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選好商品のクラスタリングに基づく嗜好の変化の検出

松 村 冬 子†1,†2 廣 安 知 之†3 三 木 光 範†4

佐々木 康成†4 大 向 一 輝†5,†6 武 田 英 明†5,†6,†7

E-Commerce（EC）サイトでは，商品推薦を用いることで，より個々のユーザの嗜
好に合った商品を提示し，売上げの向上を図っている．しかし，商品を探索中のユー
ザの嗜好や興味は，そのサイトへのアクセス開始時から提示された商品やその提示方
法などの要因によって変化する場合がある．本論文ではユーザの嗜好がどのような要
因によって変化するかを特定するため，その基礎的検討としてユーザの選好情報をク
ラスタリングすることで嗜好を把握し，そのクラスタリング結果の時系列変化を嗜好
の変化として検出する手法について検討した．実験では，嗜好の変化を表現できるク
ラスタの特徴量を特定した．この特徴量に基づいて，提案手法によりエージェントに
よる嗜好の変化を検出可能であることを確認した．ただし，被験者実験においては，
多くの被験者に対して探索のコンセプトの変化を検出することが困難であった．

Detection of the Preference Shift Timing
Based on Clustered Products Preferred by a User

Fuyuko Matsumura,†1,†2 Tomoyuki Hiroyasu,†3

Mitsunori Miki,†4 Yasunari Sasaki,†4

Ikki Ohmukai†5,†6 and Hideaki Takeda†5,†6,†7

E-commerce sites improve their sales by presenting products that match users’
preferences using recommendation methods. A user’s preference may change
during the shopping. In this paper, this change is called a “preference shift”.
However, conventional methods suppose that user’s preferences are static. Here,
a new method is proposed, which responds to the preference shift and this
method leads users to remain at the site longer than before. This paper dis-
cusses the detection method for finding the preference shift timing based on
the transition of the clustering result of the products preferred by a user. It
was confirmed that the proposed method can detect the preference shift of the
agents using a feature of clusters which can describe the preference shift. How-
ever, the proposed method could not detect the concept drift of actual users in
the subjective experiment.

1. は じ め に

Web 上で商品の販売や購買を行う E-Commerce（EC）サイトの売上規模は年々増加し

ている．また，多くの ECサイトでは，Amazon �1のように商品推薦を用いることで，ユー

ザの過去の購買履歴やサイト上での行動履歴から嗜好のプロファイルを獲得し，それに基づ

いてユーザが購入する可能性が高いと予測される商品を提示している．本論文では，ユーザ

があるときに ECサイトにアクセスし，商品購入を決定するまで，もしくはその ECサイ

トを離れるまでを「1回のアクセス」と表現する．実際には 1回のアクセスにおける商品探

索中のユーザの嗜好は，過去にシステムを利用した時点やアクセス開始時から変化する可能

性がある．しかし既存の推薦手法では，過去の様々な状況の嗜好のプロファイルを基に推薦

を行うため，これらの嗜好の変化を考慮していない．本研究では，ユーザの動的な嗜好に対

応した商品推薦を行うため，1回のアクセスという短期間におけるユーザの嗜好の変化を検

出することを目的とする．

ECサイトにおいては，サイトデザインなどの変化によってユーザが購入した商品が変化

したという報告がある7)–9)．そのため，提案手法によって嗜好が変化した時点を検出するこ

とで，その時点でユーザに提示されていた商品や提示方法などの情報から，そのユーザがど

のような要因によって嗜好が変化しやすいか分析できる可能性がある．このようにして得ら

れた嗜好の変化の分析結果を用いると，たとえばユーザの嗜好の変化を促すような商品提示

を行うことで，サイトでの滞在時間を延ばし商品の販売機会の増加が促進できると考えら
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26 選好商品のクラスタリングに基づく嗜好の変化の検出

れる．

本論文では，ユーザの選好商品をクラスタリングすることで嗜好を把握し，そのクラスタ

リング結果の時系列変化を嗜好の変化として検出する手法について提案する．具体的には実

験においては blogのデザインのテンプレートを選択するサイトを構築し，ユーザの嗜好の

変化のモデルを設定したエージェントおよび被験者に対して，提案手法による嗜好の変化の

検出性能を検討した．

2. ECサイトにおける嗜好の変化

人間の嗜好は様々な要因によって変化するが，これらの嗜好の変化は機械学習などの分野

において古くから研究されており15),18)，下記のように “段階性” 16) という観点から 2つに

大別できる．また，ECサイトにおける嗜好の変化については，“期間”という新たな観点

によっても分類可能と考えられる．

• 段階性
– 緩やかに嗜好が変化する場合

– 急激に嗜好が変化する場合

• 期間
– 1回のアクセス中に嗜好が変化する場合

– 複数回のアクセスを通して嗜好が変化する場合

本研究で扱う嗜好の変化は，上記の分類における嗜好の段階性としては双方を考慮しつ

つ，1回のアクセス中という短期間でユーザが理想とする商品の傾向が変化する場合として

定義する．たとえば，あるユーザがドレスを探している場合を考える．図 1 に示したよう

に，そのユーザは最初は黒いドレスばかりを探していたが，閲覧しているうちに画面下部に

小さく提示されていた鮮やかな色のドレスも魅力的だと気づき，ピンクやオレンジなどのド

レスを探すようになる状態を本研究で対象とする嗜好の変化とする．

嗜好の変化を考慮した商品推薦としては，Koren 6) により開発された，生存期間中のデー

タの変化をすべて考慮する協調フィルタリングが存在する．この研究では Netflix �1におけ

る商品のレーティングデータに対して，嗜好の変化の段階性が急激な場合と緩やかな場合，

さらに様々な嗜好の変化の期間に合わせた適用方法やその有効性が示されている．しかし，

最も変化が急激な場合であっても 1日単位のログを考慮することにとどまっていることか

�1 http://www.netflix.com/

図 1 EC サイトにおける嗜好の変化の例
Fig. 1 An example of preference shift on e-commerce sites.

ら，本研究において目的としている 1回のアクセス中での嗜好の変化の検出やその利用には

該当しない．また，本研究と同様に飽きのこない情報推薦を目的として，稲村ら20) はユー

ザが飽きない弁当の献立作成を支援する研究を行っているが，この試みも最小の時間単位が

1日であることから，本研究で対象とする短期間での嗜好の変化を扱っていない．

3. 本研究が対象とするシステムと嗜好を表現するモデル

3.1 対象とするシステム

本研究では，ユーザが ECサイトにアクセスすると商品候補が提示され，ユーザが何らか

の方法で自身の選好情報をシステムに提示すると，次の商品候補が提示されるようなシス

テムを想定している．たとえば，Amazon では，商品の詳細情報にアクセスしたり商品を

購入したりすると，その商品の関連商品が提示される．このような手続きの中で，Amazon

のシステムではユーザの選好情報を獲得することが可能である．本研究では，商品を探索し

ている瞬間に理想とする商品の持つ傾向を嗜好として定義する．このため，選好商品の情報

に基づいて特徴空間において嗜好に合う領域を対話的に特定することで，ユーザの嗜好を把

握する．

3.2 一般的な嗜好のモデル

商品推薦に用いられる情報推薦手法は協調フィルタリング（collaborative filtering）5),14)

とコンテンツに基づいたフィルタリング（contents-based filtering），そしてそれらを組み

合わせたハイブリッドなアプローチの 3つに大別できると報告されている1)．コンテンツに

基づいたフィルタリングでは，行動履歴から獲得した嗜好情報をユーザプロファイルとして

モデル化する．まず，対象となる商品がその複数の特徴量を要素とするベクトルで表現され

る場合，その空間で嗜好をモデル化するアプローチの 1つとして，ユーザが興味を持ってク
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リックするなどした選好商品の情報から特徴空間において嗜好に合う領域を特定する方法が

ある．この方法ではユーザの選好商品から対象となる特徴空間において嗜好に合う領域を特

定したり，未知の商品と選好商品の類似度を余弦で表現したりすることでユーザの嗜好を表

現している．

3.3 特徴空間におけるクラスタリングによる嗜好の把握

本研究では，先に述べたように，ユーザの行動から対話的に嗜好の情報を獲得するシステ

ムを対象としている．一般に，ユーザは興味を持った商品をクリックし，その詳細を確認す

るため，ここではそれらの選好商品の集合からユーザの嗜好のモデルを特定するものとし

た．また，商品は特徴空間におけるベクトルで表すものとする．たとえば，対象商品が衣服

である場合，生地の色や袖の長さなどが商品の特徴となり，その商品のベクトルに各特徴の

値を設定する．

このように嗜好を選好商品の集合で表現する場合，それらの特徴量の選定や特徴空間にお

ける距離の扱いは嗜好の把握の精度に大きく影響する．特徴ベクトルの集合から嗜好を把握

し，それに基づいて最適化を行う手法の 1つとして対話型遺伝的アルゴリズム（interactive

Genetic Algorithms: iGAs）17) があるが，一般にこれらの手法では最適化対象を表現する

特徴量は適切に嗜好を表現できるように，専門家の意見や購買理由のアンケートの分析結果

などから手動で決定される．また，各特徴量における心理的な距離の情報を被験者実験で求

めて近傍を設計することは，色などパラメトリックな表現が可能な特徴量においても重要と

なるが，特に名義尺度のようなノンパラメトリックな特徴量では不可欠である．しかし，商

品の種類や数が増えた場合にはこれらの特徴量の決定コストが増加してしまう．これより，

著者らは EC サイトが保持している商品どうしの関連を表現した隣接行列などから，主成

分分析などを用いて自動的に特徴空間を抽出する手法などについても検討している3)．

ただし，ユーザの嗜好はつねに 1つの傾向を示しているとは限らない．そのため，選好商

品の集合に対して特徴空間上でクラスタリングを行うことで，ユーザが同時に持つ複数の嗜

好を把握する．図 1 に示したドレスの探索の例において，ドレスが色と価格の 2次元の特徴

ベクトルで表現できる場合，閲覧したドレスの履歴は図 2 のように特徴空間にプロットす

ることができる．つまり，選好商品の時系列データは，ユーザが商品をクリックして閲覧す

るごとに，閲覧された商品がインクリメンタルにプロットされていくことになる．ただし，

新しい傾向を持つデータの数が過去のデータに対して極端に少ない場合，その新たな傾向の

影響が淘汰されてしまうため，最新 n個のデータを嗜好の抽出の対象とするスライディン

グウィンドウ方式をとる．図 2 の例では，最新 6個のデータを対象としている．ユーザの

図 2 特徴空間上でのクラスタリングと嗜好の変化の例
Fig. 2 An example of preference shift and clustering of preferred products on feature space of

products.

嗜好が単一でない場合には，図 2 右側の t = 14における特徴空間に示しているように多数

のクラスタが存在する．すでに著者らは，Tシャツを対象商品とする iGAを用いた ECサ

イトの実験により，選好商品へのクラスタリングによりユーザの複数の嗜好を把握可能であ

ることを確認している4),19)．このように，嗜好のモデルを選好商品のクラスタリングによ

り対話的に特定することが可能ではあるが，特定した嗜好のモデルは様々な要因により変化

する可能性がある．次章ではこれらの嗜好の変化を特定する方法について提案する．

4. クラスタリング結果の変化による嗜好の変化の検出

4.1 提案手法の概要

本研究では 2 章に示したように，商品推薦におけるユーザの嗜好の変化を 1回のアクセ

ス中での理想とする商品の傾向の変化と定義し，この嗜好の変化をユーザの選好商品のクラ

スタリング結果の変化を基に検出する手法を提案する．本研究では，この嗜好の変化をユー

ザが商品をクリックするごとに行われるクラスタリング結果の変化として表現する．そのた

め，例で示した閲覧したドレスのクラスタリング結果も，図 2 のように変化する．

4.2 提案手法の処理手順

提案手法では，選好情報の時系列データにデータが追加されるごとにクラスタリングを適

用し，その変化を検出する．以下に提案手法の具体的な処理を示す．なお，時間は離散時間

とし，選好商品が 1つ追加されるごとに時刻 tが 1だけ進むものとする．

Step 1 時刻 tにおいて選好商品が追加されたら，特徴空間にプロットする．

Step 2 ウィンドウに含まれる最新 n個の商品を特徴空間においてクラスタリングを行い，
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クラスタ A0(t), A1(t), ..., Ai(t), ..., Am(t)を得る．

Step 3 時刻 tにおけるクラスタ A0(t), A1(t), ..., Ai(t), ..., Am(t)と，時刻 t − 1におけ

るクラスタ A0(t− 1), A1(t− 1), ..., Aj(t− 1), ..., Ak(t− 1)のすべての組合せに

おいて，Jaccard係数に基づき次式で 2つのクラスタ間の相関を算出し12),13)，相

関が高い組合せから同一のクラスタであるとする．

C Aij(t) ≡ |Ai(t − 1) ∩ Aj(t)|
|Ai(t − 1) ∪ Aj(t)| (1)

Step 4 時刻 t − 1と時刻 tにおける同一のクラスタ Ai(t − 1)と Ai(t)の差の特徴量を算

出し，特徴量もしくはその特徴量の過去のデータから予測されたモデルに対する残

差が閾値よりも大きければクラスタリング結果が変化したと判断する．

Step 5 選好商品の追加が終わるまで，Step 1から 4を繰り返す．．

上記の手順のとおり，提案手法では時刻 t − 1におけるクラスタ Ai(t − 1)と時刻 tにお

けるクラスタ Ai(t)が同じクラスタであると見なせるときに，Ai(t − 1)と Ai(t)を比較す

ることで変化を検出する．最も単純な時系列クラスタリングの方法としては，ユーザの選好

商品が追加されるごとに，その時点までに蓄積されている選好商品のデータに対してクラス

タリングを行うことが考えられる．しかし，長期間にわたって大量のデータが蓄積されてい

る場合，多くのデータによって形成されているクラスタ群とはまったく異なる性質を持つ新

しいデータが少しずつ追加されても，クラスタリング結果はあまり変化せず，嗜好の変化を

とらえられない可能性がある．そのため，クラスタリングに適用するデータの選択が必要と

なる．これに対して，本研究では上記のように新しい順から一定数 nのサンプルデータを

用いるスライディングウィンドウ方式をとる．

また，提案手法では時刻 t − 1 におけるクラスタ Ai(t − 1) と時刻 t におけるクラスタ

Ai(t)を比較して嗜好の変化を表現できるクラスタの特徴量が必要となる．ここでは，嗜好

を表現するクラスタが含むデータの分布から，それらの分散共分散行列の固有値を長径およ

び短径とする超楕円体で近似する．時刻 t − 1と時刻 tにおける同一のクラスタ Ai(t − 1)

と Ai(t)を比較するため，

• Ai(t − 1)と Ai(t)に含まれるデータの重心間の距離 dc(t)

• Ai(t − 1)と Ai(t)を近似した超楕円体が特徴空間に占める領域の差 dS(t)

といった 2つの超楕円体の物理的特徴量を嗜好の変化を表すクラスタの差の特徴量の候補と

する．特徴空間が 2次元の場合の 2つのクラスタの変化の特徴量の例を図 3 に示した．こ

れら以外にも物理的特徴量は存在するが，各クラスタの距離情報および領域情報の代表とし

図 3 2 つのクラスタの重心間の距離 dc(t) および領域の差 dS(t)

Fig. 3 dc(t) is the distance between centroids of two clusters. dS(t) is the difference between the

regions of two clusters.

てこれらを選択した．

次章以降では，dc(t)および dS(t)についてクラスタの特徴量としての検討を行う．次に，

その特徴量を用いて嗜好が変化した時刻を検出する方法について検討を行い，最後に被験者

実験によって実際の人間の嗜好の変化を検出可能か検討を行う．

5. 嗜好の変化を検出可能なクラスタの特徴量の検討

5.1 検 討 概 要

提案手法の中で，どのような特徴量がユーザの嗜好の変化を適切に表現できるのかは分

かっていない．そのため本章では，現時点と前の時点との比較でクラスタリング結果の変化

を表現するために用いるクラスタの特徴量について検討を行う．具体的には，エージェント

に設定した嗜好の変化に合わせて，それぞれのクラスタの特徴量が変化するかを確認する．

また，クラスタの特徴量の変化が人間の主観により観察される嗜好の変化と一致するかを，

被験者にエージェントの選好履歴を閲覧させて嗜好の変化を観察した時刻を調査することで

検討する．

5.1.1 実験システム

本検討は実験システムを構築し，実験を通じて行う．本実験では，嗜好の変化を表現可能
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(a) blogのテンプレートデザ
インの構成

(b) 実験システムのインタフェース

図 4 実験システムのインタフェースと対象商品の表現
Fig. 4 Experimental setup and the expression of a product.

なクラスタの特徴量について基礎的な検討を行うため，図 4 (a)に示した blog のテンプレー

トデザインを対象商品とする ECサイトのシステムを用いた．テンプレートは，図 4 (a)に

示したようにヘッダ，サイドバー，ボディの 3つの部分から構成されている．その色の表現

には人間の色彩感覚に類似しているとされる HSB（Hue Saturation Brightness）表色系を

用いた．ただし，自然な配色となるようにヘッダとサイドバーの色は同じとし，サイドバー

のみ透明度を 0.4とした．また，題字が黒である場合のテンプレートデザインとして自然な

色調になるように彩度（Saturation）と明度（Brightness）を 0.5以上に設定した．ボディ

の色は白色で固定した．

HSB表色系では，色相（Hue）（0 ≤ H ≤ 360），彩度（0 ≤ S ≤ 1），明度（0 ≤ B ≤ 1）

の 3つの値で色を表現する．なお，色相の軸は 0と 360が等しく，循環している．そのた

め，テンプレートの特徴空間はそのヘッダの色の色相H，彩度 S，明度 B の 3次元で表現

される．ヘッダとサイドバーの色相の範囲は 0 ≤ H ≤ 360，彩度の範囲は 0.5 ≤ S ≤ 1.0，

明度の範囲は 0.5 ≤ B ≤ 1.0とすべて同じ実数の範囲である．

次に実験システムでは画面の単位をページとし，図 4 (b)に示したように 1ページごとに

12個のテンプレートを提示するようにした．なお，1ページに提示するテンプレートの多

様性を保つため，各ページの 12個のテンプレートには色相の範囲から均等に色相の値を設

定した．エージェントもしくは被験者は 24ページにわたって 288個のテンプレートを閲覧

し，各ページにおいて最も嗜好に合うテンプレートを 1つだけクリックして選択するもの

とした．選択されたテンプレートは図 4 (b)に示したように，赤色の枠で囲んで表示した．

5.1.2 エージェントにより生成される選好情報の時系列データ

本実験では，ユーザの嗜好の変化のモデルとして下記の各嗜好を持つエージェントに全 24

ページの提示テンプレートから 24個のテンプレートを選択させて 4種類の選好情報の時系

列データを用意した．なお，単位時間は 1つのテンプレートの追加とするため，1 ≤ t ≤ 24

となる．

( 1 ) 単一の嗜好が変化する場合

探索の前半は，特徴空間上でエージェントの嗜好に合う範囲を R1a（60 ≤ H ≤ 150，

0.5 ≤ S ≤ 0.75，0.75 ≤ B ≤ 1.0）とし，後半から R1b（270 ≤ H ≤ 360，

0.75 ≤ S ≤ 1.0，0.5 ≤ B ≤ 0.75）に変化すると定義する．実際には，エージェン

トは実験システムにより提示されたテンプレートの中から，12ページにわたって R1a

に相当するテンプレートを選択し，残りの 12ページにわたって R1b に相当するテンプ

レートを選択する．これより，このエージェントの嗜好が変化した時刻は t = 13とな

る．このエージェントの嗜好は急激な変化を表現している．

( 2 ) 複数の嗜好のうち一方が変化する場合

探索の最初はエージェントの嗜好に合う範囲が R2a（90 ≤ H ≤ 150，0.5 ≤ S ≤ 0.75，

0.75 ≤ B ≤ 1.0）と R2b（180 ≤ H ≤ 240，0.5 ≤ S ≤ 0.75，0.75 ≤ B ≤ 1.0）とし，

残りの期間は R2a の嗜好が R2c（300 ≤ H ≤ 360，0.5 ≤ S ≤ 0.55，0.5 ≤ B ≤ 0.55）

に変化すると定義する．なお，R2b は探索中に一貫して嗜好に合う範囲であると定義す

る．実際には，エージェントは提示されたテンプレートの中から，12ページにわたって

R2a に含まれるテンプレートを 8個，R2b に含まれるテンプレートを 4個選択する．次

の 12ページにわたっては，R2c に含まれるテンプレートを 8個，R2b からテンプレー

トを 4個選択する．これより，このエージェントの嗜好が変化した時刻は t = 14とな

る．このエージェントの嗜好は緩やかな変化を表現している．

( 3 ) 複数の嗜好が別の単一の嗜好に変化する場合

探索の最初はエージェントの嗜好に合う範囲が R3a（R2a に同じ）と R3b（R2b に同

じ）であるとし，残りの期間は R3a，R3b の嗜好の双方が R3c（R2c に同じ）に収束す

ると定義する．実際にはエージェントは，16ページにわたって，R3a と R3b それぞれ

から 8個のテンプレートをランダムな順序で選択し，17ページ以降では R3c に含まれ

る 8個のテンプレートを選択する．これより，この時系列データにおいて嗜好が変化し
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た時刻は t = 17である．このエージェントの嗜好は急激な変化を表現している．

( 4 ) 嗜好が変化しない場合

エージェントは一貫して R4a（180 ≤ H ≤ 270，0.5 ≤ S ≤ 0.75，0.75 ≤ B ≤ 1.0）に

含まれる 24個のテンプレートを選択し続ける．これより，この時系列データにおいて

は嗜好は変化しない．

5.1.3 クラスタリング手法

クラスタリング手法としては，ネットワークからコミュニティを抽出する手法として用い

られている Newman法11) を，重み付きネットワークに適用できるように改良した手法を

用いる．Newman法は，階層的クラスタリング手法の 1つであり，クラスタの分離性と均

質性を考慮した modularity Q 10) という指標の最大化を行うことで最も適当なクラスタ分

割を求めることができる．そのため Newman法においては，クラスタ数は自動的に決定さ

れる．

具体的には，クラスタリング対象のノードが k個ある場合，最初に各ノード xi をそれぞ

れクラスタ Ai として，eij を Ai と Aj の間にあるエッジの重みの和とする k × kの対称行

列 eを作成する．次に，ai =
∑

j
eij として計算する．つまり，eii はクラスタ Ai 内のノー

ド間で結ばれているエッジの重みの和を，ai はクラスタ Ai 内のノードが持つすべてのエッ

ジの重みの和を表しており，Qは以下に示すように，クラスタ内でのつながりを強め，クラ

スタ間のつながりを弱くするように設計されている．

Q =
∑

i

(eii − a2
i ) (2)

Newman法では，重みなしネットワークのノード間の関係をエッジの有無で表現してい

たが，本研究では各商品のデータ間の類似度をエッジの重みとするネットワークを対象とす

る．そのため，特徴空間の各データの座標から，2つのデータ xi と xj の間の距離の逆数

を類似度として用いる．また，クラスタリングの対象とするデータはスライディングウィン

ドウ方式により最新の n個のデータを用いるものとする．本実験では n = 9とした．

Similarity(xi, xj) =
1

Distance(xi, xj)
(3)

5.1.4 実 験 手 順

被験者は 20歳代の男女 8名（男性 6名，女性 2名）であった．まず．エージェントが各

ページにおいて提示されたテンプレート群と，エージェントによりそのページで選択された

商品を各ページについて図 4 (b)のように表示し，紙に印刷した．1ページから 24ページ

(a) エージェント 1 (b) エージェント 2

(c) エージェント 3 (d) エージェント 4

図 5 エージェントの選好に対する dc(t) と dS(t) の合計値の推移
Fig. 5 Transitions of sum of dc(t) and sum of dS(t) of preferred products of agents.

にわたり，印刷されたテンプレート群と選択されたテンプレートを被験者に選択の時系列が

分かるように一度に提示した．被験者は提示されたエージェントによるテンプレートの選択

過程を見て，「エージェントの嗜好が一定していたか」「エージェントの嗜好はどのページ間

で変化したか」を回答した．

5.2 実験結果と考察

各エージェントによるテンプレートの選択についてのクラスタの特徴量の変化を検討す

る．図 5 に各エージェントによる選好情報の時系列データの時刻 tにおけるすべてのクラ

スタの dc(t)，dS(t)の合計値の推移を示した．図 5 の左側の縦軸は dc(t)の合計値を，右側

の縦軸は dS(t)の合計値を表している．横軸は時刻 tを表している．図中の点線はエージェ

ントに嗜好の変化を設定した時刻を示している．なお，クラスタリングはノード数がウィン

ドウのサンプル数 n = 9と等しくなった時点から適用を開始している．

まず，単一の嗜好が変化するエージェント 1についてクラスタの特徴量がどのように変化

しているかを検証する．図 5 (a)から分かるように，エージェントの嗜好が変化する t = 13
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で dS(t)は急激に増加している．一方，dc(t)は t = 13では変化がなく，逆に嗜好の変化が

設定されていない t = 20で大きく増加していることが分かる．

次に，複数の嗜好のうち一方が変化するエージェント 2について検証する．図 5 (b)より，

エージェントの嗜好が変化する t = 14で dS(t)は急に増加するが，dc(t)では t = 14にお

いてはそのような変化は見られなかった．また，dc(t)と dS(t)の双方ともに t = 24で大き

く増加してしまう現象が見られた．これはスライディングウィンドウ方式を採用しており，

最新 n個のデータのみをクラスタリングの対象としていることから，探索序盤のみに好ま

れていたクラスタに含まれるデータがウィンドウから除外された際に特徴量が大きく変化し

たと考えられる．

複数の嗜好が別の単一の嗜好に変化するエージェント 3については，図 5 (c)より，エー

ジェントの嗜好が変化する t = 17で dS(t)は急に増加するが，dc(t)では t = 17において

そのような変化はなく，t = 24で大きく増加してしまうことが分かった．

嗜好が変化しないエージェント 4については，図 5 (d)より分かるように dc(t)，dS(t)の

双方ともに変化が少ないことが分かる．

これより，すべてのデータに対して，dc(t)と比較して dS(t)の方がエージェントに設定

した嗜好の変化に沿って増減していることが分かる．また，エージェント間で dS(t)の推移

を比較すると，エージェント 1および 3については嗜好の変化を設定した時刻において大

きく増加しているのに対して，エージェント 2では増加はしているものの他の時刻におい

てより大きく増加していることが分かる．これはエージェント 2のような緩やかな変化と

比較して，エージェント 1および 3のような嗜好の急激な変化の方が dS(t)で表現しやす

いことを示唆している．

次に，クラスタの特徴量が被験者の主観により観察された嗜好の変化を表現できているか

を検証する．ここでは dc(t)より dS(t)の方がエージェントに設定した嗜好の変化を反映し

ていることから，図 6 に dS(t)と時刻 tにおいて嗜好が変化したと判断した被験者数の推

移を示した．左側の縦軸は時刻 tにおいて嗜好が変化したと回答した被験者数を，右側の縦

軸は dS(t)の合計値を表している．横軸は時刻 tを表している．これより，どのエージェン

トのデータの dS(t)も嗜好の変化をより多くの被験者が判断した時刻において大きく変化し

ていることが分かった．これより，dS(t)は人間の主観から観察される嗜好の変化を表現可

能であると考えられる．

(a) エージェント 1 (b) エージェント 2

(c) エージェント 3 (d) エージェント 4

図 6 エージェントの選好に対する dS(t) の合計値と嗜好の変化を観察した被験者数の推移
Fig. 6 Transitions of sum of dS(t) of preferred products of agents and the number of subjects who

observed preference shift.

6. クラスタの特徴量による嗜好の変化の検出方法の検討

6.1 ARモデルによる嗜好の変化の検出

5 章の実験結果より，クラスタ内のデータが特徴空間に占める領域の差 dS(t)により嗜好

の変化を表現できる可能性が確認されたことから，本章では dS(t)を用いて嗜好の変化が生

じた時刻を検出する手法について検討する．一般に時系列データからの異常検出などを行う

場合には，自己回帰モデル（Auto Regressive Model，以降 ARモデル）2) や自己回帰移動

平均モデル（Auto Regressive Moving Average Model，以降 ARMAモデル）などの線形

離散時間システムを用いて時系列データのモデルを予測し，現在時刻の予測値と実測値の残

差を求め，その残差が大きい際に異常として検出する．ここでは，時刻 t − 1までの dS(t)

を用いて得た次式の p 次の AR モデルによる時刻 t における残差を算出する．なお，y(t)

は時刻 tにおけるシステムの出力を表し，a(k)とは任意の定数であり ARパラメータと呼

ばれる．ここでは Yule-Walker方程式を用いて，最適な ARパラメータと次数 pを求めた．
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表 1 dS(t) および dS(t) により予測した AR モデルの残差 r(t) の閾値により嗜好の変化が検出された時刻
（下線は嗜好の変化の設定時刻を件検出した時刻，*は嗜好を検出しなかった時刻を指す）

Table 1 Preference shift timings are detected by thresholds of dS(t) and its residual error r(t).

The detected timing is underlined when it is equal to set preference shift timing.

* is marked when no preference shift is detected.

dS(t) r(t) correct timing

threshold mean + 1SD mean + 2SD mean + 1SD mean + 2SD

agent 1 13, 14 13, 14 13, 14 13 13

agent 2 14, 15 15 22, 23 22, 23 14

agent 3 17, 18 17, 18 17 17 17

agent 4 14, 21, 24 21 18, 19, 20, 21 * *

y(t) =

p∑

k=1

a(k)y(t − k) + ε(t) (4)

6.2 クラスタの特徴量とARモデルによる嗜好の変化の検出の比較

ここでは，嗜好の変化が生じた時刻を特定するために，クラスタの特徴量 dS(t)の時系列

データ，および dS(t)から ARモデルを予測して得た残差 r(t)の時系列データの中で外れ

値が生じた時刻を嗜好の変化した時刻として検出した．ここで外れ値を判定する閾値の候

補として，それぞれの時系列データの平均 +1SD（Standard Deviation，標準偏差），平均

+2SD を用いた．これらの閾値により，5 章における各エージェントの選好情報の時系列

データから嗜好が変化したと検出された時刻 tの一覧を表 1 に示した．なお，エージェン

トに嗜好を設定した時刻を検出できた場合は表中の tに下線を付与した．

表 1 より，dS(t)の外れ値では平均 +1SD のときにエージェント 1，2，3についてエー

ジェントに設定された嗜好が変化する時刻を検出できているが，嗜好が変化しないエージェ

ント 4の場合に多くの誤検出が生じていることが分かる．一方，dS(t)の予測モデルの残差

である r(t)の外れ値では，平均 +2SD のときにエージェント 1，3についてエージェント

に設定された嗜好が変化する時刻を検出でき，嗜好の変化が設定されていないエージェン

ト 4 については嗜好の変化をいっさい検出しなかった．ただし，緩やかに嗜好が変化する

エージェント 2の場合においてのみ r(t)では設定された嗜好が変化した時刻を検出すること

ができなかった．これは，エージェント 2において嗜好の変化が設定された t = 14よりも

t = 22，23において r(t)が増大していたためと考えられる．今後，ARMAモデルや自己

回帰和分移動平均モデル（Auto Regressive Integrated Moving Average Model，ARIMA

モデル）などその他の線形離散時間システムによって緩やかな変化を検出可能か検討する．

7. 被験者実験による嗜好の変化の検出の検討

本章では実際に被験者に blogのテンプレートデザインを選択させ，その嗜好の変化を検

出可能かを検証した．ここでは，被験者に探索途中に理想とするテンプレートのコンセプト

を変更するように指示することで，意図的な探索目標のコンセプトの変化を発生させ，5 章

や 6 章において検討した手法を用いて検出が行えるかを確認する．

7.1 実験概要と手順

本実験では被験者に 5章におけるエージェントでの実験と同様に，5.1.1項に示した実験シ

ステムにおいて blogのテンプレートを 24個選択させた．テンプレートの特徴量は 5.1.1 項

と同様にテンプレートのヘッダの色相，明度，彩度の 3次元とした．このとき，探索前半の

t = 1から t = 12では「読者が男性（女性）である blog」というコンセプトで，探索後半

の t = 13から t = 24においては逆に「読者が女性（男性）である blog」というコンセプ

トでテンプレートを選択させ，t = 13でコンセプトの変化が生じるように被験者に指示し

た．なお，被験者は 20歳代の男女 10名（男性 6名，女性 4名）であり，これらのコンセ

プトの提示順は被験者間でカウンタバランスをとった．

7.2 実験結果と考察

本実験では被験者に t = 13においてコンセプトを変更してテンプレートを選択するよう

に指示した．クラスタの特徴量 dS(t)とその予測モデルの残差 r(t)により 6 章の実験で検

討した閾値によってコンセプトが変化した時刻の検出を行った．まず，dS(t)による検出結

果としては，被験者 10名のうち平均 +1SDにより検出できたのは 1名，平均 +2SDによ

り検出できた被験者はいなかった．また，r(t)による検出結果において，平均 +1SD によ

り検出できたのは 4 名，平均 +2SD により検出できたのは 3 名にとどまった．これより，

双方ともに多くの被験者のコンセプトの変化をとらえることができなかったが，dS(t)と比

較すると r(t)の方がコンセプトの変化を検出できていることが分かった．

図 7 にある被験者による「読者が男性である blog」というコンセプトに基づいた t = 13

から t = 22までの選択履歴を示した．図 7 から，同じ「読者が男性である blog」というコ

ンセプトの中でも，この被験者は t = 18からはそれ以前と比較して彩度と明度が低い暗め

のテンプレートを選択していることが分かる．図 7 の例からも分かるように，多くの被験

者についてコンセプトの変化を検出できなかった原因として，被験者によってはコンセプト

に合うテンプレートデザインの特徴が多岐にわたる場合が考えられる．つまり，同じコンセ

プトでの探索においても，複数の嗜好に対する選好がコンセプトの変化よりも強い嗜好の変
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図 7 ある被験者による「読者が男性である blog」のコンセプトに基づいたテンプレートの選好履歴
Fig. 7 A history of template selection by a subject based on a concept of “blog for male.”

化として検出される場合があったためと推測される．今後は単一のコンセプトに基づいて探

索する場合について被験者実験により検証する必要がある．

8. 結 論

本研究では，嗜好の変化に対応した新しい推薦手法を実現するため，ユーザの嗜好の変化

の検出を目標としている．そこで本論文ではユーザの選好商品をクラスタリングすることで

嗜好を把握し，嗜好の変化を表現できるクラスタの特徴量，およびクラスタリング結果の時

系列変化を嗜好の変化として検出する手法を提案し，blogのテンプレートデザインを対象

商品とする実験システムを構築して提案手法の検討を行った．

まず嗜好の変化を表現可能なクラスタの特徴量について，4種類の嗜好の変化を設定した

エージェントにより検討を行った結果，クラスタに含まれるデータが特徴空間に占める領域

の差である dS(t)により人間の主観に合った嗜好の変化を検出できることが確認された．ま

た，dS(t)による嗜好の変化の検出においては緩やかな変化よりも急激な変化を正確に把握

できることが分かった．

さらに嗜好が変化した時刻の検出には dS(t)の時系列データにより予測された ARモデ

ルの残差 r(t)を用いることで，エージェントに嗜好の変化を設定した時刻を検出可能であ

ることが分かった．

一方，被験者実験において意図的に探索途中に導入したコンセプトの変化は多くの被験者

において提案手法により検出することが困難であった．これは，男性向けや女性向けという

それぞれのコンセプトが複数の嗜好によって構成されていることから，1つのコンセプトに

よる探索中においても被験者の嗜好が変化する場合があり，誤検出などを生じることが原因

だと考えられる．

本論文における実験では，blogのテンプレートデザインという特定の特徴空間において，

提案手法が嗜好の変化を検出できるかを確認し，また嗜好を表現する適切なクラスタの特徴

量などを検討した．他の特徴空間においても，提案手法および検討されたクラスタの特徴量

が有効であるかどうかは確認が必要であるが，近傍が適切に設計されている空間であれば，

定性的に見て提案手法により嗜好の変化を検出できる可能性が示唆された．

今後はウィンドウのサンプル数の検討，ARモデル以外の線形離散時間システムの利用の

検討，被験者実験による単一のコンセプトに基づいた嗜好の変化の検出可能性の検討などを

引き続き行う．
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