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意味空間上の分布表現に基づく
Webサイトと閲覧ユーザの統合分析モデル

長瀬　永遠

富山県立大学　情報基盤工学講座

June 4, 2021



はじめに

準備

提案モデル

分析事例

考察

2/18

はじめに

本研究の背景
近年, インターネット上で, 様々なWebサイトを通じ, 多くの情報・
サービスの提供が受けられるようになったことにより, 消費者の
Webサイト閲覧機会が大幅に上昇.

⇓
Webサイト上でのマーケティングの重要性が高まっている.

現状の課題
複数のWeb閲覧目的を区別して分析することが不可能.

複数の目的から生起する複雑なWebサイト間の関係性の表現
が困難.

本研究の目的
各Webサイトと各ユーザを意味空間上の多次元正規分布で表現する
方法を提案.
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関連研究１

単語の分散的意味表現
あらかじめ設定した次元数の単語ベクトルを用いて各単語を
表現.

単語ベクトルはそれぞれが概念を持つ.

類似した単語は意味空間上で近傍に布置.

Word2vec

出現する単語は文脈の中で周辺の単語から予測できるという仮説の
もと, ニューラルネットワークのアプローチを用いて分散的意味表
現における単語ベクトルを学習する手法.
＜ Continuous Skip-gram モデル＞
注目単語から周辺単語群を予測
＜ Continuous Bag-of-Words モデル＞
周辺単語群から注目単語を予測
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関連研究２

Doc2vec

文書と単語を同一の意味空間上に表現することができるように
Word2vecを拡張した手法.
＜ Distributed Bag-of-Words モデル＞
所属文書から注目単語と周辺単語群を予測.
＜ Distributed Memory モデル＞
周辺単語群と所属文書から注目単語を予測.

Word2gauss

意味空間上において, 各単語を１点ではなく, 正規分布で表現するよ
うにWord2vecを拡張した手法. 単語間の位置関係だけでなく, 意味
的な広がりも表現可能.
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関連研究３

Expected Likelihood

n次元正規分布N1 = N(µ1,Σ1), N2 = N(µ2,Σ2)間の内積

EL(N1, N2) =

∫
s∈Rn

N(s : µ1,Σ1)N(s : µ2,Σ2)ds

=
exp{− 1

2 (µ1 − µ2)
τ (Σ1 +Σ2)

−1(µ1 − µ2)}
(2π)

n
2 det(Σ1 +Σ2)

1
2

(1)

µ1 ∈ Rn, µ2 ∈ Rn：各々の平均ベクトル
Σ1 ∈ Rn×n,Σ2 ∈ Rn×n：分散共分散行列
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提案モデル１

モデルの概要
Word2vecにおける文書データを閲覧履歴データに置き換える.

「文書」→ 「ユーザ」, 「単語」→「Webサイト」,
「文脈」→「閲覧目的」
同一目的のもとで閲覧されたWebサイト群に共通の概念を
仮定.

分布間の類似度は, Word2gaussのモデルに基づき
Expected Likelihood Kernelを用いて計算.
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提案モデル２

変数の定義
N：全Webサイト数, M：全ユーザ数
S：全Webサイトの集合, U：全ユーザの集合
d：構築する意味空間の次元
ΣSn

,ΣUm
：サイト sn, ユーザ umに対応する d次元の分散行列

C：ウィンドウサイズ（どこまでを周辺とするか）
W：入力層から射影層へ写像するときの重み行列
Z：射影層から出力層へ写像するときの重み行列
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提案モデル３

モデルの定式化
＜射影層のベクトル＞ wSn = WxSn xSn：入力ベクトル

＜入力サイトに対する各Webサイト, 各ユーザの予測確立分布＞

p(o|rq,hi ) =
EL(N(zo,Σo), N(wSn ,ΣSn)

Σo′∈S∪UEL(N(zo,Σo), N(wSn
,ΣSn

))
(2)

＜入力サイト rq,hi に対する損失関数＞

l(rq,hi , Oq,h
i ) = −Σo∈Oq,h

i
log p(o|rq,hi ) (3)

入力サイト rq,hi に対して, その周辺サイト, および閲覧ユーザを教師
集合 Oq,h

i = {q} ∪ {rq,hi+C : −C ≤ c ≤ −1, 1 ≤ c ≤ C}
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提案モデル４

計算の効率化
提案モデルでは, 計算の効率化のためにネガティブサンプリングを
用いて計算量を削減する.
＜入力サイト rq,hi のもとで出力 oが周辺サイトである確率＞

pN (o|rq,hi ) = exp{−1

2
(zo − wSn)

τ (Σo +ΣSn)
−1(zo − wSn)} (4)

＜上記を考慮した損失関数＞

lN (rq,hi , Oq,h
i ) =− Σo∈Oq,h

i
{log pN (o|rq,hi )

+
1

K
ΣK

k=1 log(1− pN (δok|r
q,h
i ))}

(5)

＜学習データセット全体の損失関数＞

lall = Σq∈UΣ
Hq

h=1Σ
lq,h
i=1lN (rq,hi , Oq,h

i ) (6)
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提案モデル５

学習アルゴリズム
＜各パラメータにおける勾配＞
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分析条件

＜データ＞
閲覧履歴データ（株式会社ヴァリューズ）
期間：2017年 8月 1日から 2017年 10月 31日
総閲覧数：7,224,737回
ユーザ数：9,851人
Webサイト数：27,789個

＜条件＞
多次元正規分布の次元数：d = 50

ウィンドウサイズ：C = 10

ネガティブサイト・ユーザのサンプリング数：K = 20
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分析結果１

表 1: ”食べログ”と類似度の高いWebサイト
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分析結果２

表 2: ”ZOZOTOWN”と類似度の高いWebサイト
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分析結果３

表 3: 対象ユーザと類似度の高いWebサイト
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分析結果４

表 4: 対象ユーザによる閲覧数が多いWebサイト
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分析結果５

図 1: 閲覧ユーザ数と分散の関係
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分析結果６

表 5: 「車」カテゴリ中で分散の大きかったWebサイト
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考察

実現したこと
Word2vecを基礎とし, Webサイト閲覧データに基づきWebサイト
と閲覧ユーザの関係性を表現する新たなモデルの提案.

今後の課題
有用な分析結果を効率的に抽出する方法の検討.

提案モデルの定量的評価
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