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SIGIReCom’21について

• Coveoが主催するSIGIReCom Data Challengeで世界の産業界
と学会から20チーム以上が参加するショッピングeコマースの
分析をする大会です。

• URL　https://sigir-ecom.github.io/index.html
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分析に使用したデータ
• browsing_train.csv　　session_id,sessionごとの行動イベント

(例,add,parchase,detail),イベントを行った時間,どこのURLに
いるのか(3600万行)

• sku_to_content.csv      商品IDごとの商品カテゴリ,値段,商品の
画像,商品説明(7万行)

• search_train.csv         session_id,検索クエリ,検索した中で出て
きた商品,その中でクリックされた商品,検索を行った時間(82万
行)
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概要
まず課題の設定として追加イベントが行われた各セッションごと
にセッションが終了するまでに商品が購入されるか予測するモデ
ルを作成した。

これを分析することによって商品を購入してくれるセッションの
動きの特徴を知ることができそれを生かして顧客が購入する確率
が高い動きに誘導して購入させたりすることができる。
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初期分析によって分かったこと
• このデータは3か月間のデータ

であり総セッション数は１月は
高いがだんだん右肩下がりであ
ることが分かる。

• カテゴリによって商品の購入確
率が違う。
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初期分析によって分かったこと

• 曜日ごとに購入する確率はほとんど同じと
いうことが分かった。

• 1日の時間ごとでは購入確率に違いがあり
大きく分けて２つのグループがあることが
分かる。
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分析の前処理
• 今回はaddが含まれるセッションごとに購入されたかされてい

ないかを判断するので　セッションにaddが含まれないものと
１つのセッションについて１つしかアクションをしていないも
のを取り除いた。

• セッションごとの時間ごとにデータを並べ替え1つのセッショ
ンごとにそのデータの購入数,カートに追加した回数,詳細を見
た回数,検索した回数,取り除いた数などの説明変数を作って
いった。
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データの説明変数と目的変数
• 目的変数 purchase (0 or 1) 購入回数が1回以上で1

• 説明変数 
• add  セッションごとの追加した回数
(addが多いほど購入意欲があると予測できる）
• detail  セッションごとの詳細を見た回数
(詳細を見るほど購入意欲があると予測できる)
• remove  セッションごとの取り除いた回数
(商品を取り除いた回数が多いほど購入意欲が少ないと予測できる)
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説明変数
• view セッションごとのページを見た回数
(ページを見た人ほど購入意欲があると予測できる)
• Action_times 　“add”,”detail”,”search”,”view”,”remove”の合計

の行動回数
(行動回数が多い人ほど購入意欲があると予測できる)

• elapsed time　セッションの終わりの時間からセッションが始
まった時間を引いた時間

(サイトを見てる時間が長い人ほど購入意欲があると予測できる)
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説明変数
• is_particular_category (0,1)セッションごとの一番見られた商

品のカテゴリ
(特定の商品のカテゴリだけ商品の購入確率が違うので購入され
るかの予測に重要だ)

• is_daytime_or_night (0,1) セッション開始時間のときの時刻を
２クラスで表現

(夜中とそれ以外では購入確率が違うので重要な説明変数となる)
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説明変数

• search_products_added_is(0,1) 検索した商品を追加したら1,
追加しなかったら0

(商品を検索した人がその商品を追加したとき購入意欲が高いと
予測できる)
• two_times_or_more_same_products_added_is(0,1) 同じ商品

を二回以上追加したら1,しなかったら０
(同じ商品を二回以上追加したときその人の購入意欲が高いと予
測される)

13



説明変数

• includes_particular_3

• 確率が0.3以下のものを含
んだものを1,それ以外を0
とした

• 例
• [0,0,3,4,0,3]なら1
• [0,0,4,4]なら0
• [3,4,0,4,0]なら1
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説明変数
• all_action_for_view_rate　すべてのアクションからview数を

割った割合
• unique_url そのセッションごとで訪れたサイトのurlのユニーク

数
• elapsed_times_in_url_rate    elapsed_timesによる訪れたURL

数の割合
• is_clicked  (0,1)　検索したときにそれをクリックしたら1しな

ければ0
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データのサンプル
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分析に使用したForecastFlowの説明
• ForecastFlowとは機械学習を自動で簡単に行ってくれるサービ

スで機械学習を自分で実装できないときなどに自動でハイパラ
メータなどのチューニングなどをしてくれて便利です。

• さらにAIの課題としてブラックボックスでなぜそのような結果
が出たか説明できませんでしたがForecastFlowを用いることに
よりどのパラメータがどのように影響を与えているかを可視化
してくれるところが非常にすごいと思います。

URL  https://forecastflow.org/project/fLcQtTTfv39rcrViphSv
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ForecastFlowの予測スコア
(上はアンダーサンプリングをしている)
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全データによる結果
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全データによる結果
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アンダーサンプリングによる結果
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アンダーサンプリングによる結果
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AutoMLテーブル
の結果

• これらの指標はマイクロ平均化されている

• PR AUC 0.904
• ROC AUC 0.901
• Log loss 0.391
• F1 score 0.8136979
• precision 81.4%
• Recall 81.4%
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自分で作成したモデル
• データは約20万行すべて使用した。
• Xgboostを用いた。
• 結果のスコア
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Feature Importance
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考察と結論
• セッションごとに移動するURLが多く見ている時間が長いほど

購入しやすいことが分かった。
• 行動に対するページビュー数が多い人ほど購入しやすいことが

分かった。
• これによって商品の購入意欲の高い人は様々なサイトを見て購

入するかを決めているので類似商品など興味を持つであろう商
品や商品の情報が書いてあるページを見せると購入に行く確率
が高くなる。

• 商品を取り除いた後に検索した行動をとった人が購入意欲が高
いので商品を取り除いた時にも商品のレコメンドをすることも
効果的である。
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