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論文要旨 

User centric dataを用いた 

購入に寄与するオンライン消費者行動に関する研究 

高山 純人 

 

本論は，どのようなオンラインでの情報探索行動が購入に影響を与えるのかについて，

実際の消費者の行動を記録したWEBアクセスログデータであるUser centric dataを用いた

分析手法について検討と，考察を行うものである． 

2000年代以降にオンライン上での情報探索行動に関する研究は多く行われているが，そ

の多くがアンケート調査や，実験室で取得されたデータを用いており，アクチュアルデー

タによる研究は現在，発展途上であると言える．また，使用するデータという観点から見

た場合，1つの企業のWEBサイトの行動ログデータであるSite centric dataによる研究は

一定程度見られるが，消費者の全WEBアクセスログデータを記録したUser centric dataを

用いた研究はまだ限定的なものであると言える． 

そこで，本研究の目的は，複数のWEBサイトを横断して行われるオンライン情報探索行

動について， User centric dataを用いた分析手法を検討し，実証分析を行うことによっ

て，オンラインでのどのような情報探索行動が商品購入に影響を与えるのかを明らかにす

ることである． 

詳細には，まずはUser centric dataについての分析手法について検討する．先行研究

で得られた知見から，情報探索を行うWEBサイトを6種類に分類し，それぞれのカテゴリへ

のアクセス量と，情報探索を行うカテゴリの種類数を集計することで，情報探索行動と購

入との関係を分析する手法を提案する． 

次に，検討した手法を用いてUser centric dataでの実証分析を行う．パソコンからの

情報探索行動についての分析では，自社ECサイトへのアクセス量と，情報探索に用いたカ

テゴリの種類数が購入に影響している．また，スマートフォンからの情報探索行動につい

ての分析では，パソコンと同様に，自社ECサイトへのアクセス量と，情報探索のカテゴリ

種類数が購入に影響している． 

パソコンとスマートフォンの双方で購入に寄与するオンライン情報探索行動が明らかに

なったことにより，本研究の提案手法の有効性・有用性が確認された． 
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Abstract 

 

A study of online consumer behavior that contributes to purchase 

using user centric data 

 

The purpose of this paper is to discuss what kind of online information-

seeking behavior influences the purchase of a product, and to examine the 

analysis method using user centric data, which is actual consumer behavior log 

data. 

 Since the 2000s, many studies have been conducted on online information 

seeking behavior, but most of them use questionnaires or data obtained in 

laboratories, and research using actual data is still in its infancy. In terms 

of the data used, there is a certain amount of research using site centric data, 

which is the behavioral log data of one company's website, but there is still 

limited research using user centric data, which records all the web access log 

data of consumers. The purpose of this study is to examine the relationship 

between the user and the site. 

 Therefore, the purpose of this study is to clarify what kind of online 

information-seeking behavior influences product purchases by examining analysis 

methods using user centric data and conducting empirical analysis of online 

information-seeking behavior across multiple websites. 

In detail, we proposed a method to analyze the relationship between 

information-seeking behavior and purchases by categorizing websites into six 

categories for information-seeking based on the findings of previous studies, 

and aggregating the amount of access to each category and the number of 

categories for information-seeking. 

Next, we will conduct an empirical analysis of user centric data using the 

proposed method. In the analysis of information-seeking behavior from PCs, the 

amount of access to the company's EC site and the number of categories used for 

information-seeking had an effect on purchases. In the analysis of information-

seeking behavior from smartphones, the amount of access to the company's e-

commerce site and the number of categories used for information-seeking had the 

same impact on purchases as for PCs. 

The clarification of the online information search behavior that contributes 

to purchases for both PCs and smartphones confirms the effectiveness and 

usefulness of the proposed method in this study. 
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凡例 

 

図表，索引などについては，日本感性工学会の規定に準拠する． 

引用した図表については、出典元である参考文献の番号を[]内に記す. 
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第 1 章 研究の位置づけと構成 

 

1.1 研究の背景と問題意識 

 

近年，スマートフォンやタブレット型端末の普及は目覚ましい．通信利用動向調査による

と，2020 年のインターネット利用率は 90%を超え，端末別での通信機器保有率はパソコンが

70.1％に対して，スマートフォンが 86.8%，タブレット型端末も 38.7％となっており，イン

ターネットは人々に生活にとって欠かせないものとなっている[1]． 

インターネットやスマートフォンの普及に伴って，社会は大きな変化を遂げている．人々

のコミュニケーション手段を例に取ると，2000 年代までは固定電話や携帯電話等を使用し

た音声コミュニケーションが中心だったが，2010 年代からはスマートフォン上で使用する

メッセージアプリが中心となっている．総務省のデータでも，1990 年代までは固定電話の

世帯保有件数は 6000 万世帯とほぼ全ての世帯に設置されており，2000 年代には移動電話の

契約件数が固定電話の設置数を超えている．しかし 2010年代になると，スマートフォンの

普及によって音声コミュニケーションは徐々に減少し，LINE などのメッセージアプリへと

移行した．2018 年には LINE の利用率は 86.9％となっており，ここ 30 年で人々のコミュニ

ケーションは劇的な変化を遂げている． 

変化しているのはコミュニケーション手段だけではない．商品の購買チャネルも同様に

インターネット普及の影響を大きく受けている．前述の通信利用動向調査によれば，商品・

サービスの購入・取引を目的としたインターネット利用は 55.8％で半数を超えている．民

間の調査でも 86％がオンライン上で商品を購入したことがあると回答しており，電子商取

引は一般化していると言える．BtoC の電子商取引は，2006 年には 4 兆円だったが 2019 年

には約 20 兆円と 5 倍に拡大しており，物販市場全体の 8％を超えている．商品カテゴリ別

で見ると，書籍・映像・音楽ソフトに関しては EC 化率が 43％となり，購入チャネルも急速

なデジタルシフトが起きている． 

このような購買チャネルや情報環境の変化に伴って，オンライン上での商品検討や情報

探索の機会も増加している．神田らは商品カテゴリ別の購入情報源に関する調査を行った．

インターネットが重要な情報源であるかという質問に対し，高価格帯商品ではほぼすべて

のカテゴリで 50％を上回った[2]．また青木らの研究では，消費者は商品の購入を検討する

際に企業，ブランド，製品の WEB サイトから得る製品情報はもちろんのこと，家電カテゴリ

の「価格.com」や化粧品カテゴリの「＠コスメ」などをはじめとするクチコミサイトの他，

Twitter や Facebook での購買経験や製品に関する使用感に関する書き込みなど，オンライ

ン上の情報を起点に，これまで以上に多くの情報を手に入れながら意思決定を行うように

なっている[3]． 

こうした変化に応じて，企業のマーケティング活動においてもインターネット上での情

報発信や商品販売活動が重要となっているが，それと同時に取得したデータのマーケティ

ング活動への利活用についても関心が高まっている．2020 年 3 月の「デジタルデータの経

済的価値の計測と活用の現状に関する調査研究」によると，企業活動において活用している
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データの種類について，アクセスログデータを活用していると回答した企業は約 30％とな

っており，5年前の「ビッグデータの流通量の推計及びビッグデータの活用実態に関する調

査研究」と比較してほぼ倍増となっている．また，EC サイトにおける販売記録データにつ

いても約 20％の企業が活用していると回答しており，こちらも 5 年前と比較して 3 倍以上

となっている[4] [5]. 

このように企業のマーケティング活動の観点でも，オンライン上での商品購入や情報探

索行動に関する研究の重要性は高く，特に消費者のオンライン上での行動履歴であるアク

セスログデータを用いた情報探索行動の解析へのニーズは高まっている． 

消費者行動研究でも，オンラインでの行動に関わる研究は数多く見られる．たとえば池田

はインターネットの登場により，消費者を取り巻く情報メディア環境はマスメディア中心

の情報環境から，自ら情報を検索し処理するといった消費者の能動性が発揮できるメディ

ア環境へと変化してきたと述べている[6]．清水は，消費者に購買や情報収集チャネルの主

導権が移動し，モバイルデバイスを活用して短時間で行き来する消費者行動は複雑化して

いると論じている[7]． 

消費者行動研究でも，オンライン上での消費者行動が焦点となることが近年増加してい

るが，同時に新たな変化とそれに伴う問題意識も発生している．消費者行動研究における近

年の変化について論じた青木は，その変化のひとつとして，WEB サイトの行動ログやソーシ

ャルグラフなどの新たなデータソースが登場していることを挙げている[8]．オンライン上

のメディアの独自指標であるクリックやサイト閲覧などはいずれも，サーバ内に膨大なロ

グデータとして蓄積されており，主に実務領域において活用が進んでいる．一方，学術領域

では，実験室環境において WEB サイトの情報を視聴させて態度変容効果を検証する実験室

調査に偏重している．そして，実験室調査では WEB サイトが強制的に提示されるため，消費

者の日常的なメディア接触環境と乖離する懸念が指摘されている [9]． 

消費者のオンライン上での行動ログデータである click stream data の学術領域での活

用については，2 種類のデータが用いられている．1 つは，1 企業の WEB サイト内の行動ロ

グで，Site Centric data と呼ばれている．もう一方は，ユーザー側のパソコンやスマート

フォンから情報を収集する，複数の WEB サイトを経由した情報探索行動が分析可能なログ

データで，User centric data と呼ばれている．オンライン上での情報探索行動の研究につ

いて，Site centric data を活用した研究は多く見られるが，User centric data を用いた

研究については，数が限られている．その要因は，対象者を限定するとサンプルサイズの問

題が発生してしまうという，分析結果の頑健性などの課題が指摘されている[10]． 

 

1.2 本研究の目的と学術上の位置づけ 

 

ここまで述べたとおり，消費者の情報環境はインターネットの出現によって大きく変化

している．その影響から，商品の情報探索行動についてもインターネットでの探索機会が増

加している．消費者行動研究においても，オンライン上での情報探索行動と購入の関係性に

関する研究については，1 つの WEB サイト内での情報探索行動と購入について明らかにした
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研究は見られる．しかし，消費者は 1 つの WEB サイトのみで購入の意思決定を行っている

わけではない．消費者は比較サイトや SNS などを利用して意思決定を行っているが，その情

報探索行動について，行動ログデータを用いて分析しているものはまだ見られない． 

そこで本研究は，オンライン上でのどのような情報探索行動が購入に寄与するかについ

て明らかにすることを目的とする．特にどのような WEB サイトでの情報探索が購入に寄与

するのかに着目する．これまで複数の WEB サイトを横断した情報探索行動については，デー

タの収集やその複雑性から研究が少なかった．本研究では，国内最大級の User centric data

を用いた情報探索行動の分析手法について提案し、実証分析を行う． 

消費者行動研究はこれまでアンケート調査や，実験室での実験データを中心に行われて

きた．近年では行動ログデータを活用したものも見られるが，オンライン上の情報探索行動

の研究は一部の WEB サイトのログデータを用いた研究が多かった．本研究により，複数の

WEB サイトを横断する情報探索行動について，User centric data を用いて購入との関係を

明らかにする分析手法への示唆を得ることができれば，消費者行動研究に対し，消費者の生

活実態と近い新たな研究領域を開ける可能性がある． 

 

1.3 本論の構成 

 

本論の構成は次の通りである．はじめに第 1 章である本章では，本研究の目的と背景につ

いて説明した．続く第 2章で，情報探索行動に関する先行研究のレビューと，オンラインで

の情報探索行動が消費者にとってより重要となった背景である，消費者の情報環境の変化

について説明を行う．第 3 章ではパソコン上での化粧品購入を分析対象に設定し，User 

centric data を用いた分析方法の提案と，実証分析を行う．つづく第 4 章では，スマート

フォン上での化粧品購入を分析対象に設定し，実証分析を行う．第 5 章では，第 3 章と第 4

章の結果の比較を行い，デバイスによるオンライン情報探索行動の相違に関する検証を行

う．最後に第６章において，結論と課題について述べる（図 1）． 
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図 1 本論の構成 
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第 2 章 本研究の理論的枠組 

 

本章ではまず，消費者行動の変化の背景として，消費者の情報環境の変化について整理す

る(2.1)．次に，消費者行動研究の先行研究のレビューを行い，次章以降で行う実証分析の

具体的な検証課題を設定する(2.2)． 

 

2.1 消費者の情報環境の変化 

 

消費者の情報環境は，戦後のテレビ普及と 2000 年代のインターネット普及によって大き

く変化した．また，メディアの普及によって情報接触時間が大幅に増加し，消費者行動にも

大きな影響を与えている． 

 本節では情報環境の変化について，4 つの視点に分けて整理する．まず初めに，1990 年代

まで中心となっていたラジオ，テレビ，新聞の普及状況について整理する(2.1.1)．続いて，

デジタルデバイスの普及とインターネット利用率の推移について整理する（2.1.2）．そして，

2000 年以降のメディア接触時間の変化について整理し（2.1.3），最後に，消費者行動にも

影響を与える広告市場の変化について整理し，今日に至るまでの情報環境の変化について

まとめる． 

 

2.1.1 ラジオ・テレビ・新聞の普及とメディア接触時間 

1950 年代までに広く普及したメディアはラジオである．日本でラジオ放送が始まったの

は 1925 年である．NHK の前身である東京放送局が，仮放送を始め，8 年後の 1932 年に初め

てラジオの聴取契約が 100 万台を超えた．1945 年の際の敗戦により一時普及率は低下した

ものの，戦後の復興と共に再び普及率は回復・増加の一途を辿った．その後，NHK 放送のヒ

ット作品などの影響もあり，放送開始から 35 年の 1958 年にラジオの普及率が 82.5％とな

っている[11]． 

1960 年代に入ると，テレビの普及率が大きく伸長している．販売開始当初はその価格の

高さから世帯普及が進まず，1953 年にモノクロテレビの販売が開始された当時の受信数は

わずか 866台である．その後，通商産業省（現経済産業省）のテレビ振興のための政策によ

りテレビの大量生産が図られ，5 年後には受信数は 100 万を超えている． 

世帯普及率を見ると，1954 年当初 0.3％だったが，10 年後の 1964 年には 80％を超える

普及率となっている．テレビはわずか 10 年で世帯普及率が 80％を超え，ラジオの 3 倍以上

の速さで国民の生活に普及している． 

さらに神武景気，岩戸景気など，当時の経済・社会背景がさらにテレビの普及を加速させ，

洗濯機と冷蔵庫と共にテレビが 3 種の神器と呼ばれるようになり，一般家庭にも広く浸透

している． 

モノクロテレビの登場を追いかけるように，1960 年にはカラーテレビが販売を開始した．

当初は価格が 40 万円と，国民にとってかなりの高額な商品であったため，初期の頃は普及

が進まなかった．その後の地方局での放送のカラー化，1964 年の東京オリンピックでカラ
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ー放送がされたことなどが，カラーテレビの普及を後押しした．1971 年には世帯普及率が

50％を超え，1974 年には 90％となり，各家庭での情報接触の中心はテレビとなった． 

 視聴時間の視点でも，1960 年代にテレビとラジオの関係は逆転した．NHK が実施している

国民生活時間の調査では，1960 年から 5 年ごとにテレビとラジオの視聴時間について聴取

している．1960 年時点では，ラジオの視聴時間が平日 1 日あたり 1 時間 34 分に対し，テレ

ビの視聴時間は 1 日あたり 56 分だった[12]． 

しかし，1965 年になるとテレビの視聴時間が 2時間 52 分に対して，ラジオの視聴時間が

27 分となり，家庭でのメディア視聴の主役はテレビとなった．テレビの視聴時間について

は，1970 年には 3 時間を超え，それ以降は 1 日あたり 3 時間前後を推移しており，世帯普

及が 90％を超えた 1970 年以降には大きな変化は見られておらず，1995 年に計測方法の変

更があったものの，2010 年も 3 時間 28 分となっている(図 2)． 

 

 

図 2 テレビ・ラジオの視聴時間 [12] 

 

 テレビとラジオの合計の視聴時間の視点では，1960 年には 2 時間 20 分だったが，1965 年

には 3 時間 19 分となり，新たなメディアの普及は，消費者のメディア接触時間全体を拡張

する可能性が示されている． 

新聞については，1950 年代までは他のメディアと比較しても世帯普及が進んでいるメデ

ィアだった．総務省統計局の日本統計年鑑によると，戦時中から終戦にかけて情報統制の政

策や紙資源不足で新聞総発行部数はやや減少の傾向にあったが，1950 年代には発行部数が

2,000 万部を超え，1950年代に放送が開始されたテレビと比較すると，テレビよりも先に家

庭に浸透したメディアだったと言える．その後も発行部数は順調な伸びを見せたものの，

1980 年代後半から成長率は鈍化している．1997 年には 5,377 万部と最も発行部数が多かっ
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たが，そこからは減少の一途をたどり，2020 年にはピーク時と比較して 1,500 万部減少の

約 3,300 万部となっている[13]． 

 

2.1.2 インターネットとデジタルデバイスの普及 

 インターネットは，携帯電話と共にここ 30年間で急速に普及した．総務省の情報通信白

書では，インターネットの発展・普及を，1994 年頃までの「インターネット黎明期」，1995

年から 2000年頃までの「インターネット普及開始期」，2001 年から 2010 年頃までの「定額

常時接続の普及期」，2011 年以降の「スマートフォンへの移行期」の大きく 4 つに区分して

いる[14]．初期のインターネット黎明期には，一部のユーザーや技術者や研究者，学生など

限られた人々の間のみで利用されていた．しかし 1990 年代後半には，主に個人等が作成す

るホームページや BBS（掲示板）の使用が増加し，数多くのサイトが開設され始め，一般の

利用者が増加したとされている． 

 インターネット利用率は 1990 年代後半から大幅に伸長し，2009 年には約 80%となった(図

3)．この 10年で消費者のメディア環境は大きく変化し，情報接触にも変化が見られる． 

 

図 3 インターネット利用率の推移 [14] 

  

インターネットの利用率増加の要因として，消費者がいつでもインターネットを利用す

ることを可能にしたデバイス普及が挙げられる．その中でも，特にスマートフォンの普及の

影響が大きい．総務省の情報通信白書にデバイス別端末保有率のデータがある．その推移を

見ると，2010年以前には，固定電話とパソコンの世帯保有率が約 90％ほどだったのに対し，

スマートフォンは 2010 年以降から急速に社会に普及した．2019 年には普及率約 83％まで

伸びている．一方，以前は国民が主に使用していた情報通信機器であるパソコン・固定電話

の世帯保有率は，どちらも約 69％まで減少した．今まで消費者がパソコンや固定電話で行

ってきた連絡・情報検索などの行為を，現在はスマートフォンで行っている可能性が示され
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ている． 

 

2.1.3 デバイスの普及に伴う近年のメディア接触時間の変化 

 スマートフォンデバイスの普及は，誰もが場所を選ばずにインターネットにアクセスす

ることを可能にした．そのため，スマートフォンを用いたインターネットへの接触時間は大

幅に増加し，人々の情報環境を激変させた． 

 メディア接触時間の調査の代表的なものとして，博報堂 DY メディアパートナーズのメデ

ィア環境研究所が実施している「メディア定点調査 2021」がある[15]．2006 年から毎年 1

度，消費者がテレビやラジオ，スマートフォンなどの各情報メディアをどの程度利用してい

るかについて，その割合などを聴取した調査である．それによると，2006 年においてはテ

レビへの接触が最も多く，1 日当たり約 171.8分視聴されている．しかし，テレビの接触時

間は減少傾向にある．2006 年から 2021 年までの 15 年間で，接触時間は約 20 分減少した． 

一方で，急激な増加を見せているのが携帯電話/スマートフォンの接触時間である．記録

初年の 2006 年時は 11.0 分と，各メディアと比較しても一番低い数値であったが，15 年後

の 2021 年では，約 13 倍の 139.2 分まで増加している．2021 年のデータをメディア別に見

てみると，テレビの接触時間は 150 分となっている．一方，インターネットの利用であるパ

ソコン，タブレット端末，携帯/スマートフォンの合計接触時間は 243.6 分となり，人々の

メディア接触は，テレビ中心の時代からインターネット中心の時代へと移行していること

が明確になった(図 4)． 

 

図 4 消費者のメディア接触時間 デバイス別推移[15] 
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また，同調査の性年代別メディア総接触時間（1 日当たり/平均）では，性別と年代別に

メディア接触の傾向に違いが見られる．年代別に見ると，年代が若いほど携帯電話/スマー

トフォンを利用する割合が高く，テレビを視聴する割合が低い．40 代まではパソコン，ス

マートフォン，タブレットの合計接触時間が，テレビ，ラジオ，新聞，雑誌の合計接触時間

を上回っており，40 代まではインターネットの利用が情報接触の 50％以上を占めている．

テレビ接触時間を年代別に比べてみると，20代以下のテレビ視聴時間は，60 代の半分以下

という短い時間になっている．近年は，年代の若い消費者はテレビよりも，スマートフォン

などのデバイスを利用する傾向にあることが見て取れる． 

男女別に見ると，差異が見られるのはパソコンの接触時間である．男性はパソコンの接触

時間が長く，女性は短いという傾向がどの世代でも見られる． 

 

2.1.4 広告市場の変化 

消費者のメディア接触の変化に伴い，広告の市場も大きく変化した．日本の代表的な広告

代理店である株式会社電通が発表している「日本の広告費」によると，1958 年の段階では

新聞が 525 億円と最も多く，次いでラジオが 157 億円，テレビは 105 億円で 3 番目の規模

だった．しかし翌年，ラジオは 162 億円とほぼ横ばいだったもの，テレビの広告費は 238 億

円となり，2倍以上の伸びを見せて逆転した[16]．1960 年代にテレビと新聞は，それぞれ広

告費が 2,000 億円程度増加しており，1970 年代に入るとテレビの広告費が新聞の広告費を

上回り，テレビがトップとなった．テレビ及び新聞の広告費は 1990年までは増加傾向とな

っていた．しかし，1990 年代に入って引き続き増加したテレビの広告費に対して，新聞は

減少傾向となった．2000 年代に入ると，テレビの広告費は頭打ちとなり，それ以降新聞と

ともに減少傾向にある(図 5)． 

対照的に，インターネット広告費は 2005 年から急激な増加傾向を示している．2009 年に

は新聞広告費を上回り，2018 年にはテレビ広告費を上回り，広告市場でもインターネット

が最も重要なメディアとなった．インターネット広告の中でも，大半を占める広告種別では，

インターネット広告媒体費全体の 1 兆 6630 億円のうち，「検索連動型広告」が 40.2%の 6,683

億円と最も多くの割合を占めた．検索運動型広告とは検索エンジンと連動したタイプの広

告であり，Google や Yahoo! JAPAN などの検索エンジンにユーザーが検索したキーワードに

連動して表示される広告である．人々のメディア環境がインターネット中心となり，スマー

トフォンデバイスでのメディア接触が増加した結果，従来のマスメディアと呼ばれるテレ

ビや新聞は衰退し，インターネット広告の重要性がより高まった． 
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図 5 日本の広告費・メディア別推移（テレビ・新聞・インターネット）[16] 

 

 

2.2 消費者行動研究の潮流 

 

消費者の情報環境の変化によって，購入に至るまでの購買意思決定プロセスも変化し

た．本説ではまず，代表的な購買意思決定プロセスの研究について整理し（2.2.1），次に

購買意思決定プロセスの中でも，特にインターネットの出現で変化の大きい情報探索に関

する研究について整理する(2.2.2)．最後に，情報探索の中でも記憶の外部の情報を探索

する外部探索に関して，インターネットによる影響を整理する． 

初期の代表的な消費者意思決定の概念モデル（CDP モデル）としては，Engel らのモデ

ル[19]や，Howard らのモデルが挙げられる[20]．Howard らのモデルでは，消費者意思決

定のプロセスを，「問題認識」「情報探索」「選択肢評価」「選択」「購入後評価」という 5

段階で設定されている．Engel らによって提示されたモデルは EKB モデルと呼ばれてい

る．EKB モデルでは，「問題認識」「外部探索」「選択肢評価」「購入プロセス」「購入後評

価」という 5 段階を一連の購買プロセスとして捉えている． 

 

2.2.1 購買意思決定プロセスに関する先行研究 

購買意思決定プロセスの研究は 1960 年代に登場して以降，今日でも盛んに研究が行わ

れている．その要因として，消費者の購買意思決定プロセスを理解することにより，製品

の購入理由について考察できることや，消費者が欲している情報を効果的なフォーマット

で提供できるといった，実務領域でのメリットが多いことなどが挙げられる[17,18]． 

CDP モデルにおける問題認識とは，理想的な状態と現在の状態のギャップを認識し，そ
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の差異を埋めるために商品の購買を想起することを指す．つまり問題認識とは，ニーズの

喚起を伴うのである．問題を認識すると，次はこの問題に対する解決策やその手段につい

て情報を探索し始める．情報探索は記憶の中を辿って知識を引き出す内部探索と，友人や

家族，市場やメディアから情報を探索する外部探索がある．情報探索で知識を形成してい

くと，次に選択肢の評価を行う．消費者が自ら獲得した様々な製品やブランドに関する知

識に基づいて，様々な角度で選択肢を評価し，最終的な候補が決まるまで選択肢を絞り込

んでいく過程である． 

選択肢評価の次は購入段階である．購入段階はまず購入するかどうかを選択し，その後

購入時期や購入チャネルを選択する．そして最後に，購入製品，購入量，支払い方法の選

択がなされる．購入後は製品やブランドの使用経験や消費経験を通じて，その製品やブラ

ンドに対する再評価を行う．この一連の流れが，購買意思決定プロセスと呼ばれるもので

ある． 

 2000 年代以降にも CDP モデルについては多くの研究が見られる．Blackwell らのモデル

[17]では，「ニーズ認識」「情報探索」「選択肢評価」「購入」「消費」「消費後評価」「処

分」の 7 段階で設定されており，特に購入後の段階が細かく規定されている．Assael のモ

デルは「ニーズ覚醒」「消費者情報処理」「ブランド評価」「購入」「購入後評価」の 5 段階

としており[21]，マーケティングの視点がより濃いモデルとなっている．これ以外にも，

Peter らのモデルは「問題認識」「代替的解決策の探索」「選択肢評価」「購入」「購入後の

使用・再評価」と 5 段階とされており[22]，Solomon は「問題認識」「情報探索」「選択肢

評価」「製品選択」「結果」という 5段階を設定している[23]． 

 いずれのモデルも，基本的なプロセスは「問題認識」「情報探索」「選択肢評価」「購

入」「購入後評価」の 5段階となっている（図 6）． 

 

図 6 基本的な消費者購買意思決定プロセス 一部修正[19] 
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2.2.1.1 問題認識 

 問題認識のフェーズは，購買意思決定プロセスにおいての起点であり，その後の全段階

に影響を及ぼすため，購買意思決定プロセスを理解する上で非常に重要な段階である

[24]．この問題認識の段階について，Solomonは現状が悪化することによって生じる「ニ

ーズ認識」と，理想状態が上昇するなど変化することにより生じる「機会認識」に分類し

ている．ニーズ認識は喉が渇いた，お腹が空いたなどの生理的理由や，在庫の不足が主な

原因となる．一方の機会認識は，進学や就職などの環境の変化のような外的要因によって

生じることが多い[23]． 

 ニーズ認識や機会認識と同時に，商品購入への動機づけが行われるが，Fennell は消費

者の動機づけを「回復」「予防」「維持」「コンフリクト解消」「享楽」の５つに分類した

[25]．回復はネガティブな状態から抜け出したいという動機づけであり，予防はその状態

にならないようにするという動機づけである．コンフリクト解消はネガティブな結果を最

小限に抑えたいという動機づけであり，享楽とは満足度を高めたいという動機づけである

と述べている． 

 

2.2.1.2 情報探索 

 情報探索とは，記憶の中でニーズの充足に関連すると思われる知識を活性化させる内部

探索と，外部環境からニーズの充足に役立つと思われる情報を獲得する外部探索とがある

[17]．一般に，まずは内部探索を行い，それでは不十分な場合に外部探索が行われるとさ

れているが，過去の経験に満足度によって外部探索の量は変化する[26]． 

 内部探索量と外部探索量の関係性について，自動車の購入の情報探索に着目して行われ

た研究がある．内部情報が蓄積されていた消費者のグループは，内部情報が蓄積されてい

ないグループと比較して，ディーラーへの訪問や訪問に費やした時間が半数以下であるこ

とを明らかにしている[24]． 

 また情報探索は，問題認識のパターンによっても変化する．商品カテゴリが洋服の場

合，機会認識が消費者の場合はあらゆる情報源を重視する傾向にあり，特に非対人の情報

源の重視度において有意差が見られた．また，ニーズ認識の場合は販売員からのアドバイ

スなど人的情報源を重視する傾向が見られた[27]． 

 

2.2.1.3 選択肢の評価 

 選択肢評価の段階では，消費者は選択肢の一部についてのみ検討し購入を行う．購入を

検討される製品群及びブランド群は，考慮集合ないしは想起集合と呼ばれる．代表的なモ

デルとして，Brisoux らのモデルがある[28]．選択肢は入手可能なブランド群の中で，知

名集合と非知名集合に分けられる．認知されているブランド群である知名 

 

集合はさらに，処理集合と非処理集合に分類される．処理集合とはあるブランドや製品に

対して十分な知識がある状態を指す．その処理集合の中で，購入を検討されるブランドが

想起集合と呼ばれる．またその段階で購入を避けるべきブランドは拒否集合，価格要因な
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どで購入を思いとどまるような状態のブランドは保留集合とされている． 

 想起集合に含まれるブランド数は，考慮集合サイズと呼ばれる．考慮集合サイズは製品

カテゴリによって差はあるものの，平均すると 3 前後であることが示されている[29]． 

 このように，情報が入手可能なブランドの中でも，全て購入の選択肢となるわけではな

い．消費者は問題提起や情報探索のプロセスを経て，消費者のニーズに合致する商品のみ

を選択肢として評価していくのである． 

 

2.2.1.4 購入及び購入後評価 

 購入段階では，購入チャネルや購入製品の決定が行われる．購入チャネルの決定は店舗

のイメージや特売などのプロモーション，その他店舗の機能などによって選好を形成す

る． 

製品の購入に際しては，事前に計画していたものと異なる製品ブランドを購入する場合

は，まったく購入する予定のなかった製品を購入することがある．製品カテゴリーレベ

ル・ブランドレベルともに購入意向が形成されている場合は，完全計画購買と呼ばれる．

また製品カテゴリーレベルまでは購入意向が形成されているが，ブランドレベルまでは購

入意向が形成されていなかった場合を部分的計画購買，製品カテゴリーレベル・ブランド

レベルともに事前に購入意向が形成されていなかった場合を非計画購買と規定している

[17]． 

購入後評価の段階では，製品の使用経験や消費経験の満足度が，次回の購買意思決定プ

ロセスに大きな影響を与える．既存顧客を満足させ維持することができれば，新規顧客を

獲得するよりもコストを抑制することが可能となる[30]． 

製品に対する満足度が高くとも，購買プロセスに不満足な場合，ネガティブなクチコミ

が生じる危険性もある[31]．購入後評価の動態性については，このようなクチコミが重要

な視点となる．ネガティブな購入後評価は再購入率を低下させるだけではなく，他者にそ

の評価が伝達される可能性がある．反対に満足した消費者は再購入の確率が高く，他者に

その情報を伝達する推奨者となり，新規顧客の獲得にも貢献する可能性がある[32]． 

 

2.2.2 情報探索における外部探索に関する先行研究 

 

購買意思決定プロセスの情報探索は，前述の通り内部探索と外部探索に分かれる．内部

探索に関する研究は，Bettman，Biehal，Punj などの研究が挙げられるが，外部探索に関

する研究と比較するとその数は少ない[24,33,34]． 

内部探索に関する研究では，Hoyer らは，再生される情報や影響要因の識別を行った

[35]．内部探索によって再生させる情報は，主にブランド，属性，評価，経験である．消

費者はこの 4 つのタイプの情報を内部探索するが，記憶の不完全さや欠如，再生された情

報間の矛盾を感じたときに，外部探索へと移行する． 

外部探索についての研究は多くなされている．Block らは外部探索をさらに購買前探索

と，継続的探索の２種類に分類し，その目的について論じている[36]．購買前探索



14 

(Prepurchase Search）は，特定の商品の購入をするための情報収集であり，その目的は

優れた意思決定を行うことである．結果として製品や市場に関する知識の向上，また購買

結果への高い満足度をもたらすとされている．購買前探索の情報源については，情報を発

信する主体をマーケター，再販売者，個人の情報源に分類している[37]．その他の研究で

は，情報源を人的／非人的，独立／売り手主導，オンライン／オフラインというように分

類している[38]．例えば販売員からのアドバイスについては人的・独立・オフラインの情

報源である．一方，比較サイトなどの情報は非人的・売り手主導・オンラインの情報源で

ある． 

もう一方の継続的探索(Ongoing Search）については，日頃から関心のある製品カテゴ

リに関してニュースや広告などを見聞きするといった情報探索行動を指し，その目的は将

来の購買に備えた知識の獲得や，快楽目的などがある．結果として他者への口コミなどを

引き起こすことや，衝動買いの確率を高める可能性があり，探索自体から得られる満足感

や問題解決スキルの上昇などをもたらしたりするとされる．パソコンと洋服のカテゴリに

おける情報探索について調査を行い，継続的探索では情報獲得に対する機能的動機より

も，その行為自体に対する快楽的同期の方が強い． 

Block らはさらに，購買前探索と継続的探索の主な影響要因が異なると述べている

[36]．購買関与が高まっているとき，一般的に消費者は積極的に購買前探索を行う．一方

で，継続的探索は主に長期的な製品への関与水準に影響される．特定の製品カテゴリへの

関与が高い人ほど，当該カテゴリに関する情報を積極的に収集する．関与の他にも，市場

要因や状況要因も探索行動に影響を与えると指摘している．製品カテゴリの情報量やそれ

に起因する情報収集の容易性などが市場要因として挙げられる．このような購買前探索と

継続的探索の相違点を，以下にまとめる(図 8)． 

 

図 8 外部探索の分類 一部修正[36] 
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購買前探索の情報源については，情報を発信する主体をマーケター，再販売者，個人の

情報源に分類している．その他の研究では，情報源を人的／非人的，独立／売り手主導，

オンライン／オフラインというように分類されている [38]．例えば販売員からのアドバ

イスについては人的・独立・オフラインの情報源である．一方，比較サイトなどの情報は

非人的・売り手主導・オンラインの情報源である． 

昨今のインターネットの普及により，外部探索の中心はオンライン上へとシフトしてい

る．オンライン上での情報探索行動については，Catledge らが，インターネットの歴史の

早い段階で，今日でも通用するウェブ上の行動タイプを 3 種類に分類して論じている

[39]．1 つ目は，検索ブラウジングで，明確な目的を持ったブラウジングである．検索ブ

ラウジングの特徴は，指向性があり，具体的な検索語で，目的がはっきりしていることで

ある．2 つ目の行動タイプは，一般目的ブラウジングと呼ばれるもので，ブラウジングの

目的に対するアイデアはあるが，ゴールへの道筋は特定されていないものである．一般目

的ブラウジングでは，興味のあるアイテムが含まれている可能性が高いと思われる複数の

ページを閲覧することが典型的である．さらに，本当にランダムなブラウジング行動と表

現される偶発的ブラウジングがある．ここまでに述べた購買意思決定プロセスと，情報探

索や外部探索，オンライン行動タイプの関係を整理する(図 9)． 

  

図 9 購買意思決定モデルにおける情報探索の分類 一部修正[36,39] 

 

2.2.3 外部探索におけるインターネットの影響 

購買意思決定プロセスの中で特に情報探索は，2000 年代のインターネットの普及によっ

て影響を受けた．インターネットの登場による情報探索の変化で挙げられるのは，製品や

サービスに関する情報の探索コストが低下した点である[40,41,42]． 

Ratchford らは，インターネット上での情報探索行動に着目し，1990 年と 2000 年に，
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自動車購入者を対象として調査を行った[43]．インターネットは他の情報源と同程度の重

要な情報源となっていること，また若い世代で，且つ教育水準の高い消費者で，情報探索

にインターネットを用いる傾向が強いことが明らかになった．Ratchford らは，インター

ネット検索とその他の情報源との関係性についても聴取している[44]．その結果，インタ

ーネットによる情報探索量の増加に伴い，ディーラーや印刷媒体を用いての情報探索量が

減少していることが明らかになった．特にディーラーにおいての情報探索量は，1990 年

から 2000 年，2002 年にかけて平均 1 時間減少しており，消費者の情報探索がオフライ

ンからオンラインへ移行していることが明らかとなった． 

国内においては，神田らが商品カテゴリ別に，購買時の重要情報源について大規模な調

査を行った[2]．この調査では 39 の商品カテゴリについて，購入時に手がかりにした情報

源を聴取している．この調査では，商品カテゴリによっては情報探索行動の中心が，オン

ラインに移行していることが明らかになっている．お菓子や清涼飲料，医薬品などの日用

品を見てみると，依然として約 70％が店頭を情報源としており，次いでテレビが重要な情

報源となっている．食品や医薬品に関しては，インターネットでの情報探索は少ない傾向

にある．一方で，例えばパソコンやデジタルオーディオプレーヤー，5 万円以上の家電商

品などは，実店舗よりもインターネットでの情報探索が多い，もしくは同程度となってい

る．高価格帯商品の情報探索はオンラインに移行している(表 1)． 

  

表 1 商品カテゴリ別購買時の手かがりとした情報源 [2] 
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2.3  Click stream data を活用したオンライン消費者行動研究 

 

前節までの研究は，アンケート調査をベースとした消費者行動研究について整理した．本

節では，オンライン上での消費者の行動を Click stream data を用いて行われた研究につ

いて整理する． 

Click stream data とは，インターネット上でのユーザーの行動を電子的に記録したもの

で，ユーザーがウェブ上を移動する際にたどる経路を追跡したものである．Click stream 

data の解析では，どのページにどのくらいのアクセスがあったかというボリュームに関わ

る項目はもちろんのこと，パスと呼ばれる WEB サイト上でユーザーが実際に閲覧したペー

ジの順序について明らかにすることで，適切な情報発信への示唆を得ることができる．また，

アンケートではなく実際の行動ログを分析できるため，オンラインでの情報探索について

は、アンケート調査より消費者の実態に近い行動を分析することが可能となった． 

2000 年前後からのインターネットの爆発的な普及に伴って，消費者の情報探索行動は大

きく変化した．その変化に応じて，消費者行動研究も Click stream data を使用した研究が

徐々に増加した．最も早く発表された Click stream data分析のひとつに，サイトの閲覧行

動に関する Huberman らの研究がある[45]．それ以降に Click stream data の分析は頻繁に

行われるようになった． 

初期の Click stream data を用いた消費者行動研究について Bucklin らは，主な領域は，

(1)サイト内での閲覧行動の選択，(2)EC サイトでの購買決定，(3)WEB サイト間の選択，(4)

ショップボット(商品情報を自動的に収集して比較を行う検索エンジン)が関与する購買選

択，の 4 領域だと述べている[10]． 

サイト内での閲覧行動の選択とは，閲覧するページ数，ページ（またはサイト全体）の閲

覧に費やす時間，特定のページでサイトに留まるか終了するかの選択などが含まれる．EC サ

イトでの購買決定は，テーマを明確にオンライン上の購入に絞ったもので，購買への転換の

確率モデルの開発などが行われている．WEB サイト間の選択では，ユーザーがあるサイトと

別のサイトのどちらを訪れるかを決定するモデルの提案が行われており，ショップボット

が関与する購買選択では，ショップボットの購入への消費者の効用をモデル化する研究な

どが見られる． 

このような研究で扱われる Click stream data は，Site centric data と User centric 

data の 2 種類である．Site centric data は１つの WEB サイトで収集されたデータである

ため，訪問者が特定のサイトをナビゲートし，インタラクションする際の行動を非常に詳細

に記録することができる． 

一方 User centric dataは，ウェブ使用中に要求されたすべてのページのユニバーサル・

リソース・ロケータ（URL）を，ユーザーのコンピュータからパネル・データの提供者に送

信することで取得し，複数の WEB サイトにまたがる活動を記録したデータである．ここから

は，それぞれのデータの特徴とその代表的な研究について述べていく． 
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2.3.1 WEB サイトの利用に関する研究 

WEB サイトの利用については，代表的な研究として Johnson らの研究が挙げられる[46]．

これは，Media Metrix 社（現在は ComScore 社の一部）から入手した User centric data に

おけるサイト訪問者数と滞在時間のデータ等を用いて行われた．Johnson らは WEBサイトの

ユーザーは経験を積むことで，より効率的なサイトの使い方を学ぶことができるという仮

説に基づき，その検証を行った．その結果，訪問者が同じ WEB サイトを訪問すればするほ

ど，1 回のセッションに費やす時間が短くなるということが明らかになった．具体的には，

WEB サイトへの訪問回数が 2 倍になると，1 回の訪問でサイトに滞在した時間が平均して

19％も減少するという結果を得ている．これは，ユーザーがサイトを再訪する際に，サイト

の操作方法やコンテンツに慣れることで，より効率的な時間配分が可能になることを示唆

している． 

ユーザーが 1 つのサイトセッションに費やす総時間は，ページビューの数とそのページ

の滞在時間が変数となる．そのため，Johnsonらの研究では学習効果や効率性の向上が，閲

覧するページ数の減少によるものなのか，1 ページあたりの滞在時間の減少によるものなの

か，あるいはその 2 つの組み合わせによるものなのか，という疑問が残る．その点に関し

て，Sismeiro らは，自動車関連サイトの Site centric data を用いた閲覧行動の研究にお

いて，同じユーザーが繰り返しサイトを訪問すると，ページビュー数は減少するが，ページ

の滞在時間には影響しないことが明らかになった[47]．この結果は，Johnson らが報告した

複数回訪問したユーザーのセッション時間の短縮は，ページビューの減少の結果であり，各

ページの閲覧時間の減少ではないことを示している． 

WEB サイトの訪問時間に影響を与える要因については，Danaher らの研究で調査されてい

る[48]．この研究では，ニュージーランドのパネリストが訪問した上位 50 の WEB サイトを

カバーするネットレイティングス社の User centric dataを分析している．その結果，訪問

時間のばらつきは，主に状況によって左右され，個人の特性や WEB サイト自体の基本的な側

面（テキスト，グラフィック，広告コンテンツ，機能性など）にはあまり影響されないこと

が示されている． 

 

2.3.2 サイト内の閲覧行動のパターンに関する研究 

行動ログデータの詳細を調べることで，訪問時間，滞在時間に加えて，訪問者ごとに異な

るサイト利用のパターンを特定することも可能である．Moe は，あるオンライン小売り業者

の Site centric data を用いて，WEB サイト内のページをタイプ別（ホームページ，商品情

報の種類，購入など）に分類した[49]．そして，ユーザー固有サイト利用指標（ページビュ

ー数，1 ページ当たりの平均利用時間など）を作成し，クラスタ分析を行った．その結果，

訪問者は「購入目的」「検索・検討目的」「快楽目的」「知識構築目的」の 4 つのクラスタに

分類されることが分かった．これらのクラスタはそれぞれ，ユーザーのサイト内での移動パ

ターンや，サイトでの購入傾向と関連していることを明らかにしている． 

Montgomery らが行ったモデリング研究でも，サイト内での行動パターンが注目されてい
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る[50]．この研究では，Media Metrix 社の User centric data を用いて，Barnes and Noble

社の WEB サイトでの行動に焦点を当てた．彼らは Moe と同様に，サイトページをいくつか

の異なるページタイプのカテゴリ（ホームページ，情報，製品，ショッピングカート，注文

など）に分類し，そのカテゴリ間をどのように移行しているかについて研究した．この移行

の選択をモデル化した結果，熟考と閲覧という 2 つのサイト利用のモードを考慮すること

で，サイト内の回遊行動が最もよく説明可能だと示している．また，このモデルでは，ユー

ザーが 1 回のセッション中にこの 2 つのモードを切り替えることができることが示された．

つまり，少なくとも一部のユーザーはサイト訪問中に目的を変更している可能性があると

述べている． 

 

2.3.3 WEB サイトの横断的な閲覧に関する研究 

サイト内での閲覧行動に加えて，User centric data を用いて，複数の WEB サイトでの閲

覧や検索を調査した研究も見られる．Park らは，書籍と CD という 2 つの商品カテゴリにつ

いて，競合する 2 つのサイトの比較を Media Metrix 社のデータを用いて行った[51]．そし

て，競合サイト間の訪問行動におけるタイミングの予測モデルを開発した．その結果，他の

サイトへの訪問パターンの情報が，もう一方のサイトへの将来の訪問行動の予測を向上さ

せることが明らかになった．特に，ユーザーが既に競合サイトを訪問している場合，そのユ

ーザーがもう一方のサイトを初めて訪問するタイミングを予測するために，この情報をど

のように利用できるかを示している． 

Johnsonらは，書籍，コンパクトディスク，航空券等のコモディティ商品を購入した 10,000

世帯以上の User centric data を分析している[52]．その結果，CD や書籍の購入者の約 70％

は，1 つの WEB サイトを利用していることが分かり，同様の結果が旅行カテゴリにも見られ

た．この結果は，Smithらのインターネット価格比較サービス「ショップボット」の研究で

も裏付けられている[53]． 

 

2.3.4 オンライン上の広告に関する研究 

オンライン上の広告については，いくつかの種類が存在する．まずはバナー広告に関する

研究について整理する．バナー広告とは WEB サイト上に設置される画像の広告を指し，クリ

ックしたユーザーを別のサイトに導き，そこで製品やサービスに関するより詳細な情報を

与えることを目的としている．Chatterjee は，Site centric data を用いて，現在のセッシ

ョン中に広告がまだクリックされていない場合に，ユーザーがバナーをクリックする確率

をモデル化した[54]．その結果，消費者のクリック傾向が弱い場合には，バナーを繰り返し

表示することでクリック率が上昇することが明らかとなった．また，Ilfeld らは，オンラ

イン広告はサイト訪問者を惹きつけるのに有効であり，サイトの認知度やブランド・エクイ

ティにも影響を与えると報告している[55]． 

 バナー広告を評価するアプローチとして，電子商取引の購買取引に与える可能性を見る

ことも挙げられる．Manchanda らは，電子商取引サイトがスポンサーとなっているバナー広

告へのユーザーの露出と購買取引を対応させたデータを用いて，バナー広告の露出度に応
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じた購入タイミングを調査した[56]．その結果バナー広告は，既存顧客の購入タイミングを

早めることが分かった．具体的には，バナー広告の露出回数，露出した WEB サイトの数，バ

ナー広告が掲載されているページ数のいずれもが，既存顧客のリピート購入にプラスの効

果を与えていた． 

 バナー広告への露出は，クリックや購入促進を誘発するだけでなく，WEB サイト内での消

費者のその後の閲覧行動にも影響を与える可能性がある．Rutz らは，自動車関連の WEB サ

イトでバナー広告の露出が，その後の訪問者のページビュー選択にどのような影響を与え

るかについて調査した[57]．データは Site centric data を用い，バナー広告の露出後にユ

ーザーが行う製品関連情報のページ選択をモデル化した．その結果，現在のセッションで配

信されたバナー広告は，その後の閲覧行動に対してユーザー毎に異なるレスポンス効果が

あることが分かった． 

 バナー広告以外のオンライン上の広告で代表的なものは，検索連動型広告がある．検索連

動型広告のマーケティングに関する研究として，Rutz らの研究がある[58]．この研究では，

アメリカのある旅行業企業の検索広告に関する日次データを用いて，ブランド名関連の検

索語と商品カテゴリ関連の検索語を含む，いわゆるビッグワードの役割を調査している．ビ

ッグワードのクリック単価はブランド関連の検索語に比べてかなり高いのだが，ビッグワ

ードの検索はブランド関連の検索に比べてクリックから購入に至るまでのユーザーのコン

バージョン率が非常に低くなる．彼らは，ビッグワード検索の効果が，その後のブランド検

索の効果に波及するモデルを開発した．検索エンジンの日次データを用いたこの研究では，

波及効果はビッグワード検索にプレミアを付けることを正当化するのに十分な大きさであ

ることが明らかになった． 

 インターネットにおけるもう一つの重要な広告ツールは電子メールである．ユーザーに

よって興味関心に違いがあるため，メール広告はユーザーごとにカスタマイズすることが

クリック率の向上に有効であると考えられる．Ansari と Mela は電子メールコミュニケーシ

ョンをカスタマイズするための 2段階のアプローチを開発した[59]．第１段階では，電子メ

ールのコンテンツとデザインの特徴の関数として，クリックスルー確率のモデルを開発し

た．第 2 段階では，確率モデルのパラメータ推定値を最適化モジュールへの入力として使用

し，最適化モジュールは，受信者と時間に合わせてカスタマイズされた電子メール構成を推

奨している．その結果，期待されるクリック数を 62％改善したと述べている． 

 

2.3.5 オンラインショッピングに関する研究 

 Click stream data を用いた研究の中でも最も活発な分野の 1 つが，E コマースサイトの

訪問者のオンライン購買行動を理解し，モデル化することである．このモデル化の多くは，

サイト訪問者が購買に至るかどうか，それを予測する要因について焦点を当てている．この

問題に対するアプローチについてはいくつかの研究が見られるが，いずれも Click stream 

data を様々な方法で利用している． 

購買コンバージョンは，いくつかのアプローチでモデル化されている．サイト訪問による

オンライン購入を予測するアプローチの 1 つとして，確率モデルが用いられている．この方
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法は Moe らの研究で説明され，検証されている[60]．この研究では Media Metrix社の User 

centric data を用いて，モール型 ECサイトへの訪問行動の変化について確率モデルを開発

した．モデル化の結果，モール型 EC サイトへの訪問頻度が高いユーザーほど購入傾向が高

いことを示した． 

 Sismeiro らは，購入プロセスをユーザーが購入するために完了しなければならない一連

のタスクに分解している[47]．彼らは，インターネット上の自動車販売店の Site centric 

data を研究し，3 つのユーザータスクをモデル化した．（1）商品設定の完了，（2）個人情報

の入力，（3）クレジットカードによる注文確認である．Click stream data によると，サイ

ト訪問者のうち，注文手続きを完了したのは約 2％であった．タスク毎に分解すると，購入

プロセスはサイト訪問者のうちタスク（1）を完了した人の割合が 30％，そのユーザーが次

にタスク（2）を完了した人の割合が 20％，タスク（1）と（2）を完了した人が次にタスク

（3）を完了した人の割合が 34％であった． 

Click stream data は，購入の記録と同時に，意思決定支援ツールの使用等，購入前のユ

ーザーの行動も記録している．つまり，オンラインショッパーが検討候補を形成し，最終的

な選択を行うまでの購買意思決定プロセスを知ることができる．Wu らは，オンライン食料

品店「Peapod」のデータを用いて，液体洗剤の検討と選択をモデル化した[61]．この研究で

は，価格，プロモーション，製品の特徴に加えて，2 つのオンライン意思決定支援ツール（個

人リストとソート機能）の使用が確認できた． 

さらに Moe は，栄養製品のオンライン小売業者における 2 つの製品カテゴリ（減量補助

剤と食事代替品）の製品閲覧と選択をモデル化した[62]．このモデルでは，任意の商品のオ

プションを見る過程を第 1 段階，購入決定を第 2 段階としている．この研究では価格と商

品サイズはどちらか一方の段階でしか使われないのに対し，商品の成分に関する属性は両

方の段階で重視される傾向があることなどが明らかになっている．このモデルをより一般

的に適用することで，サイトデザインやプロモーション，商品表示などに役立つと考えられ

る． 

 

2.3.6 Click stream data を用いた研究の課題 

 Bucklin らは Click stream data を用いた研究は有効であるとした上で，Site centric 

data と User centric data の研究にはそれぞれ課題があると述べている[10]．Site centric 

data は特定の WEB サイト内での行動については，非常に詳細に知ることができるが，個々

の企業が収集しているため，その訪問者の外部での情報探索活動については，ほとんどデー

タを取得することができない．一方 User centric data は，参加したパネルのインターネッ

ト上での行動を追跡することができる．このようなデータを用いれば，競合サイトを含むユ

ーザーのインターネット・サイト訪問をすべてカバーできるという利点があるものの，サン

プル数の問題や，対象となる WEB サイト内でのユーザーの行動を正確に追跡することがで

きないなどの課題が発生するとしている．また，Click stream data 研究全体の課題として，

データ処理に時間がかかることや，マーケティングへの活用については方法論の確立がコ

ンピュータサイエンスの分野に比べて遅れていることなどを挙げている． 
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2.4 オンライン上での商品購入に関する Click stream data を用いた研究 

 

前節までは，オンライン上での消費者の行動について，Click stream data を用いて行わ

れた研究について整理した．本節では Click stream dataを用いた研究の中でも，購入に寄

与するオンライン情報探索行動に関する研究に焦点を当て，その先行研究について整理す

る(2.4.1)．次に，日本国内におけるオンライン情報探索行動研究の先行研究について整理

する(2.4.2)．最後に，日本国内の今後の Click stream data の発展可能性について，日本

最大の User centric data を構築した国内大手調査会社に対してヒアリングを行った

（2.4.3）． 

 

2.4.1 購入に寄与するオンライン情報探索行動に関する研究 

 オンライン上での情報探索行動の研究として代表的なものとして，前述の Moe の研究が

挙げられる[49]．ここではその研究方法と結果に焦点を当てる．この研究は，購入の予測が

ゴールではなく，あくまでもサイト内行動のパターンをユーザーの分類ごとに明らかにす

ることを目的としているが，Click stream data の研究の方法論において様々なことが示唆

されている． 

まず WEB サイト上のページをタイプ別（ホームページ，商品情報の種類，購入など）に分

類したことは前節で述べているが，Moe はさらにサイトの閲覧行動を基にセッション尺度，

多様性尺度などの一般的なカテゴリの変数を開発している．セッション尺度は製品ページ

やブランドページなどのページを閲覧したボリュームの尺度で，多様性尺度は閲覧してい

るカテゴリや製品の多様性を表す尺度と規定している． 

これらの指標を基にクラスタ分析を行った結果が，前述の「購買目的」「検索・検討目的」

「快楽的閲覧型」「知識構築目的」の 4 つの分類だが，この分類を行うにあたって，これら

の尺度が重要であることも明らかになっている．たとえば，快楽的閲覧型ではカテゴリーペ

ージの閲覧比率が高く，幅広くカテゴリーページを閲覧している．購買目的型では閲覧する

カテゴリが限られており，製品ページの繰り返し閲覧回数が多い．検索・検討目的型も似た

特徴を持つものの，製品ページの繰り返し閲覧回数は購買目的に比べると少ない．また，購

買目的クラスタのユーザーは最も購入する可能性が高く，知識構築クラスタのユーザーは

最も購入する可能性が低いという結果も実証されている． 

Huang らの研究では，対象となる商品を探索財と経験財に分類し，それぞれのオンライン

上での情報探索行動の違いについて研究を行った[63]．探索財とは，購入前に情報探索を行

うことでその品質を把握，評価できる商品やサービスであり，日用品や生活雑貨，電化製品

をはじめとした耐久消費財，衣料品，鉄道乗車券や航空券などが該当する．一方経験財とは，

購入して実際に消費することでその品質や価格を把握，評価できる商品やサービスのこと

で，食品やレストラン，ホテル，レジャー施設などが該当する． 

この研究では，ComScore 社の User centric data を用いた．その結果，探索財と経験財

では購入前のオンラインでの情報探索にほぼ同等の時間を費やしていることが明らかにな
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った．しかし，この２つのタイプの商品をオンラインで探索し，購入する方法は異なる．具

体的には，経験財では検索の深さ（商品ページごとの滞在時間）が大きいのに対し，探索財

では検索の広さ（商品ページの閲覧数）が大きいことが明らかとなった．また，探索財の方

がフリーライド（商品情報の主な入手先以外の小売店から購入すること）が多く発生するこ

とも明らかになっている． 

 

2.4.2 日本国内におけるオンライン情報探索行動研究と活用データの現状 

 日本国内に焦点を当てると，オンライン上での情報探索行動や購入プロセスに関する研

究は数が限られている． 

 植竹らは，デジタルカメラの購入に焦点を当てて，商品選択時におけるオンライン上の情

報探索行動の類型化を試みている[64]．19 歳～23 歳の大学生 55 名(男性:34 人，女性 21 人)

を対象に， ｢デジタルカメラの購入｣をテーマとしで情報探索行動の調査のための実験を行

った．実験は，デジタルカメラを買うとしたらどの製品を選ぶのか決めるという課題を与え，

インターネット上での情報探索過程を記録したものである． 

 この調査では，探索プロセスで表示されたページについて分析を行った結果， (1)Google， 

Yahoo!等の検索サイト，(1)楽天， Amazon，ヨドバシカメラ，ビックカメラ等の EC サイト，

(3)日経トレンディネット， IT メディア， CNET，教えて goo 等の情報サイト，(4)キヤノ

ン，ソニー，パナソニック等のメーカーサイト，(5)価格.com， EC ナビ coneco.net 等の比

較サイト，(6)ブログ等の個人サイトの，合計 6 種類の WEBサイトで情報探索を行っている

ことを明らかにした． 

 Click stream data を用いた情報探索行動の分析では，あるゴルフ関連商品を販売するオ

ンライン店舗により収集された Site centric data を分析したウィラワンの研究がある

[65]．この研究の中で使用されたデータの集計結果からは，平均購買単価が高いものほど購

買までの閲覧時間が長くなることもわかっている． 

 オンライン上での商品購入に焦点を当てた情報探索行動の研究において，Site centric 

data を活用した研究は見られるが，User centric data を活用した研究は，日本国内ではま

だ見られない．その原因については，研究に活用可能な規模の User centric data が日本で

はまだ少ないことが考えられる． 

 User centric data を用いた研究は消費者の行動実態に即しており，先行研究の結果から

も，オンライン情報探索行動研究における有効性は高いと言える．しかし，日本国内では日

本において研究に活用可能な User centric data が少ないのは，なぜなのか．その要因につ

いて，Bucklin らが述べている User centric data の課題を基に，3 つの仮説を導出した

[10]． 

1 つ目は，ユーザーの確保が難しいことである．例えば，1万人のデータ提供者を獲得で

きたとしても，日本国内のインターネット人口からの割合で考えると決して多いとは言え

ず，分析対象のサンプルサイズの問題が生じる可能性が高い．また EC サイトの購入者など

に対象を絞ろうとする場合は，更に対象者の数が少なくなるため，User centric data は，

分析に耐えうるサンプル数の確保が大きな課題となることが考えられる． 
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2 つ目は，集計の困難性が挙げられる．特に User centric data の場合は Site centric 

data と比べて複数のサイトが分析の対象となるため，データの抽出や集約の工数が大きい

可能性が考えられる． 

3 つ目の要因は，データ利用にかかる費用面である．クロス集計などに耐えうるサンプル

数を確保しようとすれば，その費用はより高額になる．User centric data を構築している

調査会社は少なく，研究者側の選択肢も少ないため．価格を指標として調査会社を選択する

ことは難しい． 

これらの課題やその要因仮説を解決していく方法はあるのか，実際に User centric data

を構築，運用を行っている企業にインタビューを行い User centric data の研究における

課題や要因仮説の確認することで，その解決へのヒントを探った． 

 

2.4.3 User centric data の現状に関する有識者インタビュー 

日本国内で 20 万人ほどの User centric data を構築している国内大手調査会社に対し

て，現状と今後の可能性についてインタビューを行った．当該企業は 2009 年に日本で設立

され，インターネット行動ログ分析事業を中心にビッグデータ／AI／クリエイティブに関

するコンサルティング事業などを展開している．現在の社員数は約 100 名．インターネット

行動ログ分析事業は，約 20 万人程度の許諾を得てデータベースを構築した．2018 年からは

200 万人の会員を保有する事業者とも提携し，日本最大級の User centric data を保有して

いる．今回は当該調査会社に所属するビジネスプロデューサーとカスタマー担当部署のリ

ーダーの 2名に対して，インタビュー調査を実施した． 

 

2.4.3.1 運用者から見た User centric data の課題 

テクノロジーが進化した現在においても，User centric data を構築，維持する難易度は

いまだに高い．それには大きく３つの要因があると考えられる．１つ目はユーザー数の確保

の難しさ，2つ目にデータ取得や集計処理などの難しさがある．  

2 つの中でも大きな要因となっているのは，ユーザー数の確保の難しさである．現在大手

クレジットカード会社と提携した User centric data のパネルは約 20 万人の登録がある

が，日本のインターネット人口の 0.2％程度となっているため，まだサンプル数が十分とは

言えない．例えば，Site centric data で 10 万ユーザーが確認できている WEB サイトを対

象とする場合，この国内大手調査会社のパネルでは約 200 人の分析用サンプルしか確保す

ることができない計算となる．そこからさらにターゲットを絞り込んでクロス集計を行う

場合には，さらにサンプルの確保が難しくなる．User centric data は 10 万人以上のパネ

ルを確保できたとしても，分析に耐えうるとは言い難い． 

また，オンライン上の行動データの提供を許可したパネルを１度に大量に確保する方法

は無い．パネルをインターネット広告のプロモーションで獲得する場合，その費用は少なく

とも 1 人のパネル獲得あたり 1,000 円以上となる．また，データベースの管理やモニター

維持にも最低限 1 人以上のエンジニアが必要となるため，その人件費も含めると，そのコス

トは膨大なものとなる． 
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当該調査会社では，2018 年に新たな事業会社と提携した．多くの会員を抱える事業会社

との提携は，低コストでサンプル確保が可能な１つの方法ではあるが，会員のデータを提供

することは個人情報保護なども障壁となるため，外部の事業者と提携しデータ事業を行う

ことに消極的な企業も少なくない．そのため，提携の障壁はまだ高いといえる． 

現在の提携先であるクレジットカード会社の会員からのデータ取得方法は，専用の検索

ツールバーをブラウザにインストールし，ツールをインストールされたブラウザに打ち込

まれた URL を，サーバに記録していくという手法である．2009 年の創業当時は，このデー

タ取得の技術を開発できるエンジニアが社内にはいなかったため，海外の企業と技術提携

を行った． 

また，Site centric data の集計の場合には，URLの構造に共通のルールがある場合が多

く，分析に際してもそのルールに則ってデータの集計を行うことが多いが，User centric 

data の場合，ドメインや URL の構造も各サイトによって異なるため，集計処理にかかる工

数も大きい．これについては，今後データの活用パターンや集計パターンが蓄積されていけ

ば，データ処理の自動化範囲を広げる開発も行われる可能性がある． 

 

2.4.3.2 User centric data の機会 

 ここまで述べたように，User centric data の運用や構築にはいくつかの課題があるた

め，新規で立ち上げることは難しく，データを提供する企業が急増することは考えにくい．

一方で，昨今の環境変化によって，そのデータへの注目度は更に高まっている． 

その要因の 1 つ目は，コロナ禍による人々の消費行動の変化である．新型コロナウイルス

感染症の拡大により，人々の消費行動の中心がオンラインへと急速に移行した．そのため，

消費者の全てのオンライン上の行動を捕捉することができる User centric data の分析は，

消費者の購買行動を明らかにする上で，さらに重要度が増加している． 

2 つ目の要因は Site centric data の取得に対する懸念がある．多くの場合，Site centric 

data を取得しているツールは，cookie の技術を活用している．しかし，今後は cookie の利

用制限などが行われるため，自社のサイト来訪者からのデータ取得にも許諾が必要となる

可能性がある．Site centric data の取得の難易度が高まると，企業はその分析を User 

centric data に頼らざるを得なくなる．このような要因で，User centric data への注目

は，今後さらに高まっていくだろう． 

 

2.4.3.3 インタビュー内容まとめ 

 User centric data を実際に構築し，データ提供を行っている調査会社の視点から挙げら

れた User centric data構築の課題は，ユーザー数確保の課題，集計処理などの技術の課題

の 2 点であった．この課題を解決できなければ，分析に耐えうる User centric data を新

たに立ち上げることは難しい．  

また昨今の環境変化によって，Site centric data の取得が難しくなるかもしれないとい

う懸念が発生していることや，コロナ禍によって消費者の情報探索や商品購買のオンライ

ン化が加速しているという状況もあり，User centric data への期待が一気に高まる可能性
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があると指摘した． 

 

2.5 総括 

 

 本章では，2.1 で消費者のメディア環境の変化について概観した．2.2 では消費者行動の

購買意思決定プロセスに関する研究を概観した．特に消費者のメディア環境変化の影響を

受ける情報探索フェーズ中の外部探索に焦点を当て，インターネットの出現でどのように

外部探索が変化したのかについて整理した．2.3 では情報探索行動の研究における，Click 

stream dataを活用した研究を概観した．2.4 では click stream data の中でもオンライン

上での購買プロセスをテーマとした研究について概観し，User centric data を用いた研究

の希少性と重要性について論じた．その結果，以下のようなことが明らかになった． 

 消費者のメディア接触の中心は，テレビや新聞，ラジオなどのいわゆるマスメディアから，

スマートフォンやパソコンを使用したインターネットへと移行した．特に 2000 年代中盤か

らのインターネット利用率の伸長は著しい．またインターネットでの情報探索は，様々な

WEB サイトを横断して行われている． 

 消費者行動研究においては，購買意思決定プロセスの情報探索領域にインターネット普

及の影響がある．自宅や職場，現在では場所を限らず接続できるインターネットの普及によ

って，製品やサービスに関する情報の探索コストが大きく低下し，インターネットでの情報

探索が各商品カテゴリで増加していることが明らかになっている．ただし，これらの情報探

索行動に関する研究は，アンケート調査をベースにしたものが多い．消費者の実際のオンラ

イン上での行動ログである Click stream data を用いた研究については，2000 年前後から

盛んに行われるようになっている． 

 Click stream data を活用した情報探索行動における，オンラインでの商品購入に着目し

た研究は，Site centric data を活用した 1 つの WEB サイト内の研究が多く行われている．

一方で，複数のサイトを横断した消費者の情報探索行動について，購入との関係性を明らか

にした研究は未だ見られない． 

 そこで本研究が目的とするのは，1 章で述べたとおり，オンライン上でのどのような情報

探索行動が購入に寄与するかについて明らかにすることである．特に，どのような WEB サイ

トでの情報探索行動が購入に寄与しているかに着目し，User centric data を用いた新たな

分析手法についての検討を行う． 

 ただし，分析手法の提案において，以下の 3 つの点に注意しなければならない．1 つ目は

データの抽出に関する留意点である．User centric dataを用いて研究を行う場合，調査の

対象となるサンプル数の確保が最大の問題となる．そのため，情報探索行動と購入の関係性

を示すためには，一定の購入が発生する商品カテゴリの購入者を対象とする必要がある．そ

の場合，高単価商品よりも低単価商品の方が，購入頻度が高いことが想定されるため，対象

となる商品カテゴリは低単価商品であることが望ましい．ただし低単価の商品カテゴリの

場合は，商品への関与度が低くなる可能性があるため，情報探索を行わずに購入される可能

性も高まる．本研究で対象となる商品カテゴリは，低単価で且つ関与が高い商品カテゴリで
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あることが望ましい． 

 2 つ目はデータの加工に関する留意点である．Click stream data はユーザーがページ表

示をリクエストした URL の蓄積が主たるデータとなるため，データは文字列で蓄積されて

いる．Site centric data の場合には 1 つの企業サイトや，1 つの EC サイト内のデータと

なるため，文字列のルールが存在する場合が多い．一方 User centric data の場合には，登

録パネルがアクセスした全ての WEB サイトの URL が記録されているため，URL に一定のルー

ルは存在しない．URL を集計しやすい状態にデータを加工するための方法を十分に検討しな

ければならない． 

 3 つ目はオンライン上での情報探索行動の分析手法について，これまでは複数の WEB サイ

トでの横断的情報探索行動と，オンライン上での商品購入について着目した研究は少ない．

ただし，Site centric data を用いた WEB サイト内行動と購入の関係に関する研究は先行事

例が見られるため，Site centric data を用いた先行研究の分析手法を参考としながら，新

しい分析手法について検討を行う． 

 先行研究から得られた知見や課題と，本研究の位置づけについて以下にまとめる(図 10)． 

図 10 本研究の位置づけ 
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以上の通り，本章ではメディア環境の整理と先行研究のレビューを行い，オンライン情報

探索行動研究において残された課題を明確にして，第１章で設定した分析テーマに関して

具体的な研究課題を設定した．本章で得られた知見に基づき，次章より，User centric data

を用いた分析手法の検討と，オンライン情報探索行動と購入の関係性についての実証分析

を行う． 
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第 3 章 User centric data を用いたオンライン情報探索行動分析 

 

3.1 分析目的の設定と，分析手法の検討 

 

 第 2 章で述べたとおり，オンライン情報探索行動に関する研究にはいくつかの課題があ

る．まずは研究の範囲として，これまでの研究は 1 つの WEB サイト内の情報探索行動に着

目したものが多く見られる．しかしながら，消費者の情報探索行動は比較サイトやクチコミ

サイト，SNSなどを利用して購買意思決定を行っていると考えられるため，1 つの WEB サイ

ト内に限らない情報探索行動を研究範囲とする必要がある． 

また，購入に寄与するオンライン情報探索行動を明らかにするためには，オンライン上で

の商品購入が可能な商品を対象とする必要がある．近年では，実店舗も含めた商品購入と，

オンライン上の行動ログ，さらにテレビ視聴のログが 1 つになっているシングルソースパ

ネルの開発も行われている．しかし，まだ開発の発展途上にあり，登録パネル数も不足する

傾向がある．購入との関係性を明らかにするためには，オンライン上での購入者の出現が十

分に担保される商品カテゴリを対象としなければならない． 

さらに対象とした商品カテゴリについて，どのような情報探索行動が行われているかに

ついて仮説を検討する必要がある．情報探索行動は多くのサイトを利用して行われること

が推察される．購入に寄与する情報探索行動を明らかにするためには，情報探索行動で使用

される WEBサイトを類型化する必要がある． 

また，分析手法についても検討しなければならない．これまでに User centric data を用

いて情報探索行動と購入の関係性について研究した例は見られないため，新たな分析手法

を検討する必要がある． 

 本章ではまず，本研究で対象とする商品カテゴリについて検討を行う．次に，対象とした

商品カテゴリの情報探索行動について，類型化に向けた仮説の検討を行う．最後に，分析手

法についての検討を行う． 

 

3.1.1 研究対象とする商品カテゴリの検討 

 本研究では情報探索と購入の関係性を明らかにするため，対象とする商品カテゴリの選

択は，購入者の出現を考慮しなければならない．一般的に商品単価が高額な場合，購入頻度

は低下する．そのため，購入頻度の高い低価格帯商品の中でも，WEB サイトでの情報探索が

多い商品カテゴリを選択する必要がある．また，実店舗ではなく ECサイトでの購入量が多

い商品でなければ，購入者の出現率は低下する． 

 研究対象となる商品カテゴリの選択にあたって，まずはオンラインでの情報探索の多い

商品について検討を行った．神田らでは，商品カテゴリを価格帯別に分類し，それぞれの購

入時の情報源に関する研究を行っている[2]．この研究では商品群を低価格帯，中価格帯，

高価帯，その他サービスに分類している．低価格帯商品の中での利用した情報源の割合をみ

ていると，ほとんどの商品が実店舗での情報探索が多いが，一部インターネットでの情報探

索が多い商品カテゴリも見られる．インターネットを情報源として利用した人の割合がメ
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イクアップ用品は 34.9％，同じくスキンケア用品は 34.2％となっており，化粧品関連商品

がインターネット情報源利用率の上位となっている(表 2)． 

 

表 2 低価格帯商品の商品購入時の情報源 [2] 

 

 化粧品カテゴリについては，情報探索だけではなく購入についても出現数を確保できる

可能性がある．購入チャネルという視点で見ると，佐々木は，化粧品流通チャネルに関して，

日本，中国，イギリスそれぞれ 500 名の女性に対して行った調査の中で，主な化粧品の購入

チャネルについて聴取している[66]．日本人回答者の中で，購入チャネルの利用率が最も高

かったのは，ドラッグストアの 43%であった．次に高かったのはインターネット・通信販売

で，利用率は 30.6%となっており，オンライン上の購入チャネルが重要となっていることが

示されている． 

化粧品カテゴリにおいてオンライン上での商品購入が増加している影響もあり，化粧品

の通信販売市場全体も拡大している．市場調査会社ある TPC マーケティングリサーチ株式

会社が行った「通販化粧品の市場分析調査」の結果によると，2000 年には 1,700 億円だっ

た市場規模が，2010 年には 3,250 億円となっており，10年間で市場規模は約 2倍に成長し

た[67]．また，直近の 2019 年の市場規模は約 4,500 億円となっていて，2000 年当時と比較

して約 2.6倍に成長している(図 11)． 
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図 11 通販化粧品市場規模推移 [67] 

 

 ここまでに述べた先行研究や調査結果を基に，化粧品カテゴリを本研究の対象として具

体的に検討を行う．本研究で化粧品カテゴリを対象として，購入に寄与するオンライン情報

探索行動を明らかにするためには，このデータ内での購入者の出現数を確認する必要があ

る． 

 オンライン上で商品を購入できる EC サイトは大きく 2種類に分類される．１つは楽天や

Amazon のような 1 つのサイト内に複数の店舗が出店している EC サイトであり，モール型 EC

サイトと呼ばれる．もう一方は，メーカーなどの企業が直接運営している ECサイトであり，

企業直営型 EC サイトと呼ばれる．民間の調査会社である株式会社ネオマーケティングが行

った調査によると，EC サイトの分類別利用経験率は，モール型 EC サイトでの購入経験が

94,2%，企業直営型 EC サイトでの購入経験が 40.9%となっている．楽天や Amazon などのモ

ール型 EC サイトのみではなく，メーカー各社の EC サイトでの購入も一般化していること

が示されている． 

 User centric data はユーザーがアクセスした URL の蓄積となるため，URL によって購入

者を判別しなければならない．購入者の判別が可能かどうかについて確認するため，楽天や

Amazon などのモール型 EC サイトと，化粧品メーカー各企業の EC サイトにおける購入完了

ページの URL について調査した． 

 まずは利用率の高いモール型 EC サイトである楽天と Amazon について，実際に商品購入

を行ったものの，購入完了ページの URL ルールを特定することができなかった．マーケット

プレイス内で利用した店舗などにより，URL が変動している可能性がある． 

 次に化粧品メーカーの EC サイトの購入完了ページについて調査した．調査対象とした EC

サイトは日本流通経済新聞が発表している「通信販売化粧品売上高」売上上位 10 社の EC サ

イトについて確認を行った[68](表 3)． 
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表 3 通信販売化粧品売上高 上位 10 社 [68] 

 

 上位 10 社の購入 URLについて実際に商品購入を行った結果，購入完了ページの URL を各

社特定することができた．また，今回使用する User centric data 内での出現数を調べたと

ころ，オルビス社の購入者の出現が最も多く，ついでファンケル社の購入者の出現が多かっ

た．国内大手調査会社から実験用に提供可能なサンプル数が 400 サンプルだったため，本研

究の対象をファンケル社，オルビス社の商品購入者 200 名と，もう一方はファンケル社，オ

ルビス社の WEB サイトに接触したが購入しなかった商品非購入者 200 名，合計 400 名を本

研究の対象とした． 

 

3.1.2 化粧品カテゴリの情報探索行動 

 消費者のオンライン情報探索行動について，全体的な傾向を把握するためには，購入につ

ながる情報探索行動を類型化する必要がある．類型化にあたって，まずは化粧品の一般的な

情報探索行動について整理する． 

 辻は，情報探索の際に使用する媒体による，購入検討の際の重視点について調査している

[69]．この研究では消費者を主に使用する媒体ごとに 4 つに分類し，購入検討時の重視項目

について，セグメントごとの特徴を明らかにした．1 つ目は，美容雑誌やファッション雑誌

といった紙媒体中心の情報探索を行うセグメント．2 つ目は各メーカーのホームページや口

コミサイトといったインターネット媒体で情報探索を行うセグメント．3 つ目は，百貨店の

化粧品売り場など店頭からの情報を信頼するセグメント．4 つ目は，SNS や友人といった人

からの情報を情報源とするセグメントである． 

 この 4 つのセグメントごとに購入時に重視される要素を得点化し，高得点項目と低得点

項目に分類した(表 4)． 

 

 

 

 

 

順位 会社名 売上高（百万円） 本社所在地

1 ファンケル 59,478 神奈川

2 ディーエイチシー 50,087 東京

3 オルビス 45,000 東京

4 新日本製薬 30,575 福岡

5 再春館製薬所 30,000 熊本

6 ザ・プロアクティブカンパニー 25,000 東京

8 ドクターシーラボ 25,000 東京

8 資生堂 20,000 東京

8 ジュピターショップチャンネル 20,000 東京

8 QVCジャパン 20,000 千葉



33 

表 4 情報探索に使用する媒体ごとの，購入検討時の重視要素 一部修正[69] 

 

 

情報源が異なることによって，化粧品購入時の重視要素に違いが見られることが分かる．

インターネットを中心とするセグメントでは，「価格が手頃である」，「売れ筋である」，「日

常的である」，「今まで使い慣れている」という項目が高得点となっており，一方で低得点の

項目をみると，「持っていると自慢できる」が挙げられている．この結果から，インターネ

ット情報探索層は，機能面を重視して情報探索を行っていると考えられる． 

 また，化粧品カテゴリの口コミの関する研究も盛んに行われている．姚らは，消費者が購

入検討していた商品について，ポジティブな口コミはその商品の購買を促進し，逆に購入検

討をしていなかった商品へのネガティブな口コミは，購買を阻害することを明らかにした

[70]． 

 前節でも触れた，商品の価格帯と購入時の情報源について調査した神田らの研究では，情

報源としてインターネットを参考にした回答者に対して，具体的にインターネットのどの

ような情報を参照したのかについても聴取している[2]．全商品カテゴリを通してみると，

商品や企業の公式 WEB サイトを参考としている割合が高いことがわかる．化粧品カテゴリ

を見ると，公式 WEB サイトに次いでクチコミサイトの利用が高く，次にショッピングサイ

ト，検索サイトの順に利用率が高くなっている(表 5)． 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

使用する媒体 高得点項目 低得点項目

紙媒体 21)ブランド名が有名
27)雑誌に載っている
28)ブランドだから安心できる

16)軽い
31)定番である
20)無難である

インターネット 5)価格が手頃
19)日常用である
22)売れ筋である
29)今まで使い慣れている

1)持っていると自慢できる

店頭 3)匂いが好き
4)色が好き
9)素材が好き
14)流行している
23)変わっている

10)服にあう
6)長持ちする

口コミ 13)皆が持っている
14)流行している
30)話題の人が持っている

24)個性的である
12)大きさが良い
2)容器のデザインが好き
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表 5 情報探索に利用した WEB サイト[2] 

 

 また，植竹らの調査では，対象となる商品はデジタルカメラだったものの，そこで商品検

討に利用された WEB サイトは，検索サイト，EC サイト，情報サイト，メーカーサイト，比

較サイト，個人サイトの 6 種類としている． 

神田らの調査と，植竹らの調査の結果から，どの商品カテゴリにおいてメーカーの企業や

ブランドの公式 WEB サイト，クチコミサイト，EC サイト，検索サイトは共通して重要であ

るといえる[62]． 

 

3.1.3 Site centric data を用いた情報探索行動の分析手法の整理 

複数の WEBサイトを横断するオンライン情報探索行動について，User centric data を用

いたアプローチは数が限られている．しかし Site centric data を用いた 1 つの WEB サイ

ト内での情報探索行動と，購入の関係性についての研究は，先行研究が見られる．ここでは，

Site centric data の分析の中で，本研究への示唆となる先行研究について取り上げる． 

 Site centric data の研究の代表的なものは，第 2 章で述べた Moeの研究である[49]．こ

の研究では閲覧行動を分類するに当たって，セッション尺度，多様性尺度，取引尺度という

3 つの一般的なカテゴリの変数を開発している． 

セッション尺度は訪問の概観を記述した変数である．PAGES はユーザーが閲覧した管理

ページ以外のページの数である．管理ページを除外した理由は，いわゆる購入手続き関連ペ

ージが管理ページに含まれるため，管理ページの閲覧と購入との相関が高くなってしまう

ためである．つぎに PGTIME は，ページごとの平均滞在時間を示したものである．HOME・

INFOREL・SEARCH・CATPG・BRANDPG・PRODPG については，ユーザーが閲覧したページのカテ

ゴリ，つまりホームページ，企業情報ページ，検索結果ページ，カテゴリページ，ブランド

ページ，製品ページを閲覧した割合を示している． 
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 多様性尺度はページ閲覧行動の幅の広さについて記述した変数である．DIFFCAT・

DIFFBRAND・DIFFPROD については，閲覧しているカテゴリや製品の多様性を表す尺度であ

る．この尺度の数値が高いほど，閲覧している製品やカテゴリの多様性があるということに

なる． 

また閲覧行動の幅広さについては PRODCAT，深さについては MAXREP が表している．ま

た取引尺度については，セッション内で購買が行われているかどうかを PURCH で表してい

る(表 6)．  

 

表 6 WEB サイト内の分析に用いる尺度と各指標の要約 一部修正[49] 

 

 

 

K-means 法を用いてクラスタ分析した結果，5 つの購買戦略に分類できることが明らかに

なった(表 7)．以下の表には，クラスタごとの各尺度の平均値を記載している．  

 

 

 

 

 

 

 

一般的な尺度 PAGES 閲覧したページの合計（管理関連ページは除く）

PGTIME ページごとの滞在時間の平均

セッション尺度 HOME PAGESのうちトップページ閲覧の割合

INFOREL PAGESのうち情報関連ページ閲覧の割合

SEARCH PAGESのうち検索結果ページ閲覧の割合

CATPG PAGESのうちカテゴリーページ閲覧の割合

BRANDPG PAGESのうちブランドページ閲覧の割合

PRODPG PAGESのうち製品ページ閲覧の割合

多様性尺度 DIFFCAT 閲覧したカテゴリーページの幅／閲覧したカテゴリー

ページの数

DIFFBRAND 閲覧したブランドの幅／閲覧したブランドページの数

DIFFPROD 閲覧した製品ページの幅／閲覧した製品ページの数

PRODCAT カテゴリーごとにおける閲覧した製品ページの幅と平均値

製品ページ MAXREP 個人が繰り返し製品ページを見た回数の最大値。どのページも1度

閲覧尺度 しか見ていない場合、0となる。

購入完了尺度 PURCH 訪問セッションにおいて購買取引が完了した場合に対しての指標と

なる変数
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表 7 購買戦略クラスタごとの閲覧特徴 一部修正[49] 

 

 

クラスタ 1 は情報ページの閲覧が多く，商品やブランド関連ページはほとんど見ていな

い．これは購買戦略での「知識構築目的」に該当する． 

クラスタ 2 は製品やカテゴリの探索を行っている．特にカテゴリーページの閲覧時間の

方が製品ページよりも僅かに長い．特徴的なのは DIFFCAT や DIFFPROD など多様性の尺度

が比較的高い値だったことである．様々なカテゴリや製品のページを見ていることになる．

これは購買戦略での「快楽目的」にあたる． 

クラスタ 3 は製品ページの閲覧に特徴がある．閲覧しているカテゴリの多様性は小さく，

特定製品のページを繰り返し閲覧する回数が非常に多い．これらは購買戦略の「購入目的」

にあたる． 

クラスタ 4 は最も多くのページを閲覧している．購入目的型と同様，閲覧しているカテ

ゴリの幅はとても狭い．しかし製品が定まっていないため，あるカテゴリの中で閲覧する商

品は多い．さらに，まだ選択肢を絞り込んでいる段階であるため，特定製品のページを繰り

返し閲覧することはほとんどない．これは購買戦略の「探索・検討目的」にあたる． 

クラスタ 5 はサイトを訪問して製品に関連したページを約 2 ページだけ閲覧し，すぐに

サイトを立ち去っていることが多い． 

 

3.1.4 User centric data を用いた情報探索行動の分析手法の検討 

 本章でここまでに論じたことを整理し，User centric data を用いた情報探索行動の分

析手法の方向性について検討していく． 

 本研究では，商品カテゴリの対象を化粧品カテゴリとする．化粧品カテゴリはオンライ

1 知識構築 2 快楽 3 購入 4 探索・検討 5 浅慮

N 78 1083 255 237 5185

PAGES 3.95 5.84 18.76 26.24 2.16

PGTIME 1698.01 68.5 116.88 86.86 42.82

INFOREL(%) 58.4 13.8 11.6 13.4 54.5

HOME(%) 33.1 11.9 8.7 6.2 38.8

SEARCH(%) 0.0 1.5 2.0 4.8 2.5

CAT(%) 1.9 38.5 28.1 30.6 0.2

PROD(%) 1.6 28.6 42.1 32.3 0.0

BRAND(%) 3.8 4.2 7.7 11.3 2.3

DIFFCAT(%) 7.7 72.9 30.7 22.7 0.3

DIFFPROD(%) 3.8 62.7 61.2 93.0 0.0

DIFFBRAND(%) 9.8 12.1 10.2 9.7 9.4

PRODCAT 0.04 0.62 1.51 2.83 0.00

MAVREP 0.00 0.00 1.62 0.34 0.11
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ン上での情報探索行動と購入が多いため，本研究に適した商品カテゴリである．実際に実

験で使用する User centric data でサンプル数の出現確認でも，一定数以上の購入者の出

現が見られた． 

 化粧品のオンライン上での情報探索行動では，企業やブランドの公式 WEB サイト，クチ

コミサイト，EC サイト，検索サイト活用しており，近年では SNS を情報源として利用する

傾向も見られている．Site centric data では，サイト内のコンテンツをいくつかのカテ

ゴリに分類し，その幅の広さや深さによって情報探索行動を分析していく手法が見られ

る．本研究においても，情報探索で使用される WEB サイトを企業やブランドの公式 WEB サ

イト，クチコミサイト(比較サイト)，EC サイト，検索サイト，SNS に分類し，その深さや

幅の広さを用いて購入との関係を明らかにしていく．具体的な視点として，以下の 2 点に

着目する． 

1 つ目は情報探索行動の深さと商品購入との関係性についてである．特定の WEB サイトを

繰り返し閲覧するという情報探索行動が，購入に寄与しているかについて検証を行う．１つ

の WEB サイト内での情報探索行動の分析では，購買目的のサイト閲覧ではアクセスするコ

ンテンツカテゴリが限られており，製品ページの繰り返し閲覧回数が多いことが明らかと

なっている．複数サイトを経由した情報探索行動場合にも，購入したブランドや企業の WEB

サイトでの繰り返すという深い情報探索行動が、購入との関係があるか検証を行う． 

2 つ目は情報探索行動の幅の広さと商品購入との関係性についてである．複数の WEB サイ

トカテゴリを閲覧し幅広く情報探索行動を行うことが，購入に寄与しているかについて検

証を行う．1つの WEB サイト内での行動分析では，商品について熟慮している場合は閲覧す

るページが多岐にわたることが明らかになっている．この場合，購入の確率は必ずしも高く

はない．複数サイトを経由する幅広い情報探索行動は購入確率の低さに影響をしているの

か，もしく購入の可能性を高めているのかについて，検証を行う． 

 

3.2 本研究に使用するデータについて 

 

 前節では，購入に寄与するオンライン情報探索行動について，User centric data を用

いて明らかにしていくための分析手法を検討した．本節では研究に利用する User centric 

data についての詳細について述べる． 

 

3.2.1 使用する User centric data の検討 

 User centric data を本研究で使用するに当たり，複数の調査会社が保有する User 

centric data について使用の検討を行った．具体的な候補は A 社，B 社，C 社の 3 社の中

で検討を行った． 

 A 社は，海外でもテレビ視聴率やデジタル広告の効果計測などを行うグローバル企業の

User centric data である．この企業は日本全国に 4 万名以上のオンライン視聴者パネル

を構築し，データ収集を行っている．また家庭のみではなく，オフィスパネルも 2,000 名

以上構築し，BtoB におけるインターネット利用についても調査可能な User centric data
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を構築している． 

 B 社は，日本国内でテレビの視聴率調査などメディア関連調査を行う企業の，インター

ネットリサーチ部門が構築する User centric data である．日本の家庭内 PC インターネ

ットユーザーを代表する約 12,000名のデータベースを構築している．パネルの構成は，

人口統計に基づき，日本のインターネット利用者の縮図となるように構築を行っている． 

C 社は，オンライン上の消費者行動の分析サービスを専門とする企業が構築する User 

centric data である．国内最大級の 20 万人のパネルを保有しており，パソコンとスマー

トフォンそれぞれの User centric data を構築している．会員のリクルーティングについ

ては，データに偏りが出ないよう，年齢や居住地は人口統計に合わせてパネル構築を行っ

ている． 

本研究では，パソコンとスマートフォン，それぞれでの情報探索行動について分析を行

うため，C 社に Use centric data の提供を依頼し，まずはパソコンの実験用データを入手

した．C 社の構築している User centric data の特徴を以下に整理する． 

 この User centric data には 20 万人のパネルが登録されている．パネルのリクルーテ

ィングについては，会員数 1,000万人を超えるクレジットカード会社と提携し，共同事業

として展開している．クレジットカード会員のうち，データ使用について許諾した会員に

ついて，アクセスした全 WEB サイトの URL を取得し，User centric data を構築してい

る． 

 データ使用を許諾した会員は，ブラウザに検索ツールバーをインストールすることを求

められる．そのツールバーをブラウザにインストールすることにより，ブラウザに打ち込

まれた URLを全て調査会社側のサーバに転送し，記録していくという手法で調査会社はデ

ータの蓄積を行っている． 

 

3.2.2 実験に使用する User centric data について 

 本研究で使用する User centric data の詳細について以下に示す． 

 本章で調査対象とするデータは，パソコンからのアクセスを蓄積したデータと、スマー

トフォンからのアクセスを蓄積したデータの 2 種類に分類されている．今回は，サンプル

数確保の観点から、パネル数が多いパソコンからのアクセスログデータを使用する．さら

に，化粧品メーカーの中でも事前調査で購入完了者の出現が多い，オルビス社とファンケ

ル社の購入者を対象とする．さらに，購入完了ページ到達者の中から，データが欠損して

いるサンプルを除外した，185 名分のログデータを対象とする．また比較対象として，フ

ァンケル社もしくはオルビス社のサイトに来訪し 10 ページ以上閲覧したが，購入をしな

かった非購入者の中からランダムに抽出した 185 サンプルも本研究の対象とする． 

 実験用に提供されたローデータのサンプルを以下に示す(表 8)． 
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表 8 実験に使用したローデータ 

 

sample_id sort_key access_time url

100091 1 2020090110 https://point-g.rakuten.co.jp/yamawake/henbai/ichiba_special_rpp_c/coupon/

・
・
・

・
・
・

・
・
・

・
・
・

100091 46 2020090115 http://www.orbis.co.jp/p/40001022/21932/
100091 47 2020090115 https://websearch.rakuten.co.jp/Web
100091 48 2020090115 https://www.fancl.co.jp/Order/Confirm/
100091 49 2020090115 https://www.fancl.co.jp/Order/Complete/
100091 50 2020090116 https://pointmall.rakuten.co.jp/game/bukubuku
100091 51 2020090116 https://event.rakuten.co.jp/area/oita/exhibition/
100091 52 2020090116 https://point-g.rakuten.co.jp/yamawake/henbai/ichiba_special_rpp_c/index.html
100091 53 2020090116 https://point-g.rakuten.co.jp/yamawake/henbai/ichiba_special_rpp_c/coupon/
100091 54 2020090116 https://point-g.rakuten.co.jp/yamawake/henbai/ichiba_special_rpp_c/index.html
100091 55 2020090116 https://get.luckypoint.rakuten.co.jp/entry/bc1b7c085532d41d09b67e5c0ea02772
100091 56 2020090116 https://get.luckypoint.rakuten.co.jp/invest/bc1b7c085532d41d09b67e5c0ea02772
100091 57 2020090116 https://point.rakuten.co.jp/club/grbirthday/
100091 58 2020090116 http://www.orbis.co.jp/p/40001115/48680/
100091 59 2020090116 http://www.orbis.co.jp/p/40001115/48680/
100091 60 2020090116 http://www.orbis.co.jp/p/40001022/21932/
100091 61 2020090116 http://www.orbis.co.jp/p/40001022/21932/
100091 62 2020090116 https://www.orbis.co.jp/help/
100091 63 2020090116 https://www.rakuten-card.co.jp/campaign/sales/ichiba_coupon/
100091 64 2020090116 https://www.rakuten-card.co.jp/campaign/sales/ichiba_recommend/
100091 65 2020090116 https://www.rakuten-card.co.jp/campaign/sales/ichiba_recommend/
100091 66 2020090116 https://item.rakuten.co.jp/afc/n8843x01/
100091 67 2020090116 https://checkout.rakuten.co.jp/merchant/watashiplus/
100091 68 2020090116 https://item.rakuten.co.jp/msd-shop/y9/
100091 69 2020090116 https://toolbar.rakuten.co.jp/intro/everyday/members/campaign1/
100091 70 2020090116 https://www.house-direct.jp/st/inner_cp/hb/2020/
100091 71 2020090116 https://websearch.rakuten.co.jp/Web
100091 72 2020090116 https://weather.goo.ne.jp/weather/latlon/E139.34.12.784N35.48.39.545/
100091 73 2020090116 https://weather.goo.ne.jp/weather/latlon/E139.34.12.784N35.48.39.545/3hours/
100091 74 2020090117 https://weather.goo.ne.jp/weather/latlon/E139.34.12.784N35.48.39.545/
100091 75 2020090117 https://weather.goo.ne.jp/weather/latlon/E139.34.12.784N35.48.39.545/3hours/
100091 76 2020090117 https://www.google.co.jp/
100091 77 2020090117 https://websearch.rakuten.co.jp/Web
100091 78 2020090117 https://websearch.rakuten.co.jp/Web
100091 79 2020090117 https://websearch.rakuten.co.jp/Web
100091 80 2020090117 https://www.homes.co.jp/cont/press/buy/buy_00664/
100091 81 2020090117 https://websearch.rakuten.co.jp/Web
100091 82 2020090117 https://websearch.rakuten.co.jp/Web
100091 83 2020090117 https://www.rakuten.co.jp/
100091 84 2020090117 https://kuji.rakuten.co.jp/ad1321af05
100091 85 2020090118 https://kuji.rakuten.co.jp/ad1321af05/lose
100091 86 2020090118 https://kuji.rakuten.co.jp/ad1321af05/already
100091 87 2020090118 https://www.rakuten.co.jp/
100091 88 2020090118 https://search.rakuten.co.jp/search/mall/Orbis/
100091 89 2020090118 https://www.rebates.jp/orbis-jp
100091 90 2020090118 https://www.rebates.jp/shopping/store/orbis-jp
100091 91 2020090118 http://www.orbis.co.jp/p/40001115/48680/
100091 92 2020090118 http://www.orbis.co.jp/p/40001115/48680/
100091 93 2020090118 http://www.orbis.co.jp/p/40001022/21932/
100091 94 2020090118 http://www.orbis.co.jp/p/40001022/21932/
100091 95 2020090118 https://websearch.rakuten.co.jp/Web
100091 96 2020090118 https://www.orbis.co.jp/
100091 97 2020090118 http://www.orbis.co.jp/p/40001022/21932/
100091 98 2020090118 http://www.orbis.co.jp/p/40001022/21932/
100091 99 2020090118 https://websearch.rakuten.co.jp/Web
100091 100 2020090118 https://item.rakuten.co.jp/afc/n8843x01/
100091 101 2020090119 http://www.orbis.co.jp/p/40001115/48680/
100091 102 2020090119 http://www.orbis.co.jp/p/40001115/48680/
100091 103 2020090119 http://www.orbis.co.jp/p/40001022/21932/
100091 104 2020090119 http://www.orbis.co.jp/p/40001022/21932/
100091 105 2020090119 https://www.orbis.co.jp/order/confirm/
100091 106 2020090119 https://www.orbis.co.jp/order/thanks/
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ひとつのレコードは 4つの項目からなっている．<sample_id>, <sort_key>, 

<access_time>, <url>である．<sample_id>はパネル毎の固有の ID である．<url>はその

パネルがアクセスした url である．<access_time>はそのパネルがその url にアクセスし

た時間である．データ入手時の個人情報保護の観点から<access_time>は日付と時(h)しか

入手できなかった．これではそのパネルの url のアクセス順を特定できないため，分秒の

変わりにその時(h)にどの順序でアクセスしたかを示す<sort_key>を組込んだ． 

 各データの意味は以下の通りである，IDは 100091は 2020 年 9月 1 日の 10 時台に 1 つ

の<url>，https://point-g.rakuten.co.jp/yamawake/henbai/・・・にアクセスしている

ことを意味する．また，データ 46,47は 2020年 9 月 1 日の 15 時台にはじめに<url> 

http://www.orbis.co.jp/p/40001022/21932 にアクセスし(<sort_key>が 46)，次にその 15

時台に<url> https://websearch.rakuten.co.jp/Web にアクセスした(<sort_key>が 47)こ

とを意味する． 

 URL のデータは 1 サンプルに対して，商品購入の際のサイトアクセスで最初に訪れたペ

ージを 0 として，その手前の 100ページ分の URL について提供を受けた．例えば表 8 で

は，sort_key101 から 106 までが購入時にアクセスしたページとなっており，その直前で

訪れた外部サイトのアクセスから 100 ページ分の URL のデータとなっている．それ以上前

のページアクセスの URL については，User centric data を所有する調査会社側のプライ

バシーポリシーに則り，個人情報保護の観点から，データを入手することができなかっ

た． 

次に，このデータを分析するために url の分類を行った．前節での化粧品における情報

探索行動の整理を基に，6 種類に分類した(表 9)． 

 

表 9 化粧品のオンライン情報探索における WEB サイトカテゴリ分類 

 

はじめに，購入者のパネル毎にそのパネルの url100 個をこのカテゴリで分類し，その度

数をもとめた(カテゴリ度数)．たとえば，panel-1 においては分類 a が 29 個，分類 bが 14

個，分類 cが 18 個，分類 d が 7 個，分類 e が 0 個，分類 fが 0 個，であった．以上の処理

により，購入者 100 人についてどの分類の urlを経て，さらに何種類の url を経て，最終的

に購入に至ったのかを確認できる(図 12)．同様に非購入者についても，オルビス社または

ファンケル社に最初に訪れたページを 0 とした，その手前の 100 ページ分の URLについて，

購入者と同様の処理を行った．これにより非購入者についてもどの分類の url，どの分類の

url分類 サイトカテゴリ分類 例
a 自社ECサイト orbisサイト/FANCLサイト
b 検索サイト Yahoo!/Google/bing/msn
c モール型ECサイト rakuten/amazonなど
d 競合企業ECサイト dhc/ci-laboなど
e ソーシャルメディア Facebook/Twitterなど
f 比較サイト cosme.net/kakaku.comなど



41 

url の組合せでの非購入に至ったかを分析できる．また，購入者と非購入者とのカテゴリ度

数の違いを確認すれば，カテゴリ度数と購入，もしくは非購入の関係を分析できる．また，

a から f までの分類の中で何種類のサイト分類を閲覧したのか (カテゴリ種類数)について

も，購入もしくは非購入の関係の分析を行う． 
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図 12 分析に使用した URL の分類とカテゴリ度数 

 

 

購入者(購入=Y)
panel-1 panel-2 panel-185

1 100001,1,2020090110,https://www.yahoo.co.jp/ <s_id>,<s_key>,<a_time>,<url> <s_id>,<s_key>,<a_time>,<url> アクセスログ

2 100001,1,2020090111,https://websearch.rakuten.co.jp/ <s_id>,<s_key>,<a_time>,<url> <s_id>,<s_key>,<a_time>,<url>
3 100001,2,2020090111,https://websearch.rakuten.co.jp/Web<s_id>,<s_key>,<a_time>,<url> <s_id>,<s_key>,<a_time>,<url>

・
・
・

・
・
・

・
・
・

・・・
・
・
・

100 <s_id>,<s_key>,<a_time>,<url> <s_id>,<s_key>,<a_time>,<url> <s_id>,<s_key>,<a_time>,<url>

aの度数 29 <aの度数> <aの度数> カテゴリ度数

bの度数 14 <bの度数> <bの度数>

cの度数 18 <cの度数> <cの度数>
dの度数 7 <dの度数> <dの度数>
eの度数 0 <eの度数> <eの度数>
fの度数 0 <fの度数> <fの度数>

カテゴリ種類数 4種類 <○種類> <○種類> カテゴリ種類数

組み合わせ a&b&c&d <○種類> <○種類> 組み合わせ

非購入者(購入=N)
panel-186 panel-187 s

1 <s_id>,<s_key>,<a_time>,<url> <s_id>,<s_key>,<a_time>,<url> <s_id>,<s_key>,<a_time>,<url> アクセスログ

2 <s_id>,<s_key>,<a_time>,<url> <s_id>,<s_key>,<a_time>,<url> <s_id>,<s_key>,<a_time>,<url>
3 <s_id>,<s_key>,<a_time>,<url> <s_id>,<s_key>,<a_time>,<url> <s_id>,<s_key>,<a_time>,<url>
・
・

・
・

・
・

・・・
・
・

100 <s_id>,<s_key>,<a_time>,<url> <s_id>,<s_key>,<a_time>,<url> <s_id>,<s_key>,<a_time>,<url>

aの度数 <aの度数> <aの度数> <aの度数> カテゴリ度数

bの度数 <bの度数> <bの度数> <bの度数>
cの度数 <cの度数> <cの度数> <cの度数>
dの度数 <dの度数> <dの度数> <dの度数>
eの度数 <eの度数> <eの度数> <eの度数>
fの度数 <fの度数> <fの度数> <fの度数>

カテゴリ種類数 <○種類> <○種類> <○種類> カテゴリ種類数

組み合わせ ○&○&○ ○&○&○ ○&○&○ 組み合わせ

url分類 サイトカテゴリ分類 例
a 自社ECサイト orbisサイト/FANCLサイト
b 検索サイト Yahoo!/Google/bing/msn
c モール型ECサイト rakuten/amazonなど
d 競合企業ECサイト dhc/ci-laboなど
e ソーシャルメディア Facebook/Twitterなど
f 比較サイト cosme.net/kakaku.comなど

url分類 サイトカテゴリ分類 例
a 自社ECサイト orbisサイト/FANCLサイト
b 検索サイト Yahoo!/Google/bing/msn
c モール型ECサイト rakuten/amazonなど
d 競合企業ECサイト dhc/ci-laboなど
e ソーシャルメディア Facebook/Twitterなど
f 比較サイト cosme.net/kakaku.comなど
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3.3 分析結果 

 

 収集したデータを前節の手順にて，自社 ECサイト(公式 WEB サイト)，検索サイト，モ

ール型 EC サイト，競合サイト，SNS，比較サイト(クチコミサイト)に分類し，それぞれの

サイトカテゴリの閲覧量や，情報探索に用いるサイトの幅と購入に関係があるか，仮説の

検証を行った．サンプル数は購入者 185 サンプル，非購入者 185 サンプルの合計 370 サン

プルで分析を行った． 

 

3.3.1 基本統計量 

 それぞれのサイトカテゴリへのアクセス回数(カテゴリ度数)における基本統計量を以下

に示す(表 10)．また，全体像を把握するためにカテゴリ度数の合計を購入者，非購入者別

で集計した(図 13)． 

 

表 10 カテゴリ度数の基本統計量 

 

図 13 購入者，非購入者別カテゴリ度数集計グラフ 

平均 標準偏差購入との相関 平均 標準偏差 平均 標準偏差 (Y-N)p値（t検定）

a（自社ECサイト） 6.39 12.12 0.36 10.88 15.01 2.23 6.25 8.65 0.00 ***

b（検索サイト） 9.80 11.24 0.08 10.78 12.26 8.88 10.18 1.91 0.10

c（モール型ECサイト） 12.37 18.04 0.05 13.37 19.63 11.45 16.46 1.92 0.30

d（競合サイト） 0.67 4.95 0.07 1.01 6.73 0.35 2.28 0.67 0.19

e（ソーシャルメディア） 2.29 8.01 0.01 2.37 8.30 2.22 7.77 0.15 0.85

f（比較サイト） 0.35 2.49 0.02 0.41 2.50 0.30 2.50 0.11 0.66

***=P<0.01,**=P<0.05,*=P<0.1

全体 購入者(Y) 非購入者(N) 平均差
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全体のカテゴリ度数を項目間で比較すると，モール型 ECサイトは 12.37，検索サイトは

平均 9.80 とカテゴリ度数が高いが，競合 EC サイトは 0.67，ソーシャルメディアは

2.29，比較サイトについては 0.35とカテゴリ度数が低かった． 

次に購入者のカテゴリ度数を項目間で比較すると，自社 EC サイトは 10.88，検索サイト

は 10.78，モール型 EC サイトは 13.37 とカテゴリ度数が高く，競合サイトは 1.01，ソー

シャルメディアは 2.37，比較サイトは 0.41 と低かった． 

非購入者のカテゴリ度数を項目間で比較すると，モール型 EC サイトは 11.45，検索サイ

トは 8.88 とカテゴリ度数が高く，その他のカテゴリ度数は低い結果が得られた．競合サ

イト EC サイトやソーシャルメディア，比較サイトは購入者，非購入者それぞれでカテゴ

リ度数は低く，購入検討には使用されていないと言える． 

カテゴリ度数を購入者，非購入者で比較すると，自社 ECサイトは購入者と非購入者の

度数の差が他の項目と比べて大きく，p 値は p<0.01 であった．つまり，購入者の方が自社

サイト EC に繰り返し訪れていると言える．自社 EC サイトのカテゴリ度数と購入との相関

は 0.36 となっており，他の項目と比べて高い結果となった． 

 続いて，情報探索を行った幅の広さを表すカテゴリ種類数についてクロス集計を行った

結果を以下に示す(表 11)．また，全体像を把握するためにサイト種類数を購入者，非購入

者別で集計した(図 14)．尚，直前のページ閲覧 URL100 個の中に，サイトカテゴリ 6 分類

に 1 種類も含んでいない 11 サンプルは除外し，合計 359サンプルから集計した． 

 

表 11 カテゴリ種類数別の購入者数，非購入者数 

 

 

購入者 非購入者 合計

カテゴリ種類数1 29 65 94

カテゴリ種類数2 66 73 139

カテゴリ種類数3 69 39 108

カテゴリ種類数4 20 12 32

カテゴリ種類数5 1 1 2
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図 14 購入者，非購入者別カテゴリ度数集計グラフ 

 

χ 二乗検定の結果は p<0.01 と統計的に有意差があり，カテゴリ種類数と購入-非購入

は関連していることがわかった．カテゴリ種類数 1 は非購入者の方が高い数値となった．

カテゴリ種類数 3，カテゴリ種類数 4 においては，購入者が多い結果となり，情報探索で

閲覧したサイトのカテゴリ種類数が多いほど，購入者の割合が高くなっている．つまり，

購入者の方がより多くのカテゴリ種類を閲覧していると言える． 

 

3.3.2 二項ロジスティック回帰分析 

 

3.3.2.1 カテゴリ度数を変数とした二項ロジスティック回帰分析 

カテゴリ度数と購入との関係を明らかにするため，購入有無を目的変数，カテゴリ度数

を説明変数とした二項ロジスティック回帰分析を行った．強制投入法を用いて，全てのカ 

テゴリ度数を変数とした(表 12)． 
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表 12 カテゴリ度数を変数とした二項ロジスティック回帰分析(強制投入法) 

 

カテゴリ aの自社 EC サイトが偏回帰係数 0.089，オッズ比 1.09 となり，他のカテゴリ変

数より高い結果となった．p 値は p<0.01 であり，α=0.1 で統計的に有意差があった．これ

は，自社 ECサイトでの情報探索が購入に影響していると言える．また，検索サイトとモー

ル型 EC サイトは双方ともに偏回帰係数，オッズ比は高くないものの，p 値は検索サイトが

p=0.05，モール型 EC サイトは p=0.06 となっている．基本統計量を見ると，検索サイトもモ

ール型 EC サイトも，全体としてカテゴリ度数が高く，購入者と非購入者で比較を行うと，

購入者のカテゴリ度数の方がやや高い数値なっている． 

 

3.3.2.2 カテゴリ種類数を変数とした二項ロジスティック回帰分析 

次にカテゴリ種類数と購入との関係を明らかにするため，購入有無を目的変数，カテゴ

リ種類数を説明変数とした二項ロジスティック回帰分析を行った．強制投入法を用いて，

サンプル数の少ないカテゴリ種類数 5 を除いた，カテゴリ種類数 1からカテゴリ種類数 4

までを変数とした(表 13)． 

 

表 13 カテゴリ種類数を変数とした二項ロジスティック回帰分析 

 

偏回帰係数 オッズ比 有意確率

カテゴリ種類数1 0.898 2.45 0.26

カテゴリ種類数2 1.604 4.97 0.04 **

カテゴリ種類数3 2.275 9.73 0.00 ***

カテゴリ種類数4 2.216 9.17 0.01 **

定数 -1.705 0.18 0.03

***=P<0.01,**=P<0.05,*=P<0.1

偏回帰係数 オッズ比 有意確率

a （自社ECサイト） 0.089 1.09 0.00 ***

b （検索サイト) 0.019 1.02 0.05 **

c (モール型ECサイト) 0.011 1.01 0.06 *

d (競合サイト) 0.024 1.02 0.42

e (ソーシャルメディア) 0.008 1.01 0.57

f (比較サイト) 0.030 1.03 0.48

定数 -0.910 0.40 0.00 ***

***=P<0.01,**=P<0.05,*=P<0.1
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 カテゴリ種類数 3 は p 値が p<0.01 であり，またカテゴリ種類数 2 とカテゴリ種類数 4

は，α=0.01 で統計的に有意差があった．偏回帰係数とオッズ比の値を見ると，偏回帰係

数 2.275，オッズ比が 9.73 と共に最も高く，次いでサイト種類数 4 が偏回帰係数となって

おり，2.216，オッズ比が 9.17 となっており，カテゴリ種類数 1，カテゴリ種類数 2 に比

べ，それぞれの値が大きくなっている.情報探索時に 3 種類以上のカテゴリのサイトを閲

覧していると，購入の可能性が高まると言える． 

 

3.3.2.3 具体的な組み合わせを変数とした二項ロジスティック回帰分析 

どのようなカテゴリの組み合わせが購入に影響するかを明らかにするため，カテゴリの

具体的な組み合わせを説明変数とした二項ロジスティック回帰分析を行った．組み合わせ

は 20 種類以上あり変数が多くなるため，変数選択はステップワイズ増加法にて行った．

有意水準は p＜0.05 とした．尚，組み合わせの検証のため，カテゴリ種類数 1のサンプ

ル 87 サンプルと，6 分類のどれにも接触していない 11 サンプルは除外し，合計 272 サン

プルで分析を行った(表 14)． 

 ステップ 1 からステップ 5 までで選択された変数を見ると，ステップ 1 では自社 EC サ

イトと検索サイトとモール型 EC サイトの組み合わせが選択されている． 

ステップ 2ではステップ 1 の変数に加え，自社 EC サイトと検索サイトとソーシャルメ

ディアの組み合わせが変数として追加されている．偏回帰係数とオッズ比では，双方とも

に自社 EC サイトと検索サイトとソーシャルメディアの組み合わせが高くなっている． 

ステップ 3ではステップ 2 で選択されている変数に加え，自社 EC サイト＋検索サイト

の組み合わせが変数に追加されている．偏回帰係数とオッズ比では，追加された組み合わ

せはどちらも数値も，他の変数と比較して低い数値となっている．カテゴリ種類数での二

項ロジスティック回帰分析の結果と合わせると，2 種類のサイトでの情報探索では購入へ

の寄与は小さい可能性がある． 

ステップ 4ではステップ 3 で選択されている変数に加え，自社 EC サイトと検索サイト

とモール型 EC サイトとソーシャルメディア接触の組み合わせが変数に追加されている．

偏回帰係数とオッズ比では，自社 EC サイトと検索サイトとソーシャルメディアの組み合

わせが高くなっている．この組み合わせはどのステップでも偏回帰係数，オッズ比それぞ

れ最も高い組み合わせとなっており，購入確率が他の組み合わせと比較して高い可能性が

ある． 
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表 14 カテゴリの具体的な組み合わせを変数としたロジスティック回帰分析 

 

すべての組み合わせの変数に共通しているのは，自社サイト EC へのアクセスであるカ

テゴリ a が含まれていることである．カテゴリ度数による二項ロジスティック回帰分析で

も自社サイトへのアクセスは購入に寄与していることを述べたが，カテゴリ種類数では 1

種類での情報探索では購入への影響が認められなかった．具体的な組み合わせの変数での

分析結果からも，自社 EC サイトでの情報探索は，検索サイトやソーシャルメディアと組

み合わせて情報探索が行われることで，購入との関係性が強くなる可能性があることが明

らかになった． 

また，具体的な組み合わせについてクロス集計を行った(図 15)．クロス集計においても，

自社 EC サイトを含むカテゴリ種類の組み合わせの場合，非購入者より購入者が多いという

結果が得られた．逆に自社 EC サイトでの情報探索を含まない場合には，非購入者の方が多

くなっている． 

 

 

 

 

偏回帰係数 オッズ比 有意確率

ステップ 1 -2対数尤度比 499.84 a+b+c 1.033 2.81 0.00 ***

モデルχ2 13.09 定数 -0.170 0.84 0.14

ステップ 2 -2対数尤度比 491.00 a+b+c 1.102 3.01 0.00 ***

モデルχ2 21.92 a+b+e 1.945 6.99 0.01 **

定数 -0.240 0.79 0.04 **

ステップ 3 -2対数尤度比 482.62 a+b 1.027 2.79 0.00 ***

モデルχ2 30.30 a+b+c 1.235 3.44 0.00 ***

a+b+e 2.078 7.99 0.01 **

定数 -0.373 0.69 0.00 ***

ステップ 4 -2対数尤度比 476.01 a+b 1.116 3.05 0.00 ***

モデルχ2 36.92 a+b+c 1.324 3.76 0.00 ***

a+b+e 2.167 8.73 0.01 **

a+b+c+e 1.337 3.81 0.01 **

定数 -0.462 0.63 0.00 ***

ステップ 5 -2対数尤度比 469.17 a+b 1.176 3.24 0.00 ***

モデルχ2 43.76 a+c 2.314 10.12 0.03 **

a+b+c 1.385 3.99 0.00 ***

a+b+e 2.227 9.27 0.00 ***

a+b+c+e 1.398 4.05 0.01 **

定数 -0.522 0.59 0.00 ***
***=P<0.01,**=P<0.05,*=P<0.1
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図 15 カテゴリの具体的な組み合わせの購入者，非購入者クロス集計 

 

3.3.3 クラスタ分析 

最後に，今回のデータは URL のみで属性情報がなく，ユーザーを深堀りすることが難し

い．そこで，ユーザーを情報探索行動の類似性から分類することで，ユーザー像を深堀り

することを試みる．本項ではカテゴリ度数を用いた階層クラスタ分析（Ward 法）により，

ユーザーの分類を行った．距離の計算は，ユーグリット距離により算出した．クラスタ分

析によるデンドログラム図を図 16 に示す．まずは今回の属性分類に最適なクラスタ数に

ついて検討を行った(図 17～20)．図 17 から図 20のグラフは，それぞれ 3 クラスタ，4 ク

ラスタ，5 クラスタ，6 クラスタに分類した際の各クタスタの特徴を示したものである． 

3 クラスタに分類した際の各クラスタの特徴を見ると，第 1 クラスタはモール型 ECサイ

トであるカテゴリ c の閲覧が多く，第 3 クラスタは自社 EC サイトであるカテゴリ a と，

競合サイトであるカテゴリ d の閲覧が多い． 

4 クラスタの分類で見ると，第 1 クラスタはモール型 EC の閲覧が多く，第 3 クラスタは

検索サイトであるカテゴリ b の閲覧が多くなっている．また第 4 クラスタは自社 EC サイ

トと競合サイトの閲覧が多い． 

5 クラスタの分類で見ると，第 1 クラスタはモール型 EC の閲覧が多く，第 3 クラスタは

ソーシャルメディアであるカテゴリ e の閲覧が多い．また第 4 クラスタは検索サイトの閲

覧が多く，第 5 クラスタは自社 EC サイト及び競合サイトの閲覧が多い． 

6 クラスタの分類で見ると，第 1 クラスタと第 2 クラスタが共にモール型 EC サイトの閲

覧が多く，それぞれの特徴が規定しづらい分類になっている． 

本節では 5クラスタの分類を使用し，それぞれのクラスタの行動特徴について分析して

いく． 
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図 16 階層クラスタ分析によるデンドログラム図 

 

 

図 17 3 クラスタの各クラスタの特徴(得点は標準化得点) 
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図 18 4 クラスタの各クラスタの特徴(得点は標準化得点) 

 

 

図 19 5 クラスタの各クラスタの特徴(得点は標準化得点) 

 

 
図 20 5 クラスタの各クラスタの特徴(得点は標準化得点) 
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それぞれのクラスタごとに，カテゴリ a から f までのカテゴリ度数とアクセスしたカテ

ゴリ種類数の平均，そして購入者の比率を以下に示す(表 15)． 

 

表 15 各クラスタのカテゴリ度数，カテゴリ種類数，購入者率 

 

第 5 クラスタは，自社 EC サイトであるカテゴリ a の度数と，競合サイトであるカテゴリ

d の度数が高く，且つカテゴリ種類数も他のクラスタに比べて高い．また，サンプル全数の

中での購入者比率は 50%だが，第 5 クラスタ内での購入者比率は 87.5％と，他のカテゴリ

と比較しても最も高い数値となっている．このクラスタは各企業の EC サイトで情報探索行

動を行う「企業 EC サイト探索層」と言える． 

次に第 1 クラスタを見ると，モール型 EC であるカテゴリ c の度数が他のクラスタに比べ

て高いものの，カテゴリ種類数や購入者比率は平均的である．この層は「モール型 EC 探索

層」と言える．化粧品カテゴリのオンラインでの商品購入の場合，企業型 EC サイトでの情

報探索行動は購入に近く，モール型 EC での情報探索は必ずしも購入に寄与するとは言い切

れない． 

 第 4 クラスタである「検索サイト探索層」も同様である．検索サイトを多く利用している

ことを除いては，特徴的な情報探索傾向は見られない．また，購入者比率やカテゴリ種類数

についても平均的な数値となっている． 

 第 3 クラスタは，SNS サイトであるカテゴリ e の度数が他のクラスタに比べて高い．ま

第1クラスタ 第2クラスタ 第3クラスタ 第4クラスタ 第5クラスタ

サンプル数 76 168 16 74 36

カテゴリa_度数
(自社ECサイト)

3.8 3.1 4.1 3.4 39.9

カテゴリb_度数
(検索サイト)

6.4 3.7 9.0 23.4 8.3

カテゴリc_度数
(モール型ECサイト)

42.8 4.7 5.0 4.0 6.7

カテゴリd_度数
(競合サイト)

0.3 0.4 0.6 0.1 4.6

カテゴリe_度数
(SNSサイト)

1.2 0.8 35.5 0.8 0.9

カテゴリf_度数
(比較サイト)

0.4 0.6 0.0 0.1 0.1

カテゴリ種類数 2.4 1.9 3.1 2.1 3.0

購入者比率 53.4% 39.2% 37.5% 54.9% 87.5%

探索型
モール型EC

探索
浅慮 SNS探索

検索サイト
探索

企業ECサイト
探索
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た，カテゴリ種類数も 3.1 と，他のクラスタに比べて最も高い数値となっている．しかし，

購入者率は 37.5％と，5つのクラスタの中で最も低い．カテゴリ種類数が一定以上であると

購入者比率が高かったことを考慮すると，「SNS 探索層」は非常に特徴的であると言える．

SNS を中心に商品を探索する場合，様々なサイトで探索するものの，購入に至るケースは少

なく，Moe が定義する「熟慮型」の情報探索行動と傾向が近い[49]． 

 最後に，どの数値も平均以下となっている第 2 クラスタは，168 サンプルと最も数の多い

クラスタとなっている．こちらも Moe が定義している「浅慮型」と近く，深い商品検討段階

には至っていないケースも多いと考えられる． 

 

3.4 考察と示唆 

 

 インターネットメディアの普及によってオンラインで情報探索を行うことは一般化して

いるが，どのような WEBサイトを用いて情報探索を行っているかについて，実際のアクセス

ログを用いての検証は不十分な状況である．本研究では，先行研究から導かれた課題に基づ

き，User centric data を用いて購入に寄与する情報探索行動について，実証分析を行った． 

本章で検証した点は主に 2 点ある．1 つ目は情報探索行動の深さが，商品購入に影響を与

えるかという点である．1 つのサイト内での情報探索行動に関する先行研究では，製品ペー

ジへの繰り返しのアクセスが購入に寄与しており，情報探索の深さが購入と関係があるこ

とが示されている． 

本研究では複数のサイトを横断したオンライン情報探索行動の分析を行うため，情報探

索する WEBサイトを，先行研究から自社 EC サイト，検索サイト，モール型 EC サイト，競合

サイト，SNS，比較サイトの 6 つに分類し，それぞれのカテゴリへのアクセスと購入との関

係性を分析した．検証の結果，自社 EC サイトで繰り返し情報探索を行う深い情報探索行動

と、購入との関係は統計的に有意差があった． 

2 つ目は情報探索行動の幅の広さが，商品購入に影響を与えるかという点である．1 つの

サイト内での情報探索行動に関する先行研究では，幅広い情報探索行動は，必ずしも購入率

は高くはないことが示されている．本研究では情報探索で使用する WEB サイト 6 カテゴリ

のうち，いくつのカテゴリを閲覧しているかについて集計し，閲覧したカテゴリ種類数と購

入との関係性について分析した．サンプル数が十分な「カテゴリ種類数 1」から「カテゴリ

種類数 4」までの閲覧カテゴリ種類数と購入との関係を分析した結果，カテゴリ種類数 3 及

びカテゴリ種類数 4 と購入との関係は統計的に有意差があった． 

 具体的に購入に影響のあるカテゴリの組み合わせについても検証を行った．その結果，自

社 EC サイトの閲覧をベースとした，検索サイト，ソーシャルメディア，モール型 EC サイト

との組み合わせによる情報探索と購入との関係が，統計的に有意差があった． 

 最後に階層クラスタ分析により，ユーザー像の深堀りを行った．その結果，ユーザーを 5

つのクラスタに分類することができ，モール型 EC 探索層，検索サイト探索層，SNS探索層，

自社及び競合サイト探索層，浅慮型の 5 つに分類された．その中でも，自社及び競合サイト

探索層は購入者比率が高く，SNS 探索層はカテゴリ種類数が多いにも関わらず，購入者率は
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低いという結果となった． 

 以上の結果を踏まえて，購入に寄与するオンライン消費者行動について考察を行う．商品

の購入がオンラインで行われる直前の情報探索行動では，購入する商品が既に確定されて

いるケースと，購入する商品が未確定なケースが想定される．購入する商品が既にある程度

確定している場合は，購入を想定するサイト，すなわち今回で言えば自社 EC サイトで最終

的な確認をしているため，自社 EC サイトでの情報探索量が商品の購入に影響を及ぼす．ま

た，オンラインでの情報探索を行う消費者の特徴は，価格や売れ筋についても重視している

ため[69]，自社 EC サイトのみではなく，モール型 EC サイトや SNS など 3 種類以上のカテ

ゴリで情報探索を行うことにより，購入の可能性がさらに高まる． 

 一方で情報探索の幅が広くても，SNS を中心として，自社 EC サイト以外で情報探索を行

っている場合は，いわゆる先行研究における「探索／検討型」の行動と近しく，すぐには購

入が発生しない可能性が高いことが明らかとなった． 

 本研究による学術的な意義は以下の 2 点である．第 1 に，複数サイトを横断したオンラ

イン情報探索行動について，実際の行動ログデータを用いて実証分析を行ったことである．

これまでに行われてきた，複数サイトを横断した情報探索行動と購入に関する研究では，ア

ンケート調査をベースに行われた研究が多かった．このため，日常生活における自然な情報

接触環境との乖離が懸念されている[9,71]． 

本研究では，User centric data を用いて検証を行った．加えて，先行研究に基づき，情

報探索に用いられる WEB サイトを 6 つのカテゴリに分類し，情報探索のパターンと購入と

の関係性を分析する新たな手法の開発を試みた．これにより，消費者の日常生活下の情報接

触環境における，オンライン情報探索行動に関して実証的な分析を行うことができた．今後

の消費者行動研究において，新たなデータ活用の可能性を示せたことは意義深い． 

 第 2 に，複数サイトを横断したオンライン情報探索行動と商品購入の関係性について明

らかにしたことである．これまでのオンライン情報探索行動の研究では，1 つの WEB サイト

内での情報探索行動と購入に関する研究が多く，複数サイトを横断する情報探索行動と購

入の関係性は十分に解明されていなかった．本研究では，自社 EC サイトでの情報探索のみ

ではなく，さらに検索や SNS などで情報探索を行うことで購入への影響が高まることが明

らかになった．本研究はオンライン消費者行動の研究に対する実証の蓄積に貢献できた． 
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第 4 章 スマートフォン上での User centric data を用いたオンライン情報探索行動分析 

 

4.1 分析目的と設定と，分析手法の検討 

 

4.1.1 スマートフォンのショッピング利用の変化 

 人々のオンラインで商品購入を行うデバイスは，パソコンからスマートフォンへと移行

した．視聴行動分析サービスを提供するニールセンデジタル株式会社が 2019 年に実施した

「ニールセン デジタル・コンシューマー・データベース 2019 (Nielsen Digital Consumer 

Database 2019)」によると，2017 年と比較して，各デバイスの利用目的の順位に大きな変

化はなかったものの，利用する人の割合には変化が見られた[72]．2017 年には約半数の人

が「商品を購入するため」にスマートフォンよりもパソコンを利用していたのに対し，2019

年にはパソコンが 7 ポイント減少，スマートフォンが 4 ポイント増加し，オンラインショ

ッピングで利用するデバイスは，スマートフォンがパソコンを上回った．また，「買い物に

関する情報を得るため」には 2017 年から既にスマートフォンの利用がパソコンを上回って

いるが，2 年で更に 3 ポイント増加し，パソコンとの差が拡大している(図 21)． 

 

図 21 デバイス別利用目的[72] 

 

 また，国内大手調査会社のマイボイス株式会社が 2021年に実施した「オンラインショッ

ピングの利用に関するアンケート調査(第 17回)」によると，直近 1年間に利用した通信販

売の申込み手段に関する質問について，パソコンと回答した割合は 82.5%だったのに対し，

スマートフォンと回答した割合は 40.2%となっている[73]． 

 経済産業省の「平成 30 年度我が国におけるデータ駆動型社会に係る基盤整備(電子商取

引に関する市場調査)」には，BtoCの EC 市場規模とスマートフォン比率に関する直近 5 年

間の推移が記されている(図 22)[74]．2018 年と比較すると，2019 年の市場規模は 6,076 
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億円増加しており，増加率は 16.6％であった．物販系分野の BtoCの EC の市場規模は，

前年比 7,523 億円増加，増加率は 8.09％であった．インターネット利用端末の推移から，

電子商取引においては，市場規模が拡大する中で PC からスマートフォンへの移行が進ん

でいるものと見られる．当面は，スマートフォンを通じた電子商取引が物販系 BtoC-EC 市

場規模拡大の要因になるものと考えられる． 

 

 

図 22 スマートフォン経由の BtoC EC 市場規模推移 一部修正[74]  

 

スマートフォンでのオンラインショッピングは，今後ますます成長されることが予想さ

れる．前章では行ったオンライン情報探索行動と購入の関係性について，パソコンのアクセ

スログデータを蓄積した User centric data を用いて，実証分析を行った．本章では，スマ

ートフォンのアクセスデータを蓄積した User centric data を用いて，スマートフォンで

の購入に寄与するオンライン情報探索行動について，分析を行う． 

 

4.1.2 研究対象とする商品カテゴリの検討 

前章での商品カテゴリの選択と同様に，対象とする商品カテゴリの選択は，購入者の出現

を考慮しなければならない．一般的に商品単価が高額な場合，購入頻度は低下する．そのた

め，購入頻度の高い低価格帯商品の中でも，WEB サイトでの情報探索が多い商品カテゴリを

選択する必要がある．また，実店舗ではなく EC サイトでの購入量が多い商品でなければ，

購入者の出現率は低下する． 

神田らの研究では，低価格帯商材の中でスキンケア用品，メイクアップ用品がインターネ

ットでの情報探索が多いことが述べられている[2]．スマートフォン上での商品購入や情報
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探索の傾向に関する調査では，国内大手調査会社の MMD研究が 2018年に実施した調査があ

る．それによると，スマートフォンでの商品購入率はファッション，本，酒類，化粧品の順

で多い．ただし本研究では，スマートフォンとパソコンでの情報探索行動の差異についても

考察を行うべく，本章では化粧品カテゴリのスマートフォンでの購入者を研究対象とする． 

 User centric data はユーザーがアクセスした URL の蓄積となるため，URL によって購入

者を判別しなければならない．購入者の判別が可能かどうかについて確認するため，楽天や

Amazon などのモール型 EC サイトと，化粧品メーカー各企業の EC サイトにおけるスマート

フォンサイトの購入完了ページの URL について調査した． 

楽天と amazon について，購入完了ページの URL ルールを特定することができなかった．

次に化粧品メーカーの EC サイトの購入完了ページについて調査した．調査対象とした EC サ

イトは日本流通経済新聞が発表している「通信販売化粧品売上高」売上上位 10 社の EC サ

イトについて確認を行った[67]． 

上位 10 社の購入 URL について，今回使用する User centric data 内での出現数を調べた

ところ，前章で用いたパソコンからのアクセスデータと同様に，オルビス社の購入者の出現

が最も多く，ついでファンケル社の購入者の出現が多かった．国内大手調査会社より実験用

に提供可能なサンプル数が 400 サンプルだったため，本研究の対象をファンケル社，オルビ

ス社の商品購入者 200 名と，もう一方はファンケル社，オルビス社の WEB サイトに接触し

たが購入しなかった商品非購入者 200 名，合計 400 名を本研究の対象とした． 

 

4.1.3 実験に使用する User centric data について 

 本研究で使用する User centric data の詳細について以下に示す． 

 本章で使用するデータは，国内最大級の User centric data を運用する調査会社が構築

している，スマートフォンからのアクセスログデータのみを蓄積した User centric data

を使用する．調査対象は前項で述べたとおり，化粧品メーカーの中でも事前調査で購入完

了者の出現が多い，オルビス社とファンケル社の購入者を対象とした．さらに，購入完了

ページ到達者の中から，データが欠損しているサンプルを除外した，190 名分のログデー

タを対象とした．また比較対象として，ファンケル社もしくはオルビス社のサイトに来訪

したが，購入をしなかった非購入者の中からランダムに抽出した 190 サンプルも本研究の

対象とした． 

データについては，第 3 章で使用した User centric data と同様に，商品購入の際のサ

イトアクセスで最初に訪れたページを 0 として，その手前の 100 ページ分の URL について

提供を受けた．このデータを分析するために，情報探索を行った 100 ページ分の URL につ

いて，カテゴリ a(自社 EC サイト)，カテゴリ b(検索サイト)，カテゴリ c(モール型 EC サ

イト)，カテゴリ d(競合サイト)，カテゴリ e(SNS)，カテゴリ f(比較サイト)の 6 種類に分

類した． 

その 6 種類の分類について，それぞれにどのくらい繰り返しの WEB サイトを使用したの

か，その度数をもとめた(カテゴリ度数)．また，a から f までの分類の中で何種類のサイ

ト分類を閲覧したのか (カテゴリ種類数)についても，購入もしくは非購入との関係につ
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いて分析を行う． 

 

4.2 分析結果 

 

 分析の手法については，第 3 章のパソコン版のデータ分析と同様である．本節ではスマ

ートフォン上での情報探索行動と購入との関係について，明らかにする．パソコンでの分

析結果と，スマートフォンでの分析結果の比較については，第 5 章にて行う． 

情報探索に使用する WEB サイトの分類についても，第 3 章と同様に自社 EC サイト(公式

WEB サイト)，検索サイト，モール型 EC サイト，競合サイト，SNS，比較サイト(クチコミ

サイト)に分類し，それぞれのサイトカテゴリへの情報探索の深さや，情報探索に用いる

サイトの幅と購入に関係があるか，仮説の検証を行った．サンプル数は購入者 190 サンプ

ル，非購入者 190 サンプルの合計 380 サンプルで分析を行った． 

 

4.2.1 基本統計量 

 それぞれのサイトカテゴリへのアクセス回数(カテゴリ度数)における基本統計量を以下

に示す(表 16)．また，全体像を把握するためにカテゴリ度数の合計を購入者，非購入者別

で集計した(図 23)．  

 

表 16 基本統計量 

 

平均 標準偏差購入との相関 平均 標準偏差 平均 標準偏差 (Y-N)

a（自社ECサイト） 3.72 9.46 0.17 5.07 10.75 2.22 7.57 2.84 0.00 ***

b（検索サイト） 5.52 13.40 0.05 6.28 13.62 4.68 13.18 1.60 0.25

c（モール型ECサイト） 5.19 11.71 -0.02 4.95 10.78 5.46 12.72 -0.52 0.67

d（競合サイト） 0.32 2.55 0.08 0.52 3.46 0.09 0.59 0.42 0.11

e（ソーシャルメディア） 0.48 2.85 -0.04 0.35 1.92 0.62 3.61 -0.28 0.34

f（比較サイト） 0.17 0.87 0.11 0.26 1.08 0.08 0.54 0.18 0.05 *

***=P<0.01,**=P<0.05,*=P<0.1

全体 購入者(Y) 非購入者(N) 平均差

p値（t検定）
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図 23 購入者，非購入者別カテゴリ度数集計グラフ 

 

全体のカテゴリ度数を項目間で比較すると，検索サイトは平均 5.52，モール型 EC サイ

トは 5.19 とカテゴリ度数が高いが，競合 EC サイトは 0.32，ソーシャルメディアは

0.48，比較サイトについては 0.17 とカテゴリ度数が低かった． 

次に購入者のカテゴリ度数を項目間で比較すると，自社 EC サイトは 5.07，検索サイト

は 6.28，モール型 EC サイトは 4.95 とカテゴリ度数が高く，競合サイトは 0.52，ソーシ

ャルメディアは 0.35，比較サイトは 0.26 と低かった． 

非購入者のカテゴリ度数を項目間で比較すると，モール型 EC サイトは 5.46，検索サイ

トは 4.68 とカテゴリ度数が高く，その他のカテゴリ度数は低い結果が得られた．競合サ

イト EC サイトやソーシャルメディア，比較サイトは購入者，非購入者それぞれでカテゴ

リ度数は低く，購入検討には使用されていないと言える． 

カテゴリ度数を購入者，非購入者で比較すると，自社 ECサイトは購入者と非購入者の

度数の差が他の項目と比べて大きく，p 値は p<0.01 であった．つまり，購入者の方が自社

サイト EC に繰り返し訪れていると言える．また，比較サイトも p 値は p<0.05 となってお

り，α=0.1で統計的に有意差があった． 

 続いて，情報探索を行った幅の広さを表すカテゴリ種類数についてクロス集計を行った

(表 17)．また，全体像を把握するためにサイト種類数を購入者，非購入者別で集計した

(図 24)．尚，直前のページ閲覧 URL100 個の中に，サイトカテゴリ 6 分類に 1 種類も含ん

でいない 88サンプルは除外し，合計 292 サンプルから集計した． 
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表 17 カテゴリ種類数別購入者，非購入者数 

 

 

 

図 24 購入者，非購入者別カテゴリ種類数グラフ 

 

χ 二乗検定の結果は p=0.29 となり，α=0.1 で統計的に有意な差は認められなかった．

クロス集計表のそれぞれの数値を見ると，カテゴリ種類数 1 と 2 は、購入者数と非購入者

数が同等だが、カテゴリ種類数 3と 4 まで購入者の方が高い数値となっている．それぞれ

のカテゴリ種類数における購入者の比率は，カテゴリ種類数 1 が 49.7％，カテゴリ種類数

2 が 50％，カテゴリ種類数 3 が 60.7%，カテゴリ種類数 4が 77.8%と，種類数が多いほど

購入者比率は高い結果となった． 

 

4.2.2 二項ロジスティック回帰分析 

 

4.2.2.1 カテゴリ度数を変数とした二項ロジスティック回帰分析 

カテゴリ度数と購入との関係を明らかにするため，購入有無を目的変数，カテゴリ度数

を説明変数とした二項ロジスティック回帰分析を行った．強制投入法を用いて，全てのカ 

テゴリ度数を変数とした(表 18)．  

購入者 非購入者 合計

カテゴリ種類数1 75 76 151

カテゴリ種類数2 52 52 104

カテゴリ種類数3 17 11 28

カテゴリ種類数4 7 2 9
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表 18 カテゴリ度数を変数とした二項ロジスティック回帰分析(強制投入法) 

 

カテゴリ aの自社 EC サイトが偏回帰係数 0.046，オッズ比 1.05，p 値は p<0.01 となって

おり，α=0.1 で統計的に有意差があった．これは，自社 ECサイトでの情報探索が購入に影

響していると言える．また，比較サイトが偏回帰係数，オッズ比の双方とも最も高く，p 値

は p=0.06 となっており，α=0.1 で統計的に有意差があった．基本統計量でも比較サイトは

統計的に有意差があり，購入と関係性があると言える． 

 

4.4.2.2 カテゴリ種類数を変数とした二項ロジスティック回帰分析 

次にカテゴリ種類数と購入との関係を明らかにするため，購入有無を目的変数，カテゴ

リ種類数を説明変数とした二項ロジスティック回帰分析を行った．強制投入法を用いて，

カテゴリ種類数 1 からカテゴリ種類数 4 までを変数とした(表 19)．  

 

表 19 カテゴリ種類数を説明変数とした二項ロジスティック回帰分析 

 

サイト種類数 4 が偏回帰係数 1.481，オッズ比が 4.40 と共に最も高く，p 値は p=0.07

偏回帰係数 オッズ比 有意確率

a （自社ECサイト） 0.046 1.05 0.00 ***

b （検索サイト) 0.007 1.01 0.36

c (モール型ECサイト) -0.004 1.00 0.64

d (競合サイト) 0.117 1.12 0.23

e (ソーシャルメディア) -0.041 0.96 0.37

f (比較サイト) 0.295 1.34 0.06 *

定数 -0.222 0.80 0.10

***=P<0.01,**=P<0.05,*=P<0.1

偏回帰係数 オッズ比 有意確率

a カテゴリ種類数1 0.215 1.24 0.42

b カテゴリ種類数2 0.228 1.26 0.43

c カテゴリ種類数3 0.664 1.94 0.13

d カテゴリ種類数4 1.481 4.40 0.07 *

e 定数 -0.228 0.80 0.29

***=P<0.01,**=P<0.05,*=P<0.1
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であり，α=0.01 で統計的に有意差があった．また，偏回帰係数とオッズ比の値を見る

と，それぞれカテゴリ種類数が多いほど，それぞれの値が大きくなっているが，カテゴリ

種類数 1 からカテゴリ種類数 3 については，統計的に有意差はなかった． 

 

4.2.2.3 具体的な組み合わせを変数とした二項ロジスティック回帰分析 

どのようなカテゴリの組み合わせが購入に影響するかを明らかにするため，カテゴリの

具体的な組み合わせを説明変数とした二項ロジスティック回帰分析を行った．組み合わせ

は 20 種類以上あり変数が多くなるため，変数選択はステップワイズ増加法にて行った．

有意水準は p＜0.05 とした．尚，組み合わせの検証のため，カテゴリ種類数 1のサンプ

ル 151 サンプルと，6 分類のどれにも接触していない 88 サンプルは除外し，合計 141 サン

プルで分析を行った(表 20)． 

  

表 20 カテゴリの具体的な組み合わせを変数としたロジスティック回帰分析 

 

 

 

この分析では，変数が p＜0.05 となったのは，ステップ 1のみとなっていた．自社 EC

サイトであるカテゴリ a と，検索サイトのカテゴリ b の組み合わせのみが購入と関係性が

あるという結果が得られた． 

また，具体的な組み合わせについてクロス集計を行った(図 25)．クロス集計においても，

自社 EC サイトを含むカテゴリ種類の組み合わせの場合，非購入者より購入者が多いという

結果が得られた．逆に自社 EC サイトでの情報探索を含まない場合には，非購入者の方が多

くなっている． 

 

 

 

 

 

偏回帰係数 オッズ比 有意確率
ステップ 1 -2対数尤度比 517.44 a+b 1.932 6.90 0.01 **

モデルχ2 9.35 定数 -0.060 0.94 0.56
***=P<0.01,**=P<0.05,*=P<0.1
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図 25 カテゴリの具体的な組み合わせの購入者，非購入者クロス集計 

 

4.2.3 クラスタ分析 

パソコンでのデータと同様に，今回のデータは URL のみで属性情報がなく，ユーザーを

深堀りすることが難しい．そこで，ユーザーを情報探索行動の類似性から分類すること

で，ユーザー像を深堀りすることを試みる．本項ではカテゴリ度数を用いた階層クラスタ

分析（Ward 法）により，ユーザーの分類を行った．距離の計算は，ユーグリット距離によ

り算出した．クラスタ分析によるデンドログラム図を図 26 に示す．まずは今回の属性分

類に最適なクラスタ数について検討を行った．それぞれ 3 クラスタ，4 クラスタ，5 クラ

スタ，6 クラスタに分類した際の各クタスタの特徴を図 27～30 に示す． 

3 クラスタに分類した際の各クラスタの特徴を見ると，第 2 クラスタはモール型 ECサイ

トであるカテゴリ c の閲覧が多く，第 3 クラスタは検索サイトであるカテゴリ b と，SNS

であるカテゴリ e，比較サイトであるカテゴリ f の閲覧が多い． 

4 クラスタの分類で見ると，第 2 クラスタは自社 EC サイトであるカテゴリ a の閲覧が多

く，第 3 クラスタはモール型 EC サイトであるカテゴリ cの閲覧が多い．第 4 クラスタは

検索サイトであるカテゴリ b と，SNS であるカテゴリ e，比較サイトであるカテゴリ f の

閲覧が多い． 

5 クラスタの分類で見ると，第 2 クラスタは自社 EC サイトであるカテゴリ a の閲覧が多

く，第 3 クラスタはモール型 EC サイトであるカテゴリ cの閲覧が多い．第 4 クラスタは

検索サイトであるカテゴリ b が多く，第 5 クラスタはカテゴリ b の他，SNS であるカテゴ

リ e，比較サイトであるカテゴリ f の閲覧が多い． 

6 クラスタの分類で見ると，第 3 クラスタと第 4 クラスタが共にモール型 EC サイトの閲

覧が多く，それぞれの特徴が規定しづらい分類になっている． 

よって，本項では 5 クラスタの分類を使用し，それぞれのクラスタの行動特徴について

分析していく． 
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図 26 階層クラスタ分析によるデンドログラム図 
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図 27 3 クラスタの各クラスタの特徴(得点は標準化得点) 

 

図 28 4 クラスタの各クラスタの特徴(得点は標準化得点) 

 

図 29 5 クラスタの各クラスタの特徴(得点は標準化得点) 
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図 30 6 クラスタの各クラスタの特徴(得点は標準化得点) 

 

それぞれのクラスタごとに，カテゴリ a から f までのカテゴリ度数と情報探索に使用し

た WEBサイトのテゴリ種類数の平均，そしてカテゴリ内の購入者の比率を以下に示す(表 21)． 

 

表 21 各クラスタのカテゴリ度数，カテゴリ種類数，購入者率 

 

 

第1クラスタ 第2クラスタ 第3クラスタ 第4クラスタ 第5クラスタ

サンプル数 273 9 39 11 48

カテゴリa_度数
(自社ECサイト)

2.5 49.9 3.9 0.3 2.7

カテゴリb_度数
(検索サイト)

0.8 1.0 2.0 65.1 22.7

カテゴリc_度数
(モール型ECサイト)

1.7 1.1 32.7 4.0 3.8

カテゴリd_度数
(競合サイト)

0.3 1.4 0.5 0.0 0.2

カテゴリe_度数
(SNSサイト)

0.3 0.2 0.2 0.0 2.0

カテゴリf_度数
(比較サイト)

0.0 0.2 0.4 0.3 0.7

カテゴリ種類数 1.0 1.8 1.8 1.8 2.1

購入者比率 46.2% 88.9% 56.4% 54.5% 58.3%

探索型 浅慮
企業ECサイト

探索
モール型EC

探索
検索サイト

探索

検索サイト＋
SNS＋比較
サイト探索
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第 1 クラスタは最もサンプル数が多いが，カテゴリ度数もカテゴリ種類数も他のカテゴ

リに比べて低く，購入者比率も低い．第 2 クラスタは，自社 EC サイトのカテゴリ度数が高

く，購入比率が最も高い．第 3 クラスタは，モール型 EC のカテゴリ度数が高くっており，

カテゴリ種類数や購入者比率は，他のクラスタと比較しても平均的な数値である．第 4 クラ

スタは検索サイトの利用率が高い．第 5 クラスタは検索サイトと SNS のカテゴリ度数が他

と比較して高く，カテゴリ種類数も最も多い．購入比率は第 2 クラスタに次いで高い数値と

なっている． 

 

4.3 考察 

 

スマートフォンは人々の情報接触の中心となっている．場所と時間にとらわれずにイン

ターネットに接続を出来る環境となり，いつでも情報探索や商品購入を手元で行うことが

できる．しかし，スマートフォン上での購買行動プロセスに関して，実際のアクセスログを

用いての検証は不十分な状況である．本章では，スマートフォン上の行動を補足した User 

centric data を用いて，購入に寄与する情報探索行動について，実証分析を行った． 

本研究では複数のサイトを横断したオンライン情報探索行動の分析を行うため，情報探

索する WEBサイトを，先行研究から自社 EC サイト，検索サイト，モール型 EC サイト，競合

サイト，SNS，比較サイトの 6 つに分類し，それぞれのカテゴリへのアクセスと購入との関

係性を分析した．検証の結果，自社 EC サイトでの情報探索ボリュームと購入との関係は統

計的に有意差があった．また，比較サイトへのアクセスについても，統計的に有意差があっ

た． 

 また，情報探索行動の幅の広さが商品購入に影響を与えるかという点については，カテゴ

リ種類数が最も多い 4 種類のみ統計的に有意差があり，多くの WEB サイトでの情報探索が

購入に寄与するという結果となった． 

 具体的に購入に影響のある組み合わせについては，自社 EC サイトと検索サイトの組み合

わせのみが統計的に有意差があった． 

 最後に階層クラスタ分析により，ユーザー像の深堀りを行った．その結果，ユーザーを 5

つのクラスタに分類することができ，自社 ECサイト探索層，モール型 EC 探索層，検索サイ

ト探索層，検索サイト・SNS・比較サイト探索層，浅慮型の 5 つに分類された．その中でも，

自社サイト探索層は購入者比率が高いという結果となった． 

本研究による学術的な意義は，スマートフォン上の情報探索行動において，実際の行動ロ

グデータを用いて実証分析を行ったことである．本研究では，スマートフォンのアクセスデ

ータを蓄積した User centric dataを用いて検証を行った．加えて，前章と同様の手法を用

いて情報探索に用いられる WEB サイトを 6 つのカテゴリに分類し，情報探索のパターンと

購入との関係性を分析する新たな手法での分析を試みた．パソコンでの情報探索行動，スマ

ートフォンでの情報探索行動での購入に寄与する情報探索行動がそれぞれ明らかとなり，

検討した新たな分析手法の有効性，有用性が示された．今後の消費者行動研究において，新

たなデータ活用の可能性を示した． 
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第 5 章 デバイス別情報探索行動の特徴 

 

5.1 分析目的と設定と，分析手法の検討 

 

 第 3 章と第 4 章では，パソコンとスマートフォンそれぞれでのオンライン情報探索行動

と購入の関係性について分析を行った．本章では，パソコンでの情報探索行動とスマートフ

ォンでの情報探索行動の比較を行うことで，デバイス別での情報探索行動の特徴について

明らかにすることを目的とする． 

吉藤らの研究によると，スマートフォンでのメディア利用に関して，若年層はスマートフ

ォンの普及や通信環境の向上とともに広がった動画や SNS といった，比較的新しいサービ

スを主に利用しており，中年層ではそれ以前から普及していたウェブを主に利用している

[75]．その中で特に女性は，中年層でも SNS やアプリといったスマートフォンならではのメ

ディア利用が男性より活発である． 

若年層と中年層のスマートフォンの使い方と利用量には大きな違いがみられた．それは，

従来パソコンで行っていたメールや WEB 検索などの行動をそのままスマートフォンに起き

換えて利用することが多い中年層とは異なり，若年層が「SNS」や「動画」など比較的新し

いサービスを活用して，多種多様なメディア利用行動を行っていることに起因する． 

 昨今，WEB サイトやスマートフォンアプリの数は年々増加し，消費者は商品情報の検索，

商品の選択，決済までを低負荷で利用できるようになっている[76]．EC サイトの利用時間

は PC の方がモバイルに比べて多い傾向であった．また，オンライン購買の説明力は PC で

の EC 利用の方がモバイルよりも強いことが確認された．デバイス特性に関する先行研究で

は，PC は多くの情報を入手・処理できる情報操作性に優れること，モバイルは手軽に素早

く情報を処理できる効率性に優れることが示されている． 

またスマートフォンなどのモバイルデバイスはチャネル選択の最適化を短時間で実現で

きる利便性を消費者にもたらしている．EC サイトはモバイルに比べて PC において多く使わ

れる傾向にあるが，今後より多くの消費者がモバイルで EC サイトを利用する経験を積み重

ねるにつれてモバイルの重要性も高まっていくことが予想される． 

 このように，スマートフォンの普及が進むにつれて，パソコンの利用者とスマートフォン

の利用者の傾向の違いが出てきている．そこで本章では，パソコンとスマートフォンでの上

探索行動の比較を行うことで，情報探索行動の特徴があるのか，もしくは共通する部分があ

るのかについて検証を行う．検証については，第 3 章で得られたパコンでの情報探索行動の

分析結果と，第 4 章で得られた分析結果を基に，それぞれを比較し検証する． 

 

5.2 分析結果 

 

パソコンでの情報探索行動の分析に利用した User centric data と，スマートフォンで

の情報探索行動の分析に利用した User centric data について，まずは基本統計量の結果

を比較する． 
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5.2.1 基本統計量の比較 

パソコンの User centric data の分析結果と，スマートフォンの User centric data の

分析結果について，基本統計量の比較を以下に示す(表 22)． 

 

表 22 パソコンでの情報探索行動分析とスマートフォンでの情報探索行動分析の 

基本統計量比較 

 

 まずは購入者と非購入者のデータを合計した全体の差を見みると，自社 EC サイトへの

アクセスであるカテゴリ a は，パソコンでのアクセスの方が平均 2.80 多い．同様に検索

サイトへのアクセスであるカテゴリ b はパソコンの方が平均 4.20 多く，モール型 EC サイ

トのカテゴリ c は平均 7.03 パソコンのほうが多かった．カテゴリ d，e，f についても，

パソコンの方が高い結果となった． 

全体 パソコン スマートフォン 差分 p値（t検定）

a（自社ECサイト） 6.52 3.72 2.80 0.00

b（検索サイト） 9.72 5.52 4.20 0.00

c（モール型ECサイト） 12.22 5.19 7.03 0.00

d（競合サイト） 0.69 0.32 0.38 0.19

e（ソーシャルメディア） 2.36 0.48 1.89 0.00

f（比較サイト） 0.36 0.17 0.19 0.16

購入者 パソコン スマートフォン 差分 p値（t検定）

a（自社ECサイト） 10.92 5.33 5.59 0.00

b（検索サイト） 10.71 6.24 4.47 0.00

c（モール型ECサイト） 13.44 4.90 8.54 0.00

d（競合サイト） 1.02 0.53 0.49 0.38

e（ソーシャルメディア） 2.38 0.36 2.02 0.00

f（比較サイト） 0.41 0.27 0.14 0.47

非購入者 パソコン スマートフォン 差分 p値（t検定）

a（自社ECサイト） 2.12 2.11 0.01 0.98

b（検索サイト） 8.74 4.81 3.94 0.00

c（モール型ECサイト） 11.01 5.48 5.53 0.00

d（競合サイト） 0.37 0.11 0.27 0.13

e（ソーシャルメディア） 2.35 0.59 1.76 0.01

f（比較サイト） 0.32 0.07 0.25 0.20
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 購入者のカテゴリ度数を見ると，全体的にパソコンの方が高い結果となっている．カテ

ゴリ a はパソコンのほうが平均 5.59 高く，カテゴリ b はパソコン方が平均 4.47 高い結果

となっている．最も差が大きかったのがカテゴリ c で，パソコンのほうが平均 8.54 高

い．カテゴリ d，e，f，についてもパソコンの方が高い結果となり，カテゴリ eのカテゴ

リ度数はパソコンの方が 7 倍ほど大きい結果となった． 

 非購入者のパソコンとスマートフォンのカテゴリ度数の差を見ると，自社 ECサイトへ

のアクセスであるカテゴリ a では差が見られなかった．それ以外のカテゴリについては，

購入者と同様の傾向で，いずれのカテゴリでもパソコンの方がカテゴリ度数が高い結果と

なった． 

 次にカテゴリ間の傾向を見ると，全体では，パソコンでモール型 EC サイトであるカテ

ゴリ c が最も度数が高いが，スマートフォンでは検索サイトであるカテゴリ bが最も度数

が高くなっている．購入者でのカテゴリ間の傾向も，全体と同様にパソコンではカテゴリ

c，スマートフォンではカテゴリ b の度数が最も高い．非購入者では，スマートフォンに

ついてもモール型 EC サイトであるカテゴリ cが最も度数が高い結果となった． 

 

5.2.2 二項ロジスティック回帰分析の結果比較 

次に二項ロジスティック回帰分析の結果についての比較を行う．第 3 章，第 4 章で得ら

れたパソコン，スマートフォンそれぞれの分析結果について再掲する(表 23，24)．まず，

カテゴリ度数についての二項ロジスティック回帰分析の結果の比較を行う． 
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表 23 カテゴリ度数を変数とした二項ロジスティック回帰分析 

パソコンでの Use centric data の分析結果 

 

表 24 カテゴリ度数を変数とした二項ロジスティック回帰分析 

スマートフォンでの Use centric data の分析結果 

 

 どちらも購入有無を目的変数，カテゴリ度数を説明変数とした二項ロジスティック回帰

分析を行った．その結果，パソコンからのアクセスのデータ分析では，自社 ECサイトは

p<0.01，検索サイトは p=0.05，モール型 EC サイトは p=0.06となり，α=0.1 で統計的に

有意差があった．一方スマートフォンからのアクセスのデータ分析では，自社 EC サイト

が p<0.01，比較サイトが p=0.06 となり，α=0.1 で統計的に有意差があった． 

 どちらのデバイスでも自社 EC サイトでの情報探索は，購入に影響していると言える．

一方で，検索サイトとモール型 EC サイトでの情報探索はパソコンのみで，比較サイトは

偏回帰係数 オッズ比 有意確率

a （自社ECサイト） 0.089 1.09 0.00 ***

b （検索サイト) 0.019 1.02 0.05 **

c (モール型ECサイト) 0.011 1.01 0.06 *

d (競合サイト) 0.024 1.02 0.42

e (ソーシャルメディア) 0.008 1.01 0.57

f (比較サイト) 0.030 1.03 0.48

定数 -0.910 0.40 0.00 ***

***=P<0.01,**=P<0.05,*=P<0.1

偏回帰係数 オッズ比 有意確率

a （自社ECサイト） 0.046 1.05 0.00 ***

b （検索サイト) 0.007 1.01 0.36

c (モール型ECサイト) -0.004 1.00 0.64

d (競合サイト) 0.117 1.12 0.23

e (ソーシャルメディア) -0.041 0.96 0.37

f (比較サイト) 0.295 1.34 0.06 *

定数 -0.222 0.80 0.10

***=P<0.01,**=P<0.05,*=P<0.1
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スマートフォンのみで統計的に有意差があり，パソコンとスマートフォンで購入に寄与す

る情報探索に違いがあることが明らかになった． 

 次に，カテゴリ種類数を説明変数とした二項ロジスティック回帰分析の比較を行う．分

析結果について，それぞれ以下に再掲する(表 25，26)． 

 

表 25 カテゴリ種類数を変数とした二項ロジスティック回帰分析 

パソコンでの User centric data の分析結果 

 

表 26 カテゴリ種類数を説明変数とした二項ロジスティック回帰分析 

スマートフォンでの User centric data の分析結果 

 

 どちらも購入有無を目的変数，カテゴリ度数を説明変数とした二項ロジスティック回帰

分析を行った．その結果，パソコンからのアクセスのデータ分析では，カテゴリ種類数 3

が p<0.00，カテゴリ種類数 4 が p=0.01，カテゴリ種類数 2が p=0.04 で，それぞれ α=0.1

で統計的に有意差があった．一方スマートフォンからのアクセスのデータ分析では，カテ

ゴリ種類数 4 が p=0.07，α=0.1 で統計的に有意な差があった． 

 偏回帰係数とオッズ比を見ると，パソコンとスマートフォン共にカテゴリ種類数 1，カ

偏回帰係数 オッズ比 有意確率

a カテゴリ種類数1 0.215 1.24 0.42

b カテゴリ種類数2 0.228 1.26 0.43

c カテゴリ種類数3 0.664 1.94 0.13

d カテゴリ種類数4 1.481 4.40 0.07 *

e 定数 -0.228 0.80 0.29

***=P<0.01,**=P<0.05,*=P<0.1

偏回帰係数 オッズ比 有意確率

カテゴリ種類数1 0.898 2.45 0.26

カテゴリ種類数2 1.604 4.97 0.04 **

カテゴリ種類数3 2.275 9.73 0.00 ***

カテゴリ種類数4 2.216 9.17 0.01 **

定数 -1.705 0.18 0.03

***=P<0.01,**=P<0.05,*=P<0.1
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テゴリ種類数 2 と比較して，カテゴリ種類数 3，カテゴリ種類数 4 が高い数値を示してい

る．こちらはデバイスに関係なく，カテゴリ種類数が少ないほど購入への影響がないとい

える． 

  

5.2.3 カテゴリ種類の具体的な組み合わせの比較 

次に，カテゴリ種類数が複数の場合に，どのようなカテゴリの組み合わせが購入に影響す

るかを明らかにするために行った，カテゴリの具体的な組み合わせを説明変数とした二項

ロジスティック回帰分析の結果を比較する．変数選択はステップワイズ増加法を採用した．

分析結果について，それぞれ以下に再掲する（表 27，28）． 

 

表 27 カテゴリの具体的な組み合わせを変数としたロジスティック回帰分析 

パソコンでの User centric data の分析結果 

 

 

 

 

 

 

 

偏回帰係数 オッズ比 有意確率

ステップ 1 -2対数尤度比 499.84 a+b+c 1.033 2.81 0.00 ***

モデルχ2 13.09 定数 -0.170 0.84 0.14

ステップ 2 -2対数尤度比 491.00 a+b+c 1.102 3.01 0.00 ***

モデルχ2 21.92 a+b+e 1.945 6.99 0.01 **

定数 -0.240 0.79 0.04 **

ステップ 3 -2対数尤度比 482.62 a+b 1.027 2.79 0.00 ***

モデルχ2 30.30 a+b+c 1.235 3.44 0.00 ***

a+b+e 2.078 7.99 0.01 **

定数 -0.373 0.69 0.00 ***

ステップ 4 -2対数尤度比 476.01 a+b 1.116 3.05 0.00 ***

モデルχ2 36.92 a+b+c 1.324 3.76 0.00 ***

a+b+e 2.167 8.73 0.01 **

a+b+c+e 1.337 3.81 0.01 **

定数 -0.462 0.63 0.00 ***

ステップ 5 -2対数尤度比 469.17 a+b 1.176 3.24 0.00 ***

モデルχ2 43.76 a+c 2.314 10.12 0.03 **

a+b+c 1.385 3.99 0.00 ***

a+b+e 2.227 9.27 0.00 ***

a+b+c+e 1.398 4.05 0.01 **

定数 -0.522 0.59 0.00 ***
***=P<0.01,**=P<0.05,*=P<0.1
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表 28 カテゴリの具体的な組み合わせを変数としたロジスティック回帰分析 

スマートフォンでの User centric data 

 

 

パソコンのデータ分析では，いくつかの組み合わせで統計的に有意差があり，全てに組み

合わせに自社 EC サイトであるカテゴリ a が含まれていた．スマートフォンのデータ分析で

は，自社 ECサイトと検索サイトの組み合わせのみが統計的に有意差があった．パソコンデ

ータと比較して，スマートフォンの分析結果では，統計的に有意である結果が得られた組み

合わせが少ない結果となった． 

 

5.3 考察と示唆 

 

スマートフォンが浸透したことによって，時間的制限や地理的制限なくインターネット

のアクセスが可能となり，人々の情報接触の中心はスマートフォンにシフトした．インター

ネットにはパソコンからも，スマートフォンからもアクセスできる時代となり，どちらのデ

バイスでも情報探索やネットショッピングが行われるようになった．しかし，その情報探索

や購買行動について，パソコンとスマートフォンでどのような違いがあるのかについて，実

際のアクセスログを用いての検証は不十分な状況である．本研究では，パソコンでの情報探

索と，スマートフォンでの情報探索を User centric data を用いて実証分析を行った上で，

その違いについて明らかにした． 

本章で検証した点は主に 2 点ある．1 つ目はパソコンとスマートフォンで共通するオンラ

イン情報探索行動はあるかという点である．2点目は，パソコンとスマートフォンでの情報

探索行動の特徴で，異なる部分はあるのか，という点である． 

パソコンとスマートフォンでの情報探索行動の比較で，共通する部分は，自社 EC サイト

での情報探索行動が，購入に影響しているという点である．基本統計量においても，購入者

と非購入者の間に統計的に有意差があり，二項ロジスティック回帰分析の結果でも自社 EC

サイトはパソコン，スマートフォン双方で統計的に有意差があった．さらに，具体的な組み

合わせを説明変数とした二項ロジスティック回帰分析でも，パソコン，スマートフォン双方

で自社 EC サイトを含む組み合わせのみが統計的に有意差があった． 

また，カテゴリ種類数の分析結果では，パソコンとスマートフォンで共通する部分は情報

探索を行った WEB サイトのカテゴリ種類が多い場合は，購入に対して影響があるという点

である．購入者と非購入者の中でのカテゴリ種類数 1 からカテゴリ種類数 5 までの割合の

比較を行うと，パソコンとスマートフォン共通で，購入者の方がカテゴリ種類数 3,カテゴ

リ種類数 4の割合が高い．また二項ロジスティック回帰分析の結果でも，パソコンではカテ

偏回帰係数 オッズ比 有意確率
ステップ 1 -2対数尤度比 517.44 a+b 1.932 6.90 0.01 **

モデルχ2 9.35 定数 -0.060 0.94 0.56
***=P<0.01,**=P<0.05,*=P<0.1



75 

ゴリ種類数 3，カテゴリ種類数 4 が統計的に有意差があり，偏回帰係数やオッズ比も高く，

同様にスマートフォンでもカテゴリ種類数 4 で統計的に有意差があり，偏回帰係数やオッ

ズ比も高い結果となった． 

一方で，パソコンとスマートフォンの情報探索行動で異なる点も見られた．全体として，

パソコンよりもスマートフォンでの情報探索が少ない．購入者と非購入者を合計した全体

の基本統計量の結果では，全てのカテゴリにおいてスマートフォンよりもパソコンでカテ

ゴリ度数が高く，特にモール型 EC において，パソコンとスマートフォンでのカテゴリ度数

の差が大きい結果となった． 

以上の結果を踏まえて，パソコンでの情報探索行動と，スマートフォンでの情報探索行動

の相違点についての考察行う．商品の購入がオンラインで行われる直前の情報探索行動で

は，購入する商品が既に確定されているケースと，購入する商品が未確定なケースが想定さ

れる．購入する商品が既にある程度確定している場合は，購入を想定するサイト，すなわち

今回で言えば自社 EC サイトで最終的な確認をしているため，自社 EC サイトでの情報探索

量が商品の購入に影響を及ぼす．この傾向についてはパソコン，スマートフォンに共通して

見られている． 

また，情報探索の幅が広い方が購入の可能性が高まる．情報探索で価格や機能についての

情報ニーズがあるため[67]，比較サイトやモール型 EC サイトなど，幅広い情報探索を行う

と，購入の可能性が高まると考えられる． 

一方で，スマートフォンとパソコンでは，オンラインショッピングや情報探索においての

ブラウザの使用率が異なる可能性がある．岡本らによると，若年層はオンラインショッピン

グでアプリケーションを使用することが多い[77]．また検索についても，吉藤らの研究では，

若年層は情報検索にも SNS を利用することが確認されている[75]．本研究で使用した User 

centric data は，ブラウザでアクセスした URLのみを蓄積しているため，情報探索をアプ

リケーション上で行うことで，スマートフォンにおいては，ブラウザでのモール型 EC サイ

トや検索サイトへのアクセスが減少した可能性がある． 

本研究による学術的な意義は，パソコンとスマートフォン上の情報探索行動と購入との

関係について，それぞれの行動ログデータを用いた実証分析の結果を比較し，その共通性や

相違点を明らかにしたことである．オンライン情報探索行動という視点において，パソコン

での商品購入と，スマートフォンでの商品購入に寄与する情報探索行動は，いくつか共通す

る部分が明らかとなった．一方で，比較を行うことによって，デバイス間での異なる情報探

索行動の特徴も明らかになった．特にスマートフォンを使用した情報探索については，デバ

イスの利用特性や環境も考慮する必要があるという，今後の研究への示唆を，実証分析から

得ることができた．本研究はオンライン消費者行動の研究に対する実証の蓄積に貢献でき

た． 
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第 6 章 結論 

 

6.1 各章の実証分析結果 

 

本研究の問題意識は，オンラインでの消費者行動にテーマがシフトしている近年の消費

者行動研究において，複数の WEB サイトで行われている横断的な情報探索行動に関し，実験

室の調査や 1 つの WEB サイトに限定したものではない，実際の生活環境に近い行動データ

を用いて研究を行う必要があるのではないか，という点であった． 

第 2 章では，消費者行動の変化の背景としての消費者の情報環境の変化ついて整理した

後に，先行研究のレビューを行った．消費者行動研究について，これまでの消費者行動の研

究の変遷と，インターネットの登場による消費者行動研究の変化について取り上げ，オンラ

イン情報探索行動の課題を明確にすることを目的とした．レビューの結果，オンライン情報

探索行動については，アンケート調査による研究や，1 つの WEB サイト内での探索行動につ

いての研究は行われているものの，複数の WEB サイトを横断した情報探索行動と購入の関

係を，行動ログを用いて行われた研究は十分になされていないことが明らかになった．さら

に，行動ログを用いた分析が限られている理由について，使用するデータの視点から，その

要因を明らかにした．具体的には，WEB サイトを横断した情報探索行動を分析するには，登

録者の全てのアクセスデータを蓄積した User centric data が必要となるが，その場合サ

ンプル数の出現と，URLデータの集計について課題があることが明らかになった． 

第 3 章では，オンライン情報探索行動について分析手法の開発と，実証分析を行った．ま

ずは使用するデータについての検討を行い，オンラインでの購入と情報探索が多いことが

明らかとなった，化粧品カテゴリを分析対象と設定した．また，出現数確保の観点から，登

録パネル数の多いパソコンからのアクセスデータを蓄積した User centric data を使用す

ることとした． 

分析手法については，先行研究で行っていた実験室での調査や，アンケート調査によるオ

ンライン情報探索行動分析の知見から，User centric data を用いた新たな分析手法につい

て検討を行った．具体的には，情報探索に使用する WEBサイトを自社 EC サイト，検索サイ

ト，モール型 EC サイト，競合サイト，ソーシャルメディア，比較サイトの 6 つにカテゴリ

に分類し，それぞれカテゴリでの情報探索の量と，探索を行ったカテゴリの種類の幅につい

て，購入との関係性を検証するという手法を用いることとした． 

分析の結果(表 29-31)，以下の点が明らかになった．情報探索の量の視点では，自社 EC サ

イトでの情報探索が購入に寄与していることが明らかになった．また，情報探索の幅の視点

では情報探索を行ったカテゴリの種類が多いほど，購入の可能性が高まることが明らかに

なった．具体的なカテゴリの組み合わせでは，自社 EC サイトを軸として，検索サイトやモ

ール型 EC サイト，SNS などで情報検索が購入に対して影響があることが明らかになった． 

また，階層クラスタ分析を行った結果，WEB サイトを横断した情報探索行動は，企業 EC サ

イト探索型，検索サイト探索型，モール型 EC サイト探索型，浅慮型の 5 種類に分類でき，

企業 EC サイト探索型が最も購入者比率が高いことが明らかとなった(表 32)． 
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表 29 カテゴリ度数を変数とした二項ロジスティック回帰分析 

パソコンでの Use centric data の分析結果 

 

表 30 カテゴリ種類数を変数とした二項ロジスティック回帰分析 

パソコンでの User centric data の分析結果 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

偏回帰係数 オッズ比 有意確率

a （自社ECサイト） 0.089 1.09 0.00 ***

b （検索サイト) 0.019 1.02 0.05 **

c (モール型ECサイト) 0.011 1.01 0.06 *

d (競合サイト) 0.024 1.02 0.42

e (ソーシャルメディア) 0.008 1.01 0.57

f (比較サイト) 0.030 1.03 0.48

定数 -0.910 0.40 0.00 ***

***=P<0.01,**=P<0.05,*=P<0.1

偏回帰係数 オッズ比 有意確率

カテゴリ種類数1 0.898 2.45 0.26

カテゴリ種類数2 1.604 4.97 0.04 **

カテゴリ種類数3 2.275 9.73 0.00 ***

カテゴリ種類数4 2.216 9.17 0.01 **

定数 -1.705 0.18 0.03

***=P<0.01,**=P<0.05,*=P<0.1
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表 31 カテゴリの具体的な組み合わせを変数としたロジスティック回帰分析 

パソコンでの User centric data の分析結果 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

偏回帰係数 オッズ比 有意確率

ステップ 1 -2対数尤度比 499.84 a+b+c 1.033 2.81 0.00 ***

モデルχ2 13.09 定数 -0.170 0.84 0.14

ステップ 2 -2対数尤度比 491.00 a+b+c 1.102 3.01 0.00 ***

モデルχ2 21.92 a+b+e 1.945 6.99 0.01 **

定数 -0.240 0.79 0.04 **

ステップ 3 -2対数尤度比 482.62 a+b 1.027 2.79 0.00 ***

モデルχ2 30.30 a+b+c 1.235 3.44 0.00 ***

a+b+e 2.078 7.99 0.01 **

定数 -0.373 0.69 0.00 ***

ステップ 4 -2対数尤度比 476.01 a+b 1.116 3.05 0.00 ***

モデルχ2 36.92 a+b+c 1.324 3.76 0.00 ***

a+b+e 2.167 8.73 0.01 **

a+b+c+e 1.337 3.81 0.01 **

定数 -0.462 0.63 0.00 ***

ステップ 5 -2対数尤度比 469.17 a+b 1.176 3.24 0.00 ***

モデルχ2 43.76 a+c 2.314 10.12 0.03 **

a+b+c 1.385 3.99 0.00 ***

a+b+e 2.227 9.27 0.00 ***

a+b+c+e 1.398 4.05 0.01 **

定数 -0.522 0.59 0.00 ***
***=P<0.01,**=P<0.05,*=P<0.1
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表 32 各クラスタのカテゴリ度数，カテゴリ種類数，購入者率 

パソコンでの User centric data を用いた分析結果 

 

第 3 章では新たに検討した分析手法によって，購入に寄与する情報探索行動について明

らかにした．今後の消費者行動研究において，新たなデータ活用の可能性を示せたことは意

義深い． 

第 4 章では，スマートフォンからのアクセスログを蓄積した User centric data を用い

て，実証分析を行った．分析手法は，第 3 章と同様の手法を用いた． 

分析の結果(表 33-35)，以下の点が明らかになった．情報探索の量の視点では，自社 EC サ

イトでの情報探索が購入に寄与していることが明らかになった．また，情報探索の幅の視点

では情報探索を行ったカテゴリの種類が多いほど，購入の可能性が高まることが明らかに

なった．具体的なカテゴリの組み合わせでは，自社 EC サイトと検索サイト以外の組み合わ

せでは，統計的に有意差はなかった． 

また，階層クラスタ分析の結果，第 3章と同様に 5 つのクラスタに分類することが出来，

企業 EC サイト探索層が購入者比率が高いことも，第 3 章と同様の結果となった(表 36)． 

 

 

 

 

第1クラスタ 第2クラスタ 第3クラスタ 第4クラスタ 第5クラスタ

サンプル数 76 168 16 74 36

カテゴリa_度数
(自社ECサイト)

3.8 3.1 4.1 3.4 39.9

カテゴリb_度数
(検索サイト)

6.4 3.7 9.0 23.4 8.3

カテゴリc_度数
(モール型ECサイト)

42.8 4.7 5.0 4.0 6.7

カテゴリd_度数
(競合サイト)

0.3 0.4 0.6 0.1 4.6

カテゴリe_度数
(SNSサイト)

1.2 0.8 35.5 0.8 0.9

カテゴリf_度数
(比較サイト)

0.4 0.6 0.0 0.1 0.1

カテゴリ種類数 2.4 1.9 3.1 2.1 3.0

購入者比率 53.4% 39.2% 37.5% 54.9% 87.5%

探索型
モール型EC

探索
浅慮 SNS探索

検索サイト
探索

企業ECサイト
探索
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表 33 カテゴリ度数を変数とした二項ロジスティック回帰(再掲) 

スマートフォンでの Use centric data の分析結果 

 

表 34 カテゴリ種類数を説明変数とした二項ロジスティック回帰分析(再掲) 

スマートフォンでの User centric data の分析結果 

 

表 35 カテゴリの具体的な組み合わせを変数としたロジスティック回帰分析(再掲) 

スマートフォンでの User centric data 

 

 

 

 

 

偏回帰係数 オッズ比 有意確率

a （自社ECサイト） 0.046 1.05 0.00 ***

b （検索サイト) 0.007 1.01 0.36

c (モール型ECサイト) -0.004 1.00 0.64

d (競合サイト) 0.117 1.12 0.23

e (ソーシャルメディア) -0.041 0.96 0.37

f (比較サイト) 0.295 1.34 0.06 *

定数 -0.222 0.80 0.10

***=P<0.01,**=P<0.05,*=P<0.1

偏回帰係数 オッズ比 有意確率

a カテゴリ種類数1 0.215 1.24 0.42

b カテゴリ種類数2 0.228 1.26 0.43

c カテゴリ種類数3 0.664 1.94 0.13

d カテゴリ種類数4 1.481 4.40 0.07 *

e 定数 -0.228 0.80 0.29

***=P<0.01,**=P<0.05,*=P<0.1

偏回帰係数 オッズ比 有意確率
ステップ 1 -2対数尤度比 517.44 a+b 1.932 6.90 0.01 **

モデルχ2 9.35 定数 -0.060 0.94 0.56
***=P<0.01,**=P<0.05,*=P<0.1
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表 36 各クラスタのカテゴリ度数，カテゴリ種類数，購入者率 

スマートフォンでの User centric data の分析結果 

 

 

第 4 章では前章で新たに検討した分析手法によって，スマートフォンでの情報探索にお

いても，購入に寄与する情報探索行動を明らかすることができた．WEB サイトを横断する情

報探索行動の新たな分析手法が，パソコンのみならず，スマートフォンからのアクセスログ

でも活用可能であることが実証された． 

第 5 章では第 3 章でのパソコンでのアクセスログを蓄積した User centric data の分析

と，第 4 章でのスマートフォンでのアクセスログを蓄積した User centric data の分析結

果について，分析結果の比較を行うことで，それぞれの情報探索行動の違いについて検証し

た． 

 購入に寄与する情報探索行動については，自社 EC サイトでの情報探索量が商品の購入に

影響を及ぼすという傾向は，パソコン，スマートフォンに共通して見られた．また，情報探

索を行う WEB サイトのカテゴリ種類数についても，幅広い情報探索行動が購入に影響があ

るということが，パソコン，スマートフォンに共通して見られた． 

 一方で，購入者と非購入者を合計した全体の情報探索行動を見ると，それぞれのカテゴリ

の情報探索量を示すカテゴリ度数について，パソコンに比べてスマートフォンが低い傾向
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があることが明らかになった(表 37)．これは，全てのカテゴリについて同様の傾向となっ

た．特にモール型 EC については，パソコンとスマートフォンでのカテゴリ度数の差が大き

く，スマートフォンでは PC と比べて，情報探索にモール型 EC サイトが使用されていない

ことが明らかになった．その要因を考察し，先行研究から，ブラウザではなくアプリケーシ

ョンの利用が進んでいる，スマートフォンのデバイス特性が要因として考えられる． 

本研究では，実際のアクセスログである User centric data を用いたオンライン情報探

索行動と購入の関係性の実証的な分析において，その結果に共通点と相違点が確認された．

その相違点から，今後のスマートフォンでの情報探索行動の研究においては，デバイス特性

を考慮することが必要であるという示唆を得た． 

 

表 37 パソコンでの情報探索行動分析とスマートフォンでの情報探索行動分析の 

基本統計量比較 
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本研究で行った分析手法の検討や，実証分析の結果について，包括的に整理する(図 31)． 

 

図 31 本研究における包括的な整理 
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6.2 本論文の結論 

 

本研究の学術的意義は 3 つ考えられる．第 1 に，複数サイトを横断したオンライン情報

探索行動について，実際の行動ログデータを用いて実証分析の手法を開発したことである．

消費者の情報探索行動の幅は広がっており，消費者は様々な WEBサイトにアクセスをして，

製品のスペックやクチコミなどの情報収集を行う[2]．このような変化がある中で，これま

でに行われてきた，複数サイトを横断した情報探索行動と購入に関する研究では，対象が 1

つの WEB サイト内での情報探索行動のみとなっていることや，実験室でのデータやアンケ

ート調査を中心とした研究になっているなど，消費者行動研究が消費者の生活実態とは異

なる状態で行われているという大きな課題があった[9,71]．本研究では，User centric data

を用いて検証を行った．加えて，先行研究に基づき，情報探索に用いられる WEBサイトを 6

つのカテゴリに分類し，それぞれのカテゴリへのアクセス量や，情報探索を行ったカテゴリ

の種類数と購入との関係性を分析する新たな手法の開発を試みた．これにより，消費者の日

常生活下の情報接触環境における，オンライン情報探索行動に関して実証的な分析を行う

ことができた．  

 第 2 に，複数サイトを横断したオンライン情報探索行動と商品購入の関係性について明

らかにしたことである．これまでのオンライン情報探索行動の研究では，1 つの WEB サイト

内での情報探索行動と購入に関する研究が多く，複数サイトを横断する情報探索行動と購

入の関係性は十分に解明されていなかった．本研究では，自社 EC サイトでの情報探索が購

入への影響が強いことが明らかになった．また，情報探索を行うカテゴリの種類が多い場合

に，購入への影響が強いことも明らかになった．具体的なカテゴリの組み合わせでは，特に

パソコンにおいて，自社 EC サイトへのアクセスに加え，検索サイトや SNS などで情報探索

を行うことで購入への影響が高まることが明らかになった．本研究はオンライン消費者行

動の研究に対する実証の蓄積に貢献できた． 

 第 3 に，パソコンとスマートフォンでのオンライン情報探索行動と商品購入の関係につ

いて，デバイス間の特徴の違いを明らかにしたことである．パソコンとスマートフォンの

購入に寄与する情報探索行動については，いくつかの部分で共通している．自社 EC サイ

トへのアクセスが購入に影響することや，情報探索を行うカテゴリの種類が多い場合，購

入への影響が強いことは，パソコンとスマートフォンの双方で共通していた．しかし，情

報探索を行う量については，パソコンよりもスマートフォンの方が少なく，カテゴリによ

ってはパソコンの半数以下しか情報探索時に閲覧されていない．要因として，スマートフ

ォンでは商品購入時にアプリケーションが活用されることが多いことが考えられる[74]．

今後のスマートフォンでの情報探索行動の研究における，デバイス特性を考慮することが

必要であるという研究上の示唆を，実際のアクセスログデータである User centric data

を用いた実証分析から得ることができた． 

 本研究では，消費者の情報接触の中心となっているオンラインでの情報探索行動につい

ての消費者行動研究に関して，新しい可能性を示すことができた． 
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6.3 今後の課題 

 

上記で示したとおり，本研究ではいくつかの成果が得られると同時に，いくつかの課題

も存在する．第 1 の課題は，特にスマートフォンの分析について，アプリ内での行動な

ど，すべてを網羅できていない点が上げられる．本研究で使用した User centric data は

ブラウザでの閲覧行動のみが蓄積されているため，それ以外のアプリケーションを利用し

た場合の情報探索については研究することができなかった． 

 第 2 の課題は，パソコンとスマートフォンを横断した情報探索行動について，網羅でき

ていない点である．スマートフォンで情報探索を行い，最終的な購入はパソコンで行うな

ど，デバイスを横断した情報探索については研究することができなかった．現在いくつか

のモール型 EC サイトでは，パソコンとスマートフォンで ID連携が行われており，スマー

トフォンで行った情報探索行動を基に，パソコンで商品レコメンドが行われるなど，デー

タの連携が進んでいる．いくつかの User centric data ではスマートフォンとパソコンの

データ連携の取り組みが進められており，今後はデバイスを横断した消費者行動研究が実

現できる可能性がある． 

 最後に，本研究ではオンラインでの情報探索行動に焦点を当てたが，今後はより多くの

メディアを複合的に考慮する必要もある．オンライン情報探索は，様々な外的影響を受け

る．例えばテレビ CM の閲覧などにより，情報探索が発生するなど，消費者の購買行動に

おいても，さまざまなメディアが複雑に影響を及ぼしている可能性がある [78]． 

 今後はオンライン情報探索行動について，さらに幅広い視点で包括的に捉えていくこと

が望まれる．本研究で得られた知見を基に，対象とする情報探索行動の範囲を拡張し，購

入へとつながる消費者行動を実証的に明らかにしていく必要がある． 
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