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あらまし 近年，ユーザに関する情報を獲得するドメインと，推薦対象のアイテムが属するドメインが異なる環境の
情報推薦であるクロスドメイン推薦が研究されている．従来のクロスドメイン推薦の研究では，一つのドメインのコ
ンテンツに対して，他の一つのドメインのコンテンツを推薦する物や，コンテンツの特徴量としてレビューを用いて
いるものは少ない．そこで我々は，コンテンツの特徴量としてレビューを用い，一つのドメインのコンテンツに対し
複数のドメインのコンテンツを推薦する手法を提案する．構築された予測モデルの精度をもとにどのような学習を行
うのが効果的かの検証を行った．結果として，効果的な条件として，学習データのバリエーションを増やす，中間層
のノード数を 25から 50の間に設定する，同一商品をひとまとめにしてレビュー数を増やすような仕組みが有効であ
ることが判明した．
キーワード 商品推薦，機械学習，クロスドメイン推薦

1 は じ め に
近年，楽天市場 1などのオンラインショッピングサイトの需
要の増加により，多くの商品が出品され，様々なユーザに購入
されている．ユーザに商品を推薦する際に，オンラインショッ
ピングサイトでは協調フィルタリング，コンテンツベースフィ
ルタリングというユーザ間や商品間の類似度を測り推薦する手
法が一般的である．しかし，これらの手法では一般に人気な商
品が推薦されてしまう問題や，類似商品ばかり推薦されてしま
う問題がある．
そこで我々は，購入された商品対の特徴を学習することであ
る特徴を持つ商品とともに買われやすい商品特徴を予測する手
法を提案する．同時にカテゴリ対についても学習することで，
入力カテゴリと出力カテゴリの組で推薦商品を決定できるクロ
スカテゴリ推薦を実現する．
ある特徴を持つ商品とともに買われやすい商品特徴を例を用
いて説明する．例えば，「コク」という特徴を持つ「お酒」と
「映える」という特徴を持つ「グラス」が多数の人の購入履歴
に共に出現するとする．このとき，「コク」と「映える」という
のは，共に買われやすい特徴であると考えられる．この特徴を
利用することで，商品推薦を行う．具体的には，ユーザ A が
「酒」の「魔王 芋焼酎」を購入した際に推薦してほしいカテゴ
リを「食器」を選択した場合に推薦商品として食器のグラスで
ある「有田焼 陶器焼酎グラス・ロックグラス」を推薦するとい
うものである．この時，購入商品には「コク」，推薦商品には
「映える」という特徴があり，予測モデルはこの二つの特徴は
共に買われやすいと学習されており推薦商品として出力する．
本稿では，レビューがユーザから見た商品特徴を表していると

1：https://www.rakuten.co.jp/

考え，レビューの分散表現をもとに商品特徴を表現する．
本研究の貢献は以下のとおりである．
• クロスカテゴリ推薦に関して，ニューラルネットワーク

を用いた予測モデルによるアプローチを提案する．
• レビューから仮想的な購買履歴を作成し，それを用いた

推薦結果を示し，提案手法の性質を明らかにする．
本稿の構成は以下の通りである．まず，2節では，本稿の関

連研究について述べる．3節では，本研究の概要について述べ
る．4節では，特徴ベクトルの生成と予測モデルについて述べ
る．5節では，実験について述べる．6節では，システムの出
力例について述べる．7節では，本稿のまとめと今後の課題に
ついて述べる．

2 関 連 研 究
富士谷ら [1]は，コンテンツの多様性を持つドメインとして，

テレビ番組を対象に放送ごとの番組に適した書籍推薦を行った．
テレビ番組の内容は多様であるため，有効な特徴量も一様では
無い．冨士谷らは多様性を考慮して，TF-IDFと LDAの特徴
量を併用し，クロスドメイン推薦を行った．
石塚ら [2]は，図書館の書籍貸出システムの貸出履歴から各

ユーザの嗜好の傾向を分析し，ユーザが興味を示しそうな最新
情報が掲載されたWebコンテンツを推薦する手法を提案して
いる．ユーザが読んでいる書籍の題材として，大学図書館の貸
出システムから学部・学科ごとに読まれている書籍の傾向を読
み取り，嗜好をWikipediaのトピックモデルを用いて分類・推
定している．
中辻ら [3] は，既存の協調フィルタリングでは，被推薦ユー

ザが評価した事の無いドメインのアイテムを推薦するのは困難
であるとし，評価した事の無いドメインのアイテムをMSE良



く推薦可能とする手法を提案している．富士谷らの手法を用い
る事で複数のドメインのアイテムを持つプロバイダは，ドメイ
ンを跨る推薦を実現でき，ドメインを跨るユーザの回遊や購買
を促進できるとしている．
鈴木ら [4]は，レビュー文に現れる顧客特有の属性と各ドメ
インからその人の嗜好との関係を捉えた消費行動モデルを構築
を目的として，AmazonReview データにおいてクロスドメイ
ン推薦モデルを構築し，ドメイン間のユーザの嗜好に一貫性が
あることを明らかにした．
荒澤ら [5]は，社会的に影響を与えている人物のようなユー
ザに共通したインフルエンサのだけでなく，身近な友人のよう
な個々人のインフルエンサを推定する技術は，より高度にパー
ソナライズされた情報推薦システムへの発展につながるとした．
そこで他者に影響されているであろうことがうかがえる SNS

上の反応や関心を分析することでユーザごとに影響を受けてい
る人物を推定する手法を複数提案しそれらの推定性能に関する
比較実験を行った．
中本ら [6]は，2013年以降，コンテンツ産業内部アニメ業界
にて売上増加が続いており，コンテンツ産業内の活気が他の産
業に向ける事ができれば産業全体の市場活性化が期待できると
考えた．日本コンテンツ産業の消費者に，従来の推薦よりも消
費を促すことを研究の目的とした．そこで映画・漫画・アニメ・
小説・楽曲・ドラマ・ゲーム作品のクロスドメイン推薦を実現
し評価するシステムの構築を行った．
吉井ら [7] は，従来手法として，因子分解により要素間の
相互作用を考慮して回帰予測を行うことのできる手法である
FactorizationMachines(FM)という手法があり，この手法の改
良を行った．
これらの研究は，特定のドメインのコンテンツを対象とした
推薦であるのに対し，本研究は，汎用的なクロスドメイン推薦
を目指しており，そのステップとしてカテゴリをドメインと見
なしてモデル化している点で異なる．

3 研究の概要
提案手法では，クロスカテゴリ推薦を実現するために，購入
商品対の特徴を入力，出力とした学習器で学習して，予測器を
構築する．例えば，あるユーザが商品 A，B，C，D を購入し
ていた場合，入力を A，出力を B として学習，入力を A，出
力を C として学習というように，ある商品とともに購入される
商品の関係を学習させる．このとき，同時にカテゴリの関係も
学習させるため，商品 Aのカテゴリである CA と商品 B のカ
テゴリである CB も入力として用いる．出力商品のカテゴリも
入力として用いるのは，推薦時に「閲覧商品」と「任意のカテ
ゴリ」を入力として推薦を行うためである．
提案手法による推薦の流れについて説明する. まず，ユーザ
は商品を購入する際に推薦してほしいカテゴリを選択する．選
択した商品とカテゴリは後述する方法でベクトルの生成を行
う．そして，予測モデルに入力として「購入商品カテゴリベク
トル」，「購入商品特徴ベクトル」と「推薦商品カテゴリベクト

図 1 システムの概要

ル」が入る．予測ベクトルと類似度が高い商品を推薦商品とし
て推薦する．本研究が提案するシステムの構成を図 1に示す．

4 クロスカテゴリ商品予測モデル
ここでは商品特徴ベクトルの生成法を述べた後，予測モデル

の生成について述べる．

4. 1 商品特徴ベクトルの生成
ここでは商品ベクトルの生成について説明する．ベクトル

生成には，Simple Word-Embedding-based Methods(SWEM)

という手法を用いる．この手法は Shen ら [8] が提案した手法
であり，単語の各次元の最大値や平均値を文書ベクトルとして
採用する手法である．手法はキーワードベクトルに加えて文
章ベクトルを得るためのニューラルネットワーク自体を，大規
模コーパスから学習させる必要があるが，SWEMは学習パラ
メータを必要とせず，計算コストも低い点で優れている．
次に，商品につけられているレビューを使ってベクトルの生

成を行う．レビューを形態素解析器MeCab [9]を用いて，分か
ち書きし，Word2Vec [10] で単語ベクトルを算出する．まず，
SWEMを用いて，レビューごとの文書ベクトルを算出する．次
に同一商品のレビューベクトルの平均を商品の特徴ベクトルと
して用いる． 本稿での SWEMは平均を用いる．



4. 2 予測モデルの生成
本稿での予測モデルは入力層，中間層，出力層の 3層からな
るニューラルネットワークを用いる．入力層には入力商品カテ
ゴリベクトル，入力商品ベクトル，出力商品カテゴリベクトル
を連結したものが入り，出力には出力商品ベクトルが入る．各
層の活性化関数は，中間層で relu，出力層で tanhを用いる．
学習データとしては，商品の購入履歴を用い．入力商品，出
力商品は同ユーザの購入商品対を用いる．カテゴリベクトルは
One-hotベクトルであり，商品ベクトルは 4. 1節で生成したも
のを用いる．
学習データの作成例を表 1に示す．まず，購入履歴中の商品
を [in:Cm]で表記し，in は商品番号，Cm はそのカテゴリとす
る．ここで仮に，[i1:C1]，[i2:C1]，[i3:C2]，[i4:C3]という 4つ
の購入履歴があるとする．4 つのペアから 2 つ取り出し，[i1，
C1，C2]と [i3]のように 2つに分ける．ここで，[i1，C1，C2]

をそれぞれ [商品，購入商品カテゴリ，推薦カテゴリ]として入
力し，[i3]は [推薦商品]を推薦カテゴリ C2 と商品対になって
いる商品 i3 を出力として学習させる．この予測モデルを用い
て入力商品を推薦カテゴリより出力された商品ベクトルとコサ
イン類似度が高い商品ベクトルを持つ商品を推薦商品とする．

5 実 験
5. 1 実験用データと前処理
本稿では楽天市場が提供している「楽天市場：商品情報，み
んなのレビュー・口コミ情報」の「商品レビュー」を使用して
いる．「商品レビュー」は 2018年，2019年のものを使用する．
商品に付けられているジャンルをカテゴリとする．購入履歴
のデータがないため，商品レビューを購入履歴として扱う．各
データの項目を表 2にまとめる．次に，同一商品の集約処理に
ついて述べる．学習の際に商品単位での特徴ベクトルが必要に
なる．本稿では，単に同一 IDの商品を同一商品とみなして商
品ベクトルを生成した．しかし，楽天市場のデータは同一商品
であっても店舗ごとに商品 ID が異なる．そのため，ID の異
なる同じ商品をまとめ，一商品あたりのレビュー数を増やすこ
とが商品ベクトル生成に効果的と考えられるが，今後の課題と
する．

5. 2 実 験 方 法
楽天市場の商品レビューより購入履歴が 100件以上あるユー
ザを抽出し，対象とする．上記のユーザより仮想的な購入履歴
を作成し，予測モデルの構築を行う．構築されたモデルの精度
をもとにどのような学習を行うのが効果的なのかの検証を行
う精度とは学習の際に，評価データにおける入力に対して正解
の出力ベクトルと予測ベクトルの平均二乗誤差 (MSE)を指す．
この値が小さい方が良いモデルと言える．以下の項目に関して
条件を変えて比較を行う．

• 学習データ
• 中間層のノード数
• 用いる商品

図 2 直近 1 件までとした場合

各項目の条件についてまとめたものを表 3に示す．学習データ
に関しては，ある商品の直近 1件の商品を組み合わせる場合と
直近 5件の商品を組み合わせる場合でMSEの比較を行う．こ
の際，中間層のノード数は 50，用いる商品はレビュー数が 10

件を超える商品に限定し行う．中間層のノード数に関しては，
予測モデルの中間層のノード数を 10，25，50，125に変更し，
MSEの比較を行う．この際，学習データの作成方法は直近 5件
の商品の組み合わせ，用いる商品はレビュー数が 10件を超える
商品に限定し行う．用いる商品に関しては，同一商品集約の際
にレビュー数が 10件を超える商品に限定した場合とレビュー
数で絞らない場合でMSEの比較を行う．この際，学習データ
の作成方法は直近 5件の商品の組み合わせ，中間層のノード数
を 50に設定し行う予測モデルの入力側の次元としては，入力
商品カテゴリベクトルと出力商品カテゴリベクトルの 78次元，
入力商品ベクトルが 300次元の合計 378次元である．

5. 3 実験結果と考察
三つの項目に関しての結果と考察を述べる
5. 3. 1 学習データ
直近 1件までにした際のMSEの変化を図 2，直近 5件までに

した際のMSEの変化を図 3に示す．直近 1件までとした場合
のMSEは 0.0033，直近 5件までとした場合のMSEは 0.0026

と，直近 5件までとした場合の方がMSEが良いことが確認で
きた．直近 5件までとした時に増えるデータは入力ベクトルの
カテゴリベクトル部分が異なるだけの類似したものである．こ
のような類似する入力ベクトルであっても異なる出力ベクトル
であれば，MSEの向上が見られた．この結果より，学習データ
のバリエーションを増やした方が効果的であると考えられる．
5. 3. 2 中間層のノード数
ノード数を 10，25，50，125 にした際の MSE の変化をそ

れぞれ図 4，5，6，7に示す．ノード数 10の MSEは 0.0027，
ノード数 25のMSEは 0.0026，ノード数 50のMSEは 0.0026，
ノード数 125 の MSE は 0.0027 であった．結果としてノード
数は 25，50でMSEが良くなることが確認できた．



表 1 学習に用いる購入履歴データの例
商品対 入力 (購入商品カテゴリ，商品，推薦カテゴリ) 出力 (推薦商品)

[i1:C1]，[i3:C2] C1，i1，C2 i3

[i2:C1]，[i3:C2] C1，i2，C2 i3

[i1:C1]，[i4:C3] C1，i1，C3 i4

[i3:C2]，[i4:C3] C2，i3，C3 i4

[i3:C2]，[i2:C1] C2，i3，C1 i2

・・・・ ・・・・ ・・・・

表 2 各データの項目
商品レビュー
投稿者 ID

店舗名
店舗 ID

商品名
商品 ID

商品ページ URL

商品ジャンル ID

商品ジャンル ID パス
使い道
目的
頻度

評価ポイント
レビュータイトル
レビュー内容
参考になった数
レビュー登録日時

図 3 直近 5 件までとした場合

5. 3. 3 商品ベクトル
レビュー数で商品を絞った際の MSEの変化を図 8，絞らな
かった際の MSE の変化を図 9 に示す．レビュー数が 10 件を
超える商品に絞った場合のMSEは 0.0026，絞らなかった場合
は 0.0187となっており，レビュー数で商品を絞った方がMSE

が良くなっていることが確認できた．レビュー数で商品を絞る
ことで学習データ数が減るにもかかわらず，MSE が向上して
いる．レビュー数が多くなることで，商品ベクトルの生成精度
が良くなっていると考えられる．したがって，高精度なベクト

図 4 ノード数:10

図 5 ノード数:25

ルを作るために，同一商品をひとまとめにしてレビュー数を増
やすような仕組みが有効であると考えられる．

6 推薦商品の出力の例
実際に購入商品と推薦カテゴリを予測器に入力し，推薦商品

の出力を行った．出力結果をまとめたものを表 4に示す．表 4

より，4つ全ての商品に関して想定する推薦商品が出力できて
いないことがわかる．しかし，スノーボードの想定する推薦商
品はスキーウェアであったがスキー場に行くまでの服装とした
ら適した推薦が出来ていると考えられる．ある特定の同一商品
が他の入力商品においても推薦商品として出力される結果が多



表 3 各項目の条件
学習データの作成法 中間層のノード数 用いる商品

学習データの比較 直近 1 件 50 レビュー数 11 以上
直近 5 件 50 レビュー数 11 以上

中間層のノード数の比較 直近 5 件 10 レビュー数 11 以上
直近 5 件 25 レビュー数 11 以上
直近 5 件 50 レビュー数 11 以上
直近 5 件 125 レビュー数 11 以上

用いる商品の比較 直近 5 件 50 レビュー数 11 以上
直近 5 件 50 レビュー数 1 以上

表 4 推 薦 商 品
購入商品 推薦カテゴリ 想定する推薦商品 実際の推薦商品
ランドセル バッグ・小物・ブランド雑貨 レインカバー 20 色のストールマフラー
マリンシューズ レディースファッション 海水浴に適した服 ニットワンピース 長袖

ダイエット サプリメント 食品 健康食品 淡路島玉ねぎ 3 キロ
スノーボード レディースファッション スキーウェア ニットワンピース 長袖

図 6 ノード数:50

図 7 ノード数:125

く見られた．このことから，予測ベクトルが類似する傾向にあ
り，推薦システムとして多様性を担保する仕組みが必要と考え
られる．

図 8 レビュー数制限:有り

図 9 レビュー数制限:無し

7 お わ り に
従来の ECサイトでは協調フィルタリングやコンテンツベー

スといったユーザ間やアイテム間の類似度を測る手法が一般的
となっている．しかしこのような手法だと他ユーザとの嗜好に



差があった場合興味のない商品が推薦されることがあるという
問題があった．それに対し本稿では，購入履歴中から一緒に買
われやすい商品対の特徴を学習器で学習し，予測モデルを構築
することで，クロスカテゴリの推薦を行う手法を提案した．商
品特徴は商品につけられたレビューをMeCabと SWEMを用
いて表現し，商品のカテゴリは ohe-hotベクトルを用いて表現
した．また，既存のクロスドメイン推薦では，1つのドメインの
コンテンツに対し 1つのドメインのコンテンツの推薦を扱うこ
とが多いが，本手法により，カテゴリやドメインの組み合わせ
を問わず，汎用的なクロスドメイン推薦が可能になる．実験に
より効果的な学習を行う条件として，学習データに関してはバ
リエーションを増やす，中間層のノード数を 25から 50の間に
する，用いる商品は同一商品をひとまとめにしてレビュー数を
増やすことが有効である．今後の課題として，学習じのエポッ
ク数の検討，学習データの作成方法の再検討，中間層のノード
数の再検討，商品ベクトルの生成方法の再検討，同一商品の集
約があげられる．
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