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1 研究背景と目的
情報技術の発達により，ECサイトでは膨大な数のアイテ

ムが扱われている．これらの ECサイトでは，売上を向上さ
せるため，ユーザの嗜好に合致したアイテムを提示する推薦
システムを導入している．推薦システムの代表的な手法とし
て，アイテムの評価履歴を用いてユーザの嗜好を予測する協
調フィルタリング (以下，CF)がある．CFでは，評価履歴
が類似しているユーザの情報から被推薦ユーザが好むであろ
うアイテムの予測を行う．
　 CFには既に様々な手法が提案されているが，クラスタリ
ングを応用することで，ユーザやアイテムごとに使用する評
価履歴データを選別し，評価値の予測精度の向上を図る手法
が存在する．このうち，Xuら [1]はユーザの嗜好やアイテ
ムのジャンルを同時に考慮し，ユーザとアイテムを合わせて
クラスタリングし，評価値を予測する手法を考案している．
この手法では，クラスタリングを行うためにユーザごと，ア
イテムごとに各クラスタへの所属確率を定義し，それらを推
定するための最適化問題を定式化している．この最適化問題
を解くことでクラスタリングを行い，クラスタごとに評価値
を予測する．その後，ユーザの所属確率が最大となるクラス
タでの予測評価値を基に推薦するアイテムを決定する．この
手法では，所属確率が正であれば，そのユーザないしアイテ
ムの評価履歴をクラスタごとの評価値の予測時に使用するこ
とになる．ここで，極端に小さな所属確率を認めてしまうと，
所属確率が 0をとることがほとんどなくなり，クラスタごと
に評価傾向の差を持たせるクラスタリングができなくなって
しまう．これを防ぐため，ユーザやアイテムが所属するクラ
スタ数を総クラスタ数に対する対数関数で一意に設定してい
る．しかし，この設定により，ユーザやアイテムごとにクラ
スタ数を適切に変更できず，クラスタリングによる評価履歴
の選別が効果的でない可能性が生じている．
　そこで本研究は，ユーザごと，アイテムごとに所属できる
クラスタ数を適応的に決定し，推薦を行う手法を提案する．
具体的には，各ユーザがどのようなアイテム群への興味が強
いのかを評価し，様々なアイテム群に興味を持つユーザは所
属できるクラスタ数を大きく，少数のアイテム群に興味が集
中しているユーザは所属できるクラスタ数が小さくなるよう
に決定を行う．さらに，アイテムについても同様に所属クラ
スタ数を可変にすることで，ユーザやアイテムごとに適切な
所属クラスタ数を与え，予測精度の向上を図る．ベンチマー
クデータを用いた実験を行い，提案手法の有効性を示す．

2 従来手法
推薦システムで扱うユーザ集合を U = {Ui : 1 ≤ i ≤ n}，

アイテム集合を I = {Ij : 1 ≤ j ≤ m}とする．また，ユー
ザ Ui がアイテム Ij に対して付けた評価値を Tij とする．た
だし，Tij は G段階評価で g点の評価をした場合は g，未評
価の場合は欠損値をとるものとする．
　 Xuらの手法は，ユーザのクラスタリング，予測評価値の
導出の 2つのステップから成る．前者は，ユーザとアイテム
を同時にクラスタリングするステップであり，後者は，各ク
ラスタで予測評価値を導出し，その中から最終的な予測評価
値を決定するステップである．

2.1 ユーザ・アイテムのクラスタリング
いま，クラスタリングにより得られるクラスタ集合を

C = {Ck : 1 ≤ k ≤ h} とし，ユーザ Ui の各クラスタへ

の所属確率を qi = (qi1, · · · , qih)，アイテム Ij の各クラス
タへの所属確率を rj = (rj1, · · · rjh) とする．ただし，qik
はユーザ Ui のクラスタ Ck への所属確率，rjk はアイテム
Ii のクラスタ Ck への所属確率である．行列P∈ R(n+m)×h，
Q∈ Rn×h，R∈ Rm×h をそれぞれ以下で定義し，行列 Pを
求める問題へと帰着させる．

P =
(
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　 Xuらは，行列 Pを求めるための最適化問題 (MCoC)を
以下のように定式化した．
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∀i, j, k , qik ≥ 0，rjk ≥ 0　 (5)

　　　 ∀i, j , |qi| = |rj | = ⌈log2h⌉　 (6)
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jj =
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i=1 Tij とし，| · |は
ベクトルの成分のうち 0でない数，⌈A⌉は実数 A以上の最
小の整数を表す．式 (6)により所属クラスタ数を一意に制限
している．この最適化問題を解くことにより，ユーザ及びア
イテムの各クラスタへの所属確率が求められる．

2.2 予測評価値の導出
最適化問題を解くことで得られる qi，rj を元に，各クラ

スタのユーザ集合及びアイテム集合を定義する．各 k に対
し，qik > 0のときユーザ UiはクラスタCkの要素，rjk > 0

のときアイテム Ij はクラスタ Ck の要素である．各クラス
タのユーザ集合及びアイテム集合を定義することで，各クラ
スタで使用する評価履歴データが定まるので，ピアソン相関
係数によるユーザベース法 [2]により予測評価値の計算を行
う．各クラスタで計算される予測評価値のうち，ユーザの所
属確率が最も大きいクラスタで計算された値を最終的な予測
評価値とする．

3 提案手法
従来手法では，極端に小さな所属確率を割り当てることを

防ぎ，クラスタごとに評価傾向が異なるようなクラスタリン
グが望ましいことから，全てのユーザ及び全てのアイテムが
所属可能なクラスタ数を ⌈log2h⌉(hはクラスタ数)に制約し
ている．これは一定値であるため，ユーザごとの嗜好の違い
やアイテムごとのジャンルの違いを考慮した所属クラスタ数
の決定がなされていない．したがって，本来は少数のクラス
タに所属すべきユーザやアイテム，反対に，本来は多数のク
ラスタに所属すべきユーザやアイテムが，適切でないクラス
タ数を割り当てられる場合があり，使用する評価履歴データ
の選別が効果的でない可能性がある．
　そこで本研究では，ユーザやアイテムごとに所属クラスタ
数を変化させることで，評価履歴データをより有効に活用可
能とする方法を提案する．式 (6)により，所属クラスタ数は
全てのユーザ及び全てのアイテムに対して一定の値に制限さ



れていたが，ユーザやアイテムごとに適切な値を与えること
で，MCoC によるクラスタリングの効果を高め，予測精度
の向上を図る．
　提案手法では，ユーザがどのようなアイテムの集合に興味
を持っているかを考慮することで，ユーザごとに異なる所属
クラスタ数を割り当てる．類似したアイテムの集合 (以下，ア
イテム群)を作るため，各ユーザにより付与された評価値を
特徴ベクトルとしてアイテムのクラスタリングを行う．ユー
ザが多くのアイテム群に興味を持っていれば，そのユーザの
嗜好が他のユーザの嗜好と部分的に類似している可能性が
高く，その評価履歴は多数のユーザに対して有用と考えられ
るので，所属クラスタ数を大きな値に設定することが望まし
い．反対に，興味のあるアイテム群が少なければ，そのユー
ザの評価履歴は少数のユーザにのみ有用と考えられるので，
所属クラスタ数を小さな値に設定することが望ましい．この
ように所属クラスタ数を決定するため，ユーザのアイテム群
への興味の強さを定量化する．定量化した興味の強さを基に，
ユーザの所属クラスタ数の決定を行う．以下に，ユーザの所
属クラスタ数を決定する手順を示す．アイテムに関しては，
ユーザをクラスタリングしてユーザ群を作り，同様の処理を
行うことで所属クラスタ数を決定する．

3.1 アイテム群への興味の定量化
まず，アイテム群の形成を行う．各ユーザにより付与され

た評価値をアイテムの特徴ベクトルとし，k = hとした k平
均法 [3]によるクラスタリングを行いアイテム群を形成する．
得られるアイテム群集合を C′ = {C′

k : 1 ≤ k ≤ h}とする．
　次に，ユーザ Uiのアイテム群 C′

k に対する興味の強さ σik

を式 (8)により求める．

σik =

∑m
j=1 Tij · ηjk∑m

j=1 ηjk
(7)

　 ηjk はアイテム Ij がアイテム群 C′
k に属していれば 1，そ

うでなければ 0をとる関数を表す．興味の強さは，ユーザ Ui

が持つアイテム群 C′
k に所属するアイテムの評価値の平均を

表しており，値が大きいほどそのアイテム群への興味が強い
ということができる．

3.2 所属クラスタ数の決定
式 (7)で得られた興味の強さを用いて，各ユーザの所属ク

ラスタ数を決定する．式 (8)により，ユーザ Ui の付けた評
価値の平均値 T i を計算し，T i ≥ σik となった k の個数を
所属クラスタ数として決定する．

T i =

∑m
j=1 Tij∑m
j=1 ηij

(8)

　ただし，ηij は，Tij が値を持っていれば 1，そうでなけれ
ば 0をとる関数とする．この決定法により，ユーザが何らか
のアイテムを評価していれば所属クラスタ数は 1 から h の
間の値をとり，アイテム全体に対して高い評価を与えている
ほど，所属クラスタ数は大きな値をとる．
　以上のようにして所属クラスタ数を決定することで，ユー
ザの嗜好の偏りを考慮した所属クラスタ数の決定が可能とな
る．ここで求めた所属クラスタ数を式 (6) の代わりに用い，
MCoCを実行し推薦を行う．

4 実験
提案手法の有効性を示すために，推薦システムのベンチ

マークデータを用いて実験を行い，予測精度の評価を行う．
4.1 実験条件
実験には，MovieLens-100Kの映画評価データを用いた．

ユーザ数は 943，アイテム数は 1,682であり，ユーザが視聴
した映画の評価が 5段階評価で与えられている．ユーザの評

価履歴数は 10万件あり，8万件を学習データ，2万件をテス
トデータとしたデータセットを 5つ作成した．予測精度の評
価にはMAEを用いるものとした．MAEは次の式 (9)で表
される．

MAE =
1

N

N∑
t=1

|yt − ŷt| (9)

ただし，N は予測評価値とテストデータが共にある数，yiは
テストデータにおける評価値，ŷiは予測評価値を表す．MAE

は予測値と実際の評価値の差異を表すので，値が低いほど精
度が高いことを示す．クラスタリングにおけるクラスタ数を
1 から 40 まで変化させて実験を行い，MAE の推移の比較
を行った．

4.2 実験結果と考察

図 1に総クラスタ数 hを変化させてMAEを計算した結
果を示す．

　 図 1 MAEの比較

　図 1 より，提案手法はどのクラスタ数においても従来手
法よりも優れていることがわかる．所属クラスタ数をユーザ
やアイテムごとに適応的に決定することで，従来手法ではノ
イズであったデータの削減や，活用することが出来なかった
データが利用可能となったために，提案手法のMAEが小さ
くなったと考えられる．また提案手法では，総クラスタ数が
大きな値をとっても，その精度は向上し続けているが，従来
手法では精度の劣化がわずかに確認できる．総クラスタ数の
増加に伴い，ユーザやアイテムごとに考えられる適切なクラ
スタ数と，従来手法の ⌈log2h⌉による所属クラスタ数の差が
著しく大きくなり，精度が劣化したと考えられる．一方で，
提案手法の場合は，総クラスタ数が増加しても，ユーザやア
イテムごとに適切な所属クラスタ数を割り当てることができ
るので，むしろ精度が向上していると考えられる．

5 まとめと今後の課題

本研究では，クラスタリングを用いた CFにおいて，ユー
ザやアイテムごとの所属クラスタ数の決定手法の提案を行
い，実験によりその有効性を示した．今後の課題として，k

平均法以外のクラスタリング手法による所属クラスタ数の決
定の検討などが挙げられる．
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