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URLエンベディングを用いたライフイベント予測

星　尚志1,a) 秋山 卓也1,b) 木村 塁1,c) 黒柳　茂2,d) 南川　敦宣1,e)

概要：近年，インターネットが身近にあり，Webアクセスを介して購買行動や，調査，SNSなどに利用さ

れている．またWebアクセス解析を実施することでユーザの行動を理解し効率的な広告配信などのマー

ケティングに利用する技術も存在する．アクセス解析はWebアクセスログからユーザのアクセス傾向を

特徴量化し，ディープラーニング等を利用してモデル化することでユーザの趣向を識別することができる

技術である．しかしながらWebアクセスログは膨大であり，ユーザ一人ひとりについて分析することは時

間，処理量ともに限界がある．そこで我々はWebアクセス傾向の特徴量について次元圧縮を行うことで処

理量を削減したアクセス解析の手法を提案する．ユーザのWebアクセスログについて，URLドメインを

単語，アクセス遷移を文章とみなした上で word2vecにより次元圧縮を行う．評価として 2016年に実施し

たアンケート回答ユーザの回答結果とWebアクセスログを利用し，転居，結婚等のライフイベントを予測

するモデルについて，既存の手法との精度比較を行った．
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1. はじめに

近年，インターネットの利用者は，検索エンジンを通じ

た情報検索や Eコマースウェブサイトを通じたショッピ

ングなどを利用する過程で，自ら能動的にサイトを閲覧す

るだけでなく，広告レコメンドシステムから受動的に情報

を受け取る．これらのシステムから配信された広告がユー

ザによって期待される情報である場合，クリック率やコン

バージョン率が向上すると考えられており，ユーザに適し

た広告を配信するために，広告レコメンドシステムは，予

め誰がターゲットユーザであるかを推定する必要がある．

また，広告レコメンドシステムを運営する広告配信事業者
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は，広告主に対し，性別や年齢などのユーザー属性・アク

セス元から推定したエリア・ユーザーの興味や，関心・ラ

イフイベントやライフステージといったターゲティング条

件を提供するのが一般的であり，そのターゲティング条件

の種類やターゲティングによって配信可能なユーザー数が

多いことが広告配信事業者の競争力の一つとなっている．

ターゲティング条件の生成には，媒体側がユーザーから取

得した属性情報をオーディエンスデータとして直接取得す

る方法の他，ユーザーのWeb上での行動を利用してユー

ザー属性やライフイベントなどを推定する手法が取られる

のが一般的となっている．

ユーザのターゲティング条件の中では，結婚や引っ越し

などのライフイベントは消費者の購買行動に非常に影響し，

大きな金額の消費が発生するため，ターゲティング条件と

しての価値も高い．ライフイベントに直面しているユーザ

は，事前に関連情報を検索し，関連する製品やサービスを

購入する傾向がある．例えば，引っ越しをするユーザは，

事前に賃貸住宅に関する情報を調査したり，家具を注文す

る傾向があり，一方，新婚者は結婚式を実施する会場や関
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連サイト等の情報を調査したり，ウェディングドレスを購

入する傾向がある．近い将来にユーザのライフイベントの

発生が分かっている場合，広告推薦システムは関連する広

告を正確に配信することが可能である．

しかし，ユーザのライフイベントはプライバシー情報で

あり，オーディエンスデータなどを通じて直接取得するこ

とは困難である．そこで電子商取引に関するユーザのデー

タに基づく分析技術が最近の研究で研究されている．[1]で

は，最大エントロピーセミマルコフモデルを用いて，中国

最大の Eコマースウェブサイト，淘宝網のユーザの買い物

履歴を利用して，母と子の状態を分析している．[2]では，

Alibabaのデータサイエンスと機械学習の競争ウェブサイ

トである Tianchiのショッピング履歴の公開データを使用

して，母と子の状態に関する予測および製品推奨アプロー

チを検討している．Freyら [3]は購買ログが取得できない

場合に，スマートフォンにインストールしたアプリに基づ

いて，個人の現在のライフステージを予測しており，安倍

ら [4]はユーザが投稿した過去のツイート集合に含まれる

単語の出現傾向から SVMによってライフイベントの予測

モデルを構築する手法を提案している．Yangら [5]は，直

接ライフイベントやライフステージの推定は行っていない

が，Eコマースサイトでの商品クリック履歴を LSTMを用

いて分散表現にすることでライフステージのモデリングを

行い，翌日に購入される商品の予測を行っている．

また，Webアクセス履歴に基づいてユーザのライフイ

ベントを予測する試みも行われている [6], [7], [8]．[6], [7]

では，ユーザのWebアクセスデータからキーワードを抽

出し，あらかじめ定義されたライフイベント関連キーワー

ドと比較することでライフイベントの発生を予測する．[8]

の予測アプローチでは，キーワードの代わりにWebサイ

ト (URL)が利用されることを除いて同様である．これら

の研究では，ライフイベントに関連するキーワードやウェ

ブサイトの定義済みデータベースが必要であるが，この種

のデータベースの生成方法については説明されていない．

しかしながらWebアクセスログは膨大であり，ユーザ

一人ひとりについてWebアクセスログを分析することは

時間，処理量ともに限界がある．また一般的な手法では，

同一ドメインにアクセスしないと特徴量として有効な表現

が不可能であった問題点に対し，我々はWebアクセス傾向

の特徴について次元圧縮・ベクトル化を行うことで，類似

するWebサイトドメインを表現可能なアクセス解析・ラ

イフイベント予測の手法を提案する．ライフイベントの変

化がある時，その前後の期間には類似したWebサイトを

連続して訪問すると考えられる．そこでユーザのWebア

クセスログについて，URLドメインを単語，一連のアク

セス遷移を文章とみなした上で word2vecにより次元圧縮

(URLエンベディング)を実施することで，Webアクセス

の特徴を保持した次元圧縮が可能となる．

図 1 ドメインのベクトル化

本提案手法では，以下の特徴を持つ．

• 予測対象が変わっても共通の特徴ベクトルを利用する
ため，データの再利用が可能となり，効率的に大量の

プロファイルを予測する事が可能

• ベクトルの次元を指定することが可能であるため，低
次元の特徴ベクトルが生成可能

• Webサイトの内容を参照せずにユーザのWebアクセ

ス遷移のみで効果的な特徴量を生成することが可能

本方式の評価によって，低次元で既存手法と同等の結果

が得られた．さらに複数の特徴量を組み合わせることでよ

り高い精度が得られた．

2. 関連研究

Kanagasabaiら [9]は，通信事業者が保有するアクセスロ

グに記録された各サイト URLを文章とみなし，word2vec

を用いてサイトのカテゴライズを行っている．田頭ら [10]

は単一ウェブサイトのアクセス履歴に対し，各 URLを単

語，ユーザーを文章とみなし，Distributed Memory Model

of Paragraph Vector を用いてユーザーをベクトル化し，

広告クリック及びサイト訪問の予測を行っている．Niu

ら [11]は，ライフイベントに関連するサイトへのアクセス

の変動を元にライフイベントを推定する手法を提案してい

る．Wangら [12]は，特定サイト内のユーザーの行動をイ

ベント種別ごとにカテゴリ分けし，その行動を分析するこ

とにより，ユーザーの行動予測が可能な事を示している．

3. 提案手法

本章では提案手法の説明を行う．結婚や引っ越しのよう

なライフイベントの変化は頻繁に発生することはなく，か

つ人生の中で大きな変化である．そのため，ライフイベン

トの変化前はそれらの内容についてWebサイト等で情報

検索を行うことが考えられる．またさまざまな情報を収集

するため，短期間に類似したWebサイトを多く閲覧する

ことが考えられる．そこで，本研究ではWebサイトのア

クセス傾向について，URLドメインとアクセス遷移を利

用した word2vecを実施することにより，類似したカテゴ

リのWebサイトを距離の近いベクトルで表現可能な手法

を提案する．また，ベクトルの次元を指定することが可能

であるため，低次元の特徴ベクトルが生成可能となる．本

手法の概要図を図 1，2に示す．
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表 1 任意のドメインと類似するドメイン
ドメイン 子ども命名サイト A Cos 類似度 旅行サイト A Cos 類似度 ポイントサイト A Cos 類似度 レシピサイト A Cos 類似度

1 子ども命名サイト B 0.973 旅行サイト B 0.891 ポイントサイト B 0.849 グルメサイト B 0.724

2 子ども命名サイト C 0.971 旅行サイト C 0.812 ポイントサイト C 0.840 女性関連サイト 0.678

3 子ども命名サイト D 0.970 旅行サイト D 0.811 ポイントサイト D 0.751 カメラ関連サイト 0.641

4 子ども名前検索サイト A 0.967 旅行サイト E 0.810 ポイントサイト E 0.714 レシピサイト C 0.608

5 子ども名前検索サイト B 0.966 旅行サイト F 0.808 ポイントサイト F 0.688 ブログ 0.580

6 姓名判断サイト 0.953 旅行サイト G 0.803 ISP サイト 0.667 レシピサイト D 0.579

7 子ども命名サイト E 0.952 旅行サイト H 0.802 ポイントサイト G 0.656 レシピサイト E 0.578

8 子ども命名サイト F 0.949 観光サイト A 0.795 不明 0.652 レシピサイト F 0.578

9 子ども命名サイト G 0.940 観光サイト B 0.794 小遣い稼ぎサイト A 0.647 レシピブログ 0.565

10 子ども命名サイト H 0.937 旅行サイト I 0.791 小遣い稼ぎサイト B 0.639 レシピサイト G 0.561

図 2 ユーザの特徴量化

3.1 アクセスログ抽出

本研究では Supership株式会社が保有しているビッドリ

クエストログを利用する．ビットリクエストとは，ユーザが

媒体社のサイトに訪れた際に SSP(Supply Side Platform)

が DSP(Demand Side Platform)に広告配信枠に広告を配

信するかを決めるための入札リクエストログのことであ

り，cookie単位で保持される．ビッドリクエストログには

媒体社の URLが含まれており，本研究ではビッドリクエ

スト毎に URLからドメインを抽出しておく．このビッド

リクエストログについて，ある一定の期間におけるビッド

リクエストログを収集し，cookie単位で URLドメインの

抽出を行う．

3.2 URLエンベディング

低次元の特徴量を生成する．アクセス遷移の特徴量生成

手法として，word2vec[13]を利用した．cookie単位で抽出

したビッドリクエストログに対して，図 1 に示すように

word2vecを実施し 128次元に次元圧縮することで，ドメ

イン毎の特徴量ベクトルを生成する．最後に図 2に示すよ

うに，cookie毎に生成された特徴量ベクトルの重心を算出

することで最終的なユーザ毎の特徴量とする．

3.3 事前検証

本節では事前検証として，ライフイベントの変化のあっ

たユーザのWebアクセスログに対して，URLドメインを

抽出し word2vecにて URLエンベディングを実施するこ

とで類似するカテゴリのドメインを類似するベクトルで表

現することが可能か検証を行った．例えば出産を控えてい

るユーザは，子育てや命名などに関するWebページに高

頻度にアクセスすることが考えられる．

Webアクセスログに対して URLエンベディングを実施

し，適当なドメインを 4つ選択してこれらのドメインベク

トルとコサイン類似度が最も高いドメインベクトルを算出

した．選択したドメインのカテゴリは子ども命名サイト関

連，旅行サイト関連，ポイントサイト関連，レシピサイト

関連である．それぞれのドメインに対するコサイン類似度

の上位 10件を表 1に示す．

表 1より，子どもの命名に関するWebサイトのドメイ

ンである「子ども命名サイト A」は，0.9以上のコサイン

類似度で他の命名サイトに関するドメインを抽出すること

ができた．また旅行関連，ポイントサイト関連についても

高いコサイン類似度でドメインを抽出することができてい

る．レシピ関連Webサイトであるドメイン「レシピサイ

ト A」は他の 3ドメインと比較してコサイン類似度は低い

が，グルメサイトや女性に関するWebサイトが上位に抽

出されており，ユーザの嗜好を表現することができている

と考えられる．

4. 評価

本章では 2016年 9月に実施したアンケート回答者 6,592

名を対象に，提案手法にて説明した手法を利用したライフ

イベント予測とその評価結果について説明する．

4.1 評価方法

予測する対象は，結婚，転居，出産，転職のライフイベ

ントとし，特徴量の生成には，各ライフイベントの 2ヶ月

前から当月までの 3ヶ月間のWebアクセスログを利用し

た．評価対象のユーザは，上記 3ヶ月間に 5つ以上のドメ

インにアクセスし，かつアクセス数上位 128ドメインに 1

ドメイン以上アクセスしたユーザとした．そのため各ライ

フイベント予測対象は表 2に示すようになる．

word2vecによる URLエンベディングには 2016/04/16

から 2016/07/10までの 1,943,755名のWebアクセスログ

を利用し，出現するドメインを 128次元でベクトル化した．

提案手法は，3ヶ月間のWebアクセスログに出現する

ドメインに対し，各ユーザ毎に上記 word2vec特徴量ベク

トルの重心を算出して，128次元の特徴量ベクトルを生成

した．

比較対象はアクセスドメイン数の上位 128ドメインへの
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表 2 予測対象と正例の出現率
予測対象 UU 数 [人] 正例 [%]

結婚 2084 0.96

転居 1920 4.15

出産 1399 6.51

転職 1969 6.30

表 3 ライフイベント予測結果
予測対象 特徴 Precision Recall Lift AUC

[%] [%]

アクセス数上位 128 0.0 0.0 0.0 0.652

結婚 オッズ比上位 128 0.0 0.0 0.0 0.595

提案手法 0.0 0.0 0.0 0.710

アクセス数上位 128 8.1 3.4 1.24 0.561

転居 オッズ比上位 128 7.0 3.4 1.08 0.515

提案手法 19.1 1.0 2.94 0.549

アクセス数上位 128 5.6 2.2 1.34 0.642

出産 オッズ比上位 128 18.0 7.8 4.33 0.667

提案手法 7.0 0.3 1.69 0.699

アクセス数上位 128 13.7 5.2 2.18 0.595

転職 オッズ比上位 128 11.5 4.2 1.82 0.542

提案手法 2.4 0.2 0.386 0.585

表 4 複数特徴を組み合わせたライフイベント予測結果
予測対象 特徴 Precision Recall Lift AUC

[%] [%]

結婚 提案手法+アクセス数上位 128 0.0 0.0 0.0 0.707

提案手法+オッズ比上位 128 0.0 0.0 0.0 0.713

転居 提案手法+アクセス数上位 128 17.5 1.0 2.68 0.582

提案手法+オッズ比上位 128 19.2 1.0 2.95 0.583

出産 提案手法+アクセス数上位 128 23.3 1.2 5.63 0.710

提案手法+オッズ比上位 128 4.2 0.3 1.01 0.738

転職 提案手法+アクセス数上位 128 6.9 0.5 1.09 0.601

提案手法+オッズ比上位 128 4.8 0.3 0.754 0.599

3ヶ月間のアクセス回数，及びオッズ比上位 128ドメインへ

の 3ヶ月間のアクセス回数を特徴量としたものを用い，そ

れぞれ 128次元の特徴量となっている．オッズ比上位 128

ドメインについては，各予測対象毎にオッズ比を求めて上

位 128ドメインを対象としているため，予測対象毎に対象

となるドメインが異なる．分類器は全て共通で XGBoost

を利用した．結果のばらつきを考慮し，5-fold交差検定を

10回実施し，ROC-AUCで評価を実施した．

4.2 評価結果

ライフイベント予測結果を表 3に示す．表 3より結婚，

出産は提案手法の AUCが最も高い結果となった．しかし

ながらその他の推定対象については他の手法と比較して低

い AUCとなった．そこで提案手法とアクセス数上位 128，

オッズ比上位 128を組み合わせた特徴量で再学習し，評価

を実施した．結果を表 4に示す．表 4より，提案手法に複

数手法を組み合わせる事により AUCが向上されることが

示された．

5. 考察

アクセス数上位 128ドメインやオッズ比上位 128ドメイ

ンの特徴量は，同一のドメインにアクセスしないと特徴量

として有効な表現が不可能だった．しかし提案手法では，

類似したカテゴリのWebサイトを距離の近いベクトルで

表現可能であるため，ライフイベント予測では比較した手

法よりも精度向上に寄与したと考えられる．

6. おわりに

ユーザのWebアクセスログを用いたライフイベント予

測に関して，一般的な手法は同一ドメインにアクセスしな

いと特徴量として有効な表現が不可能であった問題点に対

し，Webアクセスログに関してエンベディングを実施する

ことで解決する手法を提案した．これはWebサイトのア

クセス傾向について，URLドメインとアクセス遷移を利用

した word2vecを実施することで類似したカテゴリのWeb

サイトを距離の近いベクトルで表現可能な手法であり，か

つ低次元の特徴ベクトルが生成を可能とした．本手法と既

存手法に関して特徴量の次元を揃えた評価の結果，低次元

で既存手法と同等の結果が得られた．さらにアクセス数上

位 128ドメイン，オッズ比上位 128ドメインと提案手法の

特徴量を組み合わせることでより高い精度が得られ，本手

法の有効性が示された．今後はWebアクセスの順序を考

慮したモデルや，Webアクセス間隔を考慮したモデル等，

より精度の高い手法を検討する予定である．
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正誤表 

下記の箇所に誤りがございました．お詫びして訂正いたします． 

 

 

訂正箇所 誤 正 

概要  
9 行目  Web アクセスログ ビッドリクエストログ 

3 ページ 
3.1 節 2 行目 ビットリクエスト ビッドリクエスト 

3 ページ  
3.3 節，4.1 節 
 
4 ページ 
6 章 4 行目 

Web アクセスログ ビッドリクエストログ 


