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アクセスログを用いたクロスドメイン環境における情報推薦

堤田 恭太1,a) 中辻 真1 内山 俊郎1 戸田 浩之1 内山 匡1

概要：ポータルサイトや ECサイトでは様々な異なる種類のコンテンツが扱われており，アクセスログは

複数のドメインを横断した形で存在している．こうしたログを活用することで，事業者は集客力のある

サービスドメインの利用者を他のドメインへ誘導して新規利用者の増加等を見込むことができ，利用者は

通常訪れないドメインからも興味のあるアイテムを発見できるようになると期待される．しかし，こうし

たクロスドメインの推薦には，（1）ユーザが普段利用しないドメインには利用履歴がないため推薦が難し

い，（2）複数ドメイン間でログの規模が異なる不均衡状態があり，ログの多いドメインのアイテムが提示

されやすい，（3）データの疎性が促進されて推薦精度が低下しやすい，という問題がある．そこで本研究

は，データの疎性に強い Random Walk with Restartによる推薦手法をベースとして，アクセスログを用

いて構築するグラフ構造をドメイン間の規模の不均衡の問題に対処して複数ドメインに対応させる手法を

提案する．評価実験では，大規模なアクセスログの実データを用いて state-of-the-artな情報推薦の手法を

含む様々なアプローチと比較し，提案法の有効性を示した．

Cross-domain Recommendation Using Web Access Logs

Abstract: We propose a graph-based recommendation method that deals with multiple types of contents
domain by using large scale web access logs. Recently, some portal sites and content providers have begun to
offer various kinds of contents, however, few studies have been done on the recommendation across multiple
domains. At the same time, it is much difficult that users find the interesting items from unknown markets
by themselves. Therefore, there is a great need for the research on cross-domain recommendation. In this
paper, we present a novel random-walk based method: an extension of random walk with restarts (RWR),
which is a robust approach to data sparseness. Considering the imbalance in service scale, we propose a graph
construction methodology for RWR to realize cross-domain recommendation. After that, we describe experi-
ments on large scale real access logs and our results show that proposed method outperforms state-of-the-art
collaborative filtering methods.

1. はじめに

ユーザが興味を持つアイテムを推定して利用者に提示

する推薦システムは，サービスの利便性や売上の向上を

目的として，Amazon.com*1等の様々な商用の web サイ

トで利用されている [28]．推薦の手法についても幅広く

研究がなされており，特に，協調フィルタリング（CF）

[11], [14], [22], [23] によるアプローチは，被推薦ユーザの

興味を利用傾向の似たユーザの情報を用いて推定して推薦

を行う方法としてよく知られている．

また最近では，複数サービスをまたがったクロスドメ
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イン環境での推薦が注目を集めている [4], [17], [18], [19],

[20], [26]．クロスドメイン環境の代表例としては，複数

サービスを提供するポータルサイトや，スマートフォンを

利用して複数のサービスを使う環境が挙げられる．このよ

うなクロスドメイン環境を対象とした研究としては，大き

く分けて二つの種類がある．一つは，データの疎性に対処

する目的で異なるドメインから得られる統計量を用い，推

薦システムの評点の予測を高精度に行うことを目指した研

究 [18], [19], [20]である．もう一つは，特定のドメインの

ユーザの利用履歴から，他のドメインでのアイテムの好み

を予測する研究 [4], [26]である．前者は例えば，音楽の好

みが利用履歴等から得られているユーザに対して，おすす

めの音楽をより高精度に推定するために，ユーザの映画や

書籍の好みを利用する研究であり，ユーザが既に利用して

いるドメインでの推薦精度を改善する研究である．後者は
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例えば，音楽の好みが利用履歴等から得られているユーザ

に対して，おすすめの映画や書籍を推薦することを目指し

た研究であり，ユーザが既に利用しているドメインの情報

を元に，異なるドメインのアイテムを推薦するための研究

である．

特に後者については，事業者，ユーザの両者にとってメ

リットは大きいと考えられる．事業者側のメリットとして

は，既存サービスの利用者に新たなサービスのアイテムを

推薦する事で新サービスの立ち上げ，ビジネスの拡大に貢

献することが考えられる．また，エンドユーザにとってみ

れば，これまで利用していないサービスからもアイテムの

推薦を受ける事ができ，思いがけない発見につながること

が期待される．

そこで，本研究ではポータルサイト等複数のサービスを

提供する環境におけるクロスドメイン推薦に取組む．ポー

タルサイトにおけるアイテムの推薦方法としては，ポータ

ルサイトの TOPページ等において数件をタイトルととも

に提示する形が一般的と考えられるため，推薦結果上位の

推薦精度を向上させる事を目指す．

クロスドメイン環境の推薦では，先行研究と実サービス

のアクセスログを調査したところ，次の 3つの問題がある

ことが分かった．

( 1 ) ユーザが未利用ドメインでの推薦

ユーザが普段利用しないドメインには，そのユーザの

利用履歴がないため推薦がより難しい [10], [24]．

( 2 ) 複数ドメイン間でログの規模が異なる不均衡状態

特に，扱うドメインが多数になる場合，推薦システム

はユーザによりログの多いドメインのアイテムを提示

しやすく，結果として推薦精度が低下することがある．

( 3 ) データ疎性の促進

多くのユーザは多数あるドメインの中から特定の 2，3

つを利用し，その他のドメインはほとんど利用しない

ことが多いため，結果としてクロスドメイン環境のア

イテムとユーザのログがより疎になる．また，その結

果として推薦精度が低下する傾向がある．

そこでアプローチとして，データの疎性に強い Random

Walk with Restart（RWR）[7], [13], [16]による推薦手法

をベースとして，アクセスログを用いて構築するグラフ構

造を複数ドメインに対応させることを考える．具体的に

は，ユーザとアイテムの関係を表す重み付き有向グラフに

おいて，サービスの規模を考慮して規模の大きいサービス

内のエッジの重みを軽くすることで，複数ドメイン間のロ

グの不均衡の問題に対処する．

評価実験では，state-of-the-artな手法を含む様々なアプ

ローチについて，性質の異なる複数のデータにおいて推薦

精度を検証し，提案法の有効性を確認した．特に，アクセ

スログを用いたクロスドメイン環境での検証に，ポータル

サイト*2の大規模な実データを用いた．また，評価のため

のテストデータには，3000名を超えるモニタユーザによる

人手の 5段階評価のデータを用いた．

また，前述のような利用目的では top-kを考慮した評価

が必要なため，各手法の推薦精度の評価には，IRや情報推

薦の分野においてアイテムのランキングの精度評価に用い

られる normalized Discounted Cumulative Gain（nDCG）

[12]を用いた．

本研究の貢献をまとめると以下のようになる．

( 1 ) アクセスログを用いたクロスドメイン環境において高

精度に推薦を実現する手法を提案した．

( 2 ) 定量評価実験において，性質の異なる複数のデータ

セットを用いて，state-of-the-art な推薦手法を含む

種々のアプローチについて実験を行い，提案法の有効

性を検証した．

本稿の構成は以下の通りである．2章では，クロスドメ

イン推薦およびグラフベースの推薦手法についての関連研

究について述べる．3章では，提案法について述べる．4

章では，検証用のデータセット，定量評価に用いた推薦精

度の評価指標，比較手法，実験結果といった評価実験につ

いて述べる．5章では，本研究のまとめを述べる．

2. 関連研究

本章では，2.1節でクロスドメイン環境での推薦に関す

る関連研究について述べ，2.2節でグラフを用いた推薦手

法の関連研究について述べる．

2.1 クロスドメイン推薦

複数のドメインやメディアを扱うクロスドメイン環境で

の推薦システムが研究されている [4], [17], [18], [19], [20],

[26], [27]．クロスドメイン推薦には，大きく分けて 2つの

種類がある．一つは，データの疎性に対処する目的で異な

るドメインから得られる統計量を用い，推薦システムの評

点の予測精度を改善する研究 [18], [19], [20]である．もう

一つは，特定のドメインのユーザの利用履歴から，他のド

メインでのアイテムの好みを予測する研究 [4], [26], [27]で

ある．前者は例えば，音楽の好みが利用履歴等から得られ

ているユーザに対して，おすすめの音楽をより高精度に推

定するために，ユーザの映画や書籍の好みを利用する研究

であり，ユーザが既に利用しているドメインでの推薦精度

を改善する研究である．後者は例えば，音楽の好みが利用

履歴等から得られているユーザに対して，おすすめの映画

や書籍を推薦することを目指した研究であり，ユーザが既

に利用しているドメインの情報を元に，異なるドメインの

アイテムを推薦するための研究である．本研究は主に後者

の研究に取り組む．

*2本研究では，コンテンツ系サービスのドメインを対象とした
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柳原ら [27]は，書籍や音楽等の様々なメディア（ドメイ

ン）の利用履歴が，個人の携帯端末によって紐付けられる

状態を想定し，クロスメディア型の推薦として提案がな

されている．実験では，MovieLensのジャンルの違いをメ

ディアの違いとみなして，ジャンルの組合せについて共通

するユーザの数と推薦精度の関係について詳細に調査し

た．Cremonesiら [4]は，ドメイン間での共通するユーザ

の割合等によって，一般的な協調フィルタリングや特異値

分解（SVD）による手法等がどのようなパフォーマンスを

示すかを検証している．堤田ら [26]は，ドメイン間で共通

するユーザやメタデータが全く存在しない場合に，blog上

でのアイテムの共起関係を用いてクロスドメインの推薦を

実現する方法を提案した．

2.2 グラフベースの推薦手法

グラフを用いた情報推薦では，まず，ユーザやアイテム

などをノード，それらの関係の有無をエッジで表し，関係

の強さをエッジの重みとして表す重み付き有向グラフを構

築する．次に，そのグラフ上を被推薦ユーザを起点として

Random Walkまたは，RWRを用いてアイテムへの関連

度を表す到達確率を計算し，それに基づいてアイテムをラ

ンキングする．グラフ上を値が次々に伝播し，次第に減衰

することに特徴があり [7]，特に，疎なデータを用いた推薦

のタスクにおいて有効なことが知られている．

Yildirimら [25]は，アイテムをノードとし，アイテムの類

似度をエッジの重みとして持つグラフ上で被推薦ユーザが

持つアイテムを起点として Random Walkし，被推薦ユー

ザへの推薦の予測値を計算することで，グラフの sparsity

に起因する推薦精度の低下を抑え，従来のメモリベースの

推薦システムよりも推薦精度を改善した．Goriら [7]は，

アイテム間の関連度を計算し，アイテムのみをノードとす

るグラフを構築し，そのグラフ上で RWRを適用すること

でアイテムをランキングする ItemRankと呼ばれる手法を

提案し，他のグラフベースの推薦手法と比べて高い精度と

なることを示した．Konstasら [13]は，ソーシャルネット

ワーク上のユーザ間の友人関係やユーザによってアイテム

に付与されたソーシャルタグ等を扱うためのグラフ構築手

法を提案した．彼らはユーザ，アイテム，タグの任意の組

合せについて，図.1のような関連性を表す 9つの部分行列

を構築し，それらを結合したグラフを用いることで推薦精

度を改善した．また，ItemRankで用いられたアイテムグ

ラフと比べて，グラフを疎行列や隣接リスト等を用いて表

現する事で，消費メモリ量が抑えられるというメリットが

ある．この性質によって，アイテム数が膨大な場合にも手

法が適用可能となっている．

これらの手法はデータの疎性に強いという利点がある

が，複数のドメインを想定したものでないため，例えば，

他よりも著しくログの規模が大きいドメインが存在するな

UU UI UT

IU 0 IT

TU TI 0

User Item Tag

U
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r
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e
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T
a
g

図 1 Konstasら [13]による SNSを表す隣接行列．U , I,T はそれ

ぞれユーザ，アイテム，タグを表し，例えば，UI はユーザ-ア

イテム行列を表す．0 は関係性の定義されてない領域を表し，

0 行列となる．

表 1 本研究で用いる変数の一覧

変数 説明

UI ユーザ-アイテム行列

IU アイテム-ユーザ行列

Ux ドメイン x のユーザ集合

Ix ドメイン x のアイテム集合

Dx,y ドメイン x のユーザとドメイン y のアイテムの関

係を表す部分行列

A グラフを表す隣接行列

S 扱うドメインの数

N グラフを表す隣接行列の次元数

K ノード j から出るエッジの集合

α RWR のリスタートパラメータ

a 被推薦ユーザ

p 起点ノードからの到達確率を表す 1×N のベクトル

q aを表す値を 1，それ以外に 0を持つ 1×N のベク

トル

ど，ログの不均衡がある場合には推薦精度が低下すること

があると考えられる．

3. 提案法:

Cross-Domain RWR (CDRWR)

本章では，提案法となるCross-domain RWR（CDRWR）

について述べる．3.1節では，提案法で用いるドメインの

不均衡の問題に対処したグラフを表す隣接行列の構築手順

について述べる．3.2節では，隣接行列を用いてアイテム

をランキングする推薦手法であり，データの疎性に強い特

徴がある RWRについて述べる．

3.1 グラフの構築手順

本節では，提案法が扱うグラフの構築手順について述

べる．

まず，扱うドメインのすべての組合せについて，多くの
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図 2 提案法で用いる隣接行列の，正規化前の部分行列の和を求める処理の概念図．影付きの

領域は単一ドメインの部分行列，他の領域はクロスドメインの部分行列を表す．

小さく疎な部分行列D で表現されるグラフ構造を構築す

る．ドメイン xのユーザとドメイン yのアイテムの関係を

表す部分行列をDx,y とする．xと y が同じドメインを表

すとき，一般的な単一ドメインでのグラフの隣接行列表現

と同じになる．

部分行列Dx,y におけるユーザとアイテムの関係は双方

向の有向グラフで表され，ユーザからアイテムへのエッジ

を表すユーザ-アイテム行列UxIy と，アイテムからユーザ

へのエッジを表すアイテム-ユーザ行列 IyUx とから構成

される．ユーザ-アイテム行列の要素 UxIy
u,i は，ドメイン

xのユーザを u，ドメイン yのアイテムを iとするとき，u

が iを利用履歴に持つ場合に 1，持たない場合に 0とする．

D′x,y =

(
0 UxIy

IyUx 0

)
. (1)

さらに，それぞれの部分行列は列の値の合計が 1になる

ように正規化する．正規化後の行列をDx,y とおくと，あ

るドメイン xのあるノード j からドメイン yのあるノード

kへのエッジの重みは以下の式で表される．

Dx,y
j,k = D′x,y

j,k /
∑
k∈K

D′x,y
j,k (2)

ここで，推薦システムが扱うドメインの数を S とすると

き，結果として S × S 個の部分行列Dを得る．

前述のように，D の正規化処理をドメインの組合せ毎

に個別に行うことで，ドメイン間でデータサイズが極端に

異なるといったドメインの不均衡による影響を減らすこと

ができる．また別の視点では，ユーザが何アイテムも利用

するサービスのドメインと，そうでないドメインとの 1ク

リック（アクセスログの場合）の重要度に差を付けている

と考えることができる．例えば，Q&Aドメインではユー

ザは多くのページを閲覧する傾向にあるが，ECのドメイ

ンで商品を買うのは 1つだけ，といった状況を想定してい

る．この例の場合，個別の正規化処理により，1ユーザか

ら多くのアイテムに向けてエッジが出やすい Q&Aドメイ

ンでは，エッジの重みが他のドメインに対して相対的に軽

くなる効果が得られる．

最後に，全ての部分行列Dについて，同一のユーザ，同

一のアイテムは同じ行列のインデックスを表す様に配置

し，式 3のように部分行列の和を求め，

A′ =
∑
n

∑
m

Dn,m. (3)

その行列をA′ とする．その行列A′ にDと同様にして列

の和が 1になるように式 4の正規化処理を施し，提案法の

RWRの計算で用いる一つの隣接行列Aを得る（図 2）．

Aj,k = A′
j,k/

∑
k

A′
j,k. (4)

3.2 Random Walk with Restart（RWR）

提案手法では，前節で示した行列で表現されるグラフ構

造に対して RWRを適用することで，推薦アイテムを特定

する．そこで本節では，RWR[6], [9], [15] について述べる．

RWRは，Personalized PageRank（PPR）[21]としても

知られる，グラフ上の起点となるノードからの各ノード

の関連度を計算するアルゴリズムである．通常の Random

Walkと異なり，各ステップにおいてリスタートパラメー

タと呼ばれる一定の確率 αに従って起点ノード aに値が付

与される点に特徴がある．起点ノード aを被推薦ユーザと

することで，個人化を施したアイテムのランキングが可能

になり，上位にランクされたアイテムを推薦アイテムとす

るアルゴリズムである．

RWRをベースにした推薦システムは，以下の二つの仮

説に基づいて推薦するアイテムを決定する．

( 1 ) 被推薦ユーザ aとグラフ上での距離が近いアイテムは，

同じアイテムを持つユーザが持つアイテム，といった

協調フィルタリングによる推薦の性質を持ち，ユーザ

がより興味を持ちやすい考えられる（個人化の側面）

( 2 ) PageRankの様に，グラフ上で多くのノードからエッ

ジが張られているアイテムは，多くのユーザによって

支持されており，被推薦ユーザ aも興味を持ちやすい

と考えられる（人気度の側面）

リスタートパラメータと呼ばれる定数 α ∈ [0, 1]を用いて，
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RWRはこれらの 2つの側面の影響度合いを制御する．α

の値が大きければ，モデルはより強く個人化されたものと

考えることができ，逆に小さければ，PageRankの様な人

気度の側面が大きいモデルになる．

被推薦ユーザを表す起点ノードを a，起点ノード aから

各ノードの到達確率を表す 1×N のベクトルを p，前述の

グラフを隣接行列として表したものをA，aに対応する要

素を 1，それ以外を 0とする 1×N のベクトルを q，RWR

のハイパーパラメータである定数 αとして，式 5を収束

するまで繰り返し更新することにより，起点ノードから全

てのノードへの関連度を表す到達確率を計算する．最終的

に，アイテムを表すノードについて，aからの関連度に基

づいてアイテムをランキングする．

p = (1− α)Ap+ αq (5)

4. 評価実験

本章では，実験で用いたデータセット，評価尺度，比較

手法，実験結果について述べる．

4.1 データセット

評価実験では，アクセスログを用いたクロスドメイン環

境での推薦について，次の 4つの疑問を明らかにするため

のデータセットを用意した（表 2，表 3，表 4）．

• 疑問１：既存の推薦システムとの比較
どのような推薦システムのアプローチが，サービスの

規模が異なる不均衡な複数ドメインを扱い，データが

疎なアクセスログを用いたクロスドメイン推薦に適し

ているのか．この検証は，本研究のメインタスクであ

る CrossDomainデータセットの結果について，手法

間の比較を行うことで明らかになる．

• 疑問２：アクセスログのデータの疎性による影響
推薦システムの学習に用いるデータが疎なアクセスロ

グの場合には，どういったアプローチの推薦システム

が適するのか．この検証は，後述のMovieLensデータ

セットと Q&Aデータセットの結果を比較することに

よって明らかになる．

• 疑問３：クロスドメインのデータの不均衡による影響
ドメイン数が単一の場合と複数の場合とで，データの

不均衡の影響は実験結果に影響するのか．この検証

は，Q&Aデータセットと CrossDomainデータセット

との結果を比較することによって明らかになる．

• 疑問４：クロスドメインのドメインの利用経験による
影響

クロスドメイン環境での推薦において，ユーザの各

ドメインでの利用経験による影響はあるか．例えば，

ユーザが学習データ収集期間内に利用していたドメ

インと，未利用のドメインとで推薦システムの精度に

表 2 実験に用いたデータセットの種類

データセット 学習データ ドメイン

MovieLens 密な評点 単一

Q&A 疎なアクセスログ 単一

CrossDomain 疎なアクセスログ 複数

表 3 Q&Aおよび CrossDomainデータセットにおけるテストデー

タ内のタスク量の内訳．ユーザ 3029 名が最大 40 の評価を付

与しているが，出現頻度による閾値のため量が少量となって

いる．

テストデータセット 全体 利用 未利用

Q&A 39,381 14,599 -

CrossDomain 94,236 28,942 5,985
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図 3 複数のドメインを横断したポータルサイトのアクセスログの

イメージ図

差があるか．この検証のため，テストデータセットを

ユーザの利用経験を元に 3つのタスクに分割した（表

3）．これらのタスク間での推薦精度の比較を行うこと

で明らかになる．

4.1.1 MovieLens（密な評点/単一ドメイン）

MovieLensデータセット*3 は，推薦システムの定量評

価に広く用いられているデータセットである．このデータ

セットには，943人のユーザによる人手の明示的な 5段階

の評点が 1682の映画に対して，100,000 件付与されてい

る．本実験では，学習データが密な，単一ドメインのデー

タセットとして用いる．

4.1.2 CrossDomain（疎なアクセスログ/クロスドメ

イン）

CrossDomainデータセットは，本研究のメインタスクと

なるポータルサイトのアクセスログを用いたクロスドメイ

ン推薦の評価用データセットである．多くのユーザは複数

のサービスドメインを利用しており，ドメイン間に共通す

るユーザを媒介して，ユーザが未知のドメインにおいても

推薦が可能である（図 3）．

ポータルサイトのアクセスログの中からQ&Aドメイン，

映画評判ドメイン，音楽ドメインなど，ポータルサイト内

の 35のサービスドメインを対象として抜き出したものを

用意し，推薦システムの学習データセットとした．ユーザ-

アイテム行列の密度は，MovieLensデータセットが 0.057

*3 http://www.grouplens.org/node/73
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表 4 各データセットごとのユニークユーザ数，ユニークアイテム数，評点/アクセスログ数，

およびユーザ-アイテム行列の密度．
データセット ユニークユーザ ユニークアイテム 評点/アクセスログ 行列の密度

MovieLens（学習データ） 943 1,682 90,570 0.057

MovieLens（テストデータ） 943 1,129 9,430 -

Q&A（学習データ） 543,323 362,581 1,072,538 5.44e-6

Q&A（テストデータ） 1,881 11,840 39,381 -

CrossDomain（学習データ） 543,323 559,291 39,956,136 1.32e-4

CrossDomain（テストデータ） 3,029 49,318 94,236 -

なのに対して 1.32e-4とかなり疎なデータとなっている．

テストデータについては，3029名のモニタユーザが一定

期間の学習データ収集期間の後，ユーザ毎に最大 40件の

ポータルサイト内コンテンツ（Q&Aページ等）を提示し

て，興味があるかどうかを 5段階で評価したデータをこの

データセットのテストデータとして用いた．

また，比較手法のデータ規模の制約のため，実験ではア

クセスログ中の出現頻度が 30件以上のユーザとアイテム

を対象として用い，ユニークユーザ数約 54万人，ユニー

クアイテム数約 56万件となった（表 4）．

さらに，CrossDomainデータセットのテストデータは，

ユーザのドメイン利用経験による推薦システムの推薦精度

の違いを検証する目的で，以下の 3つのデータセットに分

かれている．それぞれの規模は表 3の通りである．

( 1 ) 利用ドメイン（利用）

推薦システムの学習に用いられたトレーニングデータ

中に，ユーザの利用があったサービスのアイテムにつ

いて，推薦精度を測るテストデータセット．例えば，

Q&Aサービスと映画の評判サービスを利用している

ユーザに対し，好む他の Q&A記事もしくは映画評判

記事を推薦する場合の精度を検証する．

( 2 ) 未利用ドメイン（未利用）

推薦システムの学習に用いられたトレーニングデータ

中に，ユーザの利用がなかったサービスのアイテムに

ついて，推薦精度を測るテストデータセット．例えば，

Q&Aサービスを利用したことがないユーザに対して，

他の映画の評判を扱ったサービスの利用傾向からその

ユーザが他の Q&A記事よりも映画関連の Q&A記事

を好むだろうと推測して提示できるかを検証する．

( 3 ) データセット全体（全体）

上記 2つに加えて，ユーザの利用経験を考慮せずに提

示されたアイテムを含むテストデータセット．

4.1.3 Q&A（疎なアクセスログ/単一ドメイン）

前述の CrossDomainデータセットの中から，Q&Aドメ

インの利用履歴のみを抜き出したデータセットである（表

4）．テストデータについても，同様に Q&Aドメインに関

するものだけを抜き出して用い，このデータセットのテス

トデータとして用いた．テストデータセットの内訳は表 3

の通りである．

MovieLensデータセットの結果との比較によって，疎な

アクセスログを用いた場合の推薦について検証が可能とな

り，また，CrossDomain データセットの結果との比較に

よって，複数ドメインと単一ドメインの推薦の違いを検証

することができる．

4.2 推薦精度の評価尺度

一般に，推薦精度の評価尺度は大きく二種類に分けるこ

とができる．一つは，ユーザがアイテムに対して明示的に

付ける評点を予測する問題であり，正解データとなる実際

に付けられた評点と予測した評点との予測誤差を計測する

問題である [3]．この場合，平均絶対誤差 (MAE) や平均

二乗誤差（RMSE）がよく利用される．もう一つは，ユー

ザが興味を持つであろうアイテムをより上位にランキング

する問題である．正解がユーザの興味の有無などの 2値分

類で与えられる場合には，top-kを提示した場合に正解を

含む割合を表す Precision@kや，平均適合率（AP）が用

いられ，ユーザによる 5段階評価等で与えられる場合には

nDCG[12]が用いられる．

本研究では，前述の通り top-kを考慮した評価が必要で

あり，ユーザによる 5段階評価のある正解データのうち，

評点の高いアイテムをいかに上位にランクできるかを評価

するために nDCGを用いた．

4.3 比較手法

本節では，比較実験を行った提案法を含む 7つの推薦手

法について述べる．各手法は，予測した評点や確率の値に

基づいてテストデータのアイテムの評点を並べ換えたリス

トを返し，nDCGを用いて推薦精度を比較する．

( 1 ) CF（Pearson）は，アイテム・ベースの協調フィルタ

リング [23]による推薦手法である．今回の実験では，

アイテム間の類似度としてピアソン係数を用い，類似

度が正になる組合せのみを用いた．

( 2 ) LDA は，LDA[2]による推薦手法である．モデルの学

習にはギブスサンプリング [8]を用い，また，トピッ

ク数は 10，50，100，150として実験し，最も精度の

高くなる 100を用いた．

( 3 ) PureSVD[4] は，ユーザ-アイテムの評点や利用履歴

を表す行列を特異値分解（SVD）することに基づく
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表 5 MovieLens データセットにおける nDCG の値

methods nDCG

CF(Pearson) 0.927

LDA 0.918

PureSVD 0.950

SVD++ 0.951

PageRank 0.910

RWR/CDRWR（提案法） 0.920

state-of-the-artな推薦手法の一つである [1], [4], [5]．

ユーザ-アイテム行列において利用履歴や評点のない

ものは 0とし [4]，SVDの rankは，10，50，100，150

の場合について実験して，最も精度の高くなる 100を

用いた．

( 4 ) SVD++[14]は，PureSVDをより発展させた SVDに

基づく state-of-the-art な推薦手法である．ユーザが

付けた評点や，アイテムに付けられた評点の情報を暗

黙的なフィードバックとして用いることで，PureSVD

に対してさらに精度を向上させている．SVDの rank

は，10，50，100，150の場合について実験し，最も精

度の高くなる 100を用いた．

( 5 ) PageRank[21] は，ユーザ毎の個人化を考慮せずに，

PageRankの値に基づいてアイテムをランキングする

手法である．RWRを用いる推薦手法は 3.2節で述べた

通り，PageRankによるアイテムの人気度の側面と個人

化の側面の両方を考慮するが，その人気度の側面のみに

よる推薦精度を検討するために用意した．PageRank

のスケーリングパラメータは，RWRと CDRWR（提

案法）に合わせて 0.1を用いた．

( 6 ) RWR[13] は，Konstasらによって提案された部分行

列の結合によってグラフを表す隣接行列を構築し，そ

のグラフ上で RWRを適用してアイテムをランキング

する手法である．なお，RWRの個人化の度合いを表

すパラメータ αは，0.1毎に 0.1から 0.9の場合につい

て実験し，最も精度の高くなる α = 0.1を用いた．α

の値が小さいため，個人化の側面よりもより人気度の

側面を重視する方法であると考えることができる．

( 7 ) CDRWR（提案法）は，3章で述べた複数のサービ

スの存在を考慮した提案手法である．RWRと同様に，

パラメータは α = 0.1 を設定した．α の値が小さい

ため，個人化の側面よりもより人気度の側面を重視

する方法であると考えることができる．また，単一ド

メインのデータセットにおける実験では，Konstasら

の RWRと同様の手法となるため，実験結果の表では

RWR/CDRWR（提案法）というように併記した．

4.4 実験結果

各比較手法の，MovieLensデータセットにおける結果を

表 5，Q&Aデータセットにおける結果を表 6，CrossDomain

表 6 単一ドメインの Q&A データセットにおける nDCG の値

methods 利用 全体 マクロ平均

CF（Pearson） 0.974 0.938 0.956

LDA 0.976 0.938 0.957

PureSVD 0.950 0.942 0.946

SVD++ 0.950 0.942 0.946

PageRank 0.975 0.940 0.958

RWR /

CDRWR（提案法） 0.976 0.943 0.960

表 7 CrossDomain データセットにおける nDCG の値

methods 利用 未利用 全体 マクロ平均

CF（Pearson） 0.913 0.955 0.895 0.921

LDA 0.914 0.956 0.890 0.920

PureSVD 0.915 0.957 0.897 0.923

SVD++ 0.915 0.957 0.898 0.923

PageRank 0.914 0.956 0.894 0.921

RWR 0.921 0.961 0.912 0.931

CDRWR（提案法） 0.925 0.962 0.914 0.934

データセットにおける結果を表 7に示す．表中の太字体は

各データセットにおいて最も高い推薦精度となったものの

値を表している．

これら 3つの実験結果の表から分かることは，次の通り

である．

( 1 ) CrossDomainデータセットにおける結果（表 7）から，

提案法が各手法の中で最高精度となり，アクセスログ

を用いたクロスドメイン推薦に適していることが分

かった．また，RWRと CDRWRとの比較により，ド

メイン間のデータ量の不均衡の問題に対処することで

推薦精度が改善することが分かった（4.1節の疑問１）．

( 2 ) SVDを用いた手法（PureSVD，SVD++）が，従来の

知見通りMovieLensの実験では最高精度となった（表

5）が，データの疎性が強いアクセスログを用いた実

験では十分な精度が得られなかった（表 6，表 7）．こ

れにより，データが疎なアクセスログの場合は，SVD

系の手法より，LDAやグラフベースの手法が優れる

ことが分かった（4.1節の疑問２）．

( 3 ) 単一ドメインのQ&Aデータセットにおいては，RWR

と CDRWRは個人化を行わない PageRankとも近い

推薦精度だった（表 6）が，CrossDomainの実験では

個人化によって大きく精度を改善することが分かった

（表 7）．（4.1節の疑問３）．

( 4 ) ユーザの利用経験による違いに関しては，CrossDo-

mainデータセットにおいて RWRと CDRWRは他の

手法と比べ，利用，未利用の値に対して全体の結果が

良くなっている（4.1節の疑問４）．これは，実験結果

の簡単な観察では，RWRと提案法と比べて他の手法

が利用ドメインのアイテムを未利用ドメインのアイテ

ムより上位にランクする傾向があったことに起因して
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いるように見受けられたが，どういったドメインの組

合せにおいて起きているのか等のより詳細な分析が必

要である．

5. まとめ

本研究では，データの疎性に強い Random Walk with

Restartによる推薦手法をベースとして，アクセスログを

用いて構築するグラフ構造を複数ドメインに対応させる手

法を提案した．評価実験では，大規模なアクセスログの実

データを用いて state-of-the-artな情報推薦の手法を含む

様々なアプローチと比較し，特に，クロスドメイン環境で

の推薦精度において提案法が有効であることを示した．
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