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本研究では，商品推薦のパーソナライズを図るための商品への嗜好の把握を目的
とし，嗜好決定プロセスに着目した分析を提案する．コンジョイント分析によっ
て商品属性の重視度を抽出することで，ユーザの嗜好に合うだけでなく，幅広い
商品提案が可能になる．商品推薦システムを試作し被験者実験を行った結果，ユ
ーザの嗜好に合った効率のよい商品提示と，潜在ニーズを引き出す幅広い商品提
示が両立する可能性が示唆された． 
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We propose an analysis method of decision-making process on personal preferences, to 
provide personalized recommendation service on items suited to individual customers' 
preferences. Our method enables adaptation to one's preferences as well as 
recommendation of items in a wide range, modeling subjective weight factors on their 
attributes applying by conjoint analysis. We have examined our method in a prototype 
system. Our method showed rather better performance in effective as well as wide range 
recommendation suited to preferences being aware or unaware, respectively. 

 
 
 
 
 
 

1. はじめに  

1.1 概要  
近年の商品販売は，均一商品を大規模な広告宣伝を行って大量販売する時代と異な

り，消費者が商品情報を検索して自分の嗜好・個性に合った商品を選択するのが一般

的となっている．そのため，市場調査も一般的な世代別・職種アンケート調査といっ

た統計的なマスマーケティング手法だけでなく，顧客ひとりひとりのニーズに対応す

るマーケティング手法が普及してきている．その効果的な手法として，ユーザ情報（検

索履歴，アンケート情報，購買履歴，獲得ポイント情報，ユーザの登録したプロフィ

ール情報など）からユーザの嗜好を把握し，把握した嗜好に合わせて商品を販売する

方法がある．この手法の利点はユーザが主体となって自分に向いた商品を検索するイ

ンターフェースであり，ユーザにとって快適な商品提案ができることである．そのた

めユーザ情報からユーザの嗜好を把握する技術の研究及び実用化が盛んになっている． 
ユーザ個人の嗜好を把握する技術は，ユーザ情報として「どんな商品を選んだか」

「どんな商品が好きか」といった結果的な嗜好を表す情報を扱うことでユーザの嗜好

を把握する事例が一般的である．「なぜこのような商品を選ぶのか」「選ばれた商品と

どんな特徴が共通していれば他の商品でも選ばれるのか」といった好ましさを感じる

までのプロセスについて扱われる事例はあまり報告されていない． 
またその場合には，「ユーザの残した情報」と「商品やサービス」とで共通するべ

き特徴をユーザごとに明確にせずに嗜好を把握しなければならない．その結果，「商品

やサービス」の持つカテゴリ（「色」や「ブランド」など）の内容の大半，もしくは全

てを「ユーザの残した情報」と一致させることでユーザの嗜好とする手法や，商品・

サービス提供者が任意で設定した特定のカテゴリ（全てのユーザに共通）に注目し,
その内容が「ユーザの残した情報」と共通するような「商品やサービス」を選び出す

手法が一般的となっている．これらの手法を用いると，前者の場合にはユーザにとっ

て選択肢の狭い商品・サービス提供となり，後者の場合にはユーザの嗜好に適合しな

い商品・サービス提供となる可能性がある． 
そこで著者らは，ユーザが商品やサービスを好ましいと感じるまでのプロセスを把

握する手法を確立し，「ユーザの残した情報」と「商品やサービス」とで共通するべき

特徴のパーソナライズを図る研究を行なっている[1][2]．著者らはこの研究により，ユ
ーザにとって自らが主体となって選択できる快適な商品・サービスの提供が実現する

ことを目指している． 
本論文では EC サイトなどで近年頻繁に用いられる商品レコメンドエンジンをテー

マとし，好ましいと感じるまでのプロセスの把握及びその結果を用いたレコメンドシ

ステムの試作を行った．また試作システムの評価実験を行い，効果の検証を行った． 
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 そのため，仮に“「好ましいと判断される，属性値の構成パターンと一致すること」

が嗜好に沿うかどうかの決定打である“場合には，本論文では“対象物のもつ全て

（もしくはほぼ全て）の属性が嗜好結果を決める基準軸として強い影響力を持って

いる”と表現する． 
2.3 嗜好結果を決める基準軸の把握における留意点  
嗜好結果を決める基準軸の強さを把握するための十分意味のある情報を得るには，

後述するコンジョイント分析を用いたサンプル評価実験のように，ユーザに調査側の

狙いを意識させないような手法を取ることが必至である．ユーザ本人に直接，アンケ

ートなどから調査することは望ましい方法ではない．あくまで回答者の自覚している

範囲での回答は得られるが，回答者自身が無意識に持っている基準軸が存在する場合，

回答者の回答結果は意味を成さない． 
2.4 実際問題への適用で期待できること  
ここまでは嗜好決定プロセスを考慮することによる嗜好把握の概念について述べ

た．この概念を用いることにより「商品やサービス」と「ユーザの残した情報」とで

共通するべき特徴のパーソナライズが可能となる．また，前章で述べたような「選択

肢の狭い商品・サービス提供」や「嗜好に適合しない商品・サービス提供」の回避が

期待でき，結果としてユーザは商品やサービスの被提供者となりながらも自らが主体

となって自分に向いた商品を選ぶことのできる快適な商品提案を受けることが出来る． 
著者はその一例として，レコメンドシステムにおける嗜好把握の精度と幅広い推薦

の両立を目的とした研究を行った．この研究では，「嗜好結果を決める基準軸」として

「商品に対する属性重視度」を嗜好把握に用い，上述の目的達成を試みている．3 章
以下では，その実施背景及び概要，結果報告について述べる． 

3. レコメンド技術の現状  

3.1 これまでのレコメンド技術とその役割  
レコメンド技術は，ユーザがより多くの商品を閲覧し，興味を持つ仕組みを提供す

る技術として注目されてきた．1990 年代後半から 2000 年前半にネットマーケティン
グ業界で話題となった．レコメンド技術のトレンドはその後いったん収まるが，レコ

メンドソリューションの低価格化などにより 2005年頃から再度話題となっている． 
また，レコメンド技術を用いたレコメンドサービスの基本的な流れは以下のように

なっている． 
①レコメンドするために必要な情報を収集する 
②収集した情報をルールに基づきモデル化する 
③特定の条件によりマッチングしたアイテムを表示する 

	
 さらにレコメンドサービスに求められる役割は以下の通りである[3]． 
（役割 A）ユーザの行動履歴を蓄積・分析しユーザの嗜好に合わせた商品を表示する 
（役割 B）ユーザに思いもよらない「気付き」を与え，潜在的ニーズを引き出す 

3.2 レコメンド技術の課題  
こういったレコメンドの役割を実現するために，現在までに様々なアルゴリズム技

術が開発されている．現在 EC サイトなどで実際に使われている代表的なものとして
は，ルールベース，コンテンツベース，協調フィルタリングなどがある（表 1）．前述
のレコメンドの役割のうち，（役割 A）『ユーザの行動履歴を蓄積・分析し，そのユー
ザの嗜好に合わせた商品を表示する』ことを実現するのが比較的容易なのはコンテン

ツベースである． 
 

表 1	
 レコメンドの役割と各レコメンドアルゴリズムの特徴 

A　ユーザの行動履歴を蓄積・分析
し、そのユーザの嗜好に合わせた

商品を表示する

B　ユーザに思いもよらない「気付
き」を与え、潜在的ニーズを引き出

す機能

× ×

◯ ×

ユーザの好みを学習すれば、それ
と類似した商品を推薦することで
ユーザの嗜好を反映できる

推薦アイテムの固定化が起きやす
く、既にユーザ自身が自ら探してい
るようなアイテムばかりが推薦され
る

△ ◯

他ユーザとの嗜好類似度を上手く
計算できれば可能
しかし、そのための理想的なデー
タ収集が困難

他ユーザの購買履歴から推薦アイ
テムを選ぶため、ユーザが自ら探
しに行かなかったようなアイテムを
推薦できる

ルールベース

コンテンツベース

協調フィルタリング

運営者がマーケティングデータなどに基づいて任意にルールを設定す
るので、ユーザの嗜好は反映されにくく、潜在的ニーズを引き出す工夫
もされていない

 
 
コンテンツベースはユーザの選択したアイテムとの関連性を用いて推薦を行うこ

とで，その内容をユーザの嗜好に合わせることができる．しかし，コンテンツベース

では一度ユーザの嗜好を学習すると推薦されるアイテムの内容が固定化してしまい，

同じようなアイテムばかりレコメンドされるという欠点があるため，現状のままでは

（役割 B）を果たすことができない．一方，（役割 B）『ユーザに思いもよらない「気
付き」を与え，潜在的ニーズを引き出す機能』を実現させているのは協調フィルタリ

ングである．しかし，協調フィルタリングは予測のために多くの嗜好データを必要と

するため，嗜好データが十分蓄積されていない状態では精度が低い．このため，多く

の場合は行動ターゲティングやコンテンツフィルタベースなどの別の手法によって補

完し，精度の高い予測を実現しているのが現状である[4][5][6]．協調フィルタリング
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l まず以下の分析を，ユーザごとに行う． 
①ユーザが商品選択の際に重視する商品属性を把握する 
②ユーザの重視する商品属性をキーとして，ユーザの行動や購買の履歴から嗜好

を把握する 
l また，ユーザの嗜好に基づき，データベース内の商品評価を行う際には，以下の

ようにする． 
③ユーザの重視する（キーとなる）商品属性について，行動や購買の履歴におい

て選択回数の多かった属性値をとる商品を推薦対象にする 
④ユーザの重視しなかった商品属性について，行動や購買の履歴における選択回

数は考慮せず，ランダムもしくはその他の手段で選ばれた属性値をとる商品を推

薦対象にする． 
4.2 コンジョイント分析を用いた重視属性の把握方法  
4.2.1 コンジョイント分析 
試作システムにおける重視属性の把握についてはコンジョイント分析を用いる．コ

ンジョイント分析とは，商品を直接的に対象者に評価させるのではなく，考えうる商

品属性値の組み合わせを実験的に作成し，各々について評価させる実験計画法である．

また評価時に提示する商品の具体的属性値にトレードオフが発生するようになってい

る．そのため，評価結果に対し重回帰分析や数量化理論Ⅰ類などの統計処理を行うと，

各対象者が潜在的に考えている「本当に重視する商品属性」を明らかにすることが可

能となる． 
コンジョイント分析のもう一つの利点的な特徴は，分析に必要最低限の評価用サン

プルを用いる点である．例えば 4属性 3水準の商品評価を行う時，通常では全ての組
み合わせを再現するために 81のサンプル評価が必要となるが，コンジョイント分析で
は 9つのサンプルパターンに対して評価を行えばよい（サンプルパターンの作成には，
直交配列表などを用いる）．コンジョイント分析で必要なサンプルパターンの少なさを

利用することで，重視属性把握時におけるユーザからの情報抽出時のユーザへの負担

軽減が期待できる[7]． 
4.2.2 コンジョイント分析による重視属性の把握方法 
コンジョイント分析による重視属性把握の方法は以下のとおりとした[8][9][10]． 

l あらかじめコンジョイント分析用の商品サンプルパターン（予め直交配列表によ
り作成しておく）に対し，ユーザが商品評価を行う． 

l サンプル用商品の各属性値をダミー変数として扱い（属性値ごとに
『xred,xblue,xgreen,…,xsolid,xflower,…』のような変数を用意し， 各アイテムが各
属性値に該当すれば 1，該当しなければ 0として扱う．），評価結果を数量化理論 1

類により分析する． 
l 算出された各属性値の t値（>0）から，同属性の中で最も大きい値を取る t値を，

その属性の重視度とする． 
l 属性を分けてサンプル評価を複数回行う場合は，基準となる属性を決めた上で，

全てのサンプル評価で基準属性が必ず評価対象となるようにする．その後，それ

ぞれのサンプル評価ごとに数量化理論 1類の計算を行い，重視度については基準
属性の重視度を元に，全ての属性を同比率で計算できるように変換する． 

試作システムでは，以上の手順（重視属性の把握）を，初めてレコメンドシステム

を使用するユーザに対しレコメンドを行う前の段階で行う． 
4.3 重視属性を用いたユーザと商品のマッチング評価方法  
試作システムでは，3.2 章で述べた手順にてユーザの重視する属性を把握後，ユー

ザの行動傾向（行動履歴）と各属性の重視度からデータベース内の商品得点（＝ユー

ザ嗜好とのマッチングの高さ）を計算する．その詳細を以下に示す．  
l 該当属性内での属性値の嗜好度を,全ての属性値について計算する． 

(該当属性内での属性値の嗜好度) 

＝
(該当属性内の属性値種類数)×(該当属性値の選択回数)

 (累計商品選択回数)×(該当属性値の存在数)   

l 該当属性内での属性値の嗜好度と各属性の重視度を用いて総合的な属性値の嗜好
度を計算する． 
（属性値の嗜好度）＝（該当属性内での属性値の嗜好度）×（属性重視度） 

l 各商品が該当する全ての属性値について総合属性値優先度の和を取り，商品得点
とする． 

	
 なお，今回構築した試作システムでは最も重視度の大きい属性以外の属性重視度を

全て 0として商品得点を計算する． 

5. 試作システムで扱った属性と試作システムの使用方法  

 この章では，実際に構築したシステムで具体的に扱ったアイテムとその属性・属性値
やシステム操作方法について触れる． 

5.1 使用した推薦アイテムと属性の設定  
 試作システムでは， ZOZOTOWN（http://zozo.jp/）にて 2011 年 9 月時点で取り扱わ
れていた婦人用の洋服から，「ワンピース」のみを対象として計 227種類の画像及び商
品情報を引用し，レコメンドアイテムとして実験的に用いた． 

5.1.1 属性設定の基準 
 本研究では，以下の基準を設け，試作システム内で用いる属性及び属性値の設定を行
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った． 
l コンジョイント分析における数量化理論 1 類の計算過程において多重共線性が出

ないようにすること 
l 想定ユーザ層の大半が軽視する属性は省くこと 
l 想定ユーザ層内で，商品評価への影響がユーザ次第で大きく変わりやすい属性を

積極的に採用すること 
5.1.2 試作システム内で扱う属性の設定 
	
 4.1.1章の基準を元に，試作システム用に 3種類の属性及び，3~11種類の属性値を
設定した．設定した属性及び属性値を以下の表に示す（表 2）． 
	
 なお，コンジョイント分析を用いた重視属性把握（サンプル評価）では，表 2にて
1~9の番号がついている属性値のみを用いた． 
表 2．属性・及び属性値一覧表 

5.2 システム画面及び使用方法  
	
 以下に試作システムの使用画面及び使用方法を示す． 
l 初回アクセス画面（サンプル評価画面） 

	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 
欲しいもの（いらないもの）をclick

 
	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 図 3	
 サンプル評価画面 
	
 重視属性判定用のサンプル評価を行う．一画面に 18のサンプル画像が表示され
る．欲しいと思う洋服，更に欲しいと思う洋服，いらないと思う洋服，更にいら

ないと思う洋服，の順にしぼり込むように画像を選択させる．システム内部では，

選択内容をもとに，全サンプル画像に対し(－2)~(＋2)の五段階評価値を付与する． 
	
 試作システムではこの作業を二回行わせ，それぞれで属性「色」と属性「丈」

の重視度バランス，及び属性「柄」と属性「丈」の重視度バランスを計算する． 
 
 
 

l 初回レコメンド画面（兼行動データ取得画面） 

	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
  
                        図 4 初回レコメンド画面 
	
 初回レコメンド画面では，商品データベースからランダムで 36の商品を選択，
表示する．表示された商品画像の中から欲しい商品を選びレコメンドボタンを押

すと，3.3章で述べた商品マッチング評価計算がシステム内部で行われる． 
l レコメンド画面（兼行動データ取得画面） 

初回レコメンド画面と同様の画面内容を表示させる．ただし，レコメンド内容は，

商品データベースから，商品マッチング評価点の最も高い 36商品が，降順で表示
される．この画面でも初回レコメンド画面と同様の手順を踏むことで，行動デー

タ及びレコメンド評価点の更新を行う事ができる．（行動データについては，基本

的に初回アクセスからのデータが蓄積される．） 

6. 評価実験  

 試作システムの評価実験を行った．評価のポイントは，(a)行動データ取得による嗜
好把握の精度，(b)推薦内容の固定化をどれだけ防げたか，の 2 つとする．それぞれ，
3章で述べたレコメンドの（役割 A）（役割 B）に対応している． 

6.1 実験方法  
	
 被験者は 20 代の OL 4 名であり,試作システムで引用した購買サイト(ZOZOTOWN)
のユーザ層として想定し,協力を仰いだ．以下に実験手順を示す．  
l 5.2章に示す使用手順に従い，被験者に試作システムを使用させ，重視属性の判定

を行う． 
l 初期レコメンド画面から被験者の行動データを取得する．評価実験ではレコメン

ド一回につき選択できるアイテムは全員一つまでとし，これを行動データとした． 
l システム内で，3.3章に示す商品マッチング評価計算による計算方法（重視属性あ

りレコメンド計算）と，同計算方法で全属性の重視度を 1に統一した計算方法（重
視属性なしレコメンド計算）を同時に行う． 

l 評価実験用に作成したレコメンド画面を表示させる．計算された二通りの商品マ
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の属性値パターンが完全に重複しているアイテムが既に上位に表示されていたアイテ

ムの存在比率を示す図である．全被験者の結果の平均を示している． 
 図 7から分かるように，重視属性を考慮した方が考慮しない場合に比べて属性値パタ
ーンの重複が少ない結果となった．重視属性を考慮することによる幅広い推薦が成功

していることが分かる． 

7. まとめと今後の展望  

本論文では，ユーザが個々にもつ商品属性の重視度合いを考慮した嗜好把握の手法

を提案した． 
また，コンテンツベースアルゴリズムを原型とした，属性重視度を考慮する商品推

薦システムの試作を行った．これによりレコメンドシステムにおいての 2 つの役割	
 
『（役割 A）ユーザの行動履歴を蓄積・分析し，ユーザの嗜好に合わせた商品を表示す
る』及び『（役割 B）ユーザに思いもよらない「気付き」を与え，潜在的ニーズを引き
出す』の両立を目指した．その結果，コンテンツベースアルゴリズムの欠点である推

薦内容の固定化を緩和し，（役割 B）の達成に成功した．しかし，コンテンツベースア
ルゴリズムを原型とすることで既に満たされているとしていた（役割 A）については
属性重視度考慮の有無に関わらず達成できていなかった．その原因として，属性の定

義に問題があることが推測された． 
今後の課題として，まず試作システムで扱う属性の再吟味を行い，理想的な属性定

義を行った上での推薦の適合率の再検証を行うことと，属性重視度の把握を行う推薦

システムの汎用性を高めるため，理想的な属性設定をさまざまな商品テーマに対して

行える手法の確立を挙げる． 
また，本研究では各商品への属性，属性値の付与を全て手作業によるタグ付けで行

なっている．これは付与の手間がかかる点，及びタグ付け時の属性値の判断がダグの

付与者による主観に依存するという点で実用的な方法ではない．試作システムをより

実用的なものにするために，今後は商品画像に対する画像処理を用いて，このタグ付

けを機械的に（＝統一されたルールで）行う技術の開発を併せて行う必要がある． 
さらに，本研究ではユーザの【嗜好結果を決める基準軸】をユーザにとって明示的

な手法（コンジョイント分析）で得ているが，著者らの最終目標は「ユーザにとって

快適な商品・サービスの提供」である．そのためユーザにとって負担の少ない暗黙的

な情報取得方法の研究の必要性についても今後の長期的な課題として挙げる． 
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