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1 研究背景
あるユーザに対して情報を推薦する情報推薦の代表的な

手法として，嗜好の類似した他のユーザの情報を用いて自動
的に推薦を行う協調フィルタリング (以下 CF)がある．CF
には，様々な機械学習アルゴリズムが用いられているが，本
研究では，クラスタリングを用いた手法に注目する．クラ
スリングには，ユーザが複数のクラスタに所属することで
嗜好を複数加味できるファジィクラスタリングがあり，その
代表的な手法として，クラスタ形状を自由に変化させ，様々
なユーザに対応することを可能とした Fuzzy c-Elliptotypes
（FCE）法 [1]が提案されている．
通常のクラスタリングでは，データベース上の全データを

対象にクラスタを構築する一括学習の枠組みで議論されるの
が一般的である．しかし，近年 ECサイトでは，膨大な量の
新しいデータがデータベース上に蓄積され続け，ユーザの嗜
好は常に変化している．このような現状に対応するための方
法としては，新たに与えられたデータのみを学習する逐次学
習が考えられる．この逐次学習の立場から FCE法を CFに
適応した研究として，新たなデータが与えられるごとにクラ
スタを更新する本多ら [2] の逐次学習アルゴリズムがある．
しかし，本多らの手法では，ユーザの最適クラスタを 1つに
選択し推薦しているため，ユーザが類似したクラスタに所属
した場合，最適クラスタ以外の影響を無視してしまい，推薦
結果が悪くなってしまう．
そこで，本研究では逐次学習に基づく FCE法の推薦にお

いて，ファジィクラスタリングの特性を利用し，ユーザが複
数のクラスタに所属することを許容するモデルを提案し，よ
り精度の高い推薦が可能であることを示す．

2 Fuzzy c-Elliptotypes（FCE）法
N 人のユーザがM 個のコンテンツを評価した（N ×M）

データ行列 X = (xij) が与えられたときに，N 人のユー
ザを C 個のクラスタに分割することを考える．FCE 法は，
c-means法を複数クラスタに所属することを仮定した Fuzzy
c-Means(FCM)法 [1]と評価値と線形多様体との距離を用い
た Fuzzy c-Varieties(FCV)法 [1]を線形結合させることで，
クラスタの形状を球状から線形多様体へと自由に変化させる
ことができる手法である．また，FCV法は局所的な主成分
分析と等価であることが，Bezdak ら [1] により，証明され
ている．以上のことから，本多ら [3] はデータ行列 X に対
して，主成分行列の要素である acjk と成分得点 fcik を用い
ることで，FCE法の目的関数を以下のように定式化してい
る (k = 1, 2, . . . , p)． bc は第 cクラスタの中心を表す．
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uci は第 iユーザの第 cクラスタへの所属度合いを表すメン
バシップで，

∑C
c=1 uci = 1を満たす．また，α が FCV法と

FCM法の調整パラメータとなっており，θ はメンバシップの
ファジィ度を決める定数である．この θが大きいほど各ユー
ザの所属クラスタへの所属が明確でなくなり，曖昧なユーザ
分割が得られる．ただし，唯一の解を得るために，メンバ
シップの制約のほかに，以下の制約を付与する．Fc, Uc, Ac

はそれぞれ fcjk, uci, acjk を要素とする行列である．
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FCE法では，(1)式の目的関数を最小とするパラメータを求
める事で，最適なクラスタリング結果が得られる．

3 従来手法

3.1 従来手法の逐次学習更新則
現在，ECサイトなどの普及により，時間経過とともに膨

大な量のユーザやアイテムが，データベース上に蓄積されて
いる．その結果，データベース上の情報は常に更新されてい
るため，ユーザの購買性向や新たなアイテムに対するユーザ
の評価も時間経過と共に変化すると考える方が自然である．
そこで本多ら [2]の手法では，ユーザ iがアイテム j を 1件
評価する度に，クラスタリング結果を更新する逐次学習アル
ゴリズムを構築している．逐次学習アルゴリズムは FCE法
を与えられた評価値の各パラメータの最小化を行い，以下の
式を用いて最適なクラスタリング結果を得る．
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これらのパラメータを以下の更新則を用いて更新する．
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一方，メンバシップ uci については，最適値を容易に求め
る事が出来ない．そこで，uci を更新する際に用いる評価値
とクラスタ中心との距離尺度 d2ci を逐次更新することを考え
る．今，xij が与えられたときの d2ci の更新則は以下のよう
になる．
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(9)式から,uci の更新則は以下になる.

uci =

{
C∑
l=1

(
d2ci
d2li

) 1
θ−1

}−1

(10)

3.2 協調フィルタリングへの適用
本研究では，FCE法と逐次学習アルゴリズムを用いてク

ラスタリングを行う．このクラスタリング結果を用いて，未
評価値を持つユーザに似たような評価値を持つユーザの嗜好
情報をもとに，未評価値を推測する CFへ適用させる事がで
きる．推定対象となるユーザ i′ の未評価値 x̂i′j′ について，

ĉi′ = arg max
c

uci′ (11)



となるクラスタを決定し，観測値のみを考慮して主成分得点
fĉi′k を求めることにより，

x̂i′j′ =

p∑
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のように推定できる．X̄ はデータ行列 X の平均値を表し，
x̂i′j′ は未評価値に対する推測値である．

4 提案手法

4.1 背景
本多らの手法 [2]の問題点として，ユーザをメンバシップ

値が最大となる唯一のクラスタに所属させているため，嗜
好の類似したクラスタが複数存在した場合，最適クラスタ以
外の嗜好を無視してしまうという点が挙げられる．この問題
点を改善するため，本多ら [1]のパラメータ更新則を用いて
FCE法を適用し，メンバシップ値を考慮した推薦方法を提
案する．メンバシップ値は各ユーザが各クラスタに対する所
属度合いを表しているため，提案手法を用いることでユーザ
に複数の嗜好を持たせたまま，推薦を行うことができる．

4.2 メンバシップ値を用いたCFへの適用
推定対象となるユーザ i′ の未評価値 x̂i′j′ について，メン

バシップの混合比を用いることにより複数クラスタに所属す
るものとする．x̂i′j′ は観測値のみを考慮して成分得点 fci′k
を求めることにより，
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のように推定できる．また，Lから Dまでの D−L+ 1段
階評価のデータ行列に対する推測の算出の場合,以下の制約
を付与し，x̃i′j′ を予測値として用いる.

x̃i′j′ =


D (x̂i′j′ > D)

x̂i′j′ (L ≤ x̂i′j′ ≤ D) (14)

L (x̂i′j′ < L)

以上から，メンバシップ値を用いて推薦する事で，ファ
ジィクラスタリングの特性を生かした推薦結果を推定するこ
とができる．

5 実験方法
協調フィルタリングシステムとしての推薦能力の検証のた

めに，MovieLens映画お勧めシステムの webサイトで公開
されている 5段階評価のデータ [4]を用いて実験を行った．

5.1 実験条件
用いたデータセットは従来手法 [1]同様，学習データ数を

80,000件，テストデータを 20,000件としたデータセットを
ランダムに 5セット (u1～u5)用意した．評価指標は，実測
値と推測値の差の絶対値の平均を取るMAE（平均予測誤差）
を用いて，予測モデルとしての性能を比較する．MAEの値
が小さいほど推薦精度が高い事を示す．

5.2 実験結果
従来手法・提案手法を用いて，80,000 件を一括学習した

推薦精度の実験結果を表 1 に示す．図 1 は，学習データ数
80,000件の中で，一括学習と逐次学習のデータ数の内訳けを
10,000 件ずつ変化させた時の結果である．図 2 は，40,000
件を一括学習した後，残りの 40,000件を 1件ずつ逐次学習
した場合のMAEの推移である．表 1より，従来と提案手法
では，一括学習のみの推薦能力に変化がないことがわかる．
しかし，図 1，2から，提案手法は逐次学習数を増やすにつ
れ精度が良くなる事が分かる．以上のことから，提案手法が
従来手法に比べ，精度の高い推薦を行うことができたと言
える．

表 1．一括学習の推薦精度（MAE）
データ u1 u2 u3 u4 u5 平均

従来手法 0.790 0.788 0.780 0.788 0.790 0.787

提案手法 0.790 0.788 0.780 0.788 0.790 0.787

0.792 0.809 0.837 0.872 0.912
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図 1．逐次学習数を変化させた結果（MAE）
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図 2．逐次学習数を 1件ずつ増やした結果（MAE）

5.3 考察
本実験でクラスタリングを行なった結果，4つのクラスタ

に対して，全ユーザのメンバシップ値がそれぞれ 0.25程度
となりほぼ均等に分割された．その結果，ユーザが単一クラ
スタに所属するという条件下で推薦する従来手法では推薦精
度が低下したと考えられる．しかし，提案手法ではメンバー
シップ値を用い，ユーザが複数クラスタに所属した状態で推
薦するため，複数の嗜好を推薦結果に反映させる事が可能と
なった．また，表 1と図 1，2から，従来手法では，80,000
件を一括学習した推薦精度に比べ，40,000件を一括学習し，
40,000 件を逐次学習した推薦精度が悪い．しかし，提案手
法では，80,000 件を一括学習した推薦精度と同程度の推薦
結果を示していることから，逐次学習数を増やしても，推薦
精度が低下しなかった事が示された．

6 まとめと今後の課題
本論文では，FCE法を用いた逐次学習を拡張し混合比を

用いた逐次学習による予測モデルを提案し，映画評価データ
に用いた評価実験により，その有効性を示した．今回の手法
は，クラスタ数を実験的に決めたため，最適なクラスタ数を
考慮した手法の構築が今後の課題である．
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