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1 研究背景と目的

近年，スマートフォンやタブレット型端末の普
及に伴い，様々なソーシャルメディアが利用され
ている．総務省の調査によると，いずれかのソー
シャルメディアを利用している人は 80.6%であり，
多くの人に利用されていることがわかる [1]．また，
ソーシャルメディアの利用状況として，「ほとんど
情報発信や発言をせず、他人の書き込みや発言等
の閲覧しか行わない」と回答する利用者の割合が，
書き込みなどを行う利用者よりも多いという傾向
がある [1]．したがって，ソーシャルメディアを運
営する企業にとって，情報発信者だけでなく，閲
覧者を増加させること，すなわち新規の閲覧ユー
ザの獲得及びその後の定着化はサービスを発展さ
せるために必要不可欠である．
また，企業にとってユーザの新規獲得コストは

大きいため，新規獲得したユーザの離脱を防ぐこ
とは非常に重要である．近年，様々なサービスに
おいて，ユーザの継続離脱を予測する研究 [2, 3]

が行われているが，新規ユーザに焦点を当てた研
究は十分に行われていない．新規顧客については
行動データが十分に蓄積されていないことが一因
と考えられる．
一方，ユーザの離脱を防ぐための施策の一つに

推薦システムがある．推薦システムとは，利用者
にとって有用と思われる情報などを選び出し，そ
れを利用者の目的に合わせた形で提示するシステ
ムのことで，協調フィルタリングが最も一般的な
アルゴリズムとして挙げられる．しかし，協調フィ
ルタリングには，コールドスタート問題と言われ
る，新規ユーザには行動履歴がないため推薦でき
ないという問題がある．
本研究では，ブログサービスを対象に，初期行

動を考慮した新規ユーザの継続離脱を予測するこ
とを試みる．初期行動には，新規ユーザが「なぜ
会員登録したか」，「何に興味を持っているのか」と
いった会員登録をしたきっかけが反映されている
ことが期待できる．会員登録をしたきっかけが異
なれば，その後の行動，さらには読者として定着

する要因が異なると考えられる．したがって，新
規ユーザを初期行動を用いて類型化し，セグメン
ト毎に新規ユーザの継続離脱を予測する．各セグ
メントのモデルを比較することにより，新規ユー
ザが読者として定着する要因の違いを明らかにす
ることを目指す．同時に，新規ユーザが読者とし
て定着しやすくなるようなブログの推薦を行う．

2 対象データ

本研究では，大手ブログサービスを運営する企
業から提供いただいたデータを用いて分析を行う．
対象データ期間は 2018/01/01∼2018/06/01であ
り，具体的にはユーザがいつどのブログを見たか
という「ブログ閲覧データ」，各ブログがいつど
のくらい閲覧されているかという「ブログ被閲覧
データ」，ユーザのデモグラフィック属性やブログ
の所属ジャンルといった「会員情報データ」の 3

つである．
また，対象ユーザを会員登録日，閲覧デバイス，

閲覧日数，pv数，流入ジャンルの 5つを条件とし
て選定した．その結果，対象ユーザ数は 72848人
となった．

3 分析の流れ

はじめに，新規読者が定着する要因について以
下の 2つの仮説を立てた．

• ジャンルによる定着の差異

• 初期行動による定着の差異

一つは，どのようなジャンルのブログに興味を
持って会員登録をしたかにより定着する要因が異
なるという仮説である．もう一つは，会員登録初
期にどのようなブログサービス内行動をしている
かにより定着する要因が異なるという仮説である．
本研究では，上記の仮説に基づいて分析を行う．ま
ず，新規ユーザのセグメンテーションを行う．上
記の仮説に基づき，会員登録時の興味ジャンル及
び会員登録初期の行動の二軸により新規ユーザを



セグメント分けする．次に，セグメント毎に新規
ユーザの読者としての定着を予測するモデルを構
築する．構築した各モデルより，各セグメントに
おける定着要因の抽出及び，新規読者の定着に寄
与するブログの推薦を行う．

4 新規ユーザのセグメンテーション

「興味ジャンル」と「初期行動」の二軸で新規
ユーザのセグメンテーションを行う．

4.1 興味ジャンルによるユーザの類型化

本研究では，新規ユーザを会員登録時の興味ジャ
ンルで類型化するために，ジャンルを確率的潜在
意味解析を用いて類型化する．
ユーザをX = {x1, x2, ..., xI}，ジャンルを Y =

{y1, y2, ..., yJ}，潜在クラスをZ = {z1, z2, ..., zK}
とする．潜在クラス zkに属すると仮定したときの
xiが起こる条件付き確率をP (xi|zk)と，潜在クラ
ス zk に属すると仮定したときの yj が起こる条件
付き確率を P (yj |zk)とする．潜在クラス zk の出
現確率 P (zk)を重みとして加算することにより xi

と yj の共起確率 P (xi, yj)は以下のようになる．

P (xi, yj) =
∑
k∈K

P (zk)P (xi|zk)P (yj |zk) (1)

このモデルに対し，以下の対数尤度Lが最大とな
るような P (zk)，P (xi|zk)，P (yj |zk)を EMアル
ゴリズムを用いて推定する．

L =
∑
x∈X

∑
y∈Y

n(xi, yj)logP (xi, yj) (2)

本研究ではBIC規準によりクラス数を 6とした．
各ユーザの流入ジャンルを会員登録日の pv数が最
大のジャンルとしたとき，各ユーザは流入ジャンル
の所属確率が最大のクラスに所属するとする．ま
た，これらのクラスを流入クラスと定義する．各
流入クラスの所属人数を表 1に示す．

表 1: 各流入クラスの所属ユーザ数

流入クラス 流入クラス名 所属ユーザ数

1 ライフスタイル 6670

2 美容・韓国 5947

3 有名人 31098

4 趣味 9080

5 育児 6475

6 追求 13578

4.2 初期行動によるユーザの類型化

本研究において，会員登録から 3日間をユーザ
の初期行動と定義した．初期行動により，新規ユー
ザがどのような目的及び関心を持って会員登録を
したかを類型化することができると考えた．はじ
めに，初期行動でブログ記事を執筆しているか否
かで分類する．分析対象ユーザ 72848人うち，お
よそ 20%に当たる 14822人が初期行動でブログ記
事を執筆していた．これらのユーザは，ブログ記
事を執筆することを 1つの目的として会員登録を
しているため，ブログ執筆クラスとして分類する．
次に，初期行動でブログを執筆していないユー

ザ，すなわちブログを読むことを主な目的として
会員登録したユーザの分類を考える．読者として
会員登録したユーザについては初期行動でのブロ
グの閲覧を以下の二軸で考える．

• ブログ閲覧に対する関心の高さ

• ブログ閲覧に対する興味の広さ

ブログ閲覧に対する関心の高さについては，ブ
ログ記事の閲覧数といいね数，コメント数，読者登
録数を統合した指標で定義する．初期行動におけ
るユーザ iのpv数をPvi，いいね数をLikei，コメ
ント数を Commenti，読者登録数を Checkiとす
る．また，記事の閲覧をしているユーザ数をApv，
対象ユーザのうち「いいね」をしているユーザ数を
Alike，コメントをしているユーザ数を Acomment，
読者登録をしているユーザ数をAcheckとする．こ
のとき，ユーザ iのブログ閲覧に対する関心の高
さ Interestiを以下の式で表す．

Interesti = Pvi + wlike × Likei + wcomment

×Commenti + wcheck × Checki
(3)

w{like,comment,check} =
Apv

A{lile,comment,check}
(4)

ブログ閲覧に対する興味の広さについては，閲
覧ジャンル数を指標として用いる．各指標は各中
央値を閾値として 2つに分類する．これらの二軸
でのクラスを掛け合わせることで，読者として登
録したユーザを 4つに類型化する．
これらのクラスを初期行動クラスとする．各初

期行動クラスの所属人数を表 2に示す．



表 2: 各初期行動クラスの所属ユーザ数

初期行動クラス 初期行動クラス名 所属ユーザ数

関心低い/興味の幅狭い low narrow 22150

関心低い/興味の幅広い low wide 6870
読者

関心高い/興味の幅狭い high narrow 10792

関心高い/興味の幅広い high wide 18214

ブログ執筆 post article 14822

上記で類型化した，流入クラスと初期行動クラ
スを掛け合わせた 30セグメントを新規ユーザのセ
グメントとする．

5 読者の定着を予測するモデル

新規ユーザのセグメント毎に新規ユーザが読者
としての定着を予測するモデルを構築する．
はじめに，読者の定着について定義する．新規

ユーザの会員登録日から 14日目までの pv数の合
計を pv1，15日目から 28日目までの pv数の合計
を pv2とする．このとき，以下の式を満たす場合，
その新規ユーザは定着していると定義する．

pv2
pv1

≥ 0.5 (5)

本研究では，ロジスティック回帰モデルに
L1 ノルムを加えた Lasso を用いる．β =

(β1, β2, ..., βp)
T，x = (x1, x2, ..., xp)

Tとする．ロ
ジスティック回帰モデルでは，パラメータ β，β0

は以下の対数尤度関数を最大化する最尤法によっ
て推定する．

l(β0,β) =

n∑
i=1

yi(β0 + βTxi)

−
n∑

i=1

log{1 + exp{β0 + βTx}}
(6)

Lassoでは，負の対数尤度関数に罰則項を付与し
た正則化法を用いてモデルを推定する．

β̂0, β̂ = argmin
β0,β

{−l(β0,β) + λ

p∑
j=1

|βj |} (7)

ここで，λはパラメータの縮小量を制御するため
の複雑度変数である．
本研究ではサンプルサイズが大きくないため，

ブートストラップ法を用いてパラメータを推定す
る．その際，各変数の推定されたパラメータが 0

でない回数を変数重要度として扱う．また，サン
プリング回数を 500回とする．

説明変数には，閲覧ブログ数やいいね数などの
行動変数，閲覧ブログの規模を表すブログ人気度
変数，ジャンルの閲覧フラグを表すジャンル変数
及びブログの閲覧フラグを表すトップブログ変数
の 4つを用いる．

6 ブログの推薦

構築した各モデルを用いて，新規ユーザが読者
として定着することを目指したブログの推薦を行
う．本研究では，推薦数を対象のブログサービス
のレイアウトなどを考慮して，トップブログ 3つ，
ジャンル 3つの計 6つとする．各セグメントのモ
デルにおいて，パラメータの推定値が正のものか
ら変数重要度が大きいブログを推薦する．各セグ
メントにおいて閲覧人数が多いブログを推薦した
場合を比較手法として，このときの推薦が定着に
寄与しているかをテストデータを用いて検証する．
テストデータにおいて，各セグメントの定着ユー

ザ数をR，定着ユーザのうち推薦されたブログの
いずれかを閲覧しているユーザ数をRview，非定着
ユーザ数をA，非定着ユーザのうち推薦されたブ
ログのいずれかを閲覧しているユーザ数を Aview

とする．このときの推薦が定着に寄与しているか
を表す評価値Evaluationを以下の式で定義する．

Evaluation =
Rview

R
− Aview

A
(8)

7 結果と考察

7.1 ジャンルによる定着の差異

流入クラスを軸として，各セグメントにおける
モデルのパラメータの推定値を比較すると，行動
変数やジャンル変数やトップブログ変数において，
定着に影響を与える要因が異なることが明らかに
なった．大きな特徴としては，流入クラス 3とそ
の他の流入クラスとの違いである．
流入クラス 3では，ブログ記事に「いいね」をす

ることやコメントを投稿することが他の流入クラ
スと比較して強く定着に影響を与えている．有名
人ブロガーによるブログには，一般的に知名度が
あるため，ブログを閲覧する以前からのファンが
存在することが考えられる．したがって，「いいね」
やコメントを投稿することで，有名人ブロガーを
応援しているようなユーザは定着しやすくなって
いると推察できる．
また，読者登録をすることが定着に負の影響を

与えている．読者登録はブログのブックマーク的



機能であることからも，知っている有名人のブロ
グなのでとりあえず読者登録したが，その後は閲
覧しなくなってしまうユーザが少なからず存在す
ると推察できる．
以上により，ジャンルによる定着の差異がある

といえる．

7.2 初期行動による定着の差異

初期行動クラスを軸として，各セグメントにお
けるモデルのパラメータの推定値を比較すると，行
動変数やブログ人気度変数において，定着に影響
を与える要因が異なることが明らかになった．表
3に初期行動クラス毎の定着に影響を与える主な
要因を示す．

表 3: 定着に影響を与える主な要因
初期行動クラス 定着に影響を与える主な要因

low narrow ブログ記事に対する「いいね」

low wide 読者登録

閲覧ブログ数の増加
high narrow

閲覧ジャンルの拡大

ブログ記事に対する「いいね」
high wide

閲覧ブログ数の増加

ブログ記事対するコメントの投稿
post article

自分と同様な一般ブログの閲覧

まず，読者として登録し，ブログの閲覧に対し
て関心が低く，興味の幅が広いクラスでは，読者
登録をすることが定着する要因の一つとなってい
る．このクラスのユーザは，会員登録の時点でさ
ほど関心が高くなく，読みたいブログが定まって
いないため，多様なジャンルのブログを探索する
ことによって，読みたいブログを探しているユー
ザが多いと考えられる．したがって，探索したブ
ログの中から読者登録して読みたいと思えるブロ
グを発見することが定着につながると推察できる．
また，ブログを執筆しているクラスでは，ブログ

記事にコメントを投稿をすることや自分と同様な
一般ブログの閲覧が定着する要因の一つとなって
いる．自らもブログを書きたいと思い会員登録を
したユーザであるため，他の一般ブロガーの記事
を参考に閲覧したり，ブログ記事にコメントを投
稿することによって，他のブロガーとつながるこ
とで読者としても定着しやすくなると推察できる．
以上より，初期行動による定着の差異があると

いえる．

7.3 推薦の評価

提案手法と比較手法でブログを推薦した際の評
価指標の平均値を表 4に示す．

表 4: ブログを推薦した際の評価指標の平均値

提案手法 比較手法

評価指標 0.128 0.097

一部のセグメントにおいて，モデルで推薦した
際の評価値が閲覧人数で推薦した際の評価値を上
回らないケースもあったが，全体の平均評価値は
モデルを用いて推薦した際の方が高くなっている．
したがって，モデルを用いて推薦することで定着
に寄与するようなブログの推薦ができているとい
える．

8 まとめと今後の課題

本研究では，ブログサービスを対象として，新
規ユーザが読者として定着する要因を明らかにす
ることを試みた．「興味ジャンル」及び「初期行動」
の二軸でユーザを類型化し，セグメント毎に新規
ユーザの定着を予測する判別モデルを構築するこ
とで定着要因が異なることを明らかにした．また，
モデルを利用することで，新規ユーザの定着に寄
与するブログの推薦をすることができた．
今後の課題としては，記事単位まで落とした閲

覧行動の分析やブログサービス内の回遊行動の考
慮などが考えられる．
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