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実世界指向推薦のCoverage拡大のための
ユーザプロファイル抽象化手法

中 村 明 順†1,∗1 通 山 和 裕†2,∗2

新井 イスマイル†3 西 尾 信 彦†1

モバイル端末の高機能化・小型化と普及により，ユーザの周囲に存在する店舗や観
光名所といったスポットを，主に協調フィルタリングによってユーザの嗜好に合わせ
て推薦・提示するシステムの研究がさかんになっている．従来の手法では，ユーザの
嗜好を表現するユーザプロファイルをスポットを基に生成する．そうすると，各ユー
ザが日常的に活動しているエリアのスポットの評価値ばかりを含むユーザプロファイ
ルが生成され，1 度も訪れたことのないエリアのスポットでの推薦が困難となる．そ
こで，ユーザプロファイルを「訪れた/気に入ったスポット」ではなくスポットをブッ
クマークする際に付加するタグやコメントを利用するユーザプロファイル抽象化手法
を提案する．実装した推薦機構を対象に被験者による主観評価実験を行った結果，提
案システムは不案内なエリアにおいても従来の Precision を損なうことなく，高い
Coverage で嗜好に合った推薦を行えることが分かった．

User Profile Abstraction Methods
for Expansion of Coverage on Real-world Recommendation
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Ismail Arai†3 and Nobuhiko Nishio†1

There have been many studies of recommendation systems on mobile devices
which provide users information about local businesses and tourist sites, con-
sidering the user’s preference based on collaborative-filtering algorithms. In
conventional methods, the user’s ratings for each item of interest form the basis
for user profile representing the user’s preference. Such user profiles would tend
to be strongly coupled with the daily living areas of the user. Thus, those meth-
ods would fail to recommend items in areas unfamiliar to the user. The purpose
of this paper is to propose abstraction of user profiles to decouple them from
concrete geographic areas. Instead of using the “user’s behavioral pattern” or
“favorite genre” to create an abstract user profile, we utilize tags and comments

given to the bookmarked spots of the user. In an evaluation based on subject
rating, we demonstrated that the proposed system improved coverage in areas
unfamiliar to the test subjects while preserving comparable precision.

1. は じ め に

携帯電話をはじめとするモバイル端末の普及・高機能化により，モバイル環境下のユーザ

を対象とした実世界のコンテンツ/サービス推薦システムの研究が数多く行われている1)–4)．

その中の期待されている技術として，ユーザの現在地に基づくロケーションアウェアな実世

界コンテンツの推薦がある．実世界コンテンツの中でも「店舗」や「観光名所」といったコ

ンテンツ（以下，場所に紐づいたコンテンツをスポットと呼ぶ）を街中でユーザに推薦する

システムは最も注目される分野の 1つである．そうしたスポット推薦システムは，GPSに

代表される測位技術の発展により様々な形で提案されている．

上記のような街中のスポットをユーザの嗜好を考慮して推薦する手法として，主に内容

ベースフィルタリングと協調フィルタリングが注目されてきた5)–9)．内容ベースフィルタリ

ングはスポットのメタデータを抽出し，スポット間の類似度を算出しておき，推薦対象ユー

ザが注目したスポットに類似するスポットを推薦する手法である．そのため，ユーザが 1人

であっても推薦が可能で，粗なユーザ分布に耐性がある．一方の協調フィルタリングはス

ポットのメタデータをいっさい必要とせず，推薦対象ユーザが注目したスポットを評価して

いるほかのユーザを発見したうえで，類似ユーザが評価済みかつ推薦対象ユーザにとって未

閲覧のスポットを推薦する手法である．また，内容ベースフィルタリングと比較して，セレ

ンディピティのある推薦ができることが経験的に分かっている．

観光地の案内端末での実世界のスポット推薦をする場合，協調フィルタリングではユーザ
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数が十分ではなくユーザ間の嗜好の類似性判定が難しいため，直接指定型の内容ベースフィ

ルタリングが適していると，神嶌10) は述べている．神嶌は直接指定型の内容ベースフィル

タリングを，ユーザ自身が嗜好を入力する方法であると定義している．具体例として，食べ

ログ11) やぐるなび12) などといった情報検索サイトがあげられる（神嶌は検索システムも広

義には推薦システムであると定義している）．しかし，直接指定型の内容ベースフィルタリ

ングはユーザへの推薦履歴を考慮しないため，継続的に利用するとユーザの知っているス

ポットばかり推薦される恐れがある．また，内容ベースフィルタリングはコンテンツの類似

性が見い出せることが前提となるため，街中に遍在する多種多様なスポットを対象とする場

合，記述に共通する部分がなければ類似性が判定できない恐れがある．

一方で神嶌は，継続的に推薦を受けるなら，予測精度の向上する協調フィルタリングが良

いとも述べている．セレンディピティのある推薦ができるため，ユーザがスポット推薦シス

テムを継続的に利用する場合，協調フィルタリングは有利である．また，協調フィルタリン

グはスポットのメタデータをいっさい必要としないため，スポット推薦システムに協調フィ

ルタリングをうまく適用できれば，街中に遍在する多種多様なスポットに対応する推薦シス

テムを実現できると見込める．

しかし，Web上で利用される従来の協調フィルタリングのようにユーザプロファイルを

スポット単位の評価値を用いて生成すると，ユーザが初めて訪れた不案内なエリアでユーザ

の嗜好に合った推薦は困難になる．実世界では，ユーザの行動は地理的な距離による制約を

受け，生成されるユーザプロファイルは各ユーザの日常的に活動しているエリア（生活圏）

のスポットの評価値に偏る．その結果，不案内なエリアにおいての協調フィルタリングはう

まく働かず，推薦を受けられなくなる．たとえば，大阪在住でほとんど大阪のスポットしか

評価していないユーザが東京の浅草を観光で訪れた際に，浅草のスポットは何も推薦されな

いといった状況が起こりうる．仮に推薦されたとしても，日頃から生活圏としているエリア

での推薦に比べて著しく性能が劣る可能性が高い．

この問題を解決するには，ユーザプロファイルをスポットよりも抽象的な単位の評価値を

用いて生成する必要がある．たとえば，「行動パターン」や「好きなジャンル」などである．

しかし，センサから取得できる情報からそのような抽象度の高いユーザプロファイルを自動

生成する手法はいまだ見い出されていない．また，好きなカテゴリやジャンルをユーザに手

入力させる方法では，ユーザの正確な嗜好の把握に限界があり，ユーザプロファイルの陳腐

化が懸念される．

本研究では，妥当な手間でユーザの嗜好に関する情報を蓄積する手段として，2つの手法

を提案する．一方は，スポット情報にWebコンテンツ分類手法であるタグを適用する手法

である．他方は，スポットに対するユーザの意見であるコメントを利用する手法である．ス

ポットを評価するという行為はそのスポットに対して良い評価であると仮定し，また，タグ

やコメントの内容もスポットに対して良い評価であると仮定している．

本稿は，実世界に基づいた「店舗」や「観光地」を対象とするスポット推薦システムにつ

いて述べる．2 章では，既存の推薦システムとその問題点について取り上げ，その問題を解

決するための要件を述べる．3 章でユーザプロファイル抽象化手法を提案し，4 章でスポッ

ト推薦システムと推薦機構を設計する．5 章で実験とその評価を行った結果，スポット推薦

システムは不案内なエリアにおいても従来の Precision を損なうことなく高い Coverage

で嗜好に合った推薦を行えることが分かった．最後に，6 章で本稿をまとめる．

2. 既存研究と問題意識

竹内ら1) はユーザの位置情報と協調フィルタリングを用いてユーザが頻繁に訪れる店と

類似している店を推薦する手法を提案している．街にある店に対する評価値を単位とした

ユーザプロファイルを生成し，アイテム間型の協調フィルタリングによるモバイル端末向

け推薦システムを実装している．東京都渋谷区代官山町の 1街区をフィールドに 10名の被

験者による主観評価実験を試みている．特徴となる点は，place learningアルゴリズムによ

り，GPSによる測位の消失点を利用してユーザの訪れた店舗を自動的に判断していること

である．1街区での評価実験を行うために日常生活における 7カ月相当の学習期間をシステ

ムに与えており，逆算すると 7カ月に準ずる期間をすごしたエリアでしか嗜好に合った推薦

は受けられない．

篠田ら2),3) も同様に協調フィルタリングを用いたモバイル端末向け推薦システムを提案

しているが，GPSから取得したユーザの位置情報をそのまま協調フィルタリングの材料と

せず，GPSなどのユーザの移動履歴から行動パターンを抽出してユーザ間の類似度判定に

用いることを試みている．しかし，GPSから行動パターンなどの抽象度の高い情報を得る

ことは容易ではなく，萌芽的な事前調査が行われているにとどまる．

中里ら4) はユーザの嗜好情報の設定負担を軽減するために，よく行く場所やとどまって

いる場所はユーザの気に入っている場所であるという仮定に基づいて，ユーザプロファイル

を自動更新する手法を提案している．しかし，ユーザのまったく訪れたことのない店舗は嗜

好として組み込まれていないため，「好みのジャンルで訪れたことのない店舗の推薦」に対

応できていないことが指摘されている．
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Jäschke ら13) や Lipczak 14) は，ユーザプロファイルに “blog” や “web” といったタグ

を使用し協調フィルタリングによりタグを推薦することで，ユーザのタグ付けをサポート

するシステムを提案している．タグ付け時における推薦するタグの精度を評価している．

folksonomyを協調フィルタリングに用いるという点で本研究と類似しているが，本研究で

注目している協調フィルタリングの Coverageが小さい問題については言及されていない．

Balabanovićら15) はユーザのフィードバックから内容ベースフィルタリングに基づく推

薦によって語を基としたユーザプロファイルを生成し，そのユーザプロファイルから協調

フィルタリングによりWebページを推薦するシステムを提案している．内容ベースフィル

タリングと協調フィルタリングを組み合わせる手法をハイブリッド法と呼び，神嶌10) は 2

手法の結合の疎密により 7つに分類している．その中でもこれは抽象情報（abstraction）に

分類され，ほかのユーザの嗜好情報や各種の内容を，ベクトルや確率分布の形式の，メタ

レベルの抽象的な情報に変換し，協調フィルタリングを利用する手法である．本研究はメタ

データとして folksonomy，またはそれに対応できるものを抽出して用いている点が従来手

法との差分である．

既存研究では，システムの想定環境や適用範囲を 1つの街区やお祭りなどの特定のエリ

ア/イベントに限定しており，ユーザが日常生活の中で広いエリアを移動することを想定し

ていない．ユーザは自宅の周辺で行動していることもあれば，週末に繁華街に出かけること

もある．訪れたことのない街やエリアに足を踏み入れることも珍しくない．特に，右も左も

分からない初めて訪れた不案内なエリアでこそ，自身の嗜好に合った推薦を受けられればそ

の後の行動の選択肢として役立つはずである．

従来の協調フィルタリングによるスポットの推薦（以降，スポット手法）において，ある

スポットを推薦するか否かは，そのスポットをすでに評価しているユーザたちと推薦対象の

ユーザのユーザプロファイルの類似度を利用して決定することになる．しかし，たとえば

図 1 のように，梅田周辺在住のユーザが浅草周辺へ初めて訪れた場合，ユーザプロファイ

ル間の類似度は 0（類似しない）と見なされ，推薦候補は現れない．つまり，“自分との嗜

好の類似度を判定できる他のユーザ”の評価していないスポットは推薦されず，不案内なエ

リアでは類似ユーザは高い可能性で現れない．そして，この傾向は実世界でのユーザの行動

が地理的な距離による制約を受けることに起因すると考えられるため，生活圏から遠く離れ

たエリアほど顕著になるはずである．

そのため，街中に存在する多種多様なスポットをユーザの嗜好に合うように推薦するため

協調フィルタリングを利用し，地理的制約を受けないようにユーザプロファイルを抽象化す

図 1 不案内なエリアでの推薦の困難
Fig. 1 Difficulty in recommending a spot in an area unknown to the user.

る必要がある．

3. タグ，コメントを基とするユーザプロファイル抽象化手法の提案

本研究では，抽象化されたユーザプロファイルを生成するために，スポットを特徴付ける

語を利用する手法を提案する．スポットを特徴付ける語を抽出する方法として 2つを提案

する．一方はスポットにWebコンテンツ分類手法であるタグを適用する手法（タグ手法）

と，他方はスポットに対するユーザの意見であるコメントを利用する手法（コメント手法）

である．スポットを評価するという行為はそのスポットに対して良い評価であると仮定し，

また，タグやコメントの内容もスポットに対して良い評価であると仮定している．

3.1 タグ手法とコメント手法

近年，「ユーザの操作や反応」を積極的に利用する folksonomy（フォークソノミー）16) と

呼ばれるタグ付けによるWebコンテンツ分類手法が注目されている．フォークソノミーの

最たる例は，delicious 17) やはてなブックマーク18) に代表されるソーシャルブックマーク

（SBM）のタグ付けである．SBM では，各々のユーザの「気に入った/価値があると感じ

た」Webコンテンツ（Webページに限らずWeb上で URLの与えられているものすべて）

にタグ付けしてブックマークし，それらをユーザ間で共有することで，タグにより分類され

たWebコンテンツの集合知が形成されている．ユーザはWebコンテンツの内容を端的に

表すタグを使用しており，表現の幅は狭いが，付けやすくたくさん集まる可能性がある．タ

グ手法では各ユーザの利用するタグとその利用回数に着目しユーザプロファイルを生成す

る．タグを単位としてユーザプロファイルを抽象化することで，スポット単位で生成された
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ユーザプロファイルよりも地理的制約を受けない推薦を実現できるはずである．

Web 2.0といわれ始めて以来，多くのサイトではWebコンテンツに対しコメントできる

ようになった．ユーザはコメントを通じてWebコンテンツに対し，個人的な評価・判断・

意見・評論・批判を述べる．コメントはタグと比較して，入力するのは面倒であるが表現で

きる幅は広いので，Webコンテンツの内容をより詳細に説明することができる．コメント

手法ではコメントを形態素解析して，スポットを特徴付ける形態素によってユーザプロファ

イルを生成する．タグに対応していない既存のWeb 2.0のようなサイトは多いので，適用

範囲が広がる．

ユーザが日頃から生活圏としているエリアでは，2 章で述べたスポット手法が同じスポッ

トを評価しておりより嗜好に合うと考えられ精度が一番高く，抽象化したユーザプロファイ

ルでは，表記揺らぎに完全には対応できないためスポット手法より精度が落ちると考える．

抽象化したユーザプロファイルの中では，コンテンツの内容を端的に表しているためより嗜

好が類似しやすいと考えられるタグ手法，最後に表現の幅が多いため表記揺らぎを他より多

く含むコメント手法の順になると考えられる．初めて訪れるような不案内なエリアでのス

ポット手法では十分なプロファイルを得られず抽象化したユーザプロファイルのほうが推薦

精度が高く，抽象化したユーザプロファイル内では生活圏としているエリアと同様にタグ手

法，コメント手法の順になると考えられる．

また，以降はコメントから抽出した形態素およびタグを総じて単語と呼ぶ．

3.2 抽象化したユーザプロファイルを生成するときの 2つの問題点とアプローチ

上記手法によってユーザプロファイルを生成する場合，2つの問題が考えられる．

• 単語の表記揺らぎ
あるユーザはラーメン屋をブックマークする際，[ラーメン]という単語を付加する．一

方で，別のユーザはラーメン屋をブックマークする際，[拉麺]という単語を付加する場

合，それらを単純なマッチングなどで同じ嗜好であると判定することは難しい．単語は

自由記述のため，2人のユーザプロファイルを比較しても単語の不一致により類似しな

いと判断される．さらに，そもそもタグ付けやコメントはユーザの自由意志に任されて

いるため，ユーザによってはタグ付けやコメントをまったく行わずにブックマークする

可能性がある．このようにユーザの方針が異なるとユーザプロファイルが粗になりユー

ザ間の類似度判定が困難となる．

• 汎用的な単語の悪影響
たとえば，[グルメ] や [観光地] といった汎用的な単語は，多くのスポットに適用でき

る．それと比較して，[ペットフード] や [歌舞伎] は適用可能なスポットの絶対数は多

くないであろう．汎用的な単語に基づいたユーザプロファイルによる協調フィルタリン

グでは，ほとんどのユーザの嗜好が同様になり，推薦結果はありきたりになる恐れがあ

る．したがって，希少性のある単語に重きを置く必要がある．

2つの問題を解決するために本研究では図 2 のようにユーザプロファイルを生成する．前

者の問題を解決するため，赤枠に示すような，あるスポットをブックマークする際に全ユー

ザが付加した単語を単位とする．具体的には，ユーザがあるラーメン屋に [ラーメン]とい

う単語のみを付加してブックマークしており，他のユーザが同じラーメン屋を [拉麺][とん

こつ][濃厚]という単語を付加してブックマークしている場合，それらの単語もユーザプロ

ファイルに含める．これにより，方針の異なるユーザ間であってもスポットを通じて互いの

単語をユーザプロファイルとして利用することができるようになる．これによって推薦候補

の数が増加すると見込める．

後者の問題を解決するため，すべての単語に対して tf-idf 19) 値を算出する．tf-idfは文書

中の単語の登場頻度 tf と，全文書中の単語の逆登場頻度（希少性の指標）idf の積からな

り，文章を特徴づける単語であるほど tf-idf値は高い．この値を利用することでそれぞれの

単語の希少度を考慮してユーザプロファイルを算出することができる．これによって重要な

図 2 ブックマーク済みスポットの単語のユーザプロファイルへの適用
Fig. 2 A user profile is a vector of the tf-idf weights of the words in the users bookmarks.
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単語から得られた推薦を優先的に行うことができ，精度を維持できると考えられる．また，

すべての単語の tf-idf値を算出するため，汎用的な単語の悪影響を解決する案は推薦候補の

数に影響を与えない．単語の数や閾値によってユーザプロファイルに利用する単語の数を制

限し，適合率や再現率を向上させる研究もある15),20)．しかし，本研究の目的は推薦候補数

の向上であるため，ユーザプロファイルに利用する単語は単語の数や tf-idf値の閾値によっ

て制限しない．

4. 設 計

4.1 システム設計

スポットの推薦対象となるユーザたちはモバイル端末を所持し，GPSや無線 LANを利

用した測位を任意のタイミングで行えるものとする．これによりシステムはユーザの現在

地周辺のスポットを検索できる．提案システムはモバイル端末をクライアントとするクラ

イアント/サーバ型である．モバイル端末からの推薦要求とユーザの現在地の情報を受け取

り，ユーザの嗜好に合った周辺のスポット情報を協調フィルタリングによって選出し，モバ

イル端末に返答する．

図 3 に，ユーザのスポットに対して行うタグ付けあるいはコメントを提案システムがどの

ように管理するかを述べる．提案システムにおけるスポットとは，ユーザにとって “意味の

ある場所”の総称である．スポットには「東京ミッドタウン」のような建築物・ランドマー

図 3 ユーザ・スポット・スポットマーク・タグ・コメントの関係
Fig. 3 The relationship among users, spots, spotmarks, tags, and comments.

クを指すものもあれば，その中にある「東京ハヤシライス倶楽部」といった店舗を指すもの

もありうる．ほかにも「品川」や「首都圏」のように一定のエリアを示すものも，それが

ユーザにとって何らかの意味を持つ場所であればスポットととらえる．また，スポットに

対して 5段階の評価値やタグやコメントを付加してブックマーク化したものを「スポット

マーク」，スポットマークを作成する行為を「スポットマークする」と定義する．ユーザは

スポットマークする際，既存のスポットを選択する．目的のスポットがない場合は新規にス

ポットを作成したうえでスポットマークする．スポットは重複が発生しないように ID管理

されている．スポット情報はスポットに付随する様々な情報を内包する．たとえば，スポッ

トに付与されているタグやコメントといったものである．

4.2 推薦機構の設計

ユーザプロファイルは単語を基とする n次元ベクトルとして表現する．コメント手法にお

いてすべての形態素を，スポットを特徴付ける形態素として利用した方が，本研究の目的で

ある推薦候補数の向上には役に立つ．しかし，たとえば，助詞の「は」や助動詞の「ます」

といった形態素は，ユーザの嗜好を表しているとは考えられない．そのため，これらの形態

素をユーザプロファイルに利用し，スポットを推薦してもユーザの嗜好に合った推薦にはな

らない．そこで，本研究では推薦候補の数と推薦の精度との両立のために，コメント手法で

は，コメントの形態素のうち接続詞と感動詞とを除いた自立語をスポットを特徴付ける形態

素として利用する．一般的に，自立語は文章において最も重要な語として位置づけされてい

るため利用する．接続詞と感動詞は前後関係を考慮しなければならないので，単位として利

用しないこととする．

すべての手法においてあるユーザ ur のユーザプロファイル up,r を次のように定める．

up,r = (t0,r, t1,r, ..., tk,r, ..., tn,r) (1)

tk,r = tfk,r ∗ idfk (2)

tfk,r = Sr,tk (3)

idfk = log(N/dfk) (4)

tk,r は単語 tk についてのユーザ ur の嗜好の強さを示す．tfk,r は単語 tk が付いているス

ポットをユーザ ur がスポットマークしている数，idfk は単語が希少なほど大きな値となる

ため，tfk,r と乗算することで tk,r が強調される．なお，dfk はある単語 tk が付いているス

ポットの数，N は全スポット内でスポットマークされているスポットの数である．「スポッ

トマークされているスポットの中で，付加されたスポットが少ない単語」ほど idfk が大き

な値となることを利用して，汎用的な単語ばかりがユーザの嗜好となることを防ぐ．
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ユーザプロファイルの類似度は式 (5)のとおり，コサイン距離で求める．また，推薦候補

スポット sの推薦対象ユーザ ur に対する推薦ランク Rs,ur は次の式どおり，コサイン距離

とスポットに対する評価値 vs,uc の加重平均で求める．

cos(up,c, up,r) =

∑
ti,c ti,r√∑

t2i,c
√∑

ti,r
2

(0 ≤ cos(up,c, up,r) ≤ 1) (5)

Rs,ur =

∑
cos(up,i, up,r) vs,ui∑

cos(up,i, up,r)
(6)

推薦する対象となっているユーザ（推薦対象ユーザ）の周辺にあるスポットそれぞれにつ

いて，ユーザプロファイルを用いて図 4 の手順で推薦ランクを算出する．協調フィルタリ

ングに基づいたアルゴリズムとなっている．

設計 1 推薦対象ユーザ ur の現在地から特定の範囲内にあり，なおかつ推薦対象ユーザの

未評価スポットを推薦候補スポット sとする．ユーザはあらかじめ範囲を指定すること

ができるとする．

設計 2 ある推薦候補スポット sについて，sをスポットマークしている比較対象のユーザ

uc のユーザプロファイル up,c と，推薦対象ユーザ ur のユーザプロファイル up,r のコ

サイン距離 cos(up,c, up,r)を算出する．

設計 3 比較対象ユーザ uc が複数存在する場合，uc それぞれと cos(up,c, up,r) を算出し，

それぞれのコサイン距離とユーザのスポットに対する評価値 vs,uc を加重平均した値を，

推薦候補スポット sの推薦対象ユーザ ur に対する推薦ランク Rs,ur とする．推薦対象

図 4 スポット推薦アルゴリズムのプロセスフロー
Fig. 4 Process flow of spot recommendation algorithm.

ユーザ ur とユーザプロファイルの類似する比較対象ユーザが大勢スポットマークして

いるスポットほど，推薦ランク Rs,ur は高くなる．

設計 4 全推薦候補スポットについて設計 2，3の処理を繰り返し，すべての推薦候補スポッ

トの推薦ランクを求める．算出した推薦ランクの高いスポットをユーザに推薦する．こ

の推薦ランクの閾値はユーザ・スポット・スポットマーク数によって変化すると考えら

れるが，適切な値の予測は難しいためヒューリスティックに決定することにする．

5. 評 価 実 験

提案手法の 2つと従来型の協調フィルタリングの性能を被験者による机上で主観評価し

た．なお，被験者たちは 20代の男女 26名である．実験では，既存のWebサイトから取得

したデータを用いて被験者に対して推薦する．被験者が少なくとも 1つよく知っているエリ

アを持つために，出身地・現住所を考慮して 6つのエリア（京都市の三条～四条周辺，大阪

市の梅田周辺，神戸市の三宮周辺，東京都区部の上野周辺，名古屋市の伏見周辺，仙台市の

東六番丁周辺のそれぞれ 1 km四方のエリア）を設定した．6つのエリア内には少なくとも

700以上のスポットが登録されており，その内訳も服飾店，飲食店，観光名所，百貨店，大

型電気店と多種多様である．エリアによってスポットの内訳に多少の傾向の違いはあるが，

ユーザの嗜好に合った推薦の性能を評価するエリアに適していると判断した．

一被験者の実験の流れを図 5 に示す．まず，i)各被験者に「実際によく知っているエリ

ア」を 1つ選択してもらい，そのエリア内に限って少なくとも 20カ所をスポットマークし

てもらった．選択したエリアはその被験者にとっての「既知のエリア」であり，それ以外の

エリアは「不案内なエリア」と見なした．次に，ii)スポットマークして得られた被験者の

スポットマークしたスポット，タグあるいはコメントの形態素を基に各被験者のユーザプロ

ファイルをそれぞれ 4.2 節の式 (1) の設計どおりに生成した．スポット手法のユーザプロ

ファイルはスポットを単位とする n次元ベクトルで，あるスポットをスポットマークして

いるなら 1，していないなら 0で生成する．ユーザプロファイルの生成方法は異なるが，そ

の後の各スポットの推薦ランクの算出方法も 4.2 節の設計 3のとおりである．最後に，iii)

各被験者に対してそれぞれのエリアごとにスポットを協調フィルタリングによってリスト形

式で推薦し，iv)推薦された各スポットの主観評価結果を得た．なお，各リストは 3手法で

推薦されたスポット情報をシャッフルし，被験者にはどのスポット情報がどの手法で推薦さ

れたかは分からないようにした．そして，ユーザプロファイル生成方法における 3手法を推

薦精度とエリアを選ばず推薦できるスポット数の割合の 2つで比較する．
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図 5 一被験者の実験の流れ
Fig. 5 A user’s experimental flow.

5.1 実験の詳細

実験には，スポットに対するタグとコメントの両方を兼ねそろえているテストデータセッ

トを用いて，ユーザプロファイル生成方法における 3 手法を比較する必要がある．So-net

buzzmap 21) は大勢のユーザの手で登録された幅広いスポット情報を公開しているWebサ

イトで，全ユーザ間で共有されている「みんなの地図」と，ユーザが各自で管理する「マイ

地図帳」の 2 種類の地図から構成される．ユーザは「みんなの地図」上のスポットを「マ

イ地図帳に登録」し，その際にスポットに自由にタグやクチコミ（コメント）を書くことが

できる．これらの構造は本研究の想定するデータ構造とほぼ同等と見なせるため，実験に

用いるテストデータとして，So-net buzzmapで公開されているデータを利用する．また，

So-netはブログサービスを提供しており So-net buzzmapのスポットと連携することがで

きる．ブログはクチコミで記載しきれなかった情報やそのスポットにまつわる思い出などを

記述するために利用するので，ブログもコメントと見なしユーザプロファイル生成に利用

する．スポットに対する評価値は存在しないので，推薦ランクはコサイン距離の合算の平

均で求める．実験のために Ruby言語の Mechanize 22) で実装したツールを用いて So-net

buzzmapから可能な限りのデータ（2009年 9月 18日現在）を取得し，本研究の想定する

データ構造を持つテストデータセットとして再構築した．構築したテストデータは表 1 の

表 1 テストデータセットの内訳
Table 1 The number of users, spots, spotmarks, tags and comments in the test data.

ユーザ スポット スポットマーク タグ コメント
9,867 名 245,730 個 118,441 個 20,258 種 125,034 個

図 6 推薦リストの例
Fig. 6 A list of recommended spots.

とおり，9,867名のユーザ，245,730個のスポット，118,441個のスポットマーク，20,258種

のタグ，125,034個のコメントからなっている．以降，So-net buzzmapについて記述する

場合も「マイ地図帳に登録」を「スポットマーク」と置き換えて記述する．

また，被験者には 6つの評価用エリアから選択した「既知のエリア」内に限定して少なく

とも 20カ所をスポットマークしてもらい，タグ付けやコメントは被験者の自由意志に任せ

ているが，buzzmap上でスポットマークの数が 20以上とアクティブにシステムを利用して

いると考えられるユーザ数は，テストデータセット中で 9,867名中の上位 1,243名（12.6%）

と突出するほど少なくないことが確認できている．

各被験者の選択した 1つの「既知のエリア」とそれ以外の 5つの「不案内なエリア」そ

れぞれで，推薦リストを 3つの手法で作成する．この時点で被験者 1人あたり 6エリア ×
3手法の推薦リストができる．なお，すべての手法で，1つの推薦リストに含むスポットの

上限は 20までの top-20リストとした．それぞれのエリアについて 3手法で作成した推薦

リストの中身をシャッフルし，被験者にはどのスポットがどの手法で推薦されたか見分けの

つかない評価用推薦リストを作成する．3手法間で同一スポットを推薦する場合，評価用推

薦リストには 1つだけ追加する．つまり，評価用推薦リストには 20～60個程度のスポット

が含まれる．そうして作成した 6エリア分の評価用推薦リストを被験者に図 6 のように提

示し，スポットのリンクをクリックするとスポット情報を表示する．[Googleで検索]をク

リックするとスポット名を Googleで検索した結果を表示する．

被験者は評価用推薦リストに含まれる各スポットに対して，次のいずれかの主観評価値を
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表 2 被験者の既知のエリア/不案内なエリアの選択結果
Table 2 The number of test subjects who is familiar/unfamiliar with each of the six areas.

京都 大阪 神戸 東京 名古屋 仙台 延べ人数
「既知のエリア」である
被験者数

9 12 2 0 1 2 26

「不案内なエリア」であ
る被験者数

17 14 24 26 25 24 130

付ける．

• A：興味があり，内容が自分と関係が深い．

• B：興味はあるが，万人向けの内容である（内容が自分と関係が深いとはいえない）．

• C：興味はないし，内容も自分とは関係ない．

スポット情報のみで評価の判断がつかない場合に，Webで別途検索し詳細情報を得るこ

とを促した．

推薦精度の指標には，下記の Precisionを用いる．

Precision-A =
評価 Aを得た推薦スポット数
推薦リスト中のスポット数

(7)

Precision-AB =
評価 Aまたは Bを得た推薦スポット数

推薦リスト中のスポット数
(8)

各手法ごとに「既知のエリア」と「不案内なエリア」での推薦の Precision を求める．

ユーザの嗜好に合った推薦ができているほど，平均 Precision-Aと平均 Precision-ABは

高くなる．

同時に，次の指標も求める．

Coverage =
推薦スポット数

推薦候補スポット数
(9)

Coverage の低いシステムはそもそも推薦ランクを算出できるコンテンツの数が少ないた

め，ユーザの嗜好に合った推薦を行える可能性は低いことになる．特に，不案内なエリアに

おいてスポット手法で推薦ランクの算出できるスポット数は，提案手法に比べて圧倒的に少

なくなると推測できる．

5.2 実験結果と考察

被験者の既知のエリア/不案内なエリアの分布を表 2 に示す．

推薦アルゴリズムそのものの性能を測るために，3手法とも既知のエリアのみを対象とし

図 7 既知のエリアにおける平均 Precision

Fig. 7 The number of spots ranked A and AB to

the total number of spots recommended

by the three methods in the areas famil-

iar to the subjects.

図 8 不案内なエリアにおける平均 Precision

Fig. 8 The number of spots ranked A and AB to

the total number of spots recommended

by the three methods in the areas unfa-

miliar to the subjects.

た，すなわち推薦候補が潤沢に用意できる良好な条件下で Precisionを評価する．26名の

被験者から得られた，既知のエリアにおける平均 Precision-A，平均 Precision-ABを図 7

に示す．上の棒グラフが平均 Precision-A，下の棒グラフが平均 Precision-ABを表し，単

位はパーセントである．図 7 から，既知のエリアの平均 Precision は 3 章の仮説どおり，

スポット手法→タグ手法→コメント手法の順に並んでいる．しかし，平均 Precision-Aの

3 手法間と平均 Precision-AB の 3 手法間についてそれぞれ対応のない t 検定を行ったと

ころ，有意水準 5%において有意的な差があるとはいえない結果となった．したがって，推

薦精度は 3手法で同等である．

全被験者の不案内なエリアにおける平均 Precision-Aと平均 Precision-ABを図 8 に示

す．図 8 から，不案内なエリアの平均 Precisionは 3 章で仮説したタグ手法→コメント手

法→スポット手法ではなく，タグ手法→スポット手法→コメント手法の順に並んでいること

が分かる．しかし，平均 Precision-Aの 3手法間と平均 Precision-ABの 3手法間につい

てそれぞれ対応のない t検定を行ったところ，有意水準 5%において有意的な差があるとは

いえない結果となった．したがって，不案内なエリアにおいても 3手法の推薦精度は同程度

である．

2 章で述べた問題として，スポット手法は実世界の地理的制約が原因となって不案内なエ

リアにおいてそもそも推薦自体ができないか，もしくは推薦の精度が著しく低下するという

仮説を立てていた．この仮説を Coverage の計測によって検証する．3手法の Coverageを

図 9 に示す．値は各手法について既知のエリア/不案内なエリアそれぞれに該当する被験者

の評価結果を平均したものである．横軸は Coverageを表し，単位はパーセントである．タ
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図 9 3 手法の Coverage

Fig. 9 Spot coverage in the areas familiar/

unfamiliar to the subjects by the three

methods.

図 10 不案内なエリアにおける Coverage 拡大の影
響比較

Fig. 10 Spot coverage in the user profile with/

without normalization of differences in

(written) expression (among users).

グ手法・コメント手法における，既知のエリアの Coverageはスポット手法と比べて 10%以

上の開きがあり，不案内なエリアにおいては 20%以上の開きがある．既知のエリアの 3手

法間と不案内なエリアの 3手法間についてそれぞれ対応のない t検定を行ったところ，有

意水準 5%において有意的な差が認められた．また，スポット手法の不案内なエリアにおい

ては，延べ 38名の被験者の Coverageが 0とまったく推薦を受けられないこともあり，特

に東京 9名，愛知 13名，宮城 10名の延べ 32名は地理的制約を受けた．一方，同一手法に

おいて Coverage を比較するとタグ手法・コメント手法は差がほとんどないが，スポット

手法では 10%程度の開きがあった．これらの結果から，従来の協調フィルタリングでは生

活圏から遠く離れたエリアを初めて訪れたユーザにスポットを推薦するのは難しく，また，

推薦できたとしても推薦できるスポット数は少ないが，抽象化されたユーザプロファイルを

用いる提案手法では不案内なエリアでも安定した Coverageを保っている．

次に本提案の Coverage 寄与を評価する．Coverage に影響する処理は 3.2 節で述べた

単語の表記揺らぎの解決である．コメント手法については特定形態素を除去しているので，

Coverage が低下しているはずだが，Precision 維持に必須の処理であるため，これを含め

た Coverage の評価を行った．単語の表記揺らぎ解決案を採用しない場合のユーザプロファ

イルは，図 2 の黒枠に示すような，ユーザ本人がスポットマークする際に付与する単語を

単位とする．タグ手法，コメント手法において単語の表記揺らぎ解決案を採用した場合と採

用しない場合での Coverage を図 10 に示す．値は各手法において単語の表記揺らぎ解決案

を採用した場合と採用しない場合とについて，不案内なエリアに該当する被験者の評価結果

を平均したものである．横軸は Coverageを表し，単位はパーセントである．採用した場合

と採用しない場合とで比べると約 6%から 14%の開きがあり，ともに採用した方が高い結果

となった．また，各手法において採用した場合と採用しない場合とでそれぞれ対応のない t

検定を行ったところ，有意水準 5%において有意的な差が認められた．これらの結果から，

単語の表記揺らぎの解決案によって Coverage が拡大できることが分かった．

以上をまとめると，本実験では，提案する 2つとスポット手法との 3手法の既知のエリ

ア/不案内なエリアにおける推薦結果を被験者により主観評価した．実験の結果，スポット

手法は不案内なエリアではほとんど推薦できないという結果になった．これは，共通のス

ポットを評価しているユーザを発見できず，推薦できなかったためである．スポット情報の

集合知を用いてユーザプロファイルを抽象化することで推薦候補の不足を防ぎ，不案内な

エリアでも安定して推薦できることを確認した．仮説においては，ユーザプロファイルの

抽象化によって，スポット手法に比べてスポットの評価情報が均一化され推薦精度が低下

すると予測していたが，Precisionは全手法で大きな差が見られなかったため，結果として

Coverageの高い提案手法のほうがさらに優位であることが確認できた．

6. ま と め

本稿は，モバイル環境下のスポット推薦システムにおいて，スポット単位のユーザプロ

ファイルを用いた従来型の協調フィルタリングでは，ユーザの初めて訪れた不案内なエリア

で嗜好に合った推薦が困難である問題を指摘した．その対策として，タグあるいはコメント

に基づく抽象化されたユーザプロファイルを用いることで，初めて訪れた不案内なエリア

でもユーザの嗜好に合った推薦を可能とする手法を提案し，スポット推薦機構を設計・実

装した．26名の被験者による主観評価実験の結果，提案したスポット推薦手法は不案内な

エリアでも安定した数の推薦が可能であること，および既知のエリア/不案内なエリアとも

に，従来のスポットを基にした協調フィルタリング手法と同程度の推薦精度を示すことが分

かった．

今後の課題として，スポットに対するタグ付け，コメントの意図がポジティブであること

を前提としておりユーザプロファイルがバイナリ値で表現されているため，ネガティブなタ

グ付け，コメントを考慮することがあげられる．他に，モバイル利用時にスポットマークを

支援するユーザインタフェースの実現によってユーザのシステム利用の敷居を下げることが

あげられる．また，タグ手法とコメント手法の違いについて，本稿では情報源としてコメン

ト手法の方が有利であるという定性評価と Precisionが同等であるという評価にとどまっ

たが，両者の位置付けについてより詳細な評価をとりたい．
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