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概要：本論文では，ネットショッピングにおけるユーザの商品閲覧行動を説明するショップ情報を考慮し
たユーザモデルを提案する．提案モデルは，ユーザ自身の興味に基づいて，（１）ショップを選択した後，
（２）そのショップが取り扱う商品の中から商品を選択するというユーザ行動に関する仮説に基づいてい
る．従来技術が，過去の商品選択履歴のみからユーザの興味を推定するのに対して，提案手法は，商品そ
のものの選択に加えて，商品を取り扱うショップの選択も考慮することで，ユーザの閲覧商品と興味を高
精度に推定可能な特徴がある．
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1. はじめに

ネットでのショッピングにおけるユーザの商品閲覧行動

のモデル化は，商品推薦や，トレンド解析，戦略立案支援

を可能にする．例えば自社の顧客理解を目的として，商品

閲覧行動ログから自社にはどんなユーザが来ているのか，

ユーザに閲覧され易い商品は何かをモデルから分析するこ

とができる．一方で近年トピックモデルを用いた文書や購

買ログなどの離散データ解析が注目されている．トピック

モデルは階層ベイズモデルの一種であり，あるユーザが閲

覧する商品は，ユーザ固有のトピック比率（興味を表す）

に従ってあるトピックを選択した後，そのトピック固有の
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商品閲覧確率分布（流行を表す）に従って生成される，と

仮定する．つまり，同じ興味を持つユーザは同じ商品を閲

覧しやすいという仮定をおく．ネットでのショッピングに

おけるユーザの商品閲覧行動ログにおけるユーザ・商品は，

それぞれ，文書データにおける文書・単語に対応する．ト

ピックモデルを用いてデータ解析を行う場合，興味が似て

いるユーザごとにユーザセグメントを作ることで自社の持

つユーザセグメントごとに閲覧され易い商品は何かをモデ

ルから分析し，ユーザセグメント別の推薦や戦略立案を行

うことができる．

トピックモデルを用いた研究例は多々あり，トピックモ

デルを用いたジャンル可視化では視覚的なユーザの興味に

基づく商品のセグメント分けを構築する研究 [2]などがあ

る [1][3][4][5].

今回用いる商品閲覧行動ログはネットの発達により実際

にサービスを展開しているネットのショッピングであれば

蓄積されるものであり，基本的なデータであるといえる．

さらに，ネットでのショッピングでは PCやスマホのブラ

ウザの利用データからどのショップで商品を購入したのか
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というショップ情報を獲得することができるようになっ

ている．トピックモデルに代表されるようにこれまで多く

の行動モデルが提案されてきているが，商品の選択履歴

のみの分析にとどまっている．しかし，実際のネットでの

ショッピングを考えると次の 2つの理由から，ショップ情

報を用いることの利点を説明できる．第一に，商品の選択

に加え，ショップの選択も加味してユーザ固有の興味を推

定することができる．ショップの選択にはユーザの興味が

色濃く反映されていると考えられるからである．例えば，

カジュアルなファッションに興味があるユーザとエレガン

トで高級なファッションに興味があるユーザでは選択する

ショップは異なると期待される．第二に，ショップ情報を

考慮した行動モデルを構築することで，ショップごとに取

り扱っている商品や在庫が異なるため，ショップごとに商

品閲覧確率分布を得る事ができる．これによりショップ間

の差異を商品閲覧確率分布の観点から明らかにすること

ができる．また，あるショップを訪れるユーザが他のどの

ショップに訪れているかといった，ユーザ興味に基づく競

合の発見につなげることもできる．

本論文では，ネットでのショッピングにおけるユーザの

商品閲覧行動を説明するショップ情報を考慮したユーザモ

デルを提案し，ユーザの興味や次の閲覧商品を高精度に推

定可能なことを示す．提案モデルは，ユーザ固有の興味に

基づいて（１）ショップを選択した後，（２）そのショップ

が取り扱う商品の中から商品を閲覧するというユーザ行動

に関する仮説に基づいている。これにより，商品そのもの

の選択に加えて、商品を取り扱うショップの選択も考慮す

ること，ショップごとに商品閲覧確率分布（流行）が異な

ることも考慮することが可能になる．実験では実際の EC

サイト閲覧データを用いて，ユーザが訪れたショップ情報

がわかっている時に次の閲覧商品を高精度に推定可能なこ

とを示し，ユーザの興味を高精度に推定可能な事を示す．

2. 準備

本論文の目的は，ユーザの商品閲覧行動モデルを表す，

ショップ s においてユーザ u が商品 i を閲覧する確率

P (i|u, s) を推定することとする．ここでU = {u}Uu=1 は

ユーザ集合，I = {i}Ii=1は閲覧商品集合，U はユーザ数，I

は商品数を表す．S = {s}Ss=1はショップ集合，Sはショッ

プ数を表す．ショップ sにおいてユーザ uが商品 iを閲覧

する確率 P (i|u, s)全てを推定すると膨大なパラメータ数に
なるが，トピックモデルを用いて潜在トピックを導入する

ことにより，商品閲覧行動のモデルにおける推定すべきパ

ラメータ数を大幅に削減することができる．トピックモデ

ルでは，ショップ sにおいてユーザ uが商品 iを閲覧する

確率を，ショップ sにおいてユーザ uがあるトピック kに

興味を持つ確率とそのトピック kでショップ sにおいて商

品 iが閲覧される確率の二つの要素に行列分解して計算す

る．具体的には，トピックモデルでは，潜在トピック kが

与えられたときユーザ uと商品 iは条件付独立であると仮

定し，確率 P (i|u, s)を以下の式で表す．

P (i|u, s) =
K∑

k=1

θs,u,kϕs,k,i (1)

ここで K は潜在トピック数である．θs,u,k = P (k|u, s)
はショップ s においてユーザ u がトピック k に

興味がある確率を表し，ユーザの興味に相当する

(θs,u,k ≥ 0,
∑

k θs,u,k = 1)．また，ϕs,,k,i = P (i|k, s) は
ショップ s におけるトピック k の中で商品 i が

閲覧される確率を表し，商品の流行に相当する

(ϕs,k,i ≥ 0,
∑

k ϕs,k,i = 1)．

3. 従来法

本章ではトピックモデルを従来法として紹介する．ト

ピックモデルを用いたデータ解析を行うことで，ネット

ショッピングを行っているユーザのセグメント分けやある

興味を持っているユーザはどのような商品を閲覧しやすい

のかといった分析が可能になり、ユーザセグメント別の商

品推薦や戦略立案支援が可能となる．トピックモデルは商

品閲覧行動をモデル化しているため，そのモデル化の仮説

も合わせて紹介する．

3.1 LDA

Latent Dirichlet Allocation（LDA）[1]は代表的なトピッ

クモデルであり，図 1にグラフィカルモデルを示す．ここで

xu,nはユーザ uがn番目に閲覧した商品であり，I = {i}Ii=1

の閲覧商品集合の中から選択される．また N はユーザが

閲覧した商品数でありユーザ毎に異なる．LDAでは興味

ベクトル θu = {θu,k}Kk=1，流行ベクトル θk = {ϕk,i}Ii=1 は

以下のディリクレ事前分布から生成されると仮定する．

P (θu|α) ∝
K∏

k=1

θαk−1
u,k (2)

P (ϕk|β) ∝
K∏

k=1

ϕβi−1
k,i (3)

ここで，αはトピック kのトピック選択確率の事前分布

を表すパラメータ，β は商品 iの商品閲覧確率の事前分布

を表すパラメータである．目的であるユーザの商品閲覧行

動モデルを表す，ショップ sにおいてユーザ uが商品 iを

閲覧する確率 P (i|u, s)は下記式で推定される．

P (i|u, s) =
K∑

k=1

θu,kϕk,i (4)

LDAのモデルで表現される商品閲覧行動は，ユーザごと

にユーザ固有の興味をもっており，その興味にあった商品

を選択する，というものである．
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図 1 LDA のグラフィカルモデル

図 2 LDAwithShop のグラフィカルモデル

図 3 shopLDA のグラフィカルモデル

4. 提案法

本章では ECサイトにおけるショップ情報を用いたユー

ザモデルを２つ提案する．

4.1 LDAwithShop

LDAwithShop は，LDA をショップごとに学習するト

ピックモデルであり，図 2にグラフィカルモデルを示す．

ここで yu,n はユーザ uが n番目に閲覧した商品を閲覧し

たショップであり，S = {i}Si=1のショップ集合の中から選

択される．興味ベクトル θu = {θu,k}Kk=1，ショップごとの

流行ベクトル ϕk,s = {ϕs,k,i}Ii=1 は以下のディリクレ事前

分布から生成されると仮定する．

P (θu|α) ∝
K∏

k=1

θαk−1
u,k (5)

P (ϕk,s|β) ∝
K∏

k=1

ϕ
βi,s−1
s,k,i (6)

ここで，β はショップ s における商品 i の商品閲覧確

率の事前分布を表すパラメータである．また，ユーザが

訪れるショップの選択確率は ψu = {ψu,s}Ss=1 とする．

ψu,s = P (s|u)はユーザ uがショップ sを選択する確率を

表す (ψu,s ≥ 0,
∑

s ψu,s = 1)．目的であるユーザの商品閲

覧行動モデルを表す，ショップ sにおいてユーザ uが商品

iを閲覧する確率 P (i|u, s)は下記式で推定される．

P (i|u, s) = ψu,s ∗
K∑

k=1

θu,kϕs,k,i (7)

LDAwithShop のモデルで表現される商品閲覧行動は，

ユーザはユーザ固有の興味 θu とショップを選択する確率

確率 ψu を持っており，ショップが取り扱う商品の中から

その興味にあった商品を ϕk,sに従って選択する，というも

のである．LDAwithShopでは在庫や取扱い商品が異なる

ためにショップごとに異なる流行を持つ事を正しく推定す

ることができる．これにより，ユーザが訪れたショップご

とに異なる閲覧しやすい商品を得る事ができ，それに基づ

く推薦や戦略立案が可能になる．

4.2 ShopLDA

ShopLDAは，ユーザ固有の興味に基づいて（１）ショッ

プを選択した後，（２）そのショップが取り扱う商品の中

から商品を選択するというユーザ行動に関する仮説に基

づいている．これにより，商品そのものの選択に加えて、

商品を取り扱うショップの選択も考慮すること，ショップ

ごとに商品閲覧確率分布（流行）が異なることも考慮する

ことが可能になる．図 3にグラフィカルモデルを示す．興

味ベクトル θu = {θu,k}Kk=1，ショップごとの流行ベクトル

ϕk,s = {ϕs,k,i}Ii=1は以下のディリクレ事前分布から生成さ
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れると仮定する．

P (θu|α) ∝
K∏

k=1

θαk−1
u,k (8)

P (ψk|γ) ∝
K∏

k=1

ψγs−1
s,k (9)

P (ϕk,s|β) ∝
K∏

k=1

ϕ
βi,s−1
s,k,i (10)

ここで，γ はショップ sのショップ選択確率の事前分布

を表すパラメータである．ここで ShopLDAでは，トピッ

ク kの中で訪れるショップ sの選択確率は ψk = {ψk,s}Ss=1

とする．ψk,s = P (s|k)はトピック kでショップ sが選択さ

れる確率を表す (ψk,s ≥ 0,
∑

s ψk,s = 1)．目的であるユー

ザの商品閲覧行動モデルを表す，ショップ sにおいてユー

ザ uが商品 iを閲覧する確率 P (i|u, s)は下記式で推定さ
れる．

P (i|u, s) =
K∑

k=1

θu,kψk,sϕs,k,i (11)

ShopLDAのモデルで表現される商品閲覧行動は，ユーザ

固有の興味に基づいて（１）ショップを選択した後，（２）

そのショップが取り扱う商品の中から商品を選択する，と

いうものである．ShopLDAでは，ユーザ固有の興味ベク

トル θu に基づいてあるショップ sをショップ選択確率 ψk

で選択したということを考慮することで，そのショップが

選択され易いトピック k をユーザは持っていたと推定す

ることができる．LDAwithShopでは，ユーザ uがショッ

プ sを選択する確率はトピック k に依存しないため，閲

覧した商品 iのみからトピック kを推定しなければならな

い．閲覧した商品 iに加え，選択したショップ sも用いる

ShopLDAの方がユーザ uの興味を高精度に予測すること

が期待される．また，shopLDAでは ψk に基づいてユーザ

の興味に基づくショップのセグメント分けをすることで，

同じ興味を持つユーザが訪問する競合ショップの分析が可

能になる．さらに，shopLDAではユーザが訪問していな

いショップに対してもユーザの興味に基づき選択確率を算

出できることから，ユーザ uが訪問していないショップ s

で閲覧する商品 iを予測することが可能になる．

5. 定量評価実験

ブラウザの利用履歴をもとに ECサイトにおける商品閲

覧行動ログを抽出した．本研究で用いる ECサイトにおけ

る商品閲覧行動ログは約 800名に関するものであり，対象

コマース数は 150サイトである．この抽出した閲覧行動ロ

グを用いて提案モデルの有効性を検証した．具体的には，

各ユーザの 2011年 9月から 10月までに観測された商品

閲覧行動をもとに，各ユーザが 2011年 11月に一番最初に

表 1 各手法ごとの予測精度（ショップ情報が未知の場合）

Table 1 Prediction accuracy of product viewing.

手法 予測精度

個人の過去履歴 0.08

LDA 0.04

AuthorTopic 0.01

LDAwithShop 0.04

shopLDA 0.03

閲覧した商品 xu = iを予測し，その予測精度に基づいて

モデルの妥当性を評価する．学習データとして用いたのは

2011年 9月から 10月までに観測された全ユーザの閲覧行

動ログである．ただし，今回の予測実験においては，正解

商品（2011年 11月に一番最初に閲覧した商品）のブラン

ドと，モデルが予測した商品のブランドが一致した場合に，

予測が成功したと判断した．比較した手法は以下の 4つで

ある．

• 個人の過去履歴に基づく予測モデル: ユーザが過去に

閲覧した回数の多い商品から順に提示する手法

• LDA

• LDAwithShop（提案法 1）

• shopLDA（提案法 2）

評価尺度として Nベスト正解率を用いた．Nベスト正

解率は，閲覧確率 P (xu = i|u, θu, ϕs,k)の値のトップ N個

の商品の中に，実際にユーザが選択した商品が含まれた場

合に 1を，含まれない場合に 0を出力する指標である．最

終的に，全ユーザの中で 1が出力された割合を算出した．

なお，本実験では，予測対象の商品が一つであるためＮ＝

1を用いている．表 1に各手法のＮベスト正解率を示す．

結果として，個人の過去履歴を用いたものが最も精度が

よかったことがわかる．次に精度がよかったのは LDAと

LDAwithShopであった．今回の実験でのブランドの異な

り数は 2887ブランドであるが，個人の平均的閲覧ブラン

ド数は 5.7と少なくまた再訪問率も 4割と高かったことが

原因であると考える．

提案手法の重要な特徴は，ショップ情報を有効に用いて

ユーザの行動を予測可能なことである．ユーザは，実際の

商品閲覧，あるいは購買行動を起こす前に，まず，ショッ

プを訪問する．提案法が，ショップを訪れたそのタイミン

グで，高精度にユーザの行動予測が可能なことを示すため

に，xu を閲覧したショップ yu = sは与えられているとい

う条件のもとでの予測評価を行った．次式のようにショッ

プ sでユーザ uが商品 iを選択する確率を計算する．

P (xu = i|u, yu = s, θu, ϕk,s) =
K∑

k=1

ϕu,kθs,k,i (12)

今回も評価尺度としてNベスト正解率を用いた．今回のN

ベスト正解率は，閲覧確率 P (xu = i|u, yu = s, θu,s, ϕk,s)
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表 2 各手法ごとの予測精度

Table 2 Prediction accuracy of product viewing given consid-

eration of shop information.

手法 予測精度

個人の過去履歴 0.17

全体の人気 0.17

ショップの人気 0.18

LDA 0.17

AuthorTopic 0.18

LDAwithShop 0.21

shopLDA 0.19

図 4 各手法の予測精度（トピック数 1-50）
の値のトップ N個の商品の中に，実際に閲覧された商品が

含まれている割合を表す．前の実験と同じ 4手法に加え，

全ショップを通じて人気商品から順に提示する手法（全体

の人気）と，与えられたショップ内での人気商品から順に

提示する手法（ショップ内での人気）も比較手法として追

加した．なお，各手法の出力に与えられたショップ sで取

り扱わない商品が含まれた場合があるが，それを予測値と

して出力しないようにしている．

表 2に各手法のＮベスト正答率を示す．LDA，LDAw-

ithShop，ShopLDAのパラメータであるトピック数を 1か

ら 50まで変化させ，その中で予測精度が最大の値を記載し

ている．また，LDA，LDAwithShop，ShopLDAのトピッ

クパラメータと精度との関係性を図 4 に示す．表 2 に示

すように，提案法である LDAwithShopと shopLDAが比

較手法を上回る予測精度を達成した．つまり，ショップご

との商品閲覧確率分布を推定することにより，ショップが

与えられた条件のもとで提案法が高精度に行動予測できる

ことを示せた．LDAwithShopの方が ShopLDAよりも予

測精度が高かった理由として，ShopLDAが推定すべきパ

ラメータ（トピック依存のショップ選択確率）が増えたた

め，うまく学習出来なかったことが挙げられる．今後，学

習データを増やすなどして，検討を進める余地がある．

閲覧ユーザ数が多かった上位 5件のショップについて，

ショップ依存の潜在トピック分布を表 3 に示す．今回は

ShopLDAの K=5の場合を分析した．また，閲覧ユーザ

数の多いショップから順に A，B，C，D，Eとしている．

これを見ると，トピック 2に所属するショップが多いもの

表 3 メジャー EC サイトの所属トピック（shopLDA@K=5）

Table 3 topic distribution of top 7 shops (shopLDA@K=5).

EC サイト　 所属トピック

ショップ A 1,2

ショップ B 1

ショップ C 5

ショップ D 2

ショップ E 2

ショップ F 1

ショップ G 2

の，よく閲覧されるショップはそれぞれバラバラのトピッ

クに所属することがわかる．ショップDについて競合分析

すると閲覧数が多いショップの中ではショップ E，G が競

合であり，他の閲覧数が上位のショップとは競合していな

いことがわかる．商品が異なるため分布が異なることもあ

るが，在庫数も異なるため閲覧商品確率分布も異なってい

た．これにより同一のブランドでもショップが異なると流

行が異なることがモデル化できるため表 2のようにショッ

プごとに商品閲覧確率分布が異なる方が予測精度がでたと

考えられる．

6. むすび

本論文では，ECサイトにおけるユーザの商品閲覧行動

を説明するショップ情報を考慮したユーザモデルを提案

し，ユーザの興味や次の閲覧商品を高精度に推定可能なこ

とを示した．提案モデルは，ユーザ固有の興味に基づいて

（１）ショップを選択した後，（２）そのショップが取り扱

う商品の中からて商品を選択するというユーザ行動に関

する仮説に基づいている。これにより，商品そのものの選

択に加えて、商品を取り扱うショップの選択も考慮するこ

と，ショップごとに商品閲覧確率分布（流行）が異なるこ

とも考慮することが可能になった．実際の ECサイト閲覧

データを用いて次の閲覧商品を高精度に推定可能なことを

示し，ユーザの興味を高精度に推定可能な事を示した．
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