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行動パターンを基にした異なるドメインに対するユーザ同定技術
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あらまし 一般消費者は様々なサービスを利用するため、彼/彼女らの顧客データはそれらのサービス毎に別々に保管
されている。このようなサイロ化した顧客データ群から同一ユーザを発見する取り組みは User Identity Linkageとし
て知られており、広告配信業務や顧客分析などの様々な領域において応用されている。本論文では、異なるドメイン
の顧客データにおいてユーザの行動履歴を基にユーザ同定を行う方法を紹介する。本提案手法は自然言語処理と教師
あり学習の手法に基づいて構成されており、行動履歴のみからユーザ同定を行うため、本名やメールアドレスなどの
個人情報や、年齢や性別などのデモグラフィック属性が含まれていないデータに対しても適用可能である。
キーワード User Identity Linkage, 行動履歴, 異種データ統合, ユーザ属性

1 序 論
1. 1 背 景
ユーザの行動パターンを包括的に理解することは、顧客分析
などのマーケティング業務において重要な課題となっている。
顧客は毎日多くのオンラインおよびオフラインサービスを利用
しているため、単一ドメインの顧客データを一つのみ調べるだ
けではユーザを深く理解することはできない。そこで、ユーザ
の横断的な行動を追跡するために複数のユーザデータを紐づけ
ることに注目が集まっており、同一ユーザの発見に取り組む研
究は User Identity Linkage (UIL)と呼ばれる。図 1は UILの
ユースケースを示している。

図 1 ターゲットユーザの購入履歴にウェブの閲覧履歴を連携できる
と、例えば、訪問したサイトに関連するカテゴリのアイテムを
推薦したり、各ウェブ サイトの広告効果を測定したり、購入パ
ターンを分析して訪問者にとってより魅力的なウェブサイトを
改善したりするのに便利である。これらの応用では、ユーザの連
携 s002 = t01 が不可欠である。

アプリケーションレベルで実装されている UIL としては、
HTTP Cookie による Cookie Sync やアプリ連携許可のソー
シャルログインシステムなどがある。ところが、EU一般デー
タ保護規則 (GDPR)を始めとした昨今の個人情報保護の観点
による 3rd party Cookie の規制や、サービス乱立により全て

のサービスに登録しているユーザは実質的に存在していないな
どの課題がある 1。
これらの課題を克服するために、分断された 2つのユーザデー

タにおいて、片方のデータのユーザがもう片方のデータのどの
ユーザと連携するかを予測する機械学習を用いたUIL [Zafarani

and Liu, 2009, Liu et al., 2014, Shu et al., 2016,Hadgu and

Gundam, 2020] が研究されている。多くの研究では、ドメイ
ン sのユーザ uがドメイン tのユーザ u′ と同一であるかどう
かを判断するために、それぞれのユーザの特徴量を計算し、そ
れらの類似度を計算することで、高い類似度となるユーザペア
を同一ユーザとして出力する。特徴量の計算方法はユーザに紐
づくデータの種類によって異なり、例えば、デモグラフィック
属性 (性別、年齢など）や行動データ（移動履歴、商品の購入
履歴、SNSにおけるコメント文章・タグ付け）などが特徴量計
算の入力として与えられる。

1. 2 課 題
本論文が対象にするユーザデータとしては商品の購買履歴や

ウェブの閲覧履歴データなどの行動履歴データであり、その際
に、従来法では今回考える問題設定を次の観点から対処でき
ない。
1. 2. 1 デモグラフィック属性の不足
様々なデータソースから顧客関連のデータを収集する一般的

なマーケティングプラットフォームである Data Management

Platform (DMP)では、ユーザデータは匿名化してハッシュ値
として保管されることが多い [Elmeleegy et al., 2013]。特に、
企業間のデータを横断的に扱う場合においてはユーザの匿名
化は必須であり、全てのデータに対して年齢や性別などのデモ

1：個人情報保護の話題に関して、GDPR は Cookie がユーザの同意なしに取
得されることを問題視しており、総務省の情報銀行を包含する個人情報管理シス
テム (PIMS) が最近提案されたように、匿名化などのプライバシー保護の下で
ユーザデータを活用することは可能であり、その際に Cookie を使用しない UIL

は役立つ。



グラフィック属性が含まれているとは限らない。従って、ユー
ザのデモグラフィック属性を利用する UIL [Zafarani and Liu,

2009,Zafarani and Liu, 2013,Mu et al., 2016]は、匿名化され
たユーザデータに適用することはできない。
1. 2. 2 行動パターンのドメイン間の類似性
デモグラフィック属性を用いずに UIL を行う関連研究 [Iof-

ciu et al., 2011,Goga et al., 2013,Kong et al., 2013,Riederer

et al., 2016,Feng et al., 2019]では、ドメイン間で共通して現
れるオブジェクトに焦点を当てることで、ユーザの行動パター
ンの類似性を計算することができ、それによりユーザ連携を実
施している 2。ただし、実際のケースでは、異なるドメインに
常に共通するオブジェクトがあるとは限らない。さらに、両方
のドメインに共通するオブジェクトがある場合でも、ユーザの
行動パターンは完全に異なっていることがある 3。このような
ユーザの行動パターンがドメイン毎に異なる場合、従来法では
同一ユーザを発見することは困難である。

1. 3 貢 献
上記の課題に対処するために、本論文ではドメイン毎に異な
る行動パターンの違いに対処する UIL の新しい枠組みを提案
する。
提案法は、ベクトル機構、マッピング機構、選択機構、およ
びマッチング機構の 4つの要素から構成される。ベクトル機構
では、行動履歴を数値ベクトルに変換することで、ユーザ固有
の特徴量抽出を行う。ここで、行動履歴は行動の系列データで
あり、行動を単語と見なすことで、自然言語処理の手法を用い
ることで効率的に数値ベクトルへ変換できる。マッピング機構
では、ベクトル機構で得られた同一ユーザの各ドメインでの特
徴量の対応関係を写像として捉え、ドメインを跨いだユーザの
特徴量の変換を実施する。上記のベクトル機構とマッピング機
構では、様々な選択肢の組み合わせが生じることになり、“良
い”組み合わせはデータセットに応じて変化する。選択機構で
は、そのベクトル機構とマッピング機構で用いられる手法の良
い組み合わせを交差検証の流儀に倣って選択する。そのように
して選ばれた手法の組み合わせを用いて、最終的には、マッチ
ング機構でまだ対応の取れていないユーザに連携するユーザを
発見する。
本稿の貢献は以下のように要約される：
• デモグラフィック属性を用いずとも、同種とは限らない

異なる行動パターンに対する UIL を達成する手法を提案して
いる。

• ベクトル機構では自然言語処理を活用することで行動履
歴からユーザに固有の特徴量抽出を、マッピング機構ではドメ

2：例えば、Facebook(ドメイン s) ユーザが旅行中に特定の場所に関するテキ
ストを投稿し、その場所にタグ付けされた写真を Instagram(ドメイン t) に投
稿したとすると、この場合、共通して現れるオブジェクトは地名や緯度・経度な
どの位置情報ということになる。
3：ユーザの行動がクリック (ドメイン s) と閲覧 (ドメイン t) からなる、広告
の効果測定タスクでは、クリックするという行動と閲覧するという行動は異なっ
ている。一方、Facebook と Instagram の例では、ある場所を訪れたというそ
のユーザの背後の行動はドメイン間で共通している。

イン間のユーザの行動パターンの差異を変換することができる。
• ベクトル機構とマッチング機構において様々な手法の選

択肢を許容し、各手法の組み合わせはデータセットに応じて最
適なものを選択機構で選択できる。

• 数値実験では、3つの種類の異なるオープンソースデー
タ Instacart, Click-Through Rates, Amazonデータセット (食
品の購入履歴、広告の閲覧履歴、アイテムのレビュー履歴)で
検証を実施し、異なるドメイン間から同一ユーザの連携をそ
れぞれ 92.2%, 54.0%, 86.8%の精度で達成していることを確認
した。

2 提 案 法
2. 1 記号の準備
この論文では、U と I をユーザとアイテムの集合とする。

ユーザに対する行動履歴は、アイテムの一連の系列として定
義する。例えば、ユーザ u ∈ U がバナナ 1 個、リンゴ 2 個、
サーモン 1匹を購入した場合、アイテムの系列 bu = (ibanana

、iapple、iapple、isalmon)をそのユーザの行動履歴として扱う。
UILの設定では、ユーザデータは 2つ以上のドメインに存在

しているため、この論文では (Us, Is, Bs) と (U t, It, Bt)をド
メイン sと tのユーザ、アイテム、および行動履歴の組とする。
そして、ドメイン sと tの両方に登録されているユーザの集合
は U link := Us ∩ U t とし、何人かのユーザはドメイン間での
対応が既に知られているものとする。この時の UILの課題は、
ドメイン tのどのユーザと紐づくかまだ分かっていないドメイ
ン sのユーザの対応関係を発見することである。正確には、ド
メイン sの行動履歴 bsu ∈ Bs を入力すると、そのユーザのドメ
イン tでの動作履歴を Bt の中から探し出すことに対応する。
この論文では、既に対応が判明しているユーザ集合を教師

データ U train ⊂ U link とし、ユーザの対応関係が判明していな
いユーザ集合をテストデータ U test ⊂ U link \U train とする 4。

2. 2 方 針
本研究の最終的な目標は、ドメイン sのユーザを与えたとき

に、対応する同一ユーザをドメイン tから見つけて、連携する
ことである。ここでは、そのための中間目標を、二つの異なる
ドメインの行動履歴の類似度を計算する次の類似度関数 (1)を
構築することと定める。

sim : Bs ×Bt → R, (bsu, b
t
u′) 7→ sim(bsu, b

t
u′) (1)

同一ユーザ u = u′ の場合に sim(bsu, b
t
u)が高い値を返すように

類似度関数を構築できれば、探したいユーザのドメイン sでの
行動履歴を左辺に入れて、類似度が高くなるようなドメイン t

の行動履歴を検索することで、対応するユーザを連携すること
ができる。
ここではその類似度関数 (1) を得る方法の概要を紹介する。

構成は大きく分けて、ベクトル機構とマッピング機構からなる。
まず、ベクトル機構では写像 vs : Bs → Rds と vt : Bt → Rdt

4：記号 A \ B は集合 A,B の差集合を表す。



を構成する。次に、マッピング機構では同一ユーザのドメイン
毎に得られるベクトル化した行動履歴 vs(bsu), v

t(btu)の対応関
係をつけるように写像 f : Rds → Rdt を構成する。最後に、ベ
クトル機構での vとマッピング機構での f に基づいて、類似度
関数を次のように定義する。

simv,f (b
s
u, b

t
u′) := cos(f(vs(bsu)), v

t(btu′))

ここで cos(v,v′) := 〈v,v′〉/‖v‖‖v′‖ (v,v′ ∈ Rdt) はコサイ
ン類似度を表す。ベクトル変換モデル vと写像 f の詳細につい
ては、以降の章で説明する。

2. 3 ベクトル機構
ここでは、行動履歴をベクトルに変換する方法について紹介す
る。以下では、一般性を失うことなく、ドメインの表記を省略し、
教師ユーザの行動履歴集合を Btrain := {bu | u ∈ U train}とす
る。この章では、ベクトル変換モデルを計 3+1+4×3+1 = 17

通り紹介する。これらの中から、後の選択機構で適切なベクト
ル変換モデルが選ばれる。
2. 3. 1 アイテム次元方式
行動履歴 bu = (i1, . . . , im) ∈ Bに対して、行動履歴を構成す

るアイテム iを単語と見なすことで、行動履歴は文章と見なすこ
とができる。このとき、文章と見なした教師ユーザの行動履歴
集合 Btrain := {bu | u ∈ U train}で学習された Bag-of-Words,

TFIDF [Jones, 2004], BM25 [Jones et al., 2000] で行動履歴
をベクトルにすることができる。対応するベクトル変換モデル
を vbow, vtfidf , vbm25 : B → Rd と書くことにする。ここで、d

は Btrain に含まれる単語総数である。以後、各手法をまとめ
て v∗ (∗ ∈ {bow, tfidf, bm25})と書くことにし、X∗ は v∗ か
ら定まるユーザアイテム行列とする。例えば、∗ = bm25の場
合は、Xbm25[u, i] = vbm25(bu)[i]となる。
2. 3. 2 連 結 方 式
上記の構成では、3 つのベクトル変換モデルを連結
することも出来る。その変換モデルを vconcat(bu) :=

[vbow(bu), vtfidf (bu), vbm25(bu)]として定義する。
2. 3. 3 NMF方式
ユーザアイテム行列は一般的にスパースであるため、それを圧

縮する一つの方法として非負値行列分解 (NMF, [Lee and Seung,

2000]) を考える。NMF では、X∗[u, i] = 〈P∗[u],Q∗[i]〉 なる
ユーザベクトルP∗[u] ∈ Rk

>=0とアイテムベクトルQ∗[i] ∈ Rk
>=0

を求める。ここで、P∗[u]をユーザ uの特徴ベクトルとして扱い、
対応するベクトル変換モデルを (NMFk ◦v∗)(bu) := P∗[u]とし
て定める。NMFのパラメータ k に関しては、k = 10, 50, 100

を試す。
2. 3. 4 Doc2Vec方式
昨今の深層学習の発展により、文章をそのままベクトルに変

換する手法は様々提案されている。ここでは、Btrain から学
習された Doc2Vec (Paragraph2Vec, [Le and Mikolov, 2014])

によるベクトル変換モデル vdoc2vec を用いる 5。今回の文書集

5：実験時には、Gensim モジュール (https://radimrehurek.com/gensim/

合は行動履歴から構成されるものであり、厳密には我々が日常
で使うような文章ではないので、公開されている事前学習済み
モデルは転移させることが出来ず、モデルを一から学習させて
いる。

2. 4 マッピング機構
ドメイン sに対して、vs を Bs,train := {bsu | u ∈ U train}か

ら訓練されたベクトル変換モデル、vs
u := vs(bsu) ∈ Rds を行動

履歴 bsu のベクトル表現とし、ドメイン tでも同様の記法を用
いる。この章の目的は、両方のデータセットに現れるユーザ u

に対して、f(vs
u) ≈ vt

u となるような写像 f : Rds → Rdt を構
成することである。ベクトル変換モデルと同様に、この章では
複数個の写像を考えるが、後に選択機構により適切な写像が選
ばれる。
一つの構成方法は写像 f : vs

u 7→ vt
u を回帰として捉える方法

である。この論文では、線形リッジ回帰 flinear、RBFカーネ
ルを使用したカーネルリッジ回帰 fkernel 、および ℓ層ニュー
ラルネットワーク fℓnn の回帰モデルを検討する。リッジ回帰
の各パラメータは、グリッドサーチによって決定する。ニュー
ラルネットワークに関しては、1つの 100次元隠れ層を持つ 2

層ニューラルネットワーク f2nn と 2つの 100次元隠れ層を持
つ 3層ニューラルネットワーク f3nn を考え、最適化アルゴリ
ズムとして Adam [Kingma and Ba, 2015]、活性化関数とし
て ReLU [Nair and Hinton, 2010]を使用し、バッチサイズを
100、エポックサイズを 100に設定する。
別の写像として、2 つのベクトル vs

u と vt
u が同じ次元で

ある場合、恒等写像 fid も適用可能である。v∗ (∗ ∈ {bow、
tfidf、bm25, concat})の場合、一般的に ds |= dt であるため、
次元を調整するために各ベクトル変換モデルの座標を Is ∪ It

のすべてのアイテムにリセットすることで座標を揃えること
ができる。その際、vs

u の拡張 ṽs
u ∈ Rd (d = |Is ∪ It|) を

ṽs
u[i] = vs

u[i] (i ∈ Is); 0 (i ∈ It \ Is)として定める。

2. 5 選 択 機 構
これまで、ベクトル変換モデル vと写像 f を構成してきたが、

この章ではデータセットに応じて最適な組み合わせ (v, f)を選択
する方法について述べる。良さを測る指標の一つとして、平均逆
順位 (MRR)を用いる。UILにおいてMRRを計算するために
は、ドメイン sの同一ユーザを探す対象のテストユーザ集合U test

とドメイン tの候補ユーザ集合 (U t ⊃)Ucandi ⊃ U testを定める
必要がある。ひとたび類似度関数 simv,f が定まると、U test の
各ユーザ uに対して、simv,f (b

s
u, b

t
u1
) >= simv,f (b

s
u, b

t
u2
) >= · · ·

となるように候補者ユーザ u1, . . . , uN ∈ Ucandi を並び替える
ことが出来、btu = bturu

の時に、ユーザ uの正解の順位を ru で
定める。このとき、MRR スコアは

MRRv,f (U
test, Ucandi) :=

1

|U test|
∑

u∈Utest

1

ru
.

models/doc2vec.html を用い、Doc2Vec の次元は 300、ウィンドウサイズは
5 に固定し、その他の言及していないパラメータは Gensim のデフォルトパラ
メータとする。



として定める 6。
MRRを用いた最適な組み合わせ (v, f)の判定方法はK-fold

交差検証に従う 7。まず、教師ユーザ集合を U train を K 等分
し、それらを U1, . . . , UK とする。ここでは、k を一つ固定し、
U tr

cv := U train \Uk, U te
cv := Uk とする。次に、U tr

cv の行動履歴
から v と f を構成し、sk(v, f) := MRRv,f (U

te
cv, U

train) を計
算する。この手順を k = 1から K まで繰り返し、それらの平
均 s(v, f) := K−1∑K

k=1 sk(v, f)を計算する。最後に、その平
均が一番高くなる (v, f)を選択する。疑似コードはアルゴリズ
ム 1で与えられる。

Algorithm 1 選択機構
Input: 教師ユーザ集合 Utrain、正の整数 K >= 1

Output: 選択されたベクトル変換モデル v̂ と写像 f̂

Initialization : 初期化されたベクトル変換モデルの集合 V と写像
の集合 F

1: Utrain を K 分割し、U1, . . . , UK とする。
2: for k = 1, . . . ,K do

3: Ute
cv := Uk, Utr

cv := Utrain \ Uk とする。
4: for v in V do

5: vs を {bsu | u ∈ Utr
cv} で学習させる。

6: vt を {btu | u ∈ Utr
cv} で学習させる。

7: for f in F do

8: f を {(vs(bsu), vt(btu)) | u ∈ Utr
cv} で学習させる。

9: sk(v, f) = MRRv,f (U
te
cv , U

train) を計算する。
10: end for

11: end for

12: end for

13: s(v, f) := K−1
∑K

k=1 sk(v, f) を計算する。
14: 最適なモデルの組み合わせを選択する。

v̂, f̂ = argmax
v∈V,f∈F

s(v, f).

2. 6 マッチング機構
アルゴリズム 1では、MRRを用いてユーザ連携の性能評価
を行った。別の性能評価の指標として、top-k 精度

Acck :=
1

|U test|
∑

u∈Utest

id(ru <= k)

が UILでは広く用いられる。ここで、id は指示関数 8、ru は
uの順位を表す。特に、top-1 精度は、ユーザペアの一致精度
を測定している：

id(ru = 1) = id

(
u = argmax

u′∈Ucandi

simv,f (b
s
u, b

t
u′)

)
.

ただし、この類似度が最大のユーザをマッチングさせるやり方
は、ドメイン tのある一人のユーザに対して、ドメイン sの異

6：ここでは、依存性を強調して v, f, Utest, Ucandi を MRR の記号に含め
る。
7：実験では、K = 3 とする。
8：事象 E に対して、E が正の場合に 1 を返し、そうでない場合は 0 を返す関
数。

図 2 Gale-Shapley アルゴリズムの概要。この例において、最大類似
度によるマッチングでは s001 と s003 が t02 に連携されてい
る (左のグラフ)。各ユーザの好み順 (上の表) を見ると、t02 は
s003よりも s001を好むため Gale-Shapleyアルゴリズムでは、
t02 には s001 を連携させ、余った s003 は次の好み順から t04

と連携される (右のグラフ)。

なるテストユーザを連携する可能性があり、これには現実世界
では一人しかいないユーザが重複してしまうという問題がある。
上記の矛盾を避けるために、2 部グラフマッチングアルゴ

リズムの一つである Gale-Shapley アルゴリズム [Gale and

Shapley, 1962]を UILに使う (図 2)。
Gale-ShapleyアルゴリズムをUILに適用するには、u ∈ U test

と u′ ∈ Ucandi のすべてのペアに対して sim(bsu, b
t
u′)を計算し、

類似度の値で並べ替えられたドメイン s と t の行動履歴の
系列 (btu1

, btu2
, . . .), (bsu′

1
, bsu′

2
, . . .) を計算する。Gale-Shapley

アルゴリズムは、各ドメインのユーザの好み順のリスト
{(btu1

, btu2
, . . .) | u ∈ U test}, {(btu′

1
, bsu′

2
, . . .) | u′ ∈ Ucandi}

を入力することで、ユーザに重複のない行動履歴のペアの集合
{(bsu, btû) | u ∈ U test}を出力する。ここで、ûは推測された u

の連携ユーザである。Gale-Shapley アルゴリズムを応用した
ユーザ連携の疑似コードはアルゴリズム 2で与える。

Algorithm 2 マッチング機構
Input: テストユーザ集合 Utest、候補ユーザ集合 Ucandi、類似度関
数 simv,f

Output: 重複のないユーザペアの行動履歴集合 {(bsu, btû) | u ∈
Utest}

1: sim(bsu, b
t
u1

) >= sim(bsu, b
t
u2

) >= · · · に沿って、ドメイン s での
ユーザ u の好み順 (btu1

, btu2
, · · · ) を並び替える。

2: sim(bs
u′
1
, bt

u′ ) >= sim(bs
u′
2
, bt

u′ ) >= · · · に沿って、ドメイン t での
ユーザ u′ の好み順 (bs

u′
1
, bs

u′
2
, · · · ) を並び替える。

3: Gale-Shapley アルゴリズムを上記のユーザの好み順に対して適用
する。

4: {(bsu, btû) | u ∈ Utest} を得る。

重複のないユーザに対する連携精度として

AccGS :=
1

|U test|
∑

u∈Utest

id(u = û)

を定義する。ユーザ重複の課題を解消していることから、AccGS

は Acc1 よりも高くなることが予想される。



3 実 験
3. 1 データセット
本論文では、Instacart、Click-Through Rate (CTR)、およ
び Amazonデータセットを使用する。各データセットは 2つの
ドメイン sと tに分割することで、UIL の設定を再現している。

• Instacart データセット 9は通販サイト上の 1 年間分の
食品の購入履歴からなるデータセットである。このデータセッ
トでは、正確な購入日時は隠されており、代わりにユーザが初
めて購入した日からの経過日数が T が与えられている。すべ
てのユーザは T = 0 で商品を購入するものの、T > 300 後に
購入するユーザ数は少ないため、行動回数のバランスをとって
T = 100の前と後の購入履歴で、ドメイン sと tを設定する。

• CTRデータセット 10 はオンライン広告をユーザに提示
したときにクリックしたかどうかのクリックログからなるデー
タセットである。このデータセットでは、device ip と site id

をユーザ IDとアイテム IDとして扱う。CTRデータセットに
はサイトがクリックされたかどうかのフラグがあるため、ドメ
イン sと tをクリック履歴と閲覧履歴の集まりとして設定する。

• Amazonデータセット 11 [Ni et al., 2019]はユーザのレ
ビュー履歴からなるデータセットである。ドメイン sと tとし
て “5-core in Small subsets for experimentation”の “Books”

と “Kindle Store”を設定する。
各データセットに関する数値データは表 1で与えられる。表

1の s, tの列の値は各ドメインの教師ユーザの行動履歴に含ま
れるアイテムの総数、Jac列の値はドメイン間のアイテム集合
Is, It の Jaccard similarity であり、Amazon データセットで
は共通して現れるアイテムが存在していないことが示唆され
る 12。

表 1 データセットの分析結果。
Instacart CTR Amazon

s 28,356 1,907 83,423

t 30,338 2,749 209,762

Jac 0.67 0.69 0

3 つのデータセット全てにおいて、公平な比較をすると
いう観点で、教師ユーザ、テストユーザ、候補ユーザの数を
5000, 500, 10000 に固定する。ユーザの質を担保するために、
教師ユーザは両方のドメインで 50回以上行動しているユーザ
に限定し、その中でランダムに選ばれた 5000人とする。教師
ユーザと同様に、テストユーザはドメイン sで 50回以上行動
しているユーザの中からランダムに選ばれた 500人とする 13。

9：https://www.kaggle.com/c/instacart-market-basket-analysis/data

10：https://www.kaggle.com/c/avazu-ctr-prediction/data

11：https://nijianmo.github.io/amazon/index.html

12：Jaccard similarity は、2 つの集合 A,B の間の類似性を Jac(A,B) :=

|A ∩ B|/|A ∪ B| として計算する。
13：これから連携を取ろうとしているドメイン t 内のテストユーザの行動は不
明であるため、テストユーザのドメイン t での仮定を課すことはできない。

候補ユーザは U t \ U train から仮定をつけずにランダムに選ば
れた 10000人とする。

3. 2 結 果
表 2 は、提案アルゴリズム 1 で選択したベクトルと写像の

組み合わせ、MRR スコア、アルゴリズム 2 による連携精度、
top-k 精度 (k = 1, 5, 10)を示している 14。

表 2 実験結果。MRR と Acc の単位は %。

Dataset Models MRR AccGS Acc1 Acc5 Acc10

Instacart (vconcat, fid) 93.4 92.2 92.0 95.0 95.8

CTR (vbm25, fid) 56.1 54.0 50.4 61.6 69.0

Amazon (vbm25, flinear) 76.2 86.8 65.0 91.0 95.6

結果としては、Instacart、CTR、Amazonデータセットの連
携精度 (AccGS)はそれぞれ 92.2%, 54.0%, 86.8%であった。機
械学習を用いずにアプリケーションレベルで作動する Cookie

Syncが 62− 73% [Papadopoulos et al., 2019]と報告されてい
ることを考えると、Cookieに依存せずに CTRで 54%の連携
精度を示していることは十分な成果である。また、異なるドメ
インに共通して現れるアイテムが存在していないにもかかわら
ず、Amazonデータを 86.8%の精度で連携出来ていることも注
目に値する。Amazonデータセットのドメイン間のギャップに
関しては、回帰モデル flinear が埋めていると思われる。AccGS

と Acc1 を比較すると、ユーザの重複を除くことが連携精度向
上に寄与していることが観測されている。
表 2のModels列を見ると、選択したモデルが各データセッ

トで異なるということは、データセットに適した類似度関数を
設計することが出来ていることを示唆している。興味深い考察
として、選択された方式は圧縮しないベクトル表現と線形な
写像という複雑ではない組み合わせで良い連携が達成されて
いる。この研究を開始した当初は、ユーザの移動履歴に特化し
た最先端の UIL手法 [Zhou et al., 2018,Feng et al., 2019]が
ディープラーニングを用いた方法を提案していたため、ディー
プラーニングベースのモデル ((vdoc2vec, fnn) を加工したよう
な手法)を考えていたがあまり機能しなかった。提案法内の選
択機構は、各データセットで最適なモデルを検索することで、
複雑なモデルが最適値を達成するはずであるという偏見を防ぐ
のにも役立っている。
実は、従来手法である [Iofciu et al., 2011] と [Goga et al.,

2013]は、今回の提案手法における (vbm25, fid)と (vtfidf , fid)

の組み合わせを選択していることと見なすことが出来る。従っ
て、過学習が起こらない限り、データセットに応じて (vbm25, fid)

と (vtfidf , fid)よりも優れた組み合わせを選択できる提案法が理
論的には良い連携を実現する。表 3は、関連研究 [Iofciu et al.,

2011,Goga et al., 2013]との比較実験の結果を示している。提
案法は他の方法よりも高い MRR を示し、特に Amazon デー

14：今回の実験では正解ペアを探す候補ユーザ数は 10000 であるため、ユーザ
の連携精度のチャンスレートは 0.01% である。



タセットの場合、提案法の MRR は 54.49 であったのに対し、
両方のドメインで共通して現れるアイテムの存在を仮定した手
法である [Iofciu et al., 2011,Goga et al., 2013]は連携するこ
とに失敗している。

表 3 平均 MRR の詳細。
Method Instacart CTR Amazon

Our method 99.49 62.57 54.49

[Iofciu et al., 2011] 99.42 62.57 0.42

[Goga et al., 2013] 98.04 37.14 0.42

4 関 連 研 究
UIL は様々な分野で研究されており、各提案手法はユーザ
に関連するデータの種類によって異なる。サーベイ論文 [Shu

et al., 2016] ではユーザプロファイル、ユーザネットワーク、
およびユーザコンテンツと大きく 3 つユーザデータを分類し
ている。ユーザプロファイル情報はユーザ名やメールアドレス
などのプロフィール情報や、学歴、年齢、性別などのデモグラ
フィック属性に対応し、ユーザネットワーク情報は Twitterの
フォロー/フォロワー関係などのユーザのソーシャルグラフに
対応し、ユーザコンテンツ情報は文章、写真、移動などの行動
履歴に対応する。データの種類がユーザプロファイル情報のみ
が与えられる場合 [Zafarani and Liu, 2009,Zafarani and Liu,

2013,Mu et al., 2016], ユーザネットワーク情報のみが与えら
れれている場合 [Man et al., 2016, Zhou et al., 2018, Zhong

et al., 2018]、ユーザプロファイル、ネットワーク、コンテンツ
情報の全ての組み合わせを使える場合 [Liu et al., 2014,Hadgu

and Gundam, 2020]など、状況に応じて提案される UILの手
法は異なっている。
ユーザコンテンツ情報の一例としての行動履歴に対処する研究
の多くは移動履歴に焦点を当てている [Goga et al., 2013,Kong

et al., 2013,Riederer et al., 2016,Feng et al., 2019]。これら
の手法のほとんどは緯度・経度や郵便番号などのドメインに固
有の追加情報を必要とするため、本研究の設定に位置特化の手
法を適用することはできない。
特定のドメインに特化しない汎用的な行動履歴に対する UIL

は [Iofciu et al., 2011] および [Goga et al., 2013](の TFIDF

版)で提案されている。これらの手法では、二つの異なる SNS

データにおいてユーザが付与したある種のタグに対して、タグ
の出現頻度のドメイン毎の違いに着目してユーザ連携を実施し
ている。しかし、暗黙のうちに両方の SNSに共通して現れる
タグ (アイテム)の存在を仮定しているため、共通するタグが現
れない場合ではうまく機能しない。

5 結 論
本研究の貢献の一つは、デモグラフィック属性が利用できず、
同じユーザの行動パターンがドメイン毎に異なっている場合に
ユーザ連携を行う新しい枠組みを提案したことにある。提案法
は、ユーザの固有の特徴を抽出するベクトル機構と同じユーザ

の 2つの異なる行動パターン間のギャップを埋めるマッピング
機構で構成されており、様々なモデルの選択肢の中からデータ
セットに最適な組み合わせを選択機構によって自動的に選択す
る。実験では、Instacart、CTR、および Amazonデータセッ
トのテストユーザを、それぞれ 92.2%, 54.0%, 86.8%の精度で
連携することに成功している。特に、ドメインの共通部分に注
目する関連研究ではユーザ連携に失敗している Amazon デー
タセットに対し、本提案法の連携精度が高いことはその優位性
を示している。
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