されている。ソーシャルメ
ディアでの用途は、情報の発信と閲覧の二つに分けることができ、ソーシャルメ
ディアの一つとして、レビューや口コミとして情報発信される情報・レビュー共
有サイトがある。情報・レビュー共有サイトは、多くの商品・サービスに対する
価格や評判、スペック等の情報を集約し提供している。
また、情報・レビュー共有サイトのレビューは身近な意見として商品やサービス
に対しての評価を閲覧することができ、消費者が商品を購入する際にレビューを
参考にする割合が 6割以上も存在する。また、商品やサービスの評価により商品
に対する購買意欲が異なるなど消費者行動に影響を及ぼしている [1]。
これにより、商品やサービスに対しての評価を意図的に操作し、消費者の購買意欲
を意図的に操作させることができる。レビューから得られる情報の信頼性は保証で
きない。レビューの情報の正しさについての判断は情報閲覧者 (以下、ユーザとす
る)に任されているが、商品の評価を正当に判断することは困難になっている。対
象商品を宣伝するために意図的に肯定的な評価を与えるレビューおよび対象商品
を批判するために不公平または悪意のある否定的な評価を与えるスパムレビュー
などがある [2]。スパムレビューやサクラレビューは消費者の購買意欲を高め、商
品の購入率を高める目的のために意図的に商品のレビューを操作する活動をして
おり、近年では複数のアカウントを利用した集団で行われることが多い。このよ
うに、商品の購入率を高めることなどを含む一定の目的を持った働きにより行わ

1



れる行動をキャンペーンと呼ぶ。これらの操作が近年では盛んに行われているた
め、商品購入の意思があるユーザが誤ったレビューにより求めている商品の品質
と異なった商品を購入することがある。したがって、ユーザがレビューに対して
正当に判断することを支援するために、スパムレビューやスパムキャンペーンを
検出する研究が盛んに行われている。スパムレビューやスパムキャンペーンの検
出により、悪意のあるレビューをユーザは知ることができる。しかしながら、す
でにスパムレビューの影響を受けて商品を購入したユーザのレビュー等は検出さ
れない。そのため、すでに影響を受けたユーザのレビューが他の情報閲覧者に影
響を及ぼすことがある。レビューの目的に着目することで、レビューがスパムな
どの悪意のある目的に使用されているのかを判別することができるが、ソーシャ
ルメディアにおけるキャンペーンの検出を目的とした研究はない。

1.2 目的
スパムなどによってユーザはソーシャルメディアにおける口コミやレビューを

正当に評価することが困難となっている。スパムレビューやサクラレビューなど
の検出に関する研究は盛んに行われているが、スパムのみを検出する研究である。
よって、意図せずにスパムが含まれているレビューを参照して、影響を受けたレ
ビューや行動は検出されないため、スパムの目的や活動はソーシャルメディアに
残り続ける。これらを防ぐために、各レビューのキャンペーンに着目する。キャン
ペーンは特定の目的を持った活動を指している。レビューが投稿された目的に着
目することで、レビューが商品に対してどのような働きかけを行なっているかを
理解することができる。加えて、スパムの影響を受けたレビューはスパムと類似
する目的になるため、意図せずにスパムなどの影響を受けたレビューも検出する
ことができる。また、スパムレビューなどは多くのアカウントやレビューを用い
て商品の評価を操作する。よって、スパムレビューの目的を理解することで一つ
一つのレビューに対して着目する必要がない。本研究はキャンペーン及びレビュ
ワーの投稿傾向に着目することで、利用者がソーシャルメディアにおいて、商品
の評価を正当に判断することの支援を行うことが本研究の目的である。

2



1.3 本論文の構成
1章では研究の背景、目的を述べた。2章ではECサイトにおけるレビューの現
状と課題について述べる。３章では、ソーシャルメディアにおけるスパムの関連
研究・関連技術について述べる。4章では、本研究の提案となるシステムについて
述べる。５章ではシステムの設計・実装を述べる。６章では、本システムの実験・
評価について述べる。７章では考察・展望を述べる。8章では本研究をまとめる。
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第2章 ECサイトにおけるレビューの
現状と課題

2.1 ECサイトにおけるレビューの効果と課題
ソーシャルメディアにおいて、レビューを多く活用しているものとしてECサイ

トが挙げられる。ECサイトにおけるレビューとは、レビューを投稿する人 (以下、
レビュワーとする)が独自の視点や観点において商品やサービスに対して評価や情
報を与えるものである。そのため、情報閲覧者 (以下、ユーザとする)にとっては、
企業などの広告・宣伝とは別にユーザと同じ視点を持つ消費者の評価や情報を閲
覧できるため、宣伝や広告にはない商品の長所や短所を知ることができる。商品
やサービスを購入する際に、具体的な評価を得る手段として、レビューを参考に
する人が多い。平成 28年度版の情報通信白書では 6割強 [1]、PowerReviewsの調
査では、97%のユーザーが買い物をする際にレビューを参考にしているといった結
果が出ており、かつ 89%の消費者は、レビューは商品の購入を決定する際に不可
欠な情報源であると述べている [3]。以上のように、ECサイトにおけるレビュー
は、ユーザが商品やサービスに対する情報を得るための手段として重要な要素と
なっている。2.1節で述べたように、ECサイトにおけるレビューユーザが商品や
サービスに対する情報を得るための手段として重要な要素となっているが、短所
として働く場合がある。MUFGのアンケート [4]で「口コミ等がよくなかった場合
の購入取りやめ」に関する項目において、約 6割強が取りやめると述べており、商
品に対するレビューの評価に対して商品の購入の意志決定に大きく影響している。
以上のことから、レビューの評価が肯定的であれば商品の購入率が上がり、否定
的であれば商品の購入率は下がることは自明である。本来、レビューの情報の正
しさについての判断はユーザに任されており、レビューから得られる情報の信頼
性は保証されていない。しかしながら、レビューは商品の購入を決定する重要な
要素となっていることにより、このような性質を利用し、意図的に評価を操作す
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る迷惑行為 (以下、スパムとする)が存在する。ECサイトにおけるスパムの例と
して、スパムレビューやフェイクレビューなどがある。これらの特徴については
2.2節で述べる。スパムにより、ユーザが商品に対する評価が間違った評価によっ
て、商品の意思決定が左右される危険性がある。よって、ユーザが正当な情報を
判断するための支援として、ECサイトのスパム行為の検出が行われている。よく
使われる手法として、おかしい日本語などのテキストによる検出が多く研究され
ているが、近年では実際に商品を購入しレビューをすることが多いため、テキス
トによる不信感を抱くことが困難である。よって、既存の手法では検出が困難に
なっており、加えてすでにスパム行為が行われているレビューなどを参考にして
商品を購入したユーザがレビューをするなどスパムがすでに他のユーザに影響を
及ぼしている可能性がある。しかし、既存の手法では、スパムの検出のみである
ため、影響を及ぼされたユーザを検出することができない。よって、スパムによ
りユーザがレビューの正当性を判別することをより一層困難にしている [5]。

2.2 ECサイトにおける攻撃
本節では、ECサイトにおいて、意図的に評価を操作するスパムについて述べる。

スパムレビュー

スパムレビューとは、対象商品を広告するために意図的に肯定的な評価を与え
るレビュー、もしくは対象商品を批判するために不公平または悪意のある否定的
な評価を与えるレビューである [2]。

フェイクレビュー

フェイクレビューとは、商品を販売している企業が、物品や金銭などの見返りを
見返りとして、肯定的なレビューを掲載してもらうキャンペーンを持ったレビュー
である。よって、フェイクレビューはステルスマーケティングの一種であり、ステ
ルスマーケティングをおこなうためにフェイクレビューグループが存在する。フェ
イクレビューグループについては、2.4節で述べる。
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スパムキャンペーン

スパムキャンペーンとは、意図的に肯定的な評価を与えるための活動、もしく
は否定的な評価を与えるための活動である。

シビル攻撃

シビル攻撃とは、攻撃者が複数のアカウントやコンピュータなどを用いて攻撃す
ることであり、ECサイトにおいては複数の悪意のあるユーザによって結託され、
行われる攻撃の総称としても用いられる　 [5]。シビル攻撃は ECサイトの評価を
複数のアカウントを用いて操作するなどといったスパムキャンペーンをおこなう
ため、複数のアカウントをもちいておこなわれる。

ソーシャルボット

ソーシャルボットとは、ソフトウェアによって制御されたソーシャルメディア上
のアカウント [6]である。また、ソーシャルメディアに参加するために使用される
自動化プログラムとして、人間のユーザーを模倣するように構成されている。よっ
て、ソーシャルボットは人間と同じような行動を取るため、ECサイトにおいても
人間と同様なレビューを書くためにソーシャルボットが使われることがある。

2.3 ECサイトにおけるキャンペーンについて
キャンペーンとは、特定の目的に対して行われる一連の活動や働きのことであ

る。ECサイトにおいてよく目にする「キャンペーン」とは、半額セールキャンペー
ンやプレゼントキャンペーンといった商品の割引や無料で商品を得ることができ
るなど金銭的なメリットとしてよく目にする。これらは企業が消費者に対して商
品を知ってもらう目的や在庫処分、長期的な利益の確保などといった様々な目的
のために、プレゼントや商品を半額にして商品の金額を下げるといった活動をす
る意味としてキャンペーンという言葉が用いられる。キャンペーンとは、金銭的
なメリットに対する言葉ではなく、キャンペーンをおこなう人 (以下、キャンペイ
ナーとする)がある目的に対して行われる活動である。そのため、ECサイトにお
けるキャンペーンは、企業が消費者に対しておこなうキャンペーンや消費者同士
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が商品を進め合うなどといったキャンペーンなど、キャンペーンの種類はいくつ
も存在する。その一つとして、企業が商品を購入してもらう目的のために、商品
や現金（またはその両方）と引き換えに高評価のレビューを投稿してもらうキャ
ンペーンがある。ECサイトにおいては 2.1節で述べたように、購買意欲を高めて
もらうことで商品が購入されることがある。そのため、購買意欲を高めて商品を
購入率を高くする目的のために、高評価のレビューを複数用意する活動はECサイ
トにおける一つのキャンペーンとして存在し、これらのキャンペーンを行なって
いるグループとして、フェイクレビューグループというものが存在する。フェイ
クレビューグループについては、2.4節で述べる。

2.4 フェイクレビューグループ
フェイクレビューグループとは、商品や現金（またはその両方）と引き換えに
フェイクレビューをかくレビュワーを募集しているグループである。フェイクレ
ビューグループは、Amazonカスタマーもしくは SNSなどを通してレビュワーを
募集している。その一つとして、Facebookを利用したフェイクレビューグループ
がある。フェイスブックにて行われているフェイクレビュワグループの募集投稿に

ユーザ名

👍いいね
コメント

商品A 商品B

商品C

他27件

投稿時刻

商品D

⾦額

商品写真

⾦額

商品写真

⾦額

商品写真

⾦額

商品写真

図 2.1: Facebookにおけるフェイクレビューグループの投稿

は図 2.1に示されているように投稿される。投稿には、表 2.1に示す役割がある。
このようにFacebookにおいてフェイクレビューグループは活動しているが、企

業がこのようなフェイクレビューグループに対して依頼をしている。一例として、
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Key 役割
投稿者名 レビュワーを識別する ID

募集している商品 製品を販売する企業が物品や金銭を見返りに依頼してい
る商品が写真として載せられる

コメント 　投稿の閲覧者が募集している商品に対するフェイクレ
ビューを投稿したい場合、コメントを用いて投稿者に意
思表示を示し、連絡を取る

表 2.1: 投稿の名前の役割

図 2.3に示す。

販売代⾏者
(ワーカー)

保管・発送代⾏者
(法⼈向け倉庫)

セラー

仕⼊れ担当者
(レビュアー)

ECサイト

最終購⼊者

転売マーケット

FBAから発注

⼿数料

謝礼
注⽂

購⼊代⾦

利益

商品発送

図 2.2: フェイクレビューグループの概要図

また、フェイクレビューグループが募集しているフェイクレビューにはいくつ
かの特徴がある。

1. レビューがいる or レビューが不必要　

2. 星評価を”5” or ”4”

また、上記の依頼を受託することにより、投稿するにあたり購入した商品の金額
は返済されることが多く、加えて上記の成功報酬により、金銭面での報酬も追加
される。
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レビュー

レビューにおいて、レビューのテキストを必要とする場合と必要としない場合
に分類される。

星評価

星評価の評価の数字によって、金銭などの見返りが異なる。また、星評価に関し
ては”5”のみの依頼もあるが、明らかな高評価のみが多い商品の購入はユーザの
商品購入率が減少するため、星評価が”4”であるケースも依頼として求めている。

企業の商品

キャンペーン キャンペーン

グループ グループ グループ グループ

：レビュワー

依頼依頼依頼依頼

図 2.3: フェイクレビュワグループとキャンペーンの関係
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第3章 関連研究・関連技術

3.1 レコメンドシステム
レコメンドシステムとは、特定のユーザが興味を持つと思われる情報のおすす

めを提示するものである [7]。

3.1.1 アイテムベース協調フィルタリング
アイテムベース協調フィルタリングとは、レコメンドシステムを構築する上で
基盤となっているアルゴリズムである [8]。ユーザの購入履歴や閲覧履歴などの基
づき、ユーザとアイテム間における類似度を算出し、ユーザと似た購入履歴や閲
覧履歴であるユーザが購入もしくは閲覧した商品をユーザに対して推薦するもの
である。アイテムベース協調フィルタリングの概要図として、表 3.1を示す。

表 3.1: アイテムベース協調フィルタリングの概要

item1 item2 item3 item4

user1 5 1 1 2

user2 4 4

user3 4 1 2

表 3.1の場合、itemにおいて、item2と item4が類似しており、userにおいては
user1と user3が類似している。また、類似度の算出方法として、レコメンドシス
テムにおける類似度は以下のように算出される。二つの itemi, jとユーザ uとした
とき、Ru,iはユーザ uが itemiに対して評価した評価点であり、R̄uはユーザ uの
前アイテムに対する評価点の平均である。
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sim(i, j) =

∑
u∈U(Ru,i − R̄i)(Ru,j − R̄j)√∑

u∈U(Ru,i − R̄i)2
√∑

u∈U(Ru,j − R̄j)2

3.2 ソーシャルメディアのスパムに関する研究・技術
3.2.1 詐欺キャンペーンの検出
Chang Xuら [9]は、Amazonの製品評価やFacebookのいいねボタンなどのオン
ライン評価において、reputation Fraud Campagin(評判詐欺ヤンペーン)が存在す
ると述べた。reputation Fraud Campagin(以下、RFCとする)は、複数のスパマー
を通じて、偽の評価を生成することにより、商品の評価を操るようなキャンペー
ンである。RFCの研究はいくつか行われているが、Chang XuらはRFCの検出を
おこなうために 4つの要素が軸となると考えた。

• ユーザ id

• アイテム id(商品 id)

• 星評価

• タイムスタンプ (投稿した時刻)

また、キャンペーンの特徴として次のようなものをあげている。

• キャンペーンをおこなうスパマーが標的とする商品は同じ評価を行なって
いる

• 商品に対する星評価はスパムの行動が同じため、同じ星評価になる

• スパムをおこなう期間は一定の時間内に行われる

以上のキャンペーンの特徴をもとに、ユーザの星評価の行動モデリングをもとに
正規化行列を用いたフレームワークを提案している
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3.2.2 フェイクレビュワグループの検出
既存研究では、フェイクレビューや個々のフェイクレビュワーの検出に焦点を当

てていた。Arjun Mukherjeeら [10]は、フェイクレビュー単体の検出ではなく、偽レ
ビュワーグループ (協力して偽のレビューを書くレビュワーのグループ)によるスパ
ム行動の方が商品の評価を完全に操作することができるとし、Arjun Mukherjeeら
の研究はフェイクレビュワグループを検出するための研究である。Arjun Mukherjee

らは、フェイクレビュワグループを検出するために、フェイクレビュワグループが
行なっている行動の特徴、かつフェイクレビュワグループが投稿しているレビュー
の特徴を複数設定している。

3.2.3 スパムキャンペーンの検出
Son Dinhらによる研究では [11]スパムメールを対象とし、スパムキャンペーン

の分析、検出、調査のためのソフトウェアフレームワークを提案した。Son Dinh

らはメールのテキストに着目して、キャンペーンに対するラベル付けとスコア付
けを行なった。さらにスパムメールの分析において、キャンペーン、IPアドレス、
ドメイン名、添付ファイルの 4つの特徴に分類し抽出をおこなう。各特徴におい
てスパムメールの特徴を分析し、それらの検出をおこなう。各特徴により検出で
きたものに対して、特徴同士の関係性をグラフ理論に基づき示すことで、スパム
メールの特徴を分析していた。

3.2.4 フェイクアカウントの検出
フェイクアカウントとは、悪意あるユーザがスパムを送信したり、詐欺を行った
り、その他システムを悪用したりするための好ましい手段としている。また、一人
の悪意あるユーザが多くのフェイクアカウントを作成することがある。Cao Xiao

らによる研究 [12]では、同一人物によって登録されたフェイクアカウントのグルー
プを見つけるためのアプローチの手法を提案している。主な手法として、アカウ
ントのクラスタを把握し、悪意のあるクラスタか正当なクラスタであるかを分類
する。分類するために、用いられる特徴として、以下を挙げている。
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• クラスタ内のアカウント情報のテキスト (名前やメールアドレス、所属など)

のパターンの頻度

• 　ユーザベース全体のテキストの頻度の比較 (全ての名前は珍しいか)

また、登録されている ipアドレスと登録日によってアカウントデータをグループ
化している。

3.2.5 エリートシビル攻撃の検出
製品やサービスの評価を意図的に操作するために、偽のレビューを投稿する攻

撃があり、一人のユーザがこれらの攻撃を複数アカウントを用いておこなう手段
としてシビル攻撃とと呼ばれるものがある。Haizhong Zhengら [13]は従来のシビ
ル攻撃の検出手法では、検出することのできないシビル攻撃をエリートシビル攻
撃と定め、ユーザーレビューソーシャルネットワークにおけるエリートシビル攻撃
の検出の提案を行った。Haizhong Zhengらはエリートシビル攻撃の検出のフレー
ムワークとして、ELSIEDETを考案した。ELSIEDETは 3つのフェーズで考えら
れている。ELSIEDETのフレームワークは図 3.1に示す。

Sybil community Detection

Sybil community Detectionのフェーズでは、シビルコミュニティの検出をおこ
なう。シビルユーザによるコミュニティ(以下、シビルコミュニティとする)と、そ
のほかのコミュニティ(以下、Undeteced User)に分ける。エリートシビルは、既存
のシビルユーザの検出では難しいため、エリートシビルユーザはUndeteced User

に属する。

Campaign Window Detection

Campaign Window Detectionのフェーズでは、シビルコミュニティにより抽出
されたシビルユーザが活動している時間を調べる。これにより、対象商品に対し
てキャンペーンが行われている時間を抽出することができる。この活動時間を抽
出することで、シビルユーザはキャンペーン期間中にレビューを投稿するため、
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図 3.1: ELSIEDET

Undeteced Userのコミュニティに存在するユーザで、同様の時間内で活動をして
いた場合、エリートシビルユーザである可能性が高い。

Elite Sybil User Detection

Elite Sybil User Detectionでは、エリートシビルユーザの特徴かつエリートシ
ビルユーザの行動傾向を分析し、それに基づきエリートシビルユーザを特定して
いる。

3.2.6 フェイクレビュー検出におけるソフトウェア
サクラチェッカーとは、ECサイトにおけるサクラ、やらせ、ステマレビューな
どのスパムレビューを検出しするシステムである [14]。2019年 7月にサイトが開
設され、ユウさんが運営者としてサクラチェッカーを運営している。また、サクラ
チェッカーを用いることで、ECサイトのレビューからスパムレビューの評価を削
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除して、再度商品の評価をおこなう機能がある。サクラチェッカーは、スパムレ
ビューを識別する際に以下を分析項目としている。

• 製品に対して相場の価格設定が行われているかどうか

• 商品を販売しているショップの地域や情報

• 商品を販売しているショップに対するレビュー

• レビュー分布

• レビューを投稿した日付

• レビュー＆レビュワー

– 日本語で書かれたレビューに対して、正しい日本語で書かれているのか

– 商品を販売しているショップや企業などの同業種や同業社からの否定的
なレビュー
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第4章 本研究の提案

本章では、キャンペーンを検出するためのアルゴリズムとして DETECTIVE-

CAMを提案する。また、キャンペーンを定義し、キャンペーンを検出するための
プロパティなどを議論する。

4.1 キャンペーンの定義
本研究では 2.3節にも述べたように、キャンペーンとは特定の目的に対して行

われる一連の活動や働きとして用いており、ECサイトでショップや商品に対して
特定のキャンペーンをおこなう手段としてレビューが使われている。ユーザがレ
ビューを用いて、キャンペーンをおこなう関係を図 4.1のように示すことができ
る。
また、キャンペーンは商品に対して、肯定的なレビューを書いているキャンペー

レビュー

レビュー

レビュー

レビュワー

キャンペーン

キャンペーン

図 4.1: キャンペーンとレビュー

ン (以下、ポジティキャンペーンとする)と、否定的なレビューを書いているキャ
ンペーン (以下、ネガティブキャンペーンとする)に分類することができる。これ
らはレビューに含まれるプロパティ(レビュープロパティ)を用いることで分類す
ることができる。レビュープロパティは 4.1.1節で述べる。加えて、レビュープロ
パティを用いて、キャンペーンに特有な値を含む可能性のあるレビューのプロパ
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ティ(以下、キャンペーンレビュープロパティとする)を仮定した。キャンペーン
プロパティは 4.1.2節で述べる。

4.1.1 レビュープロパティ
ECサイトにおけるレビューには、レビュー IDや商品番号、投稿した日付など

レビューを識別するためのプロパティ(以下、レビュープロパティとする)が存在
する。レビュープロパティを表 4.1に示す。

表 4.1: レビュープロパティ

Key 内容
reviewerID レビュワーを識別する ID

asin 商品を識別する ID

reviewerName レビュワーの名前
　 helpful/0 参考になっていない
helpful/1 参考になった
reviewText レビューコメント

rating 星評価などの評価
summary 概要

reviewTime レビューした日付
verified purchase 購入済みかどうか

early 早期購入プログラムを行ったか

　

4.1.2 キャンペーンプロパティ
キャンペーンには、ポジティブキャンペーンやネガティブキャンペーンなどに

分けることができ、星評価の数字を表す ratingやレビュワーが投稿した期間を表
す reviewTimeなどのレビュープロパティによる比較で、キャンペーンの分類をお
こなうことができる。よってレビュープロパティからキャンペーンに特有な値を
含む可能性のあるレビューのプロパティを、2章の 2.4節で述べたような投稿傾向
などがあるレビュワーやレビューの特徴をもとに、キャンペーンレビュープロパ
ティを仮定した。
キャンペーンレビュープロパティは表 4.2に示されるとおりである。
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表 4.2: キャンペーンプロパティ

Key 内容
reviewerID レビュワーを識別する ID

asin 商品を識別する ID

reviewText レビューコメント
rating 星評価などの評価

reviewTime レビューした日付
verified purchase 購入済みかどうか

early 早期購入プログラムを行ったか

4.1.3 ポテンシャルキャンペーン
4.1.2節に示したようにキャンペーンに特有な値を含む可能性のあるレビュープ

ロパティによって、商品に投稿しているレビューを識別し、類似しているレビュー
同士による集合をポテンシャルキャンペーンとする。よって、ポジティブな意見を
投稿しているポジティブキャンペーンや批判的な意見を投稿しているネガティブ
キャンペーンなどに分類することができる。

4.1.4 キャンペイナーとポテンシャルキャンペイナー
キャンペイナーとは、キャンペーンをおこなっているレビュワーのことであり、

キャンペーンとは 4.1節で示した。それに伴い、ポテンシャルキャンペーンを行
なっているレビュワーから明らかなキャンペーンを行なっているキャンペイナー
をポテンシャルキャンペイナーとする。本提案では、2.4節で述べたようにフェイ
クレビュワーグループに基づくキャンペイナーは明らかなキャンペーンを行なっ
ているキャンペイナーである。よって、フェイクレビュワグループに基づくキャン
ペイナーの特徴を、ポテンシャルキャンペイナーの検出のための判定用のプロパ
ティとして、キャンペイナーのレビューの特徴とキャンペイナーの行動傾向の視
点から仮定した。

ポテンシャルキャンペイナーが投稿するレビューの特徴

キャンペイナーが投稿するレビューの特徴として、以下のとおりに仮定する。
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• 　星評価を星 5のみ投稿する

• レビューのテキストをかいている

• 購入済み

ポテンシャルキャンペイナーの行動傾向

キャンペイナーの行動傾向として、以下のとおりに仮定する。

• 毎日複数件投稿している。

金利目的のためにレビューを投稿するため、1日に複数の商品に対して投稿するこ
とが考えられる。以上のように、フェイクレビュワーグループに基づくキャンペ
イナーの特徴に基づいたパラメータとして仮定した。

4.2 キャンペーンの検出
本節では、本提案におけるキャンペーンの検出を述べる。キャンペーンとは、2.3

節で述べたとおり、ポジティブキャンペーンやネガティブキャンペーンなどいく
つかの種類のキャンペーンが存在する。これらをポテンシャルキャンペイナーと
キャンペーンプロパティを用いてキャンペーンを分類・検出をおこなう。ポテン
シャルキャンペイナーは明らかなキャンペイナーとしているため、ポテンシャル
キャンペイナーとキャンペーンプロパティに類似しているレビュワーは同様のキャ
ンペーンを行なっているもしくは、キャンペーンの影響を受けたレビュワーであ
る可能性がある。
よって、ポテンシャルキャンペイナーとキャンペーンプロパティにより検出され

たレビュワーたちによりできた集合を検出することをキャンペーンの検出とする。

4.3 DETECTIVECAMのアルゴリズムの提案
本節では、キャンペーンを検出するためのアルゴリズムとして、DETECTIVE-

CAM(Campaign detection system that detects affected reviewers)を提案する。本
研究では、DETECTIVECAMはキャンペーン検出するために、3つの構成要素、
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すなわちポテンシャルキャンペーンの検出、ポテンシャルキャンペイナーの検出、
キャンペーンの検出で構成されている。具体的な設計や実装は 5章で述べる。

4.3.1 ポテンシャルキャンペーンの検出
本節では、4.1.3節で示したようなポテンシャルキャンペーンを検出する。

1. ECサイトの全体のレビューの集合をレビューセットとする。各レビューに
は 4.1.1節に示したようなレビュープロパティが含まれている。

ECサイトのレビュー集合

レビュー
レビュー
商品B

・・・

レビュー

レビュー
レビュー
商品C

レビュー

レビュープロパティ
・reviewer ID
・asin
・reviewer  Name
・helpful
・review Txet
・rating
・summary
・review purchace
・early

レビュー
レビュー

商品A

レビュー

レビュー
レビュー

商品X

レビュー
レビュー

レビュー

図 4.2: ECサイトのレビュー集合

2. 　レビューセットから商品Xに対するレビューセットに着目する。特定の商
品Xに対してのレビューセットをGoods-specific-Review-Setとする。Goods-

specific-ReviewSetには商品Xに対して投稿したレビューがある。レビュー
には、高評価や低評価、購入したかしていないかなどレビュワーが商品に対
してどのように感じているかなどをレビュープロパティによって特徴付ける
ことができ、かつキャンペーンに特有な値を含む可能性のあるレビュープロ
パティを抽出することで、レビューがどのようなキャンペーンの要素を持っ
ているのかを識別することができる。

よって、Goods-specific-Review-Setにあるレビューに対して、4.1.2節に示し
たようなキャンペーンプロパティがあり、各レビューに対して特徴ベクトル
を生成する。

20



レビュー

レビュー

レビュー

レビュー

レビュー

レビュー

レビュー

:類似度の算出
キャンペーンプロパティ
・reviewer ID
・asin(商品番号)
・review Text
・rating(星評価)
・review Time
・verified purchase
・early(早期購⼊)

商品X

図 4.3: 商品Xに対するレビューの類似度の算出の概要図

3. レビューには高評価などのポジティブなキャンペーンか、もしくは批判的な
ネガティブなキャンペーンなのかをキャンペーンプロパティにより分類する
ことができると考えた。よって、キャンペーンプロパティによって算出した
特徴ベクトルを用いて、レビュー同士の類似度を算出し、類似しているキャ
ンペーンに分類する。レビュー同士の類似度を算出する手法としてCos類似
度を用いる。Cos類似度はベクトル空間モデルにおいて、レビューの要素を
用いて比較する際に使われる手法である。Cos類似度の値が 1に近ければ類
似しており、0に近ければ類似していないと判断することができる。

レビュー レビュー

類似度の算出
キャンペーン
プロパティによる
特徴ベクトル

キャンペーン
プロパティによる
特徴ベクトル

商品X

図 4.4: レビューの類似度
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4. 図 4.4に示したように、各レビューにおける類似度を算出する。レビューにお
いて同様の類似性があると判断するために閾値を設定し、閾値を超えるとレ
ビューは商品Xに対して類似している意見かつキャンペーンを持つとする。

レビュー

レビュー

レビュー

レビュー

レビュー

レビュー

レビュー

：類似
商品X

図 4.5: 特徴ベクトルの類似による分類

4.3.2 ポテンシャルキャンペイナーの検出
本節では、5.2節に示したようにポテンシャルキャンペーンからポテンシャルキャ

ンペイナーを特定する。レビューとは、レビュワーが商品Xに対する意見や評価
を述べるものであり、レビュワーが商品Xに対して他者に「おすすめしたい」や
「よくなかった」などを伝える目的によって投稿されている。よって、レビューに
はキャンペーンが含まれており、レビューのキャンペーンはレビュワーが商品Xに
対しておこなうキャンペーンであるといえる。そのため、レビューを投稿している
レビュワーに着目する。よって、図 4.4に対して、レビュワーが投稿したレビュー
として図 4.6のように表現することができる。商品 Xに対してレビューを投稿し
ているレビュワーは、キャンペーンに基づいたレビューを投稿している。4.1.4節
に示したように、フェイクレビュワグループはキャンペイナーの特徴を持ってい
る。そのため、図 4.6から、明らかにキャペーンを行なっているフェイクレビュワ
グループのキャンペイナーと類似しているレビュワーは一つのキャンペーンを行
なっていると考えることができる。よって、類似しているキャンペイナーを検出
する手法として、Dynamic Time Warping algorithm(以下、DTW法とする)を用
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商品X

Userαの
レビュー

Userγの
レビュー

Userβの
レビュー

Userδの
レビュー

図 4.6: レビューとレビュワーの関係

いる。DTW法とは二つの特徴ベクトル時系列に対して時間伸縮を許して可能なす
べての対応を評価し，その中で距離最小，すなわち類似度最大となる対応付けを
見出すものである [15][16]。DTW法を用いて、フェイクレビュワグループのキャ
ンペイナーとレビューの特徴やレビューの投稿傾向が類似しているレビュワーを
検出する。

商品X

Userαの
レビュー

Userγの
レビュー

Userδの
レビュー

Userβの
レビュー

≒
類似

フェイクレビュアグループの
キャンペイナー

ポテンシャルキャンペイ
ナーが投稿するレビュー
の特徴
・星評価を星5のみ
投稿

・レビューのテキス
トをかいている

・購⼊済み
ポテンシャルキャンペイ
ナーの⾏動傾向
・毎⽇複数件投稿し
ている

図 4.7: DTW法による類似度の算出

4.3.3 キャンペーンの検出
本節では、キャンペーンの検出をおこなう。
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1. 4.3.2節により、商品 Xに対してのポテンシャルキャンペーンとポテンシャ
ルキャンペーンから検出されたポテンシャルキャンペイナーを検出した。ポ
テンシャルキャンペイナーは、キャンペーンの一つであるフェイクレビュワ
グループのキャンペーンを行なっているキャンペイナーと類似した投稿傾向
を持つ。したがって、ポテンシャルキャンペイナーは商品Xに対して行なっ
ているキャンペーンを他の商品に対して行なっている可能性があり、商品X

に対して検出されたポテンシャルキャンペイナーが投稿している他の商品を
抽出する。

ECサイトのレビュー集合

レビュー
レビュー
商品B

レビュー

レビュー
レビュー
商品C

レビュー

レビュー
レビュー

商品A

レビュー

レビュー
レビュー

商品X

レビュー
レビュー

レビュー

同⼀⼈物
による投稿

同⼀⼈物による投稿

図 4.8: ECサイトのレビュー集合による同一人物の特定

2. 商品Xに対して検出されたポテンシャルキャンペイナーが投稿している他の
商品を抽出し、抽出された商品に対してポテンシャルキャンペーンとポテン
シャルキャンペイナーの検出を繰り返しおこなう。繰り返し行った結果を図
4.9のように各商品に投稿しているポテンシャルキャンペイナーを検出する。
また、図 4.9をノードをレビュワーとし、ノード同士で共通して投稿してい
る商品がある場合にエッジを与えるネットワークグラフを図 4.10とする。

3. 　図 4.10のノードであるポテンシャルキャンペイナーは、フェイクレビュワ
グループのキャンペーンを行っているキャンペイナーの投稿傾向が類似して
いるキャンペイナーであるため、ポジティブキャンペーンが働いているグラ
フであるといえる。また、ノード同士を比較した時に共通して投稿している
商品が多い場合、キャンペーンが類似していると考えることができる。
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商品D商品C商品B商品A

user α user δuser γuser β

図 4.9: レビュワーが投稿した商品の概要図

user α user δ

user γuser β

商品C

商品C
商品A

商品B

図 4.10: レビュワーが投稿した商品のネットワーク図
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第5章 設計・実装

本章では、提案システムの設計・実装について述べる。

5.1 ポテンシャルキャンペーンの検出
本節では、一つの商品に着目する。一つの商品に投稿されている複数のレビュー

をキャンペーンプロパティを用いて、分類する。

5.1.1 レビューの値の算出
4.1.2節で述べたように、レビューをキャンペーンプロパティを用いて特徴付け

ることができる。よってキャンペーンプロパティを用いて、レビューに対して特
徴ベクトルにより値を与える。レビュー iの特徴ベクトルを i⃗とする。

5.1.2 レビューの類似度の算出
レビュー同士のキャンペーンの類似性を比較する。3.1.1節に述べたようにアイ

テムベース協調フィルタリングでは、類似度の算出を行うために cos類似度が用い
られている。本提案においてもアイテムベースにおけるキャンペーンプロパティ
を設定している。レビュー同士を比較するために、アイテム協調フィルタリング
と同様に cos類似度を用いて類似度の算出をおこなう。
レビュー同士の類似度の算出は cos類似度を用いて行い、商品に投稿されている

レビューの比較は総当たりで行う。レビュー i,jの特徴ベクトルを i⃗, j⃗とし、cos類
似度の式を以下に示す。
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cos( i⃗ , j⃗ ) =
i⃗ ˙⃗j∥∥∥⃗i∥∥∥∥∥∥⃗j∥∥∥ (5.1)

5.1.3 レビュー類似度の正規化
キャンペーンプロパティに用いられる要素は様々であり、特徴量の値の分布に

偏りがある。例えば、キャンペーンプロパティとして、星評価は 1から 5の 5段
階評価になっており、また、購入済みかどうかは 0か 1の 2段階で判断する。よっ
て、分布の偏りをなくすために、正規化をおこなう。今回は、Min-Maxスケーリ
ングをおこなう。Min-Maxスケーリングとは、最大値が各プロパティのデータに
おいて、最大値を 1、最小値を 0のデータとなるようにする。データXが与えられ
た時、xminはデータの最小値とし、xmaxはデータの最大値とする。そして、正規
化したデータYの算出の式は (5.2)に示す。

Y =
X − xmin

xmax − xmin

(5.2)

5.1.4 レビューに対する類似度の閾値の設定
5.1.2節では、レビュー同士で類似度を算出した。これらをもとに、レビュー同

士において類似の閾値を定め、閾値を超えるものをレビューにおいて類似してい
ると判定する。

5.2 ポテンシャルキャンペイナーの検出
本節では、ポテンシャルキャンペインナーの検出において述べる。ポテンシャル

キャンペイナーは、4.1.4節で示した。5.1節で検出できたポテンシャルキャンペー
ンを行っているレビュワーから、4.1.4節の特徴を持つレビュワーを検出する。
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5.2.1 Dynamic Time Warping algorithmによるポテンシャル
キャンペイナーの検出

ポテンシャルキャンペーンのレビュワーとフェイクレビュワグループのキャン
ペイナーをDTW法を用いて類似度を算出し、ポテンシャルキャンペイナーを検
出する。本提案において、ポテンシャルキャンペイナーの投稿傾向を 5.2節で述べ
た。DTW法は二つのグラフの時系列において、各点の距離を総当たりで求めて最
短となる距離を見つけておこなう。DTW法により、5.2節で述べたレビュワーと
ポテンシャルキャンペーンで検出したレビュワーの投稿傾向を比較し、類似度を
算出する。

5.3 キャンペーンの検出
5.3.1 ポテンシャルキャンペイナーの各商品の抽出
5.2.1節で各商品におけるポテンシャルキャンペイナーを抽出することができた。

このポテンシャルキャンペイナーは他の商品に対してもレビューを同等のキャン
ペーンを行なっている可能性がある。よって、ポテンシャルキャンペイナーが他に
も投稿している商品を検出し、検出された商品に対してポテンシャルキャンペー
ンとポテンシャルキャンペイナーの検出を繰り返しおこなう。ポテンシャルキャン
ペイナーのレビュープロパティの一つである reviewerIDをレビューセットから抽
出することで、ポテンシャルキャンペイナーが投稿した商品がわかる。

5.3.2 ポテンシャルキャンペイナーによるグラフの作成
各商品に対してポテンシャルキャンペイナーを検出することができたため、ポ
テンシャルキャンペイナーをノードとし、ノード同士で共通して投稿している商
品がある場合にエッジを与えるネットワークグラフを作成する。
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5.3.3 クラスタリングによるキャンペーンの分類
本節では、5.3.1節で示したグラフを固有ベクトル中心性を用いて、クラスタリ

ングをおこなう。固有ベクトル中心性とは、ネットワークグラフにおいてどのノー
ドが重要なのかを図る指標の一つで、各ノードの次数を調べ、次数が一番高いも
のが重要であると考え、重要なノードと繋がっているものも重要であるという概
念を取り入れたクラスタリングである。ノードはレビュワーであり、ノードの次数
が高いということは多くレビューしていることになる。ポテンシャルキャンペイ
ナーとして、多くにレビューしていることはより多くの商品に対してキャンペーン
を行なっていることなり、固有ベクトル中心性を用いてキャンペーンを分類する。
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第6章 実験・評価

本章では、本提案・設計実装をもとにしてて実験・評価を行なった。本章で用
いるデータはAmazonのレビューデータセットを使用している。

6.1 実験データによる実験
本節では、ECサイトにおけるレビューのデータ集合からキャンペーンを検出す

る。シュミレーテッドデータは amazonにおけるレビューを参照して作成した。本
節で用いるデータは、5つの商品に対して総計 24人がレビューをすることを想定
した実験データ (以下、シュミレーテッドデータとする)である。

6.1.1 実験データの概要
実験データ (以下、シュミレーテッドデータとする)を以下の特徴をもとに作成
した。作成したシュミレーテッドデータは、A.1節に記載する。

• 　一人のレビュワーが一つの商品に対して複数レビューすることはない

• レビュワーが複数の商品に対してレビューをおこなうことがある

• 一つの商品に対してレビューが 8つある (8人が書いている)

• 商品を goodsとし、goods01～goods05の 5つの商品を用意

また、シュミレーテッドデータにおける商品やユーザの特徴を以下をもとに作成
した。

• フェイクレビュワグループによるキャンペイナーは全ての商品の星評価は”5”

である

• フェイクレビュワグループによるキャンペイナーは商品の購入をしている
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6.1.2 結果
DETECTIVECAMにより、シュミレーテッドデータにおけるキャンペーンの検

出を行った。5.3節の図 4.10のように、シミュレーテッドデータに含まれるポテン
シャルキャンペイナーを抜き出し、キャンペーンを検出した。

図 6.1: 実験データによるレビュワーが投稿した商品のネットワーク図

6.1.3 評価
本データにおいて、フェイクレビュワグループの動きとして、設定したのは以

下のレビュワーである。

• userA,userG,userS,userV,userZ

6.1.2節の結果から、フェイクレビュワグループのレビュワーを検出することはで
きた。また、各レビュワーが共通して投稿している商品を検出していることから、
レビュワーが共通の商品たちに対して高評価のレビューを行うキャンペーンの検
出をすることができている。さらに、フェイクレビュワグループのレビュワーは
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次数が多く同じ商品に対してレビューを投稿していることがわかり、ユーザにお
ける三角関係が成り立つとき、同じレビュワグループに属している可能性がある
と考察できる。

6.2 本データによる実験
6.2.1 本データの概要
本データはAmazon.comのAmazonインスタント・ビデオのカテゴリにおいて
収集してきたデータを用いた [17]。Amazonインスタント・ビデオは、映画やTV

番組などを提供するオンライン動画配信サービスである。

6.2.2 結果
本データでは、16人のレビュワーをポテンシャルキャンペイナーと抽出するこ

とができた。

図 6.2: 本データによるレビュワーが投稿した商品のネットワーク図

6.2.3 評価
本実験では、中心性ベクトルを用いることでクラスタリングを行った。本デー

タでは 3 種類のキャンペーンに分類することができた。本データにおいて、ポ
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図 6.3: クラスタリングによるキャンペーンの分類

テンシャルキャンペイナーである”A10DRSPQRIBHDV”が最も字数が高い。よっ
て、”A10DRSPQRIBHDV”が本データにおいて活発なキャンペーンが行われてい
ると予想できる。また、中心性ベクトルを用いているため、2種類のキャンペー
ンに分類できるといえる。また、”A10F6YU71TM9K2”と”A116ZTEA2BC6UO”

の二つのノード間においてのみエッジが与えられている。よって、これらはこの
二つの間でのみで働かれている独自のキャンペーンが存在すると言える。本デー
タにおいて、”A11RFIQ3L5AIAZ”は 1日にレビューする件数が複数存在し、星
評価も高評価のみ、また他の要素からもフェイクレビュワグループのキャンペイ
ナーと非常に類似した投稿傾向を持っている。よって、”A11RFIQ3L5AIAZ”に
着目した場合、少なくとも”A111KS8NNQIVOO”は”A11RFIQ3L5AIAZ”のキャン
ペーンが働いている可能性が高い。また、それに伴い、”A11ATGW4VYDY39”

と”A10KHX410NY4UI”、”A10DRSPQRIBHDV”も同様にキャンペーンが働いて
いる可能性が高いと言える。このように、キャンペーンに着目することで、影響
を受けているレビュワーも理解することができる。
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第7章 おわりに

7.1 まとめ
本研究では、キャンペーンを行なっている可能性のあるレビュワーを検出し、各

レビュワーが他に投稿している商品を見つけることで、各々のレビューにおいて
影響を与えている、もしくは受けているレビュワーを検出することができた。ポ
テンシャルキャンペイナーはキャンペーンを行なっているレビュワーであり、影響
を与え合うポテンシャルキャンペイナー同士は同じキャンペーンを行なっている
と言える。よって、一つのレビューが影響を及ぼしている他のレビューをキャン
ペーンを通して検出することができるため、よりレビューを正当に判断すること
ができる。

7.2 展望
7.2.1 より高度な精度の検出
本提案システムにおいて、キャンペーンを検出するためのプロパティの設定と

類似度の基準値など様々な要素の設定をしている。キャンペーンプロパティの要
素やキャンペイナーの投稿傾向など高度な検出をおこなうために再度検討するす
る必要がある。

7.2.2 スパム攻撃検出システムとの併用
本提案システムは、ECサイトのある商品のレビューから、キャンペーンのプロ

パティを用いてポテンシャルキャンペイナーの集合からキャンペーンを特定する。
そのため、あるキャンペイナーの影響を受けているキャンペイナーを特定するこ
とができる。よって、3章の既存研究において、3.2節のスパムレビューの検出や
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スパムアカウントの検出により、スパムを特定することができる。本研究では、レ
ビューやアカウント、キャンペーンなどを抽出するフェーズが本提案システムに存
在する。よって、既存研究におけるスパムレビィーやスパムアカウントの検出を
用いることで、そのスパムと同様のキャンペーンを行なっているレビューやスパ
ムの影響を受けて商品を購入して投稿しているレビュを特定することができる。

7.2.3 ユーザ支援のための可視化
本研究はソーシャルメディアの情報口コミサイトにおいて、ユーザがレビュー

や口コミのキャンペーンを理解することで、レビュワーの意図や目的を知ること
でレビューに対する信頼性や商品の評価を正当に判断するための支援として本シ
ステムを提案した。そのため、ユーザが本システムを理解し、正当な判断を行え
るようにGUIにおいてキャンペーンの可視化などを検討する必要がある。
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付 録A

A.1 シュミレーテッドデータ

reviewerID asin text overall unixReviewTime purchase early

userA goods01 1 5 1400284800 1 0

userF goods01 1 1 1400716800 1 0

userE goods01 1 4 1395532800 1 0

userO goods01 1 2 1403395200 1 0

userU goods01 1 1 1395532800 0 0

userV goods01 1 5 1400716800 1 0

userW goods01 1 1 1390262400 1 0

userZ goods01 1 5 1392163200 1 0

userA goods02 0 5 1400284800 1 0

userF goods02 1 4 1368748800 1 0

userG goods02 0 5 1385942400 1 0

userM goods02 1 2 1398211200 1 0

userP goods02 1 3 1399161600 1 0

userQ goods02 1 4 1398211200 0 0

userR goods02 1 4 1396137600 1 0

userS goods02 0 5 1397520000 1 0

userC goods03 1 4 1384819200 1 0

userH goods03 1 5 1384905600 1 0

userI goods03 1 2 1384905600 1 0

userK goods03 1 5 1384819200 1 0
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userL goods03 1 5 1360454400 1 0

userO goods03 1 4 1372550400 1 0

userU goods03 1 4 1366502400 1 0

userZ goods03 1 5 1369008000 1 0

userB goods04 1 3 1366502400 1 0

userD goods04 1 5 1366502400 1 0

userE goods04 1 1 1378166400 0 0

userJ goods04 1 5 1379116800 1 0

userN goods04 1 3 1376265600 1 0

userP goods04 1 5 1350950400 1 0

userT goods04 1 5 1404000000 1 0

userU goods04 1 4 1378166400 1 0

userA goods05 1 5 1400371200 1 0

userB goods05 1 1 1354665600 1 0

userF goods05 1 2 1404000000 1 0

userG goods05 1 5 1389830400 1 0

userH goods05 1 1 1359676800 1 0

userL goods05 1 3 1362355200 1 0

userR goods05 1 1 1359676800 0 0

userV goods05 1 5 1389398400 1 0
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