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1 はじめに
近年，Twitter1などの SNS上に，特定の商品やサー

ビスに関する自身の購買行動の状態（○○欲しい，×

×買った，など）を投稿するユーザが増えている．企業

は，これらの投稿から，特定の商材に対して言及した

ユーザを発見し，商材に興味を持つユーザへの広告配

信，購入者候補や購入者の意見の把握，競合他社商材

についての分析を行うことができる．しかし，当該商

材に対するユーザの購買行動プロセスのフェーズ（当

該商材を知っているだけなのか，興味があるのか，購

入したのか）を把握しなければ，広告配信や意見分析

などの十分な効果が得られない．

そこで本研究では，任意の商材に関する Twitter上

の投稿から，そのユーザの購買行動プロセスのフェー

ズを推定する手法を検討する．購買行動プロセスとし

て，経済学における購買心理状態の遷移モデルである

AIDMA[1]を利用する．AIDMAは，ユーザの購買行

動に関する心理状態は，Attention（注目）→Interest

（興味）→Desire（欲望）→Memory（記憶）→Action

（行動）と変化するとしたモデルで，認知フェーズ（At-

tention）→感情フェーズ（Interest，Desire，Memory）

→行動フェーズ（Action）の 3つに大きく分類される

[1]．本稿では，同一ユーザの投稿を時系列に追跡し，各

フェーズに出現する語を検出することで，各投稿を認

知，感情，行動のフェーズのいずれかに分類する．

2 関連研究
SNS上の投稿からユーザの属性を推定する研究は数

多く行われている．文献 [2]では，各属性に特徴的に出

現する単語を利用し，Twitter上のユーザのプロフィー

ル（性別，年齢等）を推定する手法を提案している．し

かし，購買行動プロセスのように属性が時間に伴い変

化することは想定していない．また，購買行動プロセ

スに関連して，文献 [3]では，商品レビューから「～し

たい」というような購買意図を抽出する手法を提案し

ている．この研究で対象とされている「～したい」「～

欲しい」というような購買意図は，購買行動プロセス

1http://twitter.com/

図 1: 購買行動フェーズ推定システムの概要

の感情フェーズに含まれるといえるが，本研究で対象

としている認知や行動フェーズは考慮されていない．

3 購買行動フェーズ推定手法
図 1に購買行動フェーズ推定システムの概要を示す．

広告配信担当者が商材名を入力すると，システムは (1)

商材関連投稿の収集，(2)ユーザ投稿の整理，(3)購買

行動フェーズの付与の手順で，各投稿のフェーズを決

定する．

3.1 商材関連投稿の収集

Twitter社が提供する streaming APIを利用して，当

該商材の名称を検索キーとして，当該商材に関する投

稿を検索し，収集する．

3.2 ユーザ投稿の整理

収集した商材関連投稿を，ユーザ IDに基づいて分

類し，投稿時刻に基づいて並べ，ユーザごとに時系列

になるように投稿を整理する．

3.3 購買行動フェーズの付与

投稿時刻と投稿内容に基づいて，各ユーザの投稿に

対して購買行動フェーズを付与する．フェーズを付与す

るために，あらかじめフェーズ別キーワードリストを

作成しておき，キーワードリストを利用して分類器に

より各投稿のフェーズを自動推定する．購買行動フェー

ズは，認知→ 感情→ 行動と時系列で遷移するため，
時系列でフェーズが遷移するようユーザごとに補正処
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理を行い，各投稿の最終的なフェーズを決定する．

以下では，フェーズ付与の詳細な方法について述べる．

1. フェーズ別キーワードリストの作成

人手により認知，感情，行動のいずれかのラベル

が付与された学習用文書を形態素解析によって単

語分割し，各フェーズに該当する文書に出現する

単語 unigramと bigramをキーワードリストに登

録する．bigramも利用するのは，「買いたい」「買っ

た」などの「動詞＋助動詞」の連続した単語が重

要になると考えたからである．

2. 分類器による購買行動フェーズ推定

フェーズ推定には CNB(Complement Naive

Bayes)[4]を用いる．CNBは，そのラベルに属さ

ない文書を使って学習し，単純ベイズを用いた

分類を行う．CNB を用いて学習用文書における

キーワードの出現傾向を学習することで，未知の

投稿内容に対してフェーズを推定することが可

能となる．具体的には，3.3節で説明した方法で

フェーズごとに抽出したキーワードと，学習用文

書それぞれにおける各キーワードの出現回数から

なる行列を CNBの入力として与える．学習段階

では，各フェーズのラベルを合わせて与えること

で CNB を学習させる．CNB 分類器はフェーズ

ごとに構築し，各分類器を用いて，未知の投稿内

容が各フェーズに属する確率（尤度）を求め，尤

度が最大のフェーズを採用する．

3. 時系列補正処理

フェーズが時系列で遷移し，逆戻りしないことを考

慮し，付与されたフェーズを補正する．時系列で並

んだ各ユーザの投稿 S1, S2, S3, ..., Sn(nはユーザ

の投稿数)の中で，投稿時刻が最も早い感情フェー

ズの投稿 Sidm，投稿時刻が最も早い行動フェーズ

の投稿 Sacを各フェーズへの変化点とする．そし

て，S1～Sidm−1を認知フェーズ，Sidm～Sac−1を

感情フェーズ，Sac～Snを行動フェーズと補正する．

4 評価実験
4.1 実験環境と実験手順

単語を抽出する形態素解析器としてMeCab2を用い

た．実験データとして，2012年 2月～2014年 5月に

発表された通信関係の新商品やサービス 5商材に関す

る投稿 15,006 件を利用した．これらの投稿に人手で

フェーズのラベルを付与し，キーワードごとに 8-Cross

validationで実験を行った．

2http://mecab.sourceforge.net/

表 1: 実験結果（5キーワードの平均）
unigram uni+bigram

Accuracy 0.71 0.73

認知 Precision 0.83 0.84
Recall 0.77 0.79

感情 Precision 0.55 0.60
Recall 0.25 0.26

行動 Precision 0.62 0.61
Recall 0.71 0.71

unigram を利用する手法 (unigram) と unigram と

bigramを利用する手法 (uni+bigram)において，評価

指標として，Accuracy（正解数/商材名を含む投稿数），

各フェーズの Precision（フェーズ Xの正解数/商材名

を含む投稿の中でフェーズXと推定した件数），Recall

（フェーズXの正解数/商材名を含む投稿の中でフェー

ズ Xが正解である件数）を算出した．

4.2 実験結果

表 1に結果を示す．uni+bigramは全項目において

unigramと同程度以上の値となった．特に，感情フェー

ズの Precision で 5%の向上が見られた．これは，bi-

gramにより「買う＋た」「買う＋たい」「申し込む＋た

い」などの特徴的な語を検出できたためである．

ただし，認知フェーズと比較すると，感情，行動フェー

ズのPrecisionやRecallは 0.7に満たず低かった．これ

は，学習文書のうち 53%が認知フェーズに該当し，感

情，行動フェーズが正解である投稿の多くが認知フェー

ズに分類されたためと考えられる．

5 まとめ
本稿では，Twitter上の商材に関する投稿から，ユー

ザの購買行動フェーズを推定する手法の検討を行った．

同一ユーザの投稿を時系列に追跡し，各フェーズに出

現する語を検出することで，各投稿を，認知，感情，行

動のいずれかのフェーズに分類することで，推定精度

が 0.73 であることを確認した．今後は，感情や行動

フェーズを精度良く推定するため，キーワードリスト

に登録する単語の抽出方法について検討する．
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