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In this study, we propose a method to visualize categories that show how users’ interests change by using log
data in which actions of users are recorded. We define actions those show user’s interest for certain contents as
interest-actions and extract time series of user’s interest-actions from log data. We divide them into soft clusters
and user interests in each cluster to levels and visualize how the interesting contents changes for users in each
cluster. As a result of the verification experiment, our proposed method visualizes the trend of interest trends of
consumers in more detail than the previous method. We also confirmed that the visualization by our method is
qualitatively effective by questionnaire evaluation to the stakeholders of content industries.

1. はじめに
現代のマーケティングでは，市場内の消費者を複数個のグ

ループに分割し，その中からターゲットとするグループを選択
する手法が行われている．それらの手法は，セグメンテーショ
ン（市場細分化）とターゲティングと呼ばれる．セグメンテー
ションは，各セグメントに属する個々人の趣味嗜好や消費行動
がそれぞれ異質であることが重要であるため，良いセグメン
テーションができているときには，その趣味嗜好の対象物をカ
テゴリとして分類することができる．また，そのようなカテゴ
リを特定することができれば，そのカテゴリを嗜好する消費者
を集めることで，マーケティング上有効なセグメントを作成す
ることができると考えられる．
　商品をカテゴリに分類する方法には，消費者行動論の研究に
おいて複数の種類があることが知られている [9]．たとえば，
マンガの「冒険マンガ」や「SFマンガ」といった，商品ごと
に一定の特性があらかじめ定義され，その定義に応じて各コン
テンツを既定のカテゴリに割り振ることで構成する分類学的カ
テゴリや，「泣けるマンガ」や「人に薦めたくなるマンガ」と
いった，消費者のコンテクスト ∗1 によってボトムアップに生
まれるアドホック・カテゴリがある．アドホック・カテゴリは
消費者の意識や行動によって生まれるカテゴリであるため，生
産者側にとって認識することは困難であるが，アドホック・カ
テゴリに着目することで，そのカテゴリへの認識を共有してい
る市場内セグメントを発見できる可能性がある．
　過去に行われたユーザの実際の行動からボトムアップに対
象物のカテゴリを可視化しようとした試みとして，Yangらの
研究 [8]が挙げられる．Yangらは，ユーザを行動の変化のパ
ターンによってクラスタリングし，さらに，ユーザにレベルを
付与することで，各クラスタの各レベルにおける好きな酒類や
病気の進行状況など，対象物のカテゴリ構造をボトムアップに
可視化した．しかし，この手法は，可視化を行う上でユーザを
それぞれ単一のカテゴリに属させるため，コンテンツのアド
ホック・カテゴリを可視化するためにこの手法を用いる場合，
ユーザが複数のカテゴリへの趣味嗜好を持ちうるという点を無
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∗1 消費者の置かれている状況や，その背景のこと．

図 1: 本研究の提案手法の模式図

視することになってしまう．
　以上の課題を踏まえて，本研究では以上の問題を解決したカ
テゴリ構造発見によるセグメンテーションを達成するために，
Webサービスなどのユーザの行動が記録されたログデータを
用いて，ユーザの興味対象がどう推移するかを表すカテゴリを
ボトムアップに可視化する手法を提案する．あるコンテンツ
に対し興味を示している証拠となる行動を興味行動と定義し，
ログデータからユーザの興味行動の時系列を抽出した後，図 1

に表されるユーザのソフトクラスタリング，そして各クラスタ
内のユーザの興味推移状況をレベルで表すことで，クラスタご
とに興味対象がどう推移するかを可視化する．
　本手法の新規性と有用性は，以下の通りである．

• 本手法はユーザが同時に複数のジャンルに興味を持つと
いう前提を考慮したソフトクラスタリングを用いた設計
となっているため，従来手法に比べて，市場の状況をよ
り正確に反映した可視化が実現できる．

• 本手法によって得られる可視化結果は，コンテンツ提供
側から把握することが難しい消費者の実際の興味動向に
基づくボトムアップなカテゴリを可視化したものである
ため，実際のマーケティング活動においても有益な示唆
をもたらすものである．
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2. 関連研究
ユーザのWeb上での行動や興味の対象を詳しく把握するた

めのアプローチの一つに，各ユーザに属性を付与する方法があ
る．たとえば，Sarwarらはユーザのクラスタリングを行うこ
とで，オンラインショッピングにおける商品の推薦精度を高め
た [6]．ここで用いられるクラスタリングはハードクラスタリ
ングと呼ばれ，一つの要素を一つのクラスタに属させる手法で
ある．しかし，実際には各ユーザをその性質によって単一のグ
ループのみに属させることは不自然であり，複数のグループ
に属させることが，より適切である場合も考えられる．そのた
め，Senらは，各ユーザをそれぞれ一つのクラスタに配属する
のではなく，ユーザにその性質に合ったタグを付与する手法を
提案した [7]．ただし，タグ付けの基準によっては，どのタグ
も付与されないユーザが発生する可能性があり，そのユーザへ
の推薦がうまくできなくなる問題がある．これら従来手法の限
界を克服するために，Binらは，ユーザとアイテムの双方を最
低 1 つ以上のグループに属させるクラスタリング手法である
Multiclass Co-Clustering手法を提案した [2]．
　もう一つのアプローチとして，ユーザの成熟度という概念を
取り入れる手法がある．時間の経過やそのWebサービスの利
用によってユーザの成熟度が進展するとみなし，それを連続的
に捉え続けるための研究が存在する．たとえば，Lauschkeら
は，Twitterユーザの利用期間によるつぶやき内容の変化をを
追跡している [4]．そして，Mcauleyらは，消費者が高評価を
つけるアルコール類が時間経過で変化することを示した上で，
各ユーザにレベルという属性を付与し，それを用いることに
よって各ユーザのアルコール類へのレビュー評価の予測精度を
高め，ユーザのレベルごとに嗜好する可能性の高いアルコール
類を可視化する手法を提案した [5]．さらに，Yang らは，こ
の手法を病気の進行状況など，より幅広い分野の時系列データ
に適用することができる手法へと改良した [8]．
　本論文で提案するユーザ興味推移の可視化手法は，Yangら
の手法 [8]をベースとし，それで行われるハードクラスタリン
グの代わりに，Binらの手法 [2]で用いられるユーザを複数の
クラスタに所属させることを認めるソフトクラスタリングを
採用している．ソフトクラスタリングを導入する際には，各
ユーザが各クラスタへ所属するか否かの判定基準や，各クラス
タごとの最適なレベル数を新たに設定する必要があるが，ユー
ザが複数のクラスタに該当する特徴を持ち，かつそれぞれの特
徴ごとに成熟度が異なる場合も，その特徴を失わせることなく
Yangらの手法を適用できるようになると考えられる．

3. 提案手法
3.1 用語の定義
本手法では，各ユーザが興味を抱いているコンテンツ集合を

興味ジャンル，各ユーザの興味ジャンルごとの造詣の深さ（成
熟度）を興味レベル，各ユーザがあるコンテンツに対し，それ
に興味を持っていたことで行われた行動を興味行動と定義す
る．興味行動の例としては，コンテンツの購入や，コンテンツ
に対する好意的なレビューの投稿などが挙げられる．

3.2 素性の作成
はじめに，各ユーザごとに行動ログデータから興味行動を収

集し，興味行動をとったコンテンツの集合である興味集合ベク
トルと，興味行動があったコンテンツをタイムスタンプ順に並
べたデータである興味推移シーケンスを作成する．これらの収
集方法の例は，図 2に示す．

図 2: 興味行動時系列からのデータ収集方法の例

図 3: K = 3 時に図 2 の興味推移シーケンスから作成される
グラフの例

3.3 ユーザの所属クラスタの特定
主成分分析によって次元が削減された各ユーザごとの興味

集合ベクトルに，Fuzzy C-means法 [3]によるクラスタリン
グを行い，各クラスタへの所属度を算出する．各ノードがそれ
ぞれのクラスタに属するか否かは，その出力で示された所属度
の値によって判定する．また，以降のユーザごとの興味レベル
の特定については，それぞれのクラスタごとに別々に行う．

3.4 ユーザの興味レベルの特定
クラスタ内の興味レベルの上限値Kを指定した上で，各ユー

ザの興味推移シーケンスから [8]で用いられる形状と各レベル
別の興味行動ノードごとに通過時のコスト関数を持つグラフを
作成する．例として，K = 3と指定したときに図 2の興味推
移シーケンスから作成されるグラフを，図 3に示す．
　その後， [8]に従い，各ユーザの興味推移グラフごとにコス
トの和が最小となる最適経路を探索し，それらをもとに各コン
テンツのコスト関数を再計算する．これら経路探索とコスト関
数の更新というプロセスを，全最適経路のコストの和が収束す
るか，その減少量が閾値を下回るまで繰り返す．

3.5 クラスタ別のコンテンツ集計と結果の結合
Fuzzy C-means法で得た各クラスタごとに，各ユーザの最

適経路を求める．そして，各クラスタ内の各ユーザごとに，ど
の興味レベルでどのコンテンツが通過されたかを集計し，その
結果を各クラスタごとに合算する．その後，各興味レベルごと
に，出現頻度が高い上位のコンテンツを集計する．その上位に
含まれたコンテンツを，このクラスタの当興味レベルにおいて
興味関心が高い代表的なコンテンツであるとする．この手順
を，最適経路探索前に設定する最大興味レベル K を変更しな
がら，複数回行う．最後に，全体で表示されるコンテンツ総数
が最大になるよう，各クラスタから可視化結果を 1つずつ選択
し，それらを全て示すことで，興味推移の可視化が完了する．

4. 評価実験
本手法との比較対象には，Yang らの手法 [8] を採用した．

可視化されるコンテンツは，各クラスタの各興味レベルごとに
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登場頻度が高かった上位 10件とする．
　実験用データセットには，MovieLens(1M)データセット ∗2

及びWikipedia日本語版のコンテンツページ編集履歴データ
を採用した．MovieLens(1M)データセットは，ユーザが映画
へ 4 点以上の評価を付けたことを，ユーザのその映画に対す
る興味行動であると判断した．実験には，ユーザとコンテンツ
それぞれ約 20%に相当する，無作為に選出したユーザ 1200人
についての，興味行動での登場頻度上位 800 位までの映画の
みを対象とした．Wikipedia 日本語版のコンテンツページ編
集履歴データは，2014年 12月 11日時点のWikipedia日本語
版ダンプデータに含まれる編集履歴データとし，ユーザがコン
テンツページを編集することを興味行動であると判断した．可
視化対象のコンテンツは，オリコン株式会社の提供する 2013

年 12月におけるコミック月別売上ランキング上位 200件のう
ち，Wikipedia日本語版ダンプデータにコンテンツページが存
在したマンガ 179 種類とした．そして，興味レベル判定を行
うユーザは，上記対象コンテンツを 2 つ以上編集したことの
あるユーザ計 1871人とした．

4.1 量的評価実験
本研究の目的であるコンテンツ興味推移カテゴリの可視化

を量的に評価する場合，各コンテンツのアドホック・カテゴリ
や興味レベルを表す正解データの入手が困難であることから，
[8]で行われたような精度の評価を行うことはできない。その
ため，量的な可視化の良さの判定には，以下に説明する実用性
指標 U を新たに導入し，それを用いる．

全体コンテンツカバー数 C: その可視化におけるコンテンツ
の登場総数．この値が大きいほど，可視化におけるもれ
が少なく，より広く市場の消費者の興味推移が可視化で
きていることを示す．

クラスタ内コンテンツ重複数 D: 可視化において特定のコン
テンツが同一クラスタの複数の興味レベルに登場した回
数．この値が大きいほど，可視化結果に重複（だぶり）が
多く発生しているため，興味推移における興味レベルの
割り当てが正しくなされていないことを示す．

実用性指標 U : U = C −Dとし，U をその可視化の良さを表
す点数とする．

　ただし，これらの指標も量的な評価に過ぎず，市場の消費者
の心理の実態に即して可視化できているかという質的な評価を
するものではないので，可視化の質を検証するために，コンテ
ンツ企業関係者へのアンケート調査も実施している．
　本実験における提案手法では，ソフトクラスタリングの質を
高め，かつ計算量を削減するために，すべてのユーザの興味集
合ベクトルに対し，各素性を TFIDF値に変換した後，主成分
分析を行い 20 次元に削減した．クラスタへの所属の判定は，
クラスタ総数が nのときに，各ユーザはそれぞれ所属度が 1/n

以上であるクラスタに所属するものとした．興味レベル判定に
ついては，各ユーザがコストを最小とするグラフ上の経路が変
化しなくなったときか，ステップを 50回繰り返したときに処
理を終了した．また提案手法は，クラスタ数 C = 2～8と最大
興味レベル上限数 K = 2～8における組み合わせ計 49通り，
比較対象とする Yang らの手法は C = 1～8 と K = 2～8 に
おける組み合わせ計 56通りを試行した．
　実験結果を，映画については表 1に，マンガについては表 2

に記す．実験の結果，提案手法によって Yangらの手法より高
い U が得られる可視化が実現されていることが確認できる．

∗2 http://grouplens.org/datasets/movielens/

表 1: 各手法による映画興味推移可視化の量的実験結果

手法 クラスタ数 興味レベル数 D C U

Yang[8] 7 すべて 5 52 228 176

提案手法 8 6,6,8,8,8,8,8,8 53 254 201

表 2: 各手法によるマンガ興味推移可視化の量的実験結果
手法 クラスタ数 興味レベル数 D C U

Yang[8] 6 すべて 3 25 92 67

提案手法 6 2, 2, 2, 3, 4, 8 19 89 70

4.2 質的評価実験
次に，提案手法による可視化結果が既存手法に比べて質の高

いものになっているかどうかを，実際にコンテンツ企業関係者
にアンケートを実施することで，主観評価実験にて用いられる
順位法によって検証した．本検証実験では，マンガの可視化結
果のみを検証した．
　可視化を提示する上で，提案手法と Yangら [8]からは，と
もに U が最も高い可視化結果であるクラスタ数 6の可視化結
果を採用し，それぞれ「マップ C」，「マップ B」とした．さら
にダミーとして，各ユーザを無作為に 6つのクラスタに割り振
り，その中からさらに無作為にコンテンツを選出して可視化結
果としたものも「マップ A」として選択肢に加えた．そして，
それら可視化結果を，それぞれどの手法によるものかを隠した
上で回答者に提示した．解答項目として，マップ A, B, Cの
三種類すべてに順位付けをすることで評価を行う欄を設けた．
実際に提示したマップの例として，マップ Cを図 4に示す．
　アンケートは経済産業省，pixiv株式会社，および株式会社
ヒューマンメディアでの勤務者合計 12名より回答を得た．最
も 1 位評価が多かったマップは提案手法によって作成された
マップ Cであり，6名に評価された．Yangの手法によるマッ
プ Bは 4名，ダミー用に作成したマップ Aは 2名であった．

5. 考察
第 4 章の結果より，行動ログデータからユーザの興味の推

移動向やその段階ごとに好むコンテンツを可視化することがで
き，さらに，アンケート評価によって他者の目からその質が担
保されていることを確認できた．また，アンケートのコメント
記述欄において，Dの大きい可視化マップへ改善の余地を求め
るコメントや，C の大きい可視化マップをより高評価するコメ
ントが見られた．これらのコメントから，本研究において可視
化の量的評価基準とした U = D−C は，人々の可視化マップ
への評価を反映する指標にとして有効であったと考えられる．
　本研究で述べた提案手法の限界として，興味の推移を正確に
反映した興味推移シーケンスを作成しづらいという問題があ
る．たとえば，コンテンツの登場がログデータ収集を行う期間
の後半で登場した場合には，このユーザの興味レベルが高まっ
たことでこのコンテンツに興味をもったからなのか，そもそも
コンテンツが市場に登場したのが後半であったからなのか，そ
の判別ができなくなる．後発のコンテンツについても適切な位
置で可視化する手法は，今後さらに詳しい研究が必要であると
言える．
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図 4: 提案手法による可視化結果の例 (マップ C)

6. 結論
本研究では，Webサービスなどのユーザの行動が記録され

たログデータを用いて，ユーザの興味対象がどう推移するかを
表すカテゴリを可視化する手法を提案した．あるコンテンツ
に対し興味を示している証拠となる行動を興味行動と定義し，
ログデータからユーザの興味行動の時系列を抽出，ユーザをソ
フトクラスタリング，そして各クラスタ内のユーザの興味推移
状況をレベルで表すことで，クラスタごとに興味対象がどう推
移するかを可視化した．検証実験の結果，本手法によって消費
者の興味推移動向が従来手法よりも詳細に可視化できること
を示した．また，コンテンツ企業関係者へのアンケート評価に
よっても，本手法が質的に有効なものであることを確認した．
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