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あらまし Webページや ECサイト，SNSなどにおいて，ユーザは目的のページにアクセスするために，クエリを試

行錯誤しながら探索行動を行っている．ユーザは入力したクエリが適切だと確信した際は，同一のクエリでページ遷

移をしながら探索を行い，クエリが不適切だと判断した際はクエリを変更する．そして，目的に合うようなページを

発見したらページにアクセスし，ユーザの目的が達成されれば探索が終了，達成されなければ探索を続行する．この

ような探索行動は，検索対象のページのカテゴリによって異なると考えられる．本稿では，ECサイトのログデータ

からセッション情報を抽出し，クエリ変更とページ遷移，ページアクセスの系列変化の分析を行う．各セッションに

対して，クエリ変更完了率とページアクセス完了率をセッションの各時点ごとに算出し，それぞれの完了率の到達の

早さから，カテゴリの特徴を分析する．分析の結果から，有用な知見が得られたのでここに報告する．
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1. は じ め に

インターネット技術の発達により，ユーザがWeb上で検索

を行う機会が増えてきている．ユーザはクエリを入力して，欲

しい情報のあるページを探し出すが，検索結果のページを見て

入力したクエリが適切でないと判断した際はクエリの修正を行

う．また, クエリが正しいと確信したときは，同一クエリのま

ま，次のページに移動し探索を続ける．クエリの修正とページ

の移動を組み合わせ,目的に合うページを発見したらページへ

のアクセスを行う．アクセスしたページがユーザの要求を満た

したとき，そこで探索が終了し，満たさない場合は探索行動を

続行する．

このような探索行動は，ユーザの探し出したいページのカテ

ゴリに依存するのではないかと考える．クエリ変更がセッショ

ンの後半時点まで行われるようなカテゴリは，適切なクエリを

なかなか見つけられないことから，クエリの想起が難しいカテ

ゴリであるといえる．また，ページアクセスがセッションの後

半に偏ることが多いカテゴリは，目的のページまでたどり着く

のが難しいカテゴリとみなすことができる．

本稿は ECサイトのアクセスログを用いて，セッションを切

り出しクエリ変更回数とページ遷移回数，ページアクセス回数

をもとに，クエリ変更完了率とページアクセス完了率の系列

データを算出する．クエリ変更完了率とページアクセス完了率

それぞれのデータにクラスタリングを行い，クエリ変更完了率

のクラスタとページアクセス完了率のクラスタの組み合わせか

ら，商品カテゴリの特徴を分析する．探索行動の特徴をカテゴ

リごとに把握することで，カテゴリごとに適した探索支援の基

盤を構築することができると考える．

本稿の構成を以下に示す．第 2章では，本稿と関連性が高い

クエリログやアクセスログを利用した研究を提示し，本稿の

位置づけを示す．第 3章では提案手法として，ログデータから

セッションを抽出し，クエリ変更完了率とページアクセス完了

率の系列データを算出する手法，セッションのクラスタリング

手法について説明する．第 4章で実データを用いた評価実験を

行い結果を提示する．第 5章では，前章の結果について考察を

行う．そして，第 6章で本稿のまとめと今後の課題を述べる．

2. 関 連 研 究

情報検索分野でログデータを用いた分析は数多くなされてい

る．クエリログを用いた研究として，山口ら [1]は同位語の発見

手法を提案している．共起する語群との cos類似度や出現順序，

HITSアルゴリズムなど様々手法で，抽出される同位語候補の

比較分析をしている．関口ら [2]は，シード語句に対して絞込

に使用している語句群の類似度を計算することで，同一の属性

語の抽出を行っている．深澤ら [3]は，レシピ検索サイトにおい

て共起する食材の頻度を時系列に追い，その分散の変化を見る

ことで検索語の意味変化を分析している．関口ら [4]は機械学

習を用いて，クエリ変更意図を絞込，汎化，関連，修正，新規

の 5つのクラス分類タスクを行っている．矢野ら [5]は，クエ

リの曖昧性をクリックページのばらつきで評価する際，ページ

間のトピックの差を考慮した手法を提案している．Kobayashi

ら [6] は，オンラインショッピングサイトのクエリ中キーワー

ドに対するアクセスしたページの確率を行列分解することで，

新たなカテゴリの生成およびカテゴリに対応する単語の推薦を



表 1 セッション抽出例

ユーザ ID タイムスタンプ クエリ キーワード 1 キーワード 2 カテゴリ セッション ラベル

1 2016-09-05 19:37:41 usb メモリ usb メモリ 1 s

1 2016-09-05 19:37:48 usb メモリ usb メモリ 1 t

1 2016-09-05 19:38:25 usb メモリ 送料無料 usb メモリ 送料無料 1 c

1 2016-09-05 19:38:34 usb メモリ 送料無料 usb メモリ 送料無料 computer 1 a

1 2016-09-05 19:41:44 花 花 2 s

1 2016-09-05 19:53:40 花 プレゼント 花 プレゼント 2 c

2 2016-09-05 19:55:11 花 花 3 s

行っている．

ログを系列データとして処理する研究も行われている．Boldi

ら [7]はクエリログからクエリフローグラフの構築を行ってい

る．これはクエリ間の遷移確率をグラフで表現したもので，ク

エリの系列からクエリ候補の推薦手法を提案している．また，

Bordinoら [8]はクエリフローグラフを用いて類似クエリの抽

出を行っている．早川ら [9]は，Webページのアクセスログを

系列データとしてグラフ化し，属性の付与や頻出パターンの抽

出を行っている．

本研究は，アクセスログからセッションを抽出して分析を行

うので，系列ログデータ分析の研究に近い．先行研究では，ク

エリ中のキーワードの内容に着目しているが，本研究はキー

ワードの内容までは扱わず，探索行動パターンのみに焦点を当

てた分析を行う．

3. 提 案 手 法

3. 1 セッションの抽出

検索ログと商品のアクセスログのデータからセッションの抽

出を行う．検索ログとは，ユーザ ID，タイムスタンプ，検索ク

エリのフィールドを持ち，アクセスログは．ユーザ ID，タイ

ムスタンプ，アクセスした際の検索クエリ，アクセスしたペー

ジの商品カテゴリを持つデータを使用する．以下，セッション

の抽出手法について説明する．まず，ユーザ IDを用いて同一

ユーザの検索ログ，アクセスログを 1つにまとめる．次に集め

たユーザのログ群をタイムスタンプを元にソートする．ソート

されたログに対して，前後のクエリに共通するキーワードが 1

つ以上存在するとき，それらを同一のセッションとする．キー

ワードとは，クエリを全角または半角で分割した際の各文字列

である．

抽出されたセッションの各ログに対して，探索行動情報のア

ノテーションを行う．アノテーション対象のログを直前に出現し

た検索ログと比較し，クエリが一致している場合に transition

を意味する「t」の文字列を，クエリが一致しない場合に change

を意味する「c」をアノテーションする．本研究では，ログの前

後のキーワードが一致する場合，同一のクエリで別のページに

遷移したとみなす．セッション最初のログは直前のクエリと比

較ができないため，便宜的に startを意味する「s」をアノテー

ションする．また，アクセスログが出現した場合は accessを意

味する「a」を付与する．

セッション抽出例を表 1に示す．ログの種類がアクセスログ

の場合のみ，カテゴリのフィールドに値が入る．セッション 1

は「usbメモリ」，セッション 2は「花」が共通するキーワード

となっている．セッション 3は，キーワード「花」がセッショ

ン 2と共通しているが，ユーザが異なるため別のセッションと

して切り出されている．

3. 2 特徴量の算出

アノテーションされたラベルに基づいてクエリ変更完了率と

ページアクセス完了率を算出する．算出方法は以下の通りで

ある．

クエリ変更完了率の算出手法

• セッション最初のラベル「s」を初期値 0とし，順に走査

• 「c」が出現したとき末尾の値に+1 した値を追加

• 「t」が出現したとき末尾の値をそのまま追加

• 走査終了後，数値列を最大値が 1になるように正規化

ページアクセス完了率の算出手法

• セッション最初のラベル「s」を初期値 0とし，順に走査

• 「a」が出現したとき，末尾にある値に+1

• 「t」または「c」が出現したとき末尾の値をそのまま追加

• 走査終了後，数値列を最大値が 1になるように正規化

例としてセッションにアノテーションされたラベルが「s, c,

c, t, t, a, t, a」であるとき，クエリ変更完了率算出の流れを表

2，ページアクセス完了率算出の流れを表 3に示す．同じラベ

ルでも，クエリ変更完了率とページアクセス完了率の算出結果

は異なる．

2種類の完了率は，系列データとしてグラフに表すことがで

きる．先程の例で算出されたクエリ変更完了率は図 1，ページ

アクセス完了率は図 1 のようになる．グラフから，クエリ変

更が早期に完了し，ページアクセスが後半に集中しているセッ

ションであることがわかる．セッション中に出現する「s」「t」

「c」のラベルの総和がセッションのパス長になる．

3. 3 クラスタリング

算出したクエリ変更完了率，ページアクセス完了率それぞれ

のデータに対して，クラスタリングを行う．クラスタリングの

手法は k-medoids を用いる．k-medoids はデータを k 個のク

ラスタに分類するために，クラスタ内の非類似度が最小となる

ようなデータ (medoids)を代表点として探し出す教師なし学習

のアルゴリズムである．データを D = {d1, d2, . . . , dn}，クラ
スタを D = {C1, C2, . . . , Ck}とすると，medoidsは以下の式

(1)で定義される．



min∈(Ci − d)
∑

d′∈(Ci−d)

dist(d, d′) (1)

k-medoidsを行うためにはデータ間の距離行列を算出する必要

があり，本稿ではユークリッド距離を利用した．クエリ変更完

了率，ページアクセス完了率それぞれのクラスタの組み合わせ

の所属確率をカテゴリ間で比較を行い分析する．

4. 評 価 実 験

4. 1 実 験 準 備

提案手法を実データに対して適用し，カテゴリ間の探索行動

について分析を行う．データセットとして，株式会社リクルー

トテクノロジーズから提供されたポンパレモールのアクセスロ

グデータを使用する．アクセスログデータには，ユーザ ID，タ

イムスタンプ，検索クエリが格納された検索キーワードログと，

ユーザ ID，タイムスタンプ，アクセスした際の検索クエリ，商

品の上位カテゴリ，商品の下位カテゴリの情報が格納されたア

イテムクリックログがフィールドとして存在する．データセッ

トは 2016年 1月～2016年 12月の期間のデータをリサンプル

したもので，検索ログ，商品アクセスログを合わせるとデータ

の総数は 36,426,807である．データからセッションを抽出した

際の，パス長，クエリ変更回数，ページアクセス回数の頻度分

布を図 3～5に示す．

評価実験では，セッション中に出現するクリックログの

上位カテゴリが多い順に並び替え，上位 3 つのカテゴリ

「womens-fashion」「grocery」「daily-goods」のデータを使用

する．womens-fashionはレディースファッション，groceryは

食品，daily-goodsは日用雑貨を表す．表 4に上位カテゴリの

出現セッション数上位 10件を示す．実験用データとして，セッ

表 2 クエリ変更完了率算出例

ラベル 処理 結果

1 s 初期値 0 として走査開始 0

2 c 末尾の値に+1 した値を追加 0,1

3 c 末尾の値に+1 した値を追加 0,1,2

4 t 末尾の値をそのまま追加 0,1,2,2

5 t 末尾の値をそのまま追加 0,1,2,2,2

6 a 何もしない 0,1,2,2,2

7 t 末尾の値をそのまま追加 0,1,2,2,2,2

8 a 何もしない 0,1,2,2,2,2

最大値 1 に正規化 0,0.5,1,1,1,1

表 3 ページアクセス完了率算出例

ラベル 処理 結果

1 s 初期値 0 として走査開始 0

2 c 末尾の値をそのまま追加 0,0

3 c 末尾の値をそのまま追加 0,0,0

4 t 末尾の値をそのまま追加 0,0,0,0

5 t 末尾の値をそのまま追加 0,0,0,0,0

6 a 末尾にある値に+1 0,0,0,0,1

7 t 末尾の値をそのまま追加 0,0,0,0,1,1

8 a 末尾にある値に+1 0,0,0,0,1,2

最大値 1 に正規化 0,0,0,0,0.5,1

図 1 クエリ変更完了率の出力例

図 2 ページアクセス完了率の出力例

表 4 上位カテゴリの出現セッション数上位 10 件

上位カテゴリ名 出現セッション数

womens-fashion 237011

grocery 214737

daily-goods 165596

sports 117130

home-appliances 115607

cosmetics 109675

shoes 105969

sweets-snacks-cakes 104715

books 99888

bags 95273

ション内のアイテムクリックログ中に対象カテゴリが出現し，

クエリ変更が 1回以上行われているセッションから，パス長が

10のセッションを各カテゴリ 400件ずつ計 1,200件のセッショ

ンを収集した．

k-medoidsでクラスタリングを行う際，クラスタ数 kを人手

で定める必要があるが，クラスタ数が多くなると各クラスタの

所属確率が低くなってしまい組み合わせの解釈が難しくなるた

め，クエリ変更完了率，ページアクセス完了率それぞれ k=3に

設定する．k-medoidsは初期値に選ぶmedoidsによって結果が

変わるため，クラスタリングを 10回繰り返し，クラスタ内二

乗誤差の総和が最小となる結果を採用する．

4. 2 実 験 結 果

収集したデータのクエリ変更完了率，ページアクセス完了率

を図 6～7 に示す．また，クラスタリングの結果を図 8～9 に

示す．これは k-medoids における各クラスタの代表データを



図 3 パス長の頻度分布 図 4 ページ変更回数の頻度分布 図 5 ページアクセス回数の頻度分布

プロットしたものである．各クラスタのデータ件数および代表

データの各パス地点における具体的な値を表 5～6に示す．ク

ラスタ aはクエリ変更完了率の中で最もデータ数が多いクラス

タで，クエリ変更完了率が徐々に上昇している．クラスタ bは

クエリ変更完了率の到達が早く，クラスタ cは到達が遅いクラ

スタである．クラスタ dはページアクセス完了率の到達が遅く，

クラスタ eは到達が早くなっている．クラスタ fはページアク

セス完了率の中で最もデータが多いクラスタで，完了率が徐々

に上昇している．

各商品カテゴリのクラスタ所属確率の結果を表 7に示す．セ

ル内で上段の値が womens-fashion，中段が grocery，下段が

daily-goods のクラスタ所属確率を表している．また，クラス

タの項目は，アルファベット順ではなく，完了が早く行われる

順に並び替えてある．

他の商品カテゴリよりも 0.05 以上所属確率に差があるクラ

スタの組み合わせを特徴的な行動とすると，womens-fashion

は (b，e)のクラスタの組み合わせの割合が他のカテゴリより高

い．groceryは (a，d)(b，d)が高く，(a，f)(b，f)が他よりも

低い．daily-goodsは (b, e)クラスタ以外は，womens-fashion

と特徴的な差が見られなかった．

5. 考 察

表 7 より，各カテゴリにおける特徴的なクラスタについて

考察する．womens-fashion は（b, e）クラスタが他のカテゴ

リよりも高かったが，このクラスタはクエリの変更，ページア

クセスともに早期に完了しているにもかかわらずページの移

動を続けている行動を表している．クエリの変更を行わず探

図 6 クエリ変更完了率

図 7 ページアクセス完了率

図 8 クエリ変更完了率のクラスタ代表値

図 9 ページアクセス完了率のクラスタ代表値

索を続けているため，最適なクエリは見つかっているものの

商品を探すのに手間取っていることが考えられる．そのため，

womens-fashion カテゴリには，関連する商品を推薦すること

が有効な検索支援の手法であるといえる．



表 5 クエリ変更完了率のクラスタ代表値

クラスタ名 件数 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

a 603 0 0.11 0.22 0.33 0.44 0.55 0.66 0.77 0.88 1.0

b 359 0 0.33 0.66 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

c 238 0 0 0 0 0 0 0.25 0.5 0.75 1.0

表 6 ページアクセス完了率のクラスタ代表値

クラスタ名 件数 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

d 368 0 0 0 0 0.05 0.1 0.15 0.21 0.26 1.0

e 260 0.23 0.46 0.61 0.76 0.84 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

f 572 0 0.11 0.22 0.33 0.44 0.55 0.66 0.77 0.88 1.0

　　

表 7 商品カテゴリごとのクラスタ所属確率

上段：womens-fashion

中段：grocery

下段：daily-goods

　　 　　　　

ページアクセス完了率

クラスタ e クラスタ f クラスタ d 計

ク
エ
リ
変
更
完
了
率

クラスタ b

0.10 0.16 0.07 0.33

0.04 0.11 0.13 0.28

0.05 0.19 0.06 0.30

クラスタ a

0.09 0.26 0.11 0.46

0.11 0.19 0.23 0.53

0.11 0.27 0.15 0.53

クラスタ c

0.07 0.10 0.05 0.22

0.05 0.08 0.07 0.20

0.04 0.09 0.06 0.19

計

0.26 0.52 0.23

0.19 0.38 0.43

0.20 0.55 0.27 　　　　

　　

groceryは (a，d)(b，d)が高く，(a，f)(b，f)が低いという結

果になった．(a，d)はクエリの変更を行い続けているが，ペー

ジアクセスがセッションの後半に集中する行動を表しており，

有効なクエリがなかなか見つからないことが考えられる．(b，

d) はクエリの変更の完了は早いが，ページアクセスが後半に

集中する行動である．これは，検索結果のページを移動してい

かなければ見つからない商品を探していると考えられる．ペー

ジを移動していかなければ商品が見つかってないため，そもそ

もクエリが最適でない可能性も考えられる．(a，f)はクエリの

変更を行いながら，ページアクセスを行うような行動であり，

ページにアクセスするようなクエリが見つかっていることがわ

かる．(b, f)はクエリが早期に定まり，アクセスを行いながら

ページを移動していく行動を表し，クエリの想起に苦労してい

ないことがうかがえる．以上の点を踏まえると，groceryはク

リックに至るクエリがなかなか見つからず，クエリ推薦がカテ

ゴリに有効な検索支援であるといえる．

daily-goodsは，（b, e）クラスタ以外は womens-fashionと大

きな差は見られなかった．このため，daily-goods は関連商品

の推薦が有効な検索支援の手法であるといえる．

groceryが他の 2つのカテゴリよりクエリの想起が難しい理

由として，同じ商品でも様々な売り方をしているため，商品の

絞り込みが必要なことが考えられる．例として，分量や個数の

指定，送料無料，訳あり品などサービスの指定が挙げられる．

6. お わ り に

本稿は，ECサイトにおける商品カテゴリの探索行動をクエ

リ変更完了率とページアクセス完了率の到達の早さに着目し

て分析を行った．検索ログデータとページアクセスログデー

タからクエリ間のキーワードをもとにセッションを抽出し，ク

エリ変更完了率とページアクセス完了率の系列データを算出

した．算出した特徴量でセッションのクラスタリングを行い，

各商品カテゴリのクラスタ所属確率を出した結果，カテゴリ

間で異なる特徴を示した．分析の結果から，womens-fashion，

daily-goodsは関連商品の推薦を，groceryはクエリ推薦が有効

な検索支援の手法であることが示唆された．

今後の課題として，提案手法を他のカテゴリにも適用してみ

ることが挙げられる．本稿では，評価データをパス長が 10の

セッションのみに固定したが，それ以外のパス長に対しても分

析を行い，データ全体の傾向を把握する必要があるといえる．
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