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あらまし インターネット広告の市場規模は年々増加しており，Web広告の重要性は高まるばかりである．しかしな

がら，従来のWeb広告推薦の多くは検索キーワードや閲覧履歴に基づいたキーワードマッチング等，ユーザの明示的

行動の分析をベースとする手法であり，潜在的な購買者層に対して効果的にWeb広告を推薦するには限界がある．そ

こで，本研究ではWeb空間におけるユーザの行動履歴から直接的，明示的な興味を推定するだけではなく，ユーザの

行動およびその際の感情分析結果を用いて，任意のトピックに関するWebサイトへの訪問確率を学習し，ユーザの潜

在的な興味分析手法の開発を目指す．具体的には，感情分析学習器を作成し，取得したユーザの閲覧履歴から学習器

を用いて対象トピックの感情分析を行う．得られた感情分析結果から広告推薦の判定を行う．このように，Web行動

履歴および感情を考慮したユーザの潜在的興味分析手法を提案する．
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1. は じ め に

インターネット広告の市場規模は年々増加しており，Web広

告の重要性は高まるばかりである．従来のWeb広告推薦では，

検索キーワードや閲覧履歴に基づいたキーワードマッチング等，

ユーザの明示的行動の分析をベースとする手法であり，潜在的

な購買者層に対して効果的にWeb広告を推薦するには限界が

ある．そこで我々は，ユーザの潜在的興味を考慮したWeb広

告推薦手法の開発を最終目標としている．この実現を目指し，

本研究では，Web空間におけるユーザの行動履歴および感情を

考慮した潜在的興味分析手法の提案を目的としている．

ここで，車に関連する推薦を例にして，我々が提案するユー

ザの感情分析結果に基づく，Web広告の推薦の具体例 (図 2参

照)を示す．車種 Xでの推薦を考えた場合，ユーザ Aと Bの

二人がそれぞれ車種 X の異なるWeb ページを閲覧しており，

それぞれの閲覧履歴を取得する．一般的に行われている従来の

手法 (図 1 参照) であれば，同じ車種 X 関連のWeb ページを

閲覧しているということから，ユーザ Aと Bの両者に車種 X

の広告が推薦されていて，ユーザの感情までは考慮されていな

い．そこで，ユーザ Aと Bが閲覧していたWebページの内容

に着目すると，例えばユーザ Aの閲覧していたWebページは，

車種 Xについてポジティブな内容が記されており，一方，ユー

ザ Bが閲覧していたWebページは，車種 Xについてネガティ

ブな内容が記載されていたとする．そこで，ユーザの閲覧して

図 1 従来の広告推薦「車種 X」の例

いたWebページからユーザが車種 Xという車に抱いている感

情分析を行う．そして，その感情分析結果に基づくと，ユーザ

Aの閲覧ページは「楽しい」，「嬉しい」，「のどか」の割合が高

く示されており，車種 Xに対して良い感情を抱いていることが

読み取れるので，ユーザ Aには車種 Xの広告を推薦する．し

かし，ユーザ Bの閲覧ページは「悲しい」，「怒り」，「緊迫」の

割合が高く示されており，車種 X に対して良くない感情を抱

いていることが読み取れるので，ユーザ Bには車種 Xの広告

を推薦しないことで，より効果的な広告推薦が可能となる．さ

らに，ポジティブな感情分析結果が示されたユーザには，示さ



図 2 ユーザの感情分析結果に基づく「車種 X」の広告推薦の例

れた 3つの感情毎にどの広告を推薦するのか判断し，ユーザに

合わせた広告推薦を行うことで，さらに効果的な広告推薦が可

能になると考えられる．以上のような，ユーザの感情を考慮し

たWeb広告推薦方式を目指し，感情軸の設定や学習データを

作成し，これらを用いた分類器を作成し，感情分析を行うこと

によって，Web行動履歴および感情を考慮したユーザの潜在的

興味分析手法を提案する．

以下，２章にて，関連研究との比較を述べ，３章にて，具体

的な提案手法の流れを説明する．最後に４章にて，まとめと今

後の課題を述べる．

2. 関 連 研 究

以下に，Web広告および感情分析に関連した研究について述

べ，我々の提案手法との差異を示す．

鈴木らはWebサイトのアクセスとログとデータを用いて任

意のトピック消費者の購買行動を明らかにするするため，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 [1]．また，生田目らは EC サ

イトのアクセスとログと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 [2]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

ルをもとに作成している [3]．以上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，本研究では購買す

る直前を発見するのではなく，閲覧しているユーザの感情を考

慮して推薦する広告を決めることを目的としている．

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

告を配信するWeb広告配信システムに kMERおよびマルコフ

モデルを応用した研究を行っている [4]．本研究ではユーザらが

次に見たい情報を予測するのではなく，閲覧した記事からユー

ザの感情分析を行い，広告の推薦を目的としている．

小河らは消費者の購買行動における段階を考慮し，消費者が

求めている商品情報とデザインおよびメッセージを個人に合

わせて推薦する，インターネット広告の構成手法を提案してい

る [5]．本研究ではメッセージやデザインをユーザに合わせるの

ではなく，ユーザの感情を考慮して広告を推薦することを目的

としている.

山本らは感情語辞書を用いて，ツイートの感情を抽出し，感

情分析結果から 10 軸の感情軸の次元削減し，Twitter に適し

た感情軸を決定することを目的としている [6]．本研究では，ツ

イートにおける感情分析より Twitterに適した感情軸を決定す

ることを行うのではなく，ユーザの感情分析を行い，広告を推

薦することを目的としている．

熊本らは 3種類の印象を対象に，印象辞書を用いて，新聞記

事を読んだ人々が感じる印象の強さを数値的に求める手法の提

案と 3つの印象値をより高精度に算出する手法の提案を行って

いる [7]．本研究では，新聞記事を読んだ人々の印象の強さを求

めたり，印象値を高精度に算出すること行うのではなく，ユー

ザの感情分析を行い，広告を推薦することを目的としている．

以上より，閲覧記事の分析に基づく，ユーザの感情を考慮し

たWeb広告推薦は行われていない．

3. Web行動履歴および感情を考慮したユーザ
の潜在的興味分析手法

3. 1 概 要

本節では，ユーザのWeb行動履歴の分析に基づく，ユーザ

の感情分析手法について述べる．

本研究では，ある商品の広告を推薦するかどうかは，その商

品に対するユーザの感情を考慮することでその商品の広告を推

薦するか判断することを考えている．ユーザの感情を考慮する

上で対象とする感情は「楽しい⇔悲しい」，「嬉しい⇔怒り」，「の

どか⇔緊迫」の 6つの感情であり，これら 6種類の感情を 3つ

の軸として設定する．感情軸の設定については，3. 2節にて説

明する．例として，ユーザ C,D の閲覧履歴を取得する．両者

の閲覧したページの内容を見てみると，ユーザ Cの閲覧してい

た内容は旅行についてポジティブな内容になっており，ユーザ

Dの閲覧していた内容は旅行についてネガティブな内容であっ



図 3 従来手法と提案手法（ポジ・ネガ判定）の比較

図 4 提案手法（感情考慮）と提案手法（ポジ・ネガ判定）の比較

た．従来の手法であれば，図 3の左側の従来手法のようにユー

ザ C,D両者に旅行の広告を推薦していた．しかしながら，図 3

の右側の提案手法のようにユーザの閲覧していたWebページ

の内容を考慮した場合，ユーザ Cはポジティブなページを閲覧

していたということからこの旅行の広告に対して好印象を持っ

ていると考えられるので，ユーザ Cにはこの旅行の広告を推薦

する．一方，ユーザ Dはネガティブなページを閲覧していたと

いうことからこの旅行の広告に対して悪印象を持っていると考

えられるので，ユーザ Dにはこの旅行の広告を推薦しないこと

で，効果的な推薦が可能となる．さらに，ポジティブなページ

を閲覧していたユーザに対しては,閲覧していたページの感情

を分析し感情毎にどの広告を推薦するのか判断する．図 4の左

側のポジ・ネガ判定手法では，どのような広告が推薦されるか

まではわからない．例としては，ある旅行先でのんびりと静か

に過ごしたいと思うユーザにパーティや祭りのような楽しく観

光するような旅行プランの広告が推薦されてしまうとユーザの

希望と一致しない広告を推薦してしまったことになる．しかし

ながら，図 4 の右側の提案手法のように，感情判定を行うと，

閲覧ページの感情分析結果が「楽しい」であった場合，その観

光地で楽しく過ごせるプランの旅行の広告を推薦したり，感情

分析結果が「嬉しい」であった場合は，その観光地で嬉しく過

ごせるプランの旅行の広告を推薦，また，感情分析結果が「の

どか」であった場合は，リラックスしてのんびりと過ごすプラ

ンの旅行の広告を推薦する．このように，ユーザの感情に合わ

せた広告推薦を行う．

3. 2 感情軸の設定

本節では，感情軸の設定について述べる．本研究では，図 6

のように感情軸を「楽しい⇔悲しい」，「嬉しい⇔怒り」，「のど

か⇔緊迫」の 6種類の感情を用いて 3軸の感情軸を使用する．

なお，本研究では，熊本ら [7]の印象軸を採用することを考え

ている．熊本ら [7]は，当初，「楽しい⇔悲しい」，「嬉しい⇔怒

り」，「のどか⇔緊迫」，「面白い⇔つまらない」，「楽観的⇔悲観

的」，「驚き⇔ありふれた」の 6軸を提案していたが，「驚き」に

関する印象は何らかの個人適応が必要と考えられるということ

や「面白い⇔つまらない」，「楽観的⇔悲観的」という印象尺度

はある種の記事 (たとえば殺人 事件や自殺,事故死などに関す

る記事)に対しては不適切であり,評価しにくいなどの問題点が

示されたため，これら 3軸は取り扱われないこととなった．

3. 3 Webページ感情分析器の学習方法

本節では，感情分析器の学習方法について図 5に沿って述べ

る.そこで，本研究でも，熊本ら [7]と同様，「面白い⇔つまらな

い」，「楽観的⇔悲観的」，「驚き⇔ありふれた」の 3軸は取り扱

わず，「楽しい⇔悲しい」，「嬉しい⇔怒り」，「のどか⇔緊迫」の

3軸の感情軸を採用することにした．まず，Webページを 3. 1

節で述べた「楽しい⇔悲しい」，「嬉しい⇔怒り」，「のどか⇔緊

迫」の 6種類の感情毎にそれぞれ数十ページずつ当てはまるも

のを人手により取得する．次に取得したページを感情毎にそれ

ぞれ形態素解析を行い，感情毎の特徴語となる単語を抽出する．

形態素解析を行う際は，ストップワードや非常に多く登場する

単語は除去しておく．形態素解析の結果，比較的多く出現した

単語が 6 種類の感情それぞれの特徴語となる．次に，図 7 の



図 5 感情分析器の学習方法（一例）

図 6 採用する感情設定図

ように 6種類の感情軸毎に分類器を作成する．それぞれの軸毎

に，感情毎に抽出した特徴語をポジティブデータとネガティブ

データと定め，これらを学習データとする．具体的には，「楽し

い⇔悲しい」，「嬉しい⇔怒り」，「のどか⇔緊迫」の軸毎に，「楽

しい」，「嬉しい」，「のどか」と分類したページの特徴語をポジ

ティブデータする．一方，「悲しい」，「怒り」，「緊迫」と分類し

たページの特徴語をネガティブデータとし，これらのポジティ

ブデータとネガティブデータを「楽しい⇔悲しい」，「嬉しい⇔

怒り」，「のどか⇔緊迫」の軸毎の分類器の学習データとする．

ユーザの閲覧履歴から取得したWebページの感情分析を行

う場合，ユーザの閲覧履歴より取得したWebページを 3つの

分類器それぞれに入力する．作成した学習データと SVMを用

いて，3つの分類器はそれぞれ入力したユーザの閲覧履歴より

取得したWebページを軸毎にどちらの感情を表すのか推定す

る．その結果より，ユーザにどの広告を推薦するか決定する．

図 7 「楽しい⇔悲しい」軸の分類器例

以上が，Webページ感情分析器の学習方法である．

3. 4 Web広告推薦手法の検討

本節では，分類器による感情分析からWeb広告推薦までの

手法について検討する.

ユーザの閲覧履歴より取得し，3つの分類器にそれぞれ入力

したWebページは，SVMのライブラリの liblinearを用いて

軸毎に感情分析が行われる．それぞれの分類器では，学習デー

タに基いて，入力したデータを境界線からの距離が最も近い方

の感情クラスに分類し，学習データと入力したデータがどの程

度正解しているかを表す値である Accuracy（正解率）を算出

する．3つの分類器の算出結果を図 5のように感情分析結果と

して示す．その感情分析結果をもとにして，入力されたWeb

ページの感情を推定することでどの広告を推薦するか判断する

ことを考えている．



4. ま と め

Web 広告の推薦において，ユーザの感情を考慮するため，

ユーザの閲覧履歴の分析に基づく感情分析を行い，その感情分

析結果に基いてWeb広告推薦の提案を行った．今後は．まず，

ポジティブ・ネガティブの１軸について評価実験を行い，将来的

には３軸を用いた感情分析手法を用いた評価実験やWebペー

ジのカテゴリ分類の設定を行う．また，感情推定だけでなく，

ユーザがどのような点に重視しているのか推定する．つまり，

車というカテゴリで例を挙げると，ユーザが車を選ぶ際，「ファ

ミリーカー」，「スポーツカー」や「高級車」など，どのような

点を重視して選ぶのかを推定できれば，ユーザに合わせた広告

推薦が可能となると考えられる．このように，ユーザのライフ

スタイルも推定することが可能になれば望ましい．将来的には

これらを用いた効果的なWeb広告推薦を目指す．
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