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顧客の閲覧行動分析のための時間窓トピックモデル
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概要：現在，ECサイトをはじめとした様々なサービスがインターネット上で展開されており，膨大な閲覧
履歴データを取得することが可能になっている．そのため，マーケティング分析上の観点から，蓄積され
た閲覧履歴を用いてユーザの嗜好を詳細に分析し，効果的な施策に結び付ける活動も広がっている．ここ
で，ECサイト上の購買においては，Webページを閲覧する中で徐々に興味の対象が絞られていき，最終
的にある商品を購入するというユーザ行動が想定される．よって，各ユーザの興味の時間変化を分析し，
この変化に基づいて適切なタイミングで施策を実施することで，施策の効果を高めることが期待できる．
従来，時間とともに変化するユーザの興味をモデル化することが可能な手法として，購買履歴データを対
象とした時系列トピックモデルである Topic Tracking Model（以下，TTM）が提案されている．しかし，
TTMは比較的長い購買履歴データを想定して提案された手法であり，1つのセッション内の閲覧系列のよ
うに，数十ページ程度のサイトの遷移のなかでユーザの興味が移り変わっていくという状況を想定してい
ない．そのため，TTMを閲覧履歴データに適用した際には，モデルの学習が困難となり，ユーザの興味の
変化を検出できない恐れがある．そこで本研究では，モデルのパラメータを段階的に推定する，時間窓ト
ピックモデルを提案する．提案手法により，ユーザの興味が様々に移り変わるという複雑な状況が仮定さ
れ，かつ 1セッションあたりの閲覧ページが数十ページ程度の閲覧履歴データにおいても，安定したパラ
メータ推定が可能となり，各ユーザの興味の収束度合いに基づいた施策の実施の実現が期待される．最後
に，人工データと実データに対して提案手法を適用し，その有効性を検証する．

キーワード：トピックモデル，時系列トピックモデル，閲覧履歴データ，崩壊型ギブスサンプリング

Time Window Topic Model
for Analyzing Customer Browsing Behavior

Fumiyo Ito1,a) Gendo Kumoi1,b) Masayuki Goto1,c)

Received: April 28, 2022, Accepted: October 4, 2022

Abstract: Nowadays, various services like EC sites have been expanding on the Internet, and huge amount
of browsing history data are being accumulated. It is, therefore, desiblack to take effective marketing action
by analyzing users’ interest in detail by using accumulated browsing history data. Generally, users narrow
down their interest while browsing pages and finally purchase an item on the EC site. Hence, to improve
the effectiveness of marketing measures, it is important to analyze the change points of users’ interest and to
timely conduct it based on those change. Conventionally, Topic Tracking Model (TTM) has been proposed as
a method which can model the changes of uses’ interest over time by purchase history data. However, TTM
assumes the relatively long purchase history data and doesn’t consider the situation where users change their
interest in short browsing site transition of about several dozen pages. Therefore, TTM cannot estimate the
changes of users’ interest when applied to the browsing history data. In this research, we propose a new
topic model which estimates parameters in step by step, named Time Window Topic Model. The proposed
method enables us to estimate parameters and clarify the change of users’ interest while browsing. It will be
possible to conduct effective marketing measure based on the convergent of users’ interest by applying the
proposed model. Finally, we apply the proposed method to both of the artificial and real data set and show
the usefulness of our proposed method.
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1. はじめに

現在，EC サイトをはじめとした様々なサービスがイ

ンターネット上で展開されており，各企業は購買履歴に

加え，Webページの閲覧履歴などユーザの行動に関する

より詳細なログデータを取得することが可能になってい

る．そのため，マーケティング分析の観点から，閲覧履歴

を活用することでユーザの嗜好をより詳細に分析し，効

果的な施策実施に結び付ける取り組みが活発になってい

る [1], [2], [3], [4], [5]．ここで，一般的な消費者の ECサイ

ト上の購買においては，Webページを閲覧する中で徐々に

購入対象の商品の対象を絞っていき，最終的にある商品を

購入するというユーザ行動が想定される．しかし，一般的

な ECサイトにおける購買率はたかだか数%であることが

ほとんどであり，購買に至らないまま，ECサイトを離れ

てしまうケースが大多数を占める．これらのユーザは，最

終的に購入したい商品を絞り込むことができずに，様々な

商品を閲覧しただけで離反していってしまうユーザと考え

られる．このようなユーザに対しては，ECサイト上の閲

覧履歴を用いて，その興味の度合いや商品の絞り込みの程

度を分析し，施策実施の最も適切なタイミングを把握するこ

とで，その効果を高めることが可能と考えられる．すなわ

ち，時間とともに変化する各ユーザの興味を時系列分析し，

商品の絞り込みの度合いに基づいて，適切なタイミングで

施策を実施するための手法は実応用上の価値が非常に高い．

一方，顧客の嗜好は多様であり，観測可能な購買や閲覧の

背後には，複数の嗜好が異なる潜在的なグループの存在を

仮定することが有用である場合が多い．特に，マーケティ

ング分析の領域では，観測可能な状態の背後に潜在的な状

態（以下，トピック）を仮定したトピックモデルや潜在クラ

スマルコフモデルの有効性が示されている [6], [7], [8], [9]．

トピックモデルを購買履歴や閲覧履歴に適用することで，

ユーザの嗜好を表現するトピック分布と，各トピックにお

ける商品やサイトの購買または閲覧確率であるアイテム分

布を同時に推定し，これらの分布を用いてユーザの興味を

分析することが可能である．このうち，時間とともに変化

するユーザの嗜好をモデル化することが可能なトピックモ

デルとして，購買履歴データを対象とした Topic Tracking

Model（以下，TTM）[10]が提案されている．TTMは，ト

ピック分布とアイテム分布の両方に時系列性を仮定してお

り，各時刻において，これらの分布のパラメータを同時に

推定する．このモデルは，比較的長い購買履歴データを想

定し提案された手法であり 1つのセッション内の閲覧系列

のように，数十ページ程度のサイトの遷移の中でユーザの
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興味が移り変わっていくという状況を考慮できていない．

ECサイト上にアクセスしたユーザの様々なセッションで

は，徐々に興味の対象の絞り込みが行われていく少数の

ユーザ（以下，収束ユーザ）と，興味を絞り込むことがで

きておらず様々な商品を閲覧している状態にとどまる多数

のユーザ（以下，未収束ユーザ）が混在していることが想

定される．しかし，TTMをそのまま閲覧履歴データに適

用した場合，各時刻で観測されるデータ長が十分に存在し

ている場合を除き，トピック分布とアイテム分布を同時に

推定することは困難であり，そのためユーザの興味の収束

状況を検出できない恐れがある．

そこで，本研究では，ユーザの興味を表現するトピック

分布と各トピックの特徴を表現する分布であるアイテム

分布を段階的に推定するトピックモデルである，時間窓ト

ピックモデル（Time Window Topic Model：TWTM）を

提案する．提案モデルでは，各時刻におけるデータが比較

的少数な場合でもパラメータの安定的な推定を可能とする

ために，はじめに全時刻のデータを用いてアイテム分布の

推定を行う．この際，Webサイトの閲覧においては，ユー

ザは連続する一定期間内の閲覧系列（以下，ウィンドウ）

のなかでは類似した興味に従ってページを閲覧するという

行動に着目し，ウィンドウごとに潜在トピックを割当てを

行う．この後に，推定したアイテム分布のパラメータを固

定したもとで，時刻ごとにユーザのトピック分布の推定を

行う．提案手法により，収束ユーザと未収束ユーザが混在

し，ユーザの興味が様々に移り変わるという複雑な状況が

仮定される閲覧履歴データにおいても，安定したパラメー

タ推定を行うことができ，収束ユーザの興味の変化を明ら

かにすることが可能となる．これによって，各ユーザの興

味の収束度合いに基づいた施策の実施による施策効果の向

上が期待される．本研究では，人工データと実データに対

して提案手法を適用し，その有効性を検証する．

2. 準備

2.1 関連研究

ECサイトの閲覧履歴データを活用して，様々なマーケ

ティング分析に結び付ける取り組みは広く試みられてい

る．たとえば，武政ら [3]は，顧客の閲覧履歴を利用した

商品ランキング生成法を提案している．久松ら [4]は，閲

覧行動を考慮した購買予兆の発見モデルを構築している．

伊藤ら [5]は，閲覧履歴・購買履歴を活用した顧客セグメ

ンテーションと商品スコアリングにより，購買予測を行う

モデルを構築している．

一方，購買履歴や閲覧履歴データから顧客の興味を分析

する場合，顧客の嗜好は多様であり，嗜好のまったく異な

るユーザグループが混在していることが想定することが

多い．そのため，観測可能な購買や閲覧の背後に複数の潜

在的な状態（トピック）の存在を仮定したトピックモデル
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を起点にして様々な手法が提案されている．代表的なト

ピックモデルである，Latent Dirichlet Allocation（以下，

LDA）[11]はユーザの嗜好や興味をトピック混合割合であ

るトピック分布として解釈することが可能であり，購買履

歴データをはじめとした様々なデータに対して適用と拡張

がなされている [8], [9], [12]. さらにこの LDAから発展し，

時系列的な特徴をとらえるために文書データを対象とし

て，Dynamic Topic Model [13]に代表される時系列トピッ

クモデル [14], [15], [16]が提案されている．これらの手法

は，元来，文書データを対象としており，各時刻において

1文書ずつ生成されることを想定している．そのため，こ

れらの時系列トピックモデルを購買履歴や閲覧履歴データ

に適用し，ユーザの嗜好の連続的な変化を分析することは

できない．これらの手法に対し，1人のユーザの嗜好の変

化をトピック分布の変化としてモデル化するために提案さ

れた手法に TTMがある．TTMを購買履歴に適用するこ

とにより，ユーザの嗜好の変化をついて解析することが可

能である．

また，購買履歴や閲覧履歴データを対象としてマルコ

フモデルや隠れマルコフモデル（以下，HMM）を起点と

した研究も広く行われている [17]．HMMではトピック間

の遷移のしやすさについて解析することが可能であるが，

ユーザの興味の変化を分析するためには，すべての購買

や閲覧に対するトピックの変化を分析することが必要と

なる．これに対し，HMMにトピックモデルの考え方を援

用し，トピック間の遷移にマルコフ性を仮定しながら各

ユーザのトピック分布を推定可能な手法として，Hidden

Topic Markov Model（以下，HTMM）[18]が知られてい

る．Hotodaら [6]は，この HTMMを閲覧履歴データに適

用するために拡張したモデルを提案し，実データに適用し

て有効性を示している．このモデルでは，トピック間の遷

移割合とユーザのトピック分布を推定可能であるが，ト

ピック分布が時刻によって変化することは想定されてい

ない．

さらに，トピックモデルを閲覧履歴に対して適用した最

近の研究としては，LDAを活用して閲覧履歴をトピック

分布として表現することによってユーザのプライバシを保

護することを目的とする手法の研究 [19]，推薦精度の向上

を目的として閲覧履歴からトピックを抽出する手法の研

究 [20], [21]がある．これらの研究は閲覧履歴に対してト

ピックモデルを適用しているという点では提案手法と類似

しているが，これらの提案はあくまで LDAの活用にとど

まっており「ユーザの興味の変化をとらえる」という目的

のために適用することができない．

以上のように，ユーザの購買や閲覧行動を分析するため

の手法は様々提案されているが，閲覧履歴データにおいて

ユーザの興味の変化に焦点を当てた研究はこれまでなされ

ていない．

表 1 変数の定義

Table 1 Variable definitions.

変数 概要

U 全ユーザ数

D 全ページ数

U = {au}U
u=1 ユーザ集合

X = {bd}D
d=1 ページ集合

K 潜在トピック数

Z = {1, · · · , K} 潜在トピック集合

Mu ユーザ au の閲覧数

xu
m ∈ X ユーザ au の m 番目の閲覧

Xu = xu
1 , xu

2 , · · · , xu
Mu

ユーザ au の閲覧系列

T 全時刻数

T = {1, . . . , T} 時刻集合

Mt,u ユーザ au の時刻 t の閲覧数

xt,u
m ユーザ au の時刻 t の m 番目の閲覧

Xt,u = xt,u
1 , · · · , xt,u

Mt,u

時刻 t のユーザ au の閲覧系列

（ただし，Xu = X1,u, . . . , XT,u）

2.2 問題設定

EC市場の拡大にともない，近年では各企業において膨

大な閲覧履歴データが蓄積されており，事業効率化のため

のデータ利活用が重要な課題となっている．閲覧履歴デー

タからユーザの興味の変化をモデル化することができれ

ば，興味の変化に基づく施策実施が可能となり，より効率

的なマーケティング活動の実現が期待される．

そこで本研究では，ユーザの興味が短期間で切り替わる

ことが想定される ECサイトの閲覧履歴においても，ユー

ザの興味の変化をトピック分布により追跡することを目的

とし，これを実現するための手法を提案する．提案手法に

おいては，比較的短い時間単位での分析を想定しており，

1時刻として 1日などの期間のほかに，30ページなどの任

意の閲覧数を設定することも可能である．ここで，閲覧履

歴データに関する変数の定義と各分析手法に共通する変数

の定義を表 1 に示す．なお，各手法で個別に使われる変数

は適宜定義を行うものとする．

2.3 従来手法

本研究では，比較的短い時間で変化するユーザの興味の

連続的な変化をトピック分布の変化として解析可能な手法

の提案を目的としている．すなわち，短い閲覧系列からト

ピック分布とアイテム分布を推定可能であること，トピッ

ク分布の時間にともなう変化をモデル化可能であることが

求められる．

従来，短い系列データからトピック分布の推定を可能に

した手法として Biterm Topic Model（以下，BTM）[22]

が知られている．BTMは SNSなどで投稿されるような比

較的短い文書を対象に提案されたトピックモデルであり，

1つの文書に含まれる単語の 2語のペア（バイターム）を

定義し，このバイタームごとに 1 つのトピックが割り当
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てられる．この手法では，1つのバイタームに対して，1

つのトピックを定義することによって，1文書あたりの単

語数が少ない場合においても，トピック分布の推定を適

切に行いながら，1文書に複数のトピックが含まれている

という状況をモデル化することを可能にしている．いま，

潜在トピック k ∈ Z が出現する確率を θk = p(k|θ)とし，

θ = (θ1, . . . , θK),
∑K

k=1 θk = 1をトピック分布とする．ま

た，潜在トピック k のもとでページ bd が出現する確率を

φk,d = p(bd|φk),
∑D

d=1 φk,d = 1として，Φ = (φ1, . . . ,φK)

をアイテム分布とする．トピックモデルにおいては，この

2つの分布によって観測データの背後にある潜在トピック

を表現することができる．このもとで，BTMにおけるユー

ザ au の閲覧系列Xu の出現確率は式 (1)で表現される．

P (Xu|θ,Φ)

=
∏

{xu
i ,xu

j }⊆Xu,i �=j

K∑
k=1

P (xu
i , xu

j , zu,i,j = k|θ,Φ)

=
∏

{xu
i ,xu

j }⊆Xu,i �=j

K∑
k=1

{
P (zu,i,j = k|θ)

× P (xu
i |zu,i,j = k,Φ)P (xu

j |zu,i,j = k,Φ)
}

=
∏

{xu
i ,xu

j }⊆Xu,i �=j

K∑
k=1

{
θkφk,xu

i
φk,xu

j

}
(1)

ただし，zu,i,j は，ユーザ uの i番目と j 番目の組合せ，つ

まりバイタームに対して割り当てられた潜在トピックであ

り，Bu はXu に含まれるバイタームの数である．閲覧履

歴データにおいては，ユーザの興味は変化することが考え

られるため，バイターム中の 2 つのページに同一潜在ト

ピックを仮定することは適切ではない．そのため，非常に

短い閲覧系列内のバイタームのみを作成するなどの工夫が

必要であり，閲覧履歴データに直接適用することは困難で

あると考えられる．

一方で，ユーザの興味の連続的な変化をトピック分布と

してモデル化することが可能な手法として Tracking Topic

Model（以下，TTM）[10]が提案されている．TTMは，時間

とともに変化するユーザの嗜好とトピック内の流行をモデ

ル化することが可能であり，時刻ごとにトピック分布とアイ

テム分布の推定を行う．さらに，ユーザのトピック分布とア

イテム分布の両方に対して 1次のマルコフ性を仮定してい

る．ここで，時刻 tにおけるユーザ auのトピック分布のパ

ラメータを θt,u = (θt,u,1, . . . , θt,u,K)，時刻 tにおける潜在

トピック k ∈ Z のアイテム分布 φt,k = (φt,k,1, . . . , φt,k,D)

とし，Φt = (φt,1, . . . ,φt,K)としたとき，時刻 tにおけるユー

ザ uの閲覧系列の出現確率は以下の式 (2)で表現される．

P (Xt,u|Θt,Φt,Θt−1,Φt−1)

=
Mt,u∏
m=1

K∑
k=1

P (xt,u,m, zt,u,m = k|Θ,Φ,Θt−1,Φt−1)

=
Mu∏

m=1

K∑
k=1

{
P (zt,u,m = k|Θt,Θt−1)

× P (xt,u,m|zt,u,m = k,Φt,Φt−1)
}

=
Mu∏

m=1

K∑
k=1

θu,kφk,xu,n
(2)

TTMでは各ユーザのトピック分布とアイテム分布に対

する 1次のマルコフ性を表現するために，θt,u，φt,k の事

前分布を以下の式 (3)，(4)によって定義する．

P (θt,u|θt−1,u, αt,u) ∝
K∏

k=1

θ
αt,uθt−1,u,k−1
t,u,k

= Dirichlet(αt,uθt−1,u) (3)

P (φt,k|φt−1,k, βt,k) ∝
D∏

d=1

φ
βt,kφt−1,k,d−1
t,k,d

= Dirichlet(βt,kφt−1,k) (4)

ただし，αt,u，βt,k は，ディリクレ分布の形状を制御する

ハイパーパラメータである．

ここで，BTM，TTM，提案手法のグラフィカルモデル

の比較を図 1 に示す．

3. 提案手法

3.1 概要

閲覧履歴データから，ユーザの興味の変化をトピック分

布としてモデル化するためには，TTMのような時系列ト

ピックモデルは有効であると考えられる．しかしながら，

従来の時系列トピックモデルは比較的長い閲覧系列を前提

とし，ユーザの興味もゆっくりと変化することを想定して

いる．一方で，閲覧履歴データにおいてはユーザの興味は

数～数十単位の閲覧の中で切り替わることが想定され，こ

の興味の変化をとらえることが重要である．ここで，TTM

では 1時刻ごとにユーザの閲覧内のページの共起パターン

に基づいて全ユーザのトピック分布とアイテム分布を同時

に推定する．しかし，ユーザの興味が短期間で切り替わっ

ていく状況では，このページの共起パターンが様々に変化

してしまうために，トピック分布とアイテム分布の双方に

対して時系列的な変化を許容する TTMでは，これらの分

布の推定が困難になってしまう．さらに，TTMでは 1時

刻前のトピック分布とアイテム分布から各分布を生成する

ために，全時刻において閲覧のデータが存在している必要

がある．分析のために，1時刻としては 1日などの期間を

設定することが考えられるが，分析対象となるユーザが毎
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図 1 各手法のグラフィカルモデルの比較

Fig. 1 The comparison of graphical models of each method.

日対象サイトを閲覧することは考えにくく，この制約は実

応用の観点からは望ましくない．

そこで，本研究ではユーザの興味が短期間で切り替わる

閲覧履歴データにおいても高精度なパラメータ推定を可

能とするために，アイテム分布とトピック分布を以下に示

す 2段階で推定することで従来の課題を解決した時間窓ト

ピックモデル（Time Window Topic Model：TWTM）を

提案する．提案手法の STEP.1では，閲覧系列データの特

性に基づいて適切なウィンドウサイズ C を決定すること

で，閲覧系列の局所性を反映した潜在トピックの学習を行

う．一方，STEP.2においては施策の実施頻度など実応用

上の観点から，分析者が 1日や 1週間など任意の時間単位

を決定することが可能である．

STEP.1：アイテム分布の推定：閲覧系列に対して時間窓

の概念を導入し，同一ウィンドウ内のページは同じト

ピックのもとで共起しているという仮定に基づき，ト

ピックモデルを学習する

STEP.2：トピック分布の推定：STEP.1で求めたアイテム

分布のパラメータを固定したもとで，ユーザのトピッ

ク分布の推定を行う

提案手法ではアイテム分布における時系列性を排除する

ことによって，各ユーザが全時刻において閲覧データが必

要であるという制約も排除している．以下の節では，これ

らのステップの詳細について述べる．

3.2 STEP.1アイテム分布の推定

3.2.1 モデル式

連続した短い範囲の閲覧行動の中では，ユーザは同一の

興味に従って類似したページを閲覧することが想定され

る．そこで，この行動をモデル化するため，アイテム分布

の推定の際には，Word2vec [23]に代表される多くの自然

言語処理の分野で適用されているウィンドウという概念

を用い，同一ウィンドウ内のページは同じトピックのもと

で共起していると仮定してパラメータの推定を行う．こ

こで，ユーザ au のm番目のウィンドウ内部分系列 wu,m

（m ∈ Wu := {1, 2, . . . , Mu −C + 1}）は，ウィンドウサイ
ズを C として，以下の式 (5)によって定義される．

wu,m = xu
m, xu

m+1, · · · , xu
m+C−1 (5)

そして，ユーザ au の閲覧系列は式 (6)で表現される．

Xu = wu,1, wu,2, · · · , wu,Mu−C+1 (6)

このとき，ユーザ au の閲覧系列Xu の出現確率は，以

下の式 (7)で与えられる．

P (Xu|θ,Φ)

=
Mu−C+1∏

m=1

K∑
k=1

P (zu,m =k|θ)
m+C−1∏

i=m

P (xu
i |zu,m =k,φk)

=
Mu−C+1∏

m=1

K∑
k=1

θk

m+C−1∏
i=m

φk,xu
i

(7)

ここで，zu,mはユーザ auのm番目の閲覧の潜在トピック

である．また，θ = (θ1, . . . , θK)は，トピック分布のパラ

メータ，φk = (φk,1, . . . , φk,D)は，トピック kのアイテム

分布のパラメータであり，Φ = (φ1, . . . ,φK)� ∈ R
K×D と

する．また，トピック分布 θとアイテム分布 φk は，以下

の式 (8)，(9)のディリクレ分布から生成されるとする．

p(θ|α) ∝
K∏

k=1

θα−1
k = Dirichlet(α) (8)

p(φk|βk) ∝
D∏

d=1

φβk−1
k = Dirichlet(βk) (9)
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アルゴリズム 1 提案手法：STEP.1
for each topic k = 1, · · · , K do

Draw site distribution φk ∼ Dirichlet(βk)

for each user u = 1, 2, · · · , U do

Draw topic distribution θu ∼ Dirichlet(α)

for each window m = 1, · · · , Mu − C do

Draw topic zu,m ∼ Categorical(θu)

for each page i = m, · · · , m + C − 1 do

Draw page xu
i ∼ Categorical(φzu,m

)

ただし，α = (α, . . . , α) ∈ R
K，β = (β1, . . . ,βK)，

βk = (βk, . . . , βk) ∈ R
D である．

3.2.2 モデルの学習

提案モデルの学習には，ギプスサンプリングによる潜在

トピックの割当てと，不動点反復法による事前分布のパ

ラメータ α，β の更新を繰り返す確率的 EMアルゴリズ

ム [24]を用いる．

ここで，全ユーザの閲覧系列集合を X = {Xu}u∈U，

全ユーザの潜在トピック集合を Z = {zu,m}u∈U,m∈Wu
と

する．さらに，W =
∑U

u=1 Mu − C + 1 を全ウィンドウ

数，Wk をトピック k に割り当てられたウィンドウの数，

Nk,dをページ bdがトピック kに割り当てられた回数とし，

Nk =
∑D

d=1 Nk,dとする．ただし，Z\u,mは，Z から zu,m

を除いたトピックの割り当てであり，Nk\u,m は，wu,m を

除いたトピック kに割り当てられたウィンドウの数，Γ(·)
はガンマ関数である．このとき，ユーザ au の m 番目の

ウィンドウが潜在トピック kに割当てられる確率は，以下

の式 (10)によって求められる．

p(zu,m = k|X, Z\u,m, α, β)

=
∫

p(zu,m = k|Z\u,m, θ)p(θ|α)dθ

×
∫

p(wu,m|X\u,m, zu,m = k,Z\u,m,Φ)p(Φ|β)dΦ

∝ (Wk\u,m + α)×
Γ(Nk\u,m + Dβk)

Γ(Nk\u,m+Nu,m+Dβk
)

×
D∏

d=1

Γ(Nk,d\u,m + Nu,m,d + βk)
Γ(Nk,d\u,m + βk)

(10)

また，トピック分布とアイテム分布の事前分布のパラ

メータ αと βk は，不動点反復法を用いて，以下の式 (11)，

(12)によって各学習ステップにおいて更新する．

α ← α

∑K
k=1 Ψ(Wk + α)−KΨ(α)

KΨ(W + αK)−KΨ(αK)
(11)

βk ← βk

∑K
k=1 Ψ(Nk,d + βk)−DΨ(βk)

DΨ(Nk + βkD)−DΨ(βkD)
(12)

ここで，Ψ(x)はΨ(x) = ∂ log Γ(x)
∂x として定義されるディガ

ンマ関数である．十分な反復を行った後，アイテム分布の

パラメータは以下の式 (13)によって求められる．

アルゴリズム 2 提案手法：STEP.2
for each time t = 1, 2, · · · , T do

for each user u = 1, 2, · · · , U do

Draw θt,u ∼ Dirichlet(αt,uθ̂t−1,u)

for each page m = 1, 2, · · · , Mt,u do

Draw topic

zt,u,m ∼ Categorical(θt,u)

Draw page

xt,u
m ∼ Categorical(φ̂zt,u,m

)

φ̂k,d =
Nk,d + βk

Nk + Dβk
(13)

3.3 STEP.2トピック分布の推定

3.3.1 モデル式

STEP.2では，式 (13)で求めたアイテム分布のパラメー

タを固定したもとで，ユーザのトピック分布の推定を行う．

ここで，ユーザのトピック分布は時刻 tごとに変化してい

ることを仮定し，時刻 t（t ∈ T := {1, . . . , T}）には，1日

や 1週間などの任意の時間を設定することが可能である．

ユーザの興味の連続的な変化をモデル化するため，TTM

と同様に，式 (14)によって，1時刻前のトピック分布に依

存していることを表現する．

P (θt,u|θ̂t−1,u, αt,u) ∝
K∏

k=1

θ
αt,uθ̂t−1,u,k−1
t,u,k

= Dirichlet(αt,uθ̂t−1,u) (14)

ただし，αt,u は，ディリクレ分布の形状を制御するハイ

パーパラメータであり，θ̂t−1,uは，t− 1時点において推定

されたトピック分布のパラメータである．このとき，ある

時刻 tにおけるユーザ auの閲覧系列Xt,uの出現確率は以

下の式 (15)で与えられる．ここで，zt,u,m はユーザ au の

時刻 tにおけるm番目の閲覧の潜在トピックである．

P (Xt,u|θt,u, Φ̂)

=
Mt,u∏
m=1

K∑
k=1

P (zt,u,m = k|θt,u)P (xt,u
m |zt,u,m = k, φ̂k)

=
Mt,u∏
m=1

K∑
k=1

θt,u,kφ̂k,xt,u
m

(15)

ただし，Φ̂ = (φ̂1, . . . , φ̂K)であり，φ̂k = (φ̂k,1, . . . , φ̂k,D)

は式 (13)によって推定されたアイテム分布のパラメータ

である．

3.3.2 モデルの学習

STEP.1と同様に，STEP.2においても確率的 EMアル

ゴリズムを用いた学習を行う．

ここで，Zt = {zt,u,m}u∈U,m∈Mt,u
（Mt,u = {1, 2, . . . ,

Mt,u}），Nt,u,k をユーザ au が時点 tにおいてトピック k

に割り当てられた回数とし，Nt,u =
∑K

k=1 Nt,u,k，Θ̂t−1 =

{θ̂t−1,u}u∈U であるとする．ただし，Zt\t,u,m は Zt から
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zt,u,mを除いたトピックの割当てであり，Nt,u,k\t,u,mはxu,t
m

をXtから除いた際に，トピック kに割り当てられたページ

数である．このとき，ユーザ auのm番目の閲覧ページに対

してトピック kが割り当てられる確率は，以下の式 (16)に

よって与えられる．ただし，αt = (αt,u, . . . , αt,U )である．

p(zt,u,m = k|Xt,Zt\t,u,m, Θ̂t, αt)

∝ p(zt,u,m = k|Zt\t,u,m, Θ̂t, αt)p(xt,u
m |Xt\t,u,m, Φ̂)

=
∫

p(zt,u,m = k|Zt\t,u,m,Θ)p(Θ|Θ̂t, αt)dΘ× φ̂k,xt,u
m

∝
Γ(Nt,u,k\t,u,m + αt,uθ̂t−1,u,k)

Γ(Nt,u\t,u,m + αt,u)
× φ̂k,xt,u

m
(16)

さらに，ハイパーパラメータ αt,u は，不動点反復法に

よって式 (17)によって更新され，更新後のパラメータは時

点 t + 1の更新に用いられる．

αt,u ← αt,u

∑K
k=1 θ̂t,u,kAt,u,kαt,u

Ψ(Nt,u + αt,u)−Ψ(αt,u)
(17)

ただし，At,u,k = Ψ(Nt,u,k +αt,uθ̂t−1,u,k)−Ψ(αt,uθ̂t−1,u,k)

である．学習の反復後，時点 tにおけるユーザ auのトピッ

ク分布は以下の式 (18)によって推定される．

θ̂t,u,k =
Nt,u,k + αt,uθ̂t−1,u,k

Nt,u + αt,u
(18)

提案手法の STEP.2において閲覧データが存在しない時

刻が存在した場合には，その時刻の閲覧は取り扱わず，次

に閲覧が存在した時間において，以前に閲覧が存在した時

刻を 1 時刻前のトピック分布として扱い分布の推定を行

う．一方，TTMにおいては，時刻ごとにアイテム時刻ご

とにアイテム分布を推定するため各トピックが時刻によっ

て変化することを許容している．そのため，異なる時刻の

閲覧が混在した状態である時刻のアイテム分布が推定され

る構造となっていることから同様の方法をとることができ

ず，TTMではすべての時刻においてユーザの閲覧が存在

しているという制約を満たす必要がある．

4. 人工データによる評価実験

ここでは，提案手法の有用性を検証するため，ユーザの

興味の切替え頻度と未収束ユーザの割合を変化させた場合

についてモデルの性能の変化の評価，さらにモデルの処理

時間の評価を行う．

4.1 人工データの生成

本研究においては，閲覧履歴データにおいて以下の 3つ

の特性を仮定して，人工データを生成する．

( 1 ) 閲覧の中でユーザの興味が変化する．

( 2 ) 閲覧系列内の連続した短い範囲の閲覧行動では，ユー

ザは類似したページを閲覧する．

ここでは，閲覧履歴データにおける仮定を再現するため

アルゴリズム 3 人工データの生成
for each stage s = 1, 2, · · · , S do

for each user u = 1, 2, · · · , U do

for each window m = 1, 2, · · · , M do

Draw topic

zs,u,m ∼ Categorical(θ∗
s,u)

for each page n = 1, · · · , Nm do

Draw page

xs,u
m,n ∼ Categorical(φ∗

zs,u,m
)

に，興味トピックとステージという概念を導入する．興味

トピックとは，ユーザが特に興味を向けているトピック

であり，ステージとは，ユーザの興味が同一である期間の

こととする．すなわち，同一のステージにおいては，ある

ユーザの興味トピックは一定である．ユーザ au のステー

ジ sにおける興味トピックを Z∗
s,u とすると，ユーザ au の

ステージ sにおけるトピック分布は式 (19)によって定義さ

れる．

θ∗s,u,k =

⎧⎨
⎩

1−(K−n(Z∗
s,u))×θnoise

n(Z∗
s,u) , if k ∈ Z∗

s,u

θnoise, otherwise
(19)

また，アイテム分布は全時刻で共通とし，以下の式 (20)

を各値に持つ多項分布として定義する．

φ∗
k,x =

∫ x

x−1
N (x|μk, σ2)dx∫ D

0
N (x|μk, σ2)dx

(20)

μk =
(

k − 1
2

)
× D

K
(21)

最終的に，閲覧履歴データは生成アルゴリズム 3によっ

て作成される．

4.2 ユーザの興味の切替え頻度による性能の変化

本提案手法は，ユーザの興味が頻繁に切り替わる状況に

対しても適用可能な手法であることを目指している．そこ

で，本節において興味の切替わり頻度が短くなった場合に

モデルの性能が低下が認められないかどうかを確認する．

4.2.1 実験条件

全ユーザ数 U = 1000，全Webページ数 D = 1600，潜

在トピック数K = 8とし，θnoise = 1
K × 0.05，σ = D

K×6，

M = 10，Nm = 5とした．さらに，ウィンドウサイズは

C = 3，ハイパーパラメータの初期値は，STEP.1におい

ては α = 0.1，βk = 0.1（k = 1, . . . , K），STEP.2におい

ては α1,u = 50.0（u = 1, . . . , U）とした．ここでは，ユー

ザの興味の切り替わる期間が変化した場合の推定性能を比

較するために，表 2 のように S とそれに対応するM，Ns

を変化させ実験を行った．ただし，Ns は 1ステージあた

りの閲覧回数であり，ステージ数 S は全閲覧においてユー

ザのトピック分布が切り替わる回数を意味する．ここで，

すべての S において総閲覧数は一定で 300であり，S が大

きいほどユーザのトピック分布が頻繁に切り替わっている
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表 2 実験条件

Table 2 The experiment setting.

S 1 2 3 6

M 60 30 20 10

Ns 300 150 100 50

アルゴリズム 4 トピックの対応関係の判定
Ztrue = {1, 2, · · · , K}
Zpblack = {1, 2, · · · , K}
for each association i = 1, 2, · · · , K do

for each true topic k ∈ Ztrue do

for each pblackicted topic l ∈ Zpblack do

calculate KL divergence

Dk,l =
∑D

d=1 φ∗
k,d log

φ∗
k,d

φ̂k,d

k∗, l∗ = arg min
Ztrue,Zpblack

(Dk,l)

associate topic k∗ := l∗

update Ztrue = {Ztrue \ {k∗}}
update Zpblack = {Zpblack \ {l∗}}

ことを意味する．また，ここでは以下の式 (22)によって，

ユーザの興味トピックを定義する．

Z∗
s,u = sample

(
Z∗ \ Z∗

s−1,u, 2
)

(22)

ただし，Z∗ := {1, 2, · · · , K}，sample(A, n)は，集合Aか
らランダムに選択された n個の要素からなる集合を返す関

数であり，Z∗
0,u = Z∗ であるとする．なお，最後のステー

ジにおいては 10閲覧多く生成し，これをテストデータと

して使用した．

4.2.2 アイテム分布の推定性能の評価

アイテム分布の推定性能を明らかにするため，以下の式

(23) によって定義されるトピック間距離を用い，真の構

造と推定された構造の差異によって評価を行う．ただし，

Φ̂ = (φ̂1, . . . , φ̂K)は各手法によって推定されたアイテム

分布である．

KL(Φ∗, Φ̂) =
1
K

K∑
k=1

D∑
d=1

φ∗
k,d log

φ∗
k,d

φ̂k,d

(23)

なお，真のアイテム分布と推定されたアイテム分布のト

ピックはアルゴリズム 4によって対応づけを行った．ここ

で，トピック間距離はトピック間の類似性を評価する指標

であり，この値が小さいほど真の分布との距離が小さく，

真のアイテム分布を正確に推定できていることを意味する．

いま，ステージ数 S を変化させた場合の真のアイテム分

布と各手法で推定されたアイテム分布のトピック間距離を

図 2 に示す．図 2 より，TTMや LDAはステージ数 S が

増加するにつれて，真のトピック分布との距離が大きくな

りアイテム分布の推定性能が低下していることが分かる．

一方で，提案手法における真の分布とのトピック間距離は，

ステージ数 S によらず低い値を示している．このことか

ら，提案手法ではユーザの興味の変化が頻繁に発生する場

図 2 ステージ数 S を変化させたときのトピック間距離の比較

Fig. 2 Comparison of the distance between topics for varying

S.

図 3 ステージ数 S を変化させたときのテストデータ PPL の比較

Fig. 3 Comparison of test data PPL for varying S.

合においても適切なアイテム分布の推定が可能であるとい

える．

4.2.3 閲覧の予測性能の比較

ユーザの興味が頻繁に切り替わる状況においてもモデル

の性能が低下しないかを評価するために，ここでは表 2 に

示した S ごとに式 (24)によって定義されるテストデータ

Perplexity（以下，PPL）の比較を行う．PPLとはトピッ

クモデルの性能を評価する指標であり，小さいほどモデル

の性能が高いことを意味する．ここで，PPLは式 (24)に

よって求められる．

PPL =

{∏
t

∏
u

P (Xt,u|θt,u,Φt)

}− 1
N

(24)

ただし，N =
∑

t

∑
u Nt,u である．

いま，ユーザのトピック分布の切替わり回数を意味する

ステージ数 S を変化させたときの各手法のテストデータ

PPLの値を図 3 に示す．図 3 より，TTMや LDAでは，

S が大きくなる，すなわちユーザの興味が短期間で切り替

わるようになるにつれてテストデータ PPLが増加し，性能

が低下しているのに対して，提案手法は S が増加してもテ

ストデータ PPLは大きく変化しないことが分かる．よっ

て，提案手法は従来手法の TTMと比較してユーザの興味

が短期間で切り替わる状況においても，ユーザの興味をト

ピック分布としてとらえることが可能であるといえる．

4.3 未収束ユーザの割合による性能の変化

本提案手法は収束ユーザと未収束ユーザが混在してい
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る状況において収束ユーザを適切に検出するというユー

スケースを想定している．ここで，LDAなどの従来のト

ピックモデルにおいてはユーザの興味がランダムに切り替

わる未収束ユーザが多く存在している場合，トピック間で

の閲覧の偏りが存在しなくなってしまうためにパラメータ

の推定が困難となる．一方，実応用において未収束ユーザ

が多いという状況は，特定の ECサイトにおいては購買に

対してきわめて慎重で，アイテムの探索に近い意味で閲覧

を行っているユーザが大多数を占めるというケースであ

り，多くの ECサイトでも生じている状況であると考えら

れる．よって，このような場合において施策実施の効果が

見込まれる収束ユーザを適切に検知することは，実応用上

重要な課題である．以上のことから，ここでは未収束ユー

ザの割合を増加させ，この割合によってモデルの性能がど

のように変化するのか評価する．

4.3.1 実験条件

全ユーザ数U = 1000，全Webページ数D = 1600，ステー

ジ数S = 4，潜在トピック数K = 8とし，θnoise = 1
K×0.05，

σ = D
K×6，M = 10，Nm = 5とした．また，ここでは未収

束ユーザと収束ユーザが混在していることを仮定し，収束

ユーザ集合を Uconv，未収束ユーザ集合を Urandom とする．

このとき，ユーザ au のステージ sにおける興味トピック

集合は以下の式 (25)のように定義される．

Z∗
s,u =

⎧⎨
⎩sample

(
Z∗

s−1,u, K
2(s−1)

)
, u∈Uconv

sample
(
Z∗ \

⋃s
s′=1 Z∗

s′−1,u, K
S

)
, u∈Urandom

(25)

ただし，Z∗
0,u は以下の式 (26)によって定義される．

Z∗
0,u =

⎧⎨
⎩Z

∗, u ∈ Uconv

∅, u ∈ Urandom

(26)

加えて，実問題においては，ユーザの興味が切り替わ

る時刻，すなわちステージが変化するタイミングは未知

であるため，トピック分布を推定する際には，1 時点あ

たりの閲覧ページ数 Nt を設定する．本実験においては，

Nt は M × Ns の約数であり，ステージ s と時点 t は 1

対 1 に対応するものとする．ここで，ステージ s に対応

する時点 tを st と定義し，ここでは Nt = 25，全時点数

T = 8とした．このとき，1ユーザあたりの閲覧ページ数は

Nt× T = 25× 8 = 200，各ユーザの 1ステージあたりの閲

覧ページ数はM×Ns = 10×5 = 50であり，s2 = 1, s3 = 2

となる．また，各ステージにおける興味トピック数は以下

のようである．

{n(Z∗
s,u∈Uconv

)|s = 1, · · · , 4} = {8, 4, 2, 1}

{n(Z∗
s,u∈Urandom

)|s = 1, · · · , 4} = {2, 2, 2, 2}

さらに，ウィンドウサイズは C = 3，ハイパーパ

図 4 rrandom を変化させたときのトピック間距離の比較

Fig. 4 Comparison of the distance between topics for varying

rrandom.

図 5 rrandom を変化させたときの収束ユーザのテストデータ PPL

の比較

Fig. 5 Comparison of test data PPL for varying rrandom of

Uconv.

ラメータの初期値は，STEP.1 においては α = 0.1，

βk = 0.1（k = 1, . . . , K），STEP.2においては α1,u = 10.0

（u = 1, . . . , U）とした．ここでは，全ユーザに占める未収

束ユーザの割合 rrandom を rrandom = 0.6, 0.7, 0, 8, 0.9と変

化させて実験を行った．

4.3.2 アイテム分布の推定性能の評価

アイテム分布の推定性能を明らかにするため，式 (23)

によって定義されるトピック間距離を用い，真の構造と推

定された構造の差異によって評価を行う．ここで，図 4

に未収束ユーザの割合 rrandom を変化させたときの LDA，

TTM，および提案手法のトピック間距離の推移を示す．

図 4 より，いずれの rrandom においても従来手法と比較し

て提案手法は高い値を示していることが分かる．LDAが

未収束ユーザ割合 rrandom が大きくなるにつれてトピック

間距離が小さくなっているのに対し，提案手法では，あま

り変化していない．これは，LDAではユーザごとにトピッ

ク分布を推定するのに対して，提案手法では，全ユーザに

単一のトピック分布を仮定し，ウィンドウごとにトピック

の割当てを行っているために，局所的なトピックの偏りを

とらえることができるためと考えられる．そのため，提案

手法は LDAと比較して，未収束ユーザの影響受けること

なく適切にアイテム分布の推定を行うことが可能であると

いえる．

4.3.3 閲覧の予測性能の比較

提案モデルの性能を評価するために，LDA，TTMと式
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表 3 オフラインの処理時間

Table 3 Off-line processing time.

手法
学習時間

（秒/イテレーション）

提案手法（STEP.1） 419

提案手法（STEP.2） 35

TTM 58

LDA 34

表 4 オンラインの処理時間

Table 4 On-line processing time.

手法
z のサンプリング

（秒/回）

θt,u の更新

（秒/t・人）

合計処理時間

（秒/30 閲覧）

提案手法 1.16 × 10−4 4.70 × 10−5 3.53 × 10−3

TTM 1.88 × 10−4 4.63 × 10−5 5.68 × 10−3

LDA 1.26 × 10−4 5.13 × 10−5 3.84 × 10−3

(24)によって定義されるテストデータ PPLの比較を行っ

た．ここでは，最後の 1時刻（t = 8）をテストデータとし

て用いた．ここで，未収束ユーザの割合を変化させたとき

の各手法のテストデータ PPLの値を図 5 に示す．図 5 の

結果より，提案手法はいずれの条件においても従来手法と

比較して低い PPLを示しており，提案手法による段階的

なパラメータの推定とユーザのトピック分布への時系列性

の仮定が有効であったといえる．

4.4 モデルの処理時間

提案手法の実用化のためには，オンラインの処理時間が

実行上問題ないとならない範囲に収まっていることが非常

に重要である．そのため，本節において提案手法における

処理をオンラインとオフラインに分け，それぞれについて

従来手法と処理時間の比較を行う．ここで，オフラインの

処理には過去に蓄積されたすべてのデータを使用した，全

時刻における全ユーザのトピック分布およびアイテム分布

の推定が含まれる．一方で，オンラインの処理時間はある

時刻において新たな閲覧系列が取得されたときの更新処理

であり，特定時刻，特定ユーザのトピック分布の更新が含

まれいるものと定義する．

4.4.1 実行条件

オンライン，オフラインの処理時間それぞれについて，

Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHzを 2つ搭載した 1台

のマシンで計測した．ただし，ユーザ数は 1,000，ユーザ

1人あたりの総閲覧回数は 300回とし，オンライン処理に

おいては 1人のユーザについて 30閲覧を新規に取得した

場合を想定した．その他のモデルの学習条件については，

4.2.1項と同様であるとし，ステージ数は S = 6とした．

4.4.2 実行結果

オフライン，オンラインの処理時間をそれぞれ表 3，表 4

に示す．さらに，オフライン処理時の対数尤度の変化を

図 6 提案手法（STEP.1）のオフライン処理時の対数尤度の変化

Fig. 6 The change in log-likelihood of the proposed method

(STEP.1) during offline processing.

図 7 提案手法（STEP.2）のオフライン処理時の対数尤度の変化

Fig. 7 The change in log-likelihood of the proposed method

(STEP.2) during offline processing

図 8 TTM のオフライン処理時の対数尤度の変化

Fig. 8 The change in log-likelihood of TTM during offline pro-

cessing.

図 7，図 8，図 9 に示す．まず，オンライン処理におい

ては，従来手法と比較して，提案手法の STEP.1における

1イテレーションあたりの処理時間が長くなっているもの

の，図 7–図 9 に示すように収束までに必要となるイテレー

ション回数が少なくなるために，合計の処理時間としては

従来手法と比較して短くなっている．また，オフラインの

処理時間については表 4 より，1秒未満で更新が完了して

おり，実用において十分耐えうる処理時間であると考えら

れる．
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図 9 LDA のオフライン処理時の対数尤度の変化

Fig. 9 The change in log-likelihood of LDA during offline pro-

cessing.

5. 実データ分析

本研究では，Webサイトの閲覧履歴を対象値として実ビ

ジネスへの適用を目指した手法の提案を目的としている．

そのため，本章において提案手法を実データに適用した場

合のモデルの性能の評価を行う．さらに，モデルの学習に

よって得られる推定結果の具体例を示し，その結果をふま

えてどのようなマーケティング上のアクションをとること

ができるのかを検討する．

5.1 分析条件

ここでは，株式会社ヴァリューズ提供の楽天市場の閲覧

履歴データを用いる．対象データのデータ取得期間は 2019

年 2月 1日–4月 31日であり，5.2節においては，1期間を 1

週間として設定*1し，全期間において閲覧が存在したユー

ザを抽出した．その結果抽出されたユーザ数は U = 47で

あり，全Webページ数D = 13, 527，総閲覧回数は 29,888

であった．このとき，ウィンドウサイズは C = 5として設

定*2した．また，5.3，5.4節においては，1期間を 1日とし

て設定し，1期間あたりの閲覧回数が 10回以上存在する期

間が 30以上あるユーザを抽出した．その結果，全ユーザ

数 U = 178，全Webページ数 D = 5, 670，総閲覧回数は

301,916であり，ウィンドウサイズは C = 10とした †．こ

れらの閲覧のうち各ユーザについて最後の 1閲覧をテスト

データとした．

さらに，ハイパーパラメータの初期値は共通して，STEP.1

では α = 0.1，βk = 0.1（k = 1, . . . , K），STEP.2 では

α1,u = 10.0（u = 1, . . . , U）とした．

5.2 閲覧の予測性能の比較

提案モデルの性能を評価するために，TTMとテストデー
*1 TTMではすべての期間において閲覧履歴が存在しないと学習を
行うことができないため，この条件を満たすように 1週間を 1期
間とした．

*2 ウィンドウサイズ C は，C = 2, 3, 4, 5, 7, 10 と変化させたとき
に最もテストデータ PPL が低かったものを採用した．

図 10 実データにおけるテストデータ PPL の比較

Fig. 10 The comparison of the test data PPL of real data.

タ PPLの比較を行った．ここで，トピック数Kを 10から

50まで変化させたときの提案手法と TTMのテストデータ

PPLの値を図 10 に示す．図 10 の結果より，いずれのト

ピック数においても提案手法は TTMよりも低い PPLを

示しており，実データにおいても提案手法による段階的な

パラメータの推定が有効であったといえる．

5.3 提案手法によって推定したトピックの分析

ここで，提案手法により推定されたアイテム分布 φk

（k = 2, 3, 4, 6）の出現確率上位 5 ページを表 6，表 7，

表 8，表 9 に示す．ただし，衣類においては非常に多様な

ページが存在したため，各ページを実際に確認し，括弧書き

として服飾の系統を記載した．また，ページ名は各ページ

URLの店舗を意味する階層部分を抽出して記載している．

まず，表 7 に示すトピック 3においては，ファッション

系のページが多く含まれており，ファッション系のトピッ

クであると解釈することができる．さらに，このトピック

では，ファッション系というカテゴリが同じだけでなく，

非常に類似性の高いページが帰属していた．これは，潜在

トピックの割当てをウィンドウごとに行うことで，ウィン

ドウ内の閲覧ページの内容の類似性を仮定したためと考え

られる．一方で，表 6 より，トピック 2においては時計や

衣類，天然アクセサリーパーツなどファッションに関する

多様なカテゴリのページが出現しており，ファッション雑

貨のトピックであると考えられる．また，表 9 よりトピッ

ク 6においても園芸やゴルフ用品などアウトドアに関する

複数のカテゴリのページが出現しており，園芸やアウトド

アに関するトピックであることがうかがえる．ここで，こ

れらと同様の解釈をすべてのトピックに対して行った結果

を表 5 に示す．また，トピック 2，6のように多様なカテ

ゴリのページが含まれるトピックが得られた理由として，

日用品や園芸，アウトドア関連のページはユーザが連続し

て類似したページを見ることは比較的少なく，ウィンドウ

内においても様々なページを閲覧していることがあげられ

る．このことが正しければ，トピックの内容により一貫性

を持たせるためには，ウィンドウサイズ C の設定を比較的

c© 2023 Information Processing Society of Japan 224



情報処理学会論文誌 Vol.64 No.1 214–228 (Jan. 2023)

図 11 各ユーザのトピック分布の変化

Fig. 11 The change in topic distribution for each user.

表 5 得られたトピックの解釈

Table 5 The interpretation of estimated Topics.

k 解釈 k 解釈

1 ファッション・手芸 6 園芸・アウトドア

2 ファッション雑貨 7 中古ファッション

3 女性用衣類 8 生活雑貨

4 日用品 9 スポーツ系ファッション

5 女性用衣類 10 ファッション・手芸

表 6 トピック 2 の出現確率 P (xi|z) 上位 5 ページ

Table 6 Top 5 pages for P (xi|z) of Topic 2.

ページ名 ページカテゴリ P (xi|z)

1 kinkodo 時計・眼鏡用品 0.0425

2 paty 衣類（カジュアル） 0.0409

3 sockkobe 女性用下着 0.0404

4 furusato 特産品 0.0308

5 lifestone 天然石アクセサリーパーツ 0.0265

表 7 トピック 3 の出現確率 P (xi|z) 上位 5 ページ

Table 7 Top 5 pages for P (xi|z) of Topic 3.

ページ名 ページカテゴリ P (xi|z)

1 auc-ecoloco 女性用衣類（カジュアル） 0.0380

2 woody-h 衣類（カジュアル） 0.0335

3 onepi-c 女性用衣類（きれいめ） 0.0298

4 auc-tresor 女性用衣類（カジュアル） 0.0262

5 aranciato 女性用衣類（カジュアル） 0.0222

表 8 トピック 4 の出現確率 P (xi|z) 上位 5 ページ

Table 8 Top 5 pages for P (xi|z) of Topic 4.

ページ名 ページカテゴリ P (xi|z)

1 rakuten24 日用品 0.0795

2 soukai 日用品 0.0512

3 kenkocom 日用品・健康食品 0.0368

4 yunica 開運アイテム 0.0227

5 chanet ペット用品 0.0205

小さくすればよいと考えられる．

5.4 ユーザの興味の変化に対する分析

ここでは，ユーザの嗜好の変化に関する分析と分析結果

を用いたマーケティング施策について具体的な考察を行う

表 9 トピック 6 の出現確率 P (xi|z) 上位 5 ページ

Table 9 Top 5 pages for P (xi|z) of Topic 6.

ページ名 ページカテゴリ P (xi|z)

1 locondo 靴 0.0715

2 engei2 園芸用品 0.0657

3 hanaipn 鉢植え 0.0493

4 golfpartner ゴルフ用品 0.0412

5 fan-annex インポート布地 0.0281

ために，事例として以下の 3タイプのユーザを抽出した．

• a1：興味が収束して購買に至ったユーザ

• a2：興味が収束しておらず閲覧を継続しているユーザ

• a3：興味が収束しているが購買に至っていないユーザ

ここで，a1，a2，a3のユーザのトピック分布の変化を図 11

に示す．ただし，図の縦軸は，各時刻における所属確率

θt,u,k を表し，赤色の波線は購買の発生を意味する．

まず，ユーザ a1 は，時刻 t = 18以降，トピック 8への

所属確率が大きくなり，時刻 t = 19において購買を行って

いる．さらに，購買後も同一のトピックに対する所属確率

が高い状態が継続していることから，このユーザはトピッ

ク 8への興味が収束しており，このトピックへの所属確率

が高い店舗のクーポンの発行やメルマガの送付により追加

購買を促すことが可能であると考えらえる．

一方で，ユーザ a2 は時刻ごとのトピック分布の変動が

大きく，ユーザの興味の対象が十分に絞り込めていないと

想定できる．このようなユーザが購買に至る可能性は低

く，クーポンの発行など施策の効果は十分に見込めないこ

とが考えられるため，コストのかかる施策実施の優先度が

低いユーザ群である．しかし，ユーザ a2 については，時

刻 t = 18以降にトピック 4とトピック 8の間で興味が移

り変わるようになってきている．このことから，ユーザ a2

に対してこれらのトピックに関する商品をトップページに

表示させるなど，コストが比較的かからない推薦などを実

施することにより興味を収束させ，購買につなげられる可

能性がある．

また，ユーザ a3 は時刻 t = 8以降にトピック 2への興

味の高まりと収束が確認されるが，購買には至っていない

ユーザである．このようなユーザについては，十分に興味
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の対象が絞れていることから，直近の閲覧店舗のクーポン

の発行や商品の追加情報の提示などによって，購買を誘発

できる可能性がある．

以上のように，提案手法を用いることによってユーザの

興味の変化を明らかにし，興味の収束度合いに基づくマー

ケティング施策の立案が可能であるといえる．

6. 考察

6.1 提案手法の実応用範囲

多くの ECサイトにおいては，ユーザの購買率を向上さ

せるために推薦システムを実装していることが一般的と

なっている．推薦システムとは，ユーザの過去の閲覧や購

買情報に基づいて算出されたユーザの予測購買確率が高い，

つまりユーザの嗜好と合致すると推定されたアイテムを各

ユーザに表示するなどの仕組みを指す．日用品などの比較

的低価格なアイテムに関しては，この推薦システムによっ

てユーザの購買意欲を高めることが可能になると考えられ

るが，衣類や家電，家具などの比較的高価格帯のアイテム

に関しては推薦システムが提供する情報のみではユーザは

購買に踏み切ることができない可能性がある．さらに，こ

れらの高価格帯の商品を取り扱う ECサイトにおいては，1

商品あたりの利益も大きく，購買を検討している顧客に対

して確実にアイテムを購買してもらうことが利益を向上さ

せるために非常に重要である．そのため，このような高価

格帯の商品を扱う ECサイトでは，購買意欲が高まってい

るユーザに対して，クーポンの発行や追加情報の提示など

のアプローチをとる必要があり，多くのサービスにおいて

これらの仕組みが実装されつつある．しかしながら，これ

らの施策は過去の購買回数や金額などの一定のルールに基

づいて実施されることが多く十分に最適化がなされている

とは言い難い．このような場合に提案手法による分析結果

を活用することで，ユーザの興味の収束度合いに基づいた

施策の実施が可能となり，施策の費用対効果の向上が期待

される．

6.2 ユーザの興味の収束判定

提案手法を用いてユーザのトピック分布を推定すること

により，この分布を用いてユーザの興味の変化を解釈するこ

とが可能になる．しかし，興味が収束したユーザ群などを

厳密に定義する場合には，トピック分布 θt,u（t = 1, . . . , T）

を用いた収束判定の方法論の確立が必要になる．ここで，

この収束判定のためには以下の 2つの事項を考慮する必要

があると考えられる．

( 1 ) 少数のトピックに興味が偏っていること

( 2 ) ユーザのトピック分布の変化が少ないこと

まず，( 1 )を判定するためには判定時点の時刻 tにおける

ユーザのトピック分布のうち，θt,u,kが最大となる kにおい

てその値が一定以上であるかどうかによって判定すること

アルゴリズム 5 収束判定アルゴリズム
for ユーザ u = 1, · · · , U do

所属確率が最大の潜在トピック l を判定 l = arg max
k

θu,t,k

if θt,u,l > δ then

if c(u, t, l, S) < ε then

収束ユーザである au ∈ Uconv

else

収束ユーザでない au /∈ Uconv

else

収束ユーザでない au /∈ Uconv

ができる．この閾値 δとしては，δ = 0.5や δ = (K−1)/K

などを用いることが考えられる．また，( 2 )を判定するた

めには，式 (27)によって定義される判定時点の時刻 tから

S 時刻前までのトピック分布の変化率の平均などを基準に

することが考えられる．

c(u, t, k, S) =
1
S

S∑
s=1

|θt−s+1,u,k − θt−s,u,k|
θt−s,u,k

(27)

以上より，アルゴリズム 5に示す収束判定アルゴリズム

が考えられる．ただし，ここでは ( 1 )の判定基準における

閾値を δ，( 2 )の判定基準における閾値を εとしている．

この収束判定アルゴリズムにおけるパラメータ δ，εにつ

いては，値を変化させたときの収束ユーザの割合とトピッ

ク分布の変化などを確認することにより，実験的に調整す

る必要があると考えられる．収束の判定を厳しく設定する

ためには δをより大きく，εをより小さく設定すればよい．

6.3 ハイパーパラメータの設定

提案手法を用いて施策に関する意思決定を行う際には，

意思決定の透明性を保つため，解釈性の高いトピックを形

成可能なトピック数とウィンドウサイズの決定が重要であ

る．これらの決定のためには，定量的・定性的，2つの観

点からの評価が必要であると考えられる．まず，定量的な

評価としては PPLや Coherence [24]などのトピックモデ

ルの性能を評価する指標を用いることが考えられる．PPL

については，一般にトピック数を増加させると減少して

いくという傾向があるため，Coherenceと併用してトピッ

ク数を決定する必要がある．一方で，定性的な評価として

は，トピック数やウィンドウサイズを変化させて得られた

トピックに対し，知識を持った分析者が解釈を与えるなど

の方法があげられる．この解釈の観点としては，形成され

たトピックが解釈可能であり施策立案の際の情報として有

用であるか，形成されたトピックは今までの事前知識と照

らし合わせて大きく乖離がないか，などが考えられる．

また，提案手法において，ウィンドウサイズの設定はモ

デルの性能に大きく影響するため適切な設定を行うことが

重要である．適切なウィンドウサイズ C は，学習対象問題

の統計的性質に依存し，局所的なユーザの興味の移り変わ

りが激しいようなデータに対しては短く，局所的な興味の
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移り変わりがあまりみられない場合には比較的長めに設定

する必要がある．そのため，ウィンドウサイズ C は，デー

タの特性などを加味して試行結果を確認しながら探索的に

調節する必要がある．

6.4 提案手法の有効性と拡張性

提案手法の最も大きな特徴はアイテム分布とトピック分

布のパラメータの段階的な推定であり，ユーザごとのト

ピック分布は，アイテム分布が既知の状態で推定を行う．

そのため，各ユーザの各時刻におけるトピック分布 θt,uの

推定の際に必要となるデータは，ユーザの閲覧系列Xt,u

のみである．これにより，提案手法では TTMや LDAと

比較して少ない計算量でユーザのトピック分布を推定する

ことが可能であり，実用上のメリットは大きい．さらに，

事前に推定するアイテム分布については任意の分布を設定

することも可能である．そのため，ユーザの属性情報など

の補助情報を活用して潜在トピックの推定を行うことが可

能なトピックモデル [25], [26], [27]や，多くの人の閲覧さ

れる人気のサイトを特定のトピックに集約することの可能

なトピックモデル [28]で推定したアイテム分布を用いるな

ど，分析観点によって柔軟に潜在トピックを指定すること

ができる．

7. まとめと今後の課題

本研究では，Webサイトの閲覧履歴データを対象とし，

ユーザの興味の収束度合いを明らかにするために，ユーザ

の興味が短期間において切り替わるという状況においても

安定してモデルのパラメータを推定可能な手法を提案した．

人工データセットを用いた評価実験において，提案手法は

未収束ユーザが多い状況においても収束ユーザの興味の収

束をとらえることが可能であることを示した．さらに，実

データセットを用いた分析により，提案手法は実データに

対しても従来手法と比較して高精度なパラメータ推定が可

能であり，マーケティング上の施策の施策の立案に対して

も有用であることを示した．

本研究の成果により，閲覧履歴データからユーザの興味

の変化をトピック分布としてモデル化し，この分布の変化

を解析することにより，興味の収束度合いについて明らか

にすることが可能になった．これにより，実ビジネスにお

ける様々なマーケティング施策の設計により新たな視座を

提供することが可能になり，実務上の貢献も期待できる．

今後の課題として，閲覧行動の多様性の考慮したモデル

化があげられる．トピックモデルで推定された潜在トピッ

クは一般的に各トピックにおける出現確率が高い単語やア

イテムによって特徴づけられ，きわめて大局的な傾向を表

している [29]．一方，閲覧履歴データにおいては様々な閲

覧パターンが想定され，少数のユーザにみられる特徴的な

傾向を検出できることは，新たなニーズの発見など有用な

情報となりうる．また，提案手法による収束判定に基づき

施策を実施した場合の施策効果の実証的な検証も重要な課

題の 1つである．
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