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フォロー関係を考慮したゲーム推薦 
 

田村麻衣 1 清雄一 1 田原康之 1 大須賀昭彦 1  
 

 

概要：本稿では，数多くの無料ゲームアプリケーションソフトウェアをデータとして，従来の協調フィル

タリングとは異なる手法で情報推薦を行う．従来の方法では評価数が少ないアイテムをデータセットに用

いる場合，その精度は低い．そこで，各ユーザが実際に遊んでいるゲーム，そしてユーザ間のフォロー関

係を考慮して協調フィルタリングを行う．各ゲームにおいて遊んでいる・いないを疑似的な評価値とし類

似度を求め，そこにフォロー関係の有無による補正値を加え，フォロー関係を考慮しなかった場合と比較

する．その結果，フォロー関係を考慮した方が，ユーザが元々登録しているゲームがより高い順位に位置

することがわかった． 
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1. はじめに     

スマートフォンの普及に伴い，スマートフォン向けのア

プリケーションソフトウェア、通称「アプリ」の開発が急速

に進んでいる．Apple の App Store では過去 10 年間に 1700

億回のダウンロードがあり，消費者が使った金額は 1300 億

ドルを超えている[1]．中でも無料のゲームアプリの人気は

一部社会現象を引き起こすまでになっている．数多くの無

料ゲームアプリが開発されるにつれ，攻略情報を掲載する

Web サイトやゲームのレビューを書いたブログ，おすすめ

のゲームを紹介する Web サイトなどが登場してきた． 

そんな多くのコンテンツの中から，ユーザ自身の嗜好に

沿ったものを見つける方法として情報推薦システムの利用

が期待されている．情報推薦システムはリコメンダシステ

ム（Recommender System）あるいはリコメンデーションシス

テム（Recommendation System）とも呼ばれ，CACM[2]で紹

介されたことで広く知られるようになった[3]．情報推薦シ

ステムの典型的な手法として，協調フィルタリング法

（Collaborative Filtering Method）がある[4]．ユーザベース協

調フィルタリングは，ユーザベースの推薦手法の中で最も

多用される手法の一つであるが[5]，推薦の精度と多様性の

両立が難しいとされており[6]，多くの研究者が推薦制度と

多様性の両立を目的とした研究を行っている[7-11]．一般的

にユーザベースの推薦手法では，ユーザがアイテムに与え

た評価値を基に評価指標を用いてユーザ間の類似度を求め

ることで情報推薦を行っている．しかし，その精度はアイテ

ムへの評価数に影響されるため，評価数が少ないアイテム
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を扱う場合適切な推薦を行うことは困難である． 

そこで本研究では，アイテムに対する評価値以外の指標

を用いて情報推薦を行うことを目的とする． 

 既存の検索エンジンで「ゲームアプリ サイト」と検索を

行うと，「GameWith – 国内最大級のゲームアプリ情報・攻略

サイト」と書かれたページが一番上に表示される[12]．これ

には，ゲームの概略や攻略情報の他，会員登録しているユー

ザが書いたゲームへのレビューや評価などが掲載されてい

る．GameWith の特徴として，会員登録しているユーザ自身

が遊んでいるゲームを登録することで，そのゲームのコミ

ュニティに入ることができる．また，他のユーザをフォロー

することができ，フォローしたユーザが投稿したフィード

が簡単に閲覧できるようになっている． 

 本研究では，各ゲームへの評価値ではなく，ユーザが登録

しているゲームとユーザ間のフォロー関係を指標とした情

報推薦を行うことを目指す． 

 

2. 関連研究 

2.1 ゲーム推薦 

 ゲームの多様化によってユーザに合わせたゲームを推薦

する推薦システムの研究が行われている[13-14]．中谷ら[13]

は，Amazon.com などの EC サイトに掲載されているレビュ

ー文を解析することでユーザの「経験値」を取得し，それを

用いてゲーム推薦を行っている．経験的価値を感覚的知覚，

創造的思考，身体性，社会性，衝動的感情の 5 つに分類し，

作成した辞書を用いてテキストマイニングした結果，従来
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の推薦法とは大きく異なる結果が示されたと報告している．

また，大山ら[14]はゲームレビューサイトに掲載されている

レビュー文を Word2vec に学習させ，言葉の足し引きによっ

てゲームを定量化し，ゲームを推薦するシステムの研究を

行っている． 

 これらのシステムはレビュー文の量によって精度に差が

生まれ，レビューを書いていないユーザやレビューが書か

れていないゲームを対象に推薦を行うことは困難である． 

 

2.2 協調フィルタリング 

本節では協調フィルタリングについての概略を述べる．

本節の内容は文献[4]に基づく． 

 協調フィルタリングによる嗜好の予測を行う．ここでい

う予測とは，ユーザがまだ知らない，他のユーザは知ってい

るアイテムについて， ユーザの関心の有無や評価値を推

定することである[4]．この予測は主に次の 2 段階で実現す

る． 

 

2.2.1 類似度の計算 

𝑛人の全ユーザの集合を𝑋 = {1,… , 𝑛}，𝑚種類の全アイテ

ムの集合をとする．評価値行列𝑅はユーザ𝑥 ∈ 𝑋の，アイテム

𝑦 ∈ 𝑌への評価値𝑟𝑥𝑦を要素とする行列である．𝑟𝑥𝑦は評価済み

なら評価値の定義域𝑅のいずれかの値をとり，未評価なら欠

損値「*」をとる．𝑅 = {1,2,3}の評価値行列の例を表 1 に示

す． 

 

表 1 評価値行列の例 

 
 

ユーザを添え字𝑎で表す，すなわち，𝑟𝑎𝑦はユーザのアイテム

𝑦への評価値である．また，ユーザ𝑥が評価済みのアイテム

の集合を𝑌𝑥 = {𝑦 | 𝑦 ∈ 𝑌, 𝑟𝑥𝑦 ≠ ∗}表す．ユーザ𝑎とユーザ𝑥の

類似度は，両者が共に評価しているアイテムについての

Pearson 関数で測る． 

 

𝜌𝑎𝑥 =
∑ (𝑟𝑎𝑦 − 𝑟�̅�

′)(𝑟𝑥𝑦 − 𝑟�̅�
′)𝑦∈𝑌𝑎𝑥

√∑ (𝑟𝑎𝑦 − 𝑟�̅�
′)

2
𝑦∈𝑌𝑎𝑥

√∑ (𝑟𝑥𝑦 − 𝑟�̅�
′)

2
𝑦∈𝑌𝑎𝑥

(3.1)
 

 

ただし，𝑌𝑎𝑥はユーザ𝑎とユーザ𝑥が共通に評価したアイテム

の集合，すなわち𝑌𝑎𝑥 = 𝑌𝑎 ∩ 𝑌𝑥で，�̅�𝑥
′ = ∑ 𝑟𝑥𝑦/|𝑌𝑎𝑥|𝑦∈𝑌𝑎𝑥

であ

る．なお，|𝑌𝑎𝑥| ≤ 1，すなわち，ユーザ𝑎とユーザ𝑥が共通に

評価したアイテムが一つ以下ならば，Pearson 関数は計算で

きないため，𝜌𝑎𝑥 = 0とする． 

 

2.2.2 嗜好の予測 

アイテム の評価値は式(3.1)の類似度で重みづけし

た，各ユーザのアイテム𝑦への評価値の加重平均で予測する． 

 

�̂�𝑎𝑦 = �̅�𝑎 +
∑ 𝜌𝑎𝑥(𝑟𝑥𝑦 − 𝑟�̅�)𝑥∈𝑋𝑦

∑ |𝜌𝑎𝑥|𝑥∈𝑋𝑦

(3.2) 

 

ただし，𝑋𝑦はアイテム𝑦を評価済みの利用者の集合で𝑟�̅�はユ

ーザ𝑥の全評価アイテムに対する平均評価値𝑟�̅� = ∑ 𝑟𝑥𝑦/𝑦∈𝑌𝑥

|𝑌𝑥|である．なお，ユーザがアイテム𝑦を評価済みである𝑎 ∈

𝑋𝑦である状況ではそもそも𝑟𝑎𝑦の推定が不要になるので想定

しなくてよい．この式の第 1 項は，第 2 項が中間的な評価

で 0 をとるので，それを補正する バイアス項である．ま

た，第 2 項の分子は上記の加重平均であり，分母は評価して

いるユーザが多い，すなわち|𝑋𝑦|が大きいと加重平均が大き

くなりやすい問題に対する正規化項である． 

以上の手順を用いて対象ユーザの未評価アイテムそれぞ

れに対して予測を行い，高い予測値を持つアイテムを推薦

することができる． 

 

2.3 SNSやブログのフォロー形成 

 近年 Twitter や Facebook などの SNS を利用するユーザの

数は急速に伸びており，著名人や企業による宣伝活動，災害

時の情報伝達の手段として利用されるなど，大きな注目を

浴びている[15]．Twitter の特徴として，興味がある内容を投

稿しているユーザをフォローするだけで，投稿者のツイー

トを閲覧することができる．ユーザがフォロー関係を形成

する理由に関する研究が行われており，小出ら[15]は，フォ

ロー関係特有のネットワークを対象に，その中心的な役割

を果たしているユーザに着目してユーザ間のフォロー，被

フォローの類似関係における特徴を，ブログやレビューサ

イトにおける読み手，書き手によるネットワークと比較す

ることで分析を行っている．Twitter，日本のブログサービス

サイトである“Ameba”(以下，ameblo)，化粧品の口コミサ

イト“@cosme”(以下，cosme)の三つにおけるそれぞれのネ

ットワークの相互性を比較したところ，Twitter は 60%，

ameblo は 54%，cosme は 44%と，口コミサイトがやや低い

値となったと報告している． 

 

3. 提案手法 

 本節では協調フィルタリングの考え方を用いた上で，ユ

ーザ間のフォロー関係を考慮した推薦手法を提案する．対

象ユーザの選好パターンに基づいてユーザ間の類似度を求

める際，フォロー関係を考慮することで，評価数が少ないア

イテムを扱う場合でも高い精度で情報推薦を行う． 

A B C D

ユーザ１ 1 3 ＊ 3

ユーザ２ ＊ 1 3 ＊

ユーザ３ 2 1 3 1

ユーザ４ 1 3 2 ＊

ユーザ
アイテム
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3.1 提案手法の概要 

 2.1 節の協調フィルタリングの考え方を適用し，以下の手

順で推薦を行う．提案手法の概要図を図 1 に示す． 

まず，対象ユーザが登録しているゲームを 1，登録してい

ないゲームを 0 とし，疑似的に評価値を定め評価値行列を

作成する．式(3.1)を用いてユーザ𝑎とユーザ𝑥の類似度𝜌𝑎𝑥を

求める．また，ユーザ𝑎とユーザ𝑥をフォローしていた場合，

類似度に補正値𝑝𝑎𝑥を加え，補正後の値𝜌′
𝑎𝑥
を用いて推定値

を算出する． 

 

 

図 1 提案手法の概要図 

 

3.2 補正値𝒑𝒂𝒙の算出 

例として，本節では，補正値𝑝𝑎𝑥の求め方について述べる．

まず，𝑛人の各ユーザのフォロー関係を表す𝑛 × 𝑛行列を作

成するため，フォロー関係におけるユーザ間の距離𝑓を求め

る．フォロー関係についての概要図を図 2 に示す． 

ユーザ𝑎がユーザ𝑥をフォローしていた場合，𝑓𝑎𝑥 = 1とす

る．また，フォローしているユーザがフォローしているユー

ザ，といったように，数段階でのフォロー関係を考慮するた

め，一段階目の関係（直接フォローしているユーザ）は𝑓 =

1，二段階目の関係（フォローしているユーザがフォローし

ているユーザ）は𝑓 = 0.5，以降一段階こえるたびに半減さ

せる．なお，自分自身への距離，およびフォロー関係がない

場合は𝑓 = 0とする． 

 

3.3 ユーザ間の距離の算出 

本節では，フォロー関係におけるユーザ間の距離 f を求め

る手順を示す． 

n人のフォロー関係を表すn×n行列Mを作成する．ユーザ

iとユーザjの 1 段階目のフォロー関係を𝑚𝑖,𝑗
(1)
と表すとき， 

𝑀 =

[
 
 
 
 
 𝑚1,1

(1)
 ⋯ 𝑚1,𝑛

(1)

⋱

⋮ 𝑚𝑖,𝑗
(1)

⋮

⋱

𝑚𝑛,1
(1)

⋯ 𝑚𝑛,𝑛
(1)

]
 
 
 
 
 

= F(1) 

となる．なお，𝑚𝑖,𝑗
(1)

= 𝑓𝑖,𝑗
(1)
である．2 段階目のフォロー関係

を考えるとき，行列Mの 2 乗は 

𝑀2 =

[
 
 
 
 
 𝑚1,1

(2)
 ⋯ 𝑚1,𝑛

(2)

⋱

⋮ 𝑚𝑖,𝑗
(2)

⋮

⋱

𝑚𝑛,1
(2)

⋯ 𝑚𝑛,𝑛
(2)

]
 
 
 
 
 

 

であり．このとき 2 段階目までフォロー関係を考慮した行

列F(2)は 

𝐹(2) =

[
 
 
 
 
 𝑓1,1

(2)
 ⋯ 𝑓1,𝑛

(2)

⋱

⋮ 𝑓𝑖,𝑗
(2)

⋮

⋱

𝑓𝑛,1
(2)

⋯ 𝑓𝑛,𝑛
(2)

]
 
 
 
 
 

 

で表され，このとき𝑓𝑖,𝑗
(2)
は𝑓𝑖,𝑗

(1)
が 0 以上ならば𝑓𝑖,𝑗

(1)
の値をと

り，𝑓𝑖,𝑗
(1)
が 0 で𝑚𝑖,𝑗

(2)
が 0 ならば 0，𝑓𝑖,𝑗

(1)
が 0 で𝑚𝑖,𝑗

(2)
が 0 以上

ならば2−1となる． 

 

同様に，𝑡段階目のフォロー関係を考えるとき，行列Mの𝑡乗

は 

𝑀𝑡 =

[
 
 
 
 
 𝑚1,1

(𝑡)
 ⋯ 𝑚1,𝑛

(𝑡)

⋱

⋮ 𝑚𝑖,𝑗
(𝑡)

⋮

⋱

𝑚𝑛,1
(𝑡)

⋯ 𝑚𝑛,𝑛
(𝑡)

]
 
 
 
 
 

 

となり，t段階目までフォロー関係を考慮した行列F(𝑡)は 

𝐹(𝑡) =

[
 
 
 
 
 𝑓1,1

(𝑡)
 ⋯ 𝑓1,𝑛

(𝑡)

⋱

⋮ 𝑓𝑖,𝑗
(𝑡)

⋮

⋱

𝑓𝑛,1
(𝑡)

⋯ 𝑓𝑛,𝑛
(𝑡)

]
 
 
 
 
 

 

である．このとき𝑓𝑖,𝑗
(𝑡)
は𝑓𝑖,𝑗

(𝑡−1)
が 0 以上ならば𝑓𝑖,𝑗

(𝑡−1)
の値をと

り，𝑓𝑖,𝑗
(𝑡−1)

が 0 で𝑚𝑖,𝑗
(𝑡)
が 0 ならば 0，𝑓𝑖,𝑗

(𝑡−1)
が 0 で𝑚𝑖,𝑗

(𝑡)
が 0 以

上ならば2−(𝑡−1)となる． 

例として 5 人のユーザのフォロー関係が表 2 のようにな

っていた場合，複数段階フォロー関係を考慮すると表 3 の

ようになる．  

 

図 2 フォロー関係を数段階考慮する場合 
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表 2 5 人のユーザのフォロー関係 

 

 

表 3 複数段階フォロー関係を考慮した場合 

 

 

この行列をもとに補正値𝑝𝑎𝑥を各ユーザ間の類似度に加

算する．先行研究によると SNS 等に比べ口コミサイトにお

けるフォロー関係の相互性はやや低い．同じコミュニティ

に所属しているなど関連性のあるユーザ同士でフォローネ

ットワークが形成されているわけではなく，各ユーザが個

人的に興味を持ったユーザをフォローしていると考えられ

る．すなわち，フォロー関係と登録ゲームの相関は低い．そ

こで本稿では，フォローしているユーザとの類似度に負の

補正値を加えることで，より高い精度で情報推薦を行うこ

とができると仮定し，実験を行う． 

 

4. 実験 

 提案手法の有用性を検証するために実験を行った．本章

では実験に使用したデータセットの詳細と統計量，また実

験の内容と評価について述べる． 

 

4.1 データセット 

本実験では，GameWith にアカウントを新規登録し，「お

すすめユーザ」として表示されたユーザの中から，3 つ以上

のゲームを登録しているユーザを 100 人選び，データセッ

トを作成した．なお，アイテムは選択したユーザが一人以上

登録しているゲーム(全 107 種)のみとした．このデータセッ

トにおける統計量を表 4 にまとめた． 

 

表 4 データセットにおける統計量 

 

 

また，登録者数が最も多いゲームは“モンスターストライク”

で 100 人中 57 人，次いで“パズル&ドラゴンズ”が 39 人，

“バンドリ！”が 33 人であった． 

 

4.2 実験結果 

式(3.1)を用いて全ユーザ間の類似度を求め，これに補正値

を加えた場合と加えなかった場合の，2 種類の類似度 A, B

を用意した．補正値に関して，四段階までフォロー関係を考

慮して作成したフォロー関係を表す行列に，-0.5 を掛けたも

のを各類似度に加算した．類似度 A, B について，各のユー

ザの全 107 種のアイテムに対する推定評価値を求め，降順

に並び替えたとき，上位 5 個，10 個，20 個，30 個のゲーム

の中に元々各ユーザが登録していたゲームが含まれる個数

(以下，該当数)をそれぞれ比較した．類似度 A を用いた場合

に，類似度 B を用いた場合と比べたとき，該当数が増えた

人数と減った人数をまとめた． 

4 か所で区切り比較したが，どれを見ても類似度 A のほ

うが類似度 B に比べて該当数が増えていることがわかった．

なお，ほとんどの場合で増減したゲームの個数は 1 つであ

ったが，上位 5 個で比較したとき該当数が 2 つ増えたユー

ザが 2 人いた． 

 

 

図 3 該当数の増減 

 

5. 考察 

 実験結果によると，フォローしているユーザとの類似度

を低くすることで，元々各ユーザが登録していたゲームが

上位に位置するようになることがわかった．つまり，ユーザ

が登録しているゲームとフォローしているユーザが登録し

ているゲームが異なっている事が多いということがわかる．

自分が遊んでいなくとも興味があるゲームに関する投稿を

行っているユーザなど，直接的な関連性が低いユーザがフ

ォローしているユーザに含まれると考えられる． 

 また，該当数が減ったユーザに関して，類似度 B を使用

した場合では上位 5 個，10 個に含まれていて，類似度 A で

は含まれなかったゲームを見てみると，“モンスターストラ

イク”，“バンドリ！”，“ラブライブ”，“ゼノンサード”の 4

つであった．前 2 つは登録者数が 1 位と 3 位であり，フォ

ユーザ１ ユーザ２ ユーザ３ ユーザ４ ユーザ５

ユーザ１ 1

ユーザ２ 1 1

ユーザ３ 1 1

ユーザ４ 1

ユーザ５ 1 1

ユーザ１ ユーザ２ ユーザ３ ユーザ４ ユーザ５

ユーザ１ 0 1 0.5 0.25 0.5

ユーザ２ 0 0 1 0.5 1

ユーザ３ 0 0.5 0 1 1

ユーザ４ 0 1 0.5 0 0.5

ユーザ５ 0 0.5 0.25 1 0

項目名 平均 最大値 最小値

登録しているゲーム数 5.91 17 3

フォローしているユーザの数 3.31 23 0
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ロー関係の有無に関わらず登録している可能性が高いため，

類似度を減らしたことで除外されてしまったと考えられる．

このように，全体として人気のゲームの場合，フォロー関係

との関連性が低く，フォロー関係を考慮して類似度を減ら

した上での推定評価値から推薦する以外の方法を用いる必

要がある．例えば，純粋に登録者数が多いものとして推薦す

るなどといった方法がある．後 2 つに関して，GameWith に

おけるコミュニティの人数はどちらも 200 人前後であった．

“モンスターストライク”の約 20 万人，“バンドリ！”の 1

万 5 千人と比較すると，その規模はやや小規模である．人気

のゲームに比べて出回っている情報量が少ないことを考え

ると，小規模なコミュニティを形成しているゲームを遊ん

でいるユーザ同士は相互的なフォロー関係を築いており，

登録ゲームとフォロー関係の相関が高いのではないかと考

えられる． 

 

6. おわりに 

 本稿では，従来のユーザのアイテムに対する評価値を用

いる従来の手法では対応できない，評価数が少ないゲーム

をデータにした場合に情報推薦を行う手法を提案した．そ

の結果，フォローしていることと同じゲームを遊んでいる

ことの関連性は低いということがわかった． 

今後は，データ数を増やすとともに，フォロー関係の詳細

な分析を行い，より精度の高い手法の構築を目指す．また，

フォロー関係以外にもデータとして用いることができる要

素がないかを検討する． 
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