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　1. 研究背景と目的
近年，ECサイト上に蓄積された顧客の購買履歴データを
活用した，様々なマーケティング施策が求められている．例
えば 1つの観点として，顧客の嗜好に基づいた商品の類似性
分析を行い，類似した商品を顧客に推薦することによる売り
上げ増加を目的とするものがある．類似性の評価方法として，
商品のジャンルなどの情報を用いるなどの単純な手法に加え，
大量に蓄積されたデータを活用する新しい手法が多く研究さ
れている [1]．後者の代表的な手法である Item2Vec[2]は，
顧客の購買履歴データを用いて，同一顧客から似たタイミン
グで購入される商品を類似商品と見なし，埋め込み空間上に
商品を表現するモデルである．この手法は，同一顧客が短期
間に複数購買を行うような日用品や映画などに適用されてい
る．しかし，本研究の対象事例である生花 ECサイトの様
に，購買間隔が長い場合や購買の度に顧客の嗜好が変化する
商品群では，従来手法では類似性の推定が難しい．
生花 ECサイト上での顧客の購買行動は，年に 1回のみ
の “母の日”や “誕生日”など特定のイベントでの贈答を用途
として購買が行われることが多く，購買間隔は長い．加えて，
連続する購買であっても，贈答品としての購買の場合受領者
が異なる可能性があり，その場合は購買行動が同一の嗜好に
基づいていないと考えられる．ここで，既存顧客に対し，一
度購買した用途に加え別用途でも購買を促すことが重要であ
り，実際にそのための商品の提示が行われている．しかし現
状は担当者の経験に基づき，各用途の注目商品を一律に提示
するに留まっている．
以上より本研究では，対象事例のような商品群に対して，
顧客の嗜好を反映した商品の類似性分析手法を提案する．そ
こで，同じ商品 Aを購入した顧客の嗜好は類似していると
仮定し，それ以外の商品を購買した顧客との違いを，顧客属
性や購入用途を説明変数とした二値分類器の係数で表現する
ことで，商品の特性を推定することを考える．その際，二
値分類器は正例と負例のデータを分類する係数を学習するた
め，負例の選択方法が重要となる．本研究では，既存顧客に
別用途での購買が見込める商品を推薦するために，異なる用
途で同じ嗜好を有する顧客から購入される可能性が高い商品
ほど，類似性が高くなるように推定される必要がある．その
ために，与えられた正例に対し，顧客の嗜好を推定するため
に適切な負例選択方法を採用することで，各用途ごとにその
商品を購買した顧客属性の傾向を推定することを考える．ま
た，同じ顧客属性であっても用途が変われば受領者が異な
り，嗜好が変化する可能性がある．つまり，顧客属性と用途
の間には関係性が存在している．そこで，二値分類器として，

説明変数間の交互作用を表現することが可能なモデルである
Factorization Machine（以下，FM）[3]を用いる．最後
に，実際のデータに提案手法を適用しその有効性を示す．
2. 準備
2.1. 生花 ECサイトビジネスモデル
本研究では，生花 ECサイト A社から提供された購買履
歴データを対象とする．A社が運営する生花 ECサイトを
利用することにより，購入者は希望する商品を，希望する受
領者に指定した日時に届けてもらうことができる．この生花
ECサイト上の商品は，顧客の購入用途となるイベントに基
づき制作される．そのため，対象としたイベントごとに，商
品にはカテゴリが付与され管理されている．購入者は多くの
場合，購入用途と紐づくカテゴリの商品の中から選択し，購
入することになる．これは ECサイト上で，A社が購買用
途に合わせ設定したカテゴリごとに商品が提示されるためで
ある．例えば，“母の日”用途で ECサイトを訪れた顧客は，
“母の日”カテゴリの商品が掲載されている特集ページを訪れ，
それらの商品群から購入商品を決める場合がほとんどである．
2.2. 関連研究
最も単純な商品の類似性分析の方法として，“カテゴリ”や

“花材”などの商品属性に基づく手法が挙げられる．しかしそ
の手法では顧客の嗜好を反映できず，購買を促すための商品
類似性を評価するには不十分であると考えられる．一方，顧客
の商品購買行動には嗜好が表れることから，顧客の購買履歴
に基づき，商品を埋め込み空間上に分散表現する Item2Vec

が提案されており，音楽や映画，ゲームなどの購買履歴に適
用されている [4]．しかし，各顧客に対してある程度の長さの
購買系列が必要になるため，購買間隔が長く同一顧客が多く
の商品を購入することが無い商品群に対しては適用できない．
2.3. 対象データ概要
本研究で分析に用いる購買履歴データの期間は 2018年 8

月–2019年 7月（注文日ベース），対象商品数は約 7,500

個，購買履歴数は約 70万件をサンプリングした．補助情報
として生花 EC サイト上での閲覧履歴データおよび商品情
報マスターデータを用いている．ここで，各商品は特定用途
のために設計されているため，購入用途はほとんどの商品で
大きく偏っており，約 6割の商品において 90%以上を単一
の用途が占めていた．加えて購買傾向の特徴として，同一顧
客の 1年間における購買数が小さいことが挙げられる．実
際に 69.26%の顧客が年に 1回の購買に留まっていた．さ
らに説明変数間の交互作用について，例えば購入用途と年代
傾向の関係性を見ると，“お供え”用途での購買は 50年代が
33.6%，“誕生日”用途では 40代が 32.3%を占め，最も多



い結果となった．つまり，用途と顧客属性の間には関係性が
あり，それらを表現することで商品特性を推定することがで
きる．
3. 提案手法
3.1. 着想
本研究で対象とする生花 ECサイトの事例では，同一顧客
の購買間隔が長く，かつ連続する購買であってもその嗜好は
変化する場合が多いと考えられる．そのため，従来手法を用
いた商品特性の評価，および類似性の推定が難しい．そこで，
同じ商品 Aを購入した顧客の嗜好は類似しており，かつそ
の嗜好は顧客属性に現れると仮定し，商品購買有無を目的変
数とした二値分類器を学習することを考える．このとき，分
類器で推定される係数は，目的変数である対象商品購買有無
と各説明変数の関係性を表していると言える．実際に，佐和
[5]は，「係数そのものが説明変数の重要度を表すわけではな
いが，目的変数との関係性を示すものである」と述べている．
ここで商品 Aの購買有無を分類器の目的変数とした場合，
対象商品以外のすべての商品を購買したデータを負例として
扱うことになり，データ数が極端に偏ってしまう．そのた
め，適切に負例データをサンプリングする必要がある．これ
は，分類器で学習される係数は，正例と負例を分類する識別
平面を学習するためである．適切な負例の選択により，顧客
の嗜好を表す係数を学習できると考えられる．さらに，分類
器で得られた係数が類似している商品同士は，その商品を購
入する顧客や，購買される状況が類似していると考えられる．
3.2. 利用する分類器
ある商品 Aの購買有無を推定する分類器について，目的
変数 yA(x)をある商品 Aを購買した場合に 1，他商品を
購買した場合に −1を取る変数，説明変数 xA を購買用途
などの購買に関する情報と顧客属性とする．本研究では FM

を分類器として用いており，事前に定めた次元 k のもとで
d × k 次元の交互作用行列 V A を学習し，少ないパラメー
タ数で交互作用を表現することができる．以下の式 (1)より
商品 Aの特性を表現するパラメータとして，各変数の直接
効果を表す係数 wA = (wA
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なお，wA と V A を学習する際に最小化すべき損失関数は，
以下の式 (3)で表される．ここで，ŷAは予測値を示している．

ln (exp(−yAŷA) + 1) + λw∥wA∥+ λv∥V A∥ (3)

ただし，∥α∥はベクトルαの 2次ノルムを表し，λwと λv

はパラメータの過学習を防ぐための正則化パラメータである．
3.3. 負例データ選択方法
対象商品 Aを購買したデータを正例とし二値分類器を学
習する場合，負例の数が極端に多くなることから，分類器を

適切に学習させるためには，負例のサンプリングを行う必要
がある．しかし，商品 Aを購買していない全ての購買履歴
データを対象とし負例のサンプリングを行った場合，不適切
な負例が選択される可能性がある．例えば，商品 Aのカテ
ゴリが “母の日”であったとき，負例として “お盆用”や
“開店祝い用”など，顧客が購入時比較対象にしない商品が選
択されてしまうことが考えられる．その場合，商品 Aとそ
れら負例データを分類する FMの係数に，顧客の嗜好を反
映することができない．そのため，顧客が対象商品 Aの比
較対象とするであろう商品を分類器の負例として用いること
が望ましい．
ここで，本研究の対象 ECサイトでは，顧客は購入用途の
カテゴリに属する商品が掲載されているページを閲覧し，複
数の商品を検討したうえで，最終的に自身の嗜好に合致する
商品を購入することが多い．逆に，同じカテゴリ内で購買さ
れなかった商品は，顧客の嗜好に合致しなかったものと考え
られる．そのため，対象商品 Aと同じカテゴリの商品を負
例に選択することにより，顧客の嗜好を反映した商品の特性
を推定することが可能となる．
3.4. アルゴリズム概要
分類器を用いて顧客属性や用途などの関連情報が商品購買
に与える影響を推定し，それを商品の特性と見なすことで類
似性を評価する手法のアルゴリズムを以下に示す．
1. 学習用データセットの作成
2. 分類器の学習
3. 係数を用いた類似性評価
まず，負例データとして同一カテゴリの商品を選択し，学習
データセットを作成する．次に，FMを用いて係数の推定を
行う．なお，本研究では FMの学習手法として交互最小二
乗法を用いている．最後に，求めた係数を用いてコサイン類
似度を算出する．ここで，FMの直接効果wAについてはそ
の値を直接類似度の計算に用いる．一方，交互作用ベクトル
V A については，適切な処理を行い類似度を計算している．
4. 実データ分析
4.1. 分析対象データ詳細
分析対象の購買履歴データ詳細を以下に示す．
• 期間：2018年 8月–2019年 7月（注文日ベース）
• 商品：年間被購買数 上位 1,000商品
• 購買履歴数：各商品最大 100件（正例時）
• 目的変数：各商品の購買有無
• 説明変数：購買に関する情報と商品を購買した顧客属性

なお，事前に年間被購買数上位 200位までの商品を対象と
し，検証実験を行い適切なパラメータについて検討を行った．
その結果，FMの交互作用パラメータは k = 10，正則化パ
ラメータはそれぞれ λw = 0.01，λv = 0.5とした．なお，
パラメータ学習には交互最小二乗法を用いている．具体的な
説明変数は購入用途，受注時間帯，購買月，購買曜日，注文
日と届け日までの差（一週間ごと，13週以上は 1つにまと
める），性別，年代（10歳ごと）および法人フラグであり，
各属性ごとに 1hotベクトルに変換を行っているため，最終
的な説明変数の次元数 dは 102となっている．



4.2. 類似性分析結果
分析事例として花材に “紫リンドウ”と “トルコ桔梗”を用
いた，カテゴリが “お盆”で，商品名が “お供え用のアレン
ジメント”の商品を対象商品とし，提案手法による類似性の
分析結果を示す．対象商品と高類似性商品の商品画像を図 1

に，高類似性商品のカテゴリを表 1に示す．なお，商品画
像を囲む四角は，その商品に対象商品と同様の花材が用いら
れていることを意味している．

図 1: 分析対象商品とその高類似性商品群
表 1: 類似性上位商品

No. カテゴリ No. カテゴリ
1 お中元 6 開店祝い
2 お任せ 7 お任せ
3 開店祝い 8 誕生日
4 誕生日 9 卒入学祝い
5 お盆 10 誕生日

表 1より，異なるカテゴリの商品を高類似性商品として抽
出できていることがわかる．さらに花材に着目すると，対象
商品と同様に “トルコ桔梗”を利用する商品が 5/10含まれ
ていた．花の種類には顧客の嗜好が現れていると考えられる
ため，本提案手法で算出した類似性は，顧客の嗜好が反映さ
れていると言える．さらに，図 1に示す実際の商品写真を見
ると，全体の形状や雰囲気など，定性的な観点からも分析対
象商品に似ている商品が高類似性商品として評価されている
ことが分かった．つまり，同一カテゴリの商品を分類器の負
例として学習することで，異なるカテゴリの商品を高類似性
商品として評価することができており，研究目的に合致した
指標を得られたと言える．
4.3. その他の負例選択方法との比較
比較手法として，購買履歴データおよび関連情報から得ら
れる情報を用いてサンプリング対象の負例を決定し，負例選
択方法による分析結果の違いを確認する．具体的には，すべ
ての商品 (以下，比較手法 1)，商品Aを購買した顧客による
購買数下位N%の商品 (以下，比較手法 2)，ECサイト上で
の商品 Aとの同一顧客閲覧数下位N%の商品 (以下，比較
手法 3)をそれぞれ対象とし，負例のサンプリングを行った．
なお，基準となるN は，分析対象データの同一顧客購買商
品と閲覧商品の傾向より決定した．提案手法と同様の条件で
分析を行っており，その際のパラメータはそれぞれ検証実験
の結果，比較手法 1では k = 10，比較手法 2では k = 3，
比較手法 3では k = 2とし，正則化パラメータは提案手法
と同様に λw = 0.01と λv = 0.5とした．
4.3.1. 類似性分析結果
まず，負例データの選択方法として購買履歴データを用い，
同一顧客による購買が少ない商品群を選択した際の類似性分

析結果について図 2に示す．

図 2: 購買履歴データに基づく負例選択時 分析結果
類似性上位 10商品に同一カテゴリの商品は含まれておら
ず，異なるカテゴリの商品の類似性を高く評価することはで
きている．しかし図 2より，高類似性と分析された商品は定
性的に対象商品と類似しているとは考えにくい．異なる用途
向けの多様な商品を顧客に提示することは重要であるが，あ
まりにも感覚とかけ離れた商品を提示することは適切である
とはいえず，この負例データの選択方法は適切であるとは言
えない．また，対象商品と同様の花材を使った商品は 1つ
のみである．この観点からも，最適な負例データ選択方法で
はないと考えられる．
次に，ECサイト上での閲覧履歴に基づき，同一顧客から
の閲覧が少ない商品を負例データとした際の類似性分析結果
について述べる．類似性上位 10商品の内，4商品が対象商
品と同じカテゴリに属していた．本研究ではある用途で購買
した顧客に対し，別用途での購買を促すための類似性評価を
目的としており，この負例データ選択方法は研究目的に照ら
して不適切であると言える．また，完全にランダムに選択し
た場合においても同様の傾向がみられた．
4.3.2. 同一カテゴリ商品の高類似性商品に占める割合
図 3に，対象商品と同一カテゴリの商品がどの程度類似性
が高いと推定されているかについて，負例データ選択方法に
よる差異を示す．横軸は各商品の類似性ランク，縦軸はその
類似性ランクの商品までに，対象商品と同一のカテゴリ “お
盆”に属する商品が，全体のうち，いくつ含まれているかを
示すものであり，その最大値は 1である．

図 3: 同一カテゴリ商品の高類似性商品に占める割合
本研究では，同じ用途向け商品の類似性を低く評価するこ
とが必要であった．つまり，図 3の縦軸の値は小さいほど，
適切な負例選択方法であると考えられる．図 3より，提案
手法および比較手法 3の同一顧客閲覧に基づく負例選択方法
が，この観点からは適切であると言える．



4.3.3. 同一花材商品の高類似性商品に占める割合
次に高類似性商品の花材について，対象商品と同種類であ
る “リンドウ”と “トルコ桔梗”のいずれかを用いている商品
群のうち，高類似性商品群に含まれる割合を図 4に示す．横
軸は各商品の類似性ランク，縦軸は花材が同種類である商品
割合を示しており，その最大値は 1である．

図 4: 同一花材商品の高類似性商品に占める割合
花材は顧客の購買有無に影響を与える要因の 1つであり，
同じ花材を使っている商品ほど購買されやすいであろうこと
を考えると，図 4の縦軸の値は大きいほど研究目的に対して
適切であると言える．従ってこの観点からは，提案手法およ
び比較手法 1,2が適切な負例選択方法であると判断される．
5. 考察
5.1. 提案手法の有効性
実験結果から，提案手法により分析した商品類似性は，定
性的な観点や，花材の観点から対象商品と似ており，分類器
の係数を用いた類似性分析により顧客の嗜好を評価できるこ
とを示した．また他の負例データ選択方法との比較から，同
一カテゴリ商品を負例とすることが適切であることも示した．
特に図 4より，同一花材を用いた商品群の類似性について
も，比較手法 1，2と同等の割合で高く評価できていること
が分かった．これらと提案手法の違いは，同一カテゴリの商
品が高類似性商品と分析されたか否かである．例えば，“母
の日”といえば “カーネーション”といったように，カテゴ
リごとによく用いられる花材が存在する．そのため，同一カ
テゴリ商品の類似性を高く評価している比較手法 1，2にお
いて，同一花材が高類似性商品に占める割合が高くなること
は自然である．提案手法では，同一カテゴリの商品の類似性
が低いにも関わらず，同一花材を用いた商品の類似性を高く
評価できており，適切であったと言える．
5.2. 交互作用を用いることの有効性
本研究では説明変数間の交互作用を考慮するため，分類器
に FMを用いた．交互作用による影響を明らかにするため，
交互作用を考慮した場合としない場合について，各説明変数
に対して商品毎に推定された回帰係数の分散を，降順で図 5

に示す．左図が交互作用を考慮しない場合，右図は提案手法
の結果を表す．また，1対 1の比較を行うため，どちらも各
説明変数の直接効果wA のみを示している．
ここで，分散の値が他の説明変数に比べて大きい説明変数

図 5: 説明変数別 係数分散
は，商品により異なる係数の値を持つということであり，す
なわち商品特性に影響を与える説明変数である．図 5より，
交互作用を考慮しないモデルで推定された係数の分散は，一
部の説明変数についてのみ分散が大きくなっている．一方，
交互作用を考慮することにより，比較的多くの特徴量につい
て係数の分散が大きくなっていることがわかる．すなわち，
交互作用をモデルに組み込むことにより，様々な説明変数に
よって商品特性をとらえることができたと考えられる．
5.3. 実ビジネスへの応用
従来のビジネスにおける課題として，ある用途で購買を行っ
た顧客に対し，別の用途での購買を促す効果的なアプローチ
が求められている．現状では，それらは企業担当者の経験値
に基づき，用途ごとに一律で商品提示を行うことがほとんど
であるが，本提案手法で得られた類似性を用いることにより，
顧客の嗜好を膨大な購買履歴データから抽出し，商品推薦な
どに役立てることが可能になる．このことは，1to1マーケ
ティングが求められる昨今のECビジネス業界において，コ
ストを抑えながら適切なアプローチをするために有効である．
6. まとめと今後の課題
本研究では，同一顧客の購買間隔が長く，かつその嗜好が
購買ごとに変化する商品群について，FMの主効果と交互作
用の係数パラメータを用いて類似性を評価する手法を提案し
た．さらに，負例データの選択方法が重要であることを示し
た．本提案手法は，顧客ごとの購買点数に因らず適用するこ
とが可能であり，従来手法に比べ適用範囲を広げることがで
きる．今後の課題として，対象商品の拡大と，実際のビジネ
スへの反映による有効性の検討が挙げられる．
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