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概要：動画配信サービスのパーソナライズ化を指向し、大量の動画視聴ログを元に深層学習を用いて動画
視聴者の年代推定を行ったので報告する。投稿動画の配信サービスを対象とし、動画視聴ログに含まれる

視聴者の年代ごとの視聴時間、視聴曜日、人気の動画などの傾向に着目し、深層学習への入力データの表現

方法、教師データの効果的な学習手法を提案する。投稿動画の人気度や視聴時間の分割数などを考慮した

複数の入力データ表現を定義し、学習と推定を行った結果、最大で約 15%の精度向上を実現する入力デー

タ表現を明らかにした。
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1. はじめに

近年、動画共有サービスが普及し、年齢層を問わず多数

の動画が視聴されている。動画視聴傾向には視聴者ごとに

趣味嗜好が現れるため、視聴動画のジャンルによる動画の

レコメンドは容易だが、年代に応じたマーケティングには

結びつけることは難しい。また、技術面においては分散処

理技術と深層学習の発展は目覚ましく、蓄積されたビッグ

データから高度な解析が可能となり新たな付加価値が創出

されている。

本検討では、一般の動画共有サービスを対象とし、「視

聴者がどの投稿者の動画をいつ視聴したか」という動画視

聴ログを元に視聴者の年齢を推定し、年代に基づくパーソ

ナルサービスに結びつけることを指向する。動画視聴ログ

には「年代ごとの教師データ量の不均衡」と「年代によら

ず類似性のある動画視聴傾向」と「特定の投稿者への視聴

集中」と「同一動画投稿者の連続視聴」の特徴がある。こ

れらの動画視聴ログの独特の特徴に着目した深層学習にお

ける適切な入力データ表現方法と教師データの効果的な学

習手法の提案をし、視聴者の年代推定に対する精度を考察

する。
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図 2 ラベルごとのログ数の割合

動画投稿者 視聴日時 年代 視聴者名

動画投稿者 A 2019 年 03 月 28 日 19 時 20 代以下 視聴者 1

動画投稿者 B 2019 時 04 月 25 日 21 時 なし 視聴者 2

動画投稿者 A 2019 年 04 月 28 日 21 時 20 代以下 視聴者 1

動画投稿者 C 2019 年 05 月 01 日 09 時 40 代 視聴者 3

動画投稿者 C 2019 年 05 月 01 日 10 時 70 代以上 視聴者 4

表 1 蓄積された動画視聴ログのデータ形式

2. 動画視聴ログの特徴
2.1 動画視聴ログのフォーマット

動画視聴ログのデータ形式は表 1の通りである。動画視

聴ログの項目には「動画投稿者」「視聴日時」「年代」「視聴者

名」が記録される。動画投稿者は視聴された動画の投稿者

名、視聴日時は動画が視聴された日時 (YYYYMMDDHH

形式)、視聴者は視聴した人を識別する固有名が記載され

る。年代については、1893人の視聴者にアンケートを実
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施し、回答内容をもとにラベルを付与して教師データとす

る。教師データから作成した学習モデルにより、日々蓄積

しているラベルなしの動画視聴ログから年代推定を可能に

する。今回は「20代以下」「30代」「40代」「50代」「60代」

「70代以上」の 6つの中からラベルを付与し、アンケート

をしていない視聴者はラベルなしとする。表 1の 1行を 1

つの動画視聴ログとして定義し、ある一定期間内にサーバ

に蓄積されている約 650万件の動画視聴ログを教師データ

として用いる。また、半教師あり学習で用いるラベルなし

の動画視聴ログを約 1000万件利用した。

2.2 年代ごとの教師データ量の不均衡

各年代の教師データ量の差が問題となる。アンケート

を実施した視聴者の年代ごとの内訳は図 1の通りである。

もっとも少ない「20代以下」が 80人、もっとも多い「50

代」が 587人であり、年代ごとの視聴者数に最大 7.3倍の

開きがある。また、各年代の動画視聴回数は図 2 の通りで

ある。もっとも少ない「20代以下」が 211839回、もっと

も多い「50代」で 1819971回の動画が視聴されており、最

大で動画視聴回数に関して 8.6倍の開きがある。図 1と図

2を比較すると、視聴者数と視聴された動画視聴ログ数は

おおよそ比例関係にあり、双方とも少ない順に「20 代以

下」「70代以上」「30代」「60代」「40代」「50代」となっ

ている。

以上により、各年代の教師データ量の調整や学習モデル

に対して教師データ量の少ない年代を学習させるために損

失関数の調整を行う必要がある。

2.3 年代によらず類似性のある動画視聴傾向

教師データを集計すると、視聴される動画投稿者や視聴

曜日や視聴時間帯に年代ごとに明らかな相違はなく、似た

ような視聴傾向が問題となる。各年代の人気動画投稿者上

位 10位以内を挙げると表 2の通りである。人気動画投稿

者は年代によらず、どの年代でも視聴される傾向がある。

特に「40代」の人気動画投稿者の大半は他年代でも人気

となっている。さらに動画投稿者に着目すると、動画投稿

者 Eは全ての年代で人気となっている。その一方で、「20

代以下」と「70代以上」では人気動画投稿者が他年代で人

気となることが少なく、異なる視聴傾向が見られる。よっ

て、一定数 (m ∈ N)の動画視聴ログを考慮することで、視
聴した動画投稿者の組合せや動画投稿者に対する視聴回数

を各年代の特徴として学習させる。

各年代の月火水木金土日の曜日ごとの視聴割合は表 3 の

通りである。「40代」を除き、年代によらず土日に多くの

動画視聴がされる傾向がある。特に「30代」では平日の視

聴が少なく土日の視聴が極端に多いことが分かる。その一

方で、「20代以下」と「40代」では平日に視聴が多いとい

う特徴が見られる。これらの特徴は学校や仕事などの生活

投稿者

年代 20 代

以下
30 代 40 代 50 代 60 代

70 代

以下

1 位 A A O E E Q

2 位 B K E G A E

3 位 C F A P G Z

4 位 D L G S P G

5 位 E E P T Q P

6 位 F M F K W a

7 位 G N L U X b

8 位 H B B Q V Y

9 位 I G Q V K V

10 位 J O R F Y c

表 2 年代ごとの人気動画投稿者ランキング (大小のアルファベット

は動画投稿者の固有名を表し、複数の年代で上位 10 以内とな

る動画投稿者をグレーで色分けする。)

曜日

年代 20 代

以下
30 代 40 代 50 代 60 代

70 代

以上

月曜日 13.3 10.5 15.6 14.7 14.0 14.4

火曜日 14.1 13.1 14.5 13.0 13.5 13.7

水曜日 13.0 11.5 14.6 13.6 13.7 13.5

木曜日 15.0 11.0 14.4 13.7 13.7 13.3

金曜日 14.3 12.9 13.2 13.9 13.8 13.5

土曜日 18.1 17.6 13.7 15.7 15.8 15.7

日曜日 12.2 23.4 14.0 15.4 15.4 15.8

表 3 年代ごとの視聴曜日の割合 [%]（各年代で頻繁に視聴されてい

る上位 2 つの曜日をグレーで色分けする。)

時間帯

年代 20 代

以下
30 代 40 代 50 代 60 代

70 代

以上

0～1 時 2.2 1.4 5.4 4.1 4.2 4.7

1～2 時 2.1 1.0 3.7 3.8 3.4 3.8

2～3 時 1.9 0.8 3.2 3.5 2.9 3.2

3～4 時 1.9 0.7 2.8 3.0 2.7 3.0

4～5 時 2.0 0.7 2.7 2.7 2.5 2.8

5～6 時 2.5 0.9 2.9 2.5 2.5 2.6

6～7 時 3.2 0.8 2.7 2.6 2.9 2.7

7～8 時 5.0 1.0 2.7 2.9 3.2 3.2

8～9 時 5.4 2.1 3.1 3.5 3.4 3.5

9～10 時 4.2 2.9 3.4 3.9 3.7 3.6

10～11 時 4.4 3.8 3.5 4.0 3.9 3.9

11～12 時 4.9 3.3 3.7 4.0 4.2 4.0

12～13 時 4.9 3.6 3.9 4.0 3.9 3.8

13～14 時 4.9 3.9 4.4 4.5 4.1 4.1

14～15 時 5.1 5.0 4.1 4.7 4.2 4.3

15～16 時 5.3 5.1 4.2 4.7 4.6 4.5

16～17 時 5.5 5.0 5.7 4.9 5.1 4.8

17～18 時 6.2 8.3 5.6 5.3 5.9 4.9

18～19 時 5.9 12.5 3.9 6.1 5.9 4.8

19～20 時 6.4 11.9 4.8 5.6 5.5 4.8

20～21 時 6.7 12.2 5.3 5.1 5.8 5.7

21～22 時 4.2 6.0 6.4 5.0 5.7 6.4

22～23 時 2.8 3.9 6.1 4.8 5.1 5.6

23～0 時 2.4 3.2 5.9 4.5 4.9 5.2

表 4 年代ごとの視聴時間帯の割合 [%]（頻繁に視聴されている時間

帯の上位 3つをグレーで色分けし、視聴が少ない 2.0%以下の

時間帯を太文字とする。）

リズムが影響していると考えられる。

各年代の 1時間刻みの時間帯ごとの視聴割合は表 4の通

りである。テレビで高視聴率となるゴールデンタイムの時

間帯付近で動画視聴も同様の傾向があり、年代によらず 17
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図 3 ユーザの人気動画投稿者への視聴偏り

時～22時の時間帯で動画視聴が頻繁にされている。特に

「30代」ではこの 5時間で全体の 50.9%の視聴がされてい

る。その一方で、「30代」は深夜から早朝にかけて視聴が

極端に少なく、「40代」と「70代以上」は 21～1時の時間

帯の視聴が多く、「20代以下」は昼に安定して視聴されると

いう各年代の特徴が見られる。視聴曜日と同様に、視聴時

間帯は各年代の生活リズムが影響していると考えられる。

以上により、人気動画投稿者と視聴曜日と視聴時間帯の

各々で、年代を問わず類似性が高い特徴が存在するが、あ

る程度の年代ごとの特徴も見られる。よって、複数の動画

視聴ログからこれら 3つの要素を適切に組合せることで年

代ごとの特徴を効果的に学習させ、高精度に年代推定を実

現することを目指す。

2.4 特定の投稿者への視聴集中

一部の動画投稿者に視聴が集中するという視聴集中が問

題となる。動画投稿者ごとに視聴数に基づきランキング順

でまとめたものが図 3である。視聴された動画投稿者数は

約 20万人いるが、1 番視聴された動画投稿者は約 12万回

視聴されている。その一方で、1000番目以降になると視

聴回数は急激に減少し、約 1000回しか視聴されていない。

特定の動画投稿者に視聴が圧倒的に集中しているため、上

位 1000位以降は人気動画投稿者と比較してほとんど視聴

されていないことが分かる。よって、不人気な動画投稿者

は多数の視聴者に視聴されなく、個人特定には必要である

が年代推定には有効でないと考えられる。

以上により、動画投稿者は無数存在するが人気投稿者の

みを学習対象とすることで効果的に学習を行う。そのた

め、視聴数による人気動画投稿者ランキングを作成し、上

位 n ∈ N人を学習対象とする。

2.5 同一の動画投稿者の連続視聴

同じ動画投稿者を連続視聴することが問題となる。同一

の動画投稿者に対する連続視聴回数は図 4の通りである。

連続視聴回数の平均は 2.73回である。また、連続視聴回数

が 10回以上となることは多々あり、最大で 2260回連続視

図 4 同一動画投稿者の連続視聴回数

聴されるケースも存在する。これは動画共有サービスの動

画は 1本当たりの動画再生時間が短いという性質から、視

聴者は気軽に自身の趣味嗜好に合った動画投稿者を連続視

聴することに起因すると考えられる。そのため、視聴者ご

とに時系列順に mログ抽出する方法があるが、同一投稿

者の連続視聴による偏り解消のため、ランダムに mログ

抽出することが有効であると考えられる。

3. 提案手法

3.1 入力データ

動画視聴ログの特徴に着目し、人気投稿者の視聴回数

をベクトルで表現した入力データ形式とする。入力デー

タは x = (x1, x2, · · · , xn+1) の n + 1 次元ベクトル空間

(
∑n+1

i=1 xi = m)で表現する。xi ≥ 0は i ≤ n位の人気投稿

者、xn+1 はそれ以外の視聴回数とする。

動画投稿者に加えて視聴曜日を考慮するとき、視聴曜日の

分割数を l ∈ {1, 2, 7}で表すと、x = (x1, x2, · · · , xn, xn+1,

· · · , xl(n+1)−1, xl(n+1))の l(n + 1)次元ベクトル空間で表

現する。l = 2のとき、視聴曜日を「平日」「休日」で 2分割

にラベル付けし、l = 7のとき、視聴曜日を「月曜」「火曜」

「水曜」「木曜」「金曜」「土曜」「日曜」の 7分割にラベル付

けする。xi は ⌈i/(n+ 1)⌉の曜日に視聴した i mod (n+ 1)

位の人気投稿者の視聴回数とする。l = 1は視聴曜日の分

割数が 1であり、視聴曜日を入力データに含まないとする。

同様に動画投稿者に加えて視聴時間帯を考慮する

とき、視聴時間帯の分割数を k ∈ {1, 2, 4, 6, 8} と表す
と、x = (x1, x2, · · · , xn, xn+1, · · · , xk(n+1)−1, xk(n+1))の

k(n + 1)次元ベクトル空間で表現する。例えば k = 2の

とき、視聴時間帯を「0～11時」「12～23時」で 2分割で

ラベル付けする。xi は ⌈i/(n + 1)⌉ の時間帯に視聴した
i mod (n+ 1)位の人気投稿者の視聴回数とする。k = 1は

視聴時間帯の分割数が 1であり、視聴時間帯を入力データ

形式に含まないとする。

さらに動画投稿者に加えて視聴曜日と視聴時間帯を考慮

するとき、kと lを用いて x = (x1, x2, · · · , xn, xn+1, · · · ,
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xlk(n+1)−1, xlk(n+1))の lk(n+ 1)次元ベクトル空間で表現

する。

1つの入力データの中に異なる年代、異なる視聴者の動

画視聴ログは含まない。また、1つの入力データとして集

計する動画視聴ログが mログ以上蓄積されていない視聴

者に対しては、入力データを作成しない。視聴者ごとにラ

ンダムにm ログずつ抽出して入力データを作成し、mロ

グ抽出できなくなるまでこれを繰り返す。視聴者単位で入

力データを教師データとテストデータに分別するため、同

じ視聴者の入力データが教師データとテストデータの両方

に含まれることはない。また、今回の評価では教師データ

とテストデータに分ける視聴者数の比率を 7:3とする。

3.2 学習モデル

学習モデルは多層パーセプトロン、最適化は Adam、活

性化関数は ReLU、ドロップアウト率 [1]は入力層 20%と

中間層 50%、バッチサイズ [2] は 64とする。

年代ごとの教師データ量不均衡性を解消させるため、教

師データ量と損失関数による調整を行う。教師データ量

については、オーバーサンプリング手法である SMOTE[3]

と、アンダーサンプリング手法である NearMiss[4]を適用

する。損失関数については交差エントロピーを用いてデー

タ量に応じた重み付けを行う。N を教師データ数、dαβ を

α番目の教師データの正解ラベル β のみ 1でそれ以外 0、

pαβ を α番目の教師データに対する正解ラベル βの推定確

率、aβ ∈ N は各年代のデータ量とすると、重み付けされた
損失関数 Eγ は式 1で表される。教師データ量に反比例、

二乗に反比例させるときは各々、γ = 1、γ = 2となる。

Eγ = − 1

N

N∑
α=1

6∑
β=1

1

aγβ
dαβ log pαβ (1)

また、推定精度向上のため、半教師あり学習の手法であ

る self-trainingを用いて、ラベルなしデータから教師デー

タを増やす。ラベルなしデータを学習モデルに入力し、推

定確率が 99.9%以上の高確率で推定されたデータに対し

て、推定された結果をラベルに付与して教師データに追加

する。さらに過学習を防ぐために、L1正則化と L2正則化

を適用する。µ ∈ N層目の ν ∈ Nノードから ω + 1層目の

ν ∈ Nノードへの重みを w
(ω)
µν 、定数を λ1 ∈ Rとすると、

L1正則化項を含んだ損失関数 L1は式 2で表される。

L1 = − 1

N

N∑
α=1

6∑
β=1

dαβ log pαβ + λ1

∑
µ,ν,ω

|w(ω)
µν | (2)

同様に定数を λ2 ∈ Rとすると、L2正則化項を含んだ損失

関数 L2は式 3で表される。

L2 = − 1

N

N∑
α=1

6∑
β=1

dαβ log pαβ +
λ2

2

∑
µ,ν,ω

(w(ω)
µν )2 (3)

動画視聴ログ

年代ごとの教師 
データ量の不均衡 
→損失関数aE

入力データ 学習モデル 結果

年代ごとの教師 
データ量の不均衡 

→SMOTEとNearMiss

年代によらず類似性 
のある動画視聴傾向 

→変数aaaaaaaaの選択

同一動画投稿者 
の連続視聴 

→ランダム抽出

m,n, l, k
<latexit sha1_base64="TMg/Hc9fyEYhg/aRvV/lGcPB6l0=">AAAB8XicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN8EiuChlRgRdFt24rGAv2A4lk2ba0FyGJCOUoW/hxoUibn0bd76NaTsLbf0h8PGfc8g5f5RwZqzvf3uFtfWNza3idmlnd2//oHx41DIq1YQ2ieJKdyJsKGeSNi2znHYSTbGIOG1H49tZvf1EtWFKPthJQkOBh5LFjGDrrEdRRbKKeBWN++WKX/PnQqsQ5FCBXI1++as3UCQVVFrCsTHdwE9smGFtGeF0WuqlhiaYjPGQdh1KLKgJs/nGU3TmnAGKlXZPWjR3f09kWBgzEZHrFNiOzHJtZv5X66Y2vg4zJpPUUkkWH8UpR1ah2flowDQllk8cYKKZ2xWREdaYWBdSyYUQLJ+8Cq2LWuD4/rJSv8njKMIJnMI5BHAFdbiDBjSBgIRneIU3z3gv3rv3sWgtePnMMfyR9/kDdAuPdA==</latexit><latexit sha1_base64="TMg/Hc9fyEYhg/aRvV/lGcPB6l0=">AAAB8XicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN8EiuChlRgRdFt24rGAv2A4lk2ba0FyGJCOUoW/hxoUibn0bd76NaTsLbf0h8PGfc8g5f5RwZqzvf3uFtfWNza3idmlnd2//oHx41DIq1YQ2ieJKdyJsKGeSNi2znHYSTbGIOG1H49tZvf1EtWFKPthJQkOBh5LFjGDrrEdRRbKKeBWN++WKX/PnQqsQ5FCBXI1++as3UCQVVFrCsTHdwE9smGFtGeF0WuqlhiaYjPGQdh1KLKgJs/nGU3TmnAGKlXZPWjR3f09kWBgzEZHrFNiOzHJtZv5X66Y2vg4zJpPUUkkWH8UpR1ah2flowDQllk8cYKKZ2xWREdaYWBdSyYUQLJ+8Cq2LWuD4/rJSv8njKMIJnMI5BHAFdbiDBjSBgIRneIU3z3gv3rv3sWgtePnMMfyR9/kDdAuPdA==</latexit><latexit sha1_base64="TMg/Hc9fyEYhg/aRvV/lGcPB6l0=">AAAB8XicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN8EiuChlRgRdFt24rGAv2A4lk2ba0FyGJCOUoW/hxoUibn0bd76NaTsLbf0h8PGfc8g5f5RwZqzvf3uFtfWNza3idmlnd2//oHx41DIq1YQ2ieJKdyJsKGeSNi2znHYSTbGIOG1H49tZvf1EtWFKPthJQkOBh5LFjGDrrEdRRbKKeBWN++WKX/PnQqsQ5FCBXI1++as3UCQVVFrCsTHdwE9smGFtGeF0WuqlhiaYjPGQdh1KLKgJs/nGU3TmnAGKlXZPWjR3f09kWBgzEZHrFNiOzHJtZv5X66Y2vg4zJpPUUkkWH8UpR1ah2flowDQllk8cYKKZ2xWREdaYWBdSyYUQLJ+8Cq2LWuD4/rJSv8njKMIJnMI5BHAFdbiDBjSBgIRneIU3z3gv3rv3sWgtePnMMfyR9/kDdAuPdA==</latexit><latexit sha1_base64="TMg/Hc9fyEYhg/aRvV/lGcPB6l0=">AAAB8XicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN8EiuChlRgRdFt24rGAv2A4lk2ba0FyGJCOUoW/hxoUibn0bd76NaTsLbf0h8PGfc8g5f5RwZqzvf3uFtfWNza3idmlnd2//oHx41DIq1YQ2ieJKdyJsKGeSNi2znHYSTbGIOG1H49tZvf1EtWFKPthJQkOBh5LFjGDrrEdRRbKKeBWN++WKX/PnQqsQ5FCBXI1++as3UCQVVFrCsTHdwE9smGFtGeF0WuqlhiaYjPGQdh1KLKgJs/nGU3TmnAGKlXZPWjR3f09kWBgzEZHrFNiOzHJtZv5X66Y2vg4zJpPUUkkWH8UpR1ah2flowDQllk8cYKKZ2xWREdaYWBdSyYUQLJ+8Cq2LWuD4/rJSv8njKMIJnMI5BHAFdbiDBjSBgIRneIU3z3gv3rv3sWgtePnMMfyR9/kDdAuPdA==</latexit>

精度向上 
→半教師あり学習 
  と              正則化

特定の投稿者 
への視聴集中 
→変数aaの選択n

<latexit sha1_base64="yQeyt1ATXRuagWZEsCnmGpLGA/Q=">AAAB6HicbZBNS8NAEIYn9avWr6pHL4tF8FQSEeqx6MVjC/YD2lA220m7drMJuxuhhP4CLx4U8epP8ua/cdvmoK0vLDy8M8POvEEiuDau++0UNja3tneKu6W9/YPDo/LxSVvHqWLYYrGIVTegGgWX2DLcCOwmCmkUCOwEk7t5vfOESvNYPphpgn5ER5KHnFFjraYclCtu1V2IrIOXQwVyNQblr/4wZmmE0jBBte55bmL8jCrDmcBZqZ9qTCib0BH2LEoaofazxaIzcmGdIQljZZ80ZOH+nshopPU0CmxnRM1Yr9bm5n+1XmrCGz/jMkkNSrb8KEwFMTGZX02GXCEzYmqBMsXtroSNqaLM2GxKNgRv9eR1aF9VPcvN60r9No+jCGdwDpfgQQ3qcA8NaAEDhGd4hTfn0Xlx3p2PZWvByWdO4Y+czx/XE4zy</latexit><latexit sha1_base64="yQeyt1ATXRuagWZEsCnmGpLGA/Q=">AAAB6HicbZBNS8NAEIYn9avWr6pHL4tF8FQSEeqx6MVjC/YD2lA220m7drMJuxuhhP4CLx4U8epP8ua/cdvmoK0vLDy8M8POvEEiuDau++0UNja3tneKu6W9/YPDo/LxSVvHqWLYYrGIVTegGgWX2DLcCOwmCmkUCOwEk7t5vfOESvNYPphpgn5ER5KHnFFjraYclCtu1V2IrIOXQwVyNQblr/4wZmmE0jBBte55bmL8jCrDmcBZqZ9qTCib0BH2LEoaofazxaIzcmGdIQljZZ80ZOH+nshopPU0CmxnRM1Yr9bm5n+1XmrCGz/jMkkNSrb8KEwFMTGZX02GXCEzYmqBMsXtroSNqaLM2GxKNgRv9eR1aF9VPcvN60r9No+jCGdwDpfgQQ3qcA8NaAEDhGd4hTfn0Xlx3p2PZWvByWdO4Y+czx/XE4zy</latexit><latexit sha1_base64="yQeyt1ATXRuagWZEsCnmGpLGA/Q=">AAAB6HicbZBNS8NAEIYn9avWr6pHL4tF8FQSEeqx6MVjC/YD2lA220m7drMJuxuhhP4CLx4U8epP8ua/cdvmoK0vLDy8M8POvEEiuDau++0UNja3tneKu6W9/YPDo/LxSVvHqWLYYrGIVTegGgWX2DLcCOwmCmkUCOwEk7t5vfOESvNYPphpgn5ER5KHnFFjraYclCtu1V2IrIOXQwVyNQblr/4wZmmE0jBBte55bmL8jCrDmcBZqZ9qTCib0BH2LEoaofazxaIzcmGdIQljZZ80ZOH+nshopPU0CmxnRM1Yr9bm5n+1XmrCGz/jMkkNSrb8KEwFMTGZX02GXCEzYmqBMsXtroSNqaLM2GxKNgRv9eR1aF9VPcvN60r9No+jCGdwDpfgQQ3qcA8NaAEDhGd4hTfn0Xlx3p2PZWvByWdO4Y+czx/XE4zy</latexit><latexit sha1_base64="yQeyt1ATXRuagWZEsCnmGpLGA/Q=">AAAB6HicbZBNS8NAEIYn9avWr6pHL4tF8FQSEeqx6MVjC/YD2lA220m7drMJuxuhhP4CLx4U8epP8ua/cdvmoK0vLDy8M8POvEEiuDau++0UNja3tneKu6W9/YPDo/LxSVvHqWLYYrGIVTegGgWX2DLcCOwmCmkUCOwEk7t5vfOESvNYPphpgn5ER5KHnFFjraYclCtu1V2IrIOXQwVyNQblr/4wZmmE0jBBte55bmL8jCrDmcBZqZ9qTCib0BH2LEoaofazxaIzcmGdIQljZZ80ZOH+nshopPU0CmxnRM1Yr9bm5n+1XmrCGz/jMkkNSrb8KEwFMTGZX02GXCEzYmqBMsXtroSNqaLM2GxKNgRv9eR1aF9VPcvN60r9No+jCGdwDpfgQQ3qcA8NaAEDhGd4hTfn0Xlx3p2PZWvByWdO4Y+czx/XE4zy</latexit> E�
<latexit sha1_base64="U94JI496QmawG/sKmPVKOzq6NRw=">AAAB73icbZBNSwMxEIZn61etX1WPXoJF8FR2RdBjUQSPFWwttEuZTdM2NMmuSVYoS/+EFw+KePXvePPfmLZ70NYXAg/vzJCZN0oEN9b3v73Cyura+kZxs7S1vbO7V94/aJo41ZQ1aCxi3YrQMMEVa1huBWslmqGMBHuIRtfT+sMT04bH6t6OExZKHCje5xSts1o33c4ApcRuueJX/ZnIMgQ5VCBXvVv+6vRimkqmLBVoTDvwExtmqC2ngk1KndSwBOkIB6ztUKFkJsxm+07IiXN6pB9r95QlM/f3RIbSmLGMXKdEOzSLtan5X62d2v5lmHGVpJYpOv+onwpiYzI9nvS4ZtSKsQOkmrtdCR2iRmpdRCUXQrB48jI0z6qB47vzSu0qj6MIR3AMpxDABdTgFurQAAoCnuEV3rxH78V79z7mrQUvnzmEP/I+fwDNh4/N</latexit><latexit sha1_base64="U94JI496QmawG/sKmPVKOzq6NRw=">AAAB73icbZBNSwMxEIZn61etX1WPXoJF8FR2RdBjUQSPFWwttEuZTdM2NMmuSVYoS/+EFw+KePXvePPfmLZ70NYXAg/vzJCZN0oEN9b3v73Cyura+kZxs7S1vbO7V94/aJo41ZQ1aCxi3YrQMMEVa1huBWslmqGMBHuIRtfT+sMT04bH6t6OExZKHCje5xSts1o33c4ApcRuueJX/ZnIMgQ5VCBXvVv+6vRimkqmLBVoTDvwExtmqC2ngk1KndSwBOkIB6ztUKFkJsxm+07IiXN6pB9r95QlM/f3RIbSmLGMXKdEOzSLtan5X62d2v5lmHGVpJYpOv+onwpiYzI9nvS4ZtSKsQOkmrtdCR2iRmpdRCUXQrB48jI0z6qB47vzSu0qj6MIR3AMpxDABdTgFurQAAoCnuEV3rxH78V79z7mrQUvnzmEP/I+fwDNh4/N</latexit><latexit sha1_base64="U94JI496QmawG/sKmPVKOzq6NRw=">AAAB73icbZBNSwMxEIZn61etX1WPXoJF8FR2RdBjUQSPFWwttEuZTdM2NMmuSVYoS/+EFw+KePXvePPfmLZ70NYXAg/vzJCZN0oEN9b3v73Cyura+kZxs7S1vbO7V94/aJo41ZQ1aCxi3YrQMMEVa1huBWslmqGMBHuIRtfT+sMT04bH6t6OExZKHCje5xSts1o33c4ApcRuueJX/ZnIMgQ5VCBXvVv+6vRimkqmLBVoTDvwExtmqC2ngk1KndSwBOkIB6ztUKFkJsxm+07IiXN6pB9r95QlM/f3RIbSmLGMXKdEOzSLtan5X62d2v5lmHGVpJYpOv+onwpiYzI9nvS4ZtSKsQOkmrtdCR2iRmpdRCUXQrB48jI0z6qB47vzSu0qj6MIR3AMpxDABdTgFurQAAoCnuEV3rxH78V79z7mrQUvnzmEP/I+fwDNh4/N</latexit><latexit sha1_base64="U94JI496QmawG/sKmPVKOzq6NRw=">AAAB73icbZBNSwMxEIZn61etX1WPXoJF8FR2RdBjUQSPFWwttEuZTdM2NMmuSVYoS/+EFw+KePXvePPfmLZ70NYXAg/vzJCZN0oEN9b3v73Cyura+kZxs7S1vbO7V94/aJo41ZQ1aCxi3YrQMMEVa1huBWslmqGMBHuIRtfT+sMT04bH6t6OExZKHCje5xSts1o33c4ApcRuueJX/ZnIMgQ5VCBXvVv+6vRimkqmLBVoTDvwExtmqC2ngk1KndSwBOkIB6ztUKFkJsxm+07IiXN6pB9r95QlM/f3RIbSmLGMXKdEOzSLtan5X62d2v5lmHGVpJYpOv+onwpiYzI9nvS4ZtSKsQOkmrtdCR2iRmpdRCUXQrB48jI0z6qB47vzSu0qj6MIR3AMpxDABdTgFurQAAoCnuEV3rxH78V79z7mrQUvnzmEP/I+fwDNh4/N</latexit>

L1/L2
<latexit sha1_base64="6llPsF2oK9o/i4JD1Ho3fZjwOxg=">AAAB7HicbZA9SwNBEIbn/IzxK2ppsxgEq3gXBC2DNhYpInhJIDnC3mYvWbK3d+zOCSHkN9hYKGLrD7Lz37hJrtDEFxYe3plhZ94wlcKg6347a+sbm1vbhZ3i7t7+wWHp6Lhpkkwz7rNEJrodUsOlUNxHgZK3U81pHEreCkd3s3rriWsjEvWI45QHMR0oEQlG0Vp+3busV3ulsltx5yKr4OVQhlyNXumr209YFnOFTFJjOp6bYjChGgWTfFrsZoanlI3ogHcsKhpzE0zmy07JuXX6JEq0fQrJ3P09MaGxMeM4tJ0xxaFZrs3M/2qdDKObYCJUmiFXbPFRlEmCCZldTvpCc4ZybIEyLeyuhA2ppgxtPkUbgrd88io0qxXP8sNVuXabx1GAUziDC/DgGmpwDw3wgYGAZ3iFN0c5L86787FoXXPymRP4I+fzB4oqjdY=</latexit><latexit sha1_base64="6llPsF2oK9o/i4JD1Ho3fZjwOxg=">AAAB7HicbZA9SwNBEIbn/IzxK2ppsxgEq3gXBC2DNhYpInhJIDnC3mYvWbK3d+zOCSHkN9hYKGLrD7Lz37hJrtDEFxYe3plhZ94wlcKg6347a+sbm1vbhZ3i7t7+wWHp6Lhpkkwz7rNEJrodUsOlUNxHgZK3U81pHEreCkd3s3rriWsjEvWI45QHMR0oEQlG0Vp+3busV3ulsltx5yKr4OVQhlyNXumr209YFnOFTFJjOp6bYjChGgWTfFrsZoanlI3ogHcsKhpzE0zmy07JuXX6JEq0fQrJ3P09MaGxMeM4tJ0xxaFZrs3M/2qdDKObYCJUmiFXbPFRlEmCCZldTvpCc4ZybIEyLeyuhA2ppgxtPkUbgrd88io0qxXP8sNVuXabx1GAUziDC/DgGmpwDw3wgYGAZ3iFN0c5L86787FoXXPymRP4I+fzB4oqjdY=</latexit><latexit sha1_base64="6llPsF2oK9o/i4JD1Ho3fZjwOxg=">AAAB7HicbZA9SwNBEIbn/IzxK2ppsxgEq3gXBC2DNhYpInhJIDnC3mYvWbK3d+zOCSHkN9hYKGLrD7Lz37hJrtDEFxYe3plhZ94wlcKg6347a+sbm1vbhZ3i7t7+wWHp6Lhpkkwz7rNEJrodUsOlUNxHgZK3U81pHEreCkd3s3rriWsjEvWI45QHMR0oEQlG0Vp+3busV3ulsltx5yKr4OVQhlyNXumr209YFnOFTFJjOp6bYjChGgWTfFrsZoanlI3ogHcsKhpzE0zmy07JuXX6JEq0fQrJ3P09MaGxMeM4tJ0xxaFZrs3M/2qdDKObYCJUmiFXbPFRlEmCCZldTvpCc4ZybIEyLeyuhA2ppgxtPkUbgrd88io0qxXP8sNVuXabx1GAUziDC/DgGmpwDw3wgYGAZ3iFN0c5L86787FoXXPymRP4I+fzB4oqjdY=</latexit><latexit sha1_base64="6llPsF2oK9o/i4JD1Ho3fZjwOxg=">AAAB7HicbZA9SwNBEIbn/IzxK2ppsxgEq3gXBC2DNhYpInhJIDnC3mYvWbK3d+zOCSHkN9hYKGLrD7Lz37hJrtDEFxYe3plhZ94wlcKg6347a+sbm1vbhZ3i7t7+wWHp6Lhpkkwz7rNEJrodUsOlUNxHgZK3U81pHEreCkd3s3rriWsjEvWI45QHMR0oEQlG0Vp+3busV3ulsltx5yKr4OVQhlyNXumr209YFnOFTFJjOp6bYjChGgWTfFrsZoanlI3ogHcsKhpzE0zmy07JuXX6JEq0fQrJ3P09MaGxMeM4tJ0xxaFZrs3M/2qdDKObYCJUmiFXbPFRlEmCCZldTvpCc4ZybIEyLeyuhA2ppgxtPkUbgrd88io0qxXP8sNVuXabx1GAUziDC/DgGmpwDw3wgYGAZ3iFN0c5L86787FoXXPymRP4I+fzB4oqjdY=</latexit>

図 5 動画視聴ログの特徴に対する提案手法の全体像

3.3 提案手法の全体像

年代推定に関する提案手法の全体像は図 5 の通りであ

る。同一動画投稿者の連続視聴の問題に対しては、動画視

聴ログをランダムに抽出することで複数の動画投稿者の組

合せを学習させる。特定の投稿者への視聴集中の問題に対

しては、変数 nの適切な値の選択することで効果的に年代

ごとの特徴を学習させる。年代によらず類似性のある動画

視聴傾向の問題に対しては、変数 m,n, l, k の適切な値を

選択することで年代ごとの特徴を明確にする。年代ごとの

教師データ量の不均衡の問題に対しては、教師データ量と

損失関数による調整を行い、少ない教師データを学習させ

る。また、半教師あり学習や L1/L2正則化を用いることで

更なる精度向上を図る。

4. 結果

4.1 評価方法

精度による評価はテストデータごとに算出する正解率

(正解数/テストデータ数) とマクロ適合率 (各年代の正解

率の平均値)により行う。以降、マクロ適合率を適合率と

呼び、正解率と適合率は 5回計測した平均値で評価する。

4.2 mの選択とランダム抽出

まず、1つの入力データとして集計する動画視聴ログ数

である mについて検討する。また、動画視聴ログを時系

列順に入力データを作成する方法とランダムに選出して

入力データを作成する方法との精度比較をする。学習対象

とする人気投稿者数は上位 n = 3000人に固定し、mの値

を 100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000と変化さ

せたときの結果は表 5となる。mを大きくすると時系列

順とランダムの双方で正解率と適合率について上昇傾向に

ある。

考慮する動画視聴ログを増やすことで複数の動画投稿者

が入力データに反映され、人気動画投稿者は各年代で重複

はあるが多数の動画投稿者の組合せにより各年代の特徴を

学習していると考えられる。また、時系列順と比較し、ラ

ンダムでは全ての mに対して正解率と適合率は高くなっ

ている。動画視聴ログをランダム抽出することにより、図
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m の値 (n=3000) 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

時系列順 正解率 33.29 34.24 34.56 35.03 34.85 36.38 35.77 36.71 37.73 35.65

適合率 24.83 26.44 26.47 25.70 25.89 27.18 27.79 30.18 27.63 28.20

ランダム 正解率 37.49 38.27 39.52 37.00 39.71 39.57 39.67 42.59 40.21 38.46

適合率 30.29 30.09 33.35 30.54 33.98 34.55 34.30 35.85 33.85 36.22

表 5 入力する動画視聴ログ数 m の変化による精度 [%]

n の値 100 300 500 1000 3000 5000 10000 30000 50000 100000

正解率 35.16 34.88 37.24 36.63 39.71 38.23 36.24 37.09 36.18 37.27

適合率 29.72 28.64 29.43 31.06 33.98 30.69 30.35 31.13 31.43 33.79

表 6 投稿者数 n の変化による精度 [%]

n の値 1000 3000 5000 10000

l=2, k=1 正解率 36.72 40.70 41.54 42.65

適合率 28.18 32.86 33.55 33.54

l=7, k=1 正解率 38.51 43.59 39.24 42.95

適合率 32.47 34.56 34.87 32.53

表 7 視聴曜日 l と人気動画投稿者数 n の変化による精度 [%]

4に挙げた連続視聴による偏りを緩和していると考えられ

る。mの最適値については、mを大きくすると精度向上す

る一方で、学習対象とする視聴者数と教師データ量が減少

する。以上により、入力データは精度が高いランダム手法

を用いて作成し、ある程度の精度と視聴者数と教師データ

量を保つことが可能であるm = 500に固定し、以降の評価

を行う。

4.3 nの選択

続いて学習対象とする人気動画投稿者数であるnについて

検討する。nの値を 100, 300, 500, 1000, 3000, 5000, 10000,

30000, 50000, 100000と変化させたときの結果は表 6とな

る。n を増加させると正解率と適合率は上昇傾向にあり

n = 3000で最大値となるが、それ以上増加させても低下

する。図 3で挙げた人気動画投稿者への視聴集中により、

上位数千位までが多数の視聴者に視聴されるため分類に

有効であるが、それ以降は少数の視聴者にしか視聴され

ていなく分類に不向きであると考えられる。以上により、

n = 1000, 3000, 5000, 10000に固定し、以降の評価を行う。

4.4 l, kの選択

次に視聴曜日の分割数である lについて検討する。lの値

を 2, 7、人気動画投稿者数 nを 1000, 3000, 5000, 10000と

変化させたときの結果は表 7 となる。視聴曜日を考慮する

ことで正解率と適合率は上昇する。また、視聴曜日の分割

数に着目すると lを大きくすると精度向上し、視聴曜日を

考慮しないとき (l = 1)は n = 3000で精度が最大となり、

それ以降 nを増加させても精度向上しないが、視聴曜日を

考慮することで n = 10000まで精度向上する。

同様に視聴時間帯の分割数である k について検

n の値 1000 3000 5000 10000

l=1, k=2 正解率 37.56 41.16 39.92 42.12

適合率 34.10 30.62 32.90 32.17

l=1, k=4 正解率 38.93 42.52 43.54 47.90

適合率 33.21 34.73 31.24 40.44

l=1, k=6 正解率 38.52 40.41 41.89 46.62

適合率 33.63 32.65 33.27 35.64

l=1, k=8 正解率 35.61 39.74 43.27 45.33

適合率 30.49 32.07 37.24 37.21

表 8 視聴時間帯 k と人気動画投稿者数 n の変化による精度 [%]

討する。k の値を 2, 4, 6, 8、人気動画投稿者数 n を

1000, 3000, 5000, 10000と変化させたときの結果は表 7と

なる。視聴時間帯を考慮することで正解率と適合率は上昇

する。また、視聴曜日の分割数に着目すると k = 4 のと

き精度は最大となり、それ以上増加させても精度は減少す

る。視聴曜日と同じように視聴時間帯を考慮することで

n = 10000まで増加させても精度向上する。

さらに視聴曜日と視聴時間帯の組合せについて検討する。

視聴曜日の分割数 l については大きくすると精度向上した

ため l = 2, 7と変化させ、視聴時間帯については k = 4以

上増加させても精度向上しないので k = 2, 4と変化させ、

n = 5000と固定したときの結果は表 9となる。視聴曜日

と視聴時間帯を考慮しても、視聴曜日のみ、視聴時間帯の

みと比較して精度は低くなる。入力データに視聴曜日と視

聴時間帯の 2要素を追加することで、入力層の次元数が大

幅に増加し過学習すると考えられる。

正解率と適合率が最大となるパラメータ m,n, l, k の組

合せは m = 500, n = 10000, l = 1, k = 4 である。この

ときの年代別の適合率の 5回平均は表 10の通りである。

exactは推定年代とラベル年代が完全一致、1-offは推定年

代がラベル年代の ±1 年代以内となる正解率を表す。20

代以下と 70代以下の正解率が極端に低い。これは図 2の

教師データ量の差によると考えられる。1-offを見ると 70

代以上の正解率が大幅に上昇している。60 代と 70 代以

上で、表 2より人気動画投稿者上位 10人の 6人が重複し

ており、さらに表 4 により 17～1 時の夕方から深夜の時
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n の値 5000

l=2, k=2 正解率 40.31

適合率 33.24

l=2, k=4 正解率 40.62

適合率 31.36

l=7, k=2 正解率 39.54

適合率 32.29

l=7, k=4 正解率 39.65

適合率 29.68

表 9 視聴曜日 l と視聴時間帯 k

の変化による精度 [%]

exact 1-off

20 代以下 11.88 48.18

30 代 45.72 73.81

40 代 36.94 86.39

50 代 44.09 84.81

60 代 55.95 82.82

70 代以上 6.00 52.92

全年代 47.90 81.63

表 10 年代ごとの精度 [%]

SMOTE 正解率 45.23

適合率 35.76

NearMiss 正解率 20.36

適合率 18.82

損失関数 正解率 44.18

E1 適合率 34.55

損失関数 正解率 47.28

E2 適合率 36.98

表 11 教師データ量不均衡に

有効な手法の精度 [%]

exact 1-off

20 代以下 10.99 33.78

30 代 40.62 80.19

40 代 46.17 89.57

50 代 53.59 86.46

60 代 53.96 79.76

70 代以上 10.16 46.56

全年代 47.28 81.76

表 12 年代ごとの精度 [%]

self- 正解率 46.32

training 適合率 36.96

L1 正則化 正解率 45.95

λ1 = 0.0001 適合率 40.45

L2 正則化 正解率 48.17

λ2 = 0.01 適合率 40.87

表 13 精度向上のための

手法ごとの精度 [%]

exact 1-off

20 代以下 11.22 38.49

30 代 41.50 72.30

40 代 35.39 89.66

50 代 60.46 87.62

60 代 53.87 78.44

70 代以上 25.19 71.61

全年代 48.17 82.70

表 14 年代ごとの精度 [%]

間帯での視聴が多いという類似性の高い特徴によるため

と考えられる。以上により、高精度に推定が可能である

m = 500, n = 10000, l = 1, k = 4に固定し、以降の評価を

行う。

4.5 教師データ量と損失関数の調整

教師データ量と損失関数の調整を適用すると表 11の結

果が得られる。全ての手法に関して、正解率と適合率は減

少している。SMOTEは似た教師データを増加することに

よる過学習、NearMissは教師データ量の減少による学習

不足、E1と E2は教師データ量の多い年代の正解率の減少

によると考えられる。E2 の exactと 1-offは表 14の通り

である。教師データ量の少ない年代が精度向上している。

4.6 精度向上手法の適用

最後に教師データ量を増加させる self-trainingと過学習

に有効な L1正則化と L2 正則化を適用すると表 13の結果

が得られる。self-trainingは正解率と適合率の差が大幅に

広がっている。教師データ量の多い年代の教師データが更

に増加していると考えられる。L1正則化は正解率と適合

率は減少するが、その差は減少している。L1正則化の効果

により、本来は分類に有効な入力層における xiの寄与を小

さくしていると考えられる。L2正則化は正解率と適合率

が増加している。入力層における xi の極端に大きな寄与

を無くし、過学習を軽減していると考えられる。L2正則

化を適用したときの exactと 1-offは表 14の通りである。

L2正則化により、1-offについても精度向上し、特に「70

代以上」が学習されている。

5. まとめ

動画視聴ログを用いて深層学習による視聴者の年代推定

を試みた。入力データ形式には人気動画投稿者と視聴曜日

と視聴時間帯を用いた。人気動画投稿者数については、上

位 n人を選出することで効果的に学習が行え、nを増やす

と精度が向上する傾向があるが、数千程度を越えるとそれ

以上は精度が低下すると分かった。人気動画投稿者以外は

複数の視聴者に視聴されないためと考えられる。また、動

画視聴ログには各年代で人気動画投稿者、視聴曜日、視聴

時間帯に関して、明確な特徴差は見られなかったが、それ

らを適切に組合せて入力データを構成することで各年代の

視聴傾向が掴むことができた。組合せ方は情報量を単純に

多くすれば精度向上するわけではなく、動画視聴ログによ

る年代推定においては n = 10000, l = 1, k = 4が最大精度

となることが分かった。また、L2正則化を適用すること

で過学習が緩和され精度向上したが、教師データ量不均衡

に対して、教師データ量や損失関数による調整を用いても

精度向上に至らなかった。状況に応じて適切な手法を用い

ることが重要である。

今後は更なる精度向上を図ると共に、視聴者の年代推定

だけでなく性別や世帯推定に応用していくことを検討する。
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