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1 はじめに
推薦システムは，ElectronicCommerce（EC）や Social

Networking Service（SNS）において，ユーザが利用す
るアイテムやサービスを決定するための意思決定を支援
する上で重要な役割を担っている．近年では，なぜその
アイテムが推薦されたのかをユーザに対して説明する，
説明可能な推薦手法が研究されている [4]．また，推薦
システムでは，過去の評価履歴が少ない新規のユーザや
アイテムに対する推薦性能が低下するコールドスタート
問題という普遍的な課題が知られており，疎なデータ
セットに対する推薦システムの頑健性を向上させること
も重要視されている [7, 1]．推薦システムに対する信頼
性，ユーザの満足度を向上させるとともに，疎なデータ
セットに対する頑健性の高い推薦システムを作成するた
めには，コールドスタート問題に対処しつつ，説明性を
兼ね備えた推薦システムが必要である．
コールドスタート問題を解決する手法の 1つに，異な

るドメインのデータを用いて推薦を行うクロスドメイン
推薦 [3] がある．具体的には，比較的データ数が多いド
メインをソースドメイン，データ数が少ないドメイン
をターゲットドメインとし，ソースドメインの情報を
活用してターゲットドメインにおけるアイテムの推薦
性能を向上させる [6]．クロスドメイン推薦に説明性を
加えた手法として，Cross-domain recommendation via
Aspect Transfer Network（CATN） [5]が提案されてい
る．CATN では，アイテムに付されたレビューからレ
ビューを書いたユーザの嗜好とそのアイテムの特徴を表
すアスペクトをそれぞれ抽出し，ユーザのアスペクトを
ソースドメインから転送してターゲットドメインのアス
ペクトとマッチングさせることでターゲットドメインに
おけるコールドユーザの評価を予測している．CATN
では，ドメイン間のアスペクトのつながりと各アスペク
トに関する単語を可視化することによって説明可能な推
薦も実現している．一方，アスペクトのマッチングには
ターゲットドメインのアイテムに付けられたレビューが
必要であるため，アイテムのコールドスタート問題には
対応不可能である．
そこで本研究では，CATNにおけるアイテムのコール

ドスタート問題を解決することで，ユーザとアイテムの
両方のコールドスタート問題に対応する説明可能なクロ
スドメイン推薦の実現を目指す．具体的には，コールド
スタートアイテムに対して仮想的な評価値を生成し，推
薦対象のアイテムと評価傾向が類似するアイテムを獲得
する．それらの類似アイテムのレビューからアスペクト
を抽出し，推薦対象のアイテムのアスペクトとして利用
することで，既存手法の説明性を維持しつつ，推薦性能
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図 1: 提案手法の概要図

の向上を図る．評価実験では，実際のデータセットを用
いて提案手法の推薦性能を定量的に評価し，既存手法と
比較してコールドスタートアイテムに対する推薦性能を
改善できることを確認し，同時に説明性能も維持できて
いることを定性的に確認する．

2 提案手法
提案手法は，CATN [5] を基盤とし，ターゲットドメ

インにおけるコールドスタートアイテムの評価予測のた
めに，そのアイテムと類似するアイテムからアスペクト
を獲得する機構を CATN に追加したものである．図 1
に提案手法の概要を示す．図中のユーザ文書はそのユー
ザが書いたレビューをまとめたものであり，アイテム文
書はそのアイテムに付されたレビューをまとめたもので
ある．CATNは，ソースドメインからユーザのアスペク
トを抽出，ターゲットドメインから獲得したアイテムの
アスペクトとのマッチングに基づいて評価を予測する．
また，推薦対象ユーザ X のユーザアスペクトは，X と
同じアイテムに同評価を付けるユーザ Y のアスペクト
で強化される．これに対し提案手法では，評価値とレ
ビューがない推薦対象アイテム A に関しては，まず仮
想的な評価値を生成し，生成した仮想評価値に基づいて
非コールドな類似アイテム Bを選定し，Bのレビューか
ら得たアスペクトで評価予測を行う．

2.1 CATNにおけるアスペクトベースの評価予測
2.1.1 アスペクト抽出
CATN では，各ドメイン内におけるユーザ 𝑢 のレ

ビューをまとめたユーザ文書 Dᵆ = [𝑤1, 𝑤2, ..., 𝑤𝑙] から
ユーザのアスペクトを獲得する．ここで，𝑤𝑗 はユーザ
𝑢 のレビュー中の単語，𝑙 は文書長である．具体的に
は，各単語を埋め込み表現に射影した行列に畳み込み
処理を適用することで，単語 𝑤𝑗 の潜在的な文脈特徴を
表す 𝑛 次元ベクトル c𝑗,ᵆ ∈ ℝ𝑛 から構成される特徴行
列 Cᵆ = [c1,ᵆ, c2,ᵆ, ..., c𝑙,ᵆ]を獲得し，次式に従って𝑚番
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目のアスペクトに対する単語 𝑤𝑗 のアスペクト固有特徴
g𝑚,𝑗,ᵆを獲得する．

g𝑚,𝑗,ᵆ = (W𝑚c𝑗,ᵆ + b𝑚) ⊙ 𝜎(W𝑔
𝑚c𝑗,ᵆ + b𝑔𝑚) (1)

ここで，𝜎はシグモイド活性化関数，⊙は要素積を表す
演算子，W𝑚,W

𝑔
𝑚 ∈ ℝ𝑘×𝑛と b𝑚,b

𝑔
𝑚 ∈ ℝ𝑘 は𝑚番目の

アスペクトの変換行列とバイアスベクトル，𝑘 はアスペ
クト表現の潜在的な次元である．獲得した g𝑚,𝑗,ᵆから次
式を用いて𝑚番目のアスペクト表現 a𝑚,ᵆを獲得する．

a𝑚,ᵆ =
𝑙
∑
𝑗=1

𝛽𝑚,𝑗,ᵆg𝑚,𝑗,ᵆ (2)

𝛽𝑚,𝑗,ᵆ =
𝑒𝑥𝑝(g𝑇𝑚,𝑗,ᵆv𝑚,𝑠)

∑𝑙
𝑖=1 𝑒𝑥𝑝(g

𝑇
𝑚,𝑖,ᵆv𝑚,𝑠)

(3)

ここで，𝛽𝑚,𝑗,ᵆ は 𝑚 番目のアスペクトに対する単語 𝑤𝑗
の重要度，V𝑠 = [v1,𝑠, ..., v𝑀,𝑠],V𝑡 = [v1,𝑡, ..., v𝑀,𝑡]はドメ
インごとの重要なアスペクトを示すグローバルアスペク
ト表現である．これにより，𝑀 個のアスペクト表現か
ら構成されるアスペクト行列 Aᵆ = [a1,ᵆ, ...a𝑀,ᵆ]を獲得
できる．アイテムのレビュー文をまとめたアイテム文書
D𝑖に対しても，同様に A𝑖を獲得する．

2.1.2 ユーザアスペクトの強化
ユーザ 𝑢 のユーザアスペクト Aᵆ は，𝑢 と同じアイテ

ムに対して同じ評価を付けるユーザによって書かれた補
助レビュー文書Dᵆ𝑎𝑢𝑥 から得られる補助ユーザの特徴行
列 Cᵆ𝑎𝑢𝑥 を用いて強化される．具体的には，Cᵆ𝑎𝑢𝑥 を用
いて補助ユーザのユーザアスペクト Aᵆ𝑎𝑢𝑥 を獲得し，次
式を用いて Aᵆを強化する．

Aᵆ = 𝑡𝑎𝑛ℎ(W2
𝑓[Aᵆ ⊕ (g𝑎ᵆ𝑥 ⊙Aᵆ𝑎𝑢𝑥)] + b2𝑓) (4)

g𝑎ᵆ𝑥 = 𝜎(W1
𝑓[(Aᵆ −Aᵆ𝑎𝑢𝑥) ⊕ (Aᵆ ⊙Aᵆ𝑎𝑢𝑥)] + b1𝑓) (5)

ここで，⊕ は連結演算子，W1
𝑓,W

2
𝑓 ∈ ℝ𝑘×2𝑘 は変換行

列，b1𝑓,b2𝑓 ∈ ℝ𝑘はバイアスベクトルである．

2.1.3 アスペクトマッチングによる評価予測
最終的なユーザ 𝑢 のアイテム 𝑖 に対する予測評価値
̂𝑟 ,𝑖 は，ドメイン間での重要なアスペクトのペアを強調
するグローバルクロスドメインアスペクト相関行列 S，
ユーザ 𝑢とアイテム 𝑖のアスペクト特徴 Aᵆ，A𝑖 の各ア
スペクトペア間のマッチング度 Sᵆ,𝑖を用いて以下のよう
に計算する．

̂𝑟 ,𝑖 =
1

𝑀 ∗𝑀

𝑀
∑
𝑝=1

𝑀
∑
𝑞=1

S𝑟ᵆ,𝑖(𝑝, 𝑞) + 𝑏ᵆ + 𝑏𝑖 (6)

S𝑟ᵆ,𝑖 = S⊙ Sᵆ,𝑖 (7)
Sᵆ,𝑖 = A𝑇

ᵆWA𝑖 (8)
S = 𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈(V𝑇

𝑠WV𝑡) (9)

ここで，W ∈ ℝ𝑘×𝑘は学習可能な変換行列，𝑏ᵆ，𝑏𝑖はそ
れぞれ，ユーザとアイテムに対するバイアスである．

2.2 仮想評価値による類似アイテムの決定
提案する仮想的な評価値を用いた類似アイテムの決定

プロセスを図 2 に示す． ここでは，すべてのアイテム
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図 2: 類似アイテム決定のプロセス

の説明文に対して，Tsaiらの手法 [2]と同様の前処理を
実施し，意味のある 𝑑個の単語の集合 T = {𝑡1, 𝑡2, ..., 𝑡𝑑}
を獲得する．次に，各説明文における各単語の出現
頻度を計算することで，アイテム 𝑖 のコンテンツ特徴
y𝑖 = [𝑦𝑖,1, 𝑦𝑖,2, ..., 𝑦𝑖,𝑑]を獲得する．このアイテムのコン
テンツ特徴を用いてアイテム間の類似度を計算し，獲得
した類似度を基にコールドスタートアイテム 𝑗の仮想的
な評価値を次のように定義する．

̂𝑟 ,𝑗 =
∑𝑖∈𝐼𝛼(ᵆ,𝑗) 𝑟 ,𝑖𝑅𝑖,𝑗
∑𝑖∈𝐼𝛼(ᵆ,𝑗) 𝑅𝑖,𝑗

(10)

ここで，𝑅𝑖,𝑗はアイテム 𝑖，𝑗間の類似度を表すピアソン
の相関係数，𝑟 ,𝑖 は非コールドスタートアイテム 𝑖 に対
するユーザ 𝑢 の実際の評価値，𝐼𝛼ᵆ,𝑗 はコールドスタート
アイテム 𝑗 と最も類似する 𝛼 個のユーザ 𝑢 に評価され
た非コールドスタートアイテムの集合である．生成され
た仮想評価値は，そのアイテムに対するユーザ 𝑢からの
評価と解釈することができるため，そのユーザがその仮
想評価値と最も近い評価をしたアイテムを選択すること
によって，最終的な類似アイテムを決定する．

3 評価実験
3.1 データセット
本実験では，CATN [5] における実験と同様に，

Amazon product data1）から，Books（以下，Bookドメ
イン），Movies andTV（以下，Movieドメイン）の 2カ
テゴリを選択し，各カテゴリ内で 5件以上のレビューを
持つユーザ-アイテムのインタラクションに関するデー
タである 5-core データセットを利用した．各 5-core
データセットに対して，レビューテキストのないレコー
ド，インタラクション数が 10 未満のユーザおよび 30
未満のアイテムに関するレコードを削除した．また，
ターゲットドメインとして利用する Movie ドメインに
関しては，各カテゴリ内のアイテムの説明文の情報を持
つ metadata データセットも獲得した．データの分割方
法についても CATN [5]に従い，ソースドメインとター
ゲットドメインの両方に存在するユーザ（以下，重複
ユーザ）のうち，50%をモデルの訓練用のユーザとし，
残りの 50% をモデルがインタラクションを確認不可能
なコールドスタートユーザとした．さらに，後者のうち
の 40% を検証用ユーザ，60% をテスト用ユーザとした．

3.2 各テキストデータに対する前処理
5-core データセットの各レビュー文に関しては，

CATN[5]に従い，ストップワード，相対文書頻度が 0.5
以上の単語，tf-idfスコアが上位 20,000語以外の単語を
除去した．次に各単語に 0 から始まる単語 ID を割り当
て，各レビュー文を単語 ID 列に変換し，長さを 500 に
統一した．また，各単語の初期埋め込みベクトルを獲得
1） https://cseweb.ucsd.edu/ jmcauley/datasets/amazon/links.html
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表 1: CATNと提案手法のMSE

𝜂ᵆ𝑠𝑒𝑟(%) 100 50

𝜂𝑖𝑡𝑒𝑚(%)
手法 CATN 提案

手法 CATN 提案
手法

10 2.662 1.089 2.717 1.109
20 4.335 1.130 4.388 1.137
30 5.929 1.141 6.069 1.159
40 7.488 1.168 7.588 1.186
50 9.032 1.203 9.160 1.205

するために，Google News2）の事前学習済単語埋め込み
を利用した．各 metadata データセット中の各アイテム
の説明文に対する前処理は，Tsaiら [2]の設定を参考に
した．具体的には，アイテムの説明文からアイテムのコ
ンテンツ特徴として有用な単語の集合を獲得し，説明文
間の類似度計算の時間短縮のために，カテゴリ内のすべ
ての説明文中における単語の出現頻度が上位 10,000 語
以外の単語を除去した．

3.3 パラメータ設定
本実験では，複数ドメインに存在するユーザは通常

少ないことを考慮し，訓練に利用する重複ユーザの割
合 𝜂ᵆ𝑠𝑒𝑟(%) には 50% と 100% の 2 種類を用いた．さら
に，ターゲットドメインのコールドスタートアイテムの
割合 𝜂𝑖𝑡𝑒𝑚(%)を 𝜂𝑖𝑡𝑒𝑚 ∈ {10, 20, 30, 40, 50}とし，異なる
コールドスタートアイテム状況下における推薦性能を確
認した．また Tsai ら [2] の研究から，仮想評価値生成
に利用するアイテム数 𝛼 が大きいほど，仮想評価値の
精度が高くなることが分かっている．このことから，
𝛼 ∈ {30, 40, 50}とし，提案手法への影響を調査した．そ
の他のパラメータ設定は，CATN [5]と同じ値を利用し，
アスペクト表現数は𝑀 = 3とした．

3.4 推薦性能の定量評価
CATNと提案手法の推薦性能を，推薦アイテムの評価

値に対する Mean Squared Error（MSE）を用いて評価
した．その結果を表 1に示す．この結果から，すべての
実験設定において，CATN よりも提案手法の方が MSE
が低く，推薦性能が高いことがわかる．また，コールド
スタートアイテムの割合 𝜂𝑖𝑡𝑒𝑚を大きくした場合のMSE
を比較すると，提案手法の方が性能低下の割合が小さ
く，コールドスタートアイテムが多い場合でも，提案手
法は推薦性能に影響を受けにくいことがわかる．
次に，CATNと提案手法の性能差の要因を考察するた

めに，訓練データにおける評価回数ごとに計算した推薦
アイテムの評価値に対する MSE を調べた．仮想評価値
生成に利用するアイテム数 𝛼 = 50，訓練に利用する重
複ユーザの割合 𝜂ᵆ𝑠𝑒𝑟(%) = 50，ターゲットドメインの
コールドスタートアイテムの割合 𝜂𝑖𝑡𝑒𝑚(%) = 10の場合
の結果を図 3に示す．この結果から，評価回数 0回のア
イテムに関しては，CATN の MSE が非常に高いのに対
して，提案手法の MSE は 1.350 と低く，評価回数が 1
回以上の場合は，両者の MSE は同程度であることがわ
かる．このことから，提案手法は CATN が対応できな
い評価回数が 0回の完全なコールドスタートアイテムに
対して有効な手法であると考えられる．

2） https://code.google.com/archive/p/word2vec/

図 3: 訓練データ中のアイテムの評価回数が 0回から 50
回のアイテムに対するMSE

表 2: グローバルクロスドメインアスペクト相関行列 S

アイテムアスペクト
（ターゲットドメイン）

1 2 3

ユーザアスペクト
（ソースドメイン）

1 0.304 0.248 0.262
2 0.367 −0.001 0.344
3 −0.006 0.371 −0.026

3.5 説明性分析
CATN での説明性が提案手法でも維持できているか

を確認するために，CATNでの説明性分析方法に従って
提案手法の説明性を分析した．まず，アスペクト転送の
重要度を表すグローバルクロスドメインアスペクト相
関行列 S から，ユーザとコールドスタートアイテムの
アスペクトのペアのうち重要度が最も高いペア (𝑖, 𝑗) を
確認し，𝑖 番目のユーザアスペクト，𝑗 番目のアイテム
アスペクトそれぞれに関連する上位 10 単語 𝐴𝑠𝑝ᵆ[𝑖]，
𝐴𝑠𝑝𝑣[𝑗] を獲得した．そして，𝐴𝑠𝑝ᵆ[𝑖]，𝐴𝑠𝑝𝑣[𝑗]，ソー
スドメインにおけるユーザ文書 𝐷𝑠𝑢，ターゲットドメイ
ンにおけるアイテム文書 𝐷𝑡𝑣，ユーザ 𝑢がアイテム 𝑣に
実際に書いたレビュー 𝐷𝑡𝑦,𝑣 を用いて，獲得した上位単
語と，そのユーザおよびアイテムが持つレビューの関
連性を調べた．ここでは，仮想評価値生成に利用する
アイテム数 𝛼 = 50，訓練に利用する重複ユーザの割合
𝜂ᵆ𝑠𝑒𝑟(%) = 50，ターゲットドメインのコールドスタート
アイテムの割合 𝜂𝑖𝑡𝑒𝑚(%) = 20という設定の下でランダ
ムに選択した 2 つのユーザ-コールドスタートアイテム
のペアにおける推薦結果を分析対象とした．
まず，上記の設定下における行列 S を表 2 に示す．

表 2より，上記の設定下における最も重要なアスペクト
のペアはユーザの第 3 アスペクト-アイテムの第 2 アス
ペクトであることが分かる．そのため，ランダムに選
択したユーザ-コールドスタートアイテムの 2 つの推薦
例における 𝐴𝑠𝑝ᵆ[3]，𝐴𝑠𝑝𝑣[2]，𝐷𝑠𝑢，𝐷𝑡𝑣， 𝐷𝑡𝑢,𝑣 を表 3
に示す．まず，例 1 に着目する．𝐷𝑠𝑢 より，このユーザ
の嗜好が ‘complicated’ であることがわかる．これは，
𝐴𝑠𝑝ᵆ[3] で示される，ユーザのアスペクトに関連する重
要な単語と一致している．よって，ユーザのアスペクト
がこのユーザの嗜好を正しく表現できていると考えら
れる．また，𝐷𝑡𝑣 はこのアイテムに対して実際に付けら
れたレビューであるため，このアイテムが持つ嗜好は
‘editing’ であることがわかる．𝐴𝑠𝑝𝑣[2] はこのアイテム
のレビューから直接抽出したアスペクトではないが，ア
スペクトに関連する単語として，このアイテムが実際に
持つ嗜好と同じ ‘editing’を上げている．さらに，𝐷𝑡𝑖,𝑣 よ
り，このユーザはこのアイテムの ‘editing’を実際に評価
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表 3: 2つの推薦例に対する説明性の分析

例 1（uid: 5511，iid: 817，𝑟 ,𝑣 = 4.0， ̂𝑟 ,𝑣 = 4.23）

𝐴𝑠𝑝ᵆ[3]
‘complicated’, ‘too’, ‘boring’, ‘typical’, ‘fighting’, ‘among’,
‘view’, ‘gentleman’, ‘terrific’, ‘startled’

𝐴𝑠𝑝𝑣[2]
‘shaky’, ‘could’, ‘steeped’, ‘wait’, ‘lovely’, ‘guest’, ‘good’,
‘behind’, ‘madcap’, ‘editing’

𝐷𝑠𝑢
But though seemingly ‘complicated’, Zahn’s expertise is
put to use as he deftly weaves a tale with numerous ’threads’
yet makes up one intricately woven ’tapestry’. (5.0)

𝐷𝑡𝑣 Film editing in charge of Peter Boyle is very good. (5.0)
𝐷𝑡𝑢,𝑣 ... terrific camera work, a pretty sound plot, and nice editing

例 2（uid: 42203，iid: 10359，𝑟 ,𝑣 = 3.0， ̂𝑟 ,𝑣 = 4.23）

𝐴𝑠𝑝ᵆ[3]
‘over’, ‘trace’, ‘vaguely’, ‘ideas’, ‘malicious’, ‘possible’,
‘characters’, ‘epic’, ‘explain’, ‘historical’

𝐴𝑠𝑝𝑣[2]
‘settle’, ‘suspense’, ‘violent’, ‘differs’, ‘then’, ‘recommend’,
‘dirty’, ‘river’, ‘look’, ‘bring’

𝐷𝑠𝑢
The last oracle is simply a great read; you’ll find the
characters and ideas stay with you long after ... (5.0)

𝐷𝑡𝑣 ... she was equally funny and then in reruns ... (5.0)
𝐷𝑡𝑢,𝑣 該当なし

しているため，嗜好が正しく転送されていることを確認
できる．類似アイテムが持つ嗜好が，このアイテムの嗜
好と類似していたことによって，レビューのないコール
ドスタートアイテムにおいても，説明性を維持できたと
考えられる．次に，例 2 に着目すると，𝐷𝑡𝑣 と，類似ア
イテムから獲得したアスペクトに関連する単語 𝐴𝑠𝑝𝑣[2]
で一致するものは，‘then’ など嗜好情報に直接関連しな
いものしか確認できなかった．このことから，レビュー
文に対する前処理が十分ではなかったことが考えらえ
れる．また，最終的な評価予測 ̂𝑟 ,𝑣 と実際の評価値 𝑟 ,𝑣
も，例 1と比較して大きく離れていることがわかる．こ
の原因として，アスペクトを抽出した類似アイテムの嗜
好と，評価予測を行うアイテム 𝑣の嗜好が類似しなかっ
たことが考えられる．これらのことから，類似アイテム
の選択方法は，提案手法におけるコールドスタートアイ
テム推薦において，推薦性能および説明性に対して，大
きな影響を与えると考えられる．

3.6 𝛼の大きさによる影響の分析
前述のように，仮想評価値生成に利用するアイテム数

𝛼 の増加にともない，仮想評価値の MSE が低下するこ
とから，𝛼 が大きくなるほど提案手法における推薦精度
も向上することが期待できる．この点を確認するため
に，異なる 𝜂ᵆ𝑠𝑒𝑟，𝜂𝑖𝑡𝑒𝑚の下で，𝛼の値を 30，40，50と
変化させた場合の提案手法の推薦精度（MSE）を調べ
た．その結果を図 4 に示す．結果として，すべての実
験設定において，𝛼 の増加による提案手法の MSE の単
調な低下は確認できなかった．むしろ，𝜂ᵆ𝑠𝑒𝑟(%) = 100
における 𝛼 = 40と 𝛼 = 50のMSEの値を比較すると，
𝛼 = 50 で大きく増加していることが確認できる．これ
らの結果，および，前節の結果を踏まえると，仮想評価
値の精度が高くなったとしても，利用する類似アイテム
のアスペクトが推薦精度に与える影響の方が大きいもの
と考えられる．

4 おわりに
本研究では，アスペクトに基づいた説明可能なクロス

ドメイン推薦手法である CATN に対して，コールドス

(a) 𝜂𝑢𝑠𝑒𝑟(%) = 50

(b) 𝜂𝑢𝑠𝑒𝑟(%) = 100

図 4: 𝛼を変更した際の提案手法のMSE

タートアイテムの推薦性能を向上させる手法を提案し
た．提案手法では，コールドスタートアイテムに対して
仮想評価値を計算し，それに基づく類似アイテムのアス
ペクトを利用することで，従来の CATN の枠組みのま
までコールドスタートアイテムに対する推薦性能の向上
を実現した．また，評価実験では，提案手法が CATN
と同様の説明性をもち得ることを定性的に確認した．今
後，複数の類似アイテムのアスペクトを合成して利用す
ることで，単一の類似アイテムのアスペクトに大きく依
存し得る推薦性能を安定化させる必要がある．
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