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1 研究背景・目的

近年，情報技術の進展により，ECサイト等のWebサー
ビスで扱われる情報やアイテムの数が膨大になっている．
ユーザの嗜好の多様化も伴い，ユーザの嗜好を満たした情
報やアイテムを自動で推薦するシステムの効果は大きい．
このような推薦システムの代表的な手法として，ユーザ
間の過去の購買履歴情報を用いて推薦を行う協調フィル
タリングがあり，確率モデル [1], [2]やベクトル空間モデ
ル [3]を用いた手法など，様々な手法が既に提案されてい
る．特に確率モデルの中でも，Aspect Model [1], Latent

Dirichlet Allocation(以下 LDA) [2], [4]に代表される潜在
クラスモデルの有効性を示す研究が数多くなされてきて
いる．その理由としては，潜在クラスによってユーザの嗜
好の異質性やアイテムの特徴の多様性を表現できるためで
ある．特に LDAはベイズ統計の枠組みを導入し，潜在ク
ラスへの所属確率分布自体を確率的に生成している．これ
により，分布が学習データのみに依存する Aspect Model

の問題点を解決している [5], [6]．
　他方，ECサイトは一般的に多くのアイテムを扱ってい
ることから，購買履歴データは非常に高次元，かつスパー
スである．一例として，あるアパレル関係の ECサイト
における 1年間の購買データでは，アイテム数 5,168に
対しユーザ 1人の平均購入点数は 13点程度であり, デー
タ密度は 0.25％である．現実の ECサイトではこのよう
にデータ密度が 1％以下であることが多く，推薦システ
ムの構築にはこれらの超スパースなデータに対しても安
定して推薦を可能にする必要がある．しかし，超スパー
スなデータに対して LDA を適用しようとした場合，学
習データがモデルのパラメータ数に対して相対的に少な
い状況となり，しばしばその学習が収束しないという問
題が生じる．これは LDAの確率モデルでは，各潜在クラ
スに対し，全ユーザと全アイテムの所属確率が割り当て
られるため，潜在クラスの数を変化させると，そのパラ
メータ数は，ユーザ数とアイテム数の合計に比例して大
きくなることに起因する．そのため潜在クラスへの所属
確率の事後分布を推定するのに十分な学習データ数が確
保できないと，学習が収束しなくなってしまう．
上記問題の解決策として，LDAのパラメータ数に対し

て学習データが多い状況を実現することができれば，パラ
メータの推定が可能になると考えられる．すなわち，クラ
スタリングによって得られる類似ユーザの購買履歴デー
タを統合すれば，上記の状況が実現できる可能性がある．
しかし，一般的に ECサイトでは大量にアイテムを買う
少数のユーザが存在する一方，殆ど購買を行わないユー
ザが大多数であるという傾向を持つ．そのため，単純に
クラスタリングを適用しただけでは前者がサイズの小さ
いクラスタを，後者がサイズの大きいクラスタを構成し，

サイズの小さいクラスタに関するパラメータの推定が困
難となってしまう．LDAの学習を可能とするためのクラ
スタリングの場合，推定に十分なパラメータ数を確保す
るだけでなく，各クラスタのサイズが均一になっている
ことが望ましい．
　以上の議論から，本研究では学習データに対し，階層
的にクラスタリングを行う手法を導入することで，超ス
パースなデータの下でも LDAの学習を可能とさせる．サ
イズの大きいユーザクラスタに対して階層的にクラスタ
リングを行うことで各クラスタサイズを均一に近付け，モ
デルの学習を成功させる方法を提案する．提案手法を超
スパースであるアパレル関係の ECサイトにおける 1年
間の購買データに適用し，提案手法の有効性を示す．

2 推薦システム

推薦システムとは，購買履歴からユーザの嗜好を推定
し，アイテムを推薦するシステムのことである [8]．いま，
ユーザを u ∈ {1, · · · , U}, アイテムを i ∈ {1, · · · , I}とす
る．このとき，ユーザがアイテムを購買した場合は 1, 未
購買の場合は 0をとる購買履歴データを要素とする行列
を R = [Ru,i]U × I と定義し (1 ≤ u ≤ U , 1 ≤ i ≤ I), 未
購買アイテムの中からユーザが好むと予測されるアイテ
ムを推薦する．

3 潜在クラスモデルに基づく推薦システム

3.1 Latent Dirichlet Allocation

推薦システムにおける LDAは，Aspect Modelにベイ
ズ統計の枠組みを導入し，潜在クラスへの所属確率を表
わすパラメータをディリクレ分布から確率的に生成する
ように拡張された潜在クラスモデルである．潜在クラス
によってユーザの嗜好やアイテムの特徴の多様性を表現
することができる．いま，K を潜在クラス数として，潜
在クラスを k ∈ {1,…,K}で表わす．LDAでは，ユーザ
uがアイテム iを購買する確率 P (i|u)を以下の式で表す．

P (i|u) =
K∑

k=1

∫ ∫
θu,kP (θu,k|αk)ϕk,iP (ϕk,i|βi)dθu,kdϕk,i. (1)

ここで，θu,k は，ユーザ uが潜在クラス kに所属する
確率を表し，これをまとめて θ = [θu,k]U × K と表す．ま
た ϕk,i は，潜在クラス kの下でアイテム iが生起する確
率を表し，ϕ = [ϕk,i]K × I とする．また，式 (1)におけ
る θu,k と ϕk,iはそれぞれ任意の正の値をとるパラメータ
α = (αk), β = (βi)を持つディリクレ分布に従うと仮定
する．これらのディリクレパラメータによって，ユーザの
嗜好やアイテムの特徴に適した様々な分布を仮定するこ
とができる．以上のモデルの構造から，LDAでは各ユー



ザ，アイテムは全ての潜在クラスへの所属確率を持つと
いう特徴を持つ．

3.2 学習・予測アルゴリズム
LDAの学習・予測アルゴリズムを以下に示す．

Step1) 各ハイパーパラメータ α, βを用いて，θと ϕの
初期値を生成する．

Step2) θ と ϕ の現在値からギブスサンプリング [7] を
行って，潜在クラスへの所属確率の事後分布を近似
する．

Step3) Step2の結果から各ディリクレ分布のハイパーパ
ラメータを更新し，再び θと ϕを生成する．

Step4) Step2, 3を繰り返し，値が収束したら (1)式の値
が大きい順にアイテムを推薦する．
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3.3 超スパースなデータにおける LDAの問題点
超スパースなデータに対する LDA の挙動を明らかに

するため，某アパレル関係の ECサイトにおける 1年間
の購買データ (データ密度 0.25 ％) に適用したときのパ
ラメータ推定の事例を図 1に示す．図 1より，対数尤度
は収束せず，パラメータの学習ができていないことがわ
かる．超スパースなデータの下では，学習データがモデ
ルのパラメータ数に対して相対的に少なくなってしまい，
安定した推定結果が得られずに LDAの学習が収束しない
ことが原因であると考えられる．従って，各ユーザに適
切なアイテムを推薦できないことになる．
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図 1:LDAのパラメータの収束

4 提案手法

上記の通り，推薦システムにおけるLDAでは，超スパー
スなデータに対して，学習データがモデルのパラメータ
数と比べ相対的に少なくなり，学習が収束しない．このと
き，LDAを用いた推薦システムでは各ユーザの購買確率
をうまく推定できず，嗜好に適したアイテムを推薦でき
ない．そこでユーザのクラスタリングによって類似ユー
ザの購買履歴データを統合し，LDAのパラメータ数を削
減することを考える．しかし，単純にクラスタリングを
適用しただけでは各クラスタサイズに偏りが生じてしま
い，特にサイズの小さいクラスタに関して，購買確率を
推定するために十分な学習データを確保できない恐れが
ある．これは一般的に ECサイトでは大量にアイテムを
買う少数ユーザがいる一方，多く買わないユーザが大多
数いる傾向を持ち，前者にはサイズの小さいクラスタが，
後者にはサイズの大きいクラスタが形成されるためであ
る．従って，各クラスタのサイズに偏りを生じさせない
ことが望まれる．そこで提案手法では階層的クラスタリ
ングを行うことで LDAのパラメータ数の削減とともにク
ラスタサイズの均一化を図り，安定したパラメータ推定
を行うことを目指す．

4.1 提案モデルの構造
提案手法では，ユーザクラスタの概念を導入すること

で，LDAのパラメータ数の削減を図る．ユーザクラスタ
はユーザの嗜好に従ってクラスタリングを行うことで生
成され，各ユーザは 1つのユーザクラスタに所属するも
のと仮定する．嗜好の似ているユーザを 1つのユーザク
ラスタとしてまとめることにより，ユーザクラスタを 1

人の代表ユーザとしてみなすものとする．その上で提案
モデルでは，ユーザクラスタの嗜好とアイテムの特徴を
LDAにより推定する．ユーザクラスタとアイテム間に潜
在クラスを仮定することで，ユーザクラスタの嗜好の多
様性を考慮できるようになる．いま，ユーザクラスタを
c ∈ {1, · · · , C}, ユーザクラスタ cが潜在クラス kに所属
する確率を θ′c,k とし，これをまとめて θ′ = [θ′c,k]C × K

と表す. θ′ はディリクレパラメータ α′ = (α′
k)から生成

されるとする．ユーザクラスタ cがアイテム iを購買す
る確率 P (i|c)を以下の式で表す．

P (i|c) =
K∑

k=1

∫ ∫
θ′c,kP (θ′c,k|α

′
k)ϕk,iP (ϕk,i|βi)dθ′c,kdϕk,i. (2)

ユーザ uがアイテム iを購買する確率 P (i|u)に関して，
各ユーザが 1つのユーザクラスタに所属するという仮定
のため，P (i|u)と P (i|c)は同値である．
提案モデルの構造の例を図 2に示す．四角はそれぞれ

ユーザ集合，ユーザクラスタ集合，潜在クラス集合，ア
イテム集合を表し，ノードは各ユーザ，ユーザクラスタ，
潜在クラス，アイテムを表す．ユーザクラスタ―潜在ク
ラス間の全リンクに θ′c,k の値が，潜在クラス―アイテム
間の全リンクに ϕk,i の値が割り当てられる．各ユーザは
1つのユーザクラスタに所属するため，各ユーザの購買確
率は式 (2)で表される．

ユーザクラスタ 潜在クラス アイテムユーザ

LDALDALDALDAを適用を適用を適用を適用

kc ,'θ ik ,φ

・
・

・
・

図 2:提案モデルの構造

4.2 クラスタリングの方法
提案モデルを超スパースなデータに適用するために，望

ましいクラスタリング方法について以下で検討を行う．い
ま，ユーザクラスタ c に所属するユーザ数を |Uc| とし，
|Uc|はクラスタサイズとする．また，ユーザクラスタに関
する購買履歴データの行列をR′ = [R′

c,i]C × I と定義する
(1 ≤ c ≤ C, 1 ≤ i ≤ I)．R′

c,iは，ユーザクラスタ cに所属
する全ユーザがアイテム iを購買しなかった場合に 0を,

1人でも購入があった場合に 1をとる．ここで各ユーザク
ラスタ cの購買ベクトルをR′

c = (R′
c,1, R

′
c,2, · · · , R′

c,I)と
定義する．また，R′ = (R′

c)とする．各R′
cの密度にばら

つきが生じると |Uc|が偏り，R′
cの密度の小さいユーザク

ラスタ cに関する購買履歴データが十分確保されず，パ
ラメータの推定が収束しない恐れがある．そのため，超
スパースなデータの下で LDA を用いて学習を行うため
には，各ユーザクラスタ cにおける R′

c の密度が均一に



なっていることが望ましい．しかし，一般の ECサイト
では，非常に多くのアイテムを購買する少数のユーザが
存在する一方，殆どアイテムを購買しないユーザが大多
数である傾向を持つ．このようなデータに通常のクラス
タリング手法を適用した場合，ごく少数の大量購買ユー
ザが小さいサイズのユーザクラスタを形成し，その他の
ユーザが大きいユーザクラスタサイズにまとめられるた
め，|Uc|が偏ってしまう．その結果, サイズの小さいユー
ザクラスタにおけるデータ密度のスパースさはあまり改
善されず，単にクラスタリングしただけでは LDAの学習
が不可能となることがほとんどであると考えられる．そ
こでサイズが大きいユーザクラスタに対して順次階層的
にクラスタリングを行い，R′

c の密度を均一に近づける．
パラメータ数が学習データ数を上回るようにすることで
パラメータの推定を可能にする．

4.3 クラスタリング・学習・予測アルゴリズム
提案手法のクラスタリング・学習・予測アルゴリズム

を以下に示す．アルゴリズムは 8つのステップから成り，
Step1から Step5までがクラスタリングステップ，Step6

が学習ステップ，Step7, 8が予測ステップである．
クラスタリングステップでは，4.2 節で述べた EC サ

イトにおけるユーザの傾向から，R′
c の密度を均一に近

付けるために階層的にクラスタリングを行う．この際に
k-means法を用いる．いま，C1 を単純にクラスタリング
を行った際の分割個数，C2を階層的にクラスタリングを
行った際の分割個数とする．ただし，C1, C2 はあらかじ
め決めておく定数とする．Step1 では 1 回目のユーザク
ラスタ数を k = C1 として k-means法を適用する．次に
条件を満たした場合のみ，Step3 で階層的クラスタリン
グを行い，C2個のユーザクラスタを追加生成する．以降
学習ステップでは，Step6 で従来同様ギブスサンプリン
グにより θ′ と ϕ の推定を行い，収束した値を用いて予
測ステップ，Step7, 8で P (i|u)の値に従って推薦を行う．
なお，Step5における Uc はユーザクラスタ cに所属する
ユーザの集合を示す．

Step1) U 人のユーザを k = C1 として k-means法を適
用する．j = C1 とおく．

Step2) Step1の結果から，各クラスタサイズに偏りが生
じたら Step3へ，そうでなければ Step5に移る．

Step3) |Uc| が最大のユーザクラスタ c に対してさらに
クラスタリングを行う．k = C2 として k-means

法を適用し，C2 個のユーザクラスタに分割する．
j = j + C2 − 1とする．

Step4) Step3の結果から，各クラスタサイズに偏りがあ
れば Step3に戻り，そうでなければ Step5に進む．

Step5) ユーザクラスタの購買履歴R′をクラスタリング
の結果に従い構築する．各ユーザクラスタの購買履
歴R′

c の要素は以下の式で得られる．

R′
c =

{
1，

∑
u∈Uc

Ru,i ≥ 1,

0， otherwise.
(3)

Step6) θ′ と ϕをギブスサンプリングにより推定する．
Step7) ギブスサンプリングの結果から，P (i|u)を式 (2)

により算出する．
Step8) 購買履歴Rにおいてユーザ uが購買していない

アイテムを式 (2)の値が大きい順にアイテムを推薦
する．

2

5 実験

提案手法の有効性を検討するため，アパレル関係の EC

サイトにおける 1年間の購買データを用いて実験を行い，
推薦精度の評価を行う．

5.1 実験条件
実験では，某アパレル関係の ECサイトにおける 1年

間の購買データ 14,059件を用いた．ユーザ数は 835, アイ
テム数は 5,168であり，80％を学習データ，残り 20％を
テストデータとなるようランダムに分割した．データ密
度は 0.25％であり，超スパースなデータである．本実験
では，パラメータの収束，推薦精度の評価，データ密度
と推薦精度の関係について検討を行う．評価は各ユーザ
に購買確率が大きいアイテムを上位 N 件推薦し，そのう
ち実際に購買したアイテムの割合である Top-N 精度を用
いる．比較手法として確率モデルの Naive Bayes, さらに
潜在クラスを用いた Aspect Model, LDA及び階層的にク
ラスタリングを行わない LDAを用いる．

5.2 実験 1：パラメータの収束
提案モデルにおけるパラメータ推定の結果を図 3, 比較

として階層的にクラスタリングを行わなかった LDA の
パラメータ推定の結果を図 4 に示した．C1 = 10 とし，
提案手法では C2 = 5 を用いた．比較手法は提案手法で
C1 = 10, C2 = 0の場合に相当する．図 3より，提案手法
は対数尤度の変化率が確実に 0.1％以下を満たしている
状態 [9]を満たすため，パラメータ推定が行えていると考
えられる．一方，図 4より，階層的にクラスタリングを
行わなかった場合は対数尤度は明らかに収束していない
ことから，階層的にクラスタリングを行う提案手法の有
効性が示せた．
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図 3:提案手法におけるパラメータ推定の結果
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図 4:比較手法におけるパラメータ推定の結果

実験で用いたデータでは，835人中わずか 4人のユー
ザが 100個以上のアイテムを購買している．このような
少数の大量購買ユーザの存在により，1回のクラスタリン
グでは少人数のユーザクラスタサイズが構成され |Uc|に
偏りが生じ，結果としてパラメータ推定が収束しないこ
とにつながると考えられる．これに対し，サイズ |Uc|が



最大のユーザクラスタに対して階層的にクラスタリング
を行うことで，各R′

cの密度を均一に近付け, 超スパース
なデータに対して提案モデルが望ましいクラスタリング
結果を得ることができたと考えられる．

5.3 実験 2：Top-N 精度
Naive Bayes, Aspect Model, LDA及び提案手法のN=1,

2, 3, 5, 10における Top-N 精度を以下の図 5に示す．図
5 における NB は Naive Bayes, AM は Aspect Model を
指す．LDAの括弧内の値は (C1, C2)を示し，LDA(10,5)

は提案手法を意味する．図 5より全ての N に対し，提案
手法の精度が勝っていることから，提案手法の有効性を
示すことができた．
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図 5:各モデルにおける Top-N 精度

Aspect Modelが Naive Bayesより高い推薦精度を保っ
ているのは，潜在クラスを用いることによってユーザの嗜
好やアイテムの特徴の多様性をより考慮できたためと考
えられる．また，提案手法がNaive Bayes, Aspect Model,

LDA に比べて推薦精度が向上したのは，超スパースな
データに対してパラメータの推定が可能になったことで
各ユーザへの適切なアイテムの推薦ができためと考えら
れる．ユーザクラスタはユーザの嗜好を基準に形成され
るため，ユーザクラスタの嗜好を推定できたことで各ユー
ザの嗜好に合ったアイテムを推薦できるようになった．こ
の手法により，LDAが超スパースなデータに対して学習
可能となり，適切な推薦を実現し，精度が向上したと考
えられる．
次にクラスタリングの違いによる性能の比較のため，階

層的クラスタリングの結果を LDAに学習させる提案手法
と，一括でクラスタリングした結果を LDAに用いる比較
手法の Top-N 精度についての比較を図 6に示す．図 5と
同様に，LDAの括弧内の値は (C1, C2)を示す．全てのN

に対し，階層的にクラスタリングを行った場合の精度が
勝っていることから，提案手法の有効性が示された．
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図 6:クラスタリングの違いによる Top-N 精度

実験 1の結果から，非階層のクラスタリング C2 = 0で
はパラメータが収束しないことから，各ユーザに適切な
アイテムを推薦できていないため，精度が悪化したと考
えられる．

5.4 実験 3：データ密度と Top-N 精度の関係
階層的にクラスタリングを行う際，C2 の値によって

ユーザクラスタの購買履歴R′の密度は変化していく．R′

の密度の変化が Top-N 精度にどのように影響を及ぼして
いるのか調べた．図 7に N = 10の場合の結果を示す．
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図 7:データ密度と Top-10精度の関係

まず提案モデルの収束の可否について，C2 = 5～30で
は収束したが，C2 = 35では再度収束しなくなった．C2

の値が増加するとモデルのパラメータ数が増加し，学習
データ数は減少するため，R′ の密度が低下する．このた
め，C2 = 35の時点でパラメータ推定に十分な学習デー
タが不足してしまったと考えられる．
推薦精度について，C2 = 5～30の間は C2 の値を増加

させると精度は良くなるが，C2 = 35では悪化する．C2

の増加に伴い，適切にユーザの嗜好を捉えたユーザクラ
スタが形成されたが，パラメータ推定がうまく行えない
と適切な推薦が行われなくなったと考えられる．以上の
議論から，ユーザクラスタの購買履歴 R′ の密度に留意
し，学習データ数がモデルのパラメータ数を下回らない
よう C2 を決めていく必要があるといえる．

6 まとめと今後の課題

本研究では，現実の推薦システムを想定した超スパー
スなデータに対して学習できない LDAに対して改善を行
い，提案手法の有効性を示した．
今後の課題として，複数のユーザクラスタへの所属を

許容し，拡張したモデルに適したパラメータ推定のアル
ゴリズムを構築することである．
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