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あらまし e-Commerce の急速な発展を背景に，Web 検索結果への検索連動型広告（スポンサーリンクなど）
が広告配信手段として注目されている．しかし，ユーザの検索意図と異なる広告の配信は，長期的に見てユーザ
の不快感を招き，逆効果となるリスクがある．そこで，ユーザの検索行動から検索の目的を推測し，適切な情報
を提供することが重要となってきている．これまでも検索結果に対するユーザのブラウザ側の操作（インタラク
ション）に注目した研究は行われているが，一連のインタラクションの前後関係を考慮した研究は行われていな
い．そこで，本研究では商品検索結果に対するユーザのインタラクションシーケンスに着目し，検索の目的を購
入目的か，情報収集目的かに分類するエージェントを提案する．実験により，先行手法と提案手法を組み合わせ
ることにより，商品検索目的の抽出精度を 10%以上向上できることを確認した．
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1. ま え が き

近年，e-Commerceの急速な発展を背景に，Web上

に様々な広告手法が生まれている．その中でもスポン

サーリンクなどと呼ばれる検索連動型広告（検索エン

ジンで検索したキーワードに関連した広告を検索結果

画面に表示する広告）の認知度は高く，ある調査 [20]

によればクリックしたことのある人は約 70%に及んで

いる．普及が進んだ主な理由としては，広告配信側は

ターゲットとしたいユーザを絞って広告を表示でき，

ユーザ側は入手したい商品の情報などに簡単にたどり

つけるというメリットが挙げられるだろう．しかし，

同時にユーザの検索目的と異なる広告を配信すること

でスポンサーリンクを無視するようになったり，過度
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に表示することで不快に感じてさせてしまうリスクも

ある．現に上記調査ではクリック率の伸び悩みが指摘

されている．そのため，広告配信側にとって，ユーザ

の検索目的を推測して適切な情報を提供するなど，よ

り興味を引くことが重要となってきている．

しかし，ユーザは様々な目的でWeb検索を行う．例

えば，話題のテレビ番組の放送日時を調べたり，訪問

先の会社の場所を確認したり，オンラインでチケット

を予約する場合などである．そのため，ユーザの検索

行動から，そうした目的をどのような場合においても

抽出できるようにすることは非常に困難である．そ

こで，本研究では広告配信側にとって最も直接的とも

いえる商品名での検索に着目した．商品検索の場合，

ユーザは大きく二つの目的をもっていると推測できる．

一つは，単にその商品に関する情報収集である（以下，

情報収集目的と呼ぶ）．もう一つは，特定の商品を購

入することを目的としている場合である（以下，購入

目的と呼ぶ）．例えば，“iPad”で検索する場合，ユー

ザの目的は iPadを含むタブレット PCに関する情報

を収集することか，Apple社の iPadを購入すること
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か，の二つに分類できると仮定する．そして，前者で

あれば，Androidなど iPad以外のタブレット PCに

関する最新機種などの広告も積極的に出すことが有効

と考えられるが，後者であれば，むしろ iPadの安売り

情報や iPad用の周辺機器，サプライ商品の広告を出

す方が効果的であるだろう．そのため，こうしたユー

ザの検索目的が抽出できれば，スポンサーリンクの動

的な再配信や，直後のセッションのスポンサーリンク

の調整に利用でき，ECサイト・検索サイトとしては

リンク枠を広告主に売りやすい，クリック課金型や保

証型として売っているならば少しでもクリック数を上

げるのに利用できるなどの理由から有用である．そこ

で，本研究では広告配信側のメーカや ECサイトに代

わって，ユーザ（消費者）が商品の検索を行う場合の

検索目的（情報収集目的，または購入目的）を抽出す

るエージェント機能を開発することを目的とする．

本研究と同様に，ユーザの商品検索目的を抽出する

先行研究として Gouらの研究 [1]が挙げられる．ここ

では，ユーザの検索インタラクションに注目し，ユー

ザの目的 (purchase or research) を抽出するために，

検索エンジンの結果ページ（Search Engine Result

Page，以下 SERP と呼ぶ）に対するユーザのインタ

ラクション，クエリに関する特徴量，検索結果の質な

どの六つのグループの特徴量を使用している．しかし，

SERPに対するユーザのインタラクションの前後関係

（系列）は考慮されていない．通常，ユーザは SERP

に対して連続的にインタラクションを起こし，ユーザ

のある時点でのインタラクションは，その直前に行っ

たインタラクションから影響を受け，その直後のイン

タラクションに影響を与えると考えられる．また，そ

うしたユーザの一連のインタラクションは検索目的に

よって異なってくると考えられる．例えば，情報収集

目的のユーザは，SERPから参考になりそうなものを

選択し，そのリンク先のページ（詳細ページ）を訪れ，

詳細ページで様々なインタラクションを起こし，SERP

に戻る，といった一連の行動を行うことが考えられる．

一方で，購入目的のユーザは上記のパターンよりも，

既に知っている ECサイトを訪れ，目的の商品を探索

し，価格比較サイトに訪れる，といった行動を行うだ

ろうなどと考えられる．そこで，我々はユーザの一連

のインタラクションの系列（インタラクションシーケ

ンス）に着目し，ユーザの商品検索の目的（情報収集

目的か，購入目的か）を抽出する手法を提案する．

本論文の構成は次のとおりである．まず 2. では商

品検索目的抽出エージェントの概要について述べる．

次に，3.で検索目的の抽出手法について述べた後，4.

で評価実験の結果と考察を示す．そして，5.で関連研

究との比較について述べ，6.でまとめとする．

2. 商品検索目的抽出エージェント

本エージェントは，ユーザが検索エンジンを利用し

て商品検索を行う際の目的（情報収集目的，購入目的）

を抽出するものであり，主に JavaScript で実装され

ている（図 1）．ここでは前述した目的に照らし，実用

性の観点から特別なインストールをせずに JavaScript

から取れるインタラクションのみを対象とする．ただ

し，実験・評価を行うにあたり，ECサイト・検索サイ

トのページに我々のスクリプトを埋め込むことはでき

ないため，今回は Firefoxのアドオンとして開発した．

将来的には，JavaScriptは ECサイト・検索サイトの

検索結果ページに埋め込まれ，意図抽出はサイト側の

サーバによってユーザのインタラクション中にリアル

タイムで行われることを想定している．なお，今回，

分類器には機械学習ツールWeka [14] に実装された

SVM (Support Vector Machine) を利用した．ユー

ザが任意のキーワードで商品の検索を行うと，インタ

ラクション取得部はユーザの SERP に対するインタ

ラクションを取得し，出力する．分類器は出力された

インタラクション（特徴量）を用いて，ユーザの検索

目的（購入目的か，情報収集目的か）を判定する．

図 1 システム構成
Fig. 1 System architecture.
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3. 検索目的の抽出手法

3. 1 セッションの定義

本論文では，ユーザの一連の検索行為をセッション

と呼ぶ（図 2）．1 セッション S は複数のクエリ q か

ら構成され，各セッションには一つの目的があるもの

とする．

3. 2 インタラクションシーケンスのモデル

本論では，ユーザの一連のインタラクションの系列

（インタラクションシーケンス）を特徴量として扱うた

め，まずインタラクションシーケンスのモデル化を行

う．SERPに対して，ユーザが必ず行う基本的なイン

タラクションとしては，マウス移動 (Mousemove)，ス

クロール (Scroll)，クリック (Click)，ホバー（Hover，

リンクの上でマウスが停止すること），及びWebペー

ジを読む (Read)という動作が挙げられるだろう．こ

こでは，任意の二つのインタラクション動作間の間隔

が一定時間（1 秒）以上，一定時間以下（3 分）であ

る場合にWebページを読んでいたと認識し，Readと

判定している．そこで，我々はこの五つのインタラク

ション動作を中心にインタラクションシーケンスをモ

デル化した．

図 3 は，簡単なモデル例である．上部のラベルは

ユーザのインタラクション動作を，縦線は時間を，縦

図 2 セッションの定義
Fig. 2 Session definition.

図 3 インタラクションシーケンスのモデル
Fig. 3 Interaction sequence model.

長方形の長さはそれぞれの動作の時間を表す．ただ

し，Click の場合は便宜上，1 クリックに単位時間か

かるものとし，方形の長さでクリック数を表すものと

する．同様に，スクロールは連続スクロールの時間，

またはスクロールの回数を表す．図 3 は，ユーザがス

クロールして，マウスをリンクに当て，クリックし，

ページを読む動作を表している．それぞれのインタラ

クション動作間を結ぶ右向きの矢印は，動作が連続し

ていることを表している．動作の終了と開始は基本的

に同期しているが，ここでは厳密に区別してはいない

（検索意図抽出に重要ではないと思われるため）．ま

表 1 特徴量一覧
Table 1 Table of features.

No. 特徴量 値
1 Is(ScrllUpnDown HoverLT2s ClkSERP) {T, F}
2 Is(ScrllUpnDown HoverLT2s ClkRK) {T, F}
3 Is(ScrllUpnDown HoverLT2s ClkNext) {T, F}
4 Is(ScrllUpnDown ReadSERPMT5s ClkSM) {T, F}
5 Is(ClkECsites ReadMT30s) {T, F}
6 Is(ClkPCsites ReadMT30s) {T, F}
7 Is(ClkNextOfSERP ClkOnSERP) {T, F}
8 NumOf(ClkOnECsites SAT) {0,...,N}
9 NumOf(ClkOnCPsites SAT) {0,...,N}

10 NumOf(ClkOnECsites DSAT) {0,...,N}
11 NumOf(ClkOnCPsites DSAT) {0,...,N}
12 NumOf(NotECorCPsiteClk ReadLT15s) {0,...,N}
13 NumOf(NotECorCPsiteClk ReadMT30s) {0,...,N}
14 NumOf(SERPClk ReadMT5s FirstClk) {0,...,N}
15 NumOf(SERPClk Scrll ReadMT5s) {0,...,N}
16 NumOf(Scrll ReadSERPLT5 ClkSERP) {0,...,N}
17 NumOf(Scrll ReadSERPMT5 ClkSERP) {0,...,N}
18 NumOf(Scrll HoverAdsMT5s SERPClk) {0,...,N}
19 NumOf(Scrll HoverAdsMT5s AdsClk) {0,...,N}
20 NumOf(Scrll HoverSERPMT5s ClkSERP) {0,...,N}
21 NumOf(ScrllUpnDown ClkLast5ofSERP) {0,...,N}
22 NumOf(ClkSERP ReadMT30s) {0,...,N}
23 NumOf(ScrllUpnDown Clk ReadMT15s) {0,...,N}
24 NumOf(ReadTillBottomOfPage Clk) {0,...,N}
25 Numof(Scroll15 ClkOnLast5Results) {0,...,N}
26 NumOf(SERPClk ReadLT15s) {0,...,N}
27 NumOf(Clk ReadMT5sOnDetailPage) {0,...,N}
28 NumOf(ClkOnImage ReadMT5s) {0,...,N}
29 NumOf(Clk ReadMT15sOnDetailPage) {0,...,N}
30 NumOf(ScrollUpDown Clk ReadMT15s) {0,...,N}
31 NumOf(Clk ReadLT15sOnDetailPage) {0,...,N}
32 NumOf(ReadTillTheBottomOfPage Clk) {0,...,N}
33 NumOf(ClkNextOfSERP) {0,...,N}
34 AvgOf(ScrollSpeedOfDetailPage) {0,...,N}
35 AvgOf(ReadTimeOnDetailPage) {0,...,N}
36 AvgOf(MousemoveOnDetailPage) {0,...,N}
37 AvgOf(ClkOnDetailPage) {0,...,N}
38 MaxOf(ReadTimeOnDetailPage) {0,...,N}
39 MaxOf(MousemoveOnDetailPage) {0,...,N}
40 MaxOf(ClkOnDetailPage) {0,...,N}
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た，SERPをスクロールしながら検索結果を閲覧する

場合，Hoverと Scrollは交互に繰り返す．Readから

Scrollなども同様である．Hover, Readの終了から左，

上に伸びる矢印は，こうした繰返し動作を意味してい

る．なお，5秒以上など補足的情報を [t > 5]のように

括弧内に付記している．

3. 3 特 徴 量

我々はまず SERPに対してユーザがどのようなイン

タラクションシーケンスを行うかを検証するため，研

究室のメンバ 5名で種々の検索行動を行い，それらを

動画でキャプチャした．そして，検索行動を上のモデ

ルに照らして形式化し，表 1 のようなインタラクショ

ンシーケンスを特徴量として抽出した．なお，表 1 内

の記号の意味を表 2 に示す．また，表 2 における満

足・不満足の判定は，Foxらの研究 [6]に基づいてユー

ザが 30 秒以上ページを読んでいた場合，ユーザはそ

のページに満足していると判定する．また，ユーザが

15秒以下でページを読むことをやめた場合，ユーザは

そのページに満足していないと判定している．

各特徴量の名前は，Is, NumOf, AvgOf, MaxOfから

始まり，それぞれの値はBool値，または整数値である．

例 え ば ，Is(ScrllUpnDown HoverLT2s ClkSERP)

（表 1 の一番上の特徴量）は，ユーザが検索エン

ジンの結果ページを上下にスクロールしてから，

検索結果一覧の各項目にマウスを 2 秒以下当てた

後，検索結果をクリックする，という一連のイン

タラクションをしたかどうかを意味する．同様に，

表 2 記 号 一 覧
Table 2 Table of symbols.

記 号 意 味
動作遷移

SERP 検索エンジンの結果ページ
RK 検索エンジンが提供する関連キーワード (Related

Keywords)

Next 検索エンジンの Next ボタン
SM 検索エンジンの左側のカテゴリー検索の各メニュー

リスト (Side Menu)

Ads 検索エンジンのスポンサーリンク (Advertise-

ment)

SAT 満足である場合 (Satisfied)

DSAT 不満足である場合 (Dissatisfied)

s 秒 (Seconds)

LT より小さい (Less Than)

MT より大きい (More Than)

DetailPage SERP の結果をクリックしたときのリンク先の
ページ

ECsites 電子商取引サイト (E-Commerce Sites)

PCsites 商品価格比較サイト (Price Comparison Sites)

NumOf(SERPClk ReadMT5s FirstClk)（表 1の 14

番目の特徴量）は，検索エンジンの結果ページをク

リックしてから，詳細ページを 5秒以上読んで，その

後詳細ページに貼ってあるリンクを初めてクリックす

る，という一連のインタラクションが何回行われたか

を意味する．

4. 評 価 実 験

4. 1 実 験 方 法

本手法の有効性を評価するために，7名の被験者が

情報収集目的の検索を 2セッション，購入目的の検索

を 2セッションの計 4セッションを実施した．実験で

は可能な限りユーザの自然な検索を再現するために，

検索する商品は指定せず，ユーザが個人的に欲しいと

思う商品（調べたいと思う商品）を，ユーザのプライ

ベートな時間に検索した．セッションに時間的な制限

も設けていない．実際は，被験者とセッションの目的

によって異なるが 10～30 分程度であった．また，購

入目的の場合に，セッション中に実際に購入したかど

うかは調査していない．購入目的の検索と情報収集目

的の検索の実行順序も自由とし，実験後にそれぞれの

セッションデータに正解ラベルとして目的を付与した．

また，比較のため，前述の先行研究で用いられた特

徴量 32 種も同時に取得した（表 3）．なお，先行研

究では筆者らが独自に改良したライブラリを組み込

んだブラウザを用いて 127 の特徴量を取得している

が，我々は前述した目的に照らし，実用性の観点から

JavaScriptで取得できる 32種を対象とした．

4. 2 データセット

7名の被験者から集めたデータ（表 4）をデータセッ

トとし，9割を学習データ，残りの 1割をテストデー

タとした．

4. 3 実 験 結 果

実験では，提案手法が推測する目的と，被験者の目

的がどの程度一致するかを，正確度，適合率，再現率

の観点から評価した（表 5）．それぞれの定義は以下の

とおりである．
• 正確度は，購入目的のラベルが付いたクエリを

正しく購入目的として推測した数 (trueBuy)と，情報

収集目的のラベルが付いたクエリを正しく情報収集目

的として推測した数 (trueResearch) の和を，データ

セットの全クエリの数 (allQueriesInDataSet) で割っ

たものである．
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表 3 本実験で取得した先行研究の特徴量
Table 3 All features of previous work.

特徴量のグループ 特徴量の数 特徴量

Query 3

QueryLengthChars

QueryLengthWord

IncludesTLD

Result Quality

7

TotalAds

NorthAds

EastAds

SnippetOverlap

SnippetOverlapNorm

AdOverlap

AdOverlapNorm

Interaction

8

TotalMouse

TotalScroll

TotalKeypress

SERPDwellTime

DeliberationTime

HoverEastAds

HoverNorthAds

HoverOrganic

Click

7

ClickUrl

NumBrowseAfterClick

AverageDwellTime

TotalDwellTime

SAT

DSAT

ClickType

Context

7

ClickUrl

NumBrowseAfterClick

AverageDwellTime

TotalDwellTime

SAT

DSAT

ClickType

表 4 データセット
Table 4 Dataset.

目 的 セッション数 クエリ数
購 入 14 29 クエリ
情報収集 14 18 クエリ

表 5 商品検索目的の抽出の結果
Table 5 Experimental results of the extraction of

searching intention.

正確度 情報収集目的 購入目的
Acc. Prec. Recall Prec. Recall

提案手法 72.34 66.7 55.6 75.0 82.8

先行研究 61.70 50.0 38.9 66.7 75.9

提案手法＋先行研究 74.4 68.8 61.6 77.4 82.8

Acc. =
trueBuy + trueResearch

allQueriesInDataSet

• 適合率は，購入目的の適合率 (PrecOfBuy) と

情報収集目的の適合率 (PrecOfResearch)の二つがあ

る．情報収集目的のラベルが付いたクエリを誤って購

入目的として推測した数を falseResearchとし，購入

目的のラベルが付いたクエリを誤って情報収集目的と

して推測した数を falseBuy とした場合，購入目的の

適合率と情報収集目的の適合率は以下の式で表すこと

ができる．

PrecOfBuy =
trueBuy

trueBuy + falseResearch

PrecOfResearch =
trueResearch

trueResearch + falseBuy

• 再現率は，適合率と同様に，購入目的の再現

率 (RecOfBuy) と情報収集目的の再現率 (RecOfRe-

search) の二つがある．それぞれ以下の式で表すこと

ができる．

RecOfBuy =
trueBuy

trueBuy + falseBuy

RecOfResearch

=
trueResearch

trueResearch + falseResearch

4. 4 考 察

4. 4. 1 商品検索目的の抽出

表 5 の結果から，全ての評価項目（正確度，適合

率，再現率）において，提案手法は先行研究の特徴量

（の一部）を用いた場合よりも高い精度を得ているこ

とが分かる．特に，購入目的の再現率は高い精度が得

られた．これは，提案手法が購入目的の検索を推測す

るのに十分なインタラクションシーケンスを特徴量と

して追加できていることを意味していると思われる．

それらはいわば，比較的迷いのない検索行動のパター

ンであり，それを特徴として捉えることで推測が容易

になったものと考えられる．また，表 5 における「提

案手法＋先行研究」とは先行研究の特徴量と提案手法

の特徴量（インタラクションシーケンス）を分類器へ

の同レベルの入力として合わせて学習を行ったもので

ある．この結果から，インタラクションを単独で用い

た場合よりも，インタラクションシーケンスを加えた

場合，全ての評価項目について精度を改善できたこと

が確認できる．

4. 4. 2 データセットの分析

表 4 より，計 28セッション（7人 × 4セッション）

の中に 47のクエリが存在した．つまり，1セッション

当りのクエリ数は 1.67 であり，ユーザは一つの目的

を実現するために 1クエリ以上検索したことが分かっ

た．また，購入目的のクエリ数が 29クエリあったが，

情報収集目的のクエリ数は 18 クエリしかなく，購入
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目的の場合は被験者がより多くの検索したと考えられ

る．それに対し，情報収集目的の場合は被験者は多く

のクエリを発行するよりも検索結果をブラウズするこ

とが多かったと考えられる．更に詳しく見ると，被験

者は，購入目的の場合，一つの目的を達成するために

平均で 2.07クエリ (29/(7 × 2))検索し，情報収集目

的の場合は一つの目的を達成するために平均で 1.28ク

エリ (18/(7 × 2))検索している．この結果から，ユー

ザは購入目的のときは調査目的のときより慎重になり

複数のクエリ（2クエリ以上）を発行し，検索を行う

傾向があると考えられる．これは直感にも合致してい

る．したがって，これを両者の違いとして特徴量に加

えることによって，更なる抽出精度の向上が期待でき

るだろう．

5. 関 連 研 究

まず，前述した先行研究 [1]と本研究との相違につい

て述べる．先行研究の目的は，我々と同様に検索エンジ

ンの結果に対するユーザのインタラクションを用いて，

ユーザの商品検索の目的を抽出することである．ここ

では，六つの特徴グループ (Query, SERP Content,

Result Quality, Interaction, Click, Context) から，

SVM と CRF (Conditional Random Fields) を用い

て，ユーザの商品検索の目的を抽出している．しか

し，例えば HoverOrganic（SERPにマウスを移動す

る時間）や，DeliberationTime（SERPが表示されて

から最初のクリックが発生するまでの時間）など非常

に細かな特徴が取得されている一方で，それぞれは単

独で表現され，その前にユーザがどのような動作をし

たか，または，その後にどのような動作をしたか等の

インタラクションシーケンスは考慮されていない．そ

こで，我々はユーザのある時点でのインタラクション

は，その直前または直後のインタラクションと関係が

深く，それらは検索目的により異なると仮定し，イン

タラクションシーケンスに着目した特徴量を提案した．

そして，実験によりインタラクションを単独で扱う場

合と比べて，検索目的の抽出精度を向上できる可能性

を示した．結果的に精度向上できた理由を定性的に分

析すると，インタラクションシーケンスはインタラク

ションを複数組み合わせたものであり，いわば SVM

分類器にとって幾つかの入力変数を関数化したものと

なっている．そのため，高次元データを低次元に縮約

する主成分分析等と同様の効果が得られたのではない

かと考えている．しかし，前述したように本研究では

広告配信への応用を目的としてインストール不要な

JavaScriptで取得できる特徴に限定しているため，本

研究が先行研究よりも精度が良いことを主張するもの

ではない．あくまでもインタラクションを単独で扱う

だけでなく，シーケンスとして扱うことの有用性を示

したものである．

なお，先行研究では SERPにおけるユーザの行動モ

デルのみを対象としており，SERPからクリックされ

たリンク先のページにおけるユーザの行動は考慮され

ていない．それに対して，本研究ではリンク先のペー

ジにおけるユーザの閲覧行動やインタラクションも考

慮している点にも相違がある．

ユーザの検索目的と検索行動の関係を明らかにする

ことは，本研究で対象としている広告配信に限らず，

Web 検索の有用性を向上させるのに重要と考えられ

る．しかし，ユーザの検索目的を抽出するためには，

ユーザの行動モデルやユーザの嗜好モデルを作成し，

これらのモデルを用いて，ユーザがどのような目的で

検索したか，または，これからどのような目的で検索

するかを推測する必要がある．

そのため，Broder ら [3] はまずユーザの検索目的

を分類するために，Web 上での情報探索タスクを情

報指向 (informational), ナビゲーション指向 (naviga-

tional)，トランザクション指向 (transactional) の 3

カテゴリーを提案している．

また，ユーザの行動履歴やインタラクションから

ユーザの嗜好を抽出し，ユーザに有益なページを推薦

する研究もある．Claypoolら [4]は，Webページに対

するユーザの滞在時間，クリック，スクロールなどと

いったユーザインタラクションからユーザの嗜好を抽

出している．それに対し，Whiteら [2]はユーザの嗜

好を，時間の観点から 3種類 (short , medium, long)

の嗜好に分類している．そして，これら 3種類の嗜好

を効果的に抽出するために，五つのコンテクストモデ

ル (Interaction, Task, Collection, Historic, Social)

を提案している．しかし，両研究ともユーザがブラウ

ジングした履歴やユーザが起こしたインタラクション

からユーザの嗜好を抽出している．

一方，Chengら [5]は，あるセッションの直後のユー

ザ行動は，その直前と現在のセッションの行動から影

響を受けるという仮定に基づき，ユーザのブラウジン

グから検索に移り変わるパターンに着目し，そのセッ

ションの直前の行動やセッション中の行動から重要な

キーワードを抽出して，その直後の検索でユーザにク
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エリを推薦している．

また，Fox ら [6] は，ユーザのセッション中のイン

タラクションを利用し，検索結果に対するユーザの

満足度を三つのレベル，満足 (Satisfied)，部分的に満

足 (Partially Satisfied)，不満足 (Dissatisfied)に分類

している．Fox らの目的は，ユーザの明示的な評価

(explicit rating)と暗黙的な評価 (implicit rating)の

関係を明らかにすることである．ベイズモデルを用い

て，検索結果に対するユーザの満足度を分類するため

に最も貢献した特徴量を探し，各特徴量の関係の比較

を行っている．このようにユーザの嗜好・目的を抽出

するためには，抽出の対象となる目的を明確にし，そ

のための特徴量とタスクの設定を決めることが重要で

ある．また，特徴量については，ユーザが発行したク

エリ，ユーザが見た（見ている）ページの内容，ユー

ザが行った閲覧行動など，様々観点から分析し，モデ

ルを作成することも重要であると考えられる．

ほかにも，発行されたクエリに対する検索結果の中

からユーザがどの結果に対して，より興味をもってい

るかをユーザのクリックモデルから推測する手法も提

案されている．Agichtein ら [7] の研究では，ユーザ

が検索結果一覧の中の 2 番目と 5 番目の結果をユー

ザがクリックした場合に，どちらがよりユーザの興味

に近いかをユーザの行動モデルから推測している．更

に，Murdockら [8]は大規模な検索データからユーザ

の Click-throughデータとユーザモデルを用い，Web

検索エンジンの性能評価を行っている．

6. む す び

本論文では，効果的な広告配信を目的として，広告

配信側に代わってユーザの商品検索意図を推定する

エージェントシステムを開発した．そして，ユーザの

インタラクションシーケンスを特徴量として扱う手法

を提案し，実験によりインタラクションを単独で扱う

場合と組み合わせることで抽出精度を 10%程度向上で

きることを示した．

今後は実際に ECサイトと協働し，本手法を ECサ

イト上の検索システムへ適用していきたい．また，特

徴量を追加し，抽出精度の更なる向上を図っていき

たい．
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