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あらまし 企業が製品やサービスのために行う宣伝活動の一形態として，Web広告が注目されている．ただし，現在

のWeb広告推薦の主流であるキーワードマッチングをベースとした手法では，数多く存在するであろう潜在的な購買

者層に対して効果的にWeb広告を推薦することは困難である．そこで，我々はユーザの潜在的興味を分析すること

で，より効果的なWeb広告推薦方式を実現することを目指した研究を進めている．我々はこの先行研究において，実

データを用いたユーザモデルの構築を試み，学習データにおける適切なポジティブ・ネガティブ比や，分析対象とな

る閲覧履歴の取得期間が予測性能に及ぼす影響について検討した．しかし，先行研究での実験では学習データの特徴

量としては FQDNを使用し，FQDNは異なるがページ内容（カテゴリ）が類似したWebサイトを閲覧しているユー

ザ間の類似度を適切に判定することができなかった．また，同一の FQDNでもページの内容（カテゴリ）が異なる

Webサイトが存在した場合，その違いを捉えることができなかった．これらより FQDNによらない意味的な特徴量

の採用が必要であるという知見を得ていた．そこで本稿では，FQDNだけではなく閲覧Webページのカテゴリ情報

を用いたユーザの潜在的興味分析方式について提案を行うと共に，本方式の精度に関する評価実験を行い，カテゴリ

情報を利用することの妥当性を確認した．併せて，閲覧履歴の取得期間について，最大６日分まで延長したデータを

用いた比較実験結果についても述べる．

キーワード Web広告，ユーザプロファイリング，アクセスログ分析

1. は じ め に

企業が行う製品やサービスの宣伝活用の一形態として，Web

広告が注目されている．Web 広告が注目されている要因とし

ては，リアルタイムでユーザ個人に合わせたWeb広告を配信

する仕組み，リアルタイムビッディング (RTB) [1]（図 1参照）

の普及が挙げられる．そしてまた，Web 広告推薦では，対象

となる顧客ユーザの属性・嗜好に基づいた個別の広告を表示で

きるターゲティング性と，ユーザのマウス操作に合わせて能動

的にアクションする等のインタラクティブ性を性質として持っ

ており，従来の広告では実現できなかった新たな推薦が可能と

なっている．現在，ターゲティング性が考慮されたWeb広告

推薦方式としては，リスティング広告，興味関心連動型広告，

リターゲティング広告等が挙げられる．これらWeb広告推薦

方式では，ユーザの検索クエリや閲覧内容，及び属性等を考慮

しているが，ユーザの潜在的興味を考慮した分析が行われてい

るとは言えず，Web広告を通じて購買者の層を広げるにはまだ

まだ改良の余地がある．従来の方式は既にユーザが興味を持ち，

明確に認知しているキーワードの広告を掲載する，あるいは広

告主サイトへのアクセス履歴があるユーザに広告を配信するも

のであり，広告主は潜在的興味を持つ新たな購買者，購買層を

Web広告によって獲得することが難しい．また，ユーザが興味

を持っている場合や認知はしている場合でも，対象サイトにア

クセスしていないという条件のみでそのユーザに対象Webサ

イトの広告を提示しない事は広告主にとって機会損失であると

言える．

そこで，我々はユーザの潜在的興味を分析することで，より

効果的なWeb広告推薦方式を実現することを目指した研究を

進めている．我々はこの先行研究 [2]において，ユーザの潜在

的興味分析に基づくWeb広告推薦方式を提案すると共に，実

データを用いたユーザモデルの構築を試み，学習データにおけ

る適切なポジティブ・ネガティブ比や，分析対象となる閲覧履

歴の取得期間が予測性能に及ぼす影響について検討した．この

中で，先行研究にて行った評価実験では，分析対象となる閲覧



図 1 リアルタイムビッディング (RTB) 環境

履歴取得期間の最長が 24時間と十分ではなく，適切な取得期

間を評価するには至らなかった．

また学習データの特徴量としては FQDN を使用したが，

FQDNは異なるがページ内容（カテゴリ）が類似したWebサ

イトを閲覧しているユーザ間の類似度を適切に判定することが

できず，また同一の FQDNでもページ内容（カテゴリ）が異

なるWebサイトが存在した場合，その違いを捉えることがで

きなかった．これらより FQDNによらない意味的な特徴量の

採用が必要であるという知見を得ていた．

そこで本稿では，FQDNだけではなく閲覧Webページのカ

テゴリ情報を用いたユーザの潜在的興味分析方式について提案

を行うと共に，本方式の精度に関する評価実験を行ったので報

告する．なお，併せて閲覧履歴の取得期間について，最大６日

分まで延長したデータを用いて行った比較実験結果についても

報告する．

以下，2節にて，関連研究について述べ，3節にてこれまで

先行研究において提案を行った，ユーザの潜在的興味に基づく

Web広告推薦方式について説明する．4節では，各Webペー

ジのカテゴリを特徴量とする学習データを使用した場合の分類

器作成の予備実験として分析対象とする閲覧履歴の最良な取得

期間について述べる．その後，Webページのカテゴリを特徴量

とする学習データの抽出方法とその分類器の精度について述べ

る．最後に 5節にて，まとめと今後の課題について述べる．

2. 関 連 研 究

以下に，Web広告に関連した研究について述べ，我々の提案

方式との差異を示す．

鈴木らはWebサイトのアクセスログと関連データを用いて

消費者の購買行動を明らかにするため，購買行動に混合分布を

当てはめて，購買サイクルを推定し購買の前後の行動の特徴を

分析している [3]．また，生田目らは ECサイトのアクセスログ

と関連データを用いてサイト会員の日常の閲覧行動を考慮した

購買予兆の発見モデルの提案 [4] をしており，また久松らはそ

の購買予兆を発見するモデルをロジット・モデルを元に作成し

ている [5]．以上の研究ではユーザの購買予兆を発見し広告を表

示するという研究を行っているが，本研究では購買の予兆を発

見するのではなく，閲覧しているユーザの潜在的な興味に基づ

いて広告を推薦するかどうかを決める事を目的としている．

内野らはユーザが次に見たい情報を予測し，それに関する広

告配信するWeb 広告配信システムを kMER およびマルコフ

モデルを応用した研究を行っている [6]．この研究はマルコフ

モデルを使っているため，閲覧履歴の時系列パターンに着目し

た取り組みといえる．しかしながら，多少時系列パターンが異

なっていたとしても，同様のWebサイト群を閲覧しているの

であれば，ユーザの興味関心は類似している，というのが本研

究の立場である．すなわち本研究による提案手法の方がより幅

広く類似ユーザの検索・発見することが可能であると考えてい

る．Shuai Yuanらは RTBの概要と RTBの有用性について述

べている [7]が，本研究では RTBを用いてユーザが認知してい

ない商品を認知してもらうことによってWeb広告での宣伝活

動がより活性すると考えている．Kuang-chih Leeらはユーザ，

Webページ広告をそれぞれ階層的にグループ化したものを組み

合わせたときの CVRを推定している [8]が，本研究ではWeb

サイトごとのユーザモデルによってユーザの潜在的興味を発見

するという立場である．すなわち本研究による提案手法の方が

より幅広く類似ユーザの検索・発見することが可能であると考

えている．

3. ユーザの潜在的興味に基づくWeb広告推薦
方式

本節では，3.1節にて，RTBの処理の流れ，3.2節にて，提

案するユーザの潜在的興味に基づくWeb広告推薦方式の概要

と処理について説明する．

3. 1 リアルタイムビッディング (RTB)環境

本研究で研究開発を行うWeb広告推薦方式では，リアルタ

イムビッディング (RTB）環境での活用を想定している．そこ



図 2 ユーザの潜在的興味に基づくWeb 広告システム

でまずは，RTBについて説明する（図 1参照）．

RTBとは 1配信 (1インプレッション)毎にリアルタイムで

瞬時に，広告枠を買う側 (広告主や広告会社) が入札し，広告

枠を供給する側 (媒体社) が入札価格の最も高い入札者に広告

枠を売る仕組みのことである．SSP(サプライサイドプラット

フォーム)とは，広告枠を供給する側，媒体社が使用するプラッ

トフォームのことである．DSP(デマンドサイドプラットフォー

ム)とは，広告主や広告会社など，広告枠を買う側が使用する

プラットフォームのことである．つまり，DSPが広告枠を買う

側の都合の良い条件，(配信対象者や掲載面，配信時間など)を

もとに入札し，SSPが最も高い入札価格を提示した DSPに広

告枠を提供し (売り)，広告を配信するという関係である．

次に，同じく図 1を用いて，RTBの処理の流れを説明する．

まず広告枠のあるWebサイト（図 1の場合，サイトY）にユー

ザがアクセスすると同時に広告タグを読み込む．すると，SSP

に広告リクエストがかかる．SSPはDSPにビッドリクエストを

行う．ビッドリクエストとはこのような広告枠に「こんなユー

ザがアクセスしましたが，広告を表示させますか」というリク

エストのことである．ビッドリクエストには，アクセスしてき

たユーザを識別する ID(クッキー)や IPアドレス，アクセスに

用いたブラウザ（ユーザエージェント）などのユーザに関する

情報や，また広告先を掲載する掲載先のドメインとコンテンツ

カテゴリー，広告枠の ID，広告のサイズなど，広告枠やその掲

載先の情報（図 1の場合，Yサイトの情報）などが含まれてい

る．DSP側は SSPから送られてきたビッドリクエストの分析

を行う．例えば，ユーザは広告主が広告配信をしたいターゲッ

トユーザであるか，広告掲載先は広告主の広告を閲覧するのに

適したWebページ，Webサイトであるかどうか，など瞬時に

判断する．そして広告枠を買いたい金額を含めて，買いたい意

思，ビッドレスポンスを SSPに送る．これが DSPの入札とな

る．図 1 の場合，DSP1,2,3,4 がそれぞれビッドリクエストの

分析を行い，入札をするか，どの値段で入札するかを判断する．

今回の場合は，DSP1,2,3,はそれぞれ￥100,￥200,￥50で入札

し DSP4は広告枠を買わないと判断し，入札しなかった．SSP

は各 DSP の中からの最も高い入札価格を提示した DSP に広

告枠を提供し広告を配信する．そして最も高い値段で入札した

DSPの広告を広告枠に入れ，広告を掲載する（インプレッショ

ン）．図 1の場合，一番高額で入札した DSP2が広告枠を落札

し，DSP2の広告が広告枠に掲載されるという流れである．

3. 2 ユーザの潜在的興味に基づくWeb広告推薦方式

前節にて説明した従来の手法では，ユーザがすでに興味を持

ち，認知しているキーワードに関連する広告を提示するもので

あり，広告主にとっては新しい購買者，購買層をWeb広告に

よって獲得することが難しい．そこで，ユーザの潜在的興味を

分析することで，より効果的なWeb広告推薦を実現すること

が可能なユーザの潜在的興味に基づくWeb広告推薦方式につ

いて図 2を用いて説明する．

この手法では，システムは事前にターゲットサイトにアクセ

スしたことのある他のユーザグループの閲覧履歴を取得する．

この閲覧履歴を用いて，ターゲットサイトに訪れるユーザモデ

ルを保持した分類器を作成する．この分類器は閲覧履歴より特

定の特徴量をベクトル化し，scikit-learn [9]を用いロジスティッ

ク回帰を行い作成する．また，本研究の実験では特定の特徴量

は FQDNとカテゴリを用いる．カテゴリについては 4.2節にて

説明する．つまり，閲覧履歴とターゲットサイトとの直接的な

関連が小さい場合においても，ターゲットサイトに対してユー

ザの潜在的興味があるか推測することが可能になると考えら

れる．実際に広告推薦を行う場合は，アクセスしてきたユーザ

の閲覧履歴を取得し，事前に作成した分類器にてユーザがター

ゲットサイトに対して潜在的興味があるかを推定する．この方

法により，今まで広告を配信していなかったユーザへの広告配

信が可能となり，ターゲットサイトの広告効果を高められる．



つまり，ユーザの潜在的興味に基づくWeb広告推薦方式を用

いることで新しい購買者，購買層をWeb広告によって獲得す

ることが可能となる．以上が本研究の提案手法である．

4. 潜在的興味を持つユーザモデルの学習方法に
関する実験的考察

本節では，ユーザの潜在的興味に基づくWeb広告推薦方式

のユーザモデル学習方法に関して，実験に基づく検討を行った

ので説明する．

本評価実験は，あるターゲットサイトを閲覧したユーザの閲

覧履歴をポジティブデータとして学習し，同様の閲覧履歴を持

つ他のユーザが当該ターゲットサイトを閲覧しているかどうか

を調べることで，閲覧履歴である学習データの妥当性を検証す

るものである．本実験により，提案手法が新たな購買者・購買

層を獲得できるか否かを評価することはできないが，提案手法

で採用する閲覧履歴に基づく潜在的興味推定において，どのよ

うな学習データを用いることが適切か検討する上で重要である．

4.1節ではユーザモデル構築用学習データである閲覧履歴取

得期間が予測性能に及ぼす影響について，4.2節ではユーザモ

デル構築用学習データの特徴量の違いが予測性能に及ぼす影響

について述べる．

4. 1 ユーザモデル構築用学習データである閲覧履歴取得期

間が予測性能に及ぼす影響

本研究の最終的な目標である，ユーザの潜在的興味に基づく

Web 広告推薦方式の実現のために，ユーザモデル構築用学習

データである閲覧履歴の取得期間を適切に設定する必要がある．

そこで本節では，この閲覧履歴の取得期間が予測性能に及ぼす

影響に関する評価実験を行い，実験結果を踏まえて適切な閲覧

履歴取得期間について検討する．

本評価実験では，“ターゲットサイトに訪れたことのあるユー

ザらの閲覧履歴” をポジティブデータ，“ターゲットサイトに

訪れたことのないユーザらの閲覧履歴”をネガティブデータと

し，双方をあわせて学習データとした．この学習データを用い

て，学習することでユーザモデルを構築し，別途用意したテス

トデータに基づいて予測性能を評価した．本評価実験は，あ

るターゲットサイトを閲覧したユーザの閲覧履歴をポジティブ

データとして学習し，同様の閲覧履歴を持つ他のユーザが当該

ターゲットサイトを閲覧しているかどうかを調べることで，閲

覧履歴である学習データの妥当性を検証するものである．本実

験により，提案手法が新たな購買者・購買層を獲得できるか否

かを評価することはできないが，提案手法で採用する閲覧履歴

に基づく潜在的興味推定において，どのような学習データを用

いることが適切かを検討する上で貴重なデータを得ることがで

きると考えている．

先行研究 [2]では，ユーザモデル構築用学習データである閲

覧履歴取得期間が予測性能に及ぼす影響について考察したが，

先行研究で行った実験にて使用した学習データの取得期間が最

長で１日であったため，本研究では学習データの最長取得期間

を６日に延ばし，実験を行った．

前述の通り，“ターゲットサイトに訪れたことのあるユーザら

表 1 潜在的興味を持つユーザモデルの学習方法に関する実験データ

ポジティブデータ ネガティブデータ

（ターゲットサイトへ （ターゲットサイトへ

アクセス済ユーザ） アクセス未ユーザ）

学習データ 400 人分 400 人分

テストデータ 100 人分 10,000 人分

の閲覧履歴”をポジティブデータ，“ターゲットサイトに訪れた

ことのないユーザらの閲覧履歴”をネガティブデータとし，双

方をあわせて学習データとした．また，先行研究よりユーザモ

デル構築用学習データのポジティブ・ネガティブ比率は１：１

で問題ないという知見を得ているため，本実験では学習データ

のポジティブ・ネガティブ比率を１：１で行うこととする．ター

ゲットサイトは以下の 7つを使用した．

サイト (a): 天気情報サイト

サイト (b): 画像やイラストを投稿，閲覧するサイト

サイト (c): 2ちゃんねるのまとめサイト

サイト (d): オンライン小説，ケータイ小説を読む専用サイト

サイト (e): 映画情報サイト

サイト (f): 週刊誌のような情報，社会人向けサイト

サイト (g): ビジネスニュースサイト，ビジネスマン向けサイト

閲覧履歴の取得期間は 1～6日の 6パターン用意した．実験

回数はそれぞれ 10回行った．また，閲覧履歴のデータにはユー

ザ ID，アクセス URL，アクセス日時が含まれる．特徴量はア

クセス FQDNを用いた．アクセス FQDNとはアクセス URL

の FQDNである．FQDN(Fully Qualified Domain Name)と

は，ホスト名，ドメイン名（サブドメイン名）を省略せずに指

定した記述形式のことである．なお，学習には scikit-learn [9]

を用いてロジスティック回帰を行なった．実験手順を以下に示

す．

手順 1 取得した閲覧履歴を取得期間 1～6日の 6パターンを

用意する．ポジティブデータはターゲットサイトに

アクセスした事のあるユーザの閲覧履歴，ネガティ

ブデータはターゲットサイトにアクセスした事のな

いユーザの閲覧履歴を使用する．また，それぞれの

学習データ，テストデータは表 1の内容を用いた．

手順 2 特徴量を FQDNとし，6パターンそれぞれ，scikit-

learnを用い，アルゴリズムはロジスティック回帰を

使用する. 手順 1で作成した学習データを学習させ

て分類器を構築する．

手順 3 手順 2で作成した分類器を用いて，手順 1で作成し

たテストデータをテストし，分類器の性能を求める．

上記手順により行った実験結果については，次節にて考察する．

また，テストデータのポジティブデータとネガティブデータの

差が大きい理由は，世の中にあるポジティブデータが極端に少

なくネガティブデータが明らかに多いという実際のデータ比率

に近づけるためである．



図 3 閲覧履歴取得期間が予測性能の及ぼす影響に関する実験の AUC 値の平均結果

(特徴量:FQDN)

表 2 閲覧履歴取得期間が予測性能の及ぼす影響に関する実験の AUC 値の平均結果表

(特徴量:FQDN)

取得期間 サイト (a) サイト (b) サイト (c) サイト (d) サイト (e) サイト (f) サイト (g)

1 日 0.7118 0.8746 0.7938 0.7352 0.5995 0.6272 0.6143

2 日 0.7096 0.8538 0.7967 0.7057 0.5650 0.6685 0.5799

3 日 0.6819 0.8442 0.7831 0.7070 0.5559 0.6859 0.5727

4 日 0.6849 0.8127 0.7895 0.6938 0.5432 0.6968 0.5721

5 日 0.6814 0.8172 0.7782 0.6972 0.5672 0.6879 0.5585

6 日 0.6602 0.8119 0.7889 0.6747 0.5632 0.7016 0.5795

なお本研究で構築する分類器の性能を判定する尺度としては，

AUCを用いる．AUCを用いる理由を説明するために,予測件

数 1万人のうち実際に閲覧したユーザが 1人だったケースを考

察する．

このとき，常に全員が閲覧していないと回答する予測モデル

の正確度 (accuracy) は 99.99 ％と高いが，このモデルは明ら

かに役に立たない．このような場合のようにクラス分布に大き

な偏りがある 2クラス分類問題では，予測モデルの性能評価指

標に AUC [10]を用いるのが一般的である．予測モデルを用い

た予測時に，閲覧する可能性が高いユーザほどより大きな実数

値スコアが出力されるとする．あるスコアを閾値としたとき，

閾値以上のユーザを閲覧したユーザ，閾値未満を閲覧していな

いユーザと判定すると，その閾値を選択した場合の真陽性率

(true positive rate，本当に閲覧したユーザを正しく閲覧した

と判定した割合)，偽陽性率 (false positive rate，実際には閲覧

しなかったユーザを誤って閲覧したと判定した割合)とを求め

られる．縦軸に真陽性率，横軸に偽陽性率を取り，閾値をスコ

アの高い方から低い方へ全ユーザが閲覧したユーザと見なされ

るまで動かしながらプロットしたものを ROC 曲線 (Receiver

Operating Characteristic Curve)と呼び，ROC曲線の下側面

積を AUC(Area Under ROC Curve)と呼ぶ．閾値とするスコ

アを s，真陽性率と偽陽性率を返す関数をそれぞれ TPR，FPR

とすると，AUCは定義より，式 (1)で表される．

AUC =

∫ −∞

∞
TPR(s)FPR′(s) ds (1)

ランダムな予測結果を返すモデルの AUCは 0.5となり，必

ず予測を的中させるモデルの AUCは 1.0となる．したがって，

少なくとも 0.5以上の数値でなければ意味がなく，また 0.5よ

りも明らかに大きな値であることが望ましい．

7つのターゲットサイト (サイト (a～g))において，ユーザモ

デル構築用学習データである閲覧履歴の取得期間が予測性能に

及ぼす影響について評価するために行った実験結果を図 3，表

2に示す．図 3，表 2に示した値は 10回実験を行った AUC値

の平均値である．

図 3,表 2が示す通り，7サイト中 1サイト（サイト (f)）の

みが最も取得期間が長かった 6日が最も性能が高い結果となっ

た．また，7サイト中 5サイトでは最も取得期間が短かった 1

日が最も性能が高い結果となった．先行研究で行なった実験は



図 4 特徴量が予測性能の及ぼす影響に関する実験の AUC 値の平均結果

表 3 特徴量が予測性能の及ぼす影響に関する実験結果の AUC 値の平均

特徴量 (特徴量数) サイト (a) サイト (b) サイト (c) サイト (d) サイト (e) サイト (f) サイト (g)

小カテゴリ (837 個) 0.9646 0.8794 0.8633 0.8530 0.8897 0.8794 0.8611

中カテゴリ (274 個) 0.9335 0.9126 0.8647 0.8831 0.8918 0.8225 0.8270

大カテゴリ (23 個) 0.9196 0.9411 0.8740 0.9470 0.8157 0.7949 0.8109

カテゴリ区分混在 (1134 個) 0.9388 0.8840 0.8504 0.8537 0.8574 0.8071 0.8254

FQDN(6,355,942 個) 0.7118 0.8746 0.7938 0.7352 0.5995 0.6272 0.6143

表 4 特徴量が予測性能の及ぼす影響に関する実験結果の AUC 値の標準偏差

特徴量 (特徴量数) サイト (a) サイト (b) サイト (c) サイト (d) サイト (e) サイト (f) サイト (g)

小カテゴリ (837 個) 0.0131 0.0562 0.0403 0.0329 0.0635 0.0562 0.0452

中カテゴリ (274 個) 0.0366 0.0650 0.0498 0.0380 0.0268 0.0440 0.0389

大カテゴリ (23 個) 0.0274 0.0304 0.0376 0.0514 0.0340 0.0725 0.0503

カテゴリ区分混在 (1134 個) 0.0283 0.03130 0.0320 0.0294 0.0320 0.0205 0.0273

FQDN(6,355,942 個) 0.0429 0.0735 0.0759 0.0328 0.0554 0.0678 0.0527

比較した取得期間について，3 時間，12 時間，1 日のうち，7

サイト中 5サイトでは最善は 1日であり，あるWebサイトに

対して興味を持つユーザモデルの学習においては，分析対象と

する閲覧履歴の取得期間が長い方が効果的であるという仮説の

妥当性を支持する結果であった．しかしながら本実験の結果よ

り，すべてのターゲットサイトにおいて興味を持つユーザモデ

ルの学習においては，分析対象とする閲覧履歴の取得期間が長

い方が効果的であるとは限らず，各ターゲットサイト毎に適切

な閲覧履歴取得期間が異なると考えられる．また，過去であれ

ばあるほどユーザの記憶が薄れ興味が減っているので閲覧履歴

の取得期間が長い方が効果的であるとは限らないという結果に

なったのではないかとも考えれられる．よって今後の研究課題

として過去であればあるほどユーザの記憶が薄れる事を特徴量

に盛り込み，実験をすることが挙げられる．また，サイトごと

に最適な取得期間が異なり，今回実験した範囲では特定の傾向

を見出せなかったため，さらなる検討が必要である．

4.2節での学習データの特徴量の違いが予測性能に及ぼす影

響についての検討実験では同一のターゲットサイトを使用する

ため，上記の結果に伴ってターゲットサイトすべての閲覧履歴

取得期間を 1日とする。

4. 2 ユーザモデル構築用学習データの特徴量の違いが予測

性能に及ぼす影響

先行研究 [2]では，学習のデータの特徴量に FQDNを使用し

ていたが，FQDNが異なるが意味的に類似するサイト間の類似

性を考慮することは難しい．また，同一の FQDNでもページの

内容 (カテゴリ)が異なるWebサイトが存在した時，特徴量を

FQDNとした場合では，その違いを捉えることができない．例

えば，Yahoo!ニュースの場合の FQDNは news.yahoo.co.jpと

同一の場合でも記事内容がスポーツやエンタメと，カテゴリは

多岐に渡る．そこで本実験では，各 URL(Webページ)のカテ

ゴリを特徴量とする学習データを抽出し，実験的考察を行った．



4. 2. 1 学習データの特徴量に関する実験手順と実験データ

閲覧履歴の取得期間は 4.1 節での評価実験の結果を踏まえ，

1 日とした．実験回数はそれぞれ 10 回行った．なお，学習に

は scikit-learn を用い，アルゴリズムとしてはロジスティック

回帰を使用した．実験手順は 4.1 節と同様である．ただし手

順 2における特徴量をカテゴリ (小，中，大，カテゴリ区分混

合)とし，学習データを学習させて分類器を構築する．実験条

件は 4.1 節と同様であるが，特徴量にカテゴリを加えた．カテ

ゴリ分類については先行研究 [11]によって作成されたカテゴリ

分類器を使用した．学習データ・予測データともに，クロール

したWebページの内容を形態素解析し，得られた語句の頻度

を特徴量とした．また，カテゴリ分類器にはライブラリとして

は liblinearを用い，アルゴリズムとしてはロジスティック回帰

を使用している．カテゴリ区分は　大，中，小の 3区分用意し

た (表 5参照)．

表 5 大・中・小のカテゴリ区分の例

大カテゴリ 中カテゴリ 小カテゴリ

ファッション 服飾雑貨 ジュエリー

ファッション 服飾雑貨 バック

食料品 食材 果物＆野菜

食料品 レストラン ファーストフード

不動産 不動産購入 中古戸建て

本研究で使用したユニークカテゴリ数，すなわち特徴量を

大カテゴリにした場合の特徴量ベクトルの次元数は 23個，特

徴量を中カテゴリにした場合の特徴量ベクトルの次元数は 274

個，特徴量を小カテゴリにした場合の特徴量ベクトルの次元数

は 837個用意した．また，大カテゴリ，中カテゴリ，小カテゴ

リ全てを混合したカテゴリ区分混合の次元数は全カテゴリの合

計である 1,334個である．実験結果については，次節にて考察

する．

4. 2. 2 学習データの特徴量に関する実験結果および考察

7つのターゲットサイト (サイト (a～g))において，ユーザモ

デル構築用学習データの特徴量の違いが予測性能に及ぼす影響

について評価するために行った実験結果を図 4，表 3，表 4に

示す．

図 4，表 3，表 4が示す通り，7サイト全てが特徴量が FQDN

よりカテゴリの方が分類器の精度が高くなった．前節でも述べ

たが，特徴量は FQDNでは意味的に類似するサイト間の類似

性を考慮することができないが，カテゴリを特徴量にすること

によって類似するサイト間の類似性を考慮することができるの

ではないかと考えられる．また，ターゲットサイトによって最

も分類器の精度が高くなる特徴量のカテゴリ区分が違うことが

わかった．ターゲットサイトによって最良のカテゴリ区分は異

なるが，それぞれの最良のカテゴリ区分と FQDNとの分類器

の精度には有意な差が見られた．またカテゴリ区分混在特徴量

は，FQDN 特徴量より精度は高かった．しかしカテゴリ区分

(大・中・小)別特徴量と比べると，精度が最善になることはな

く，ターゲットサイト (c)のように，カテゴリ特徴量のなかで

はもっとも精度が低くなる場合もあった．

今回の実験では，精度最善なカテゴリ区分はサイト依存で，

特定の区分を常に用いれば良いわけではないことが判明した．

したがって，大・中・小カテゴリ区分の自動選別，あるいは一

部の大カテゴリを小カテゴリまで展開するといったカテゴリの

部分展開探索を今後の課題とする．

5. ま と め

本稿では，我々が研究を進めている，ユーザの潜在的興味分

析に基づくWeb広告推薦方式に関する研究において，FQDN

だけではなく閲覧Webサイトのカテゴリ情報を用いたユーザ

の潜在的興味分析方式について提案を行うと共に，本方式の精

度に関する評価実験を行ったので報告した．なお，併せて閲覧

履歴の取得期間について，最大６日分まで延長したデータを用

いて行った比較実験結果についても報告した．

学習データの特徴量については，FQDN を使用した場合と

Webページのカテゴリを使用した場合とではカテゴリを使用し

た場合の方が分類器の精度が良い結果となった．ただし，学習

データの特徴量にて採用するカテゴリ区分（大・中・小）につ

いては，ターゲットサイトによって最適な区分が異なる結果と

なった．したがって，今後は最適なカテゴリ区分の選定方式に

ついても検討する必要がある．

最適な閲覧履歴の取得期間に関する評価では，｛１日，２日，

３日，４日，５日，６日｝の６種類の取得期間に対して実験を

行ったが，ダーゲットサイト 7中 6サイトで取得期間１日が最

も良い結果となった．ただし，サイトごとに最適な取得期間が

異なり，今回実験した範囲では特定の傾向を見出せなかったた

めさらなる検討が必要である．また，単純な取得期間の長さだ

けでなく，午前，午後，通学通勤の時間帯，週末など，ユーザ

の生活に沿った期間を取得期間として調べる必要があると考え

ている．
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