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Abstract: Collaborative filtering (CF) is a technique to recommend items based on preference pattern among the like-minded
users. Therefore, to perform collaborative filtering, the sufficient size of users’ preference data is required, but collecting suffi-
cient users is often difficult. To overcome this problem, preference data are collected from multiple sites while keeping users’
privacy, and CF is performed based on this collected data. Such a framework is often referred as privacy-preserving CF. How-
ever, such type of CF suffer from another issue. Because preference pattern is induced from collected data, specific pattern of
each participant site is weaken. In this report, we discuss this problem.

1 はじめに
本論文では，複数の参加サイトからのデータを集め

て推薦をする集団協調フィルタリングを扱う．ここで，
各ローカルシステムごとの特徴を考慮した推薦用モデ
ルを獲得する方法について考察する．
推薦システムは利用者が好むであろうアイテムを予

測し，それを利用者に提示することで，情報過多の問
題に対処するためのシステムである．協調フィルタリ
ング [10]は，この推薦システムを実現するための枠組
みの一つである．これは，「口コミ」の過程を自動化し
たもので，過去の嗜好パターンが類似している利用者
群を見つけ出し，彼らが好むものを推薦するものであ
る．協調フィルタリングは，1994年の GroupLensの方
法 [12]以来多様な手法が開発され，実際にいろいろな
場面で利用されている．
しかし，運用上の問題はいくつも存在する．その中

で，推薦システムの利用者数の少なさに起因する問題
に注目する．大規模なネットショッピングモールでは，
十分な数の利用者がシステムを利用している．だが，中
小規模のサイトでは，利用する顧客数も少ないので，必
然的にシステムの利用者数も少なくなる．このような
状況では次の二つの問題を生じる．一つは，だれにも
評価されてない，すなわち，好きかどうかの情報を与
えられていないアイテムが生じることが頻繁に生じる．
これは，各利用者はアイテム集合の一部しか評価せず，
また，評価されるアイテム群は一部のものに集中する
傾向があるためである．他の利用者の意見を参考にし
て推薦アイテムを決める協調フィルタリングでは，こ
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うした誰にも評価されていないアイテムは推薦の対象
には決してなることはなく，被覆率が低下する．もう
一つの問題は，現在利用している利用者（活動利用者）
と類似した嗜好をもつデータベース中の利用者（標本
利用者）が見つからない問題である．協調フィルタリン
グは，いわゆるロングテールと呼ばれる少数派の嗜好
パターンの利用者を結びつけ，それらのニッチな要求
にも対応できると言われることがある．だが，実際に
は，それが実現されるには，ニッチな嗜好を持つある
程度の利用者がシステムを利用していることが前提と
なる．利用者数が少ないシステムでは，こうした少数
派のパターンは，それと類似した嗜好をもつ利用者が
システム内にいないため，ノイズのように扱われてし
まい，その嗜好が適切に推薦に反映されることはない．
こうした問題を解決するには，小規模なシステムの

利用者のデータを集積して，十分な数のデータを集め
て予測を行えばよい．だが，ここで別の問題が生じる．
利用者の嗜好データは，一般に，秘匿すべき個人情報
である．よって，これらをそのまま集積して計算するこ
とは認められない．こうした状況に対応するため，プ
ライバシー協調フィルタリングが提案されている．こ
の枠組みでは，利用者集団の嗜好のパターンからは個
人それぞれの嗜好パターンは復元できないため個人情
報ではないとの前提に立つ．そして，個人情報である，
各利用者の嗜好データを秘匿したまま，全体の嗜好パ
ターンを表すモデルを獲得できれば，個人情報の漏洩
はないと考えられる．Cannyは，こうしたモデルを，個
人の嗜好データを暗号化したままで各種の演算を行う，
安全な計算 (secure computation)という技術を用いて獲
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得する方法を示した [4]．だが，安全な計算の計算量は
大きく大規模・高速化には困難が伴う．そこで，暗号
化による厳密なプライバシー保護ではなく，もう少し
緩い状況を想定する．個人から送信された嗜好データ
は，直接集めるのではなく，小規模サイトで運用され
るサイトに一度蓄積されるものとする．各サイト内で，
これらの個人情報は安全に管理されると仮定する．そ
して，各サイトごとに，ローカルな嗜好パターンのモ
デルを計算し，それらを集積して推薦を行うことを考
える．ローカルなモデルからは，すでに個人情報は回
復できないので，もはや個人情報ではないものとここ
では考える．このような枠組みでは安全な計算は不要
になるので，計算資源の制限はなくなる．こうして集
めたローカルモデルを要約して大域的なモデルを生成
すれば，多数の利用者の意見を反映した推薦ができる．
ここでは各サイトが集まってフィルタリングを実行す
ることに重点があるので，この枠組みを集団協調フィ
ルタリングと呼ぶ．
本論文では，Hofmannの，probabilistic latent semantic

analysis (pLSA) [8]モデル（aspectモデルとも呼ばれる）
を利用した協調フィルタリング [9]を対象にこの集団協
調フィルタリングを考える．この pLSAモデルの計算に
は，潜在変数がある場合の最適化問題をとく EMアル
ゴリズムが用いられる．この EMアルゴリズムは，各
反復ごとに同期は必要ではあるが，一般に分散環境で
並列に計算できることが知られていた [13, 7]．pLSAを
用いた協調フィルタリングを，EMアルゴリズムを並列
実行させて解く試みとして Dasらの研究 [5]がある．
しかし，この枠組みでもさらなる問題がある．中小

サイトはそれぞれ特徴あるアイテムを扱い，また，利
用者集団にも固有の特徴があるだろう．そうした集団
に，集積した大域的なモデルを適用しても，十分にそ
の特殊性を反映したモデル構築はできない．本論文で
は，こうした特殊性をもつモデルの獲得を行うサイト
適応型集団協調フィルタリングについて考察する．

2節では，pLSAを用いた基本的な CFとその分散環
境での実行について，3節では，各参加サイトの利用者
に適合させたモデルを分散環境で獲得する手法につい
て論じる．4節はまとめである．

2 pLSAによる協調フィルタリングと
その分散環境での実行

2.1 pLSAによる協調フィルタリング
pLSAによる協調フィルタリング [9]の，数学的定義

と問題設定から始める．
利用者とアイテムをそれぞれ確率変数 x と y で表

す．x は X = {1, . . . , i, . . . , n} 中の値を，y は Y =
{1, . . . , j, . . . ,m}中の値をとる多値の確率変数である．
ここで，このモデルで重要な役割をはたす潜在変数 z

を導入する．これも多値変数で Z = {1, . . . , l}中の値
をとり，潜在的な嗜好のパターンを表す．
ここでは，評価値を使わない，変数 xと yの共起関

係だけを使うモデルを示す．嗜好データを，利用者 iが
アイテム jを購入した場合を考える．これは，x = iと
いう事象と，y = jという事象が共起していることに相
当する．このモデルでは購入しないという行為が無関
係なので，未評価と不支持が区別できない暗黙的評価
での問題が生じない利点がある．利用者 iがアイテム j

をどれくらい好きかを，利用者が iであったとき，アイ
テム j を好む確率 Pr[y = j|x = i]の大きさで測る．こ
の条件付確率を潜在変数を導入して次のように表すの
が pLSAモデルである．

Pr[x, y] =
∑
z∈Z

Pr[x|z] Pr[y|z] Pr[z] (1)

このモデルでは z が与えられたときに x と y が条件
付独立であることを仮定して，モデルのパラメータ
の総数を減らしている．モデルのパラメータは θ =
({Pr[z|x]}, {Pr[y|z]}, {Pr[z]})であるが，これらは最尤
推定で求める．すなわち，N 個の共起データ D =
{(xk, yk)}N

k=1 に対する次の対数尤度を最大にするよう
に求める．

L(D; θ) =
∑

(i,j)∈D ln Pr[x = i, y = j; θ]

潜在変数 z があるため，この最尤推定は EMアルゴリ
ズム [6, 3]によって行う．EMアルゴリズムは十分統計
量の計算である Eステップと，各パラメータの推定で
あるMステップを交互に実行する．具体的に Eステッ
プは次の確率を計算する．

Pr[z|x, y] =
Pr[z] Pr[x|z] Pr[y|z]∑

z′ Pr[z′] Pr[x|z′] Pr[y|z′]
(2)
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一方，Mステップでは次式を計算する．

Pr[x|z] =

∑
y n(x, y) Pr[z|x, y]∑

x′,y n(x′, y) Pr[z|x′, y]
(3)

Pr[y|z] =
∑

x n(x, y) Pr[z|x, y]∑
x,y′ n(x, y′) Pr[z|x, y′]

(4)

Pr[z] =

∑
x,y n(x, y) Pr[z|x, y]∑

x,y,z′ n(x, y) Pr[z′|x, y]
(5)

ただし，n(x, y)は，x = iかつ y = j となる D中の対
の数である．以上の手続きを反復し，収束したPr[x|z]，
Pr[y|z]，および Pr[z]が計算できれば，Pr[y|x]は次式
で計算できる．

Pr[y|x] =
∑

z Pr[z] Pr[x|z] Pr[y|z]∑
y′,z Pr[x|z] Pr[y′|z] Pr[z]

(6)

利用者 i に対しては，次のアイテム y∗ を推薦すれば
よい．

y∗ = arg max
y∈Y

Pr[y|x = i] (7)

2.2 pLSA計算の並列化
前節の EMアルゴリズムの計算を分散環境で行うこ

とを考えよう [5]．簡単のため，利用者のデータは二つ
のサイトで分散されて保持されているものとする．こ
こで，n = n1 + n2 とし，サイト 1 では利用者 X1 =
{1, . . . , n1}のに対するデータ D1 を，サイト 2では残
りの利用者X2 = {n1 +1, . . . , n}に対するデータD2が
保持されているとしても一般性を失わない．パラメー
タ Pr[z]と Pr[y|z]は個人 xとは関係ない，すなわち個
人情報を含まないのでサイト 1と 2で共有する．一方，
Pr[x|z]は個人情報なので，サイト 1では x ∈ X1のみ，
サイト 2では x ∈ X2のもののみを保持しているとする．
この状況で，サイト 1では，x ∈ X1なる xについて

は，式 (2)を計算するのに必要な量は全て知っているこ
とになる．サイト 2でも同様に Eステップを実行でき
る．次にMステップについて考える．まず，式 (3)の
分子は，x ∈ X1なる xについては，Eステップで計算
した Pr[z|x, y]と，自身が保持しているD1から求めた
n(x, y)を使えば計算できる．しかし，分母は x′ ∈ X =
X1 ∪X2についての総和であるから，x′ ∈ X2について
の，n(x′, y) や Pr[z|x′, y] の値が必要になる．ここで，
簡単な関係∑

x′∈X ,y

n(x′, y) Pr[z|x′, y] =

∑
x′∈X1,y

n(x′, y) Pr[z|x′, y] +
∑

x′∈X2,y

n(x′, y) Pr[z|x′, y] (8)

表 1: テスト集合の利用者上の Pr[y|x]の総和
テスト集合 平均確率 人数
全体 0.0695 189

20歳未満 0.0664 × 77
20歳代 0.0747 ○ 332
30歳代 0.0706 ○ 240
40歳代 0.0593 × 168

50歳以上 0.0610 × 125
60歳以上 0.0559 × 31

から，サイト 2から右辺第 2項の値が送信されていれ
ば計算可能である．この値は，サイト 2の利用者の嗜
好パターンを表してはいるが，個々の利用者の情報は
ほとんど復元できないため，個人情報ではないとみな
す．なお，これが個人情報にあたるとする場合でも，こ
の和を求める計算のみを安全な計算によって行うこと
で，これらの情報を秘匿することも可能である．一方，
サイト 2では，サイト 1から式 (8)の第 1項を受信すれ
ば，やはり式 (3)は計算できる．同様のことが式 (4)と
(5)についてもいえる．よって，各反復でMステップの
実行前に式 (8)の右辺の項のような値を幾つかサイト間
で同期すれば，残りの計算は全てサイト内で実行でき
る．以上のような手順で，各サイトで分散保持されて
いるデータから pLSAを用いた推薦が実行できる．

3 サイト適応型集団協調フィルタリ
ング

3.1 従来の並列化の問題点
1節では，中小のサイトが集団的に運用する協調フィ

ルタリングについて論じた．こうした環境では (1)各サ
イトごとに利用者の層や，扱われているアイテムに散
らばりがあり，また (2)データは広域のネットワークに
分散して保持されているといった問題がある．
まず，(1) の利用者層の散らばりの問題を示すため

に，協調フィルタリングの代表的なベンチマークである
MovieLensデータ [11]を対象に予備実験を行った．こ
のデータでは，943人の利用者が，1682種の映画につ
いて採点法で 5段階の 10万個の評価値を与えている．
評価値が 5か 4なら，映画について好意的な評価があ
るとする．すなわち，利用者 iが，映画 jを 5と評価し
たなら (x = i, y = j)のデータとなるが，評価が 3以下
なら無視する．このデータを，同じ利用者ごとにまと
め，利用者を訓練用とテスト用に分割する．訓練用利
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用者のデータは全て学習に利用するが，テスト用の利
用者のデータは半分だけを学習用に利用する．この学
習データに 2.1節の方法を適用し，モデルのパラメータ
を獲得する．予測精度を評価するために，テスト用の
各利用者 iの残りのデータに含まれる映画 j について
Pr[y = j|x = i]を求め，それらの各利用者ごとの総和
を計算し，全テスト利用者について平均をとる．

1
|Xt|

∑
i∈Xt

∑
(i,j)∈Dt

Pr[y = j|x = i] (9)

ただし，Xtはテスト用利用者で，Dtはテスト用データ
である．潜在的に肯定的に良い評価される映画のうち
実際に評価されたものの割合 αが，全利用者について
一定と仮定する．そして，50%をの評価を学習用に用い
たことから，完全な予測ができれば，この評価スコア
は最大値 0.5αになる．
実験結果を表 1に示す．若干の平滑化などの改良が

あるが詳細は省略する．「テスト集合」の列にはテスト
用利用者を選択した基準を示した．全体とは，利用者
の 20%をランダムにサンプリングしてテスト用利用者
とした場合の結果である．これは，データ全体の平均
的な利用者を反映したベースラインである．それ以外
では，年齢によってテスト用利用者を選択した．なお，
60歳以上のグループは 50歳以上の部分集合である．テ
スト用ではない利用者は全て訓練用とした．それぞれ
の条件に該当する利用者の人数は「人数」の列に示し
た．「平均確率」は，各実験での，式 (9)のスコアであ
り，ベースラインである「全体」の結果を上回るものに
○を，そうでないものに×を付けてある．この結果か
ら，人数が多くこのデータの中核となっている 20～30
代の利用者では予測精度は良いが，少数派の集団では
悪くなる．さらに，人数の少ないほどよりこの傾向が
強くなることが分かる．すなわち，たとえ複数のサイ
トから大量にデータを集積できたとしても，大域的に
均一なモデルを用いたのでは，少数派のサイトの利用
者には良い推薦ができないことを示唆している．以上
のことから，複数サイトによる集団協調フィルタリン
グでは，各サイトに適応したモデルを，集積したデー
タから獲得する必要がある．
次に (2) のデータが広域分散している問題について

論じる．データが広域分散していると，各サイト間
の通信帯域は狭くなり，大量のデータを頻繁に送信
することは難しくなる．しかし，2.2 節の方法では，∑

x∈Xk
n(x, y) Pr[z|x, y]を共有するために各反復ごと

に同期をとる必要が生じてしまう．データ量は比較的
少ないが，データの同期が終了するまで多くのサイト

Pr1[y|z]Pr1[z]

Pr2[y|z]Pr2[z]

P̂r2[y|z]P̂r2[z]
P̂r1[y|z]P̂r1[z]

大域モデル

M

図 1: 分布パラメータの次元縮約
パラメータ Pr[y|z]と Pr[z]の高次元空間．この空間中の 1
点は同時分布 Pr[y, z] = Pr[y|z] Pr[z]に相当する．

では待ち時間が生じ，効率的な計算はできない．そこ
で，各サイトで局所的に 2.1節の pLSAを実行し，求
めたパラメータを一つの中心サイトに集めて，集団協
調フィルタリングを実行する枠組みを想定する．pLSA
のパラメータには，Pr[x|z]，Pr[y|z]，およびPr[z]があ
る．このうち最初の Pr[x|z]は利用者個人に依存した個
人情報なので，中心サイトには送信できない．よって，
Pr[y|z]と Pr[z]のみを中心サイトに送信し，改良した
パラメータ P̂r[y|z]と P̂r[z]を返してもらうことで，集
団協調フィルタリングを実現する枠組みを考える．
まとめると，個人情報ではない局所モデルのパラメー

タのみを中心サイトに送信し，かつ，中心サイトでは
各サイトに適応させたモデルを集めたパラメータ群か
ら獲得し，各サイトに返すような枠組みが必要になる．
これをサイト適応型集団協調フィルタリング (site adap-
tive collective CF; SACCF)と呼ぶ．本稿の残りで，この
SACCFを実現するアイデアを 2種類示す．なお，簡潔
さのため，サイトが二つの場合で説明する．

3.2 分布パラメータの次元縮約による方法
一つ目の方法は，赤穂による分布のパラメータ空間

での次元縮約 [2]を用いるものである．
この方法では各サイトからパラメータ Prk[y|z] と

Prk[y|z] が中心サイトに集められる．ただし，k =
{1, 2}．アイテム数を m，潜在変数のとりうる値の数
lとして，パラメータPrk[y|z]はml個，Prk[y|z]は l個
存在する．そして図 1のようなml2 次元のパラメータ
の空間を考えると，同時分布Prk[y, z] = Prk[y|z]Prk[z]
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図 2: 大域潜在変数を導入したモデル

のモデルはこの空間中の 1点で表せるようになる．情
報幾何 [1]では，この空間での適切な距離や射影の概念
が導入されている．
各サイトの特徴を無視して，各サイトから集めたモ

デル（図中の◆）のいわば平均にあたる点を求めると
大域モデル（図中の★）が得られる．だが，これでは
3.1節で述べたように，各サイトの特徴は無視され，少
数派の利用者で構成されるサイトでは良い推薦を受け
られない．そこで，元のml2 次元より低次元のある部
分空間Mを導入する．回帰分析における回帰直線のよ
うに，各サイトのモデルと，このMの間の損失の総和
が最小になるように，このMを選ぶ．そして，この部
分空間へ，各サイトのモデルPrk[y|z]Prk[z]を射影した
P̂rk[y|z]P̂rk[z]（図中の●）を考える．すると，このモ
デル P̂rk[y|z]P̂rk[z]は，全体に共通する性質を表したモ
デルの部分空間であるM 上で，最もサイトのモデル
Prk[y|z]Prk[z]に適応したものといえる．あとは，この
モデルの P̂rk[y|z]と P̂rk[z]を元のサイトに返し，その
サイトで Prk[y|z]と Prk[z]の代わりに利用して，推薦
を行う．

3.3 大域潜在変数を導入する方法
次に，図 2のように，各サイトでの潜在変数 z1と z2

が大域的な潜在変数 w に依存するモデルを提案する．
このモデルでも潜在変数があるので，EMアルゴリズム
によってパラメータを推定する．
各サイト k からはデータ Dk に含まれるアイテムの

個数 n1(y)と，分布パラメータ Pr1[y|zk]を中心サイト
に集める．これらを使って中心サイトのモデルのパラ
メータを求よう．中心サイトでサイト 1からのデータ
が生じる確率は次式で表せる．

Pr[y] =
∑

z1,z2,w

Pr1[y|z1] Pr[z1|w] Pr[z2|w] Pr[w] (10)

ここで，添え字のある Pr で表した，Pr1[y|z1] はパラ
メータではなく，サイト 1から送られてきたものであ
り，定数である．するとサイト 1でのデータの中心サ
イトのモデルでの対数尤度は次式になる．

logL1 =
∑

y

n1(y)×

log
[ ∑

z1,z2,w

Pr1[y|z1] Pr[z1|w] Pr[z2|w] Pr[w]
]

(11)

ここで，仮に z1，z2，および wの値が既知であるとす
ると対数尤度は次式になる．

logL1 =
∑

y

∑
z1,z2,w

n1(y)Pr′[z1, z2, w|y]×

log
[
Pr1[y|z1] Pr[z1|w] Pr[z2|w] Pr[w]

]
(12)

ただし，Pr′は直前の Eステップで求めた値である．こ
の対数尤度はサイト 2についても同様であり，EMア
ルゴリズムの Q関数はQ = logL1 + logL2となる．M
ステップではこの Q関数を最大化するようなパラメー
タPr[z1|w]，Pr[z2|w]，およびPr[w]を計算すればよい．
次にサイト 1についての Eステップについて述べる．こ
こでは，前のMステップで求めたパラメータPr[z1|w]，
Pr[z2|w]，Pr[w] と，サイトからの Pr1[y|z1] を用いて
Pr′[z1, z2, w|y]を次式で求める．

Pr′[z1, z2, w|y] =
Pr[y, z1, z2, w]∑

z1,z2,w Pr[y, z1, z2, w]

Pr[y, z1, z2, w] = Pr1[y|z1] Pr[z1|w] Pr[z2|w] Pr[w]

こうして，中心サイトでのモデルが求まれば，各サイ
トの潜在変数の事前分布を次式で計算する．

Prnew[z1] =
∑
z2,w

Pr[z1] Pr[z2|w] Pr[w] (13)
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こうして求めた Prnew[z1] を送り返せば，サイト 1 で
は，自身がもつ Pr1[y|z1]と Pr1[x|z1]によって推薦が
できる．
この方法には，次回のパラメータ更新時に，Pr[z1]を

中心サイトのモデル Prnew[z1]に固定して Pr1[y|z1]と
Pr1[x|z1]を更新し，更新したPr1[y|z1]を中心サイトに
送るという改良も考えられる．その他，サイト 1と 2で
評価されるアイテムをそれぞれ y1 と y2 として，中心
サイトの補助のもと Pr[y1 = j, y2 = j|x = i]を最大に
するアイテム j を利用者 iに推薦する方法も考えられ
る．これは，サイトとは無関係に好きなアイテムは決
まるという考えに基づくものである．

4 まとめ
本稿では，各サイトが，サイトの利用者の個人情報

以外の情報を集積し，そのデータに基づいて，各サイト
で利用する推薦用のモデルを学習する集団協調フィル
タリングの問題を扱った．そして，各サイトの特徴を
無視した大域的なモデルでは，推薦の予測精度が悪化
するサイトがある場合があることを予備実験により示
し，各サイトに適応させたモデルが必要であることを
示した．また，広域的に分散している環境下で集団協
調フィルタリングを実行するため，各サイトで局所的
に計算したパラメータのみを中心サイトに送る枠組み
を提案した．これら二つの特徴をもつサイト適応型集
団協調フィルタリングのための手法として，パラメー
タ空間での次元縮約を導入する方法と大域的な潜在変
数を導入する方法について考察した．今後はこれら二
つの手法を実装して，データに適用し，有効性を検証
する予定である．
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