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概要 従来の推薦システムの手法では，現在地，時間，天気などのユーザーを取り巻く状況の考慮はされ

ずに推薦が行われているため，状況次第では適切でない推薦が行われている可能性がある．本稿では，そ

の問題を解決するためにユーザーの購買時の状況を考慮した推薦システムを提案する．提案手法では，購

買アイテムに付加された日付や天気などの情報を用いることにより，状況に依存したユーザーの嗜好情報

を獲得し，現在の状況に最適なアイテムを推薦する．スーパーマーケットにおける購買履歴を用いた比較

実験の結果，従来手法に比べ，提案手法の方がより直近の購買に対する精度が高いことを確認した． 
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1  はじめに 

近年，パーソナルコンピュータやスマートフォン

の急速な普及にともない人々の周りには様々な情報

があふれている．その膨大な情報の中から，ユーザ

ーが適切な情報を取捨選択することは大変困難であ

るため，各ユーザーに適した形で情報を提供する方

法の一つとして「情報推薦システム」が注目されて

いる． 

我々が何か情報を必要とした際，周りには必ず

人々を取り巻く状況(以下 Context)がある．本稿にお

いては Context とは季節/時間/同伴者/天気などの情

報を取り扱う．その Context によって人々の嗜好は

リアルタイムに変化する．例えば，平日の朝食の時

間帯に居酒屋が推薦されることや，真冬の寒い時期

にかき氷が推薦されることは一般的には，よい推薦

とは言えない． 

そこで，本研究では協調フィルタリングの構造を

利用し，ユーザーの過去の購買アイテムに付加され

た様々な Context を考慮することにより，ターゲッ

トユーザーが現在置かれている状況に対して適した

推薦を行う手法を提案する． 

 本稿では，まず 2 章で情報推薦とユーザーの

Context を利用した関連研究について述べる．3 章で

は提案手法の構造と計算方法の説明，4 章では評価

実験の方法と結果，5 章では実験結果に基づく考察

を行い，6 章でまとめを行う． 
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2  関連研究 

 2.1情報推薦手法 

 情報推薦の手法として，大きく以下の 2 種類があ

る． 

a) 内容ベースフィルタリング 

(Content-Based Filtering) 

b) 協調フィルタリング 

(Collaborative Filtering) 

 

 a)の手法は，コンテンツに含まれている情報とユ

ーザープロファイルにある嗜好情報を比較し情報を

選択する手法である． 

 この手法は，ユーザープロファイルが更新される

ごとに推薦されるアイテムが各ユーザーの嗜好に収

束していくため，セレンディピティを考慮した推薦

ができないという問題がある． 

 一方，b)の手法は，ユーザー同士の嗜好の類似度

をもとにターゲットに対して類似ユーザーが高評価

した情報を推薦する手法である． 

 こちらの手法は，前者とは反対に cold-start 問題が

発生しやすいという弱点があるが，代わりにユーザ

ー間の類似度を用いて推薦しているためターゲット

ユーザーのプロファイルとは異なるアイテムを推薦

することが可能であるので，セレンディピティのあ

る推薦がされやすいという特徴がある．協調フィル

タリングを用いた代表例としては，Amazon [1], 

MovieLens[2]などがある． 

 協調フィルタリングは，一般的に内容ベースフィ

ルタリングに比べ，他者の評価を考慮した上で推薦
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を行っているため，推薦精度が高いとされている． 

 

 2.2 ユーザーコンテキストを用いた推薦 

 奥ら [3]は，協調フィルタリングの考えに基づき

Context 付きコンテンツの満足度に対するユーザー

の嗜好を学習する方法として Support Vector 

Machine(SVM)を用いた C-SVM-CF を提案している． 

 SVM を用いることで，Context の特徴を含んだ多

次元空間内の正例/負例を超平面で分離し学習する

ことができ，ユーザーごとにモデル化することを可

能にしている． 

 一方で，関ら[4]はユーザーごとにアイテム利用時

の Context を蓄積/学習し，最適なアイテムを推薦す

るのではなく，アイテムごとに最適な Context を学

習し，ユーザーの Context 取得時に k 近傍法を用い

てその Context に最適なアイテムの推薦を行う手法

を提案している． 

 従来のシステムでは，新規ユーザーは購買履歴を

持っていないため cold-start 問題が発生していたが，

この手法ではアイテム側でユーザー利用時の

Context が考慮されているため，新規ユーザーの

Context を取得する方法でこの問題を解決している． 

 篠田ら[5]は，ユーザーの行動の位置情報を事前登

録なしに GPS などの位置探知システムから取得し，

ユーザーの「滞在スポット」や場所ごとの「滞在時

間」を考慮に入れることで行動ナビゲーションをす

る方法を提案している．その際，推薦方法に協調フ

ィルタリングを採用し，他のユーザーとの行動パタ

ーンを比較して類似ユーザーの発見を行っている．  

  

3  提案手法 

本章では，提案手法であるユーザーの状況を

考慮した情報推薦システムについて説明する． 

本システムでは，基盤となる協調フィルタリ

ングなどでは考慮されていなかった，ユーザー

の購買時の状況を考慮する．これによりユーザ

ーが現在置かれている状況に適した推薦を行う． 

全体のシステム構成を図 1に示す． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 1：システムの概要図 

 

以降本章では，図 1 に沿って提案手法につい

て説明を行う． 

提案手法は，大きく「購買情報の入力」と「推

薦」の二つの処理に分かれている． 

 

3.1 購買情報の入力 

本稿では，ユーザー集合を U={u1,…uN}，アイ

テム集合を I={i1,…iM}とする．また，各ユーザ

ーの各購買アイテムに付属している Context を

Cu,i={c1
u,i ,…cL

u,i}とする． 

 

i ) ユーザー間の購買類似度を計算する．図 1

においては①の処理にあたる． 

購買類似度は，「同じアイテムをどれだけ似た状

況で買っているのか」を表す． 

ターゲットユーザーを uTとした時，図 2 のよう

に他のユーザーun(n≠T)との購買類似度を

purSim とする．購買類似度は，式(1)のように定

義され以下の 2 式によって計算される． 

 













Ll

l

iu

l

iuiuiu

Mm

iuiunT

mnmTmnmT

mnmT

ccCCSim

CCSimuupurSim

)2(         ),cos(),(

)1(         ),(),(

,,,,

,,

  

ii ) 図 1 の②では，各ユーザーにおけるアイ

テムの重要度の計算を行う．重要度は ItemScore

とし，類似した他のユーザーとの購買類似度を

もとにターゲットユーザーにとって各アイテム

UserLog 

TargetUser 

 

UserSim ItemScore 

Log CurrentC 
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③currentC 
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ItemID 

 … 
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がどれだけ価値のあるものかを求める．重要度

は式(3),(4)によって算出されるが，まず式(4)は，

あるアイテム imを，ターゲットユーザーの類似

ユーザーun が購入しているかを判断している．

もし、購買されている場合はターゲットユーザ

ーと unの購買類似度を score(im)とし，されてい

ない場合は 0 としている．次に，式(3)の処理は

式(4)で算出された score(im)の総和である． 

 図 3 の「×」印は，式(4)において，類似ユー

ザーがターゲットと同じアイテムを購買したこ

とがあるかを判断する部分に当たる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2：ユーザー間購買類似度の計算 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3：ItemScore の計算 
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3.2 現在の状況を考慮した推薦 

 ここでは，事前処理で求めた(1),(2)とターゲット

ユーザーの現在の Context を用いて推薦アイテムの

決定を行う．上記の図 1 においては，③以降の処理

が本章にあたる． 

 i ) ターゲットユーザーuT にとって類似度が高い

ユーザーの過去の購買履歴から順番に購買アイテム

を獲得し，各購買アイテムに付加されている

Context(以下 Cu,i)とターゲットユーザーの現在の

Context(以下 currentCu,i)の類似度である currentSimを

計算する．その際，事前処理ではアイテムが一致し

た上で付加された Context 同士の類似度を測ってい

たが，ここではアイテムの一致は考慮しない．つま

り，これは uTに似た unがあるアイテムをどのような

状況で買っていて，それが uTの現在置かれている状

況にどれだけ似ているかの計算である．同じアイテ

ムを複数回購入している場合は，より類似度の高い

方を採用している． 

 式の定義は(2)を変形したもので次のようになる． 
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ii ) 図 1 の④では，事前処理で求めた uTに対する

ItemScore を取り出し，currentSim に対応する im の

ItemScore を取得する．以上の二つの値から最終的な

推薦候補アイテムのスコアである recItemScore(uT,im)

を求める．recItemScore を求める際，それぞれの値を

シグモイド関数を用いて正規化し[0,1]とする．シグ

モイド関数は以下の式である． 
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1

1
)(                    
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(6)のゲイン a や軸 b の設定に関しては 4 章にて考察

を行う． 

以上より，推薦候補アイテムのスコアは以下の式で

定義される． 
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(7)を全類似ユーザーに対して計算し更新していく

ことで uT に対する最終的なアイテムごとのスコア

を求める．このスコアを降順でソートしターゲット

ユーザーuTに対する推薦アイテムリストとする．図

1 では⑤にあたる． 

図で示すと次のようになる． 
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図 4：現在の Context を用いた推薦部 

4  実験 

 本章では，提案手法の評価実験の方法と実験結果

について述べる． 

 今回，以下の 2 種類の方法で評価を行った． 

1. 適合率(Precision)と再現率(Recall)による評価 

2. T 検定による有意差の検証 

いずれも，比較手法として通常の協調フィルタリン

グ(以下 CF)を用いた． 

 

4.1 実験用データ 

 データセットは GroceryShoppingDatasets[6]を用い

た．本データセットは，ベルギーにある匿名のスー

パーマーケットの 2000/11/01~2001/02/28 までの 4 ヶ

月間の購買履歴を記録したものである． 

本稿の提案手法の目的であるユーザーの状況を考

慮した場合としない場合との比較実験が行えるよう，

データセットに以下のような事前処理を行った． 

 

a)  もともとのデータセットに付加されている

アイテムを購入したときの年月日情報に，年

月日情報から算出した曜日情報，さらにベル

ギーの 2000/11/01~2001/02/28 までの天気情報

（10 種類）を各国の過去の天気情報が検索で

きる wunderground.com[7]の WEB ページより

クローリングし，付加した． 

b)  本データセットはスーパーマーケットで収

集されたデータであるため，日常的に購買さ

れているアイテムが存在する．このようなア

イテムは Context における影響を受けにくく，

ユーザーの状況を考慮した推薦システムを考

えるうえで不適切なアイテムであると考えら

れる．また，本稿の提案手法では従来の CF

等と比べ，Context を考慮しているためにデー

タのスパース性による cold-start 問題における

影響を受けやすい．以上の理由から，購買回

数が 4000回以上のアイテムと 100回以下のア

イテムの購買データを削除した． 

c)  2001/01/16 以前の購買データを学習データ

とし，それ以降の直近 5 個の購買データを正

解データとした． 

d)  学習データに購買データが 1 個以下しか存

在しないユーザーは推薦結果に影響を与えな

いため，これらのユーザーを削除した． 

 

表 1：GroceryShoppingDatasets の概要 

DataSet 事前処理前 事前処理後 

Users 32,266 23,041 

Items 23,812 972 

Ratings 817,741 218,220 

Rating Scale binary binary 

  

事前処理前後の各データ数を表 1 に示す． 

評価実験では，学習データに購買データが 15

個以上あり，正解データに購買データが 5 個以上

あるユーザーをターゲットユーザー候補とした．

実験ではこのターゲットユーザー候補の中からラ

ンダムで選んだ 200 人をターゲットとしたものを

1 セットとし，計 12 セットで交差検定による評価

実験を行った． 

 

4.2 シグモイド関数のパラメータ設定 

 今回の評価実験における精度は，4.1 で述べられて

いるようにターゲットユーザー候補の中から 200 人

×12 パターンに対する精度の平均としている． 

 CF との比較を行う前に，3 章で定義した(7)で用い

る ItemScoreと currentSimのそれぞれに対するシグモ

イド関数のゲイン a と軸 b の値の設定について考察

を行った． 

表 2 のように 5 つの組み合わせを用意し，その中

から最良の組み合わせを見つける実験を行った．本

システムは，ユーザーの現在の状況を重視する性質

上，より直近に購買するアイテムを予測できること

が望ましいため推薦候補リストで 1 位のアイテムに

対する Precision,Recall そして F 値において比較した． 
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表 2：ゲイン a と軸 b の組み合わせ 

 ItemScore currentSim 

a b a b 

Pattern1 0.400 262 1.0 0.0 

Pattern2 1.000 262 0.4 0.0 

Pattern3 0.005 30000 1.4 0.0 

Pattern4 0.003 ※ 1.5 0.0 

Pattern5 0.003 ※ 2.0 1.0 

※12 パターンそれぞれの ItemScore の値域からパタ

ーンごとに設定． 

 

表 3：組み合わせごとの精度比較 

 Precision Recall F 値 

Pattern1 0.0150 0.0030 0.0050 

Pattern2 0.0146 0.0029 0.0049 

Pattern3 0.0883 0.0177 0.0294 

Pattern4 0.0883 0.0177 0.0294 

Pattern5 0.0900 0.0180 0.0300 

 

表 3 から，Pattern5 の組み合わせにおける精度が

他の組み合わせに比べ高い値を示しているため，今

回の実験では Pattern5 のパラメータを採用し実験を

行った． 

精度が向上した要因として，1)ItemScore を正規化

した際に値ができるだけ[0,1]の値域の中でばらつき

が起こるようにしたことで正規化前の ItemScore 間

にあった差を縮めすぎることなく特徴を反映するこ

とが可能になったこと，2)ユーザーの現在の状況の

反映度をより大きくしたことにより，現在の状況を

考慮していない ItemScore に依存した推薦を避ける

ことができたことが考えられる． 

 

4.3 Precision/Recallにおける比較実験 

 CF と提案手法の比較を行った．4.1 にある通り，

各ユーザーにおける正解アイテムは，1/16 以降に購

買したものとし，今回はその中から直近 5 つのみを

用いて，検証を行った． 

次に実験結果を示す． 

 

図 5：順位ごとの Precision の推移 

 

図 6：順位ごとの Recall の推移 

 

 

図 7：順位ごとの F 値の推移 

 

 図 5に注目すると，推薦順位が 3位までの Precision

の値は提案手法の方が CF よりも高い値となってい

る．そして，4 位では CF と同じ程度の値となり 5

位以降は CF が上回っている．同様に図 6,7 について

も図 5 と同様な結果となっている．しかし，今回の

提案手法は，現在から見て一番直近の購買を予測す

ることを重要視しているため，時系列的に見て現在

から先の未来に対する推薦精度は現在から離れる程

落ちてしまうと考えられる．そのため，今回の実験

結果は提案手法において，直近の推薦に関しては比

較手法よりも優れた推薦が行えていると考えられる． 
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4.4  T 検定による有意差の検証 

 次に，T 検定を用いて提案手法と従来手法の CF

の精度には有意に差があったかどうかについて，検

証結果を示す．検定は両側検定/対応のあるデータ 

とし，有意水準を 5%とした． 

 検証には，推薦時に 12 パターンに分けたターゲッ

トユーザーの集合それぞれに対する P@1 の値(表 4

参照)を用いた． 

 結果，p=0.003151<0.05 となり，提案手法と従来手

法との精度の間に有意差が認められた． 

 

表 4：2 手法のパターンごとの P@1 

Pattern CF 提案手法 

1 0.065 0.105 

2 0.085 0.085 

3 0.095 0.120 

4 0.055 0.065 

5 0.070 0.080 

6 0.080 0.080 

7 0.065 0.100 

8 0.065 0.090 

9 0.090 0.100 

10 0.075 0.075 

11 0.095 0.100 

12 0.060 0.080 

5  考察 

図 5-7 で示した通り，推薦リストの上位に関して

は従来手法に比べて優れた精度を示すことができた．

第 5 位以降に関しては Precision/Recall が共に精度が

落ちてしまっているが，提案手法はユーザーの現在

の状況を考慮した上での推薦のため，現在の状況を

より反映していると考えられる直近の未来の購買を

予測するという特徴があるため，予測する日にちが

離れるほど，現在の Context の影響度が弱まり推薦

リストの順位が下がるとともに，CF との精度の差が

縮まり第 5 位に達した時点で入れ替わったのだと考

えられる． 

 また，提案手法と通常の CF との比較実験におい

て，2 手法間の精度の差が小さかったことの原因と

して，今回実験に用いたデータでの購買履歴の性質

が関係していると考えられる．スーパーマーケット

における購買履歴の特性上，生活必需品などのユー

ザーの現在の状況に依存されない購買が多く含まれ

ていると想定できる．そのため，個々のユーザーに

おける Context に依存した特徴的な購買が反映され

にくかったのではないかと考えられる．また，この

データは 4 か月分という限られた期間におけるデー

タであったため，季節などが限定されてしまってい

る．その結果，「1 年前に同じ状況で購買されている

アイテム」などのデータが存在しなかったため，1

年間分以上のデータを用いて実験する場合に比べユ

ーザーの現在の Context を生かしきれなかった可能

性があると考えられる． 

 

6  おわりに 

本稿では，ユーザーの購買アイテムに付加された

購買時の状況を用いて，ターゲットユーザーが現在

置かれている状況において最適なアイテムを選択す

る手法を提案した． 

 評価実験では，正規化に用いたシグモイド関数の

ゲインと軸の設定によってアイテムの重要度とユー

ザーの現在の状況に対する重みを変えることができ，

それにより，推薦結果に大きく影響することが確認

された．また，Context のリアルタイム性を重視した

推薦のため，直近の購買に対する予測ほど従来手法

に比べ高い精度を出すことが可能であった． 

 今後の課題として，実用的な手法を考えた場合，

使用する Context の次元数は今回使用したものより

も増加し，それによってデータのスパース性/計算コ

ストの増加が考えられる．そのため，多次元空間に

対してテンソル分解などを適用することにより次元

縮退をし，処理速度と精度の 2 面において向上を図

る必要があると考えられる． 
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