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　1. はじめに
近年，ECサイトを通じた購買行動が一般的なものになっ
た一方，膨大な数の商品から適切な商品を探し出す時間が増
加し，ユーザが嗜好に合致したアイテムを発見できない可能
性も増大している．これに伴い，各顧客に対して適切な商品
を提示する推薦システムは重要な役割を果たすようになった．
また，ECサイトにおける各顧客の購買履歴は連続した購入
商品の系列として与えられ，その購買傾向は顧客ごとに，過
去の購買行動と顧客の嗜好，およびその直近の変化に影響さ
れると考えられる．
一方，推薦システムの分野では，大量の購買行動履歴から顧
客の特徴を表現する特徴空間を構築し，対象となるデータ（ア
イテム，ユーザなど）を任意の低次元ベクトルで表現する埋
め込み表現モデルが幅広く活用されている．その中の 1つの
手法であるTranslation-based Recommendation Model

(TransRec)[1]は，ユーザによる購入アイテムの連続的な傾
向を捉え，各ユーザが最後に購入したアイテムとユーザの嗜
好を用いて次の購入アイテムを予測する推薦モデルである．
しかし TransRecモデルでは，購買行動のモデル化にお
いて直前に購入されたアイテムのみを用いるため，（1）以前
購入された複数のアイテムの影響を考慮できない，（2）ユー
ザの突発的な嗜好変化を表現することができない，という 2

つの課題がある．（1）については，ユーザの購買行動は複雑
であり，直前の購買以外にも影響を受ける可能性が高いと考
えられる．そのため，より多くの商品情報を考慮することで，
より適した推薦が可能と期待される．（2）については，ユー
ザが突発的な事由でアイテムを購入した際，ただ直前の 1つ
アイテムからの推薦ではこの単発的な購買情報を重視してし
まい，ユーザの嗜好を十分に反映することは難しいと考えら
れる．
以上より本研究では，直前に購入したアイテム 1点だけで
なく，N 回前までの購入アイテムも含めて考慮することが
可能なN -TransRecを提案する．この場合，ユーザの連続
に購入したアイテムの前後関係を学習することが可能になる．
最後に，提案手法の有効性を評価するために，実データを用
いた実験を行い，提案手法の有効性を検証する．
2. 関連研究
2.1. 埋め込み表現を用いた推薦システム
埋め込み表現モデルとは，自然言語処理分野で使われる
重要なベクトル表現技術である．その代表的なモデルとし
て，Word2Vec[2]が提案されている．この手法はニューラ

ルネットワークを用いて，大規模なテキストコーパスから
単語間の関連性を学習するものである．具体的には全ての単
語を同一特徴空間に埋め込み，それぞれの単語を異なるベク
トルで表現している．さらに推薦システムに導入するため，
Word2Vecをベースとして拡張した Item2Vec [3] が提案
された．Item2Vecは単語の代わりにアイテムを，ユーザと
アイテムの共起関係に基づいて潜在空間に埋め込むモデルで
ある．しかし，これらの埋め込み手法ではユーザの購買行動
における購入の前後関係の情報を考慮できず，連続して購買
するユーザの嗜好を把握することが難しい．
2.2. Translation-based Recommendation

本研究では埋め込み表現であり，かつ購入されたアイテ
ムの間の連続的な傾向を考慮できる TransRecに着目する．
アイテムの集合を I = {I1, I2, · · · , IM}，ユーザの集合を
U = {u1, u2, · · · , uV }と定義する．TransRecでは，全ア
イテムと全ユーザはK次元の埋め込み空間Φにベクトルと
して埋め込まれる．ここで，ユーザ u ∈ U の嗜好ベクトル
T⃗u を，全ユーザの共通の嗜好ベクトル t⃗とユーザ固有の嗜
好の方向性ベクトル t⃗u の和で定義する．すなわち，ユーザ
の嗜好ベクトルは式 (1)で与えられる．

T⃗u = t⃗+ t⃗u. (1)

次に，ユーザ uが j− 1番目に購入したアイテム ruj−1か
らその次に買うアイテム ruj への遷移関係を式 (2)で定義す
る．ここで，購入するアイテム ruj のベクトル r⃗uj は，特徴
空間 Φにおいて T⃗u + r⃗uj−1とベクトル間の距離が近くなる
ように学習される．

T⃗u + r⃗uj−1 ≈ r⃗uj . (2)

次に購入するアイテム ruj の購買確率は，そのアイテムの
人気度 βj と，予測するアイテムベクトル T⃗u + r⃗uj−1，およ
び各アイテムベクトル r⃗uj との距離によって決定されるもの
とし，式 (3)のように購入確率を定義する．

Prob
(
ruj | u, ruj−1

)
∝ βj − d

(
r⃗uj , r⃗

u
j−1 + T⃗u

)
,

s.t. r⃗uj−1, r⃗
u
j ∈ Ψ ⊆ Φ, ∀ruj−1, r

u
j ∈ I.

(3)

なお，d(x⃗, y⃗)は x⃗と y⃗の距離を表し，本研究では L2距
離を用いる．また，「次元の呪い」の問題を避けるために，Ψ

を特徴空間の原点からの距離が 1 以下のK 次元空間（単位
球）を表すものとして，アイテムベクトルのサイズを 1以下
に制限している．



次にパラメータの更新について述べる．ユーザ u ∈ U の
購買履歴 Su = Su

1 , S
u
2 , · · · , Su

mu
は，ユーザ uが購入した

アイテムリストを表す．ここでmu は，ユーザ uが購入し
たアイテムの数を表す．pu,ruj−1,r

u
j
はユーザ uについて，直

前のアイテムが ruj−1 のとき，次に購入するアイテムが ruj
となる確率を表す．アイテム r′は，ユーザ uの購入履歴に
存在しないアイテムであり，ネガティブアイテムとする．パ
ラメータはシグモイド関数 σ

(
p̂u,ruj−1,r

u
j
− p̂u,ruj−1,r

′

)
の値

が最も高くなる値，すなわち pu,ruj−1,r
u
j
が pu,ruj−1,r

′ より
も，できるだけ高くなるように更新される．また，ユーザ u

がアイテム ruj−1 を購入したとき，左辺のアイテムの確率が
右辺のアイテムの確率より高いという大小関係を表す不等号
を>u,ruj−1

とする．パラメータΘの更新は式 (4)のように
定式化される．

Θ̂ =argmax
Θ
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∏
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(4)

ここでΘ＝
{
βj , I⃗i, t⃗u, t⃗ | Ii ∈ I, u ∈ U

}
であり，すべ

てのパラメータの集合である．また，Ω(Θ)は正則化項であ
り，本論文では L2 正則化を用いている．
3. 提案手法
3.1. 着想
TransRecではユーザ uの嗜好ベクトル T⃗uと最後に購入
したアイテム ruj−1のみを使って推薦を行うため，(1)ユー
ザが連続性のある購買行動を行った際の影響をモデル化でき
ない，(2)ユーザが単発的なイベントで購入した際には，次
の購買行動との関係を表現することが難しい，という 2つの
課題がある．まず（1）について，ユーザの購買嗜好は過去
の複数の購入アイテムに影響を受ける可能性がある．映画を
例とすると，あるユーザが複数のシリーズで構成されている
映画を途中まで見ていた場合，次の購入ではその映画の次の
シリーズが選択される可能性が高い．しかし，TransRecは
複数のアイテムの情報を考慮することができないため，ユー
ザの複数個前からの購入による嗜好への影響をモデル化する
ことが難しい．(2)について，直前のアイテムを突発的な理
由で購入した場合，次の購入へユーザの嗜好を適切に反映で
きない可能性がある．例えば，普段はコメディ映画を好ん
でみるユーザが，偶然友人達と共にホラー映画を見た場合，
TransRecの予測では最後に購入した商品のみをもとに次の
アイテムが推薦されてしまう．そのため，推薦リストの中か
らユーザが本来は興味を持っていないとしても，ホラー映画
を推薦してしまう．
そのため，直前のアイテムのみを用いる代わりに，直近N

個のアイテムを考慮することによりユーザの購買順序を考慮
し，ユーザの偶発的な購入の影響を受けにくいモデルを構築
する．この場合，ユーザの連続に購入した商品の前後関係を
学習することで，ユーザ嗜好の時間推移を正しく推測するこ

とが可能となる．そのようなモデルとして，本研究では，過
去 N 個のアイテムの情報を考慮した N -TransRecを提案
する．
3.2. 提案手法
提案手法であるN -TransRecはTransRecと同様に，全
ユーザの嗜好ベクトルと全アイテムの特徴ベクトルをK-次
元空間に埋め込み，この空間内でユーザと購入アイテムの関
係を学習する．ここで，購入アイテム ruj の購入確率は，直
近N 回の購入アイテムに対応したベクトル r⃗uj−N , · · · , r⃗uj−1

およびユーザ uの嗜好ベクトル T⃗uの重み付き線形和で与え
られるモデルを考える．各アイテムベクトルの重み αk を用
いて，N -TransRecは遷移関係を式 (5)で定義する．

T⃗u +

N∑
k=1

αkr⃗
u
j−k ≈ r⃗uj . (5)

すなわち，購買履歴の直近 N 個のアイテムの購入順序を
もとに重要度 αk を任意に設定することができる．ここで，
r⃗uj−k はユーザ uの購入履歴において，j番目のアイテム ruj
の k個前の購入アイテム ruj−kのベクトルを表す．ユーザの
嗜好 T⃗u は TransRecと同様に，全ユーザ共通の嗜好 t⃗と
ユーザ個人の嗜好の方向性ベクトル t⃗uから構成され，式 (6)

で定義される．
T⃗u = t⃗+ t⃗u. (6)

各アイテムの購入確率はそのアイテムの人気度 βj と式 (5)

から得られた予測値との距離によって決まる．ユーザ uが
最近購入したN 個のアイテム Su

j−N , · · · , Su
j−1が与えられ

たとき，次に購買されるアイテム ruj は式 (7)で定義される．
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)
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u
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j

)
,
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u
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u
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(7)

例えば，N = 3の場合，そのイメージは図 1のようになる.

図 1: N -TransRecのイメージ図 (N=3)

本研究ではパラメータの更新に際し，Sequential Bayesian
Personalized Ranking (S-BPR) を用いて，購買リストか
ら次に購入したアイテム ruj を他のすべてのアイテム r′ よ
りも上位にランク付けすることができるように学習を行う．
preN は直前 N 個のアイテム ruj−N , · · · , ruj−1 を意味し，
pu,preN,ruj

はユーザ uについて，前に購入したN 個のアイ



テムが ruj−N , · · · , ruj−1 のとき，次に購入するアイテム が
ruj である確率を表す．アイテム r′はユーザ uの購入履歴に
存在しないアイテムであり，ネガティブアイテムと呼ぶ．パ
ラメータはシグモイド関数 σ

(
p̂u,preN,ruj

− p̂u,preN,r′

)
の

値が最も高くなる値，すなわち pu,preN,ruj
が pu,preN,r′ よ

りも，できるだけ高くなるように更新される．また，>u,preN

をユーザ u が直近に N 個のアイテム ruj−N , · · · , ruj−1 を
購入した上で左辺のアイテムの確率が右辺のアイテムの確率
より高いような大小関係を表す不等号とする．パラメータ
Θ =

{
βj , I⃗j , t⃗u, t⃗ | Ij ∈ I, u ∈ U

}
の更新は式 (8)のよう

に定式化される．
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Θ
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∏
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∏
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∏
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)
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(8)

ここで，Ω(Θ)は正則化項であり，本論文では L2正則化
を用いる．
4. 実験
本章では，Amazonレビューデータを用いて，従来手法と
提案手法の予測精度について検証する．このとき，ハイパー
パラメーター N と重み αk を変化させて，その影響につい
て考察を行う．
4.1. 対象データ
実験では公開された 1996年から 2014年の Amazonレ
ビューデータセットのうち，最新の 2年間である 2013年
から 2014年の「映画」データセットを用いた [4]．なお，
映画鑑賞は一般にシリーズ性があり，強い連続性があると考
えられるため，「映画」データセットを用いて実験を行った．
このレビューデータを購入履歴データとみなして実験を行う．
ここで，直近の 10個のアイテムを考慮し実験を行うため，前
処理として評価数が 12未満のユーザや評価数が 12未満のア
イテムのデータを削除した．そのため，本実験で用いたデー
タセットのユーザ数は 10,643人，アイテム数は 10,833と
なった．
4.2. 評価指標
対象となるユーザが最後に購入したアイテム Su

mu
をテスト

に使用し，残りのすべての Su
1 , S

u
2 , . . . , S

u
mu−1を学習デー

タとして使用する．すべてのユーザについてパラメータの学
習を行う．N -TransRecと TransRecの性能を評価するた
め，式 (9)，(10)に示した CRと CH50の 2つの指標を用
いる．

CR =
1

|U|
∑
u∈U

1

|I\Su|
∑

r′∈I\Su

1 (Ru,gu < Ru,r′)，(9)

CH50 =
1

|U|
∑
u∈U

1 (Ru,gu ≤ 50) . (10)

ここで，gu は，ユーザ uが実際に購入した次のアイテム
を表し，Ru,gu はユーザ uのアイテム guの予測購入確率の
順位を表す．1(A) は，事象Aが真であれば 1，そうでな

ければ 0を返すインジケーター関数である．CRは，実際に
購入したアイテムのランキングが，全てのアイテムのランキ
ングの中で高いほど大きな値をとる評価指標である．CH50

は，予測された購買確率の高いアイテムが推薦リストにおい
て，上位 50位以内に入っているテストデータの数が多いほ
ど大きな値をとる指標である．いずれも，評価指標の値が大
きいほど性能が良いことを示す．
4.3. 実験条件と設定
低次元な特徴空間での説明性と解釈性を確保するために，
特徴空間の次元数 K は 10 とし，正則化パラメータ λ に
ついては事前実験を行い最も高い精度を示した値を用いた．
N 個のアイテムベクトルに与えられる重み αk は，αk = 1,

αk = 1/N , と αk = 1/kの 3通りに設定した．αk = 1の
場合，直近 N 個のアイテム全てに同じ重要度を与えること
と等価である．また，αk = 1/N の場合，直近N 個のアイ
テムのそれぞれの重みは同じ値であるが 1/N 倍されるため，
N が大きくにつれて各アイテムの重さが平等に小さくなり，
αk = 1の場合よりユーザの嗜好ベクトル T⃗u の影響を大き
くした設定である．最後に αk = 1/k の設定，最近購入さ
れたアイテムの方が，それ以前に購入されたアイテムに比べ
その影響が大きくなるようなケースである．
4.4. 実験結果
実験結果を表 1～表 3に示す．

表 1: 学習データに対する CR

αk = 1 αk = 1/N αk = 1/k
従来 0.857 0.857 0.857

提案 (N=2) 0.906 0.836 0.887
提案 (N=3) 0.920 0.821 0.897
提案 (N=4) 0.925 0.816 0.900
提案 (N=5) 0.930 0.807 0.900
提案 (N=6) 0.931 0.804 0.897
提案 (N=7) 0.934 0.807 0.895
提案 (N=8) 0.936 0.809 0.892
提案 (N=9) 0.938 0.811 0.891
提案 (N=10) 0.9400.9400.940 0.812 0.888

表 2: テストデータに対する CR

αk = 1 αk = 1/N αk = 1/k
従来 0.820 0.820 0.820

提案 (N=2) 0.848 0.816 0.842
提案 (N=3) 0.859 0.808 0.850
提案 (N=4) 0.860 0.803 0.852
提案 (N=5) 0.861 0.796 0.850
提案 (N=6) 0.8630.8630.863 0.793 0.848
提案 (N=7) 0.861 0.790 0.846
提案 (N=8) 0.857 0.790 0.842
提案 (N=9) 0.852 0.790 0.836
提案 (N=10) 0.850 0.786 0.831

この結果から，N -TransRecは従来の手法に比べて 2つ
の評価指標のいずれの場合でも精度が高いことが示された．
さらに t検定を行い，すべての精度向上が有意水準 1%で統
計的に有意であることを確認した．αk = 1の時，学習デー
タにおける CR はN の増加により継続的に精度が向上する
傾向を示したが，テストデータにおける CRはN = 6の場
合 (N = 6, αk = 1)に，最も高い値を達成した．CH50 は
N -TransRecモデル (N = 7, αk = 1)が最も良いことを
示した．これらの結果は，TransRecに基づくN 回前まで



表 3: テストデータに対する CH50

αk = 1 αk = 1/N αk = 1/k
従来 0.141 0.141 0.141

提案 (N=2) 0.173 0.132 0.149
提案 (N=3) 0.177 0.124 0.147
提案 (N=4) 0.178 0.117 0.156
提案 (N=5) 0.174 0.127 0.154
提案 (N=6) 0.174 0.129 0.154
提案 (N=7) 0.1850.1850.185 0.131 0.158
提案 (N=8) 0.175 0.117 0.153
提案 (N=9) 0.167 0.126 0.144
提案 (N=10) 0.164 0.130 0.150

の商品購買の順序情報を考慮した推薦システムが有効である
ことを示唆している．
5. 実データ分析
対象データでの人気映画を対象に，類似度が高い 10個の
映画を抽出して分析を行う．一例としてMovieデータセッ
トにおける人気商品「Star Trek Into Darkness」との類
似度が高い 10個の商品を表 4に，それぞれ所属するジャン
ルを表 5に示す．

表 4: 人気商品との類似度 Top10の商品
順位 タイトル
1 Pacific Rim

2 Beautiful Creatures

3 I, Robot

4 The Great Discovery

5 Crime Spree

6 Prometheus

7 Ender’s Game

8 The Chronicles of Narnia III

9 Premium Rush

10 World War Z

表 5: 人気商品との類似度 Top10商品が所属するジャンル
順位 アクション SF映画 アドベンチャー
1 ! ! !

2 % ! %

3 ! ! %

4 % % %

5 ! % %

6 ! ! !

7 ! ! !

8 % ! !

9 ! % %

10 ! ! !

ここで，3はその順位の映画が対応するジャンルに所属
することを意味し，7は所属しないことを表す．「Star Trek

Into Darkness」はアクション，SF映画，アドベンチャー
に所属している．得られた埋め込み表現が適切であったかど
うかについてジャンル情報を用いて検証したところ，9割ほ
ど同じジャンルのアイテムが存在しており，得られた特徴空
間では類似したアイテムの距離が近づくように学習できてい
ることがわかる．以上より，嗜好が反映された埋め込み表現

が得られたと考えられる．
6. 考察
本研究では，複数の商品購買順序情報を考慮する N -

TransRec モデルを提案した．さらに購買順序によって各
アイテムベクトルの重さ αkを変化させ， αk = 1 の場合が
最も優れていることを明らかにした．αk = 1は，直近N 個
の購入アイテムに対応したベクトル r⃗uj−N , · · · , r⃗uj−1および
ユーザ uの嗜好ベクトルの和で表現し，購買順序に関わらず
前の N 個のアイテム全てに同じ重視度を与えることを示し
ている．さらに αk = 1 の条件下では，N ＝ 7のときにテ
ストデータにおける CH50 が一番高い値を示した．これは，
直近の一点ではなく，購買履歴から直前 7点の購入商品を平
等に加味したとき，次の商品の予測において最もよい精度を
示したことを意味している．ただし予測時には，直前の 7個
のアイテムベクトルが大きな割合を占めるようになり，ユー
ザの嗜好ベクトル T⃗u の重要度が減少する点に留意する必要
がある．さらに提案手法では，重み αk と N の値を変換し，
様々なモデルを構築することが可能であり，頑健性があると
考える．
最後に，実応用について考える．実世界では，購買の行動
やそれらを取り巻く環境は多様で複雑である．しかし，N -

TransRecは，ユーザとアイテムの購買リストから複数の購
入商品の情報を扱い，複雑な内部関係を捉えて推薦を行うこ
とができるため，実応用での有効性が期待できる．
7. まとめと今後の課題
本論文では，埋め込み空間内でユーザとアイテムの関係を
学習する TransRecモデルを拡張し，連続したユーザの購
買履歴を考慮した埋め込みモデルである N -TransRecを提
案した．N -TransRecは最近のN 個のアイテムを考慮する
ことで，ユーザ嗜好ベクトルとアイテムベクトルを再構築し，
情報をより多く含めて推薦を行うモデルである．
公開データセットを用いた実験を行った結果，提案手法の
精度は従来手法より優れていることがわかった．今後の課題
として，ユーザの嗜好の変化を活用し N 個のアイテムの重
み αk の適切な設定による，アイテムの推薦精度の向上が挙
げられる．
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