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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．我々は先行研究において，潜在的

興味判別器の精度は，学習データの特徴量に 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が良いという知見を得た．また，「分析期間の長短にそれぞれメリット、デメリットがあり、

これらを併用した方が良い」という仮説を立て，検証実験を行った．その結果，分析期間を長短併用とする事で，精

度が有意に良くなるという知見を得た．この知見から，我々は「分析期間を長短に分けると精度が良くなるのであれ

ば，その期間内での順序を取った方がより良い」という仮説を立てた．また，先行研究では，学習方法がロジスティッ

ク回帰であるが，それ以外の学習方法についての検証がなかった．よって，まずはロジスティック回帰以外の学習方

法とロジスティック回帰について学習を行い、どの学習方法がより適切な結果を与えるかを検証する．

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．2016年，日本のWeb広告媒体費は初

めて１兆円を越え [1]，ますます市場の拡大が見込まれる. Web

広告が注目されている要因の一つに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) [2]（図 1参照）の普及が挙げられる．そしてまた，

Web広告推薦は，対象となるユーザの属性・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

を有しており，従来では実現できなかった新たな広告推薦が可

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，および属性等を考

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

が対象サイトに対して興味を持っている場合，および認知はし

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こと

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きた．我々は先

行研究 [3]において，短期的興味と長期的興味併せたユーザの

潜在的興味に基づくWeb広告推薦方式にを提案し，興味判定

器についての評価実験を行った．その中で潜在的興味判定器の

精度は，閲覧期間を長短に分けると有意に良くなるという知見

を得た．「分析対象 (学習データ)となる閲覧履歴を長短に分け

た事で精度が良くなったのは，学習データが時系列データに近

づいた為」という仮説を立てた．本研究では，閲覧履歴につい

て期間内での回数という形でなく，Webサイトを閲覧した順序

を基に学習を行い，潜在的興味判定器を評価する．また，先行

研究ではロジスティック回帰のみによる実験であった為，本研

究では，まずロジスティック回帰とそれ以外のアルゴリズムの



図 1 リアルタイムビッディング (RTB) 環境

比較実験を行い，その後順序データを用いた興味判定器の評価

実験を行う．

以下，2節にて，関連研究について述べ，3節では順序デー

タを用い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，実験の条件と結果について述べる．

5節では，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 [4]．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 [5] 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 [6]．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否かを決める事を目的としている．

Web 広告における RTB のさまざまな側面を検討するため，

数多くの学術研究が発表されている．入札プロセスそのものに

焦点を当て，RTB プロセスでの落札可能な価格を予測する研

究 [7]や,コンバージョンされた際の利益に基づいて最適化され

た円滑な予算配分へのアプローチを提供する研究 [8]，リアルタ

イム入札のための最適戦略の特定についての研究がある [9]．ま

た，RTBの概要と RTBの有用性について述べている研究 [10]

やWeb広告の供給側から広告目録の最適な価格設定の調査が

行われている [11]．さらに，コンバージョン率（特定の広告を

見たユーザが行動を起こす確率）をリアルタイム入札環境でど

のように見積もることができるか [12]，クリック率（CTR）が

オンライン広告のマルチメディア機能からどのように予測でき

るか [13] についての研究などがある．また，Web 広告の推薦

システムに関しては,特定のウェブサイトに対してWeb広告の

作成に役立つ複数のキーワードを自動的に抽出し,推薦するシ

ステムの開発が検討されている [14]. 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 [15]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がより幅広く類似ユーザの検索・

発見することを可能にすると考えている．

3. 順序データを用いたWeb広告推薦方式

本節では，提案する順序データを用いたユーザの潜在的興

味に基づくWeb広告推薦方式の概要と処理手順について説明

する．

従来の手法では，ユーザが既に興味を持ち，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，本研究で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広告推薦を目指す．

先行研究では「分析対象となる閲覧履歴のデータは分析期間

の長短にメリットとデメリットがあり，長期と短期に分割する

事で興味判定器の精度が良くなる」という仮説を立て，検証実

験を行った．その結果，興味判定器の精度は有意に良くなると

言う結果を得た．我々はこの結果から，「分析期間を分ける事が，

どの順序でサイトを閲覧したかの関係を作った」と考えた．そ

こで，Web閲覧履歴の順序を考慮した潜在的興味分析を提案す

る．Web閲覧履歴の順序を考慮した潜在的興味分析方式器につ

いて，図 2を用いて説明する．この手法では，システムはター

ゲットサイトにアクセスした事のあるユーザの，直近のWeb



図 2 提案手法の流れ

閲覧履歴の順序を取得する．ユーザの日々揺れ動く興味の変化

は，閲覧履歴の順序として現れる．この閲覧履歴の順序を取得

する事で，ユーザの興味の移り変わりを保持した判定器を作成

する事が出来る．閲覧履歴より，特定の特徴量をベクトル化し

て学習を行うが，本研究に適切なアルゴリズムが何であるかを

検証する必要性がある．よって，まずはアルゴリズムについて

比較検討の実験を行う．尚，比較実験では，scikit-learn [16]の

アルゴリズムから従来のロジスティック回帰に加え，Random

Forest，SVMを，scikit-learn以外では XgBoost [17]について

検討を行う．また，本研究の実験では特定の特徴量は先行研

究 [18]の結果より，Webページのカテゴリを用いる．カテゴリ

については 4.1節にて説明する．

広告推薦を行う場合は，ユーザの閲覧履歴の順序を取得し，

事前に作成した判定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．この方法によって，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，

ターゲットサイトへの広告効果を高める事が可能となる．

以上が本研究の提案手法である．次節では，本研究の為の予

備実験について述べる．

4. 興味判定器のアルゴリズム別比較実験

先行研究では，興味判定器の作成にロジスティック回帰を利

用していたが，これ以外のアルゴリズムでより良い精度が得ら

れるものがないか検討する為，比較実験を行った。以下に示す

表 1がその比較実験に於いて使用したアルゴリズムとパラメー

タの表である．

表 1 学習時のアルゴリズムの比較実験の条件

アルゴリズム パラメータ調整

XgBoost ’max depth’:[2,4,6],’n estimators’:[50,100,200]

SVM
’kernel’:[’rbf’],’C’:[0.1,1,100]

’kernel’: [’linear’],’C’: [0.1,1,100]

ロジスティック回帰 ’C’:[0.1,1,10,100]

Random Forest ’max depth’:[80,100],’max features’:[2,3]

なお本研究で構築する判定器の性能を判定する尺度としては，

AUC [19]を用いる．AUCは式 (1)で表される．

AUC =

∫ −∞

∞
TPR(s)FPR′(s) ds (1)

TPR は真陽性率 (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)，FPR は偽陽性率 (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)を表す．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，AUC が 0.5 より明らかに高いア

ルゴリズムは精度が高いという事になる。本実験は AUC値が

ロジスティック回帰よりも高くなるアルゴリズムが存在するか，

存在しないかを確認する．

また，実験は 5回行い，各アルゴリズムについて，AUC値

の平均を取る．

本実験での学習期間は，長期期間を 29日間 (3/1 3/29)，短

期期間を 1日間 (3/30)とし，正解ラベルとなる，ターゲット

サイトへのアクセス期間は，3月 31日に設定した．閲覧履歴の

データにはユーザ ID，アクセス URL，アクセスページカテゴ

リ，アクセス日が含まれる．アクセスページのカテゴリは，表

2に示すように大・中・小のカテゴリを持つ．

表 2 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 1,134個である．本実験では大カテゴリ，中カテゴリ，

小カテゴリ全てを混合したカテゴリ区分を用いた．つまり，単

一区間での特徴量の次元数は 1,134個，短期と長期と分けた場

合の特徴量は短期期間での特徴量の次元数 (1,134次元)と長期

期間での特徴量の次元数 (1,134次元)の合計なので　 2,268個

使用した．

同じターゲットサイト，同じ特徴量を用い，学習データ，テ

ストデータをランダムに 5回選択し実験を行った．実験手順を

以下に示す．

手順 1 取得した閲覧履歴を上述した学習期間の内容に沿っ

て短期の閲覧履歴と長期の閲覧履歴に分ける．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

のあるユーザの短期の閲覧履歴と長期の閲覧履歴，

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短期の閲覧履歴と長期の閲覧履

歴を使用する．学習データでは，ポジティブデータ，

ネガティブデータ共に 100人分，テストデータでは

ポジティブデータは 100人分，ネガティブデータは

10,000人分のデータを使用した．また，学習データ

とテストデータは実験毎にランダムで取得する．

手順 2 特徴量をWeb ページのカテゴリとし，scikit-learn

を用い，手順 1で作成した学習データを学習させて



判別器を構築する．アルゴリズムは XgBoost，Grid

Search SVM，ロジスティック回帰，Random Forest

を使用する.

手順 3 手順 2で作成した判定器を用いて，手順 1で作成し

たテストデータをテストし，判定器の性能を求める．

上記手順により 4個のターゲットサイトそれぞれの興味判定器

を作成し，精度を求めた．また、実験時のターゲットサイトは、

以下の通りである．

サイト A 　自動車の口コミサイト

サイト B 地域別ニュースまとめサイト

サイト C 映画情報サイト

サイト D 小説投稿サイト

実験結果については，次節にて考察する．

a ) 実 験 結 果

4個のターゲットサイトに於いて，アルゴリズムの違いが予

測性能に及ぼす影響を評価する為に行った実験結果を図 3に示

す．尚，結果は各アルゴリズムについて最も高い精度を得られ

るハイパーパラメータ (表 1)についてのみ示している．

図 3 アルゴリズム別 AUC 値の比較

図 3 が示す通り，両方のサイトで AUC 値は XgBoost が最

も性能が高い結果となった．この結果から順序データでの実験

時には，XgBoostを利用する．

5. 順序データを用いた興味判別器の予測精度評
価実験

Web閲覧順序データによる実験は以下の手順で行う．

手順 1 取得した閲覧履歴の，学習期間の内容に沿って，各

ユーザの閲覧履歴の順序を期間内の最後から 100件

まで取得する．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．学習データは，

ポジティブデータ，ネガティブデータ共に 100人分，

テストデータではポジティブデータは 100人分，ネ

ガティブデータは 10,000人分のデータを使用した．

また，学習データとテストデータは実験毎にランダ

ムで取得する．

手順 2 本実験では実験条件の制約上，特徴量をWeb ペー

ジの大カテゴリの閲覧順序とした．手順 1の通り取

得する閲覧履歴は最大 100件である事と，大カテゴ

リは 23次元である事から，2,300次元のデータとな

る．前節の結果から XgBoost を用い，手順 1 で作

成した学習データを学習させて判別器を構築する．

手順 3 手順 2で作成した判定器を用いて，手順 1で作成し

たテストデータをテストし，判定器の性能を求める．

a ) 実 験 結 果

4個のターゲットサイトに於いて，アルゴリズムの違いが予

測性能に及ぼす影響を評価する為に行った実験結果を図 4に示

す．

図 4 順序データによる比較

図 4が示す通り，4個のターゲットサイト中，2個のサイト

では精度が向上したが，2個のサイトでは精度が下がる結果と

なった．

利用したデータの形式が時系列を持つデータになっているが，

XgBoostが時系列データに特化したアルゴリズムでない事が影

響した可能性がある．一方，ターゲットサイトによっては精度

が向上する場合もあり，どのような条件で精度が向上するか調

査する為には，更に同様の実験で調査を進める必要があると考

えられる．

6. 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，学習デー

タとなるユーザの閲覧履歴の，順序を用いることによる，ユー

ザの興味分析方式について提案した．併せて，先行研究の手法

に於ける適切なアルゴリズムの検討を行い，提案手法による興

味判定器の作成を行い，予測精度の評価を行ったので報告した．

改良案としては，RNNや LSTMのような，時系列データを扱

う事に長けたアルゴリズムを利用する方法が考えられる．また，

実験条件について，取得する閲覧履歴の件数，学習期間，訓練

データの人数などは現状吟味出来ていない為，これらを変更す

る事で精度が向上する可能性がある．
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