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あらまし 近年のモバイル端末の普及や，GPS等の位置測位デバイス搭載機種の登場や処理機能の高性能化からモバイル端
末に対する情報推薦システムが注目を集めている．しかし，モバイル端末は表示能力に限界があるため，効率的な情報推薦

が不可欠となる．ユーザに対して効率的に情報を推薦する技術として，ユーザの評価履歴を用いて自動的にコンテンツを推

薦する「協調フィルタリング方式」が現在最も一般的である．しかし，この協調フィルタリング方式には処理時間等いくつ

かの問題点が報告されている．特に，モバイル環境におけるシステムでは処理時間が非常に重要な問題となる為，処理時間

の性能向上手法が必要になる．そこで本稿では，モバイル環境において効率的な情報推薦を行うシステム構築を目的として，

ユーザクラスタリングを用いた協調フィルタリング方式を高速化する手法を提案した．シミュレーションを用いて処理速度，

予測精度の検証を行った結果，提案方式の有効性が確認できた．
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Abstract A recommender system for mobile terminal has been paid attention because of wide spread of mobile termi-
nal. Current cellular phones, PDA, and new models equipped with GPS provide high processing capability. However,
some suitable recommendation method is needed because of limitation of display size. Collaborative filtering using
user profile is the most successful technology for personalized information filtering as an effective recommendation
method. However, several problems, such as processing speed, are reported for this approach. In mobile application,
this is an important issue. Thus, we propose a method to speed up collaborative filtering using user profile clustering
to establish recommender system for mobile application. Through the simulation, we can confirm the validity of our
proposed method in processing speed and prediction accuracy.
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1. は じ め に

近年のモバイル端末の普及や，GPS等の位置測位
デバイスの搭載機種の登場，処理機能の高性能化か
らモバイル端末に対する情報推薦システムが注目を
集めている．昨今の調査では，次世代携帯電話で魅力
を感じるサービスの筆頭として，ロケーションサー
ビス等の情報推薦システムがあげられている [1] [2]．
一般的に，モバイル端末はその携帯性という特徴か
ら，表示能力には限界がある．したがって，モバイ
ル環境において情報推薦システムを構築するために
は効率的な情報推薦が不可欠となる．
効率的な情報推薦技術として，各ユーザに適した
情報を提示する「パーソナライゼーション技術」と
いうものがある．これには，静的マッチング方式や
ルールベース方式等様々な手法があるが，現在最も
普及しているものに，「協調フィルタリング方式」と
いう手法が存在する．この協調フィルタリング方式
は，ユーザの利用履歴から求める相関を利用して情
報推薦を行う手法である．しかしながら，協調フィル
タリング方式には予測精度や処理時間といった様々
な問題点が報告されている [3]．特にモバイル環境に
おいては処理時間は非常に重要な問題となる為，予
測精度処理速度を向上させる手法が必要になる．
そこで本稿では，予測精度を落とさずに協調フィ
ルタリング方式を高速化させる手法として，ユーザ
クラスタリングを利用した手法についての検討と方
式提案およびシミュレーションによる評価結果を報
告する．

2. 協調フィルタリング方式

2. 1 協調フィルタリング方式とは
パーソナライゼーション技術として，協調フィルタ
リング方式の他に 1)静的マッチング方式や 2)ルー
ルベース方式というものがある．これらはユーザ自
身に嗜好等の属性情報を登録してもらったり，推薦
対象へ手動で属性付加を行い，その情報に基づいて
情報を推薦する手法である．しかし，これらの手法
には推薦対象への属性付加に対するコストや，ユー
ザ情報入力をユーザ自身に強制するコストやプライ
バシーといった問題点が存在する．
協調フィルタリング方式は，ユーザの利用履歴か
ら自動的にコンテンツを推薦する手法であるために，
これらの問題点は存在しない．そのため，協調フィル
タリングは現在最も普及しているパーソナライゼー

ションエンジンである．これはWWWサイトなどの
ユーザの集団的な挙動がルールになる仕組みを採っ
ている．具体的には，個々のユーザのアクセス履歴
や商品に対する評価などのデータを分析することに
よりそのユーザと似た因子を持つユーザ集団を探し
出し，その集団の挙動を基に対象となっているユー
ザの嗜好を推測したり，情報を提供したりする．

2. 2 協調フィルタリング方式のアルゴリズム
協調フィルタリング方式における，ユーザ aのコ
ンテンツ j に対する推薦基準となる値は，式 (1)の
様になる [4]．

Pa,j = v̄a + κ
n∑

i=1

w(a, i)(vi,j − v̄i) (1)

w(a, i) =
∑

j(va,j − v̄a)(vi,j − v̄i)√∑
j(va,j − v̄a)2

∑
j(vi,j − v̄i)2

(2)

ここで，v̄aはユーザ aの全コンテンツに対する評
価の平均値，w(a, i)はユーザ aとユーザ iとの相関
を表す重み値で，式 (2)であらわされる．vi,jはユー
ザ iのコンテンツ jに対する評価値，κは正規化する
ための係数，nはユーザ数を示す．
ユーザ相関の重み値w(a, i)は，ユーザの行動履歴
や評価履歴を用いて計算され，履歴が似ているユー
ザの評価値がより重視される仕組みになっている．
式 (1)で与えられる推薦値を基にシステムは推薦

を行う．

2. 3 問 題 点
協調フィルタリング方式には，以下のような問題

点が存在することが報告されている [3]．
• 誰からのアクセス履歴や評価履歴もないコン

テンツは推薦できない
• ユーザの評価データの少ないシステム利用開

始時期は正確な推薦ができない
• ユーザ数，コンテンツ数が増加するにしたがっ

て処理時間も増加してしまう．

2. 4 モバイル環境への適用
現在の協調フィルタリング方式を用いた情報推薦

システムに用いているユーザの評価履歴は，コンテ
ンツに対するアクセス数やユーザ自身がコンテンツ
を評価した値を用いている．モバイル環境に協調フィ
ルタリングを適用するとこれらに加え，ユーザ移動
履歴や場所の情報等も重要な情報として利用できる
と考えられる．これにより，より柔軟な情報推薦が
可能になると予測される．
しかしながら，モバイル環境における情報推薦シ
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図 1 前提とするデータ構造

ステムでは，システムの処理時間が非常に重要な要
素となるために，先に示した問題点の処理時間に関
する性能を向上させる手法が不可欠となる．そこで
本稿では，予測精度を落とさずに協調フィルタリン
グ方式を高速化する手法として，ユーザクラスタリ
ングを用いた協調フィルタリング方式を提案する．

3. 提 案 方 式

3. 1 前 提 条 件
本提案方式で推薦するコンテンツは前提として，

コンテンツ自身のデータの上位データとして”ジャン
ル”等のデータを持ち，図 1の様な階層的なデータ構
造を持つものとする．
現状の情報推薦・検索システムにおいても図 1の
ような構造を持っている事が多いため，この前提条
件は現実的であると言える．

3. 2 クラスタリングを用いた協調フィルタリング
協調フィルタリングにおいて最も処理時間がかか
るのは，ユーザ-ユーザ間の相関係数を求める部分で
ある．一方，協調フィルタリングにおいては相関の
小さいユーザの評価値は結果にほとんど反映されな
いという特徴を持つ．したがって，あらかじめ相関
の強いと思われるユーザ群をクラスタリングし，相
関係数を求めるのはそのユーザ群に対してのみ行え
ばよく，結果的にシステムにおける処理時間が少な
くなると考えられる．
相関の強いユーザをクラスタリングするために用

いる特徴量としてはコンテンツの評価履歴が考えら
れる．しかし，一般的にこのコンテンツ評価履歴に
は多くの欠損値 (ユーザが未評価)を含んでしまう．
また，コンテンツの数だけ次元数があるために，ク

図 2 従 来 手 法

図 3 提案手法 (クラスタリング有り)

ラスタリングの処理が複雑になってしまう．そのた
め，ユーザをクラスタリングするのにはこのコンテ
ンツ評価履歴は不向きであると考えられる．そこで
本研究では，「コンテンツの評価履歴が似ているユー
ザは，また上位データ (ジャンル等)に対する評価履
歴も似ているに違いない」という仮定のもとで，
（ 1） 上位データの評価履歴を用いてクラスタリ
ングを行う
（ 2） そのクラスタ内メンバでのみ協調フィルタ
リングを行う
という手法を提案する．上位データの評価履歴は
コンテンツ評価履歴に比べ欠損値も次元数も少ない
ためクラスタリングに用いる特徴量として適してい
ると考えられる．
これにより，協調フィルタリングを行うユーザ数が
減少する為処理時間が少なくなると考えられる．ま
た，相関の強いユーザをクラスタリングでまとめる
ことにより予測精度の向上も期待できる．図 2，3に
従来手法と提案手法の違いを示す．

3. 3 嗜好の変化への対応

本提案手法におけるクラスタリングには，ユーザ
の評価履歴を用いてクラスタリングを行っている．す
なわち，同クラスタ内にいるメンバは似たような嗜
好の持ち主であるという事が言える．
したがって，クラスタを固定したままでは，ユー

ザの嗜好に変化が生じユーザプロファイルが大きく
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userA action

counterA++

counterA > th1 no

D = distance(userA, centroid)

counterA=0

yes

D > th2
no

D’ = min( distance(userA, other centroids) )

yes

D’ >  th3

Create new Cluster Belong the Cluster

yes no

図 4 ユーザのクラスタ参入・離脱の流れ

変化した際において，予測精度が大きく低下してし
まうことが予想される．
そこで本研究では，ユーザがセントロイドとの距

離に応じて，クラスタからの離脱や参入，新規クラ
スタの作成を行う手法の提案を行う．本提案手法の
アルゴリズムを以下に示す．また，図 4に提案手法
の流れを示す．
（ 1） ユーザがコンテンツを利用・評価する毎に
カウンタを増やす
（ 2） カウンタの値が閾値 1以上になったら，所
属するクラスタセントロイドとの距離を測定する
（ 3） クラスタセントロイドとの距離が閾値 2以
下であれば最初に戻り，閾値 2以上であれば自分の
所属するクラスタ以外のクラスタのセントロイドと
の距離を測定する
（ 4） そのうち，距離が最小のクラスタセントロ
イドとの距離が閾値 3以下であればそのクラスタに
所属し，閾値 3以上であれば新しいクラスタを作成
し，そのクラスタのセントロイドになる．
（ 5） 1～4を繰り返す

4. シミュレーション

4. 1 処理時間，予測精度の比較
4. 1. 1 シミュレーション方法

本提案手法の有効性を検証するために，以下の手
順に従ってシミュレーションを行う．システムの評
価基準には処理時間及び予測精度を用いる．
本シミュレーションにおいて，クラスタリングアル

表 1 実験パラメータ
入力モデル Random分布，Zipf分布
ユーザ数 1000，2000，3000，4000，5000
クラスタ数 5，10，20，30
コンテンツ数 100
ジャンル数 5

ゴリズムにはクラスタ数を設定するために k-means
法を用いた．
（ 1） ユーザ数，入力モデル，クラスタ数を設定
する
（ 2） 1の条件に従い，ユーザプロファイル (ユー
ザのコンテンツ評価履歴)を作成する
（ 3） ユーザプロファイルを正規化する
（ 4） 全てのユーザが一人一回ずつシステムを利
用したと仮定して，通常の協調フィルタリングを行
い各ユーザに対する推薦値を求める
（ 5） 1で設定したクラスタの数だけ，k-means法
を用いてユーザをクラスタリングする
（ 6） 各クラスタ毎に協調フィルタリングを行う
（ 7） 4と 6の結果から実行時間，予測精度の 2
点でシステムを評価し従来方式と提案方式の比較を
行う．
（ 8） 1のパラメータを変更し，シミュレーション
を繰り返す
入力データである，ユーザの評価モデル作成には

Random分布，Zipf分布の 2種類を用いて作成する．
Zipf分布はWEBのキャッシングシミュレーション
に用いられている分布で [6]，嗜好の偏りの強いユー
ザ群として考えられる．一方のRandom分布は嗜好
の偏りの弱いユーザ群として考えられる．
本シミュレーションにおける各パラメータは，表

1に示す．シミュレーション環境は，CPU：1GHz，
メモリ：512MB，OS：WindowsXPである．

4. 1. 2 予測精度の評価基準
予測精度は，式 (3)～(6)の 4つの基準を用いて評

価する．ここで，M はコンテンツ数，pi,j はユーザ
iに対するコンテンツ jの推薦値，ri,j はユーザ iの
コンテンツ jの評価値，|test|はユーザの評価モデル
から推薦した結果，|CF |は協調フィルタリングによ
る推薦結果を表す．

MAE =
1
M

M∑

j

|pi,j − ri,j | (3)

topN =
|test|topN ∩ |CF |topN

N
× 100 (4)

precision =
|test| ∩ |CF |

|CF | × 100 (5)
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図 6 処理時間 (Random)
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図 7 MAE(Zipf分布)

recall =
|test| ∩ |CF |

|test| × 100 (6)

式 (3)のMAEは誤差であり，数値の少ないほうが
予測精度が良い．式 (4)の top-Nは，予測推薦値の
高いほうからN個のコンテンツを推薦した場合にど
れだけ正確な推薦ができたかを表す．式 (5)，(6)の
precision，recallはそれぞれ，推薦値が閾値以上のコ
ンテンツを推薦した場合に，システムが推薦したコ
ンテンツはどれだけ正しいか，本来ならば推薦され
るコンテンツをシステムはどれだけ推薦できたかを
表す．これら 3つの基準は最高が 100であり，数値
の大きいほうが予測精度が良い．

4. 1. 3 シミュレーション結果
図 5，6に処理時間を，図 7～14に予測精度を示す．

これらの図より本提案方式は Zipf分布，Random分
布のいづれにおいても従来手法と同程度かそれ以上
の予測精度でかつ高速化することが確認された．

4. 2 ユーザの嗜好の変化への対応
4. 2. 1 シミュレーション方法
3.3章で提案したアルゴリズムを検証するために，
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図 8 Top-10(Zipf分布)
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ユーザ一人の嗜好を意図的に変化させていった場合
の予測精度を 1):従来方式，2):提案方式 (クラスタ固
定)，3):2)+3.3章のアルゴリズムの 3手法において
測定する．予測精度にはMAEを用いる．
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図 15 嗜好の変化によるMAEの推移

ここでいう意図的な変化とは，ある特定のジャン
ルのコンテンツのみにアクセスする事を表す．
本シミュレーションでは，基礎検討のため嗜好を変

化させるユーザをひとりのみとし，それ以外のユー
ザの嗜好には変化はないものとする．

4. 2. 2 シミュレーション結果
嗜好の変化による予測精度の推移を図 15に示す．

従来方式ではMAEはほぼ横ばいとなるが，方式 2)
ではクラスタが固定されているために予測精度が回
数を重ねる毎に悪化し，従来方式よりも悪くなって
しまう．方式 3)ではある程度まで行くとクラスタ移
動がおき，再び予測精度が向上していることが確認
できる．これにより，本提案方式はユーザの嗜好の
変化に対応できる事が検証された．

5. 考 察

シミュレーションによりクラスタ数を増加させる
ほど処理時間が短くなることが分かった．しかし，本
シミュレーションでは確認できなかったが，クラス

タ数を増加させすぎると，クラスタメンバの数が減
少し予測精度が落ちてしまう事が予測される．した
がって，処理時間・予測精度の面から最適なクラス
多数を求める手法を検討する必要がある．
また，ユーザの嗜好の変化への対応は，図 4の閾
値を適当な値を手動で設定して行った．しかし，こ
の閾値の値により予測精度や演算コストなどに変動
が出ると思われるので，引き続きシミュレーション
を行い，最適な閾値を自動的に求める手法を検討す
る必要がある．

6. まとめと今後の課題

本稿では，モバイル環境における効率的な情報推
薦システム構築を目的とし，協調フィルタリング方
式の問題点を改善する為のユーザクラスタリングを
用いた手法を提案した．またシミュレーションによ
る検証を行い，提案方式の有効性を示した．
以下に今後の課題を示す．
• 全ユーザの嗜好を変化させた場合のシミュレー

ション
• 実データを用いた評価実験
• 協調フィルタリング方式を用いた情報推薦シ

ステムの為の効率的なユーザ及びコンテンツ管理手
法の検討
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