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概要：本研究では実店舗での日常購買品を対象として，消費者の属性情報と購買履歴に加えて，対話によっ
て取得した消費者のコンテキストを合わせた購買行動モデルを提案し，購買予測性能を評価する．消費者

の購買意思決定に関わると考えられる “移動手段”，“休日平日”，“所持金”，“体調”，“体感温度”，“購買

場所”を対話に基づき取得し，購買行動モデルに組み込む．評価用アプリケーションを作成し，モニタ調

査で取得したデータを用いて購買予測性能を評価したところ，コンテキストを用いなかった場合に比べコ

ンテキストを用いた場合は，適合率が 5.4%，再現率が 24.7%上昇した．以上のことから，対話によって取

得したコンテキストを用いることで購買予測性能が向上することを示し，商品推薦に本購買行動モデルが

有効であることを確認した．
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1. はじめに

E-コマース（以下，ECと記す）の市場規模は年々増加し

ており，2015年度では 13.8兆円（前年比 7.6％増）まで拡

大している [1]．ECの拡大に伴い，これまではあまり EC

で扱われてこなかった日用消費財や生鮮食品を扱うネット

スーパーも約 1000億円規模にまで成長すると予想される

[2]．ECにおいては，売上向上のためにユーザの購買履歴

やクリック履歴に基づいた商品推薦が活用されている．購

買履歴を元に，あるユーザと似た履歴をしているユーザの

購買商品を推薦するユーザベースの推薦や，あるユーザが

買った商品の類似商品を推薦するアイテムベースの推薦が

可能である [3]．一方，近年では実店舗での買い物におい

ても，ID-POS（Point Of Sales system）データによって，

あるユーザの購買商品情報を取得することで，ECと同様

に商品推薦が行われている．例えば，レジ・クーポン*1は，

ユーザがレジで精算すると，その購買情報から導いた推薦

商品のクーポンが発行される．

このように過去の購買履歴に基いた商品推薦は EC・実

店舗を問わず行われているが，商品推薦精度を向上させる

ためには，購買履歴だけでなく商品購買時の曜日・時間・

1 （株）NTT ドコモ 先進技術研究所
*1 http://www.catmktg.co.jp/media-products/ragicoupon/

気温・移動手段などのユーザが置かれている状況や体調・

気分・所持金などのユーザ自身の状態も鑑みる必要があ

る．状況が購買行動に影響する例としては，いつもはアイ

スクリームを買わないユーザであっても，特別暑い日には

アイスクリームを購買することが挙げられる．また，状態

が購買行動に影響する例としては，いつもは夜食として唐

揚げを買うユーザであっても体調が悪い時には胃に優しい

うどんを購買することが挙げられる．これらの例が示すよ

うに，ユーザは状況や状態によっていつもとは異なる行動

をとることがある．購買履歴情報のみの商品推薦は，この

ようなユーザの状況や状態情報（以下，コンテキスト）が

欠落しており，誤推薦の原因となり得る．

本研究では，商品推薦の性能向上を目的に，対話によっ

て得られるコンテキスト情報に基づき，あるユーザが購買

する可能性の高い商品を予測し，商品推薦を行う手法を提

案する．提案手法の有効性を確認するために，モニタ調査

を通じてユーザから取得したコンテキストに基づき購買行

動モデルを構築し，本モデルの購買予測性能を評価するこ

とによって商品推薦への適用可能性を検討した．

2. 関連研究

ユーザのコンテキストを情報推薦に活用した研究が存在

する．Haririら [4]は，音楽再生サービスでユーザが聞い
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ている楽曲のプレイリストをもとに，ユーザのコンテキス

トを推定し，そのコンテキストに基づいて新しい楽曲を推

薦する手法を提案した．あるサービス内でのコンテキスト

だけでなく，実世界でのコンテキストを用いた研究として，

松本ら [5]はGPSの位置情報と携帯端末利用履歴を用いて

ユーザのコンテキストに合ったアプリを推薦する仕組みを

提案している．また，スーパーマーケット内のような比較

的空間解像度が高い位置情報に基づいて，商品情報を提示

する Shopping Assistant[6]も存在する．また，位置情報だ

けではなく，月，曜日，時刻，天気，気象，休日，予算，

余裕時間，同伴者といったユーザの環境，金銭事情，時間

のゆとりなど複数のコンテキストに基づき飲食店の推薦を

行うシステムも提案されている [7]．これらの研究は対象

サービス内で行動履歴情報や GPSから得られた位置情報

のような，ユーザの行動をシステムがセンシングすること

で取得できた情報のみに基づき情報推薦を行っている．

これらのコンテキストを用いた情報推薦システムに関す

る既存研究では，どのコンテキストがユーザの意思決定に

影響したかを考慮していない．ユーザの行動はユーザを取

り巻く様々なコンテキストから影響を受けるため，ある行

動に対してどのコンテキストが影響を与えたかを推測する

ことは困難である．例えば，“金曜日”の “晴れの日”に “

職場”に居て “体調が良い”場合に “コーヒー”を買った時，

どのコンテキストが影響して “コーヒー”を買ったかは不

明である．ユーザの行動に対して影響を与えたコンテキス

トは，ユーザ自身が最も把握していると考えられる．

このようなユーザに関する情報を，システムがユーザへ

質問することで取得する取り組みが存在する．伊藤らの研

究では，WEB上の質問文から学習を行い，能動的にユー

ザに質問することで知識の獲得・提供を行なっている [8]．

また，平野らはパーソナライズ可能な対話システムのため

に，ユーザ発話からユーザ自身に関する情報を構造化され

た形で抽出する手法を提案した [9]．これらの対話による

情報収集の既存研究では，質問の生成と情報収集に着眼し

ており，得た知識を商品推薦に活用するという観点では評

価されていない．

ユーザへの質問を通して取得した情報を購買行動予測に

活用する研究として，石垣ら [10]は，ライフスタイルに関

するアンケートデータと ID-POSデータの関係性をモデル

化し行動予測に活用している．具体的には，“こだわり消

費派”や “家庭生活充実派”などのライフスタイルカテゴリ

データと “月上下旬”，“季節”，“午前/午後”，“平日休日”

などの状況に関するデータ，ID-POSデータを利用してモ

デル化を行なっている．アンケートによって取得したライ

フスタイルカテゴリはユーザの趣味嗜好を把握できるた

め行動予測性能の向上に寄与する．しかし，アンケートは

ユーザに対して一度しか行っておらず，コンテキストのよ

うな動的に変わる情報を随時質問によって収集しているわ

けではない．

3. ユーザとの対話から取得したコンテキスト
に基づく購買予測手法

本研究で提案する購買行動モデルについて説明する．

3.1 ユーザとの対話によるユーザ状況の把握

スマートフォン内蔵センサを用いてユーザの位置情報や

移動手段，同伴者などのコンテキストの推定が可能となり

つつある [11][12]．センサを用いることにより比較的時間

解像度を低くデータ収集できるため，そのデータから推定

できるコンテキストの量も多くなる．しかし，センサ値に

何らかの変換処理を施した推測結果となるため，得られた

コンテキストが誤っている可能性がある．誤ったコンテキ

ストはノイズの要因となり得るため，誤って推定したコン

テキストに基づき構築した購買行動モデルは期待通りの性

能を発揮しないことが懸念される．

一方，対話によるコンテキスト取得は，推定を行わずに

ユーザから直接情報を収集しているためデータの信頼度が

高いと考えられる．しかし，システムからの質問に対して

ユーザが毎回手作業で回答する必要があり，ユーザの作業

負荷が大きくなることから，得られるコンテキストの量が

少なくなる可能性がある．

本研究が対象とする購買行動は頻繁に行われるものでは

ないため，少量でもノイズの影響を受けやすいと考えられ

る．そこで本研究ではユーザが毎回手作業で入力する手間

よりもデータの信頼性を重要視し，ユーザが毎回手作業で

入力する手間は発生するものの，ユーザとの対話によるコ

ンテキスト収集を選択した．

3.2 購買行動のモデル化

本研究では，購買行動に影響を与える要因として “属性”

と “コンテキスト”を取り上げ，“属性”と “コンテキスト”，

“行動”の３要素から構成される購買行動モデルを提案す

る．ここで，属性は性別，年代，居住地，趣味嗜好などあ

る一定期間変化のない情報のことを表し，コンテキストは，

移動手段，体調，同伴者など時々刻々と変化するユーザを

取り巻く状況や状態のことを表す．行動は，ユーザが起こ

した行動を表し，本研究においては購買行動を対象として

いるため，“パンを買った”や “牛乳を買った”のような行

動になる．この “属性”と “コンテキスト”，“行動”の関係

を図 1に示す．S，K，Mはそれぞれ属性，コンテキスト，

行動の種類数を表す．ある要素が別の要素に影響している

場合，線で結合している．属性は全ての行動を決める根幹

となると考え，全ての属性 Sが全ての行動Mに対して影

響すると仮定した．また，コンテキストは，全てのコンテ

キストKのうち，意思決定に影響を与えたとユーザ自身が

考えたコンテキストだけをモデルに組み込む．例えば，行
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図 1 購買行動モデルの概念図

動 1はコンテキスト 1，2，Kから影響を受けており，行動

2はコンテキスト 2，3から影響を受けていることを表す．

図 1に示した購買行動モデルを生成するために教師あり

学習を用いる．購買行動モデルは商品毎に生成する．目的

変数は各商品の購買有無であり，2値クラス分類問題とし

て購買予測する．説明変数はユーザ属性と商品購買時のコ

ンテキストを質的変数としたものである．例えば属性の場

合，性別を表す説明変数には，“男”，“女”が入り，年代を

表す説明変数には，10歳区切りでの年齢が入る．コンテキ

ストの場合，移動手段を表す説明変数には，“車”，“公共

交通機関”，“自転車”，“徒歩”，“その他”を表す質的変数

が入り，買い物場所を表す説明変数には，“スーパー”，“

コンビニ”，“ドラッグストア”，“ネットスーパー”，“その

他”を表す質的変数が入る．具体的な教師あり学習手法に

ついては 4.2節で説明する．

4. モニタ調査を通じた評価実験

3章で提案した手法によって購買予測性能が向上するこ

とを確認するために，モニタ調査を通じて一般の被験者か

らデータ収集を行い，コンテキストに基づいた購買予測の

性能評価実験を実施した．その結果，コンテキストを用い

た方が，コンテキストを用いない場合に比べて購買予測性

能が向上することが確認できた．本章では，実施したモニ

タ調査の概要と，モニタ調査を通じて得られたデータを用

いた評価実験について述べる．

4.1 モニタ調査

4.1.1 調査概要

本モニタ調査の目的は，被験者（以下，調査員）から購

買商品とその購買理由（購買意思決定の決め手となったコ

ンテキスト）を取得すること，および調査員の日々のコン

テキストを取得することである．調査期間は 2016年 6月

11日～7月 31日であり，調査員は 682人とした．

上記データを収集するための専用のスマートフォン用ア

プリケーションを作成し，本モニタ調査の協力に同意した

調査員に対して配布しデータの収集を実施した．本アプリ

ケーションはサーバと連携して動作する仕組みとなってい

る．サーバはコンテキストを聞く質問と購買理由を聞く質

問を生成し，あるタイミングでスマートフォンへ配信する．

調査員は購買商品や，システムから配信された質問への回

答を入力する．入力結果はスマートフォンからサーバへと

送信され，サーバ側でデータベースに格納される．

本モニタ調査参加者に対して依頼した購買行動記録の 1

日の流れを以下に記す．ただし，S はシステムによるアク

ションを，I は調査員のアクションを表す．なお，（1）と

（2）は 1日に 1回のみ発生するアクションであり，1日の

うちに調査員が複数買い物をした際は，（3）～（5）を繰り

返し実行することを想定している．

( 1 ) S：現在のコンテキストを聞く質問を配信（図 2左）

( 2 ) S：現在のコンテキストを聞く質問に対して回答（図 2

左）

( 3 ) I：購買した場合，購買データ品を入力（図 2中央）

( 4 ) S：調査員により入力された各購買商品に対して購買

品理由を質問（図 2右）

( 5 ) I：各商品の購買理由を入力．選択肢にない場合は，自

由記述で入力（図 2右）

4.1.2 調査対象とした購買商品とモニタ調査参加者の選定

本モニタ調査の実施期間は 2ヶ月程度と短期間であり，

頻度が低い商品を調査対象とすると，調査期間内に得られ

るデータ数が少なくなる可能性があるため，頻繁に購入さ

れる商品を調査対象として選定する必要があった．購買頻

度が低い商品を調査対象とすると，調査期間内に得られる

データ数が少なくなってしまうためである．そこで，株式

会社インテージが提供する i-SSP R⃝（インテージシングル
ソースパネル）データ*2を用いて購買周期が短い傾向にあ

る商品を調査し，本モニタ調査の対象商品を決定した．具

体的には，i-SSPデータに含まれている全商品について平

均購買周期に基づき昇順に並び替え，煙草やペット用品な

ど購買有無が個人に強く依存する商品を除いた上で上位 20

商品を本モニタ調査の対象商品とした．その結果，本モニ

タ調査の調査対象には，“菓子パン・調理パン”，“ヨーグル

ト”，“冷凍食品”，“アイスクリーム”, “生麺・ゆで麺”，“

コーヒー飲料”，“食パン・ロールパン”，“納豆”, “チョコ

レート”，“カップインスタント麺”，“牛乳”，“豆腐・油あ

げ・あつあげ”, “スナック”，“ミネラルウォーター”，“野菜

ジュース”，“お茶飲料”，“ビール”, “チューハイ・梅酒”，

“コーラ”，“乳酸菌飲料” が含まれる．

また，調査員の選定基準としては，女性であること，調

査対象 20商品を普段から定期的に購入していること，日

常的にスマートフォンを活用していること，の全ての条件

*2 http://www.intage.co.jp/service/issp
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図 2 購買行動記録の流れ

を満たすこととした．

4.1.3 取得対象としたコンテキスト

1日に 1回，調査員のコンテキストを取得するための質

問がスマートフォン用アプリケーションに対して配信され

る（図 2左）．サーバは，調査員が最も購買をする時間の

一時間前を推定し，その時間にコンテキストを取得するた

めの質問をサーバから配信する．ここで調査員が最も購買

する時間は，各個人，各曜日で過去の購買時間帯の最頻値

とした．

実験に用いたコンテキストを取得するための質問とその

回答選択肢を表 1に示す．調査員は配信されたコンテキス

トに関する質問の選択肢から，配信された時点のコンテキ

ストに最も合致するものを選択する．ここで複数の回答は

許容しないこととした．

本調査では，日常購買行動の意思決定に影響を与えると

考えられる下記 7種類のコンテキストを取得対象とした．

ただし，時間に関してはスマートフォンを用いて正しく取

得可能であるため，調査員に対して質問はしていない．

• 時間（月・日・時刻）
• 購買場所（スーパー，コンビニ，ドラッグストア，ネッ
トスーパー）

• 移動手段（車，公共交通機関，自転車，徒歩，その他）
• 休日平日（休日，休前日，平日）
• 所持金（無し，ゆとりなし，ゆとりあり）
• 体調（悪い，リラックスしたい，美容が気になる）
• 体感温度（通常，暑い，寒い）
時間：昼と夜では購買する商品に違いがあると考えられ

る．移動手段：重たい荷物の購買意思決定に影響すると考

えられる．休日平日：休前日や休日はパーティーの開催な

ど平常時とは異なる購買行動となる可能性がある．所持

金：例えば，発泡酒ではなくビールを購買するなど購入商

品の価格に影響を与える可能性がある．体調：例えば，い

つもラーメンを食べるユーザであっても体調が悪い時には

うどんを食べるなど，体に与える影響を考え購買商品の傾

向が変化する可能性がある．体感温度：ウェザーマーチャ

ンダイジング [13]で言われるように，アイスクリームや鍋

物など体感温度によって売れ行きが変化する．購買場所：

店舗によって販売している商品の傾向が異なるため，購買

意思決定に影響を与えると考えられる．

4.1.4 購買商品と購買理由の取得

コンテキストは調査員の状況や状態を表すものであり，

複数のコンテキストのうち，どのコンテキストが購買意思

決定に影響を与えたかは不明瞭である．本研究では，実際

に購買行動に影響の与えたコンテキストを購買理由と呼

ぶ．購買理由を明らかにすることができれば，どのコンテ

キストが調査員の意思決定に影響を与えたかを推定できる

可能性が高いと考えられる．購買理由はセンサなどから取

得することができないものであるため，モニタ調査におい

て，対話という形で調査員に直接質問するアプローチを取

ることで購買理由を取得することとした．以下，購買理由

の取得手順を示す．

調査員は，4.1.2節に記載した商品を購入した場合，ス

マートフォン用アプリケーションに対して購入商品と購入

場所を入力する（図 2中央）．入力が完了すると，入力さ

れた購買商品の購買理由を取得するための質問がスマート

フォンに配信される（図 2右）．購買理由の回答も選択式

であり，その選択肢一覧を表 2に示す．なお，質問に対す

る適切な回答が表 2に記載した選択肢の中に含まれていな

いことも考慮して，自由回答できるような仕組みも用意し

た．本実験を通じて調査員が自由回答をした割合は全体の

約 8.2%であり，約 91.8%の回答は我々が予め用意した選択

肢から選ばれていることを確認した．以上の結果から，本
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表 1 コンテキスト質問一覧

コンテキスト 質問 選択肢

場所 次の買い物はどこに行

きますか？

•スーパー
•コンビニ
•ドラッグストア
•ネットスーパー
•その他

移動手段 次の買い物はどうやっ

て行きますか？

•車
•公共交通手段
•自転車
•徒歩
•その他

休日平日 家族（自分含む）は仕

事お休み？

•今日が休み
•明日が休み
•休みはまだ先

所持金 お財布にお金は入って

る？

•次の給料日まで厳し
いかな

•銀行から降ろさな
きゃ

•十分あるよ

体調 今の体の体調はどう？ •発熱・風邪など少し病
気気味

•病気気味ではないけ
ど気分転換したい

•美容・健康が気になる

体感温度 今日は暑いね？ •そうだね
•暑くも寒くもないよ
•いや，寒い

実験で用意した購買理由回答の選択肢は，購買理由回答の

選択肢として妥当であると考えられる．

4.2 購買行動モデル構築のための機械学習手法の選択

4.1.1節で述べたモニタ調査で収集した購買商品と購買

理由の情報を用いて，教師あり機械学習によって購買行動

モデル構築を行った．予備実験として，各種機械学習手法

を適用して構築した購買行動モデルの性能比較を行うこと

によって，適切な機械学習手法の選択を試みた．購買行動

モデルの学習用データとして，実験開始から 1ヶ月の間に

取得できた 606トランザクションを利用した．評価用デー

タとして，実験開始 1ヶ月後から実験終了までの間に取得

できた 1779トランザクションを利用した．

購買行動モデルの購買予測性能評価の指標として，各商

品購買の適合率，再現率，F値を算出した．本評価におけ

る適合率とは，購買行動モデルによって買うと予測された

商品が調査員によって実際に買われた割合を表す．再現率

とは，調査員が実際に購買した商品の中に，購買行動モデ

ルによって予測された商品が含まれていた割合を表す．F

表 2 取得する購買理由一覧

コンテキスト 選択肢

場所 •スーパーだから
•コンビニだから
•ドラッグストアだから
•ネットスーパーだから

移動手段 •車で行ったから
•公共交通手段で行ったから
•自転車で行ったから
•徒歩で行ったから

休日平日 •休日だから
•休前日だから

所持金 •次の給料日まで金欠なので節約したいから
•財布にお金が無かったから (一時的な金欠)

•お金に余裕はあるけど節約したいから

体調 •発熱，風邪等，病気気味だから
•病気気味ではないがリフレッシュしたいから
(眠気冷まし，気分転換)

•美容・健康を意識したから

体感温度 •暑かったから
•寒かったから

その他 •定期的に購入する商品だから
•無くなったから
•新商品だから
•パッケージが気に入ったから

表 3 各機械学習手法によって構築された購買行動モデルの性能比較

手法 適合率 再現率 F 値

RF 0.0989 0.0417 0.0556

SVM 0.0954 0.0163 0.0268

k-NN 0.1010 0.0749 0.0837

NB 0.1037 0.0311 0.0468

値とは適合率と再現率の調和平均で求められ，適合率と再

現率ともに考慮した指標となっている．本研究では F値が

最も高い手法を最良な手法と判断することとした．

Support Vector Machine（以下，SVM），Random Forest

（以下，RF），k-Nearest Neighbor（以下，k-NN），Naive

Baise（以下，NB）の 4つの教師あり学習手法の F値を比較

した．比較結果から，性能は k-NN法が最も高かった（表

3）．適合率が最も高い手法は NBであり，その値は 0.103

であった．k-NNの適合率 0.101よりもわずかに高いが，再

現率は NBが 0.031，k-NNが 0.074と k-NNの方が大幅に

高い結果となった．F値については，k-NNが 0.083と最

も高い数値を示した．

4.3 コンテキスト情報を用いた購買予測性能評価

3章で提案した手法の有効性を確認するために，コンテ
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キストの有無が購買予測性能へ与える影響を評価した．評

価には 4.2節と同じデータを用い，購買行動モデル構築用

の機械学習手法には 4.2節で示した最も F値が高い k-NN

を採用した．

説明変数として調査員の属性のみを用いて学習した購買

行動モデルと，調査員の属性に加えて購買理由回答から学

習した購買行動モデルの 2つを生成し，これら 2つのモデ

ルの性能比較を行った．後者のモデルに対しては調査員か

ら取得したコンテキストを入力し，コンテキストが入力さ

れた “当日のみ”の購買商品を予測できるかどうかを評価

している．これは，本研究で対象としたコンテキストの大

半が長期間継続しない短期的なものであり，コンテキスト

が入力されてから n (n > 1)日以内の購入を予測できた場

合に正解とすることは，評価として不適切であると判断し

たためである．

モデル性能の評価指標として，各商品毎の適合率，再現

率，F値を算出した．評価結果を図 3に示す*3．この結果

から，コンテキストが寄与する商品と寄与しない商品があ

ることが分かった．図 3に示した 20商品全ての平均を計

算したところ，コンテキストを用いなかった場合の適合率

は 0.098，再現率は 0.026であった．しかしコンテキスト

を用いて購買予測を行ったところ，適合率は 0.104，再現

率は 0.031まで上昇した．上昇率は適合率，再現率それぞ

れ 5.4%，24.7%であり，特に再現率の上昇率が高い結果と

なった．

4.4 考察

本実験により，コンテキストを用いることで全体的な購

買予測性能が向上できることが示された．また，購買予測

性能は商品によって大きく異なることが分かった．例えば

チョコレートやコーラのような気分転換時に購買されや

すい商品に関しては，コンテキストを用いることによって

適合率・再現率共に大きく改善された．また，金欠時や節

約目的のために買われる菓子パン・調理パンやカップイン

スタント麺に関しても，適合率・再現率共に大きく改善さ

れた．

一方，納豆やビールのように，コンテキストを用いるこ

とによって適合率・再現率共に大きく低下した商品の存在

が確認された．要因として，これらの商品の購買には，コ

ンテキストよりも嗜好が大きく購買に影響したためである

と考えられる．また乳酸菌飲料の結果にみられるように，

コンテキストを用いたとしても全く購買予測性能が変化し

ない商品もあった．

上記の結果から，コンテキストを用いて全ての商品の購

*3 ミネラルウォーターに関しては適合率・再現率・F値が 0となっ
ているが，モデルによって購買すると予測された回数が 0であっ
たため，実際には再現率が 0 であり，適合率と F 値が算出不可
能であることを示している．
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図 3 購買予測性能の評価結果

買予測を行うのではなく，商品毎にコンテキストを用いた

モデルとコンテキストを用いないモデルを適切に使い分け

ることが重要であると言える．

5. まとめ

本稿では，対話によって取得したコンテキスト情報を商

品推薦に活用する手法を提案した．コンテキスト情報を利

用した場合と利用しない場合における購買予測性能を比

較した結果，コンテキスト情報を利用することで適合率が
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5.4%，再現率が 24.7%上昇することが明らかになった．今

後は購買予測性能を向上することを目的に，取得するコン

テキストの種類を拡張するとともに，コンテキストの予測

を行うことで，ユーザの入力回数を減らしつつ購買意思決

定に影響を与えるコンテキスト情報を収集する手法を検討

していく．
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