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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サイトでは膨大な商品数

を扱っている．そのため，その中からユーザの嗜好に

あった商品を探し出すのは困難であり，推薦システム

の利用が期待されている．この推薦システムの代表的

な方法に協調フィルタリングがある．協調フィルタリ

ングとは，ユーザの評価履歴をもとに推薦を行う手法

であり，協調フィルタリングのメモリベースは，ユー

ザベースとアイテムベースに分けられる [1]．一方，EC

サイトで扱っているような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 [2]．これは，関係性

の強い組み合わせをアソシエーションルールとして抽

出し，新たな知見を得るために用いられる．この手法

は，ユーザの評価履歴に対しても同様に適用できるた

め，協調フィルタリングのアイテム推薦に用いること

ができる [2][3]．本稿では，アソシエーションルールを

用いた協調フィルタリングについて，ユーザベースと

アイテムベースの推薦システムに対する比較・検討を

行う．

2 アソシエーションルール

アソシエーションルールは，A⇒ Bと表すことがで

き，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．このルールの代表的な評価指

標として confidenceがある．

confidence =
N(A∩ B)

N(A)
(1)

N(A)は条件部 Aを満たすデータの件数である．本稿

においては，ユーザ数またはアイテム数となる．
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3 協調フィルタリング

ユーザベースでは，ユーザの嗜好をアソシエーション

ルールの条件部に用いて，結論部には推薦を行うユーザ

(以降，“対象ユーザ”と呼ぶ)の評価「Like」を当てる．

例えば，対象ユーザとユーザ 1の評価履歴に基づいて求

められた「ユーザ 1=Like⇒対象ユーザ=Like」という

ルールに対する confidenceが，対象ユーザとユーザ 1

との類似度を表すと考えられる．そのため，もしユーザ

1が対象ユーザと類似度が高く，アイテム 1に「Like」

と評価をしていたら，対象ユーザにとってもアイテム

1が「Like」となる可能性が高いとして，confidenceを

アイテム 1のスコアに加算する．これをすべてのユー

ザ，すべての対象ユーザの未評価アイテムについて求

め，最もスコアの高いアイテムを推薦する [3]．

一方，アイテムベースでは，対象ユーザの評価履歴を

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．全ユーザの評

価履歴に基づき求められたこれらのルールの confidence

が，結論部のアイテムのスコアに加算され，最もスコ

アの高いアイテムを推薦する [2]．

4 実験

MovieLensと JesterJoke[2]を用いて実験を行った．

MovieLensは，映画に対する 5段階の評点のうち，1か

ら 3を「Don’t Like」(-1)，4と 5を「Like」(1)として

実験を行った. JesterJokeは，ジョークに対する-10.00

から 10.00の評点について，2.00未満を「Don’t Like」，

2.00以上を「Like」として実験を行った．

MovieLens では，「Like」が 50 回以上かつ「Don’t

Like」が 10回以上となるユーザ 351人，20人以上に

評価された 827のアイテムを対象とした．JesterJoke

では，「Like」が 70回以上かつ「Don’t Like」が 20回

以上となるユーザ 800人，20人以上に評価された 100

のアイテムを対象とした．どちらもアイテムの推薦回

数を 10回とし，最初のアイテムを推薦するのに用いる

評価履歴数を変えて 10-fold cross-validationにより実

験を行った．ユーザベースとアイテムベースを対等に

比較するため，各試行においてはこれら 2つの方法で
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同じアイテムの評価履歴を用いた．推薦システムの評

価指標を以下に示す [2]．

1

N

N∑
i=1

ti (2)

(1)精度

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

とすると,以下の式で表される．

ti =

{
1 if e(Ii) = 1

0 otherwise
(3)

(2)Novelty

ti =

{
1 if e(Ii) = 1 and Ii ̸∈ INP

0 otherwise
(4)

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．

(3)Personalizability[2]

ti =

{
log2

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

0 otherwise
(5)

P(e(Ii)=1) は，全ユーザにおける推薦アイテムの

「Like」割合である．Personalizability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，「Like」

割合が小さいほど大きな値をとる．

5 結果と考察

図 1にMovieLens，図 2に JesterJokeの結果を示す．

凡例の Iはアイテムベース，Uはユーザベースを表し

ている．横軸は，最初のアイテムを推薦するのに用い

た評価履歴の数である．

図 1より，MovieLensに適用した場合，精度はアイ

テムベースが高く，意外性を表す Noveltyと Person-

alizabilityはユーザベースが高いことがわかる．この

結果は一般的に言われている特徴と等しく，本稿で用

いた推薦システムが有効であったと考えられる．また，

[2]で示されている Personalizabilityが，意外性を表す

指標の一つとして適切であることが確認できた．また

図 1において，評価履歴数の増減による評価指標の値

の大きな変化は見られなかった．

図 2より，JesterJokeでは，評価履歴数が少ない場合

については，MovieLensと同様の結果となったが，評価

図 1: MovieLens

図 2: JesterJoke

履歴数が多い場合，精度，Novelty，Personalizability

すべてにおいてユーザベースがアイテムベースを上回

る結果となった．データセットの未評価割合である疎性

は，それぞれMovieLensで 0.774，JesterJokeで 0.001

であった．データが密な場合には，用いる評価履歴数

が増えるほど，十分な評価数から confidenceを計算す

ることができるため，精度の高い推薦を行えるように

なったと考えられる．

6 おわりに

本稿では，アソシエーションルールを用いた協調フィ

ルタリングについて，ユーザベースとアイテムベース

の比較を行った．基本的には，アイテムベースが精度

が高く，ユーザベースが Noveltyや Personalizability

が高いこと，データが密な場合には，すべての指標に

おいてユーザベースが優れていることを確認した．
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