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テキスト情報を対象とした
ハイブリッド型情報推薦システムにおける擬似投票方式

宇 田 隆 幸†,††† 藤 井 敦†† 石 川 徹 也††

情報推薦システムは，ユーザの嗜好に関する情報を用いて新規情報に対する嗜好を予測し，嗜好に
合うアイテムを提示する．協調フィルタリングに基づくシステムは，アイテムの内容解析をせず，他
のユーザからの評価（アイテム–ユーザ評価マトリクス）を用いて推薦アイテムを決定する．対象ユー
ザと嗜好の似たユーザが好むアイテムは優先され，嗜好の異なるユーザが好むアイテムの優先度は下
がる．ユーザがアイテムを選ぶたびに嗜好情報が更新されるため，検索キーワードの入力は必要ない．
しかし，評価値疎ら問題や再生起問題により，未評価の（推薦対象にならない）アイテムが多く存在す
る．本論文では，ユーザの評価とアイテム間の類似度を併用して推薦対象アイテム数を増やす「擬似
投票方式」を提案し，地域新聞の記事を配信するウェブサイトで評価実験を行い，その有用性を示す．

A Pseudo-voting Method in the Hybrid Recommendation System
for Text Information

Takayuki Uda,†,††† Atsushi Fujii†† and Tetsuya Ishikawa††

Recommender system utilizes user profiles to predict user preference for unseen informa-
tion items, and presents preferable items. The collaborative filtering (CF) method does not
analyze the content of items, but utilizes user rating (an item-user matrix) to determine rec-
ommending items. CF-based systems (do not) favor items rated highly by the users whose
preference is (not) similar to that of a target user. Users can update their profiles by selecting
items and do not need to submit search keywords. However, due to the sparsity and recurring
startup problems, many items are not rated and thus cannot be recommended to users. In
this paper, we propose “pseudo-voting method”, which increases the number of rated items
by integrating user rating and content-based item similarity. The paper also show the ef-
fectiveness of our method by means of experiments in a website serving an article of a local
newspaper.

1. は じ め に

ユーザの嗜好に関する情報を用いて新規情報に対

する嗜好を予測し，嗜好に合うアイテムを提示する

情報推薦システムが研究されてきた．情報推薦シス

テム12),21) は，キーワード入力が不要であり，欲しい

アイテムを選ぶだけで推薦の正確性が向上するので，

ユーザのキーワード入力における苦手意識克服効果を

望める．現在運用中の情報推薦システムは，研究にお

いて評価実験が行われているシステム1),5),7),12),15)や，
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Amazon.com 10),14)などに代表される電子商取引サイ

トが中心であり，ユーザ向けの情報を対象としたシス

テムはまだない．また，WWWは世界中の情報が対

象であり，ユーザの行動範囲に的を絞った情報を対象

とした情報推薦システムは，著者らが知る限りない．

関連研究7),12) では，情報推薦システムのアルゴリ

ズムの 1つである協調フィルタリングアルゴリズムが

扱われてきた．協調フィルタリングは，推薦アイテム

を決定するとき「アイテム–ユーザ」評価マトリクスを

参照し，推薦対象ユーザと嗜好の類似するかまたは正

反対のユーザからの評価を参考にして，推薦対象ユー

ザが評価していないアイテムの推薦予測値を計算する．

そのため，協調フィルタリングでは，情報（アイテム）

数およびユーザ数が大規模になるほど，ユーザの評価

値を記録するための「アイテム–ユーザ」評価マトリ

クスの未評価セルが増加する．いわゆる「評価値疎ら

問題（Sparsity problem）」と呼ばれる現象で，推薦
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表 1 情報推薦システム（広義）の分類
Table 1 Classification of recommender systems (wide sense).

アイテムを提示できないユーザが増加する．また，新

しいアイテムは，そのアイテムがユーザに評価される

まで時間を要し，いわゆる「再生起問題（Recurring

startup problem）」が発生し，新しいアイテムは推薦

対象とならない．たとえば地域情報を配信するサイト

のように，アイテムの内容以外でユーザコミュニティ

が形成されている場合，ユーザは特定のコミュニティ

向けに配信されたアイテムのみを評価するので，推薦

対象ユーザと異なるコミュニティに属するユーザの評

価値は，たとえ内容的に類似するアイテムであっても，

その評価値を利用できない．それゆえ，評価値疎ら問

題および再生起問題がよりいっそう深刻になる．

一方，ユーザの評価したアイテムと類似するアイテ

ムにユーザの評価値を付与することでアイテムの内

容解析と協調フィルタリングを組み合わせる方式が研

究23) されている．しかし，この研究で対象とするア

イテムは画像であり，テキストを対象とする研究はま

だない．

このような背景から，本研究では協調フィルタリン

グのかかえる評価値疎ら問題と再生起問題を解消する

ことを目的にテキストの内容解析をともなう擬似投票

方式を提案する．そして，地域情報が配信されている

実際のWebページのデータを用い，評価実験を行う．

以下，2章で関連研究について整理し，3章で本研

究において提案する擬似投票アルゴリズムを提示し，

4章で評価実験および考察を行う．最後に，5章でま

とめを述べる．

2. 関連研究の検討

2.1 利用する情報による分類

情報推薦システムは，一般のユーザを対象とし，Web

サイトですでに稼働していて，電子商取引では売上促

進に効果が出ている10)．推薦情報を生成するときに利

用する情報に着目すると 表 1 に分類できる22)．各方

式は，単独で実装されることや，各々の長所を生かし

短所を補う目的で複数の方式を組み合わせて実装され

ることがある．

表 1 の各方式を検討すると，狭義の情報推薦方式

は，以下の点で他の方式より優れている．

• マーケティング専門家によって手動で行われる準
備作業が不用である（最小限度人的資源対応）．

• ユーザ数やアイテム数の増加に追随できる（拡
張性）．

• 意外性のあるアイテムを推薦できる（有効情報推
薦対応）．

• 推薦アイテムの予測計算を自動で行える（運用コ
スト削減効果）．

以降は，狭義の情報推薦方式を情報推薦システムと

同義として扱う．

2.2 アルゴリズムによる分類

情報推薦システムはフィルタリングアルゴリズムを

利用する．推薦アイテムを提示するとき利用する情報

に着目すると，フィルタリングアルゴリズムは 表 2

のように分類できる．

表 2 の各方式を検討すると，相関係数法を用いた協

調フィルタリング方式は，以下の点で他の方式より優

れている．

• システム側の事由で（例．計算量過多の防止）予
測精度を低下させない1),3)（ユーザ指向）．

• 意外性のあるアイテムを推薦できる（有効情報の
推薦）．

• ユーザはマウスクリックするだけでよくキー入力
が不要である（簡易操作性）．

以下，相関係数法を用いた協調フィルタリング方式

（協調フィルタリングアルゴリズム）について整理する．

2.3 協調フィルタリングアルゴリズム

相関係数法による協調フィルタリング方式は，嗜好

の類似するまたは嗜好が逆である他のユーザの評価投
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表 2 情報推薦システム（狭義）の分類
Table 2 Classification of recommender system methods.

票値☆を参考にして推薦アイテムを予測計算するために

「アイテム–ユーザ」評価マトリクスを持つ．協調フィル

タリングアルゴリズムを図1（上）に示す．図 1におい

て，mはユーザ数，nはシステムが蓄積しているアイテ

ム数である．全ユーザを U = {u1, u2, . . . , um} とし，
全アイテムを I = {i1, i2, . . . , in} とする．ユーザ uj

が評価投票したアイテム集合を Iuj ∈ I とする．ユー

ザ uj の評価投票したアイテム k に対する評価投票値

を rj,k とする．ユーザに対して推薦を行う場合，協調

フィルタリングを行うとは，ユーザ {u1, u2, . . . , um}
のアイテム {i1, i2, . . . , in} に対する評価 rj,k から，

アイテム ij /∈ Iuj（ユーザ uj が評価投票していない

アイテム）の評価 rj,k の予測値 Pi,k（例．図 1 のX）

を算出することである．ただし，ユーザ uj に対して

推薦されるアイテムは予測値の中で嗜好度の高い上位

N アイテムとする．代表的な Pi,k の算出法は，下式

である．

Pi,k =ri+

∑
m

sim(ui, um) · (rm,k−rm)∑
m

sim(ui, um)
(1)

ここで，Pi,k はユーザ ui に対するアイテム k への推

☆ 評価投票値は，ユーザが閲覧したアイテムに対する嗜好度を数
値化したものである．本研究では，嗜好度が高いアイテムに投
票値 3，中程度のアイテムに 2，好まないアイテムに 1 を割り
当てた．

図 1 擬似投票の効果
Fig. 1 Effectiveness of pseudo voting method.
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薦スコアの予測値，ri はユーザ ui が行ったすべての

評価投票の平均投票値，Σm はアイテム k へ評価投票

を行ったユーザ集合 sim(ui, um) はユーザ ui とユー

ザ um の嗜好の類似度，rm,k はユーザ um がアイテ

ム k へ行った評価投票値，rm はユーザ um が行った

すべての評価投票の平均投票値とする．

ユーザ間の類似度 sim(ui, um) は下式を用いる．

sim(ui, um) =

∑
j
(ri,j−ri) · (rm,j−rm)√∑

j
(ri,j−ri)2 · (rm,j−rm)2

(2)

ここで，Σj はユーザ ui とユーザ um の双方が評価

投票を行っているアイテム集合，ri,j はユーザ ui が

アイテム j へ行った評価投票値，rm,j はユーザ um

がアイテム j へ行った評価投票値である．

2.4 協調フィルタリングアルゴリズムの問題点

相関係数法による協調フィルタリングアルゴリズム

は，「アイテム–ユーザ」評価マトリクスを維持するこ

とから，関連研究において以下の問題点が指摘されて

いる．

多くの情報領域において，アイテム数は利用頻度の

高いユーザにおいても吸収できえないほど存在してお

り，すべての情報の評価を含む「アイテム–ユーザ」評

価マトリクスは巨大になる反面，その評価値のセルは

スパースになる5),9)．相対的に密集したフィルタリン

グ領域でも，98～99%が抜け10)，協調フィルタリング

予測の基礎を形成するために必要となる十分な情報を

見つけることが難しくなる（Sparsity Problem：評価

値疎ら問題）．

また，新聞記事のように毎日発行される新着アイテ

ムは，ユーザに評価されるまでに時間を要する．こ

のため，推薦対象とならないアイテムが多出し「アイ

テム–ユーザ」評価マトリクスのアイテム列を占有す

る9)．評価値を与えられていないアイテムは，推薦ス

コアを計算できないので推薦対象アイテムからはずれ

る（Recurring Startup Problem：再生起問題）．

評価値疎ら問題と再生起問題は，推薦アイテムの予

測計算で使用する式 (1) と式 (2)に現れる集合（Σm

や Σj）を狭める点で問題が指摘されている．これら

問題の悪影響として，評価実験（後述）で示したとお

り，推薦対象ユーザと推薦対象アイテムの網羅性が低

下する．

関連研究において，評価値疎ら問題と再生起問題と

を解消する目的で協調フィルタリングと内容ベース

フィルタリングを組み合わせたハイブリッド方式が研

究されてきた．アイテムへの評価値が少ない間は内容

ベースフィルタリングを用いてアイテムの推薦スコア

を計算し，その後アイテムへの評価値が多くなったと

き，協調フィルタリングを用いてアイテムの推薦スコ

アを計算する．しかし，ハイブリッド方式を用いた問

題解消方式では，各方式の組合せ問題や方式の切替え

タイミング問題が発生する．また，内容ベースフィル

タリングは検索ベースで推薦情報を生成するため，意

外性のあるアイテムを推薦することができない．その

うえ，推薦スコアの計算量が増大するため即時応答性

が難しくなる．ただし，推薦スコアの計算量が増大す

る問題については，協調フィルタリングにクラスタモ

デルを採用することで計算量問題を解消する方式が提

案されている2),10),16)．

舘村らは，ユーザの評価したアイテムと類似するア

イテムにユーザの評価値を付与することでアイテムの

内容解析と協調フィルタリングを組み合わせることで

評価値疎ら問題と再生起問題とを解消するハイブリッ

ド方式を提案している23)．しかし，この研究は画像を

対象としているため，アイテムの内容解析では，色・

形・テクスチャの類似度を比較している．このため，

アイテムの内容解析手法はテキストアイテムに適用す

ることができない．

一方，Sarwarらは，評価値疎ら問題を解消させる

ためにアイテムに基づく協調フィルタリング☆を提案

している13) この方式は，ユーザ投票値を利用してア

イテム間の類似度を計算している．そしてこの結果を

推薦アイテム予測計算に利用しているので，アイテム

の内容の類似度は対象にしていない．この結果，人気

のあるアイテムが優先され，意外性のあるアイテムは

推薦されない．

3. 本 研 究

問題点の項で示したとおり，評価値が疎らであると

相関係数を用いて嗜好の類似度を計算することができ

ないので，評価値疎ら問題が発生する．また，新規登

録された直後のアイテムへは，どのユーザも評価投票

を行っていないので，再生起問題が発生する．本研究

では，伝統的な協調フィルタリングの推薦予測精度を

低くおさえたうえで，これら 2つの問題点が解消する

☆ アイテムに基づく協調フィルタリングとは，図 1（上）のマトリ
クスにおいて，列方向に着目した投票値の相関からアイテム間
の類似度を計算し，推薦アイテムを提示する手法である．これ
に対して，行方向すなわちユーザ間の投票値の相関に着目する
方式をユーザに基づく協調フィルタリングという．一般に，評価
値が疎らである場合，推薦対象アイテムの網羅性は，アイテム
に基づく CF の方が優位である．
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方式を提案する．

3.1 擬似投票方式の提案

評価値疎ら問題と再生起問題とを同時に解消する方

式として，我々は，「アイテム–ユーザ」評価マトリク

スでユーザ評価値が未設定のセルに対し，システムが

自動的に評価予測値を設定する方式を提案する．同提

案方式を 図 1（下）に示す．

(1) 評価値疎ら問題の解消方式

評価値が疎らであると相関係数を用いて嗜好の類似

度を計算することができない．この問題を解消するた

めに，ユーザが評価投票を行ったとき，システムは，
1©投票されたアイテムと類似するアイテムを見つけだ
し， 2©見つかったセル（図 1（下）SV）がユーザに

よって評価投票されていない場合，そのセルにユーザ

投票値と同じ値を投票する方式とする．

(2) 再生起問題の解消方式

新しいアイテムが登録されたとき，そのアイテムに

対するユーザによる評価値は記録されていない．この

問題を解消するために，新しいアイテムが登録された

とき，システムは， 1©新しく登録されたアイテムと類
似するアイテムを見つけだし， 2©見つかったアイテム
に対してユーザによる評価投票がされていた場合，そ

のセルにユーザ投票値と同じ値を投票する方式とする．

これらの処理方式を「擬似投票」と名称する．すな

わち，擬似投票は，アイテムの内容に基づく類似性を

利用した欠損値補足を目的としている．

擬似投票は，「あるアイテムを嗜好するユーザは，内

容的に類似する他のアイテムも同じように嗜好する」

という仮説に基づく解消方式である．

擬似投票アルゴリズムを以下に示す．

擬似投票 (UserId, ItemId_U, RealVoteVal) {

For each(システムに蓄積されている全アイテム：ItemId_S) {

If (類似判定 (ItemId_U, ItemId_S, 類似閾値) == 類似
&& ユーザが過去に評価していない (ItemId_S) == YES) {

擬似投票値記録 (ItemId_S, RealVoteVal);

}

}

}

擬似投票を行うことにより，推薦スコア予測計算時

にノイズ，すなわち，そのアイテム対するユーザ評価

値と，他の内容的に類似するアイテムにユーザが付け

た評価値（擬似投票値）との差異が発生する．このノ

イズ除去を行う機構として，推薦アイテムの計算処理

後，上位 N アイテムを推薦するためにアイテムを並

べ替える．並べ替え処理では，擬似投票履歴も併用参

照して推薦されたアイテムの優先度を下げる．

3.2 擬似投票における類似判定基準

擬似投票の実施有無は，アイテム間の内容に基づく

類似度を判定基準とする．本研究に先立ち，最適なア

イテム間の類似度計算方式を決定するために，様々な

類似度計算式を予備的実験20) で評価した．予備的実

験では，類似度計算式の優劣比較の指標として，下式

に示すMAE（mean absolute error）および計算処理

時間の両方を評価した．

この節において，下式は，予備的実験で用いたMAE

であり，ユーザによる評価投票値と擬似投票値間の平

均絶対値エラーを意味する．

MAE =
∑
j∈U

∑
k∈Tuj,sj

|rj,k−svj,k|
Nk

Nj
(3)

上式において，j はアイテムへの評価投票を行ったユー

ザの集合で，Nj は集合 j の要素数（異なりユーザ数），

k はユーザ j が評価したアイテムとシステムがユー

ザ j のために擬似投票したアイテムの積集合，rj,k は

ユーザ j がアイテム k に与えた評価値で，svj,k は

システムがユーザ j のアイテム k に対して行った擬

似投票値の平均値，Nk は積集 k の要素数（アイテム

数）である．なお，計算に先立ち，rj,k と svj,k は，

−1.0～+1.0 の値域に基準化した．MAEがゼロに近

づくほど，ユーザによるアイテムへの評価値とシステ

ムによる擬似投票値の嗜好パターンが類似しているこ

とを意味する．

予備的実験の結果から，Dice 係数方式が最も好成

績であった．また，索引語の重み付けは IDF を用い

ないで TFのみで求める．これは，TF-IDFで計算す

る場合と比べ，推薦予測精度に大きな差がなく，かつ，

TFのみで計算した方が計算量を少なくできるからで

ある．

アイテム間の類似度計算方式は，予備的実験の結果

最も好成績（優劣比較方法は後述）を残した下式を用

いる．

Dice係数方式（Dice formulation）18)

Su,s =
2
∑

t∈Tu,s
(wu,t · ws,t)

W 2
u + W 2

s
(4)

ここで，Su,s はアイテム u とアイテム s の類似度，T

は異なり語の集合，t ∈ Tu,t における t はアイテム u

とアイテム s の両方に含まれる索引語☆の集合である．

☆ アイテム中から「日付情報，地域を特定する情報，電話やその他
のアクセス情報」に関するフレーズを除去後，形態素解析を行っ
た．索引語は，[名詞]，[名詞–接尾] が連続する場合，名詞を結
合する処理を行うことで特徴語に近づくような配慮を施した．



Vol. 46 No. 5 テキスト情報を対象としたハイブリッド型情報推薦システムにおける擬似投票方式 1251

図 2 システム全体図
Fig. 2 System overview.

wu,t と ws,t はアイテム u またはアイテム s に含ま

れる語 t の重みとする．ここで，wu,t = 1 + ln(fu,t)，

ws,t = 1 + ln(fs,t) とし，fu,t と fs,t は，アイテ

ム u またはアイテム s における語 t の出現頻度

である．アイテムの長さは，Wu =
√∑

t=Tu
w2

u,t，

Ws =
√∑

t=Ts
w2

s,t とする．

類似判定基準は，Su,s の値で判定する．類似性判

定基準の閾値緩和（擬似投票件数増加）と正確性向上

は，トレードオフの関係にある．そこで，類似性判定

基準（閾値）を 0（アイテムは類似しない）から 1.0

（アイテムは完全一致）に向けて変化させ，擬似投票

件数と正確性とを観測した．この結果，擬似投票件数

が急増するポイントと正確性が急低下するポイントを

観測した．本研究では，同ポイントを類似度判定基準

閾値とした20)．

3.3 実 装

処理概要を 図 2 に示す．擬似投票は，3.1節で示し

た「ユーザが評価投票を行ったとき」と「新しいアイ

テムが登録されたとき」の両タイミングで実行する．

ユーザ/アイテムごとの推薦スコア計算処理は，式 (1)

で示したアルゴリズムを用いて計算する．

一方，情報推薦システムはユーザに対して，短時間

に多くの推薦アイテムを提示しなければならない．

相関係数法に基づく協調フィルタリングでは，推薦

アイテムの予測計算時に完全な「アイテム–ユーザ」

評価マトリクスを使用する．そのため，その計算量は

O(Usermax×Itemmax)の空間サイズに比例して増大

する．しかし実際は，評価マトリクスは非常にスパー

スであるため O(Usermax + Itemmax) に近似する．

ところが，擬似投票を行うため，本研究における空間

サイズは，O(Usermax × Itemmax) に近づく．そこ

で，擬似投票およびユーザ ui に対するアイテム k へ

の推薦スコア予測値 Pi,k の計算と，上位 N アイテム

の選択処理を分離することにした．具体的には前者を

オフラインで実行し，後者をオンラインで実行する4)．

この結果，特に計算処理量が問題となる前者をオンラ

イン計算（メモリベース計算）から切り離せるので，

応答速度の高速化とスケーラビリティを確保できる方

式にした．

4. 評 価 実 験

4.1 評価実験の方針

評価実験では，前もって 1©擬似投票の実施有無の判
定基準を設定した20),21)．この判定基準は，3.2節の方

法で求めた類似性判定基準閾値（0.8）を用い，同値を

超える場合に擬似投票を実施する．次に，実験データ

収集後， 2©擬似投票を実施し19)， 3©協調フィルタリ
ングに基づいてユーザごとアイテムごとの推薦予測ス

コアを計算し， 4©ユーザごとに上位 N 件のアイテム

を決定する．ただし，実験対象のデータが地域性を強

く含んだ情報であるため，ユーザ居住地に基づいて，

居住地外のアイテムを除去する処理を行った．

評価用の測定値として，擬似投票を実施した件数を

記録し，「アイテム–ユーザ」評価マトリクスの空塞率

を計算し，ユーザ評価とシステム評価の絶対誤差を計

算する．

4.2 実験データ（評価実験の準備）

(1) アイテムの標本

評価実験用データは，図 3 で示すサイト☆に蓄積さ

れているアイテムのうち，2002年 10月 27日～2003

年 2月 15日（12週間）の間，1つ以上の地域に配信

されていて，各ユーザに閲覧される可能性があるアイ

テムを対象とし，そのうちの 6%を標本抽出した．ア

イテムの標本数は 2,424である．

(2) ユーザ評価履歴の標本

研究用ユーザ評価値投票履歴データは，図 3 で示

すページに対し，ユーザによって直接評価投票された

履歴のうち，2002年 10月 27日～2003年 2月 15日

☆ サンケイリビング新聞社が提供している地域情報サイト「える
こみ」．同サイトでは，主に女性のために生活情報が提供されて
いる．評価実験で使用したアイテムの種類は，イベント・教養
&カルチャー・生涯学習・グルメなどの地域情報である．地域新
聞紙と同様に，それぞれのアイテムは，そのアイテムの発生地
と広域性に応じて，1 つ以上の地域に配信されている．同サイ
トにおけるアイテムの配信地域は，首都圏エリアが 18 地区，大
阪神戸エリアが 13 地区，国内のその他地域を 42 地区にそれぞ
れセグメント化している．http://www.lcomi.ne.jp/
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図 3 アイテムページの例
Fig. 3 Example item page.

（12 週間）に評価投票のあった 17,869 である．その

後，アイテムの標本抽出にともない，評価実験対象外

となったアイテムへの投票も除外したので，アイテム

標本に存在するアイテムに対するユーザ評価投票履歴

の標本数は 2,197件である．なお，標本抽出前の投票

者異なり数は 1,001人で，ユーザ評価投票履歴標本に

おける投票者の異なり数は 756人である．

(3) 実験データ観察期間

ユーザ評価投票履歴の標本数は，時間経過とともに

増加する．標本数が増加すると，嗜好度の相関係数が

計算可能になるユーザペア数が増加する．また，ユー

ザペア内でどちらも評価しているアイテム数も増加す

る．同時に，情報推薦システムで利用されている性能

評価指標のMAE値も変化する．そこで，MAEと「ア

イテム–ユーザ」評価マトリクスのスパース率の変化

を観察するために，観察期間を分割した（表 3）．

4.3 実 験 結 果

(1) 問題点の解消度合い

擬似投票の効果を示すため，ユーザによる現実の投

票数と擬似投票数との比較を 表 3 の「スパース性」欄

に示した．擬似投票によって「アイテム–ユーザ」評

価マトリクスの欠損値が設定され，その結果，表 3 の

「スパース性」欄から，同マトリクスのスパース性が

解消されていることが確認できる．同欄の「ユーザ投

票」および「擬似投票」列は，「アイテム–ユーザ」評

価マトリクスのセルに投票値が設定されていない割合

を示している．また，同欄の「解消率」は，「擬似投票」

から「ユーザ投票」を減じた値を示しており，この値

が擬似投票処理による効果である．

式 (2)の Σj は，ユーザ ui とユーザ um の双方が

評価投票を行っているアイテム集合を指す．このアイ

テム集合数（ユーザペア数）が増加するほど，推薦可

能なユーザ数が増加する．このアイテム集合の平均要

素数が増加すると，ユーザ間の嗜好の類似度計算結果

において，その正確性が向上した．

実験開始から 12週間経過後の推薦可能ユーザ数を

測定した．擬似投票を実施後に協調フィルタリングを

行った場合，665人に何らかのアイテムを推薦可能で

あったのに対し，伝統的な協調フィルタリングの場合，

73人であった．

(2) 推薦予測精度

表 3 の「MAE」欄に，ユーザによる評価投票値の

みの場合と，擬似投票も行った場合とのMAE比較を

示した．表 3 の「MAE」欄から，システムによる擬

似投票処理を行っても，情報推薦システムの最終評価，

すなわち推薦アイテムの予測の正確性は，大きく低下

しないことを確認できた．MAEは下式によって算出

した．

MAE =

∑N

i=1
|ratingi − predictioni|

N
(5)

ここで，ratingはユーザによる評価値を示し，predic-

tionはシステムによる推薦スコアを示し，N が rating

と predictionのペア数を指す．なお，MAEの計算対

象とした評価投票ペアは 表 4 に示した．本研究では，

ユーザに対して推薦しないことをよしとするアイテム

の予測は研究対象外であるため，システムが推薦した

アイテムと，ユーザが「とても良い」または「いまい

ち」と評価したアイテムペアのみを対象とした．

(3) 考察

表 3 の「投票件数–増加率」欄に示したとおり，シ

ステムによる擬似投票処理によって，その処理を行わ

ない場合と比較して，評価値が約 250%増加した．こ

の結果，式 (2)の Σj の集合要素数が増加した．この

ことから，嗜好の類似度を計算可能となるユーザ数が

増加し，推薦可能なユーザの網羅性と推薦可能なアイ

テムの網羅性が高まることを確認できた．

また，擬似投票処理を実行することで「アイテ

ム–ユーザ」評価マトリクスのスパース性は，約 27%解

消した．表 3 に示したとおり，この解消率はシステム
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表 3 実験結果
Table 3 Experimental results.

表 4 表 3 における MAE の計算方法
Table 4 MAE calculation rule in Table 3.

稼働期間が長くなるほど改善している．ところで，ア

イテムには有効期間がある．しかし，ユーザの嗜好は

急激に変化しないと予想されるので，ユーザが過去に

行った評価投票も有効であると考えられる．

一方，システムによる擬似投票処理を実施した場合，

表 3 に示したとおり，情報推薦システムの性能評価指

標として広く用いられているMAEが劣化する．すな

わち，擬似投票を実施することによる「評価値疎ら問

題と再生起問題の解消」と「MAEの劣化」は，トレー

ドオフの関係にある．表 3 の期間 ID=12の実験結果

の場合，MAE の劣化は −0.071 である．−0.071 と

は，ユーザにアイテムを 100件推薦した場合，不正解

アイテムがおよそ 3件増加することに相応☆する．し

たがって，MAEの劣化はわずかであると考える．こ

の劣化に対し，問題点が解消したことによって得られ

た効果，すなわち，推薦可能なユーザやアイテムの網

羅性向上は顕著であり，この効果によって擬似投票の

有効性が示された．

☆ 推薦スコア上位 100 件をスコア降順に並べてユーザに提示した
場合，MAE 値に対する正解と不正解の割合は，MAE = 0.4

なら 80:20，MAE = 0.46 なら 77:23，MAE = 0.5 なら
75:25である．ここで，正解とはユーザが「とても!（興味あり）」
を示した場合を指し，不正解とは「いまいち · · ·（興味なし）」を
示した場合を指す．表 3 の期間 ID=12 で比較すると，従来の
協調フィルタリングの場合MAE は 0.397 であり，擬似投票を
行うと 0.468 となり，MAE の差は −0.071 である．−0.071

とは，ユーザにアイテム 100 件を推薦した場合，不正解数がお
よそ 3 アイテム増加することに相応する．

5. お わ り に

「あるアイテムを嗜好するユーザは，内容的に類似

する他のアイテムも同じように嗜好する」という仮説

の妥当性が，評価実験により証明された．この仮説成

立を前提条件とした「システムによる擬似投票アルゴ

リズム」は，協調フィルタリングにおける推薦可能ア

イテムと推薦可能ユーザの両方に対して，推薦予測の

網羅性を高めることができた．そして，同アルゴリズ

ムを搭載することで表面化する大規模化の困難性に関

しても，大部分の処理をオフラインで処理できるので，

Web ページ閲覧時の応答速度において問題は発生し

ない．

今後は，協調フィルタリングにおいて推薦スコア予

測計算を行うとき，ユーザの評価値以外でユーザの嗜

好を予測する方式を研究する．また，ユーザごとの推

薦アイテム数平均や分布を利用した新たな推薦スコ

ア予測方式や，評価実験期間を長くとり，時間とユー

ザ嗜好の変化をも考慮した推薦スコア予測方式を研究

する．

受託業務でサンケイリビング社の地域情報を配信す

るWebサイト開発にたずさわり，ユーザにとってより

精緻な情報を積極的に推薦するシステムに変更するこ

とによってユーザの利便性を高めることを考えてきた．

この考えは，Amazon.comで行われている．しかし，

実際にこのようなシステムを構築することになると，

評価値疎ら問題と再生起問題を解決するために，ユー

ザの評価したアイテムとユーザの評価していないアイ

テムとの類似度をいかに判定するかという課題を解決

する研究が必要であると考え，情報検索問題について

活発に研究されている石川教授の指導を仰ぐことにし，

博士前期課程に入学した（2002年 4月）．大学院での

研究成果は，本論文に示したとおりで，協調フィルタ

リングに擬似投票方式を組み入れることで，推薦情報

を受け取れるユーザ数がが飛躍的に向上した．この研

究によって基礎研究は完了したので，今後は実用シス

テムに適用することを計画する．

謝辞 評価実験用データを貸与していただきました
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