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あらまし 近年，CTRなどを向上させるためのユーザの閲覧履歴を用いたWebサイトの構造改善の研究が盛んに行
われている．Webサイトの構造を向上させる研究では，ユーザごとの長期間に渡る閲覧履歴が用いられることが多い．
しかし，ユーザをアカウントなどで制御せずに，Cookieなどを含むセッションが一時的にユーザを識別するのみの
ウェブサイトも存在する．そこで，本研究では，アクセスログデータに含まれる 1つのセッションを 1人のユーザと
みなすことで，擬似的にユーザを区別して閲覧履歴を分析することで，ウェブサイトの構造改善に取り組む．本研究
では，それぞれのセッションにおけるページ移動を元に特徴量を作成し，クラスタリングを適用する．クラスタリン
グの結果から，サイト構造を改善するための，関連性の高いウェブページの組み合わせを抽出し，ウェブページ間の
関連性を分析する．
キーワード アクセスログ分析，Webサイト，ウェブログデータ

1. は じ め に

パーソナルコンピュータ及びスマートフォンの普及により，
ウェブサイトを日常的に閲覧する手段が増え，ますますウェブ
サイトの重要性が高まっている．それに従ってコンテンツを提
供するウェブサイトの需要も高まり，非常に多くのWebサイ
トが日々作成，更新されている．ウェブサイトの中にはマーケ
ティングや広報として利用されているものも多くあり，それら
をはじめとする多くのウェブサイトでは，より多くのユーザに
利用されることが理想とされる．より多くのユーザに利用して
もらうためにはユーザのニーズに即したウェブサイトを作成す
る必要がある．ここでのニーズとは，コンテンツの内容だけで
なく，サイトのユーザビリティも含まれている．
一般的にサイト作成者は，サイト閲覧ユーザのアクセスログ
データを得ることができる．アクセスログデータには Cookie，
IPアドレス，端末情報，ブラウザ情報などが含まれている．こ
のようなアクセスログデータから，現状のウェブサイトがユー
ザのニーズに合っているのかを見極めることは，サイト運営に
おいて必須となる．一般的にアクセスログデータ解析ではペー
ジ別アクセス頻度や CTR(Click Through Rate)，時間別のア
クセス頻度，当該ウェブサイトへのリンク元の集計，OSやブ
ラウザ別の集計などが行われる．そのため，各々のユーザのコ
ンテンツへの興味・関心を考慮したサイト構造の改善には向い
ていない．
各々のユーザのニーズを満たすための手法として，ウェブ
ページ推薦システムがある．はじめに，登録されたユーザ ID

または Cookieや IPアドレス等を用いて同一ユーザのアクセス
を継続的に追跡する．次に，追跡によって得られた行動パター
ンを解析し，分類することによって，グループ毎に，ニーズに
合わせたページ (コンテンツ) を次のアクセス先として推薦す
ることを可能としている．しかし，これは長期的に同一である
と判断できるユーザを追跡することによって成り立っている．
ユーザ IDが存在していない場合，Cookieや IPアドレス等を
用いて以前にアクセスしたことのある利用者か判断することに
なる．現在一般的に用いられているスマートフォンでは，移動
しながらの利用も想定される．その場合，移動に合わせて接続
する基地局が変更され，基地局が変わると IPアドレスも更新
される．そのため，同一ユーザの抽出には適さない．Cookie

に関しても，自発的に Cookie を定期的に削除するユーザや，
シークレットブラウザ (ページを閉じるごとに Cookie を自動
削除する機能を持つブラウザ)を使用するユーザが増えており，
Cookieを用いて長期的に同一ユーザを捉えることは難しい．
本研究では，ユーザ IDが存在しないアクセスログデータに

おいて，短期的なユーザの行動から，ユーザに沿ったサイト構
造改善のために，ユーザのニーズを抽出する手法を提案する．
具体的には，アクセスから切断までの一連の行動を 1セッショ
ンと定義し，アクセスログデータに含まれる 1つのセッション
を 1人のユーザとみなして閲覧履歴をもとに分析を行う．シー
クレットブラウザや手動による Cookieの削除は通常閲覧前か
閲覧後に行われるため，同一セッションにおいては Cookieが
変化しないと推察される．よって，ユーザ IDが存在しないア
クセスログデータにおいてもセッションの抽出は可能であると



考えられる．まず始めに，セッションにおけるページ移動を特
徴量としてベクトル化し，セッションのクラスタリングを行う．
クラスタリングによって生成された各セッション群に対して出
現頻度が高いコンテンツを抽出し，コンテンツ間の関連性を分
析する．
本論文の構成は以下の通りとなる．2章では，アクセスログ
データに関する関連研究を述べる．3章では，セッションを用
いたクラスタリング及びコンテンツの抽出手法について述べる．
4章では，実験の結果と考察を述べる．5章では，本研究のま
とめと今後の課題について述べる．

2. 関 連 研 究

Webアクセスログデータを用いた研究は数多く存在する．

2. 1 アクセスログデータへのアプローチ
木虎ら [1]は，個人の Web 上での行動も嗜好・価値観に基づ
いていると考え，Webアクセス履歴を元に個人の閲覧したペー
ジを解析し，その価値観を類推することを試みている.

三原ら [2]は，Webアクセスログ解析においてはページ遷移
だけでなくページ閲覧時間も重要な要素と考えた．同じページ
でもユーザごと，あるいは経路ごとにそのページのユーザの
興味の度合いは異なり，その違いは閲覧時間の長さから推定で
きると考えた．ページの閲覧時間に重み付けをほどこしたセッ
ション毎のグラフデータベースを作成し，グラフマイニングに
よるWebアクセスパターンを抽出するWebマイニング手法を
提案している．そして実際に閲覧時間に基づくユーザの興味を
踏まえたパターン抽出が可能であることを実験で示している．
大塚ら [3]は，統計的に偏りなく抽出された人 (パネル)を対
象として収集された URL履歴 (パネルログ)を対象とした研究
を行っている．類似したWebページを抽出するパネルログ解
析システムを提案し，URLを基にした解析では捉えがたい大
規模なユーザの行動パターンを抽出している．

2. 2 アクセスログデータのセッションに関する研究
山元ら [4] は，Web アクセスログ解析によって抽出した

LCS(Longest Common Subsequences) を用い，ユーザの過
去のアクセス行動からそれに続くアクセスページを推薦する
手法である WRAPL について解析を行った．実際の Web ア
クセスログを用いた実験を通して， WRAPL の効果を詳細に
解析した．その後，推薦ページの優先順位付け方法を改良した
WRAPL-FLP 法を提案し，それによって推薦精度が向上する
ことを確認している．
鈴木ら [5]は，ユーザの経路が一意に決まるのではなく確率
的に推移するという遷移確率の考え方のもと，遷移確率情報を
付加したセッション同定について研究を行い，それらを可視化
するシステムを提案している．

2. 3 ユーザへのページ推薦に関する研究
高須賀ら [6]は，収集した閲覧履歴をもとに，閲覧行動が類
似するユーザの履歴からユーザへWebページを推薦するシス
テムを実装した．
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山口ら [7]は，Web広告推薦をより効果的にすることを目的
として，従来の FQDN(Fully Qualified Domain Name) によ
らない，閲覧したWebページのカテゴリ情報を用いたユーザ
の潜在的興味分析方式について提案を行った．FQDNとは，ホ
スト名，ドメイン名（サブドメイン名）を省略せずに指定した
記述形式のことである．FQDN は異なるがページ内容 (カテゴ
リ)が類似した Web サイトや，同一の FQDN でもページの内
容 (カテゴリ)が異なる Web サイトを閲覧しているユーザ間の
類似度を適切に判定することができないという問題点が挙げら
れる．

3. 提 案 手 法

本章では，セッションを用いたクラスタリング及びコンテン
ツの抽出手法について述べる．

3. 1 セッションの抽出
本節では，アクセスログデータからセッションを抽出する方

法について述べる．一般的なアクセスログデータには，IPアド
レス，アクセス日時，現在閲覧している URL(遷移前 URLと
定義する)，次にアクセスしようとリクエストしている URL(遷
移後 URLと定義する)，Cookieなどが含まれている．本稿で
は，ログのアクセス日時と Cookieを用いて，ユーザのセッショ
ンを抽出する．同一 Cookieをもつアクセスログデータは同一
ユーザのものであるため，はじめに，Cookie ごとのログデー
タを収集する．このとき，有効な Cookieをもたないログデー
タが存在するため，このようなログデータは本論文では用いて
いない．本研究では，ユーザのサイトへのアクセスから切断ま
でのログをセッションとして扱う．Cookieごとのログデータよ
り，あるログから 30分以内に次のアクセスが存在するログ群
を，ユーザのセッションとして抽出する．また，同一 Cookieに
おいても，次のアクセスまで 30分以上が経過したものは，別
のセッションとして扱う．図 3. 1にセッションの例を示す．

3. 2 セッションに対する特徴量の作成
本節では，抽出したセッションに対して特徴量を付与する方

法について述べる．本論文で用いたニュースサイトのアクセス
ログデータには，URLごとにニュース記事のジャンルが存在し
ている．そこで，抽出したセッションのアクセスログに対して，
URLをもとにニュース記事のジャンルを付与する．このとき，
ひとつのログには，遷移前 URLと遷移後 URLが存在するた
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図 2 あるセッションにおける特徴ベクトルの作成手順

め，これをユーザの閲覧記事の遷移とみなすことができる．そ
こで，遷移前 URLのニュースジャンルと遷移後 URLのニュー
スジャンルの組をベクトルの一つの要素として，セッション内
での遷移回数をもとに，特徴量を作成する．セッションはそれ
ぞれ含まれるログの数が異なるため，全要素をログの数で割り，
正規化を行う．図 2にセッションの特徴ベクトルの作成手順を
示す．また，これらのベクトルの次元数は，ニュースジャンル
の数の二乗となる．このままでは要素数に対して次元数が非常
に大きくなってしまうため，次元削減を行う．次元削減には，
主成分分析 (PCA: Principal Component Analysis)を用いる．

3. 3 セッションのクラスタリング
本節では，セッションごとに作成した特徴ベクトルを用いた
セッションのクラスタリングについて述べる．今回，クラスタ
リングは k-means++法を用いた．k-means法は代表的な非階
層型クラスタリング手法のひとつであり，それぞれのクラスタ
に属する各ノードとクラスタ重心との距離の総和を最小化する
ことでクラスタ分割を行う．k-means++は各ノードとクラスタ
重心との距離の総和に重みをつけて計算することで，k-means

におけるランダムに選ばれる各ノードの初期値によってクラス
タリング結果が変化してしまう点を解消したものである．クラ
スタリングに用いる距離は任意であるが，ここでは k-meansに
おける一般的な距離計算方法であるユークリッド距離を用いる．
k-meansでのクラスタ数決定についてはクラスタ内誤差平方和
を参考に決定する．

3. 4 クラスタ毎に特徴を抽出，分析
本節では，クラスタリング結果をもとに，各クラスタの分析
方法について述べる．

表 1 アクセスログデータの詳細例

IP アドレス アクセス時間 リクエスト URL

49.96.19.177 2016-04-01 09:30:03 GET or POST /(URL)

遷移前 URL 使用ブラウザ Cookie

(URL) Mozilla/5.0(Linux; U; ) nscookie=(任意の文字列)

クラスタリングを行うことにより，同一クラスタ内では同一
の遷移を行なっているセッションがまとまっていると考えられ
る．同一の遷移を行なっているセッションは類似した利用目的
を持ったユーザのセッションのまとまりと推察される．各クラ
スタごとにジャンルの出現数を集計する．集計した遷移を用い
て，各遷移に対して，クラスタ全体の遷移を母数とした割合を
算出する．その割合が他のクラスタと比較して高ければ，クラ
スタにおける特徴と考えることができる．こうして得られた複
数の特徴はユーザが似通った利用目的で利用していると考えら
れる．その仮定に基づき，実際にその組み合わせの移動がある
かどうか検証・考察する．

4. 実 験

本章では，提案手法を適用した結果について考察する．
4. 1 データセット
本実験のデータセットは，スマートフォン向けサービスとし

て運営されているニュースサイトのアクセスログデータを用い
る．表 1はアクセスログの例を示したものである．期間は 2016

年の 4月 1日から 30日までの 1ヶ月，アクセスログデータ数
は 3,691,983件で，そのうち本論文で対象とする Cookieを保
持しているデータ数が 2,151,104件であった．提案手法によっ
て 320,519セッションを取得した．

4. 2 特徴量の作成，クラスタリング
本節では，セッションごとの特徴量作成及び，クラスタリン

グの結果について述べる．URL毎にニュース記事のジャンル付
与した結果，遷移前 URLをもとに付与されたジャンルは 88種
類，遷移後 URLをもとに付与されたジャンルは 85種類であっ
た．これらのジャンルをもとに，3.2節の手法を用いて特徴量を
作成する．今回，主成分分析には Python の機械学習パッケー
ジである scikit-learn [8]を用いた．主成分分析の結果，このと
きの次元数は，累積寄与率が 0.8を超えた 8次元を用いた．ク
ラスタリングにおいても同じく scikit-learn [8]を用いた．クラ
スタ内誤差平方和の減少率が 10％以下になる時点である 7を
クラスタ数とした．表 2に各クラスタのセッション数及びセッ
ションに含まれるログの合計数を示す．
4. 3 クラスタ毎に特徴の集計，コンテンツの組み合わせの

抽出
各クラスタでの遷移後のジャンルの集計結果の上位 5件を表

3に示す．表 3より，クラスタ内での出現数をみると，複数の
クラスタにおいて，コラム (特集) が上位に出現している．そ
こで，コラム (特集) の出現数に対しての割合で考える．する
と，全コラム (特集)のうち約 42％がクラスタ 5に含まれてい
る．これは全クラスタにおいて一番高い割合である．また，ク



表 2 クラスタリング結果
　 セッション数 ログの合計数

クラスタ 1 74,104 361,590

クラスタ 2 59,522 361,392

クラスタ 3 39,796 248,061

クラスタ 4 18,520 40,223

クラスタ 5 44,639 466,734

クラスタ 6 19,249 122,114

クラスタ 7 64,689 550,990

表 3 各クラスタでの遷移後ジャンル上位 5 件の出現件数及び割合
　 1 位 2 位 3 位 4 位 5 位
　 ニュース 総合トップ コラム (特集) 社会 (主要ニュース) もっと見る

クラスタ 1 136,034(21 ％) 108,026(23 ％) 24,237(22 ％) 16,997(26 ％) 15,812(27 ％)

　 スポーツ スポーツトップ 総合トップ ニュース 天気トップ
クラスタ 2 125,972(35 ％) 45,856(13 ％) 43,149(12 ％) 35,408(10 ％) 27,380(8 ％)

　 総合トップ ニュース もっと見る コラム (特集) スポーツトップ
クラスタ 3 90,516(36 ％) 84,901(34 ％) 14,799(6 ％) 8,882(4 ％) 7,491(3 ％)

　 総合トップ ニュース スポーツ コラム (特集) 社会 (主要ニュース)

クラスタ 4 25,651(64 ％) 3,851(10 ％) 991(2 ％) 734(2 ％) 725(2 ％)

　 ニュース 総合トップ コラム (特集) 社会 (主要ニュース) もっとみる
クラスタ 5 208,816(44 ％) 74,881(16 ％) 45,483(10 ％) 25,362(5 ％) 19,023 (4 ％)

　 天気 ニュース 総合トップ 天気トップ 天気設定
クラスタ 6 78,454(64 ％) 7,425(6 ％) 7,016(6 ％) 6,994(6 ％) 2,551(2 ％)

　 ニュース 総合トップ スポーツ 天気トップ 天気
クラスタ 7 174,657(27 ％) 113,601(20 ％) 46,780(8 ％) 44,255(8 ％) 37,048(7 ％)

ラスタ 1は次に割合の高い約 22％である．これより「コラム
(特集)」をクラスタ 5における特徴とする．同様にして，「社会
(主要ニュース)」もクラスタ 5に最も多く出現している．クラ
スタ 2では「スポーツ」が 69％，「スポーツトップ」が 53％含
まれており，全クラスタ中で最も多く出現しているので，特徴
と考えられる．クラスタ 3，4では，最も含まれているジャン
ルが存在しなかった．クラスタ 6では「天気」が最も多く出現
している．クラスタ 7では「総合トップ」が 24％，「天気トッ
プ」が 49％含まれており，全クラスタ中で最も多く出現して
いるので，特徴と考えられる．クラスタ 2，5，7から得られた
組み合わせは，ユーザのニーズにおいて関連性の高いコンテン
ツの組である可能性が考えられる．
4. 4 連続した移動の判定
次に，関連性が高いコンテンツの組での連続した移動がある
かを判定する．今回は基準となる片方のジャンルを持つログか
ら前後 5ログ以内にもう一方のジャンルを持つログが出現した
場合をジャンル間の連続した移動とする．クラスタ 5において
遷移後のジャンルとして「社会 (主要ニュース)」を含む，すな
わち閲覧したセッション数は 14,272件，「コラム (特集)」を含
むセッション数は 14,604件，「社会 (主要ニュース)」と「コラ
ム (特集)」をどちらも含むセッションは 5,614件であった．そ
のうち，二つのジャンル間を連続して移動しているセッション
は 4,854件であった．これはどちらも含むセッションのうち 86

％であった．
4. 5 考 察
本節では，クラスタリング結果及びコンテンツの組み合わせ
の抽出，連続した移動の判定それぞれの結果に対する考察を述
べる．本論文ではクラスタリング手法として非階層クラスタ分

析手法である k-means++を用いた．その結果，あるクラスタ
において特徴となる組み合わせを抽出することができ，一部で
は，期待する結果を得られた．しかし，他のクラスタに比べて
1/3以下のデータ数となってしまっているクラスタも存在する．
データ数の差が適当なものかの検証が必要である．また，クラ
スタ 1とクラスタ 5において遷移後ジャンル上位 5件が重複し
ていた．これは本来同一クラスタに属するべきだった可能性が
考えられる．クラスタ数の決定方法，クラスタリング手法その
ものの再検討が必要である．また，クラスタ 5において，出現
率が高い 2ジャンルの組み合わせを関連性の高いコンテンツの
組み合わせとしたが，組み合わせは 2ジャンルのみとは限らず，
3つ以上のジャンルの組み合わせの抽出も必要である．連続し
た移動の判定結果としては，クラスタ 5で抽出した関連性の高
かった 2つのコンテンツが同セッションで閲覧されている場合，
86 ％の割合で連続して閲覧していると判定された．これは十
分に高い結果であり，クラスタ 5において「コラム (特集)」と
「社会 (主要ニュース)」を同時に閲覧するユーザが多い傾向に
あると考えられる．

5. お わ り に

本論文では，サイト構造を改善するための，関連性の高い
ジャンルの組み合わせを抽出した．継続的にユーザを追跡でき
ない場合でも，セッション毎に特徴を作成し，クラスタリング
を行うことで，ユーザが同一セッション内で同時に見ることが
多い記事のジャンルの組み合わせを抽出することができた
本論文では，Cookie を持たないアクセスログデータは除外

したため，Cookieを持たない場合でも IPアドレスやブラウザ
情報を用いてセッションを抽出する必要があると考えられる．
また，今回はクラスタリングに kmeans++，ユークリッド距離
を用いたが，それ以外のクラスタリング手法を用いた場合との
妥当性の比較が課題の一つである．また，今回はクラスタ内で
のジャンルの出現数を集計し，遷移数が多いジャンル同士を関
連性が高いものとしたが，遷移数の多くないコンテンツからみ
て遷移数の多いコンテンツとの共起が高くなる可能性が考慮で
きておらず，今後の課題の一つである．
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