
c©オペレーションズ・リサーチ

論文・事例研究

トピックモデルによる顧客データの統合的分析
里村　卓也

1. はじめに

オンライン小売業は幅広い種類の顧客データを収集
することが可能である．顧客の購買履歴や，デモグラ
フィックス，サイトへのアクセス・デバイスのような内
容に加えて，自社の顧客へのアンケート調査を行うこ
とで価値観や日常生活での行動などの顧客サイコグラ
フィックス属性についても知ることができる．そして，
これらをもとに購買履歴などからは知りえない顧客に
関する知識を得ることができる．しかしながら，購買
履歴やアンケートなどのデータはそれぞれ個別に分析
されることが多い．たとえば顧客購入履歴データは商
品のレコメンデーションに活用され，アンケート調査
はサイコグラフィックスに基づくセグメンテーション
に利用することができる．それぞれの分析結果は対応
するマーケティング戦術を実行するうえで有用である
かもしれないが，異なるデータからは異なる顧客像を
描くことになる．一方，もしこれらのデータを統合し
て分析することで統一した顧客インサイトを得ること
ができるのであれば，マーケティング戦略を構築する
うえでも有用であるといえよう．
そこで本研究では顧客購買履歴データと顧客調査デー

タを結びつける手法の提案を行う．提案手法は購買商
品と顧客サイコグラフィックス属性を同時に分析する
ことで統合的な顧客インサイトを獲得することを目指
すものである．また，モデルのパラメータの意味につ
いて人間が直接解釈することも可能であり，ニューラ
ルネットワークで得られるモデルのように中身を人間
が解釈できないものとは異なる．

2. モデル

2.1 提案手法とその特徴
本研究で提案する手法は商品と顧客の同時分析を行
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うために，ジョイント・トピックモデルを適用するも
のである．提案手法の特徴としては以下の 3点が挙げ
られる．
1.「サイコグラフィックス属性」と「購入商品」を
結びつける「潜在的特性」を抽出することができ
る．潜在的特性を解釈することで顧客インサイト
の獲得を行える．

2. 商品とサイコグラフィックス属性の潜在的な共起
関係から，「購入可能性の高い商品」「発現可能性
の高い顧客サイコグラフィックス属性」を予測す
ることができる．したがって潜在力をもとにした
商品やイベントのレコメンデーションを行うこと
が可能となる．

3.「購入商品」の分布から，「顧客サイコグラフィッ
クス属性」の分布を予測することができる．その
ため，購入商品のみの情報しかない顧客について
もサイコグラフィックス属性を個人別に予測する
ことが可能となる．

2.2 ジョイント・トピックモデル
トピックモデルは潜在的意味解析の分野で利用され

ている手法である．その中でも確率的潜在変数モデル
である Latent Dirichlet Allocation (LDA)モデル [1]

が近年は中心的に利用されている．LDAモデルでは，
各文書内でのトピックの共起関係やトピック内での単語
間の潜在的な共起性を抽出することができる [2]. LDA

モデルは大規模な文書を解析するために導入されたが，
顧客購買データの分析においても応用されている．文
書を顧客，単語を商品に置き換えることで，商品の購
入確率を予測したり [3]，顧客と商品についての潜在的
情報の抽出を行うことが可能となる．また LDAモデ
ルは協調フィルタリングに比べると，顧客数や商品数
が増加した場合に必要なメモリサイズの増加が少なく
て済むため，ビッグ・データへの適用で有利である [3].

複数データセットを利用したトピックモデルについ
ても，潜在的意味解析の分野を中心に提案がなされて
いる．このような研究としては Bilingual LSA [4] や
Polylingual Topic Model [5]，アノテーションのモデ
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図 1 ジョイント・トピックモデルによる購入商品とサイコ
グラフィックス属性の同時分析

ル化 [6]，固有表現の抽出 [7]，ファッションのレコメン
デーション [8]などを挙げることができる．石垣ら [9]

によるカテゴリマイニングでは潜在クラスモデルを利
用して顧客アンケートデータと購入商品を同時に分析
する手法を提案している．
本研究では LDA を複数データセットに適用できる

ように拡張したジョイント・トピックモデルを利用し
て複数のデータセットの融合を行う．本研究で用いる
ジョイント・トピックモデルは Mimno et al. [5] や
Iwata et al. [8]のモデルと同じ構造であるが，モデル
の適用対象が異なる．
本研究では顧客は商品とサイコグラフィックス属性

で共通な潜在的特性であるトピックをもっているとす
る．顧客の潜在的特性，商品の潜在的特性，サイコグラ
フィックス属性の潜在的特性はトピックにより決まる
ものと考える（図 1）．また顧客は同時に複数のトピッ
クを確率的にもつものとする．
潜在的意味解析の分野では，トピックモデルにおけ

るトピックは「潜在的意味のカテゴリー」を表してい
るものと考えることができる [2]. 顧客購買データに
トピックモデルを適用した Jacobs et al. [3]では，ト
ピックは商品に対するある種の選好を表していると考
えて「モチベーション」と呼んでいる．本研究では，
トピックは商品への選好とサイコグラフィックス属
性の組み合わせを同時に表している「潜在的ライフス
タイルのカテゴリー」と考えることができる．マーケ
ティグにおいて，ライフスタイルは時間とお金をどの
ように使うかについての個人の選択を反映した消費の
パターンを規定するものである [10]．本研究におけ
るトピックは，顧客がどの商品を購入しどのように生
活するのかを規定するものであるため，潜在的ライフ
スタイルのカテゴリーを表していると考えることがで
きる．

2.3 ライフスタイル研究における本研究の位置づけ
マーケティングにおけるライフスタイル研究には

活動 (activities)，関心 (interests)，意見 (opinions)

の変数を用いる AIO [11] や，価値をベースにした
Rokeach Value Survey (RVS) [12]，SRI Interna-

tionalのValues and Lifestyles (VALS) [13]，List of
Values (LOV) スケール [14] などがある．VALS を
改訂した SRI International の VALS2TM では 35 個
の心理属性と 4個のデモグラフィックス属性を用いて
消費者を分類する [10]．ただし，これらの研究では指
標は一般的なライフスタイル尺度を作成するためのも
のであり，個別の商品についての利用状況は消費者の
分類には利用されない．また，ライフスタイルは，あ
る期間中は個人内では一定であると考えられている．
一方，最近のライフスタイル研究においては，一般

的なライフスタイル尺度の作成よりも，目的に応じた
ライフスタイル尺度の作成を行う傾向がある [15]. た
とえば，飽戸 [16]では日本におけるファッション・ラ
イフスタイルを五つに分類している．
サイコグラフィックスによるライフスタイル分類は

研究によりセグメント数やその内容が異なるため [17]，
研究間での比較が難しいといえる．本研究ではサイコ
グラフィックス属性は提供されたデータを利用するた
め，分析から得られた結果の解釈に重点を置き，従来
の研究との結果の比較については議論をしないことに
する．
本研究で提案するアプローチは購入商品とサイコグ

ラフィックス属性を同時に分析するものであり，商品
の利用状況も分類に反映される．そのために，分析対
象者のサイコグラフィックス属性の値が同じでも，同
時に分析対象となる商品カテゴリーが異なればライフ
スタイルの分類も異なることになる．
従来の研究では，まず一般的なライフスタイルを測

定しその後に商品の利用状況について分析を行うか，
分析の目的に応じて測定変数を設定する必要があった．
一般的なライフスタイル尺度では，必ずしも特定商品
の購入について説明力が高いとは限らない．また，目
的に応じたライフスタイル尺度の作成のためには，目
的に応じてサイコグラフィックス属性を変更する必要
がある．一方，本研究で提案する手法では，同じサイ
コグラフィックス属性を用いても，同時に分析する商
品カテゴリーが異なればそれに応じて異なったライフ
スタイル分類の結果を得ることもありうるため，商品
カテゴリー別にサイコグラフィックス属性を変更しな
くても商品カテゴリー別など目的に応じた分析を行う

68（4）Copyright c© by ORSJ. Unauthorized reproduction of this article is prohibited. オペレーションズ・リサーチ



ことが可能となる．
さらに，本研究で用いる LDAモデルでは，トピック

は個人内で購入アイテムごと質問項目ごとに異なるこ
とを許すモデルである．現代の消費者は一人十色と呼
ばれように，一人の消費者が多くのライフスタイルを
もっており，場面に応じて使い分けていると考えられ
る．従来のライフスタイル研究ではこのような消費者
の多面性を十分に考慮することはできなかったが，本
研究で用いるトピックモデルは消費者内での多面性に
対応するモデル構造となっている．

2.4 モデルの定式化
顧客 d(= 1, . . . , D)がトピック k(= 1, . . . ,K)に所

属する確率（トピック kの構成比率）を θdkとする．θdk
の事前分布をパラメータ αのディリクレ分布とする．

θd ∼ Dirichlet(α) (1)

次に商品購入に関して，商品購入の背後には潜在的特
性であるトピックがあると考える．トピックが異なれば，
商品の購入のされやすさが異なる．顧客内トピックは商
品購入ごとに変化するとする．トピック k(=1, . . . ,K)

におけるアイテム v(= 1, . . . , V )の出現確率を φkv と
する．φkv の事前分布をパラメータ β のディリクレ分
布とする．顧客 dの n(= 1, . . . , Nd)番目の購買アイテ
ムにおけるトピックを zdn とする．zdn は離散値をと
る潜在変数であり，パラメータ θdの多項分布に従うと
する．また顧客 dの n番目の購買アイテムをwdnとす
る．wdn はパラメータ φzdn の多項分布に従うとする．

φk ∼ Dirichlet(β)

zdn ∼ Multi(θd) (2)

wdn ∼ Multi(φzdn)

顧客のサイコグラフィックス属性は 0-1の値をとる
ものとする．サイコグラフィックス属性の値の背後に
は潜在的特性であるトピックがあると考える．トピッ
クが異なれば，発現するサイコグラフィックス属性も異
なる．顧客内トピックはサイコグラフィックス属性ご
とに変化するとする．トピック k(= 1, . . . ,K)におけ
るサイコグラフィックス属性 s(= 1, . . . , S)の出現確率
を ψks とする．ψks の事前分布をパラメータ γ のディ
リクレ分布とする．顧客 dのm(= 1, . . . ,Md)番目の
サイコグラフィックス属性におけるトピックを ydm と
する．ydm は離散値をとる潜在変数であり，パラメー
タ θd の多項分布に従うとする．また顧客 dのm番目
のサイコグラフィックス属性を xdm とする．xdm は
パラメータ ψydm の多項分布に従うとする．

ψk ∼ Dirichlet(γ)

ydm ∼ Multi(θd) (3)

xdm ∼ Multi(ψydm)

式 (1)，式 (2)，式 (3)より顧客 dについての対数尤
度 l(θd, φ, ψ|wd, xd)は次のようになる．

l(θd, φ, ψ|wd, xd)

=

Nd∑
n=1

log

{
K∑

k=1

p(zdn = k|θd)p(wdn|φk)

}

+

Md∑
n=1

log

{
K∑

k=1

p(ydm = k|θd)p(ydm|ψk)

}
(4)

また顧客全体の対数尤度は次のようになる．

l(θ, φ, ψ|w, x) =
D∑

d=1

l(θd, φ, ψ|wd, xd) (5)

3. データとモデルの推定

3.1 データについて
本研究では平成 28年度データ解析コンペティション

で貸与されたファッション ECサイトの購買およびア
ンケートデータを用いて分析を行う．分析対象者はア
ンケート回答がある顧客のうち，データ期間中に購買
のあった 3,112名である．分析対象アイテムは 218カ
テゴリー（ファッション ECサイトの商品カテゴリー
小レベル）である．分析対象者の平均購入アイテム数
は 7.8個であり，購入個数 4個以下の顧客が分析対象
者の 51.7％を占める．
分析対象サイコグラフィックス属性はアンケートの

中から 94項目抽出され，以下の八つに分類される．1)

2015 年参加イベント；2)意識；3) 人生重視価値；4)

幸福感；6)購入時期；7)ファッション課題；8) ファッ
ション観．これらのサイコグラフィックス属性は全て
0-1変数に変換して使用した．

3.2 モデルの推定とトピック数の決定
モデルの推定は RStan2.16 [18] の自動変分ベイズ

法 [19]を用いて変分ベイズ推定を行った．事前分布の
パラメータについては α = 1/K, β = 0.1, γ = 0.1 に
設定した．トピックモデルでは事前にトピック数を与
える必要がある．そこでトピック数を 2から 10の間で
間隔 1で変化させて対数周辺尤度を比較した（図 2）．
対数周辺尤度が最も高くなるのはトピック数が 6の場
合であったので，トピック数は 6とした．
トピック数を 6にした場合，各トピックの比率はト

ピック 1 が 44.2％，トピック 2 が 17.5％，トピック
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表 1 各トピックと総計での性別年齢階層別構成比率（％）

トピック 1 トピック 2 トピック 3 トピック 4 トピック 5 トピック 6 総計
男性 10 代 2.1 0.6 0.8 0.8 1.0 0.9 1.3

男性 20 代前半 5.4 1.6 2.1 2.1 2.6 2.5 3.5

男性 20 代後半 5.0 1.8 2.4 2.2 2.7 2.6 3.4

男性 30 代前半 8.1 3.2 3.8 4.1 4.9 4.6 5.8

男性 30 代後半 9.0 3.7 4.3 4.4 5.4 5.2 6.4

男性 40 代以上 14.4 6.7 7.7 7.9 9.7 9.4 10.7

女性 10 代 2.6 1.6 1.9 2.1 2.2 2.2 2.2

女性 20 代前半 5.0 5.2 6.8 7.2 6.4 6.3 5.7

女性 20 代後半 9.4 14.9 16.0 15.1 13.4 13.6 12.5

女性 30 代前半 11.8 17.7 16.2 16.1 15.0 15.0 14.4

女性 30 代後半 10.5 17.7 15.2 14.8 14.3 14.5 13.4

女性 40 代以上 16.7 25.4 22.9 23.2 22.4 23.2 20.6

図 2 対数周辺尤度の比較

3が 12.8％，トピック 4が 13.8％，トピック 5が 5.8％，
トピック 6 が 5.9％となった．性別年齢についての変
数はモデル構造に含まれないため，トピックごとに事
後的に集計を行った．各トピックおよびデータ総計で
の性別年齢階層別の比率は表 1のとおりである．総計
でみると，男性は 31.2％，女性が 68.8％を占める．

4. 推定結果の活用

4.1 複数データの同時利用による顧客インサイトの
獲得

「購入商品」と「サイコグラフィックス属性」を結び
つけるトピック（潜在的ライフスタイルのカテゴリー）
を解釈することで顧客の理解を得ることができる．こ
のとき，顧客の性別年齢階層別の構成比率も解釈で利
用する．
各トピックの解釈には商品とサイコグラフィックス

属性の出現確率である φと ψを用いる．ただし，顧客
全体との乖離から各トピックの購入商品やサイコグラ
フィックスの特徴を把握するために，ここではリフト
値（各トピックでの出現率 ÷全体での出現率）を用い
る．このリフト値と，総計と比べた相対的な各トピッ

クでの性別年齢階層別構成比率をもとに解釈を行う1．
1：トピック 1ではインテリアや雑貨・ホビー・スポー
ツ用品，食器・キッチン用品，帽子などの購入率
が高い．好みのファッションがあり，ファッショ
ン動向にも敏感である．また，人生では有名・出
世・競争・勝利・所属・大望などの価値を重視し
ている．男性の比率が相対的に高く，また年齢が
高い層の比率も相対的に高い．

2：トピック 2 ではスーツ・ネクタイやワンピース，
マタニティ・ベビー用品の購入率が高い．年間を
通して多くのイベントに参加する．ファッション
は保守的であり，購入動機も控えめである．20代
後半以上の女性の構成比率が相対的に高い．

3：トピック 3ではインテリアやマタニティ・ベビー
用品，トップス，コスメ・香水などの購入率が高い．
服にあまりお金をかけず，またバーゲンやセール
スを利用することも多い．自分の現状や将来に対
して悲観的である．20代後半の女性の構成比率が
相対的に高い．

4：トピック 4ではコスメ・香水，インテリアに加え
てアクセサリーの購入率が高い．服の原産国や素
材を気にするが，ファッションの流行には関心が
低い．女性の構成比率が相対的に高い．

5：トピック 5 では生活用品のインテリアやコスメ・
香水の購入率が高い．ファッションの流行には関
心が低く，人生価値観も安定を重視している．女
性の構成比率が相対的に少し高い．

6：トピック 6では日用品に関連したインテリアやコ
スメ・香水の購入率が高い．ファッションに関し
て自信をもっておらず，人生価値観も安定を重視

1 リフト値の表はサイズが大きいため論文には含めず，論文
ではそれらをもとに解釈した結果についてまとめた．
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図 3 商品の潜在的購買の可能性

している．女性 40 代以上の構成比率が相対的に
高い．

4.2 購入可能性の高い商品と発現可能性の高い顧客
サイコグラフィックス属性の抽出

トピックをもとにした商品やサイコグラフィックス
属性の潜在的な共起関係から「購入可能性の高い商品」
と「発現可能性の高い顧客サイコグラフィックス属性」
を抽出する．
購入可能性の高い商品を抽出するために，まずすべ

ての顧客 dについて商品 v の購入確率の予測値を以下
の式から求める．

Pr(wd = v) =
K∑

k=1

p(v|k)p(k|d) =
K∑

k=1

φkvθdk (6)

次に，商品 v の購入者の中から Pr(wd = v)の 75％点
を求め，これを v# とする．そして，すべての顧客の
中で Pr(wd = v) ≥ v# となる顧客 dを商品 v の潜在
的購買可能性の高い顧客とした．
発現可能性の高い顧客サイコグラフィックス属性を

抽出するために，まずすべての顧客 dについてサイコ
グラフィックス属性 sの出現確率の予測値を以下の式
から求める．

Pr(xd = s) =

K∑
k=1

p(s|k)p(k|d) =
K∑

k=1

ψksθdk (7)

次に，サイコグラフィックス属性 sの発現者について
Pr(xd = s) の 50％点を求め，これを s# とする．そ
して，すべての顧客の中で Pr(xd = s) ≥ s# となる顧
客 dをサイコグラフィックス属性 sの潜在的発現可能
性の高い顧客とした．

図 4 イベントの潜在的参加の可能性

上記の方法にもとづき，図 3は各商品の潜在的購買
可能性の高い顧客の比率（潜在購入率）を計算したも
のであり，図 4はサイコグラフィックス属性のうち各
イベントへの潜在的参加可能性の高い顧客の比率（潜
在参加率）を計算したものである．商品の既存購入者
とイベントの既存参加者についても購入や参加の潜在
的可能性が高い顧客に含めているため，潜在購入率や
潜在参加率は 45 度対角線よりも上に付置される．な
お商品購入については購入率（観測値）が 0.002 以下
の商品は図 3からは除いてある．
ここで計算された潜在購入率は，あくまでも既存購

入者や既存参加者の φや ψをもとに任意に設定した閾
値から判定したものであり，閾値の設定によって計算
結果は変わってくることになるが，ここでは一つの活
用例として上に示した閾値をもとに話を進める．
図 3の商品の潜在的購買可能性を見ると，ワンピース

とスカートなどは 45度対角線上に近く，これ以上の購
買の可能性が高くないことがわかる．一方，Tシャツ／
カットソーはさらに 10％程度の潜在的購入の余地があ
ることがわかる．またシャツ／ブラウス，ニット／セー
ターとパンツは同程度の購入率であるが，シャツ／ブラ
ウスとニット／セーターのほうがパンツよりも潜在的
購入率が高い．また現在は購入率が 10％程度の商品の
多くは潜在的には倍以上の購入率となる可能性がある．
次に図 4のイベントへの潜在的参加の可能性を見る

と，多くのイベントは現在の参加率より 20％以上の
参加率の増加する可能性がある．その中でも特にハロ
ウィンパーティや音楽フェスは参加の潜在余剰が大き
い．結婚式も潜在余剰が大きいが，これはある年には
結婚式に参加しなくても別の年には参加する可能性が
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あるため，と解釈することができる．顧客が新しいイ
ベントに参加する場合には，それに伴って新しい商品
やサービスが必要とされるため，新しい商品を購入す
ることが期待される．参加可能性の高いイベントを顧
客に紹介することで，顧客が新しい生活活動を行うこ
とを促進し，その中で新たに商品を購入してもらうと
いう，ライフスタイル・マーケティングの戦略立案が
この分析結果を利用することで可能となる．

4.3 顧客サイコグラフィックス属性の予測
ここまでは，複数データがある顧客について考えて

きたが，インターネット小売業ではすべての顧客に対
してアンケート調査を行うことは少ないであろう．そ
こで「購買データ」のみの顧客についても，ほかの顧
客のアンケート調査のデータを利用することでサイコ
グラフィックス属性を予測することを考える．
そのために潜在クラスモデルを用いたデータ融合 [20]

をジョイント・トピックモデルに適用する．購買デー
タのみのサンプルは，サイコグラフィックス属性デー
タが欠損していると考える．どの顧客にアンケートを
とるかは完全にランダムであるとすると，サイコグラ
フィックス属性データの欠損は完全にランダム (miss-

ing completely at random: MCAR)であると考える
ことができる．このようなサンプリングの形態はサブ・
サンプリング [21]と呼ばれる．MCARの場合にはサ
イコグラフィックス属性データを欠損値として尤度を構
成しても，推定されたパラメータにバイアスはない．分
析ではアンケート回答者をAグループ（Da=2,000名）
と Bグループ（Db=1,112名）にランダムに割り振る．
推定に利用するデータは A グループは購買データと
サイコグラフィックス属性データの完全データ，Bグ
ループは購買データのみでサイコグラフィックス属性
データは欠損とする．
このときのジョイント・トピックモデルの対数尤度

は以下のとおりである．

l(θ∗, φ, ψ|w, x)

=

Da+Db∑
d=1

Nd∑
n=1

log

{
K∑

k=1

p(zdn = k|θ∗d)p(wdn|φk)

}

+

Da∑
d=1

Md∑
n=1

log

{
K∑

k=1

p(ydm = k|θ∗d)p(ydm|ψk)

}

(8)

ただし

d =

⎧⎨
⎩ 1, . . . , Da; Aグループ

Da + 1, . . . , Da +Db; B グループ

となる．θ∗d の推定のために，Aグループは購買データ
とサイコグラフィックス属性データを用い，Bグルー
プは購買データのみを用いている．
サイコグラフィックス属性の出現確率は，以下の方

法で求める．

Pr(xd = s|θ∗d, ψ)

=

K∑
k=1

p(xd = s|ψk)p(yd = k|θ∗d)

=
K∑

k=1

ψksθ
∗
dk (9)

サイコグラフィックス属性についてグループ A は in-

sample dataでありグループ Bは out-of-sample data

となっている．そこでサイコグラフィックス属性の予
測値についてもデータ内であるグループAとデータ外
であるグループ Bについて求める．この二つのグルー
プでの予測値の精度を比較する．
まず，サイコグラフィックス属性は 0-1の変数であ

るが，式 (9)で求まるのは予測確率であるため，予測
確率の閾値を設定する．閾値の設定は 4.2 節と同様の
方法で，完全データ（グループ A）のサイコグラフィッ
クス属性の値と予測確率をもとに決定する．グループ
A のサイコグラフィックス属性 s の出現者について
Pr(xd = s)の p％点を求め，これを s#p とする．これ
らをもとに Pr(xd = s) ≥ s#p となる顧客 d について
はサイコグラフィックス属性 sが 1とし，それ以外は
0とした．この予測結果をもとに観測値が 1で予測値も
1である割合を TPF (True Positive Fraction)，観測
値が 0で予測値が 1である割合を FPF (False Positive

Fraction)とする．TPFは真陽性率（感度），FPFは
偽陽性率（1-特異度）である．TPF-FPF が最大にな
るポイントは Youden’s Indexであり，最も効率よく
予測ができる閾値である．
予測のために完全データであるグループ A の

Youden’s Index を求めると，そのポイントはグルー
プ Aの顧客の p = 31.7％ 点となる．このようにして
求めた各サイコグラフィックス属性値の閾値を用いて，
グループ Bのサイコグラフィックス属性の値を予測す
る．結果は表 2のとおりである．

表 2 観測値と予測値の例

観測 予測 観測数 予測数 TPF, FPF

1 1 43,278 30,104 0.696(TPF)

0 1 61,250 31,918 0.521(FPF)
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図 5 顧客サイコグラフィックス属性の予測

また，閾値を変化させながら横軸に FPF，縦軸に
TPF をプロットすると ROC曲線が得られる．ROC

曲線下面積 (AUC: area under the curve)は 0.5から
1の間のとり，AUCが 1に近いほど，予測能力が高い
と評価できる．図 5には in-sample dataであるグルー
プAと out-of-sample dataであるグループ BのROC

曲線が描かれている．グループ Aの AUCは 0.568で
あり，グループBのAUCは 0.559となっており，out-
of-sample data による予測でも in-sample-data に近
い予測力があることがわかる．

5. おわりに

本研究ではジョイント・トピックモデルを利用して顧
客購買履歴データと顧客調査データを結びつける手法
の提案を行った．提案手法は購買商品と顧客ライフス
タイルを同時に分析することで統合的な顧客インサイ
トを獲得することを目指すものである．推定結果から
得られるモデルの構造は人間が解釈可能なものとなっ
ている．
提案手法の特徴としては以下の 3 点が挙げられる．

一つ目は購入商品とサイコグラフィックス属性を結び
つける潜在的特性を抽出し顧客インサイトの獲得を行
うことができる点である．二つ目に潜在的な共起関係
から，購入可能性の高い商品と発現可能性の高い顧客
サイコグラフィックス属性を予測し，この潜在力をも
とにした商品や生活活動のレコメンデーションを行う
ことができる点である．三つ目は購入商品の分布から，
顧客サイコグラフィックス属性の分布を予測できるた
め，アンケート調査を実施していない顧客についても
サイコグラフィックス属性の個人別推定を行うことが
可能となる点である．
実証分析ではファッション ECサイトの顧客の購買

およびアンケートデータを利用し，提案手法の有用性
についての検証を行った．提案手法は複数データを統

合的に利用することで統一した顧客インサイトを得ら
れるだけでなく，顧客への新しい生活行動の提案を行
うことや，購買データから顧客のサイコグラフィック
ス属性についての予測を行えることが示された．
次に本研究の課題と今後の方向性について述べたい．

本研究で用いたデータはファッション ECサイトの購
買履歴データおよび顧客調査データであるため，潜在
的意味解析における 1文章中の単語出現数と比べると，
1 顧客当たりの購入商品数は少ないといえよう．その
ため，購入商品のみから顧客サイコグラフィックス属
性を予測しようとした場合には，そのような限られた
情報を用いて個人別のトピックの分布を推定すること
になるため，個人別のトピックの分布が限られた購買
データの影響を受けやすい点が問題として挙げられる．
そこで顧客特性である性別年齢をトピックの事前分布
に関連づけることができれば，顧客の異質性を考慮した
トピックの事前分布を用いることができる．たとえば
Jacobs et al. [3] ではトピックの事前分布のパラメー
タに顧客レベルの情報を取り込むことで予測精度を高
めている．このような事前分布への顧客情報の利用は
今後の課題である．
複数のデータを統合的に分析することで顧客に関し

て統一した理解をもとにマーケテイング戦略を立案す
ることが可能となる．特にオンライン小売業のように
大規模なデータの活用を考えている企業においては，
本研究で提案した手法を活用することで，多様な顧客
について個々の顧客の行動とその背景を理解して対応
することが可能となろう．
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