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概要 モデルベース協調フィルタリングを重回帰分析により実現することを目指し，ユーザ-アイテム行列を
Word2Vecにより次元圧縮し圧縮空間で回帰係数を推定する手法を提案する．協調フィルタリング用ベンチマーク
データセットを用いた実験により，提案手法の予測性能と適切なWord2Vecのハイパーパラメータを明らかにす
る．具体的には，重回帰分析では L1正則化または L2正則化を適用し，圧縮次元数 10通り，ウィンドウサイズ
5通りの計 50通りのWord2Vecのハイパーパラメータにおける予測精度を検証する．実験結果から，提案手法に
は L2正則化が適しており，Word2Vecの次元数は小さく，ウィンドウサイズは大きくするほうが予測精度の向上
に寄与することを確認している．これらの結果より，推薦理由の説明能力を有したモデルベース協調フィルタリ
ングを重回帰分析により実現できる可能性を得ている．
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1 はじめに
情報推薦システムは，アイテム（商品や店舗，記事な

ど）の内容や特徴，好みの度合いなどからユーザが好み

そうなアイテムを予測し提示するシステムである．協調

フィルタリング [1]はその実現手法のひとつであり，購入
履歴やアイテムに付与されたスコアなどから，類似ユー

ザの発見やアイテムに付与されるスコアを予測する．

本研究では，協調フィルタリングへの重回帰分析の応

用により，目的とするアイテムのスコアの予測だけでな

く，予測に影響を与える他のアイテムも推定する技術を

開発する．重回帰分析には変数の数に応じたデータ数が

必要であり，協調フィルタリングで扱うユーザ-アイテ
ム行列のように次元が高く疎性の強いデータに対して

は回帰係数を推定できない可能性がある．この課題の解

決のため，本研究では，単語のベクトル表現を計算する

Word2Vec[2] を用いてユーザ-アイテム行列の次元を圧
縮し圧縮空間で回帰係数を推定する手法を提案する．

協調フィルタリング用ベンチマークデータセットを用

いた実験により，提案手法の予測性能や適切なハイパー

パラメータの設定法を明らかにする．具体的には，学習

データとテストデータをブートストラップ法により作成

し，適用する正則化法とWord2Vecの適切なハイパーパ
ラメータの選択について，アイテムのスコアの予測精度

の観点で検証する．

2 関連研究
情報推薦システムにおける推薦理由の説明は，推薦の

受け入れられやすさやシステムへの信頼性 [3]，迅速な
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意思決定やシステムの利用満足度 [4]などに寄与するこ
とが知られている．協調フィルタリングのアプローチと

して，メモリベース法とモデルベース法の 2つがある．
メモリベース法は，ユーザやアイテムの類似関係からス

コアを予測する手法であり，逐次全てのユーザやアイテ

ムについて近傍探索を行うため推薦処理の計算コスト

が高い課題がある．協調フィルタリングにおける推薦理

由の説明性の研究は，メモリベース法が主流である．ま

た，モデルベース法は，学習アルゴリズムに基づいてス

コアの予測モデルを構築する手法であり，学習処理が必

要なものの，推薦処理自体の計算コストは低い特徴があ

る．モデルベース協調フィルタリングで用いられる手法

として，行列因子分解 [5]やアソシエーションルール分
析 [6]，ベイジアンネットワーク [7]などがある．しかし，
行列因子分解には推薦理由の説明性がなく，アソシエー

ションルール分析はアイテムのスコア予測ができない．

ベイジアンネットワークにはアイテムのスコア予測も推

薦理由の説明性もあるが，学習処理の計算コストが極め

て高い課題がある．その一方で，多変量解析のひとつで

ある重回帰分析はモデルベースのアプローチであり，目

的変数の値の予測だけでなく，回帰係数から目的変数に

影響を与えている説明変数を調べることができるため，

予測に対する説明性がある手法といえる．

3 Word2Vecによる次元圧縮と重回帰分析
本研究では，協調フィルタリングに重回帰分析を応用

することを試みる．重回帰分析の応用により，学習デー

タからアイテムのスコアの予測モデルを回帰式により構

築することができ，得られた回帰係数から他のアイテム

が目的のアイテムのスコアに与える影響を調べることが
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表 1ユーザ-アイテム行列 X のྫ
アイテム 1 アイテム 2 アイテム 3 · · ·

ユーザ A 10 – 5
ユーザ B 7 – 6
ユーザ C – 2 –
...

...
...

...

表 2表 1を 2値化したྫ（Xb）

アイテム 1 アイテム 2 アイテム 3 · · ·
ユーザ A 1 0 1
ユーザ B 1 0 1
ユーザ C 0 1 0
...

...
...

...

できる．しかしながら，重回帰分析では変数（アイテム）

の数に対して学習に用いるデータの数が 10ഒఔ度必要
とされている [8]．協調フィルタリングでは，ユーザが
アイテムに付与したスコアを行列で表現したユーザ-ア
イテム行列（表 1）が扱Θれる．情報推薦システムが扱
うユーザやアイテムの数は૿大܏向にあり，ユーザが付

与できるスコアは全体の͝く一部のアイテムにݶられる

ため，一ൠに，ユーザ-アイテム行列はڊ大な疎行列と
なる．このことは，行列の次元が高く学習に࢖えるデー

タがগなくなる܏向を示ࠦしており，ユーザ-アイテム
行列を௚઀重回帰分析すると回帰係数が推定できない可

能性がある．この課題の解決法として，正則化と次元圧

縮のアプローチがある．ڊ大なユーザ-アイテム行列へ
の正則化の適用は計算コストが高くなることが૝定され

るため，本研究では次元圧縮の適用を検౼する．

3.1 Word2Vecによる次元圧縮
次元圧縮のアプローチとして，自વݴ語処理技術のひ

とつであるWord2Vec[2]を׆用する．Word2Vecは，ධ
Ձされているデータのみを用いて低次元へのઢ૾ࣸܗを

学習できるため計算コストが低く，ڊ大なユーザ-アイ
テム行列の低計算コストでの次元圧縮をظ଴できる．

Woed2Vecによる次元圧縮では，まͣ，学習用ユーザ-
アイテム行列 X ∈ Rm×n からWord2Vec学習用ユーザʵ
アイテム行列 Xb ∈ {0, 1}m×nを作成する．Xbは Xをアイ
テムがධՁされているかどうかで 2値化（1: ධՁした，
0: ධՁしていない）したものであり，mはユーザ数，n
はアイテム数とする．表 2に表 1のユーザ-アイテム行
列 Xから Xb を作成するྫを示す．次に，Xb のதから

値が 1のデータをूめ，

ユーザ 1: {アイテム 1，アイテム 3，· · · }
ユーザ 2: {アイテム 1，アイテム 3，· · · }
ユーザ 3: {アイテム 2，· · · }

のようなトランザクションデータをੜ成し，֤ユーザの

アイテムのॱ൪をランμムシϟッフルする．これらのデー

タをWord2Vecに入力し，Xbからઢ૾ࣸܗW ∈ Rn×kを

算ग़する．ここで，kは圧縮次元数（k < n）とする．

3.2 重回帰分析による༧ଌϞσルのߏங
XとW のそれͧれから目的変数に֘౰する列または

行（i൪目のアイテム）をআいた Xi ∈ Rm×(n−1) とWi ∈
R(n−1)×k を作成し，X′i = XiWiにより Xiの k次元表現を
得る．重回帰分析による予測モデルは

yi = α0 + Xiα

であり，yiと Xiから α0と αを推定する．このとき，yi

はmユーザ分の目的変数のアイテムのスコアとする．ま
た，圧縮空間での重回帰分析の予測モデルは

yi = β0 + X′iβ

であり，yi と X′i から β0 と βを推定する．ここで，

yi = β0 + X′iβ = β0 + XiWiβɹ

であるため，α0 = β0，α = Wiβとすることで圧縮空間

で重回帰分析をして得られた回帰係数 βから௚઀重回帰

分析をして得られる回帰係数 αを計算できる．そして，

構築したスコア予測モデル

ŷi = α0 + xα

に，予測したいユーザのスコアベクトル x ∈ Rn−1 を入

力することにより，予測値 ŷi をٻめることができる．

4 次元圧縮͕༧ଌਫ਼౓に༩͑るӨڹのධՁ
圧縮空間での重回帰分析をܦて元の空間の回帰係数

を推定する提案法の予測性能を明らかにするため，協調

フィルタリング用ベンチマークデータセットを用いたධ

Ձ実験を行う．Word2Vecを用いた次元圧縮では，定ٛ
より圧縮空間での変数間に૬関がग़ることが予૝される

ため，重回帰分析に L1正則化およͼ L2正則化を適用
する．ซͤて，Word2Vecのハイパーパラメータが与え
る影響についても検証する．なお，重回帰分析の計算に

は Rの glmnetパッέージを࢖用する．
本研究では，協調フィルタリング用ベンチマークデー

タセットとして，Book-Crossingデータセットを用いる．
このデータセットはユーザがॻ੶に付与した 1ʙ10 ま
での 10ஈ֊のスコアをू計したものであり，ユーザ数
278,858，ॻ੶数 271,379，総スコア数 383,852である．

4.1 ༧ଌਫ਼౓のධՁ๏
ධՁしているユーザ数が多いॻ੶上Ґ 100݅を目的変
数とし，࢒りの全ॻ੶を説明変数として選択する．目的

変数として選択した֤変数について，それͧれ回帰式を

ཱてることとする．なお，学習処理では目的変数のॻ੶

をධՁしているユーザのデータのみを用い，説明変数に
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(a)ウィンドウサイズ 2の৔合 (b)ウィンドウサイズ 4の৔合 (c)ウィンドウサイズ 6の৔合

(d)ウィンドウサイズ 8の৔合 (e)ウィンドウサイズ 10の৔合

ਤ 1 L1正則化を適用した予測精度

ؚまれるܽଛ値はスコアのதԝ値である 5.5でิ間する．
本実験では，予測精度としてฏۉઈ対ޡ （ࠩMAE: Mean

Absolute Error）

MAE =
1
N

N∑

i=1

|ŷi − yi|

を用いる．ここで，N はテストデータ数，ŷi は予測値，

yi はਅ値を意ຯする．

4.2 ֶशɾςετσータのߏங๏
一ൠに，モデルベース協調フィルタリングの予測モデ

ルの൚化性能の検証にはަࠩ検証法が用いられる．本

研究においては，ධՁしているユーザ数の多いॻ੶上Ґ

100݅を目的変数としているものの，そのユーザ数自体
গなく，ަࠩ検証法の適用のࡍには，目的変数をධՁし

ているユーザが学習データとテストデータの྆方に適切

な数ؚまれることをอ証できない．そのため，本研究で

はަࠩ検証法の適用がࠔ೉とߟえ，ブートストラップ法

を適用する．ブートストラップ法では，ユーザ-アイテム
行列をランμムに学習データとテストデータに分ׂし，

重ෳをڐしてそれͧれから 200,000回ランμムサンプリ
ングを行う．これらのૢ作を 20回܁りฦし，学習デー
タとテストデータのϖアを 20૊作成する．

4.3 Word2VecのϋΠύーύϥϝータ
ઢ૾ࣸܗW を得るためのWord2Vecのハイパーパラ
メータが予測精度に与える影響を明らかにするため，圧

縮次元数 kを 20から 200まで 20ͣつ૿Ճさͤた 10छ

類，学習の࠷大単語数を 2から 10まで 2ͣつ૿Ճさͤ
た 5छ類の計 50通りのハイパーパラメータについて検
証する．なお，Word2Vecの他のハイパーパラメータは，
小ग़現数࠷ 0，Skip-gram学習モデルとし，ネΨティブサ
ンプリング数と൓෮回数は࢖用プログラム [9]のデフΥ
ルトの値を用いる．

5 次元圧縮͕༧ଌਫ਼౓に༩͑るӨڹの࡯ߟ
ਤ 1とਤ 2に，L1正則化と L2正則化を適用した৔合

のウィンドウサイズຖの予測精度のശひ͛ਤを示す．ॎ

࣠はMAEの値，ԣ࣠は圧縮次元数 kを表している．
ਤ 1では，どのウィンドウサイズの৔合でも，圧縮次

元数 kが૿えるにつれMAEのதԝ値も大きくなͬてお
り，予測精度のѱ化が確認できる．これは，圧縮次元数

が大きくなるにつれて学習データ数に対する変数の数

が૿え，重回帰分析の予測モデルが適切に構築できなく

なͬたためとߟえる．また，ਤ 1より，ウィンドウサイ
ズが大きくなるにつれMAEの͹らつきが小さくなͬて
いることがΘかる．ウィンドウサイズを大きくすると，

予測精度の͹らつきを཈えられる܏向にあるとߟえる．

ਤ 2より，L1正則化を適用した৔合は圧縮次元数が
大きくなるにつれMAEの値も大きくなͬていたのに対
し，L2正則化を適用した৔合は圧縮次元数が૿えても
MAEの値は変Θらͣ，҆定していることがΘかる．ま
た，L1正則化の適用࣌とಉ༷にウィンドウサイズが大
きくなるにैͬてMAEの͹らつきが小さくなͬている．
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(a)ウィンドウサイズ 2の৔合 (b)ウィンドウサイズ 4の৔合 (c)ウィンドウサイズ 6の৔合

(d)ウィンドウサイズ 8の৔合 (e)ウィンドウサイズ 10の৔合ɹ

ਤ 2 L2正則化を適用したࡍの予測精度

ਤ 1とਤ 2をൺֱすると，L1正則化を適用した৔合よ
りも L2正則化を適用した৔合のほうが予測精度が向上
している．Word2Vecによる次元圧縮にあたͬては，L2
正則化が適しているとߟえる．また，Word2Vecのハイ
パーパラメータは，圧縮次元数 kはできるだけ小さく，
ウィンドウサイズはできるだけ大きくするほうが予測精

度の向上に寄与するといえる．

6 ͓ΘΓに
本研究では，モデルベース協調フィルタリングを重回

帰分析により実現することを目指し，ユーザ-アイテム
行列をWord2Vecにより次元圧縮し，圧縮空間で回帰係
数を推定する手法を提案している．Book-Crossingデー
タセットを用いた実験結果から，提案手法には L2正則
化の適用が๬ましく，Word2Vecの圧縮次元数は小さく，
ウィンドウサイズは大きくするほうが予測精度の向上に

寄与することを確認している．これらの結果より，推薦

理由の説明能力を有したモデルベース協調フィルタリン

グを重回帰分析により実現できる可能性を得ている．

は，まͣは，L1正則化に提案手法が適しておらޙࠓ
ͣ，L2正則化が適していた理由を解明する．そして，推
薦理由の説明能力について明らかにするため，重回帰分

析で得られた回帰係数をどのように解ऍすべきかを検౼

する．ซͤて，回帰係数の有意性もྀߟしたスコア予測

モデルの構築もߟえている．
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