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潜在トピックを利用した協調フィルタリングにおける
トピック情報源の違いに関する分析

西村 章宏1 土方 嘉徳1,a)

概要：大量の情報の中から，ユーザが必要とする情報を自動で選別するための一手法として協調フィルタ
リング (CF) が存在する．この CF の中でも Matrix Factorization(MF) は，評価値の欠損が多い現実の

データセットに対して優れた結果を出している．ただし，MFは評価値の欠損に強いものの，評価値が極

端に少ない場合には適用することが困難である．この問題に対して，評価値だけでなくテキスト情報も利

用するアプローチが近年注目されている．本研究では，このアプローチの先駆けとなったモデルである

Collaborative Topic Regression(CTR)に注目する．CTRでは，トピックを抽出する情報源として，アイ

テムに関するテキスト情報を用いている．本研究では既存の CTRモデル（iCTRと呼ぶ）をベースとし

て，ユーザに関するテキスト情報を利用する uCTR モデルを提案する．この両者とベースラインである

MFに対して推薦結果の正確性（再現率)と利便性（被覆率・多様性）に関して定量的な比較を行う．この

際，極端に評価値が欠損している場合でも CTRがMFより有効にはたらくことを確認するため，評価値

行列のスパース性の程度（以下スパース率）を変化させて実験を行う．

1. はじめに

ユーザの情報獲得を支援する方法の一つに推薦システム

がある．推薦システムに関する研究は広く行われており，

それを実現する方法は，ユーザの興味・嗜好に関する情報

とアイテムの内容に関する情報を元に推薦を行う内容ベー

スフィルタリングと，対象ユーザと嗜好の似ている他者が

好むアイテムを推薦する協調フィルタリング（CF)に大き

く分けることができる [1]．このうち CFは，ユーザやアイ

テムの内容に関する特徴量を作成する必要がないという簡

便さから，多くの商用推薦システムで用いられている．

CFではユーザがアイテムを好む程度（評価値）が行列

形式で表現される．この行列は評価値行列と呼ばれる．た

だし，実システムやサービスで得られる評価値行列には欠

損値が多く存在しており，評価値不足により推薦が上手く

行えないことがある（スパース性の問題）．そのため，より

少ない評価値から効率的に未知の評価値を推定する手法と

して，Matrix Factorization（MF）[2]が存在する．

MFはユーザとアイテムをより低次元な潜在特徴空間へ

マッピングする手法であり，このユーザとアイテムの潜在

因子ベクトルを用いて元の評価値を近似することができる．

このため，評価値行列中に欠損値が含まれていたとしても，
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より欠損値の少ない評価値行列を推定することができ，実

データに対しても優れた推薦を行うことができる [3]．た

だし，MFによる欠損値への対処にも限度がある．評価値

が極端に少ない新規アイテムや新規ユーザに対してはうま

く適用することができない．これは一般にコールドスター

ト問題と呼ばれる [1], [4]．このような評価値が極端に不足

する問題は，知名度が低いニッチなアイテムが多く存在す

るドメインにおいてもよく見られる．

この問題に対して，近年のMFの研究では，評価値行列

だけでなくアイテムに関するテキスト情報も利用してい

る [5], [6], [7], [8]．これらの研究とMFとの大きな違いは，

アイテムに関するテキスト情報から潜在トピック（以降は

単にトピックと呼ぶ）を抽出し，ユーザとアイテムを表現

する潜在因子ベクトルにこのトピックを反映させる点であ

る．抽出したトピックに誘起して潜在因子ベクトルが生成

されるため，評価値が全く存在しない新規アイテムに対し

ても，評価値が存在する他のアイテムとのトピックの類似

関係を元に評価値を推定することができる [5]．

本研究では，このテキストから抽出したトピックを利用す

るアプローチの先駆けとなったモデルであるCollaborative

Topic Regression（CTR）[5]に注目する．CTRでは，ト

ピックを抽出する情報源として，アイテムに関するテキス

ト情報を用いている．一方で，ユーザに関するテキスト情

報を用いることに関しては深く言及されていない．ユーザ
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に関するテキスト情報から抽出されるトピックは，主に

ユーザの種類（ユーザ層）であると考えられる [9]．そこで

我々は，このユーザ層をユーザとアイテムを表現する潜在

因子ベクトルに反映させることを考える．

すなわち，本研究では既存の CTRモデル（iCTRと呼

ぶ）をベースとした uCTRモデルを提案し，この両者と

ベースラインであるMFに対して，推薦結果の正確性（再

現率)と利便性（被覆率・多様性）の両方の観点から，定量

的な比較を行う．この際，極端に評価値が欠損している場

合でも CTRがMFより有効にはたらくことを確認するた

め，評価値行列のスパース性の程度（以下スパース率）を

変化させて実験を行う．

2. 関連研究

協調フィルタリング（CF）を用いた推薦手法は大きく 2

種類に分けられる [1], [10]．1つは，評価値から直接ユー

ザ間またはアイテム間の比較を行うメモリベース法であ

る．ピアソン相関でユーザ間またはアイテムの類似度を測

る手法がよく知られている [11], [12]．もう 1つは，評価値

を利用して推薦を行うためのモデルを学習するモデルベー

ス法である．評価値を予測する関数のパラメータを回帰

分析や因子分析等のアプローチで学習するモデル [2], [13]

や，ユーザ・アイテム・評価値をそれぞれ確率変数と捉え

て同時分布を学習するモデル [14] などが存在する．中で

も，元の評価値行列を複数の低次元の行列に分解し，ユー

ザやアイテムが持つ潜在特徴を利用するモデルが高い性

能を発揮することが知られている [3], [15]．これらは，行

列因子分解モデルと呼ばれる．行列因子分解モデルの中で

も，R ≈ UTV となるように元の評価値行列 R を近似す

る行列 U, V を推定するモデル [2]は，実装が容易かつ高性

能であることから広く利用されており，一般的に Matrix

Factorization（MF）と呼ばれている．

このような潜在特徴に関しては，自然言語処理の分野で

も活発に研究が行われており，近年ではトピックモデルと

呼ばれる手法が注目されている．これは，文書の生成過程

を潜在変数を交えて階層的に表現し，各階層間の関係を確

率的にモデル化したものである．これにより文書集合から

容易にトピック（文書中の潜在因子）を抽出することが可

能となった．トピックモデルの中で最も基本的なモデル

は，Bleiらが提案した Latent Dirichlet Allocation（LDA）

[16]であり，モデルの階層構造が比較的シンプルでありな

がら強力なトピック抽出機能を有している．

近年では，CFに評価値以外の情報を利用することで，

コールドスタート問題やスパース性の問題に対処しようと

する研究が活発に行われている．これらの研究は CFと内

容ベースフィルタリングを組み合わせたハイブリッド法と

みなせる．ハイブリッド法には，両方のモデルの結果を混

合して提示する方法 [17]や，ユーザプロファイルやアイテ

ム内容をベクトルや確率分布の形式に変換して利用する方

法 [18], [19]等が存在する [1]．その中でも，両方のモデル

に前後関係が無く，同等のレベルでモデル化を行う完全結

合 [1]に注目する．この完全結合のモデルは階層的な確率モ

デルとして表現することが可能であるため [20], [21], [22]，

先述のトピックモデルを自然な形で取り入れることができ

る．そのため，CFとトピックモデルを組み合わせたアプ

ローチが研究され始めている [5], [6], [7], [8]．

我々は CFとトピックモデルを融合させたモデルの先駆

けとなった collaborative topic regression（CTR）[5]に注

目する．CTRはWangと LDAの提案者である Bleiが提

案したものである．シンプルなモデルでありながらも，優

れた推薦性能を実現している．本研究では，CTRを CFと

トピックモデルを融合させたモデルのベースラインとして

捉え，トピックを抽出する情報源の違いに着目して推薦結

果に与える影響の分析を行う．具体的には，CTRはアイ

テムに関するテキスト情報からアイテムの潜在トピックを

抽出して潜在因子ベクトルに反映させていたが，本研究で

はユーザに関するテキスト情報からアイテムの潜在トピッ

クを抽出して潜在因子ベクトルに反映させる．また，従来

研究ではスパースさに対するロバスト性については分析さ

れてなかったが，本研究ではスパース率を変化させて，推

薦性能に関する実験を行う．また，推薦性能を正確性だけ

でなく利便性の観点からも評価する．

本研究の貢献をまとめると以下のとおりである．

( 1 ) CFとトピックモデルを融合させたモデルにおいて，

ユーザに関するテキスト情報を用いたモデルを提案

し，情報源の違いが推薦結果に与える影響について分

析した．

( 2 ) 性能評価には正確性に関する評価指標に加えて，推薦

の利便性を表す被覆率と多様性に関する評価指標も用

いた．

( 3 ) 上記モデルの性能評価において，スパースさに対する

ロバスト性について分析した．

3. 推薦モデル

CTRモデルにおいて，トピックを抽出する情報源の違

いに着目する．具体的には，アイテムに関するテキスト情

報からトピックを抽出するモデルと，ユーザに関するテキ

スト情報からトピックを抽出するモデルが考えられる．こ

の章では，これらのモデルの概要を説明する．

3.1 Collaborative Topic Regression (item-

oriented)

CTRモデル [5]は，協調フィルタリングにトピックモデ

ルを融合させるアプローチの先駆けとなったモデルである．

図 1に示したグラフィカルモデルにおいて，上半分（左端

の αから右端の β までの横の並び）はトピックモデルで
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図 1 Collaborative Topic Regression (item-oriented)のグラフィ

カルモデル

ある LDA[16]の生成過程とほぼ同じであり，下半分（vや

λv 以下の部分）はMFに相当する処理を表している．こ

のMFの部分は，確率的モデルである Probabilistic Matrix

Factorization（PMF）[23], [24]がベースとなっている．図

中の各変数については以下に続く節で詳しく説明するが，

ポイントのみ押さえて説明すると，CTRは LDA部分の θ

と PMF部分の vとの間に依存関係を与えたモデルだとい

うことが分かる．この依存関係により，アイテムに関する

文書から抽出したアイテムを特徴づけるトピック比率 θを

アイテムの潜在因子 vへ反映させている．

3.1.1 モデル説明

最初に，このモデルに登場する変数に関して説明を行う．

添え字として，各ユーザを i(総数 I)，各アイテムを j(総数

J)，各トピックを k(総数K)と表す．実際にデータとして

得られる観測変数は，アイテムに関するテキスト中の単語

（トークン）列 wj，ユーザのアイテムに対する評価値 rij

である．今回行うタスクにおいて，評価値は rij ∈ {0, 1}
の二値である．rij = 0は欠損値であり，ユーザ iがアイテ

ム j に興味を持っていない，もしくは存在を知らないこと

を意味する．また，全アイテムの wj を集め，その中でユ

ニークな単語の集合（語彙集合）を定義し，各語彙を表す

添字を y（総数 Y）とする．加えて，wj の各トークンを指

す添え字を n（総数 N）とする．潜在変数である zjn は，

トークン wjn に対して割り当てられるトピックである．

これら観測変数と潜在変数の他に，モデルを構成する要素

としてパラメータが存在する．パラメータは確率変数の生

成確率を表現する変数であり，これを推定することがモデ

ルの学習であるといえる．トピック比率 θj は
∑

k θjk = 1

を満たし，各アイテムが持つトピックの傾向を表している．

この θj の比率に基づき，多項分布から確率的に zjnが生成

される．語彙比率 βk は
∑

y βky = 1を満たし，トピック k

における語彙の出現確率を表している．uiはユーザの特徴

を表現する K 次元の潜在因子ベクトル，vj はアイテムの

特徴を表現するK 次元の潜在因子ベクトルである．

パラメータの分布を制御する変数として，ハイパーパラ

メータが存在する．λu, λv は，それぞれ ui, vj を生成する

正規分布の分散を制御するハイパーパラメータであり，各

ui, vj に対して平滑化（要素値が極端な値を取ることの抑

制）を行う効果がある．αは，θj を生成するディリクレ分

布のハイパーパラメータであり，アイテム全体における生

成されるトピックの偏り具合を制御する．なお元論文 [5]

に従い，これらのハイパーパラメータはいずれもスカラー

である．

MFを確率モデルとして一般化した PMF[23], [24]では，

評価値は (式 1)により生成される．

ui ∼ N(0, λ−1
u IK)

vj ∼ N(0, λ−1
v IK) (1)

rij ∼ N(uT
i vj , c

−1
ij )

ただし，IK は K 次元の単位行列，N(µ, σ)は正規分布

を表す．式中の cij は，既知の評価値 rij の影響を制御す

るハイパーパラメータである．欠損値となる要素に対し

ては，該当する要素を cij = 0と設定することでその影響

を無視する．特に cij = 1の場合，PMFの最大事後確率

(MAP)推定は，MFの目的関数を最小化 (式 2)した結果

と一致する．

minU,V

∑
ij

(rij − uT
i vj)

2 + λu||ui||2 + λv||vj ||2 (2)

CTRでは，cij は次の様に定義する．

cij =

{
a (rij = 1のとき)

b (rij = 0のとき)
(3)

次に，CTRの生成過程を説明する．

1. 各ユーザ iにおいて，正規分布N(0, λ−1
u IK)から uiを

生成．

2. 各アイテム j において，

a. ディリクレ分布 Dir(α)から θj を生成．

b. 正規分布 N(0, λ−1
v IK)から K 次元ベクトル ϵj を生

成し，vj = ϵj + θj とする．

c. 各トークン wjn において，

i. 多項分布Mult(θ)から，トピック zjn を生成．

ii. 多項分布Mult(βzjn)から，トークンwjnを生成．

3. 各ユーザ・アイテムのペア (i, j)において，正規分布

N(uT
i vj , c

−1
ij )から rij を生成．

3.1.2 モデルの学習

この CTRモデルのパラメータ（u，v，θ，β）の学習は，

元論文 [5]に従いモデルの事後確率 L（式 4）を最大化す

るように反復的に最適化を行う．各パラメータの更新は，

更新するパラメータ以外を固定して事後確率 Lを最大化

し，更新したいパラメータを最適化する coordinate ascent

法 [27]により行う．

© 2015 Information Processing Society of Japan 26



L = −
∑
i

∑
j

cij(rij − uT
i vj)

2 +
∑
j

∑
n

log(
∑
k

θjkβk,wjn)

− λu

∑
i

||ui||2 − λv

∑
j

||vj − θj ||2 (4)

u, v の更新は，（式 5）により行う．式中の U, V はそれ

ぞれ列ベクトル ui, vj を並べた行列，Ci, Cj は対角行列で

それぞれ Ci
dd = cid, C

j
dd = cdj，ri, rj はベクトルでそれぞ

れ ri = (ri1, ri2, ..., riJ ), rj = (r1j , r2j , ..., rIj)である．各

ui に対して事後確率 Lを大きくする勾配方向へ ui を微小

量ずつ変化させていく．各 vj に対しても同様に変化させ

ていく．

ui = (V CiV T + λuIK)−1V Ciri (5)

vj = (UCjUT + λvIK)−1(UCjrj + λvθj)

θの更新において，事後確率 L（式 4）の第 2項目を直接

求めることが非常に困難である．そこで，（式 4）から θj

を含む項を取り出し，アイテム毎に分離して L(θj)とする．

次に，ϕjnk = q(zjn = k)を定義し，Jensenの不等式を利

用して（式 6）の様に変形する．

L(θj) = −λv||vj − θj ||2 +
∑
n

log(
∑
k

θjkβk,wjnϕjnk

ϕjnk
)

≥ −λv||vj − θj ||2 (6)

+
∑
n

∑
k

ϕjnk(log(θjkβk,wjn)− log(ϕjnk))

= L(θj , ϕj)

この L(θj , ϕj)は，本来求めたい L(θj)の下限となってい

る．また，最適な ϕjnk は ϕjnk ∝ θjkβkwjn を満たす．θj

の最適化に関しては，解析的に行うことができないため，

θj が simplexであることを制約条件に projection gradient

法 [27]を利用して探索的に最適化を行う．

最後に β の更新は，（式 7）により行う．

βkw ∝
∑
j

∑
n

ϕjnkδ(j, n, w) (7)

δ(i, n, w) =

{
1 (wjn = wのとき)

0 (wjn ̸= wのとき)

以上のパラメータ（u，v，θ，β）の更新処理を，事後確

率の変化が微小になり収束したと見なせるまで繰り返し実

行する．

3.1.3 評価値の予測と推薦

モデルの学習が完了した後，推定したパラメータ û, v̂を

用いて（式 8）から予測評価値 r̂を計算することができる．

この予測評価値は実数値となるため，値の大きい順にラン

キングを作成することができる．推薦時には，あるユーザ

iに関連する評価値 rにおいて，値が 0の要素 (i, j)を抽出

し，それらの予測評価値 r̂を求める．そして，予測評価値

r̂ij の値が大きい順にアイテム j を列挙したものを，推薦

リストとしてユーザへ提示する．

rij ≈ r̂ij = uT
i vj (8)

3.2 Collaborative Topic Regression (user-

oriented)

前節の CTRモデルでは，トピックをアイテムに関する

情報源から抽出していたが，この情報源をユーザに関する

情報源に変更した場合について考える．すなわち，図 1に

示したグラフィカルモデルにおいて，uと vおよび関連す

る λu，λv, I, J を入れ替えたモデルを構築する（以降，こ

のモデルを uCTR，前節のオリジナルのモデルを iCTRと

呼ぶ）．uCTRと iCTRの違いは，トピックを抽出する情

報源が異なる点である．このため，uCTRモデルでは抽出

される K 次元のトピック分布 θ の内容もユーザに関する

トピックとなり，このトピックの影響を受ける潜在因子ベ

クトル u，v はユーザに関する潜在因子となる．uCTRの

パラメータ学習に関しては，3.1.2と同様に最大事後確率

（MAP）推定により行う．

4. 評価方法

推薦結果の正確性と利便性を評価する．交差検定により

評価指標の値を算出して定量的に評価を行う．

4.1 評価方法の概要

推薦システムの性能を調べるため，推薦の正確性を表す

指標として再現率，推薦の利便性を表す指標として被覆率

と多様性の評価を行う．本評価では不特定多数のユーザに

よる評価データを利用するため，交差検定によるオフライ

ン評価 [4]を行う．具体的には，データを 5分割して訓練

データ 4つとテストデータ 1つに分け，テストデータを擬

似的にユーザが好む未知のアイテム（正解データ）とみな

す．訓練データを利用してモデルの学習を行った後，上位

N 個の推薦アイテムを推薦リストとして獲得する．推薦リ

ストと正解データを比較して評価指標の値を算出する．

4.1.1 評価指標

正確性と利便性について，本研究で利用する評価指標を

紹介する．正確性に関する評価としては，適合率（精度）と

再現率が代表的であるが，元論文 [5]や類似の研究 [7], [23]

に倣い，再現率を利用する．インターネット上には非常に

多くのコンテンツ（アイテム）が存在しているが，これら

のアイテムをユーザが網羅的に閲覧することは不可能であ

る．そのためオフライン評価では，ユーザがまだ閲覧して

いないが閲覧すれば好むアイテムが好きでないと扱われ

る．この問題による影響を抑えるため，正確性の評価とし

て適合率ではなく再現率を採用することがある．また，利

便性の評価指標としては，推薦システムが偏りなく様々な

アイテムを実際に推薦できているかを表す被覆率と，ユー
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ザ毎に個別化された推薦ができているかを表す多様性を採

用する．以下に詳細を示す．

再現率

再現率（Recall）は以下の式で表される．

Recall =
|{推薦結果の要素 } ∩ {正解の要素 }|

|{正解の要素 }|
(9)

最終的なシステムの再現率は，全ユーザの Recallの平均

を取ることで求める．

被覆率

被覆率は，全アイテムの中で実際に推薦可能なアイテム

（テストセット中で推薦されたアイテム）がどの程度存在

するかを表したものである．本研究では，被覆率の指標の

１つである Catalogue Coverage（CC）[25]を用いる．あ

るユーザ iに提示される推薦リストを Liとすると，CCは

次式で求められる．

CC =
| ∪i=1...I E(Li)|

|B|
(10)

E(Li)はあるリスト Li 内のアイテム集合への写像，B は

データセット中のアイテム集合である．CCが低いほど，

全アイテム中の一部のアイテムしか推薦システムは扱えて

いないと判断できる．

多様性

多様性の指標には，二人のユーザに注目した時に，その

ユーザの推薦リストに含まれるアイテムがどれほど違って

いるかを測定する Inter-User Diversity（IUD）[26]を用い

る．IUDは次式で求められる．

IUD =
1

|U |C2

U∑
u1

U∑
u2

du1,u2 (11)

du1,u2 = 1− |E(Lu1) ∩ E(Lu2)|
S

ただし， S = |E(Lu1)| = |E(Lu2)|である．IUDは [0, 1]

に正規化されたユーザ間の距離の平均と捉えることがで

き，0に近いほどユーザ間の推薦結果に差は無く，1に近

いほど差が存在することを意味している．

5. 実験

iCTR, uCTR, MFの比較実験を行う．使用するデータ

セットは，元論文 [5]に倣い，ソーシャルブックマークサー

ビス CiteULike*1 におけるユーザがブックマークを行った

論文・科学記事である．我々は，CiteULikeにおいて 2014

年 9月から 11月の間にブックマークを行ったユーザとそ

のユーザが登録したすべての論文・科学記事を，CiteULike

を直接クローリングすることで収集した．また，ユーザに

関してはそのプロフィール情報を，論文・科学記事に関し

てはそのタイトルと要約情報も収集した．
*1 Web上に存在する論文やWebページのブックマークを行い，そ
れらを整理・共有できるサービス

5.1 前処理

CiteULikeで扱っている論文や科学記事の大半は英語で

書かれている．そのため，実験でも英語のテキストを対象

とする．英語の文章に対しては，正規化（小文字に統一，

ステミング）を行った後，ストップワード（he,the,thisな

ど）を除去することが一般的である．本実験では，ステミ

ングに関しては TreeTagger*2 を利用し，ストップワード

の除去に関しては SlothLib*3 を利用した．

5.2 実験設定

本実験では，CiteUlikeのデータを用いる．ユーザの評

価値は記事ブックマーク（ある論文・記事をブックマーク

したかどうか）である．そのため，ユーザがあるアイテ

ム（論文・記事）に関心がある場合には 1，関心が無いも

しくは存在を知らない場合には 0となる．iCTRでは，ト

ピック抽出元のテキストにはアイテムの “article title”と

“abstract”を用いる．uCTRでは，トピック抽出元のテキ

ストにはユーザの “profile”と “interest”（ユーザが興味の

ある分野をキーワードで列挙したもの） を用いる．

また，用いたデータセットの評価値行列のスパース率

を計算したところ，99.926％と非常にスパースであった．

我々はスパース率による結果の変化を調べるため，被ブッ

クマーク数がある閾値以下のアイテムを除外することでス

パース率を低下させる処理を行った．本実験では，被ブッ

クマーク数が 2, 4, 6, 8, 10未満のアイテムを除外した際の

それぞれの結果（順に nlt=2,4,6,8,10）を求め，スパース率

の増減によるモデル毎の性能の変化についても分析する．

なお，nlt=2,4,6,8,10におけるスパース率は順に，99.926，

99.894，99.827，99.754，99.678 (％)であった．スパース率

の変化で見ると非常に小さく見えるが，評価値が存在する

率として見ると，nlt=2で 0.0743%, nlt=10で 0.3241%と

なっており，約 4.36倍の差がある．

モデルのハイパーパラメータ設定は，グリッドサーチによ

り行った．潜在因子ベクトルの次元に相当するトピック数

Kについては，特徴の表現力をある程度維持しつつ，特徴量

の次元数が可能な限り小さい値となるように，段階的に設

定して評価指標の値を確認した．具体的には，トピック数

（K = 5, 10, 30, 50, 100, 200）において評価指標の値の向上

が微小になったK = 50を用いた．潜在因子ベクトルの平

滑化度合いを調整する λv, λuについては，元論文 [5]を参考

に iCTRでは λv = 1, 10, 100, λu = 0.1, 1, 10，uCTRでは

λvと λuの値を入れ替えた設定で，それぞれの組み合わせを

調べた際の最も良い結果（iCTRでは (λv = 100, λu = 0.1)，

uCTRでは (λv = 0.1, λu = 100)）を用いた．残りのハイ

*2 http://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/

TreeTagger/
*3 http://svn.sourceforge.jp/svnroot/slothlib/CSharp/

Version1/SlothLib/NLP/Filter/StopWord/word/English.

txt
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(a) iCTR (b) uCTR (c) MF

図 2 Recall, モデル・スパース率毎の比較 (nlt=2 が最もスパース)
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(a) iCTR (b) uCTR (c) MF

図 3 Catalogue Coverage, モデル・スパース率毎の比較 (nlt=2 が最もスパース)

パーパラメータに関しては，元論文 [5]と同じ値を用いた

（a = 1, b = 0.01, α = 1）．パラメータ θ と β の初期値に

関しては，事前にデータセットに用いる文書集合を使って

LDAモデルの学習を行い，その結果得られる θ と β の値

を利用する（LDAの学習は Collapsed Gibbs Sampling[28]

で 500回の反復を行った）．その他のパラメータに関して

は，乱数により初期化を行う．なお，MFの実装は，元論

文 [5]の方法を参考に，CTRモデルのハイパーパラメータ

を (λv = 0.1, λu = 0.1, a = 1, b = 0.01, α = 1)と設定し，

かつ θの値を全て 0に固定したものを利用する．

5.3 結果・考察

5.3.1 再現率

正確性の指標である再現率（Recall）の結果を図 2に示

す．このグラフは iCTR, uCTR, MFのモデル間の比較，

および 5 段階に分けたスパース率間での比較を行ってい

る．横軸は推薦リストに含めるアイテムの数（推薦数）で

ある．まず同一モデルにおけるスパース率の変化による影

響に注目すると，どのモデルにおいてもスパース率が高い

ほど（nltの値が小さいほど），Recallの値は小さくなる傾

向が見られる．

ここで興味深いことに，両 CTRとMFとではスパース

率の変化に伴う Recallの変化量が大きく異っている．推

薦数が 100となる値（グラフ右端）に注目すると，MFで

はスパース率が最大の時（nlt2）と最小の時（nlt10）の間

で Recallの差は約 0.55となっている．対して，iCTRは

スパース率が最大の時と最小の時の間で Recallは約 0.2し

か変わらず，uCTRは約 0.35しか変わらない．MFに比べ

るとスパース率による影響が小さく抑えられている．これ

らの事から，CTRはMFに比べてデータの欠損に対して

ロバストであることが分かる．

一方で，データのスパース率が小さい場合は，MFが最

も性能が良くなっている．これは，CTRでテキストから

抽出されたトピックの情報よりも，評価値行列に存在する

潜在的な情報の方がよりリッチであり，トピックの情報

がノイズとなってしまっているためと考えられる．また，

iCTRと uCTRとの間にも明らかな差が存在している．特

に，iCTRはスパース率が低い場合には，uCTRよりも顕

著にRecallが低くなっている．この原因を解明することは

非常に困難であるが，アイテムのトピックを利用するより

も，ユーザのトピックを利用する方が，推薦の正確性を向

上させる可能性があることを示す結果と言える．

以上の結論としては，CTRはどちらも評価値からの情

報不足をトピックにより補うことができており，スパース

性の影響を抑えることができるといえる．特に uCTRに

おいては，より推薦の正確性を向上させる可能性があるこ

とを確認できた．ただし，評価値情報が十分である場合に

は，かえってノイズとなる可能性があることに注意する必
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(a) iCTR (b) uCTR (c) MF

図 4 Inter-User Diversity, モデル・スパース率毎の比較 (nlt=2 が最もスパース)

要がある．

5.3.2 被覆率

利便性の指標に関しては，最初に被覆率を表すCatalogue

Coverage（CC)の結果を図 3に示す．同一モデルにおける

スパース率の変化による影響は，Recallの傾向と似たもの

となった．すなわち，スパース率が高いほど（nltの値が小

さいほど），CCの値は小さくなる傾向が見られた．スパー

ス率が高い場合と低い場合の CCの値の差は，推薦数が増

えるにつれ，大きくなった．

手法間で比較を行うと，iCTRがいずれのスパース率に

おいても，またいずれの推薦数においても，他の 2手法よ

り優れた結果となっている．MFの結果は uCTRの結果よ

り優れているが，スパース率が非常に低い場合（nlt2）で

は，極端に CCが低くなっており uCTRの CCよりも低く

なっている．このことより，トピックの導入はスパース率

が高い場合に，CCが極端に減少する現象を抑制する効果

があることが分かる．推薦を行うための元となるユーザや

アイテムに関する情報（評価値内の潜在的な情報も含む）

が多いほど，モデルのパラメータはより多様なユーザとア

イテムを表現できるように学習され，結果として多様なパ

ターンの推薦を行えるからだと考えられる．

5.3.3 多様性

また別の利便性の指標として，多様性を表す Inter-User

Diversity（IUD)の結果を図 4に示す．このグラフを見る

と，iCTRでは，スパース率を変化させても，またいずれの

推薦数でも，IUDは非常に高い値で安定しており，3つの

手法の中で最も良い結果となった．したがって，ユーザご

とに個別化された多様な推薦が実現できていると言える．

uCTRは，iCTRやMF（スパース率が低い場合）より悪

い結果となった．ただし，それでも 0.8前後の値を示して

おり，特に推薦数が多くなれば，ある程度高い個別化が行

われていることが分かる．IUDの変化に注目すると，それ

ほど大きな差ではないが，スパース率が高いほど IUDも

高くなっている．推薦数が 5から 50の間に IUDが上昇し

ている傾向が見られるが，これは推薦数が少ない時にはメ

ジャーなアイテムを推薦し，推薦数が増えると個別化され

たアイテムを推薦しているからだと考えられる．

MFは，スパース率が低い場合は，iCTRに匹敵するほ

どの良い結果となった．しかし，一部の結果（MF（nlt2）

とMF（nlt4））が他とは異なる挙動を示していることが見

て取れる．MF（nlt2）は，急激に単調減少している様子が

見られるが，これに関しては CCが非常に小さいことから，

どのユーザに対しても同じアイテムしか推薦できていない

ためだと考えられる．MF（nlt4）は，複雑な挙動を示し

ており，推薦数 25以降では IUDが上昇する様子が見られ

る．我々はこの原因を特定することはできなかったが，CC

の値がこの複雑さを生み出している可能性があると思われ

る．以上より，MFではスパース率が高くなると IUDの値

が急激に減少したり不安定になる傾向があるが，トピック

を導入することでその現象を起こさないようにすることが

できると言える．

5.4 結果のまとめ

一般に推薦の正確さを重視するのであれば，テキストか

ら抽出したトピックを利用するのではなく，オリジナルの

MFを用いるほうが良い．しかし，データセットのスパー

ス率が高い場合は，uCTRを用いるほうが良い．MFは，

スパース率によって大きくその正確性が変わってしまうた

め，システム運用後のスパース率の値が想定できない場合

は，uCTRを用いるほうが無難と言える．また，多様なア

イテムが推薦されるようにするためには iCTR を用いる

ほうが良い．特に推薦数が少ない場合には有効である．ま

た，スパース率が高い場合は，MFの使用は避けた方が良

い．MFはスパース率が高くなると，推薦するアイテムが

ある特定のものに偏ってしまうからである．最後に，ユー

ザごとに個別化された推薦ができることを重視するのであ

れば，iCTRを用いるほうが良い．iCTRは，推薦数やス

パース率が変わっても，安定して高い IUDを保つからで

ある．
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6. おわりに

本研究では，協調フィルタリングとトピックモデルを

組み合わせた代表的モデルである Collaborative Topic Re-

gression（CTR）モデルに注目し，アイテムに関するテキ

ストだけでなくユーザに関するテキストを利用することを

考え，これらとベースラインであるMatrix Factorization

（MF）との比較を行う実験を行った． 実験では，評価値の

欠損にどれだけ対応できるかに重点を置き，評価値行列の

スパース率を変化させた際の iCTR, uCTRとMFの性能

を調べた．それぞれの手法を総合的な観点から評価を行う

ために，正確性に関する評価指標として再現率を，利便性

に関する評価指標として被覆率と多様性を用いた．

実験の結果，どちらの CTRモデルもMFに比べて評価

値の欠損による影響が小さくロバストであることが示せた．

iCTRと uCTRのどちらが優れているかに関しては一概に

決めることは難しく，iCTRでは個別化の高い推薦，uCTR

では正確性の高い推薦を行う傾向が見られた．また，MF

はスパース率が低い場合は最も正確性の高い推薦が行えた

が，スパース率に対して極めて敏感であるため，扱いには

注意が必要であることが分かった．

今後の課題としては，ハイパーパラメータ間の交互作用、

すなわちトピック数Kとモデルの複雑さを調整する λu, λv

の設定を変化させた場合に，非常にスパースなデータセッ

トとそうでないデータセット間に違いが生じるか調査する

予定である．
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