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1 イントロダクション
電子商取引（E-Commerce: EC）サイト運営において，

データ駆動型意思決定（Data-Driven Decision Making:
DDDM）が注目を集めている [1]．EC サイトではユー
ザの行動ログや商品情報といった大量のデータが蓄積さ
れるため，データを元に意思決定の効果を高める試みで
ある DDDM は，競争力向上のアプローチとして重要視
され始めている．
DDDM では，データを抽出・加工・把握するための

データ分析スキルが求められる．しかしながらこのスキ
ルの獲得は運営者にとって大きな負担であり，組織にお
ける DDDMの浸透を阻む要因の 1つとなっている [2]．
したがって，運営者がデータ分析スキルに乏しい場合で
も DDDMを実施できる支援が求められている．
本研究では DDDM 支援の中でも，データからの仮説

獲得の効率化に焦点を当てる．意思決定に有用な知識を
データから獲得する過程のモデル [6]によると，

A.データの探索による「仮説候補」の獲得
B.ドメイン知識に基づく「仮説」の選出
C.複数の仮説の組合せによる「知識」の獲得

という関わり合う 3つの階層的な工程をそれぞれ繰り返
すことで，意思決定に有用な知識が得られる．つまり A
と B の効率化は，数多くの仮説を揃えることにつなが
り，最終的な意思決定の質の向上が期待できる．
よって本研究では仮説獲得の効率化を狙いとした，

協働的仮説形成システムを提案する．本研究は既存の
DDDM 支援の方式が，効率的な仮説獲得に求められる
次の 3つの条件を全て満たしていないことに着目する．

A-1.データ分析スキルの充足
A-2.任意の仮説に関連する多数の仮説候補の列挙
B-1.ドメイン知識との連携．

工程 A で満たされるべき条件が A-1 と A-2，工程 B で
満たされるべき条件が B-1である．本研究の提案は，こ
れら 3つの条件を全て満たすシステムのアーキテクチャ
と，その実装アプローチから成る．
本稿は次のように構成されている．2 節では，効率的

な仮説獲得のための条件を整理した上で，それらに対す
る既存方式の限界について述べる．3 節では，条件を全
て満たす提案システムのアーキテクチャと，その実装ア
プローチについて示す．4 節では，実際の EC サイトの
データに提案システムを適用し，得られた仮説や知識に
ついて示す．加えて，実装アプローチの有効性を考察
する．5 節では本稿をまとめ，今後の課題について述
べる．
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2 仮説獲得の効率化支援における課題
本研究で焦点を当てる効率的な仮説獲得の実現にあ

たっては，仮説獲得に取り組む主体が前述した 3つの条
件を満たす必要があると考えられる．条件 A-1.「デー
タ分析スキルの充足」は，工程 A.「データの探索によ
る仮説候補の獲得」を実施するために不可欠である．ま
た，条件 A-2.「任意の仮説に関連する多数の仮説候補
の列挙」を満たせば，運営者が持つ仮説を元に工程 Aを
実行し，仮説となる見込みの高い仮説候補を数多く揃え
ることができ，効率化につながる．加えて条件 B-1.「ド
メイン知識との連携」は，工程 B.「ドメイン知識に基づ
く仮説の選出」の実行に求められる．この条件は次の 2
つを指している．1 つ目は，運営者が容易に理解できる
表現を仮説候補が取っていることである．2 つ目は，仮
説候補に対する，運営者による仮説かどうかの判断が，
工程 B の中に組み込まれていることを指す．特に 1 つ
目は迅速な仮説の選出のために重要である．
しかしながら，運営者単独では満たせない条件 A-1.

「データ分析スキルの充足」を外部に求める場合，
DDDM 支援の既存の方式では条件 A-2.「任意の仮説に
関連する多数の仮説候補の列挙」と，条件 B-1.「ドメイ
ン知識との連携」を両方満たすことができない．例えば
条件 A-1. を運営者以外の人間（分析者）に求める場合
を考える．この場合，条件 B-1.「ドメイン知識との連
携」を満たす．その理由は，運営者と分析者を双方の持
つドメイン知識やデータ分析結果をお互いが十分理解で
きるまで対話できる点にある．しかしながら，条件 A-2.
「任意の仮説に関連する多数の仮説候補の列挙」を十分
に満たせない．その理由は，データ分析を人間が行うこ
とから，列挙を何度も行うことは本質的に困難であり，
獲得できる仮説候補の数が制限されるためである．
一方で，条件 A-1をデータ分析ツールを持つ情報シス

テムに求める場合を考える．このような情報システム
の具体例としては，汎用的な Business Intelligence (BI)
ツール [3] を備えたものや，ユーザの行動 [5] や取引履
歴 [7] といった EC 領域特有のデータを分析・可視化す
るシステムが挙げられる．この場合，条件 A-2.「任意
の仮説に関連する多数の仮説候補の列挙」は満たすこと
が難しい．なぜなら，運営者から情報システムに仮説を
伝達する方法が自明でないためである．また，条件 B-1.
「ドメイン知識との連携」についても満たすことが難し
い．なぜなら運営者の理解が容易な仮説候補の表現が自
明でないためである．
しかしながら情報システムの方式には，複雑なデータ

分析処理の自動化という仮説の数を多数揃える観点での
利点がある．これを踏まえると，効率化の支援として有
望なアプローチは情報システムの方式をとった上で，従
来は満たせていない条件 A-2と B-1を満たす，そのよう
な情報システムの実現であると言える．



3 協働的仮説形成システム
本節では，運営者がデータ分析スキルに乏しい場合で

も，効率的な仮説獲得を支援する，協働的仮説形成シス
テムを提案する．提案システムでは，効率的な仮説獲得
に必要な条件である条件 A-1.「データ分析スキルの充
足」を，情報システムが担うことで充足させる．その
上で，条件 B-1.「ドメイン知識との連携」と条件 A-2.
「任意の仮説に関連する多数の仮説候補の列挙」に対し，
これを満たす運営者と情報システムの相互作用を定義す
る．また，この相互作用を可能とする情報システムを実
装する．
3.1 項では，提案システムにおける運営者や情報シス

テムの役割，相互作用の仕様などアーキテクチャ全体に
ついて示す．3.2 項では，情報システムを実装するアプ
ローチについて示す．
3.1 アーキテクチャ
提案システムでは，ドメイン知識を持つ運営者とデー

タ分析スキルを持つ情報システムが相互作用を繰り返す
ことで，効率的な仮説獲得を実行する．提案システムの
アーキテクチャにおいては，ドメイン知識を持つ主体と
データ分析スキルを持つ主体が分割されており，前者を
Operator，後者を Analyzer と抽象化して呼ぶ．二者の
相互作用によって，仮説獲得に必要な工程 A.「データ
の探索による仮説候補の獲得」と，工程 B.「ドメイン
知識に基づく仮説の選出」が，効率化の条件を満たす形
で実現される．また，相互作用においては，二者の間で
仮説候補そのものがやりとりされる．この二者間でやり
とり可能な表現を持つ仮説候補を「気づき」と呼び，
Operator によってドメイン知識を元に選出されたもの
を「仮説相当の気づき」と呼ぶ．
工程 A.「データの探索による仮説候補の獲得」を実

現する二者の相互作用は次の通りである（図 1 上部）．
Operatorは手元にある仮説相当の気づきの中から，1つ
を選択し Analyzer に提示する．Analyzer はそれに対し
て，関連する気づきをデータから複数発見し，それを
Operator に提示する．この相互作用は工程 A の効率化
に求められる条件 A-2.「任意の仮説に関連する多数の
仮説候補の列挙」そのものとなっている．
工程 B.「ドメイン知識に基づく仮説の選出」を実現

する二者の相互作用は次の通りである（図 1 下部）．ま
ず Operator が手元にある気づきの中から，1 つを選択
し Analyzer に提示する．Analyzer はその気づきに対し
て，データを元に定量評価を行い，その結果を Operator
に提示する．これによって Operatorは評価値を参考に，
気づきが仮説相当か判断できる．このようにして仮説が
獲得されるが，Analyzer が気づきの評価値を提示する
ことで，Operator の気づきに対するドメイン知識に基
づく理解を促し，仮説相当かどうかの判断を支援してい
る．この支援によって，工程 B の効率化に求められる
条件 B-1.「ドメイン知識との連携」を満たしていると
言える．
この工程 A と B を繰り返すことで，仮説相当の気づ

きが数多く揃うことになり，この中のいくつかを組合せ
て知識が得る工程 C が達成できれば，繰り返しが終了
することになる．このように Operatorと Analyzerが協
働し，仮説相当の気づきが逐次的に揃えられることか
ら，この工程 A. B の繰り返しによる仮説獲得を協働的
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図 1 提案システムにおける「協働的仮説形成」の過程．

仮説形成と呼ぶ．
しかしこの協働的仮説形成を実現するにあたって，気

づきが満たすべき要件がある．本研究では Operator を
運営者が，Analyzer を情報システムが担うため，相互
作用の媒介となる気づきは，運営者がドメイン知識を元
に理解・判断でき，なおかつ情報システムが扱えるよう
に表現される必要がある．
要件を満たす気づきを定義するにあたって，本研究で

は EC サイトにおけるユーザの商品に対する行動に注目
する．ユーザの行動はログとして残るため情報システム
がデータとして扱うことも可能であり，なおかつ運営者
も理解でき，なおかつ「もしこの行動パターンがあり得
るなら意思決定に役に立ちそうか？」といった観点で仮
説相当か判断できるため，気づきに求められる要件を満
たす．
ここで，ユーザの行動ログについて表記を定義

する．いま EC サイトを利用するユーザの全集合を
𝛺(u) = {𝜔(u)𝑛 }𝑁(u)

𝑛=1，EC サイトが取り扱っている商品
の全集合を 𝛺(p) = {𝜔(p)𝑛 }𝑁(p)

𝑛=1 とする．また，EC サイ
ト上でユーザが商品に対して取り得る行動の全集
合を 𝛺(a) = {𝜔(a)𝑛 }𝑁(a)

𝑛=1 とする．ここでの行動として想
定されるのは，商品を閲覧した上で行う「お気に入
りにする」「注文する」といった行動である．この
とき，実際にユーザが商品に対して取った行動の
ログを 𝐿 = {(𝑛(u)𝑟 , 𝑛(p)𝑟 , 𝑛(a)𝑟 , 𝑣𝑟)}𝑅𝑟=1 と表す．1 つのログ
(𝑛(u)𝑟 , 𝑛(p)𝑟 , 𝑛(a)𝑟 , 𝑣𝑟) は，ユーザ 𝜔(u)

𝑛(u)𝑟
が商品 𝜔(p)

𝑛(p)𝑟
を閲覧し

た際に，行動 𝜔(a)
𝑛(a)𝑟
を取った場合は 𝑣𝑟 = 1，取らなかった

場合は 𝑣𝑟 = 0としてユーザの行動履歴を表現している．
このようなログが観測されることを踏まえた上で，本

研究では気づきを，次のようなユーザ・商品・行動につ
いての事象として定義する．
「気づき」の定義� �
ユーザ 𝜔(u) ∈ 𝑉 (u), 𝑉 (u) ⊂ 𝛺(u) が商品 𝜔(p) ∈
𝑉 (p), 𝑉 (p) ⊂ 𝛺(p) を閲覧したときに，行動 𝜔(a)
を取るという事象を「気づき」と呼ぶ� �



この事象はユーザの部分集合 𝑉 (u) と商品の部分集合
𝑉 (p)，および行動 𝜔(a) が定まると一意に定まるため，本
稿では 𝑆 = (𝑉 (u), 𝑉 (p), 𝜔(a))を気づきと同一視する．
この気づきの表現は，前述した Operator である運営

者と Analyzer である情報システムの両方が扱える行動
ログを元にしているため，要件を満たす．また運営者
は，気づき 𝑆 の構成要素である部分集合を指定する形
で，自身が持つドメイン知識を元に気づきを作ることも
可能である．これは工程 A と B の反復において，工程
A に求められる仮説の初期値として利用することもで
きる．
このように定義された気づきにおいて，要素数の多い

部分集合について述べているものは，意思決定に有用だ
と考えられる. 気づき 𝑆は，いかなる 𝑉 (u)と 𝑉 (p)の要素
の組合せを取ってきても行動 𝜔(a) を取るということを
表現している．そのため，𝑉 (u) と 𝑉 (p) が要素数が大き
い場合，普遍的なユーザの嗜好傾向もしくは商品の被嗜
好傾向を表現していると言える．そのため新規施策の決
定といった意思決定に有用だと考えられる．
3.2 実装アプローチ
本項では，Analyzer として機能する情報システムを

実装するアプローチについて述べる．Analyzer には，
Operator と気づきについて相互作用するためのインタ
フェースが必要であり，本稿では視覚的な相互作用を
実現するようなグラフィカルユーザインタフェース
（GUI）を実装することを考える．
この GUIが実現すべき機能要件は次の 3つである．

(i)Operatorによる気づきの提示
(ii)Operator から提示された気づきに対する複数の関
連する気づきの提示

(iii)Operator から提示された気づきに対する定量評価
の提示

また，これらの機能要件を満たした上で，Operatorと
Analyzer が効率的に相互作用できる必要がある．その
理由は，定義した気づきは膨大なバリエーションを取る
ことにある．気づきは構成要素としてユーザや商品の部
分集合を取るが，この部分集合のバリエーションは組合
せ爆発を起こしそれぞれ 2𝑁(u), 2𝑁(p) 通りになるため，気
づきのバリエーションはさらに膨大になる．この気づき
の性質は，Operatorが気づきを指定する際や，Analyzer
から提示される複数の気づきを Operator が確認する際
に，効率を損なう原因となる．したがって，気づきのバ
リエーションの膨大さを緩和する視覚的な表現を GUI
が備えていることが望ましい．
この 3つの機能を実現し，なおかつ相互作用を効率化

するという条件を満たす GUI を構築するため，本研究
ではテンソル自己組織化写像（TSOM）[4]によってログ
をモデル化し，そのモデルの対話的な可視化方法である
Conditional Component Plane (CCP)[4]を実装するとい
うアプローチを取る．
TSOMと対話的な可視化法の適用によって，図 2に示

すような GUIが実装できる．この GUIは大きく 3つの
視覚的要素によって構成されている．1 つ目はユーザ
マップ，2つ目は商品マップ，3つ目は Operatorが提示
したい気づきについて行動を指定するためのラジオボタ
ンである．Operator である運営者は，視覚的要素に対

ユーザマップ 商品マップ
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図 2 実装する GUI とその上で実現される Operator と
Analyzerの相互作用．

してカーソルによりクリックすることで，気づきの提示
や Analyzerのレスポンスの把握ができる．
ユーザマップと商品マップは，それぞれユーザ全集合

と商品全集合に対して TSOM により推定されたクラス
タ構造を表現する．マップは複数のブロックに区分けさ
れており，1 つのブロックをクラスタと呼ぶ．各ユーザ
や商品はマップ上のクラスタのいずれか 1つに配置され
る．マップ上で近くに配置されたユーザ同士は商品の嗜
好傾向が類似しており，逆に商品同士の場合はユーザか
らの被嗜好傾向が類似していると言える．
図 2 では，3 つの機能要件がどのように実現されるか

示している．1 つ目の機能要件である (i) Operator によ
る気づきの提示に関しては，次のような行動選択ボタン
やマップへの操作によって実現される．いま Operator
が提示する気づきを 𝑆∗ = (𝑉 (u)

∗ , 𝑉 (p)
∗ , 𝜔(a)∗ )とすると①行

動 𝜔(a)∗ の提示は行動選択ボタンの指定，② ユーザ部分
集合 𝑉 (u)

∗ の提示はユーザマップ上でのクラスタの指定，
③ 商品部分集合 𝑉 (p)

∗ の提示は商品マップ上でのクラス
タ 𝑉 (p)

∗ を指定，となる．このように気づきを構成する
ユーザ部分集合や商品部分集合の指定は，マップ上に配
置されたクラスタを単位として行われる．
(ii) Operator から提示された気づきに対する複数の関

連する気づきの提示については，マップ上での対話的な
可視化によって実現される．いま図 2 のように，気づ
きを構成する要素の一部である 𝜔(a)∗ と 𝑉 (u)

∗ を Operator
が指定したとき，Analyzer は商品マップにおいて，𝜔(a)∗
と 𝑉 (u)

∗ に関連する複数の気づきを評価値と共に可視化
する．本稿ではこの評価値として，TSOM による気づ
きが生じる確率の推定値を用いている．値が 1.0 に近
いほど，気づきという事象が実際に生じやすいと推定
されたことになる．可視化される複数の気づきとは，
商品マップのクラスタの集合を {𝑉 (p)

𝑘 }
𝐾(p)

𝑘=1
とすると，

{ ̃𝑆𝑘 = (𝑉 (u)
∗ , 𝑉 (p)

𝑘 , 𝜔(a)∗ )} のことを指す．加えてこれらの
気づきの評価値を {𝑔(p)𝑘 (𝑉 (u)

∗ , 𝜔(a)∗ )}𝐾(p)

𝑘=1 とすると，この評

価値は対応する商品クラスタ {𝑉 (p)
𝑘 }

𝐾(p)

𝑘=1
を着色すること

によって示される．値が 1.0 に近いほどクラスタを赤く
着色することで，Operator は提示した気づきの部分要
素は固定して，残りの構成要素としてどのクラスタを指
定すれば気づきとしての評価値が高まるかをひと目で把
握できる．



またこの機能は (iii) Operator から提示された気づき
に対する定量評価の提示も同時に実現している．ここ
までの例では Operatorは気づき 𝑆∗ = (𝑉 (u)

∗ , 𝑉 (p)
∗ , 𝜔(a)∗ )の

最後の構成要素である 𝑉 (p)
∗ を定めていない場合を想

定していたが，これが定まっているときには，気づき
𝑆∗ の評価値はマップの着色から把握することが可能で
ある．この関連する気づきと評価値を同時に提示する
Analyzer の機能は，相互作用の効率化に貢献している．
3.1 項で示した相互作用を素朴に実装すると，気づきの
列挙と評価は別の操作として実現されるが，この GUI
では一度の気づきの指定で可能となる．なお，図 2の例
では 𝜔(a)∗ と 𝑉 (u)

∗ を指定した場合を想定しているが，𝜔(a)∗
と 𝑉 (p)

∗ を指定した場合は，ユーザマップで同様の可視
化が可能である．
また，クラスタ構造の導入もまた効率化に貢献してい

る．本来，ユーザ部分集合と商品部分集合の組合せの数
は 2𝑁(u), 2𝑁(p) 通りであり，この中から運営者が，要素間
の行動が類似する部分集合を発見し，各要素を GUI 上
で指定することは現実的ではない．実装した GUIでは，
TSOM によりユーザと商品をそれぞれクラスタリング
し，そのクラスタを気づきの構成要素の表現単位とす
る．これによって，Operator による気づきを提示する
ときや，Analyzer から提示される気づきを Operator が
確認するときの，量的な膨大さを緩和でき，効率化につ
ながる．
これらの機能を実現するにあたっては，ユーザと商品

のクラスタと，クラスタを構成要素として取る気づきの
確率の推定が必要であり，TSOMではこれを次のように
行っている．まずログデータ 𝐿 = {(𝑛(u)𝑟 , 𝑛(p)𝑟 , 𝑛(a)𝑟 , 𝑣𝑟)}𝑅𝑟=1
の 𝑟 番目のログで行動を取ったか否かを表現する
𝑣𝑟 ∈ {0, 1}を次のようなベルヌーイ試行によって観測さ
れた結果であると考える．

𝑣𝑟 ∼ Bern (𝑣𝑟 ∣ 𝜇 (𝑛
(u)
𝑟 , 𝑛(p)𝑟 , 𝑛(a)𝑟 )) (1)

𝜇 (𝑛(u)𝑟 , 𝑛(p)𝑟 , 𝑛(a)𝑟 ) = 𝑔𝑛(a)𝑟 (z(u)(𝑛(u)𝑟 ), z(p)(𝑛(p)𝑟 )) (2)

ただし Bern(𝑣 ∣ 𝜇) = 𝜇𝑣(1 − 𝜇)1−𝑣 であり，ユーザ
について z(u)(𝑛(u)𝑟 ) ≜ 𝜉𝑘(u)(𝑛(u)𝑟 ), 𝑘

(u) ∶ {1,… ,𝑁(u)} →

{1,… , 𝐾(u)}, 𝛯(u) = {𝜁(u)𝑘 }𝐾(u)

𝑘=1, 𝜁
(u)
𝑘 ∈ ℝ2， 商 品 に

つ い て z(p)(𝑛(p)𝑟 ) ≜ 𝜉𝑘(p)(𝑛(p)𝑟 ), 𝑘
(p) ∶ {1,… ,𝑁(p)} →

{1,… , 𝐾(p)}, 𝛯(p) = {𝜁(p)𝑘 }𝐾(p)

𝑘=1, 𝜁
(p)
𝑘 ∈ ℝ2，と定義する．

ここで 𝛯(u), 𝛯(p) はそれぞれ，ユーザマップと商品マッ
プ上におけるクラスタの座標であり，事前に定義されて
いるとする．このときに，全てのユーザがどのクラスタ
に配置されるかまとめた写像 𝑘(u)と同様に商品について
の写像 𝑘(p)，および各行動に対応するなめらかな写像の
集合 {𝑔𝑛}𝑁

(a)
𝑛=1, 𝑔𝑛 ∶ ℝ2 × ℝ2 → [0, 1]をログ 𝐿から推定す

るのが TSOM のタスクとなる．このタスクを解くアル
ゴリズムについては文献 [4]を参照のこと．
4 実データによる検証
本節では，実際の ECサイトのデータを元に，Analyzer

となる情報システムを構築し，提案システムを実現した
結果について示す．実際に得られた仮説相当の気づきや
知識について示すと共に，本稿における実装アプローチ
の有効性について考察する．

4.1 検証条件
今回の検証では EC サイト “SUZURI”1）のデータを利

用した．SUZURI はクリエイタが商品の素材となる画
像をアップロードすると，その素材画像をプリントした
T シャツやバッグ，シールといった様々な形態の商品を
作成でき，それを別のユーザが購入できる EC サイトで
ある．
SUZURI のサービスを運用する中で，各ユーザがど

の商品に対してどのような行動を取ったかというロ
グが蓄積される．本稿では，ある一定期間のうち閲覧
している商品の多い上位 1946 人の行動「お気に入り
にする」と「注文する」についてのログを抽出した．
SUZURIの商品の構造に合わせて，行動ログを改めて定
式化すると 𝐿 = {(𝑛(u)𝑟 , 𝑛(m)𝑟 , 𝑛(t)𝑟 , 𝑛(a)𝑟 , 𝑣𝑟)}𝑅𝑟=1となる．1つ
のログ (𝑛(u)𝑟 , 𝑛(m)𝑟 , 𝑛(t)𝑟 , 𝑛(a)𝑟 , 𝑣𝑟) は，ユーザ 𝜔(u)

𝑛(u)𝑟
が素材画

像 𝜔(m)
𝑛(m)𝑟
・形態 𝜔(t)

𝑛(t)𝑟
からなる商品を閲覧した際に，行動

𝜔(a)
𝑛(a)𝑟
を取った場合は 𝑣𝑟 = 1，取らなかった場合は 𝑣𝑟 = 0

としてユーザの行動履歴を表現している．今回の場合は
行動全集合は 𝛺(a) = {Like,Order}となる．また，商品の
全集合 𝛺(p)は，素材画像全集合𝛺(m) = {𝜔(m)𝑛 }𝑁(m)

𝑛=1 と形態
の全集合 𝛺(t) = {𝜔(t)𝑛 }𝑁

(t)
𝑛=1を用いて 𝛺(p) = 𝛺(m) × 𝛺(t)と

定義する．なお，クリエイターは素材画像に対して全て
の形態で商品化するとは限らないため，実際にサイト上
で販売されている商品の集合は 𝛺(p) の部分集合となる．
このデータを元に Operator と相互作用する Analyzer

の GUI として実装したものが図 3 である．構成する視
覚的要素は図 2 で示した GUI と基本的には同様である
が，SUZURI の商品が持つ構造を考慮し，図 2 の商品
マップを素材画像マップと形態マップの 2 つに拡張し
ている．Operator が気づきを提示するために商品部分
集合 𝑉 (p)

∗ を指定するときは，素材画像マップ上のクラ
スタ 𝑉 (m)

∗ と形態マップ上のクラスタ 𝑉 (m)
∗ の両方を指定

することになる．このとき，指定された商品部分集合は
𝑉 (p)
∗ = 𝑉 (m)

∗ × 𝑉 (t)
∗ となる．これによって，どの形態の商

品について気づきを構成するか，Operator が明示的に
指定するできる．また，Operator が提示した気づきに
対して，Analyzer が関連した気づきを提示する際も，
商品マップが 2面に拡張されたことにより，評価値が高
い商品がどの形態か，把握が容易になる．なお，この商
品マップの素材画像と形態への拡張を実現するために，
式 (1)(2)による TSOMのモデル化も拡張している2）．
このように実装したGUI上でのOperatorとAnalyzer

の相互作用の例を図 3 に示す．ここでは Operator が気
づきを構成する行動 𝜔(a)∗ と商品部分集合 𝑉 (p)

∗ を提示し，
Analyzer がレスポンスするという相互作用を示してい
る．Operator によって提示された気づきの部分的な要
素に対して，Analyzer は気づきに不足するユーザ部分
集合をユーザマップ上のクラスタで補った時の気づきの
確率を，マップ上での色付けで提示する．また，素材画
像マップや形態マップにおいても同様の色付けがなされ
るため，その色付けを参考に Operator は次の気づきを
提示できる．

1） https://suzuri.jp/
2） 式 (1)(2)は分析対象がユーザ・商品の 2種類の場合のモデル化で
あるが，今回の検証では分析対象がユーザ・素材画像・形態の 3種
類であり，モデルの拡張が必要となる．拡張されたモデルの詳細は
[4]を参照のこと．



① 行動を指定する

ユーザマップ 
クラスタ内のプロットで各クラスタ
に属するユーザの数を示している

クラスタは大きな 
深緑の円で表す

素材画像マップ 
クラスタ内のプロットが 
各クラスタに属する素材画像の数を示す

形態マップ 
クラスタ内のプロットが 
各クラスタに属する形態の数を示す

②素材画像クラスタを指定 
(GUI下部にて実際の画像を
確認可能)

③Tシャツが含まれる
形態クラスタを指定

③各ユーザクラスタを指定し
気づきを構築した場合の 
評価値が等高線で示される

Operator（運営者）による気づきの指定ステップ Analyzerのレスポンス 視覚要素の役割

Operator（運営者）による 
気づきの指定ステップ

②と③によって 
気づきを構成する商品部分集合が 
指定される

行動選択ボタン

評
価
値
の
カ
ラ
ー
ス
ケ
ー
ル

図 3 SUZURI データを元に構築した GUI．商品マップは SUZURI の商品の構造に合わせて素材画像マップと形態
マップに拡張されている．

4.2 検証結果
Operator と Analyzer が相互作用を通して，組合せて

知識となる，2 つの仮説相当の気づきを得る過程の例
を示したのが図 4 である．(a) は仮説相当の気づきその
1𝑆∗1 を得る過程，(b) は仮説相当の気づきその 2𝑆∗2 を
得る過程である．(a) では，まず，Operator は素材画像
マップで各クラスタがどのような素材画像で構成される
か確認した上で，同一のクリエイタの素材画像が集まっ
たクラスタ 𝑉 (m)

∗ を発見し，クリックする．するとユー
ザマップでは，𝑉 (m)

∗ を用いた商品と，ユーザマップ上
の各ユーザクラスタを気づきの構成要素として取った
ときに，どれぐらいの確率が期待できるかが色付けに
よって表示される．これを元に，Operator は確率の高
いユーザクラスタ 𝑉 (u)

∗1 を指定する．すると，素材画像
が商品になった際に，大多数の形態 𝑉 (t)

∗1 に対してお気に
入りにすることが，形態マップから分かる．ここまで
の過程をもって，気づき 𝑆∗1 = (𝑉 (u)

∗1 , 𝑉 (m)
∗ × 𝑉 (t)

∗1 , Like )
が得られたことになる．ここではこの 𝑆∗1 を，Operator
が仮説相当であると判断したとする．
次に (b) では，(a) で注目した 𝑉 (m)

∗ についてさらな
る気づきを得るべく，𝑉 (m)

∗ を指定した上で（①）ユー
ザマップに注目し，𝑉 (u)

∗1 とは対照的に，𝑉 (m)
∗ を元にし

た商品にお気に入りにする見込みの低いユーザクラス
タ 𝑉 (u)

∗2 を発見し指定する（②）．すると形態マップ上で
は，𝑉 (u)

∗2 がお気に入りにする確率が可視化される．こ
のとき，複数の形態の中で形態 𝑉 (t)

∗2 = {BigShoulderBag}
が確率が高いことを発見する．これによって気づ
き 𝑆∗2 = (𝑉 (u)

∗2 , 𝑉 (m)
∗ × 𝑉 (t)

∗2 , Like ) が得られたことに
なる．ここではこの 𝑆∗2 を，Operator が仮説相当で
あると判断したとする．加えて，素材画像 𝑉 (m)

∗ が
𝑉 (t)
∗2 = {BigShoulderBag} として商品化されていないこ
とも把握したとする．
よって，仮説相当の気づきその 1𝑆∗1 とその 2𝑆∗2 を総

合すると，「𝑉 (m)
∗ を用いた BigShoulderBag を出品すれ

ば，既存の商品ではリーチできないユーザ 𝑉 (u)
∗2 に働き

かけることができるのでは？」という予想を立てること
ができ，「𝑉 (m)

∗ のクリエイタに BigShoulderBag の出品
を促す」という意思決定につながる．よって，仮説相当

の気づき 𝑆∗1, 𝑆∗2 の組合せによって「知識」が得られた
と言える．
この結果から，提案システムは次のように意思決定を

支援すると言える．Operator と Analyzer の相互作用を
繰り返すことで，あるユーザ部分集合，もしくはある商
品部分集合について，複数の仮説相当の気づきを得るこ
とができる．この相互作用は仮説獲得の効率化の条件で
ある A-1.「データ分析スキルの充足」，A-2.「任意の仮
説に関連する多数の仮説候補の列挙」，B-1.「ドメイン
知識との連携」を全て満たすため，仮説獲得を効率的に
行うことができる．複数の仮説相当の気づきを獲得した
結果として，知識につながる良い組合せを発見しやす
くなる．Operator はこの良い組合せを発見するまで，
Analyzer との相互作用を繰り返すことができる．そし
て知識が獲得されればそれを元に意思決定できる．
4.3 実装アプローチの有効性の考察
今回の GUI の利点は，気づきの構成要素である部分

集合をクラスタに限定することで，膨大にある気づきの
効率的な探索を可能としている点である．部分集合のバ
リエーションがユーザ，商品それぞれで 2𝑁(u), 2𝑁(p) ある
ことを考えると，選択可能な部分集合のバリエーション
を機械学習によって中規模な 𝐾(u), 𝐾(p) まで削減してお
くことは必要である．また今回の SUZURI の状況の場
合，1つの素材画像を元に形態の総数 𝑁(t) 個の商品を出
品できるため，総商品数が増加しやすく，このような対
策は必要である．
しかしながら，運営者がドメイン知識を元に考えるク

ラスタと，TSOMで推定したクラスタが一致するとは限
らないため，現状の GUIによって提示できる気づきが，
本当に運営者のドメイン知識を齟齬なく反映できている
かは追加検証が必要である．運営者が持つドメイン知識
をクラスタに反映させるための方法として，クラスタリ
ングを対話的に行うことが考えられる．
また，可視化している確率の信頼性の担保も課題とし

てあげられる．TSOMがユーザ・素材画像・形態・行動
を入力として，その行動を起こしたことを示す 𝑣 = 1
と，起こさなかったことを示す 𝑣 = 0の 2値を出力とす
る分類問題を解いているとみなし，モデルの学習時に



② が使われている商品

に高評価をつける確率が 
高いユーザクラスタ

を着色を元に発見し指定

V (m)
*

V (u)
*1

③大多数の形態 に 

高評価をつける確率が 
高いことを確認

V (t)
*1

(a)気づきその1 を得るまでのインタラクションS*1 = (V (u)
*1 , V (m)

* × V (t)
*1, Like)

② が使われている商品群

を高評価する確率が低い
ユーザクラスタ を着色

を元に発見、指定

V (m)
*

V (u)
*2

③ は

高評価をつける確率が 
高いことを発見

V (t)
*2 = {BigShoulderBag}

①素材画像クラスタ  

を発見し指定

V (m)
*

(b)気づきその2 を得るまでのインタラクションS*2 = (V (u)
*2 , V (m)

* × V (t)
*2, Like)

①素材画像クラスタ  

は変わらず指定

V (m)
*

図 4 知識となる複数の仮説相当の気づきの組合せを得る過程の例．(a) 素材画像クラスタ 𝑉 (m)
∗ が使われている商品全

般を好むユーザクラスタ 𝑉 (u)
∗1 が存在するという仮説相当の気づきの獲得過程． (b) 素材画像 𝑉 (m)

∗ において，実際には
出品されていない 𝑉 (t)

∗2 = {BigShoulderBag}であればお気に入りにするユーザクラスタ 𝑉 (u)
∗2 が存在するという仮説相当

の気づきの獲得過程．この 2つの気づきは「クリエイタに素材画像 𝑉 (m)
∗ で 𝑉 (t)

∗2 = {BigShoulderBag}を出品することを
促す」といった意思決定につながると考えられる．

は利用しなかったテストデータで評価した．結果は正
例 𝑣 = 1に対する precisionが 0.61，recallが 0.37程度
であった．なおテストデータのうち正例が含まれる割合
を踏まえると，この結果はチャンスレートより優れてい
る．しかしながら別手法の利用など精度向上の試みが，
可視化結果の信頼性担保のために必要だと考えられる．
また，この確率以外にも，その推定の根拠となるデータ
数といった評価指標も可視化することで，Operator の
気づきに対する判断材料を増やすことも必要である．
5 まとめと今後の課題
本研究では EC サイト運営者がデータ分析スキルに乏

しい場合における，データからの効率的な仮説獲得を支
援するために，協働的仮説形成システムの提案を行っ
た．提案システムはドメイン知識を持つ運営者とデータ
分析スキルを持つ情報システムが相互作用しながら逐次
的に仮説を獲得するアーキテクチャを持つ．また，この
アーキテクチャを実現するための情報システムの実装も
併せて行い，実データを用いた検証によって，知識に相
当する複数の仮説の組合せや，本稿の実装アプローチの
利点や欠点を明らかにした．
今後は知識につながる見込みの高い仮説や仮説の候補

を獲得するために，提案システム内における気づきに対
する評価指標として，今回利用したもの以外についても
検討し，協働的仮説形成の有効性をさらに高める情報シ
ステムの開発を進めていく．また，既存のデータ可視化
システムと比較し，提案システムのアーキテクチャの有
効性・効率性を検証していく．加えて，実際に EC サイ
トの運営者によるテストやレビューを行い，提案システ
ムの意思決定に対する有効性を実践的な観点で評価して
いく．
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