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1 はじめに

近年，インターネットの普及により電子商取引が増

加しており，それに伴い ECサイトでは膨大な数の商

品を扱うようになってきている．そのため，それらの商

品の中から，ユーザの嗜好にあった商品をユーザ自身

で探し出すことが困難となり，推薦システムの利用が

期待されている [1]．一方，大量にあるデータの中から，

価値のある情報を抽出するデータマイニング手法の一

つにアソシエーション分析がある．この手法をユーザ

の評価履歴に対して適用し，協調フィルタリングによ

るアイテム推薦に用いた研究が報告されている [2][3]．

また一方推薦システムにおいて，推薦したアイテムが

ユーザに好まれた割合を表す“精度”は，最も重要な

評価指標の 1つである．しかし近年，ユーザ満足度の

観点から，精度に加えて，“意外性”に対する評価の必

要性が指摘され始めている [1][3]．

従来のアソシエーション分析を適用した協調フィル

タリングでは，推薦を行うユーザと同じ評価をしたユー

ザの嗜好情報をもとにアイテムを推薦していた．本稿

では，この協調フィルタリングによる推薦システムお

いて，推薦を行うユーザと異なる評価をしたユーザの

嗜好情報も合わせて用いることで，推薦システムにお

ける意外性の向上を図る．

2 推薦システム

2.1 アソシエーション分析

アソシエーション分析とは，データの中から価値の

ある組み合わせ（アソシエーションルール）を見つけ

出す手法である．アソシエーションルールは，A⇒ B

と表され，Aは条件部，Bは結論部と呼ばれる．この

ルールは，Aという事象が生じたときに，Bという事

象が生じるという意味をもつ．代表的なアソシエーショ

ンルールの評価指標として confidenceがある．
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confidence(A ⇒ B) =
N(A∩ B)

N(A)
(1)

N(A)，N(A∩ B)はそれぞれ，条件部 A，条件部 A

と結論部Bを同時に満たすデータの件数（本稿におい

てはユーザ数）である．

2.2 提案手法

推薦を行うユーザ（以降，“対象ユーザ”と呼ぶ）

の評価，さらにその反対の評価をアソシエーション

ルールの条件部に用いて，結論部に各アイテムに対

する評価「Like」を当てる．対象ユーザの評価履歴を

Aとし，それを条件部に用いる場合の confidenceを

confidence(A ⇒ B)，同様に反対の評価 Ā を条件部に

用いる場合を confidence(Ā⇒ B) と表記する．

両者の差 dを式 (2)で定義する．

d = confidence(A ⇒ B) − confidence(Ā⇒ B) (2)

dは confidence(A ⇒ B)が高く，反対の評価をしたユー

ザが「Like」と評価していない場合に大きくなるため，

嗜好性の違いの大きさ，すなわち B が「Like」とな

るために Āでなく Aであることの情報量の大きさを

表しているといえる．精度に結びつくと考えられる

confidence(A ⇒ B) が高い場合であっても，B の全体

からの「Like」割合が高ければ，式 (2)の右辺はどちら

の項も値が大きくなるため，dの値は小さくなる．よっ

て，dの値が大きいことは，対象ユーザに特化した意

外な推薦に結びつくと考えられる．しかし，dの値の

みでは confidence(A ⇒ B) の値そのものが考慮されな

い．そこで推薦に用いるスコアを式 (3)で定義する．

sB =

{
confidenceα

(A ⇒ B)
∗ d if d ≥ 0

confidenceα
(A ⇒B̄)

∗ d otherwise
(3)

αは精度に対する重みであり，αが 0の場合に，sB=d

となるため，αが 0に近いほど意外性のあるアイテム

を推薦することができると考えられる．対象ユーザが

条件部のアイテムに対して評価を行い，結論部のアイ

テムが未評価であるとき，全ユーザの評価情報により
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求められる sB を，結論部のアイテム Bのスコアに加

算する．対象ユーザのすべての評価履歴をもとに未評

価のアイテムのスコアを求め，最もスコアの高いアイ

テムを推薦する．

3 実験

3.1 使用データ

実 験 に は ，GroupLens[4] が 公 開 し て い る

MovieLens[5] の映画に対する評価データを用い

た [6][7]．映画に対する 10 段階の評点（0.5～5.0 の

0.5刻み）のうち，0.5から 3.5を「Don’t Like」，4か

ら 5 を「Like」として実験を行った．ただし，「Like」

と「Don’t Like」をそれぞれ 51，50 回以上評価した

ユーザ 1118人，300人以上に評価された 611のアイ

テムを対象とした．

3.2 推薦システムの評価

本実験では，対象ユーザにおける評価履歴「Like」

のアイテムの中から，ランダムに選択された 1 つを

評価済みアイテムとして与えた状態から，その他の評

価済みアイテムを「未評価」とみなしてアイテムの推

薦を 50回行った．10-fold cross-validationを 10試行

行ったときの平均値を求めた．推薦システムの評価指

標 (= 1
N

∑N
i=1 ti) を以下に示す [3]．推薦回数をN，推

薦アイテムの集合を I={I1, I2, ..., IN}，Ii に対する評

価履歴を e(Ii)=1/-1(Like/Don’t Like)とする．

a)精度

精度は，対象ユーザが推薦されたアイテムに対して

「Like」と答えた割合である．

ti =

{
1 if e(Ii) = 1

0 otherwise
(4)

b)Novelty[3]

式 (5) で，INP は Non-Personalized 法における推薦

アイテムの集合であり，Novelty は推薦アイテムが

「Like」，かつ Non-Personalizedな推薦には現れない

割合である．

ti =

{
1 if e(Ii) = 1 and Ii ̸∈ INP

0 otherwise
(5)

c)Personalizability[3]

式 (6)において，P (e(Ii) = 1)は，全ユーザにおける

アイテム Iiに対する「Like」割合である．Personaliz-

abilityは，推薦アイテムの「Like」の割合の低さを情

報量にしたもので，推薦されたアイテムが「Like」，か

つそのアイテムの「Like」割合が小さいほど大きな値

をとる．

ti =

{
log2

1
P (e(Ii)=1) if e(Ii) = 1

0 otherwise
(6)

b), c)は，従来研究において意外性の指標として提

案されている．これらの指標をもとに，従来手法であ

るWeighted Sum法 [8]と提案手法を比較した．従来手

法におけるアイテムの近傍数は，精度が最も高くなっ

た 610とした．図 1に結果を示す．αが 0に近いとき

は，提案手法は従来手法よりも意外性が高く，1に近

い場合は精度が高くなることが確認できた．また，α

が 0.2から 0.4で精度・意外性共に提案手法が上回る

結果となった．

図 1: αによる精度・意外性の変化

4 おわりに

本稿では，アソシエーションルールを用いた推薦手

法において，対象ユーザとは異なる評価をしたユーザ

の嗜好情報を用いることで，推薦システムの意外性を

向上させることができること，また調整項αにより，

精度と意外性との重みを調整できることを示した．
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