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ECサイトにおける 

店舗推薦システムに向けた類似店舗抽出手法 
 

大河原一輝†1  牟田将史†3  平野廣美†3  益子宗†3  星野准一†2 

 

ショッピングモール型の E コマースは数万規模の多数の店舗により構成される．店舗が販売する商品には店舗特徴
（品揃え，価格帯，テイストなど）が反映されており，幅広い商品ジャンルをカバーしている．ユーザは店舗単位で
商品を閲覧することで商品ジャンルの関連性にとらわれない幅広い商品を閲覧することができる．しかし，従来の E

コマースでは店舗数が膨大であるため，ユーザが興味を持つような店舗を探すことが難しいという問題がある．ユー
ザが興味を持つような店舗の発見性を向上させることにより，ユーザが好みと感じる商品の発見性が向上すると考え
られる．そこで本稿では，ユーザが過去にアクセスした店舗に類似した店舗を推薦できるような仕組みとして，類似

店舗抽出手法を提案する．評価実験では，店舗をランダムに選んだ場合と提案手法が選んだ場合の好みの店舗の発見
率を比較し，提案手法の方が高い発見率となることを確認した．また，提案手法のパラメータ変化に対する発見率の
関係を調査し，提案手法を実際の店舗推薦システムに応用するための知見を得た． 

 

The Similar Store Extraction Method  

for The Store Recommendation System on E-Commerce 
 

KAZUKI OOKAWARA†1  MASAHUMI MUTA†3  

 HIROMI HIRANO†3  SOH MASUKO†3  JUNICHI HOSHINO†2 

 

Shopping mall type electronic commerce sites (EC-malls) has many stores created by store owners. The products on each store 

reflect the characteristics of the stores (selection, pricing, styles, etc.). And each store covers a wide range of product categories. 

Customers can view the items in the store unit, and can search for a wide range of items. However, it is difficult to identify preferred 

stores, because EC-Mall has many stores. We thought customers can search for favorite items if they can find preferred stores. In 

this paper, we proposed the similar store extraction method for the store recommendation system. In order to validate the 

effectiveness of the method, we conducted comparative experiments with store recommender system used the method and the 

random recommender system. The results show that the system used the proposed method finds preferred stores better, and the 

system has favorable conditions. 

 

 

1. はじめに 

 ショッピングモール型の E コマースサイト（以降，EC-

Mall と略す）は数万規模の多数の店舗により構成される．

店舗が販売する商品には，品揃え，価格帯，商品テイスト

などの店舗の特徴が反映されている．また，店舗は幅広い

商品を扱っている．ユーザは店舗単位で商品を閲覧するこ

とで商品ジャンル[a]の関連性にとらわれない幅広い商品

を探索することができる．店舗回遊は幅広い商品への気づ

きを増やすことができると考えられる． 

 幅広い商品への気づきを増やすことは，ユーザの商品探

索行動の 1 つである「探索型検索」の支援委繋がると言わ

れている[1]．探索型検索（Exploratory Search）とは，欲し

い物が曖昧な（または決まっていない）状態で商品を探索

することである．例えば，好みの服を探したい，便利な家

具を見つけたいなどの曖昧な要求に対して商品を探索する

行動は探索型検索である．文献[2]によると，探索型検索で 
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a) 商品毎に付与される女性服，雑貨，食品等といった商品情報を指す．  

は明確な検索対象が存在しないため，まず欲しいと思える

商品を探して目的を明確化させていく必要があるとされて

いる．また，曖昧な目的は検索クエリの作成を困難にする

ため，キーワード検索などの参照型検索（Lookup Search）

では探索型検索の支援は難しいとされている．探索型検索

を支援する為には，ユーザ自身で幅広い商品を探索でき，

好みの商品を見て回れる仕組みが必要であると考えられる． 

 EC-Mall における店舗は幅広い商品を扱っている．ユー

ザは好みと感じる店舗を回遊することにより，興味のある

商品を幅広く見て回ることが可能であると考えられる．し

かし，EC-Mall では店舗数が膨大であるため，ユーザが好

みと感じる店舗を探すことが難しいという問題がある． 

本稿では，好みの店舗を見つけるための仕組みとして，

ユーザの好みの店舗に類似した店舗を推薦することができ

る類似店舗抽出手法を提案する．本手法では，店舗ごとに

取得した商品説明文から形態素を Bag of Words（単語と頻

度を組合わせた情報）として取り出し，TF-IDF 法によって

店舗の特徴語を抽出する．そして，店舗間の特徴語を Set of 

Words（単語のみに限定した情報）として類似度を計算する

ことにより，類似店舗の情報を抽出する．本手法は店舗類

似度を商品ジャンル別に計算してから統合することにより，

店舗が扱う商品ジャンルの違いを考慮した類似店舗を抽出
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することができる．店舗が扱う商品ジャンルの違いを考慮

することで男性向け店舗と女性向け店舗を分けることが可

能であり，より精度の高い類似店舗が抽出されることが期

待できる．また，単語辞書を利用せずに店舗の特徴語を作

成し，類似店舗を抽出することも可能である． 

評価実験では，店舗をランダムに選んだ場合と提案手法

が選んだ場合の好みの店舗の発見率を比較し，提案手法の

方が高い発見率となることを確認した．また，提案手法の

パラメータ変化に対する発見率の変化を調査し，本手法を

実際の店舗推薦システムに応用するための知見を得た． 

2. 関連研究 

2.1 商品推薦手法に関する研究 

 幅広い商品の気づきを支援するために多くの商品推薦技

術が研究されている．商品推薦を行うための情報フィルタ

リング技術は，協調ファイルリングと内容ベースフィルタ

リングがある[3]．協調フィルタリングは，ユーザの行動履

歴の関連性を用いて商品間の関連性を抽出する手法である

[4]．協調フィルタリングでは，ユーザの行動履歴を用いて

商品の関連性を抽出するため，商品ジャンルによる関連性

を超えた幅広い商品の繋がりを抽出することができる[5]．

また，コンテンツを解析せずに関連性を抽出できる手軽さ

から多くの手法が提案されている（[8][9][10]など）．例えば，

Hijikata らはユーザの知らないような商品の発見性を向上

させる手法を提案している[7]．Ziegler らは推薦リストのト

ピックを多様化させ，ユーザの満足度を向上させている

[11]．Amazon.com や Google News が提供するシステムにも

協調ファイルタリングが用いられている[12][13]．協調ファ

イルタリングは特徴量を抽出することが困難なアイテムに

対しても，高い精度で商品を推薦できると言われている

[14]．しかし，高い推薦精度が災いし，似たような商品ばか

り推薦されてしまうといった問題が多くの商用システムで

確認されている[14]．評価付けがされていないアイテムが

推薦候補に入らない cold start 問題や，新規利用者の推薦の

質が低くとどまる first rater 問題などの問題も存在する[6]． 

 一方，内容ベースのフィルタリングは，商品情報の解析

を行うことで商品間の関連性を抽出する手法である[15]．

内容ベースフィルタリングでは，ユーザの行動履歴を利用

せずに商品間の関連性を抽出するため，評価付けされてい

ない新商品も推薦することができる[6]．また，少数派の嗜

好パターンをもつ利用者にも適切な情報を推薦することが

できる[16]．内容ベースフィルタリングを用いた例として，

Mooney らは Amazon.com から取得した書籍情報の特徴を

利用した推薦システムを提案している[15]．Cao らはコン

テンツ間の類似する概念にファジィ理論を適用し，偏りの

少ないコンテンツの掲示手法を提案している[17]．内容ベ

ースフィルタリングでは，ユーザプロファイルとコンテン

ツモデル（商品情報から抽出した商品の関連性）を直接的

に比較するため，新規性や意外性の高い商品を推薦するこ

とが難しいと言われている[14]． 

 上述のように，協調フィルタリングと内容ベースフィル

タイリングは両者とも利点と欠点が異なる．本稿で提案す

る手法も店舗の関係性を抽出するために情報フィルタリン

グを扱う必要がある．上記の知見をもとに，提案手法が扱

う情報フィルタリングについて 3.2 節で検討する． 

2.2 商品探索支援に関する研究 

 ユーザの情報探索行動を支援するために，キーワード検

索に用いるクエリを推薦する研究が行われている．例えば，

Parikh らは入力したクエリの Semanticな関係性を 3種の類

似指標により抽出し，関連したクエリを推薦している[18]．

Schraefelらはユーザが閲覧しているコンテンツから属性を

抽出し，それをパネルとして掲示するシステムを提案した

[19]．Cutrell らは検索結果に含まれるメタデータを掲示し，

検索条件を容易に変更できるシステムを提案している[20]．

キーワード検索結果の商品配列を変更することにより，商

品探索を支援する研究も存在する．Bhattacharya らは検索

クエリの情報を特定属性と不特定属性という独自の指標で

分類し，不特定属性の類似度が高いものから商品表示を行

う手法を提案している[21]．これらの研究では，キーワード

検索のクエリ生成を支援することができる．しかし，ユー

ザの情報要求が曖昧な場合の商品探索ではクエリとユーザ

の需要が一致せず，ユーザを満足させられるような商品を

探索することが難しいと考えられる．  

大河原らは店舗単位の商品探索の可能性を論じ，店舗の

回遊性を向上させるインタフェースを提案している[22]．

この研究では，店舗を素早く回遊させることにより多くの

商品への気づきの支援を可能にしているが，数万規模の店

舗の回遊が考慮されていない．また，掲示する店舗を限定

するための店舗推薦手法の必要性について述べている．本

研究では，幅広い商品探索を支援するための店舗推薦シス

テムの実現に向け，店舗推薦手法を提案している． 

3. 類似店舗抽出における要件分析 

3.1 提案手法の対象について 

ユーザが好みと感じる店舗の類似店舗を推薦すること

により，ユーザは多くの好みの店舗を発見することができ，

好みの商品を幅広く発見することができると考えられる．

提案手法では，抽出される類似店舗がユーザの好みによる

繋がりを考慮できるような手法を目指す．欲しいと感じる

商品を好みの商品とし，リピートしたいと感じる店舗を好

みの店舗と定義する．本稿では，その具体例として EC-Mall

における実商品のうち最も需要の多いアパレル店舗[b]を

対象とする．アパレル店舗はユーザによって商品の嗜好が

大きく異なり，その判断基準も曖昧で個人差があるため，

本手法が支援する探索型検索が行われやすいと考えられる． 

b) 衣類・服飾品全般を販売する店舗として用いている． 
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3.2 扱う手法の検討 

情報推薦を行うための情報フィルタリング技術は協調

ファイルタリングと内容ベースフィルタリングに分けられ

る（2.1 節を参照）．協調フィルタリングでは，ユーザの行

動履歴にない新しい情報の関連性を抽出することが難しく，

行動履歴に多く含まれる情報ほど優先的に抽出されてしま

うという問題点が指摘されている[6][14]．協調フィルタリ

ングによる手法では，新規参入店舗が考慮されにくく，老

舗店舗が優先されやすくなってしまうことが懸念される．  

一方，内容ベースフィルタリングでは，幅広い商品の繋

がりが抽出されにくいことが指摘されている[14]．商品情

報を用いた場合，取得した情報が商品の特徴を全て表現で

きているとは限らない．その不足した情報による関連性で

は幅広い商品の繋がりが抽出されにくいと考えられる．提

案手法では店舗単位の膨大な商品情報を用いて関連性を抽

出するため，この問題は改善される可能性が高いと考えら

れる．提案する類似店舗抽出手法には内容ベースフィルタ

リングを適用する．扱う情報は，TF-IDF 法（文書内の特徴

語に重みを付ける手法）[23]などによって店舗単位の情報

にまとめることが容易である商品説明文を利用する．  

本稿では，以上の要件を満たした類似店舗抽出手法を提

案する．ユーザの好みが反映された類似店舗の抽出が可能

であるか実験により調査し，本手法の有効性を検討する． 

4. 類似店舗抽出手法 

4.1 手法概要 

提案手法では，店舗ごとに取得した商品情報から店舗情

報を作成し，店舗情報の類似度を計算することで類似店舗

を抽出する．図 1 に本手法の概要図を示す． 

本手法は，商品情報の取得，店舗情報の作成，類似店舗

の抽出の 3 つのフェーズにから構成される．商品情報の取

得を行うフェーズでは，EC-Mall から店舗ごとの商品説明

文を商品ジャンル別に取得する．店舗が扱う商品のジャン

ルの偏りを考慮した類似店舗を抽出するため， 店舗ごとの

商品数も商品ジャンル別に取得する．店舗情報を作成する

フェーズでは，店舗ごとの商品説明文に対して形態素解析

を行い，名詞と形容詞を Bag of Words（単語と頻度を組み

合わせた情報）として抽出する．抽出した品詞に TF-IDF 法

を適用し，店舗の特徴語を表した形態素集合を作成する．

店舗ごとの形態素集合から任意の特徴語を取り出して店舗

情報を作成する．類似店舗を抽出するフェーズでは，店舗

の特徴語を Set of Words（単語のみの情報）と考えてキーワ

ードの照合を行い，店舗間の類似度を計算する．最後に，

店舗が扱う商品のジャンルの偏りを利用して類似度の調整

を行い，類似店舗を抽出する．商品情報の取得についての

詳細を 4.2 節，店舗情報の作成についての詳細を 4.3 節，類

似店舗の抽出についての詳細を 4.4 節で述べる． 

4.2 商品情報の取得 

 EC-Mall では店舗によって扱う商品のジャンルが大きく

異なる．商品説明文に含まれるキーワードによる関連性で

は，似た特徴語を持つ店舗を類似店舗として抽出すること

はできるが，商品ジャンルの違いまで考慮することは難し

いと考えられる．提案手法では，男性向けの商品を販売す

る店舗と女性向けの店舗が類似店舗として抽出されること

は好ましくない．そこで商品ジャンル別に店舗の類似度を

計算することにより，ジャンルが大きく異なる店舗が類似

店舗として抽出されないようにする．提案手法では，店舗

が扱う商品の商品説明文を商品ジャンル別に取得し，各店

舗における商品ジャンルごとの商品数も取得する． 

4.3 店舗情報の作成 

4.3.1 形態素の抽出 

 提案手法では，店舗の特徴語の関連性を見出すことによ

り類似店舗を抽出する．店舗の特徴語は店舗が扱う商品の

説明文から抽出する．抽出する特徴語は店舗が扱う商品の

特徴を表した語句が望ましいと考えられる． 商品特徴を表

す語句としては，商品名や対象ユーザ，商品の素材などの

情報を表すことができる名詞（固有名詞）や，商品の質感

や雰囲気などの情報を表現することができる形容詞などが

考えられる．そのため本手法では，商品説明文に対して形

 

図 1 類似店舗抽出手法の概要図 

Figure1 The Similar Store Extraction Method. 
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態素解析を行い，商品の特徴を表す語句を多く含んでいる

と考えられる名詞および形容詞を抽出する．形容詞に関し

ては様々な活用が存在するため，原型に変形したものを抽

出する．抽出した語句の重要度を計算できるようにするた

めに語句の出現回数も記録し，単語と頻度を組み合わせた

情報である Bag of Words として表現する． 

4.3.2 形態素の重みづけ 

 商品説明文から抽出した形態素には，商品の特徴を表し

ていないような不要な形態素が多く含まれる．また，商品

の特徴を表しているが大半の店舗でも利用されているよう

な形態素も多く含まれていると考えられる．これらの形態

素は店舗の特徴語として好ましくない情報であると考えら

れる．そこで，抽出した形態素に重み付けを行い，店舗の

特徴語を取り出すための情報を作成する． 

 形態素の重み付けには TF-IDF 法[23]を採用する．TF-IDF

法では，特定の文書における語句の出現頻度を表す tf 値

（Tern Frequency）と全ての文書に対する語句の網羅性を表

す idf 値（Inverse Document Frequency）を利用して語句の重

み（TF-IDF 値）を計算する．本手法では，店舗ごとの商品

説明文を 1 つの文書とすることにより，各店舗における形

態素の重みを式(1)のように求めることができる．TF-IDF法

を用いることにより，各店舗の形態素の重みは，その店舗

の商品説明文に多く使われている形態素ほど大きくなり，

多くの店舗で使われている形態素ほど小さくなる．つまり，

多くの店舗で用いられていないような各店舗の形態素を店

舗の特徴語として表現することができる． 

𝒘(𝐦, 𝐬)  =  𝒕𝒇(𝒎, 𝒔) ∙ 𝒊𝒅𝒇(𝒎) 

𝒕𝒇(𝒎, 𝒔)  =  
𝒏𝒎,𝒔

∑  𝒏𝒅,𝒔𝒅∈𝒔
    

𝒊𝒅𝒇(𝒎)  =  𝒍𝒐𝒈
𝑵

𝒅𝒇(𝒎)
+ 𝟏  

(1) 

𝒘(𝒎, 𝒔)：店舗 𝒔 における形態素 𝒎 の重み（TF-IDF 値）， 

𝒕𝒇(𝒎, 𝒔)：店舗 𝒔 における形態素 𝒎 の tf 値， 

𝒏𝒎,𝒔：店舗 𝐬 における形態素 𝒎 の出現頻度， 

𝒊𝒅𝒇(𝒎)：形態素 𝒎 の idf値， 

𝑵：全店舗数， 𝒅𝒇(𝒎)：形態素 𝒎 が出現する店舗の数 

4.3.3 店舗特徴語の抽出 

各店舗における重み付き形態素情報から任意の数の形

態素を取り出し，店舗の特徴語として扱う．しかし，どの

程度の重みを持つ形態素が店舗の特徴語として有効である

かは不明である．また，店舗によって形態素の重みの分布

が異なると考えられるため，単純に閾値以上の形態素を店

舗の特徴語として良いかは疑問である．そこで本稿では，

条件①「重み順で上位 X 位までの形態素」または条件②「重

みが閾値 Y 以上である形態素」を特徴語として扱うことに

し，好ましい X 値，Y 値については 6 章の実験結果を通し

て検討していくこととする．ただし，TF-IDF 法による重み

が 0 となった形態素に対しては，店舗の特徴を表した言葉

でないと判断できるため，特徴語としないことにする． 

4.4 類似店舗の抽出 

4.4.1 商品ジャンル別の店舗類似度の計算 

抽出した店舗の特徴語には TF-IDF 法による重みが付与

されている．4.3.3 項では有効であると考えられる形態素を

店舗の特徴語として抽出しているが，店舗の特徴を表現し

ていないような形態素が全て除外されたわけではない．特

徴語の重みを考慮して類似店舗を抽出してしまうと，好ま

しくない情報の影響が大きくなってしまう可能性がある．

そこで，抽出した店舗の特徴語を単語だけの情報（Set of 

Words）と見なし，式(2)のように商品ジャンル別の店舗間

の類似度を計算する．店舗の特徴語を Set of Words とする

ことにより，好ましい特徴語と好ましくない特徴語の影響

を同等に扱うことができる．好ましい特徴語が多く抽出で

きていれば類似店舗抽出の精度が向上すると考えられる． 

𝒔𝒊𝒎(𝒂, 𝒃, 𝒋) =
𝒏(  𝒌𝒆𝒚𝒘𝒐𝒓𝒅(𝒂, 𝒋) ⋂   𝒌𝒆𝒚𝒘𝒐𝒓𝒅(𝒃, 𝒋)  )

𝒏(  𝒌𝒆𝒚𝒘𝒐𝒓𝒅(𝒂, 𝒋) ⋃   𝒌𝒆𝒚𝒘𝒐𝒓𝒅(𝒃, 𝒋)  )
 (2) 

𝒔𝒊𝒎(𝒂, 𝒃, 𝒋)：商品ジャンル 𝒋 における店舗 𝒂 , 𝒃 の類似度， 

𝒌𝒆𝒚𝒘𝒐𝒓𝒅(𝒂, 𝒋)：商品ジャンル  𝒋 における店舗  𝒂 の特徴語， 

𝒏(𝑿)：集合 𝑿 の要素数 

4.4.2 店舗類似度の計算 

商品ジャンル別の店舗類似度を式(3)のように統合する

ことにより各店舗の類似店舗を抽出する．店舗によって扱

う商品のジャンルの偏りが異なるため，式(3)では店舗ごと

に異なる店舗類似度が抽出される．例えば，商品ジャンル

の偏りが異なる店舗 A と店舗 B の類似度を計算すると，店

舗 A における店舗 B の類似度，店舗 B における店舗 A の

類似度はそれぞれ異なった値となる．本手法では，式(3)に

よって得られる類似度が高い店舗を類似店舗として扱う． 

𝒔𝒊𝒎′(𝒂, 𝒃) =  ∑ 𝒔𝒊𝒎(𝒂, 𝒃, 𝒋) ∙ 𝒑𝒆𝒓(𝒂, 𝒋)
𝒋 ∈ 𝑱

 

𝒑𝒆𝒓(𝒂, 𝒋) =  
𝒏𝒋,𝒂

∑  𝒏𝒌,𝒂𝒌∈𝑱
          

(3) 

𝒔𝒊𝒎′(𝒂, 𝒃)：店舗 𝒂 における店舗 𝒃 の類似度， 

𝒔𝒊𝒎(𝒂, 𝒃, 𝒋)：商品ジャンル 𝒋 における店舗 𝒂 , 𝒃 の類似度， 

𝒑𝒆𝒓(𝒂, 𝒋)：店舗 𝒂 における商品ジャンル 𝒋 の商品数の割合， 

𝒏𝒋,𝒂：店舗 𝒂 における商品ジャンル 𝒋 の商品数， 

𝑱 ：対象とする商品ジャンルの集合 

𝑵：全店舗数， 𝒅𝒇(𝒎)：形態素 𝒎 が出現する店舗の数 

5. 適用事例 

本章では提案手法の適用事例について述べる．今回，提

案手法に用いる EC-Mall は，現在の日本において最も利用

者の多い EC-Mall である楽天市場[24]とした．本手法に必 
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表 1 取得した商品ジャンル一覧 

Table1 The acquired product genre 

商品ジャンル名 楽天ジャンル ID [c] 

キッズ・ベビー・マタニティ 100533 

バッグ・小物・ブランド雑貨 216131 

レディースファッション 100371 

インナー・下着・ナイトウェア 100433 

メンズファッション 551177 

靴 558885 

 

表 2 店舗の特徴語抽出に用いるパラメータ 

Table2 Parameters for the feature word extraction. 

条件内容 条件 略称 

条件①：重み順で上位 X 位までの 

形態素を特徴語として抽出する． 

X = 100 N100 

X = 300 N300 

X = 500 N500 

X = 700 N700 

X = 900 N900 

条件②：重みの閾値が Y より大きい 

形態素を特徴語として抽出する． 

Y = 0.0 W00 

Y = 0.2 W02 

Y = 0.4 W04 

Y = 0.6 W06 

Y = 0.8 W08 

Y = 1.0 W10 

要な商品情報は，楽天株式会社が提供している楽天 API[25]

を用いることで取得した．また，本稿ではアパレル店舗を

対象としているため，取得する商品ジャンルは 6 種類（表

1）に限定した．対象とする店舗については，表 1 の商品ジ

ャンルにおいて販売ランキング 1位～1020位までの商品を

販売している店舗を重複しないように取得し，得られた

1033 店舗を用いた．提案手法における形態素抽出には，形

態素解析エンジンである MeCab[27]を利用した． 

5.1 類似店舗抽出結果 

提案手法の適用事例を図 2 に示す．図 2 では，女性向け

店舗を2件，男性向け店舗を 1件の適用事例を示している．

ベース店舗の類似店舗を上位 2 件まで挙げ，ベース店舗と

の特徴語のマッチ率を明記した．図中の商品画像は，筆者

らが楽天市場の店舗ページ（TOP ページ）を閲覧すること

により，店舗の個性を表していると感じた商品を抽出した．

図 2 の(a)(b)では，レディースファッションを扱う異なる店

舗が類似店舗として抽出されている．(c)のメンズファッシ

ョンを扱う店舗の例では，メンズファッションを扱う店舗

が類似店舗として抽出されていることが分かる．店舗間の

特徴語マッチ率については，店舗によってバラつきがある

ことが読み取れる． 

c) 楽天 API を通して商品を取得する際に用いる商品ジャンル番号． 

 

 

(a) レディースファッションを主に扱う店舗の類似店舗① 

 

(b) レディースファッションを主に扱う店舗の類似店舗② 

 

(c) メンズファッションを主に扱う店舗の類似店舗③ 

図 2 提案手法の適用事例 

Figure2 Application case of the proposed method. 

5.2 特徴語マッチ率 

提案手法では，店舗の特徴語を抽出する際に任意に変更

できるパラメータが存在する（4.3.3 項を参照）．本稿では，

パラメータの変化によって類似度の分布がどのように変化

するか調査するため，11 パターンのパラメータを用意した

（表 2）．以後，各パラメータ条件は表 2 における略称を用

いる．これらの条件別に提案手法の実験を行うことにより，

提案手法における好ましいパラメータについて考察する． 

6. 評価実験 

抽出される類似店舗がユーザの好みによる繋がりを表

現できているか検討するため，2 種類の実験を行った．提

案手法の実装要件については 5 章（適用事例）で述べたも

のと同様にした．今回の実験は，EC サイトを 2,3 ヶ月に 1

回以上利用する 20 代の男女 14 名（男性 8 名，女性 6 名）

に対して行った．複数の実験による疲労などの影響を考慮

し，各実験おきにユーザの疲労具合を口答で適宜確認した．

また，実験中に疲労を感じた場合は適宜報告するように指

示をした．実験中に男性 2 名が疲労を感じたことを報告し

たため，その 2 名を除外した 12 名（男性 6 名，女性 6 名）

の実験結果を本章では示す． 

6.1 店舗の嗜好判断に関する実験 

 本手法では商品情報を用いて類似店舗を抽出しており，

商品の好みが店舗の好みに影響することを前提としている．

ⓒ 2015 Information Processing Society of Japan

Vol.2015-HCI-162 No.13
2015/3/14



情報処理学会研究報告 

IPSJ SIG Technical Report 

 

 

6 
 

そこで，まず商品の好みと店舗の好みの関連性の有無につ

いて確認する実験を行う．具体的には，好みと感じる店舗

に好みと感じる商品の数が関係しているか調査し，好みの

商品と好みの店舗の関係性の有無について検討する． 

6.1.1 実験内容 

本実験では，ランダムに選定した店舗の商品を表示する

評価用システムを用いた（図 3）．評価用システムでは，画

面スクロールなどの無駄な処理を減らすため，表示する商

品数を 15 商品として 1 画面に収まるように調整した[27]．

被験者には，欲しいと感じる商品を選択してもらい，その

店舗が好みかどうか評価してもらった．店舗名や商品価格

などの影響をなくすため，店舗名の表記はせずに商品画像

のみ表示した．リピートしたいと思う店舗を好みの店舗と

するように被験者に指示した．店舗の好みに関する評価値

には，「嫌い（1 点）」，「やや嫌い（2 点）」，「やや好き（3

点）」，「好き（4 点）」の 4 件法を採用し，曖昧な回答が選

ばれないように中央値を外した[29]．各評価値におけるデ

ータを取得するため，被験者には全ての評価値を最低 3 つ

選ぶまで実験をしてもらった． 

6.1.2 実験結果 

6.1.1 項の実験結果を図 4 に示す．図 4 において，グラフ

の横軸は掲示した店舗に対する好みの評価値を表し，縦軸

は各評価値における被験者が好みと感じた商品の平均数を

表している．この 2 つの要因に相関があるか分析するため，

ノンパラメトリック法によるスピアマンの順位相関係数を

求めた．その結果，相関係数が 0.895（p<0.01）であったた

め，この 2 つの要因間に正の相関があることが示された．

従って，店舗に好み（欲しい）と感じる商品が多く掲示さ

れていると，その店舗を好み（再び訪れたい）と感じるよ

うになることが示された．また，図 4 における好み（4 点）

と感じるために必要な商品数に大きなバラつきがあること

から，この 2 つの要因の関係には大きな個人差があること

が読み取れる． 

 ランダムに店舗を表示した場合における好みの店舗の発

見率を図 5 に示す．図 5 のグラフにおいて，縦軸は店舗の

発見率を表しており，エラーバーの長さは各データの標準

偏差を表している．店舗の評価値のうち「嫌い（1 点）」，

「やや嫌い（2 点）」をネガティブな評価とし，「やや好き

（3 点）」，「好き（4 点）」をポジティブな評価とした．図 5

における店舗の発見率は，各評価の割合を被験者ごとに平

均した値を表している． 

 ランダムで店舗を表示した場合に，ポジティブな評価と

ネガティブな評価に有意差があるか分析するため，1 対の

標本による t 検定を実施した．その結果，両側検定におけ

る p 値が 0.025（p<0.5）であったため，有意差があること

が示された．従って，図 5 よりランダムで店舗を表示した

場合は，ネガティブな評価となる店舗が多いことが分かっ 

 

図 3 評価実験用システム 

Figure3 The experiment system 

 

 

図 4 嗜好商品と嗜好店舗の関係 (** p<0.01) 

Figure4 Relationship of preference items and stores. 
 

 

図 5 ランダム店舗表示における店舗発見率 (* p<0.05) 

Figure5 Store discovery rate in random display. 

た．今回の実験において，ポジティブな評価となる店舗の

発見率は 37.8%であった． 

6.2 類似店舗抽出の精度に関する実験 

抽出した類似店舗がユーザの好みを反映できているか

確認する実験を行う．提案手法では推薦精度に影響するパ

ラメータ（4.3.3 項を参照）が存在するため，本実験では表

2 のパラメータ条件を設定して実験を行う． 

6.2.1 実験内容 

本実験では，任意の店舗の類似店舗を掲示する評価用シ

ステムを用いた．システムの外見は 6.1 節で用いた評価用

システム（図 3）と同じにした．本実験を行う前に，被験者

には楽天市場から好み（リピートしたい）と感じる店舗を

選定してもらい，著者らが評価用システムにその店舗を設

ⓒ 2015 Information Processing Society of Japan

Vol.2015-HCI-162 No.13
2015/3/14



情報処理学会研究報告 

IPSJ SIG Technical Report 

 

 

7 
 

定した．実験は 6.1 節と同様，好みの商品を選択してもら

い，店舗の好みについて評価してもらった．また，表 2 の

各パラメータ条件で抽出される類似店舗を比較するため，

各パラメータにおける類似店舗を上位 5 件ずつ表示し，好

みの店舗の発見率について比較した． 

6.2.2 実験結果 

各パラメータ条件における好みの店舗の発見率を図 6 に

示す．縦軸は好みの店舗の発見率を表しており，エラーバ

ーの長さは標準偏差を表している．また，本手法における

好みの店舗の発見率とランダム店舗表示における発見率を

比較するため，図 5 における好みの店舗の発見率も RAND

として図 6 に含めた．各パラメータにおける店舗の発見率

に有意差があるか分析するため，被験者内計画における 1

要因の反復測定による分散分析を行った．今回の分散分析

には SPSS Statistics（Ver.2.2）を用いた． 

分散分析の結果，F (3.893，42.825) = 11.272，p<0.01 であ

り，有意な主効果があることが分かった．有意な主効果が

あるため Bonferroni の手法による多重比較を行い，条件①

とランダム店舗表示の間に有意水準 1%で有意差が認めら

れた．また，N700 は W08，W10 とも有意差が認められた． 

実験結果（図 6）から，ランダムに店舗を表示した場合

より，「TF-IDF 法の重み上位 X 位までの形態素を店舗の特

徴語とする」という条件①の提案手法が類似店舗を表示し

た場合の方が好みの店舗を発見しやすいことが示された．

また，条件①における N700 のみが発見率の低い W08 およ

び W10 と有意差があることから，今回の実験環境下では

N700 の発見率が特に高いことが示された．条件②はランダ

ムに店舗を表示した場合と有意差が見られなかったため，

類似店舗抽出がうまく行えていないことが分かる． 

7. 考察 

7.1 店舗の嗜好判断基準について 

6.1 節の実験結果では，好みの店舗の判断基準に好みの商

品数が影響することが示された．嗜好店舗の評価値に対す

る好みの商品数を表す図 4 より，好みの商品数が多くなる

ほど，店舗を好みと感じやすくなることが分かった．また，

好みの店舗と感じるために必要な商品数は人によってバラ

つきがあることも分かった．提案手法では商品情報による

繋がりを用いて類似店舗を抽出しており，ユーザの商品嗜

好と店舗嗜好に関連性があることを前提としていた．これ

らの知見はこの前提条件を肯定するものであり，ユーザの

好みの店舗を推薦することが好みの商品を推薦することに

繋がると考えられる．ただし，店舗が扱う商品数は膨大で

あるため，店舗の商品の掲示方法については別途考える必

要があると考えられる． 

 図 5 の結果より，ランダムに店舗を掲示した場合は好み

でない店舗が好みの店舗より多く発見されてしまうことが

示された．今回の実験で対象とする店舗は，楽天市場にお 

 

図 6 特徴語抽出の条件と嗜好店舗の発見率 

Figure6 Discovery rate of preference stores and 

conditions of the feature word extraction.  

ける販売ランキングが高い店舗としている．この結果は，

多くの「人気店舗」がユーザの好みを反映していないこと

を示しており，好みの店舗の発見率を向上させるための支

援が必要であることを示唆していると考えられる． 

7.2 類似店舗抽出の精度について 

 6.2 節では，提案する類似店舗抽出手法がユーザの嗜好店

舗をどの程度抽出できるか調査する実験を行った．また，

6.1 節ではランダムに店舗を見ていった時の嗜好店舗の発

見率についても調査した．それらの結果，ユーザはランダ

ムに店舗を回遊する場合より提案手法が推薦した店舗を回

遊する方が好みの店舗を発見しやすいことが示された．今

回の実験では店舗の特徴語（類似店舗を抽出するための情

報）の選定を 2 通りの基準で決定しており（4.3.3 項を参

照），好みの店舗の発見率が優位に向上するのは「TF-IDF 法

の重み上位 X 位までの形態素を店舗の特徴語とする」とい

う条件①のみであることも示された． 

図 6 から，X=700 の嗜好店舗の発見率が X=100，300，

500，900 の時より高い傾向にあることが分かる．この結果

は，TF-IDF 法による重みが大きい形態素が必ずしも店舗の

特徴語として有効であるわけではないことを示していると

考えられる．また，重みが低すぎる形態素も店舗の特徴語

としては適していないと考えられる． 

「TF-IDF 法の重みが閾値 Y 以上である形態素を店舗の

特徴語とする」という条件②に対しては優位差が見られな

かった．店舗ごとに抽出した形態素の重みにはバラつきが

あると考えられ，閾値を基準とした特徴語は類似店舗抽出

の精度を不安定にしていると考えられる．本手法の TF-IDF

法によって重みづけられた形態素は重みの絶対値に意味は

なく，重みによって得られた順番に意味があるといったこ

とが考えられる．また，重み順における上位と下位の形態

素より，中位の形態素の方が店舗の特徴語に向いていると

考えられる． 

7.3 店舗推薦システムに向けた拡張性について 

提案手法は，幅広い商品探索を支援するための店舗推薦

システムに適用できることを想定している．7.1 節における
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考察では，好みの店舗を推薦するシステムがユーザの幅広

い商品探索を支援できることを述べた．7.2 節では，ランダ

ムに店舗を回遊していくより，提案手法が推薦する店舗を

回遊した方が嗜好店舗を発見しやすいことについて述べた．

ランダムな店舗回遊は従来 EC-Mall における店舗検索シス

テムの問題点であることが指摘されている[22]ため，この

知見は提案手法が従来の店舗検索より嗜好店舗の発見性が

高いことを示唆していると考えられる．7.2 節では，本手法

における店舗特徴語抽出の好ましいパラメータについても

考察し，本手法を店舗推薦システムに適用する際の重要な

知見が得られた．今回提案した手法では，一般的な構文解

析によく利用される単語辞書を利用していないという利点

もある．商品説明文には個性豊富な固有名詞（例えば，商

品名など）が多く存在し，それは時期刻々と増大していく

と考えられる．単語辞書を使わない手法は時代の変化に柔

軟に対応できる可能性があると考えられる． 

8. まとめと今後の課題 

本稿では，EC-Mall における探索型検索の重要性に着目

し，店舗単位の幅広い商品をユーザに推薦することができ

る類似店舗抽出手法を提案した．本手法では，店舗ごとに

取得した商品説明文から特徴語リストを作成し，店舗間の

特徴語の関連性を計算することによって類似店舗を抽出し

た．本手法は店舗が扱う商品ジャンルの違いを考慮した類

似店舗を抽出することができ，単語辞書を利用せずに店舗

の特徴語を抽出することが可能である．  

評価実験では，店舗をランダムに選んだ場合と提案手法

が選んだ場合の好みの店舗の発見率を比較し，提案手法の

方が高い発見率となることを確認した．また，提案手法の

パラメータ変化に対する発見率の変化を調査し，提案手法

を実際の店舗推薦システムに応用するための知見を得た． 

今後の課題としては，価格やレビューといった情報も考

慮できる手法の提案，探索型検索を促すような店舗・商品

探索インタフェースの提案などが考えられる．今後も，ユ

ーザ，店舗，EC-Mall の多角的な視点で店舗推薦システム

について検討する必要があると考えられる． 
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