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1 導入
近年，単語の分散表現を教師無し学習によって得る

手法が注目を浴びている [4, 5]．この手法で得られた
単語ベクトルは統語的や意味的な関係を捉えた表現に
なっており，類推タスクなどでの有効性が示されてい
る [4, 5]．また，パラグラフや文書などの単語より大
きな粒度での分散表現を得る手法として，Paragraph
Vector [3]が提案されている．この手法で得られたベ
クトル表現も同様に，各種予測タスクの有効な素性に
なるとの報告がなされている [3]．
本稿では，Paragraph Vector を用いてウェブ上の

ユーザーの行動列を集約するアプローチを提案する．
このアプローチでは，ユーザーをパラグラフもしくは
文書，ユーザー行動を単語と見なし，ユーザーの行動
列に対してこの自然言語処理の手法を適用する．学習
で得られたユーザーを表現する低次元の素性ベクトル
は，ニュース記事のレコメンデーションや広告のクリッ
ク率の予測などのユーザーに関連した各種予測タスク
で共通して用いることができる．ユーザーのベクトル
表現は行動ログから教師無し学習で得ることができ
るため，ウェブサイトやスマートフォンアプリ全体で
はユーザーの行動ログが潤沢に得られる一方で，個々
の予測タスクの学習データが少ない場合に，このベク
トル表現は有効な素性になると期待される．このアプ
ローチを Yahoo! JAPANのログをもとに作成した 2
種類のデータセットを用いて評価を行い，その有効性
を確認する．

2 提案手法
この章では，対象とする問題設定にしたがってPara-

graph Vector [3] について説明する．先述した通り，
ユーザーをパラグラフもしくは文書，ユーザー行動を
単語と見なし，このベクトルモデルをユーザーの行動

列に対して適用する．ユーザーの行動の例として，ウェ
ブページ訪問や検索クエリの入力，広告クリックを挙
げることができる．i番目のユーザー uiのウェブ上で
の行動列を (ai,1, ai,2, . . . , ai,Ti

)と表す．なお，ai,jは
ユーザー ui の j 番目の行動，Ti は行動列の長さを表
す．この行動列に対して，Paragraph Vectorのモデル
は以下の対数確率の平均値を目的関数とし，最大化を
行う．

1
Ti

Ti∑
t=1

log p(ai,t | ai,t−1, . . . , ai,t−s, ui)

なお，s はコンテキストウィンドウのサイズである．
このマルチクラス問題の確率は一般的に，softmax関
数を用いて表現される．Paragraph Vectorのモデル
の一つである PV-DM（Distributed Memory Model
of Paragraph Vectors）は，この確率を以下のように
log-bilinearモデルとして定義する．

p(ai,t | ai,t−1, . . . , ai,t−s, ui) :=
exp(wT

ai,t
vI)∑

a∈A exp(wT
a vI)

(1)
ここで，wai,t は行動 ai,t に対応する出力ベクトル
を，vI は対象の時刻以前の行動に対応する入力ベ
クトル vai,t−1 , . . . , vai,t−s とユーザーに対応する入
力ベクトル vui を連結したベクトルを表し，vI =
[vT

ai,t−1
, . . . , vT

ai,t−s
, vT

ui
]Tである．Aはユーザーが取

りうる行動の集合を表す．j ≤ 0となる vai,j は特別な
ベクトル vNULL で置き換える．
行動に対応する入力ベクトルのサイズ |vai,j |を va，

ユーザーに対応する入力ベクトルのサイズ |vui |を vu

と定義すると，連結した入力ベクトル vI と出力ベク
トルwai,j のサイズはともに s × va + vuである．学習
で得られたユーザーに対応する入力ベクトル vui を，
ニュース記事のレコメンデーションや広告クリック予
測などのさまざまな予測タスクの素性として用いる．
一般的に行動の種類数 |A|は多く，式 (1) やその一
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階導関数の計算コストは高いため，そのまま計算す
ることは実用的ではない．そのため，Le と Mikolov
[3]は単語の頻度を考慮した階層 softmaxを用いるこ
とで学習の高速化を行った．ここでは階層 softmaxの
代わりに，negative sampling [5] のアプローチをと
る．このアプローチでは，式（1）を代入した目的関
数 log p(ai,t | ai,t−1, . . . , ai,t−s, ui)を以下の式で近
似する．

log σ(wT
ai,t

vI) + k · Ean∼pn(a)
[
log σ(−wT

an
vI)

]
なお，σ(z) = 1/(1+exp(−z))は sigmoid関数であり，
kは negative sampleの数，pn(a)は negative sample
を生成する分布である．Mikolovら [5]に従い，pn(a)
として単語の頻度分布 U(a)を 3/4乗した分布を用い
る．このモデルを AdaGrad [2]を用いた非同期 SGD
（Asynchronous Stochastic Gradient Descent）[6]で
学習する．新しいユーザーに対する推論時には，行動
に対応する入力と出力のベクトル va と wa を固定し
て，ユーザーに対応するベクトル vu のみを同様に学
習する．
上記のアプローチに加えて，Paragraph Vectorのモ

デルの一つである，PV-DBoW（Distributed Bag of
Words version of Paragraph Vector）で得られたベク
トルを予測タスクの素性として用いるアプローチも実
験で用いる．

3 実験
この章では，提案手法の評価実験を行う．まず，デー

タセットと実験設定，比較手法について述べ，その後，
実験結果を示し考察を行う．

3.1 データセット
提案手法を評価するため，教師あり学習のデータセッ

トとしてAdClickerデータセットと SiteVisitorデータ
セットの二つを用意した．AdClickerデータセットは，
五つの広告キャンペーンに含まれるコンテキスト広
告をクリックしたユーザーの集合からなる．同様に，
SiteVisitorデータセットは，五つの広告主のウェブサ
イトを訪れたユーザーの集合から構成される．
これら二つのデータセットは，前日のウェブページ

訪問をもとに，その翌日のユーザーの行動を予測す
る問題として作成した．学習データとバリデーション
データは 2014年 7月 22日と 23日のログから作成し
た．22日のウェブページ訪問を素性として用い，23日

の広告クリックや広告主のサイト訪問をラベルとした．
同様に，テストデータは 2014年 7月 23日と 24日の
ログから作成した．上記の素性は Yahoo! JAPANの
ウェブサービスのログから抽出したものであるため，
ウェブ上でのユーザーの行動のほんの一部分であるこ
とに注意が必要である．また，SiteVisitorデータセッ
トのラベルである，広告主のサイト訪問は含まれない．
一人のユーザーが複数の広告をクリックしたり，さ

まざまな広告主のサイトを訪問することがあり得るた
め，これら二つのデータセットはマルチラベルのデー
タセットである．実験では，マルチラベル問題を二値
分類問題の集合に変換し，それぞれの手法で抽出され
た素性を用いてロジスティック回帰のモデルを学習し，
AUC（Area Under ROC Curve）を指標として評価し
た．二つのデータセットの統計量を表 1にまとめた．

3.2 実験設定と比較手法
2014年 7月 22日のログの一部を用いて PV-DMモ

デルを学習し，得られたユーザーベクトルを教師あり
学習タスクの素性として用いた．上記の抽出データの
中で出現回数が 5 回を下回るウェブページ訪問を削
除した．二つの連続するページ訪問の時刻の差が 30
分以上の場合は，セッションの区切りを示す特殊なシ
ンボルを挿入した．結果として，得られたデータ中の
URLのユニーク数はおよそ 352万，ページ訪問の総
数は約 10億となった．PV-DMの学習時の設定は，入
力ベクトルのサイズを va = vu = 400，コンテキスト
ウィンドウのサイズを s = 5，ネガティブサンプルの
数を k = 5，エポック数（SGDにおけるデータの周回
数）を 5とした．

AdClickerデータセットと SiteVisitorデータセット
の学習データとバリデーションデータは，教師無し学
習のデータと同じく 2014年 7月 22日のログから作成
したため，それらのデータに含まれるユーザーのベク
トルは PV-DMモデルの学習時に得られるが，ここで
はテストデータに含まれる未知のユーザーと同様に推
論のステップを経てユーザーベクトルを獲得し，素性
ベクトルとした．
実験では Paragraph Vectorを用いたアプローチと

いくつかのベースラインを比較した．Binと Freqは
URLをそのまま素性として用いた手法である．Freqは
ユーザーのページ訪問の頻度を考慮するのに対し，Bin
はウェブページに訪れたか否かのみを用いた．言い換
えると，Binはバイナリ素性，FreqはTerm Frequency
を素性とした場合に対応する．Skip-gramはSkip-gram
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表 1: AdClickerと SiteVisitorデータセットの統計値．#Featuresは各データセットに含まれるユニークなURL数．
Data set #Train #Validation #Test #Features

AdClicker 51,576 10,000 10,000 786,467
SiteVisitor 1,862,693 20,000 20,000 17,574,741

モデル [5]の学習で得られたベクトルを用いた手法で
ある．このアプローチでは，Djuricら [1]が行ったよう
に，あるユーザーをその行動列に含まれる行動ベクト
ルを単純に平均したベクトルで表現する．PV-DMと
PV-DBoW を用いた提案手法をそれぞれ PV-DMと
PV-DBoWで表す．Skip-gramと PV-DBoWの学習
データや設定は，PV-DMのものと同じである．上記
に加えて，LeとMikolovの薦め [3]にしたがい，PV-
DMと PV-DBoWモデルで学習したベクトルを連結
して素性として用いた手法の評価も行った．この手法
を PV-DM+PV-DBoWと記す．非同期 SGDの確率
的振る舞いと初期値の依存性のため，PV-DMと PV-
DBoW，Skip-gram，PV-DM+PV-DBoWの結果は，
5回の実行結果の平均値を用いた．

3.3 実験結果
実験結果を表 2にまとめた．太字の項目は，各手法

のうち最大の結果を示している．また，下線 の項目
は，PV-DMとPV-DBoW，Skip-gramの三つのうち，
良い結果を示している．

PV-DM+PV-DBoW は全 10 タスク中 9 の場合に
おいて一番良い結果であった．SiteVisitorデータセッ
トでは PV-DM が Skip-gram よりも良い結果を示し
たが，AdClickerでは逆の傾向が見られた．AdClicker
データセットに含まれるコンテキスト広告は，ユー
ザーの情報だけでなくウェブページのコンテンツも考
慮して表示されるため，これらの予測タスクにおいて
は Skip-gram モデルを用いてウェブページの表現を
学習することが有効であったと考えられる．一方で，
より複雑なユーザーの興味を反映している SiteVisitor
データセットにおいては，訪問系列の順番や全体を考
慮した PV-DM モデルを用いたアプローチが有効で
あったと考えられる．Paragraph Vectorのモデルであ
る PV-DMと PV-DBoWを比較すると，タスクによ
り有効な手法は異なっていた．一方で，モデルで得ら
れたベクトルを連結すると，個々のモデルで得られた
ベクトルのみを用いた場合と比較して，安定して良い
結果を示したため，それら二つのモデルはユーザー行
動の異なる側面を学習したのだと考えられる．素性と

してURLをそのまま用いるBinと Freqは，ほとんど
の場合において劣った結果となった．

4 まとめと今後の課題
本稿では，ユーザーの行動履歴から教師無し学習に

よってユーザー表現を得ることを目的とし，Paragraph
Vector [3]を用いてユーザーの行動列を集約するアプ
ローチを提案した．Yahoo! JAPANのログをもとに作
成した 2種類の予測タスクのデータセットを用いて実
験を行い，このアプローチを評価した．ユーザーが訪
れた広告主のサイトを予測するタスクでは，PV-DM
モデルを用いた手法が Skip-gram モデルを用いた手
法よりも良い結果を示したが，ユーザーがクリックし
た広告を予測するタスクでは逆の傾向が見られた．二
つの Paragraph Vectorのモデルで得られたベクトル
を連結すると，個々のモデルで得られたベクトルのみ
を用いた場合と比較して安定して良い結果を示したた
め，それら二つのモデルはユーザー行動の異なる側面
を学習したのだと考えられる．
本稿は，自然言語処理で提案された分散表現を用い

た手法を，他の分野のタスクにも適用可能であること
を示した．一方で，今回対象としたユーザーのウェブ
ページ訪問の系列はウェブページのリンク構造に大き
く依存しており，自然言語の文と比較して系列中のパ
ターンの自由度は制限されていると考えられる．その
違いが分散表現を獲得するためのモデルや学習にどの
ような影響を与えているかについての分析は，今後の
課題である．
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