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　1. 研究背景と目的
近年 ECサイトの普及に伴い，蓄積された購買履歴データ
に含まれているユーザの嗜好を分析し，マーケティング施策
に活用することは企業にとって重要な課題となっている．購
買履歴データからユーザの嗜好の分析を行う手法としてトピッ
クモデルが知られており，代表的な手法に Latent Dirichlet

Allocation(LDA)[1]がある．LDAはユーザの購買行動の
背後に潜在クラス（トピック）を仮定しており，得られたト
ピックからユーザの嗜好が解釈可能である．
一方，ユーザの嗜好には階層性が存在していると考えら
れ，LDA の拡張手法としてトピックに階層性を仮定した
hierarchical Latent Dirichlet Allocation (hLDA)[2]や
Pachinko Allocation Model(PAM)[3]が提案されている．
hLDAはトピックの階層性が木構造で表現される分岐構造
に限定されるため，ある下位トピックを基準として複数の
上位トピックとの関係性を分析することができない．一方で
PAMは，全ての上位トピックと下位トピックがネットワー
クで結合されており，複数のトピック間の関係性が分析可能
な表現能力の高いモデルである．しかし PAMは初期値に影
響を受けやすく，安定したトピックを得ることが難しいため，
トピックの解釈が不安定になる．このような不安定な結果の
解釈からビジネス上の意思決定を行うことは危険である．
そこで本研究では，ユーザの購買行動に基づいて推定され
るトピックの階層性ではなく，ECサイト側がアイテムの管
理のために付与している「カテゴリ」という階層性を有した
情報を活用することで，施策の検討に有用であり，かつ階層
的なトピック分析が可能な手法を提案する．具体的には，初
期値に影響を受けにくい LDAに 2つの粒度の異なるカテゴ
リの購買履歴データを適用し，得られたトピック間の関係性
を表すトピック関連度スコアを算出することで，ユーザの嗜
好の階層性を表現したモデルを示す．最後に，実際の ECサ
イトの評価履歴データに提案手法を適用してユーザの嗜好を
分析し，有用性を示す．
2. Latent Dirichlet Allocation(LDA)

購買履歴データに LDAを適用することで，ユーザに潜在
クラス（トピック）の出現確率分布，そのトピックごとに
アイテムの生起確率分布が仮定され，トピックからユーザの
嗜好を分析することが可能である．
ユーザ集合を U = {1, . . . , U}，アイテム集合を X =

{1, . . . , X}，K 個の潜在トピック集合 K = {1, . . . ,K}
とする．また，ユーザ u ∈ U のトピック分布を θu =

(θu,1, . . . , θu,K)とし，ユーザ uの i番目のアイテムのト
ピック割り当てを zu,iとする．トピック k ∈ Kにおけるア
イテム分布を ϕk = (ϕk,1, . . . , ϕk,X)とする．また，ユー
ザ uが i番目に購買したアイテムを xu,i ∈ X とする．各
変数 xu,i，zu,i，ϕk，θuの同時分布は式 (1)で表される．

p(xu,i, zu,i,ϕk,θu)

= p (xu,i | zu,i,ϕk) p (zu,i | θu) p (ϕk) p (θu)
(1)

3. 提案手法
3.1. 概要
hLDAではトピックの階層構造が木構造であり，全ての上
位トピック，下位トピック間の関係性が表現できない．また
PAMは全ての上位トピック，下位トピックがネットワーク
で結合されているが，推定されるモデルのパラメータが初期
値に影響を受けやすく，トピックにばらつきが生じ，安定し
た解釈結果を得ることが困難である．そこで，初期値に対す
る安定性が高い LDAを用いてユーザの嗜好の階層性を表現
することを考える．しかし LDAはトピックの階層が 1つ
であるため，そのままでは階層性を表現することができない．
一方，ECサイト上の全アイテムは付与されている大カテゴ
リ，小カテゴリといった階層構造を有したアイテムマスタに
よって管理されている．
そのため，このアイテムの階層的カテゴリ情報の粒度を変
えて，上位階層 LDAと下位階層 LDAを構成し，これら
2つの LDAを組み合わせてトピックの階層性を表現可能な
モデルを考える．そのためにまず，大カテゴリ，小カテゴリ
ごとの購買履歴データに LDAを適用し，トピックを生成す
る．次に，大カテゴリと小カテゴリのトピック間の関係性を
表すトピック関連度スコアを算出し，その値を用いることで
安定したトピックの階層構造を構築する．これにより，カテ
ゴリを活用し安定したトピックを得ることができ，かつユー
ザの嗜好の階層性の分析が可能となる．
3.2. LDAの学習
アイテムの大カテゴリの購買履歴データに LDAを適用し
得られたトピックをB-topic，小カテゴリの購買履歴データ
から得られたトピックを S-topicとする．また，それらの
トピック数をK，M とする．提案手法ではまず各トピック
Z = {zk | 1 ≤ k ≤ K}，V = {vm | 1 ≤ m ≤ M}を推
定し，zk，vmにおけるアイテム分布 ϕk，ϕmを推定する．
3.3. トピック関連度スコアの算出
トピック関連度スコアは，B-topicと S-topicのトピッ
ク間の関係性を表現した値である．はじめに，トピック関連
度スコアを算出するために，購買履歴データの小カテゴリを，
それらが所属する大カテゴリに変換する．そしてトピック間
の関連度を定義するために，ECサイト側が保有するアイテ
ムカテゴリの階層性を活用する．
具体的には，ある B-topicと，その B-topicに含まれる
アイテムの下位階層の小カテゴリに属するアイテムが含まれ
る S-topicは関連度が高いと仮定する．例えば，大カテゴリ
で得られた食品のトピックと，小カテゴリで得られたスイー
ツのトピックは関連度が高いとみなすことができる．大カテ



ゴリ数を Qとし，q 番目の大カテゴリを Gq，q 番目の大
カテゴリに属する小カテゴリ数を Nq，q 番目の大カテゴリ
に属する n番目の小カテゴリを gqn とする．このとき，ト
ピック関連度スコアは式 (2)によって算出される．

γk,m =

Q∑
q=1

p (Gq | zk)
Nq∑
n=1

p (gqn | vm) (2)

ここで γk,mを zk と vmのトピック関連度スコアと定義
する．p (Gq | zk)は zk の下で q番目の大カテゴリ Gq が
出現する確率，p (gqn | vm)は vmの下で，q番目の大カテ
ゴリに属する小カテゴリ gqnが出現する確率を表す．式 (3)，
(4)で，B-topic， S-topicごとに，各トピック関連度スコ
アの和が 1になるように正規化を行う．B-topicにおける
S-topicの所属確率を式 (3)，S-topicのトピックにおける
B-topicのトピックの所属確率を式 (4)で定義する．

p̃ (vm | zk) =
γk,m∑
j γk,j

(3)

p̃ (zk | vm) =
γk,m∑
l γl,m

(4)

以上の所属確率より，大カテゴリ，小カテゴリの双方を基
準とした各トピック間の関係性を表現でき，ユーザの嗜好の
階層性を分析することが可能である．
4. 実データ分析
提案手法の有用性を示すため，2019年の楽天市場の評価
履歴データ [4]を購買履歴とみなして提案手法を適用し，得
られた結果に対する考察を行う．
4.1. 分析条件
実験データの大カテゴリ数 Q，小カテゴリ数はそれぞれ

39，437である．B-topic数，S-topic数は事前実験の結果
と解釈性の観点からK=6，M=18，ハイパーパラメータα

の要素は全て 0.1，β=0.1とし，モデルの学習を行った．
4.2. 分析結果と考察
B-topicと S-topicの解釈の違いを確認するために，表 1

に B-topicへの所属確率が高い上位 3大カテゴリの結果の
一部を，表 2に S-topicへの所属確率が高い上位 3小カテ
ゴリの結果の一部を示す.

表 1より，z1は出産を機に生活に変化が生まれたユーザ，
z2 は美容意識が高いユーザ，z2 は食品を購買する傾向にあ
るユーザのトピックであることがわかる．

表 1: B-topicの上位 3大カテゴリ（一部抜粋）
z1 z2 z3

キッズ・マタニティ 美容・コスメ 食品
日用品 ダイエット スイーツ・お菓子
家具 日用品 水・ソフトドリンク

表 2より，v2はダイエット食品，v4は食品，v11は子供
用品のトピックであり，表 1と比較すると，より詳細なト
ピックが得られていることが確認できた．

表 2: S-topicの上位 3小カテゴリ（一部抜粋）
v2 v4 v11

サプリメント 水産加工品 ベビー
ナッツ 惣菜 おもちゃ
ダイエット フルーツ マタニティ・ママ

さらに，ユーザの嗜好の階層性を確認するために，z1にお
ける各 S-topicの所属確率を表 3，v2 における各 B-topic

の所属確率を表 4に示す．
表 3: z1 における p̃ (vm | z1)

v0 v1 v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8

z1 0.0551 0.0056 0.0047 0.1320 0.0040 0.0672 0.1247 0.0076 0.0106

v9 v10 v11 v12 v13 v14 v15 v16 v17

z1 0.1327 0.0057 0.1318 0.0682 0.0472 0.1505 0.2087 0.0231 0.0084

表 4: v2 における p̃ (zk | v2)
z0 z1 z2 z3 z4 z5

v2 0.0139 0.0221 0.6154 0.3451 0.0004 0.0032

表 3より，z1において S-topic v3,v6,v9,v11,v14の所属
確率が高いことがわかる．これらの S-topicは家具，ペット
用品，子供用品，マタニティ用品，手芸アイテムのトピック
であり，z1 の「出産を機に生活に変化が生まれ，子供用品
や日用品を購買する傾向のあるグループ」の中に，「子供用品
だけでなく，ペット用品も購買するグループ」が存在するこ
とがわかる．
また表 4より，v2のダイエット食品のトピックは美意識
が高いユーザのB-topic z2，食品を購買する傾向が高いユー
ザの B-topic z3への所属確率が高くなっている．したがっ
て，同じダイエット食品を購買する傾向のグループの中にも，
美容に興味があるユーザ嗜好のトピックと，ダイエット食品
に限らず様々な食品を購買するユーザ嗜好のトピックという
2つの側面が存在することがわかる．以上より，提案手法に
よりユーザの嗜好の階層性を考慮した分析が可能であるとい
える．
5. まとめと今後の課題
本研究では，アイテムが持つカテゴリという階層性を用い
ることで，従来の階層性を考慮したモデルと比較して安定し
たユーザの嗜好を分析可能な手法を提案した．さらに，実際
の ECサイトの評価履歴データを用いることで提案手法の有
用性を示した．今後の課題として，ユーザの属性や店舗情報
などの補助情報を考慮したモデルの構築が挙げられる．
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