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1. はじめに
伝統的なマーケティングの領域では，顧客の住所や年齢，
性別といった属性情報をもとに形成したセグメントを活用
するセグメントマーケティングが行われている．近日にお
いては，インターネット上で展開される ECサイトでセグ
メントマーケティングが利用されることがある．日本国内
におけるECサイトの市場規模は年々増加傾向にあり，EC
サイトの多くで新規顧客獲得のために，クーポンを配布す
るといった施策が行われている．このとき，セグメントを
活用することで施策を行うユーザの抽出が可能となり，よ
り有用な施策立案が可能となる．
また，多くの ECサイトにおいて，住所や性別，年齢と
いった属性情報を登録することで会員ユーザとして利用す
る方法と，属性情報を登録せず非会員ユーザとして利用す
る方法の 2つの利用方法がある．会員ユーザに対して施策
を行う場合，登録されている属性情報からセグメントを形
成することで，特定の属性を持つユーザをターゲットにす
ることができる．一方で，非会員ユーザに対しては，属性情
報を得ることができないため，属性をもとにしたセグメン
トを形成できない．そこで機械学習モデルを用いて，ユー
ザの購買や閲覧といった行動履歴から非会員ユーザの属性
予測を行い，セグメント形成に利用するセグメント拡張が
解決策として考えられる [1]．このとき，会員ユーザより
も多く存在する非会員ユーザのデータを予測に活用する半
教師有り学習の学習アプローチを用いることで，高精度な
予測が可能と考えられる．
半教師有り学習を行う手法はこれまでに数多く提案さ
れているが，その 1つに Value Imputation and Mask

Estimation (VIME) [2] がある．VIMEは表形式データ
に特化した事前タスクを解くことで自己教師有り学習を行
う機構を含む半教師有り学習モデルである．そのため，表
形式データの 1種としてみなすことができる行動履歴デー
タについても，この手法が適用できると考えられる．しか
し，一般的な表形式データと比較して ECユーザの行動履
歴データは特徴量中の空値割合が高くスパースであるとい

う特徴があり，そのまま適用を行った場合，モデルの学習
が不安定になり十分な性能を発揮できない恐れがある．
そこで本研究では，非会員ユーザに対する属性情報のよ
り正確な予測を可能にするため，従来手法であるVIMEに
対して，スパース性を考慮したモデルを提案する．また，
実際のユーザ行動履歴データを用いた評価実験によって，
提案手法の有効性を示す．
2. 準備
この章では，本研究で対象とする問題設定と，従来手法
である VIMEについて説明する．
2.1. 対象とする問題設定
属性情報のある会員データよりも属性情報のない非会員
データの方が一般に多く存在するため，本研究では正解ラ
ベルが付与されている教師有りデータに加えて，正解ラベ
ルが付与されていない教師無しデータが潤沢に利用可能で
あるとする．また，この状況は半教師有り学習の領域にお
いて一般的に設定されている状況と同様である．
2.2. VIME

2.2.1. 概要
自己教師有り学習とは，データセットの特徴量を利用し
た事前タスクとその正解ラベルを機械的に生成し，モデル
の適用対象の問題に最適化させる前に事前タスクを解くこ
とで，適用対象の問題に対する汎化性能の向上を図る機械
学習モデルのフレームワークである．VIME はニューラル
ネットワークを利用した機械学習モデルであるが，表形式
データに対して有効に機能する自己教師有り学習を取り入
れている．VIMEの学習は大きく分けて 2 段階からなっ
ており，自己教師有り学習によってエンコーダーから獲得
できる特徴量表現を最適化したのちに，半教師有り学習に
よって対象とする問題に向けた予測器の最適化が行われる．
モデルがテストデータから予測ラベルを出力するイメージ
を図 1に示す．
2.2.2. Pretext Generator

VIME では，2 つの学習段階の両方に Pretext Gen-

eratorという機構が含まれている．この機構においては，



図 1. モデルの概要
1−m，mの 2つマスクベクトルとデータ x，x̄とのアダ
マール積を取り，これらの要素和を取ることによって，元の
データの特徴量のうち一部をランダムに別の特徴量に置き換
えた Corrupted Featureが生成される．図 2に Pretext

Generator の仕組みを示す．

図 2. Pretext Generatorにおける Corrupted Feature

の生成過程
データの特徴量を x としたとき，マスクベクトル m

と Pretext Generator gm(x,m) により定義されるCor-

rupted feature x̃ は以下の式 (1)–(3)で表される．
x̃ = gm(x,m) = m⊙ x̄+ (1−m)⊙ x (1)

m = [m1,m2, · · · ,md]
⊤ ∈ {0, 1}d (2)

mj ∼ Bern(pm),　 j ∈ {1, 2, · · · , d} (3)

ここで，⊙ はアダマール積，x̄は経験的分布よりサンプ
リングされる特徴量ベクトル，pm はベルヌーイ分布の確
率を表わすハイパーパラメータである．
2.2.3. エンコーダーの自己教師有り学習
1 段階目の学習として，Corrupted Feature x̃ から元の
特徴量 xとマスクベクトルmを復元するタスクによって，
潜在表現 z を出力するエンコーダー e の最適化を行う．
推定される特徴量ベクトルとマスクベクトルをそれぞれ

x̂, m̂としたとき，元の特徴量ベクトルとマスクベクトルと
のそれぞれの復元誤差，および自己教師有り学習のための
誤差関数は以下の式 (4)–(6) で表される．そしてエンコー

ダー e は誤差逆伝播法によって式 (6) を最小化することで
最適化される．

lr(x, x̂) =
1

d

 d∑
j=1

(xj − (s ◦ e)(x̃))2
 (4)

lm(m,m̂) = −1

d

[
d∑

j=1

mj log [(sm ◦ e)j(x̃)]

+ (1−mj) log [1− (sm ◦ e)j(x̃)]

]
(5)

min
e,sm,sr

E [lm(m,m̂) + α · lr(x, x̂)] (6)

ここで，sr, smはエンコーダーから出力される潜在表現
z から特徴量ベクトルとマスクベクトルをそれぞれ復元す
るための関数，◦は合成関数，αはハイパーパラメータで
ある．また，自己教師有り学習におけるタスクのイメージ
を図 3に示す．

図 3. 自己教師有り学習のイメージ
この学習によって，エンコーダーが出力する潜在表現 zが
最適化され，実際のタスクにおいて予測が行いやすくデータ
の特徴が的確に反映された潜在表現を得られるようになる．
2.2.4. 予測器の半教師有り学習
2段階目の学習として，回帰や分類といった実際のタス
クに対して最適化するために，予測器の半教師有り学習を
行う．実際のタスクの正解ラベルを yとしたとき，教師有
り学習と教師無し学習それぞれの誤差関数 Ls,Lu，および
それらを用いて定義される最終的な誤差関数 Lfinal は以
下の式 (7)–(9) で表される．

Ls = E [ls (y, (f ◦ e)(x))] (7)

Lu =
1

NbK

Nb∑
i=1

K∑
k=1

[
((f ◦ e)(x̃i,k)− (f ◦ e)(xi))

2] (8)

Lfinal = Ls + β · Lu (9)

ここで， f は実際のタスクに最適化する予測器， ls は
事前に決められた教師有り学習のための損失関数， Nb は
バッチサイズ，β はハイパーパラメータである．本論文で
は，ls には交差エントロピーを用いる．また，ラベルの無



いデータに対して，Pretext Generator を利用してデータ
拡張を行うことで，学習に利用するデータ数を増加させて
いる．式 (8)のK はこのデータ拡張において，ラベル無
しデータ 1件に対して生成される Corrupted Featureの
件数である．
ラベル有りデータによる教師有り学習は，ラベルとの誤差
を計算することによって，予測精度の向上に寄与する．ラ
ベル無しデータによる教師無し学習は，データ拡張を行っ
たデータ同士での予測ラベルが同じになるようにすること
で，予測の一貫性を担保すると共に，未知のデータに対す
る汎化性能の向上に寄与する．
3. 提案手法
3.1. 提案の着想
VIMEは表形式データに対して提案された自己教師有り
学習と半教師有り学習を行う手法である．その提案論文で
ある [2]を含めて，評価実験において行動履歴データに適用
した例が無いため，有効性の検証を行ったところ，VIME

が持つパラメータの中でも Pretext Generator における
ベルヌーイ分布のパラメータ pm がテストデータに対する
汎化性能を特に大きく左右することが明らかとなった．こ
のパラメータは大きければ大きいほど，Pretext Generator

において特徴量の置き換えが発生する確率が高くなる．ま
た，同じ条件での実験でも，テストデータに対する精度の
ばらつきが大きくなることも分かった．これらの結果は，
行動履歴データのスパース性に起因するものと考えられる．
一般的な表形式データと比較して行動履歴データはスパー
スであるため，Pretext Generatorにおいて行われる特徴
量の置換により値が変化する可能性が低くなる．これは事
前タスクの難易度が高くなることでエンコーダーが出力す
る潜在表現がうまく最適化されないだけでなく，データ拡
張の際に特徴量の置換が有効に機能せず元のデータと同じ
ようなデータが多く複製され，有用なデータ拡張が行えな
いためである．また，既に値が入っている部分が置換され
る場合に空値になる可能性が高くなり，もともと高かった
スパース性がさらに高くなることにも繋がる．その結果と
して 1インスタンスが持っていた情報量の喪失を引き起こ
し，学習が不安定になり，実験結果のばらつきが大きくな
ることに繋がった可能性が考えられる．
以上の課題を解決するため，本研究ではVIMEを改良し
たモデルとして，Pretext Generator における特徴量操作
に関して，行動履歴データのスパース性を考慮した操作を
加えてモデルの学習に利用するモデルを提案する．具体的
には，学習データの空値でない特徴量の割合を求め，ラン
ダムに特徴量にバイナリノイズを付与することで，一部の
特徴量の値を 0または 1に置換する．これにより Pretext

Generator における特徴量の置換の発生が確実になること
が期待され，データ拡張の有効性の向上，エンコーダーと予
測器の学習が適切に行われることを促す．ここで，提案手

法における Pretext Generatorのイメージを図 4に示す．

図 4. 提案手法における Pretext Generator のイメージ
3.2. Pretext Generatorの拡張
教師有りデータと教師無しデータの両方を含めた全学習
データの全特徴量における，空値ではない特徴量の割合を
r ̸=0とする．各特徴量におけるバイナリノイズの付与確率
pbinary を，ハイパーパラメータである γ を用いて以下の
式 (10)により定義する．

pbinary = γ · r ̸=0 (10)

すなわち，提案手法のPretext Generatorでは，これま
での Pretext Generatorで行っていた特徴量置換を行っ
たあと，各特徴量を pbinary の確率で特徴量を 0または 1

に上書きする処理を加える．そして，このように生成され
た新たな x̃propを自己教師有り学習と半教師有り学習のそ
れぞれの段階において用いる．
4. 評価実験
提案手法の有効性を確認するため，評価実験を行った．

4.1. 実験設定
データセットには Movielens 1M Dataset [3] を行動履
歴データと見立てて用い，各ユーザが評価した各映画の評
価値をもとに，ユーザの年代区分 (7クラス)と性別 (2ク
ラス)を予測する 2つのタスクを各モデルに解かせる．各
アイテムへの評価値は 1から 5までの整数値として与えら
れているが，特徴量の値域が [0, 1]になるように正規化し
た．比較手法として，ロジスティック回帰，XGBoost [4]，
多層パーセプトロン，従来の VIMEを用いる．また，評
価指標にはAccuracyを用いる．テストデータのサイズを
Ntest，正解ラベルと予測ラベルが一致したデータの件数を
Nyi=ŷi

とすると，Accuracyは以下の式 (11)のように定
式化される．

Accuracy =
Nyi=ŷi

Ntest
(11)

学習用データセットは 5,000件を教師無しデータ，500

件を教師有りデータとして扱い，VIMEを除く 3つの従来
手法では教師有りデータのみを用いて学習を行った．
提案手法において，ベルヌーイ分布のパラメータを pm =

0.3，教師無しデータに対するデータ拡張の回数をK = 10，
バッチサイズを Nb = 100，式 (6)，(9)，(10)で用いら
れるハイパーパラメータを α = 2, β = 1, γ = 0.2と設定
した．



4.2. 結果
表 1 と表 2は，各手法で 10回ずつ実験を行って得られ
た Accuracy の結果を示したものである．これらの表か
ら，評価指標の平均値について提案手法が最も高くなって
おり，それがある程度小さい標準偏差で達成されているこ
とが分かる．

表 1. 年代 (7クラス)分類の実験結果
手法 Accuracy (平均 ±標準偏差) [%]

ロジスティック回帰 40.9± 2.3

XGBoost 37.3± 1.7

多層パーセプトロン 40.1± 2.4

VIME (pm = 0.3) 40.1± 4.5

提案手法 41.3± 2.3

表 2. 性別 (2クラス)分類の実験結果
手法 Accuracy (平均 ±標準偏差) [%]

ロジスティック回帰 76.8± 2.1

XGBoost 75.0± 1.9

多層パーセプトロン 76.6± 2.4

VIME (pm = 0.3) 77.7± 2.0

提案手法 77.8± 1.8

5. 考察
5.1. モデルの動作特性に関する考察
本節においては，年代分類タスクにおける 1回分の実験
結果を取り上げ，予測の特徴について詳しく調査を行った．
テストデータの正解ラベルと各手法のテストデータに対す
る予測ラベルの各クラスの件数の割合を図 5に示す．

図 5. テストデータと各手法の予測ラベルの各クラスごと
のデータ割合

図 5 から，従来の VIME が 18–24 歳のクラスに多く
のデータを分類していること，教師有り学習モデル 3種が
25–34歳に多くのデータを分類していることが分かり，従
来手法はデータセットにおける割合が多いクラスに多くの
データを分類していることが考察される．一方で，提案手
法はそれらのクラスに対して過度に多くのデータを分類す
ることなく，教師有りデータのクラスの割合と大きく変わ
らない予測クラスの分類割合で高い精度を達成している．

このことから，Pretext Generatorにおいてスパース性を
考慮した機構を追加することで，事前に行う自己教師有り
学習が行動履歴データに特化され，クラス間のデータ量の
差に影響を受けにくい適切な分類が可能になった．加えて，
半教師有り学習におけるデータ拡張においては，汎化性能
の向上に有用に作用するデータの生成が安定したことで，
結果の分散の低減効果が得られたことも併せて考察できる．
5.2. 波及効果に対する考察
本研究においては上限値と下限値が定まっている評価値
データを用いてユーザ属性を予測する評価実験を行った．
ハイパーパラメータの流用が容易になるという観点から，
提案手法の適用に際しては事前にデータの正規化を行うべ
きである．よって，本研究において扱ったような上限値と
下限値が明示的に定まっているデータに対しては提案手法
を積極的に利用することができると考えられる．
一方で，閲覧や購買の回数といった，上限値の定まって
いないデータに対する提案手法の適用に関しては，適切な
正規化の方法という観点から課題として残った．学習デー
タから各特徴量に対して機械的に，かつ特徴量が持つ性質
を残すことができるような正規化を設定することができれ
ば，提案手法は様々な行動履歴データに対して汎用的に利
用可能なモデルになるものと考察される．
6. 結論と今後の課題
本論文ではユーザ行動履歴データを適用対象としてVIME

を改良したモデルを提案し，評価実験を通してその有効性
を示した．提案手法では，スパース性の高い行動履歴デー
タに対しても安定した予測を可能にするために，行動履歴
データに特化した機能を追加し利用した．これにより，よ
り正確で安定性の高い属性予測が可能になり，効果的なセ
グメントの絞り込みが可能になった．
今後の課題として，その他のドメインに対する実験や，
それに伴うデータに対する事前処理の設定方法の立案が挙
げられる．
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