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内容ベースアイテム推薦とユーザ属性分布の予測
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1. はじめに

推薦システムやオンライン広告に関する技術は，情報技
術の新たな適用先として産業的にも学術的にも多くの注目
を集めている．推薦システムの主要な実現手法である協調
フィルタリング [1][2]や，オンライン広告のクリック率予
測モデル [3][4]では，一般にユーザのアイテム閲覧履歴を
用いてモデルの学習を行う．したがって，履歴のない新規
アイテムやユーザに対して適切な推薦や予測を行うことが
困難である．このような問題をコールドスタート問題 [5]

と呼ぶ．
そこで本研究では，アイテムから得られる画像特徴量と，
アイテムに紐付いたユーザ統計データを直接的に結びつけ
ることで，新規アイテムの推薦や対応するユーザ属性（性
別・年齢）の分布推定を可能にする手法を提案する．提案
手法は，推薦システムやターゲティング広告だけでなく，
ユーザインタフェース設計時のターゲットユーザ層の予測
など，幅広い応用先が考えられる．

2. 提案手法

本研究では，アイテムの画像特徴量とアクセスログデー
タから，そのアイテムをクリックしそうなユーザ属性を推
定し，ユーザ属性ごとに最適なアイテムを推薦するシステ
ム（図 1）と，アイテムの画像特徴量とユーザ統計データ
を確率的正準相関分析 [6]で結びつけ，アイテムからユー
ザ属性の分布を推定するシステム（図 2）を提案する．

2.1 ロジスティック回帰を用いたユーザ属性推定とアイ
テム推薦

提案手法は，以下の 3つのステップから構成される．学
習に用いる訓練データセットとして，アイテム画像と性別・
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図 1 ロジスティック回帰を用いたユーザ属性推定とアイテム推薦
の概要図

図 2 確率的正準相関分析による対象ユーザ属性分布予測の概要図

年齢などのユーザ属性情報が既知のユーザによるアイテム
へのアクセスログを用いる．
ステップ 1 訓練データセット内の各アイテム画像から

CNN[7][8]等を用いて画像特徴量を抽出し，画像一枚ごと
に画像特徴ベクトルを作成する．
ステップ 2 ステップ 1で得られた画像特徴ベクトルを
説明変数とし，対応するユーザ属性（性別・年齢ごとに区
切られたクラス）を目的変数として識別器を構築する．識
別器の学習には多クラスロジスティック回帰を用い，クラ
ス所属度確率が高いユーザ属性クラスに識別する．
ステップ 3 ユーザ統計データを保有しない新規アイテ
ムのテストデータセットに対して，ステップ 2で得られた
識別器でユーザ属性を推定し，各ユーザ属性ごとにクラス
所属度確率が降順になるようにソートする．
本手法は，アイテムの内容（画像特徴量）をベースに識
別器を学習しているため，閲覧履歴がないアイテムデータ
セットに対しても，画像の類似性から対象ユーザ属性を推
定し，アイテムを推薦することができる．すなわち，履歴
が多くあるドメインで識別器を学習しておき，履歴が少な
い類似したドメインで運用する場合などに本手法は有効で
ある．例えば，履歴の多い ECサイトで識別器を学習して
おき，履歴の少ない広告の推薦に用いることなどが考えら
れる．
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図 3 デモ：アイテム推薦システム

2.2 確率的正準相関分析を用いた対象ユーザ属性分布の
予測

2.1節ではアイテムの画像特徴量からロジスティック回
帰でユーザ属性を推定した．しかし 2.1節の手法では，訓
練サンプルが少ない場合や，ユーザ属性クラス数が多い
（粒度の細かいユーザ属性に識別する）場合などに，各ユー
ザ属性クラスのクラス所属度確率を適切に推定できないこ
とがある．
そこで，各アイテムの画像特徴量とそれに対応するユー
ザ特徴量を確率的正準相関分析で潜在空間に射影し，潜在
空間上を近傍探索することでユーザ属性分布を推定する
手法を提案する．ここで，アイテムの画像特徴量は前節と
同様にして求めることとする．また，各アイテム画像に対
応するユーザ特徴量として，アイテムごとにクリックした
ユーザ属性の密度分布を用いる．提案手法は，以下の 2つ
のステップから構成される．
ステップ 1 各アイテム画像に対応するユーザ特徴量が
既知である訓練データセットに対して，確率的正準相関分
析を適用することで，画像特徴量とユーザ特徴量双方を用
いて潜在空間へと射影する．具体的には，まず正準相関分
析により画像側の正準変量とユーザ側の正準変量の相関が
最大になるような射影行列を学習する．次に，相関係数の
重みを用いて 2つの正準変量を混合し，最終的な潜在変数
への射影を得る．この射影は確率的な形で行われ，事後確
率密度分布を正規分布の形で与える．最終的に射影された
潜在空間における正規分布の中心を新たな特徴量とする．
ステップ 2 画像に対応するユーザ特徴量が未知のテス
トデータセットに対して，画像特徴量のみを用いて潜在空
間へと射影する．ここで，訓練データを射影した潜在空間
とテストデータを射影した潜在空間は，共通の潜在空間で
あることが理論的に保証されている．潜在空間上で近傍探
索を行うことで対応するユーザ特徴量を検索し，新規アイ
テムの対象ユーザ分布を推定する．

3. まとめとデモの内容

アイテムの画像特徴量とユーザのアクセスログデータを
多クラスロジスティック回帰で学習し，対象ユーザ属性を
推定することで，ユーザ属性ごとに最適なアイテムを推薦

女性男性

画像をアップロード

予想ユーザ属性分布

図 4 デモ：ユーザ属性分布の予測システム

するシステムと，アイテムの画像特徴量とユーザ統計デー
タを確率的正準相関分析で結びつけ，アイテムからユーザ
属性の分布を推定するシステムを提案した．本稿執筆時点
では，2つの提案手法の詳細な比較実験を行っておらず，
今後の課題としたい．
デモでは，ICME2014で提供されたディスプレイ広告の
画像とアクセスログのデータセット [9]を用いて提案手法
のモデルを構築し，ユーザが自身の年齢と性別を指定する
と，そのユーザ属性のユーザがクリックする可能性が高い
広告を推薦するシステム（図 3）と，新規画像を入力する
と，クリックされるであろうユーザ属性の分布を予測して
提示するシステムの展示を行う（図 4）．
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