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行動履歴と嗜好に基づく
グループ向けコンテンツ推薦手法の提案

瀬古 俊一1,a) 八木 貴史2,b) 茂木 学1,c) 武藤 伸洋1,d) 小林 透1,e)

概要：本論文は，家族や友人，恋人といった互いを知っているグループに対して適したコンテンツを推薦
するアルゴリズムを提案する．推薦精度向上のために，グループメンバ内の誰の嗜好が重視されるかなど
のコンテンツ選択傾向に着目した．そこで，本論文では個々人のコンテンツに対する嗜好と，グループで
の行動履歴を用いてグループメンバ間の力関係を推測し，その力関係に基づいて推薦スコアを算出する手
法について提案する．TV番組を対象にした推薦精度の検証実験を行った結果，提案手法は推薦精度を向
上させ，興味があるが意外・知らなかったコンテンツを推薦するのに有益であることを示した．

キーワード：コンテンツレコメンデーション，グループレコメンデーション，レコメンダシステム，嗜好
推定

Content Recommendation for Known Group
Based on Behavioral History and Individual Preference
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Abstract: This paper proposes an algorithm to estimate the appropriate content for groups of people who
know each other. In order to achieve high recommendation accuracy, we focus on the group characterize,
which is the content selecting tendency of the group. Our algorithm estimates the group characterize and
calculates recommendation scores based on the Power Balance Map using individual preference for genres
and shared history. We verify that the proposed algorithm recommends appropriate content for groups.
Evaluation results show that our proposal improves recommendation accuracy and may help to find Novel
Content.
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1. はじめに

近年，ビデオホスティングサービスやウェブサービスの

台頭により世界中からアクセス可能なコンテンツの数が増
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大している．それにより，利用者は興味のあるコンテンツ

を見つけ出すことが困難になってきている．このような背

景から，様々な分野で利用者に適したコンテンツを推薦す

るレコメンドアルゴリズムに関する研究がなされており

[1]，利用者の行動履歴を用いたレコメンド技術の研究も盛

んに行われている．例えば，Amazon.com [2]では利用者

の購買履歴をもとに商品を推薦する技術をシステムに組み

込んだサービスを行っている．また，手塚ら [3]は操作履

歴を利用した飲食店のレコメンドサービスに関してフィー

ルド実験を行っており，中村ら [4]は視聴履歴や訪れた場

所などの記録から TV 番組を推薦する手法を提案してい
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る．このように，レコメンド技術は様々なサービスに応用

可能であり，非常に注目されている研究分野である．しか

しながら，現在盛んに行われているレコメンド技術は個人

を対象にしたものが大多数である．レコメンド技術は個人

向けのみだけでなく，グループ向けにも適用可能となるべ

きである．例えば映像コンテンツであれば，個人一人だけ

で視聴するのみでなく，家族や友達といったグループでも

視聴する利用シーンが数多く存在する．このようなグルー

プ向けのレコメンデーションは個人向けより複雑であり，

個人向けと同じ手法では推薦困難な場合がある．例えば，

個人向けに TV番組を推薦する場合は，その視聴者だけの

好みに基づいて行えば良い．しかし，夫婦のような二人組

で TV番組を視聴する場合，互いの好みをどのように考慮

すれば最適な推薦が可能かは一様に定まらない．この問題

を解決するために本論文では，グループに適したコンテン

ツを推薦可能なレコメンド手法を提案する．

以下に本論文の構成を記す．第 2章ではグループ向けレ

コメンド (グループレコメンデーション)分野における既

存のアプローチやアルゴリズムについて述べる．第 3章で

はグループに適したコンテンツの推薦手法を提案する．第

4章では TV番組を推薦コンテンツの対象として提案手法

の評価や考察を行う．最後に第 5章では本論文の結論を述

べる．

2. 先行研究

グループレコメンデーションのアプローチは，以下の 2

つに大きく分類される．

アプローチ 1 仮想個人化法

アプローチ 2 統合法

仮想個人化法は，グループを「仮想的な一人の利用者」

とみなすアプローチである．グループを一人の利用者とす

ることにより，個人向けレコメンド技術を利用してグルー

プへの推薦が可能となる．例えば夫婦の場合，夫婦二人で

一緒に体験したコンテンツ (視聴した TV番組など)の履

歴を蓄積していき，その行動履歴に基づいて推薦を行う．

仮想的に一人の利用者とみなすため，既存の個人向けレコ

メンド技術を利用可能という利点がある．しかし，Yuら

はグループの行動履歴は個人の行動履歴よりも収集可能な

機会が少なく，長期間収集しなければ良い推薦が行えない

という欠点を指摘している [5]．

統合法は，個人のプロファイル (映像コンテンツや映像

ジャンルに対する嗜好など)を統合してグループの推薦を

行うプロファイル統合法と，個々人の推薦結果を統合して

グループの推薦を行う推薦結果統合法との 2種類が存在す

る．Mashtodffらはグループの満足度を向上させるには，

グループの各メンバが好まないものを除去してから統合

することが効果的であると主張している [6]．この主張は

O’Connerらの実験で検証されており，その実験では単純

にグループメンバの嗜好スコアを平均するより効果的であ

ると述べている [7]．Jamesonらは各メンバの嗜好スコア

の平均が高く，分散が小さいコンテンツを推薦するのが良

いと主張している [8]．Goren-Barら [9]は視聴時間帯に基

づいた重みを用いた加重平均手法を，Yuら [5] や Shinら

[10]は各メンバの嗜好スコアの分散具合に基づいた重みを

用いた加重平均による手法を提案している．さらに，Yu

らはプロファイル統合法と推薦結果統合法を比較し，プロ

ファイル統合法の方がより優れた結果を導き出せることを

述べている [5]．また，Berkovskyらによる実験において

もプロファイル統合法が優れていると結論付けられている

[11]．したがって，統合法では個々人のプロファイルを統

合して推薦を行う手法の方が妥当なアプローチであるとい

える．

上述した個々人のプロファイルを統合する手法を分析す

るために，各手法の概念を表したグラフを 図 1に示す．各

グラフはユーザ Aとユーザ Bの二人組であった場合を例

としており，横軸はユーザ Aの嗜好スコアを，縦軸はユー

ザ Bの嗜好スコアを示している．また，塗りつぶされた

エリアはグループに適しているコンテンツがプロットされ

る領域を示している．図 1のグラフ 1は，加重値によって

推薦順位が高くなるエリアが異なるため複数の領域が描画

されており，図の例はユーザ Aもしくはユーザ Bに重み

をおいた場合と重みが均等の場合という 3つの例を表して

いる．図 1より，統合手法によって推薦される結果が異な

ることがわかる．これらのどの手法が最適であるかは，グ

ループの関係性や特徴などによって異なると考えられる．

Soteloらはグループの関係性に着目し，メンバのプロファ

イルが類似している場合と異なっている場合とで適用する

統合アルゴリズムを切り替える手法を提案している [12]．

しかし，グループの関係性や特徴はこの様な 2種類のみで

分類可能なものではなく，もっと多様で複雑である．した

がって，既存の手法は多種多様なグループの関係性や特徴

に対して柔軟に対応していないため，これらを考慮した手

法が必要となる．

3. 提案手法

3.1 アプローチ

多様なグループの関係性や特徴に対して柔軟に対応する

ために Power Balance Mapという考えを用いた推薦手法

を提案する．Power Balance Map とは，各メンバの嗜好

スコア (例えば映像コンテンツや，その映像コンテンツに

紐づいている映像ジャンルに対する好みの度合いを定量化

したもの)を軸とした空間上に，グループで一緒に体験し

たコンテンツ (例えば視聴した映像コンテンツ)をプロッ

トした分布図と定義する．図 2は，ユーザ Aとユーザ B

からなるグループにおける Power Balance Mapの例を示

した図である．横軸はユーザ Aのコンテンツに対する嗜
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図 1 統合手法の概念を個々人のプロファイル (嗜好スコア) との関

係で表したグラフ

Fig. 1 These graphs show the relation between aggregate

methods and individual profiles.

好スコアを，縦軸はユーザ Bの嗜好スコアを示しており，

嗜好スコアが High方向にあればあるほど好みが強いコン

テンツであることを表している．菱形の点はこのグラフ上

にプロットされた二人での行動履歴 (例えば一緒に視聴し

た映像コンテンツ)一つ一つを示している．なお，コンテ

ンツをこのグラフ上にプロットするために各メンバの嗜好

スコアを成分としたベクトルを，本論文では嗜好ベクトル

と呼ぶ．グループの行動履歴をこのような分布図 (Power

Balance Map)で表すことにより，そのグループの関係性

や特徴が推測可能と言える．例えば，図 2中のMap1では，

ユーザ Bよりユーザ Aが好きなコンテンツがよく体験さ

れているということから，ユーザ Aの嗜好が優先される関

係であると推測される．反対にMap2では，ユーザ Bの方

が優先されているとみなせる．Map3ではユーザ Aとユー

ザ B共に同程度の嗜好を持つコンテンツをよく体験してい

ることから，どちらかの嗜好に偏らせるよりは，同程度好

きなものを選択する傾向をもつグループであると推測され

る．Map4は，少なくとも片方が好きなコンテンツをよく

体験していることから，互いの嗜好が普通程度のコンテン

ツよりも，必ずどちらかが好きなコンテンツを選択する傾

向をもつグループであるとみなせる．このように，Power

Balance Map の高密度領域に着目することで，多様なグ

ループの関係性や特徴を考慮可能となる．したがって，こ

の Power Balance Map上の高密度領域に属するあるいは

近いコンテンツを推薦することで，グループにとって満足

度の高い推薦が可能になる．

3.2 実現方法

図 3は Power Balance Mapを用いたコンテンツ推薦シ

ステムの流れ図を示したものである．前提として，グルー

図 2 ユーザ A とユーザ B からなるグループの Power Balance

Map の例

Fig. 2 Power Balance Map examples in case of user A and user

B.

プを構成する各メンバのメタデータ (映像ジャンルなど)に

対する個々人の嗜好スコア (Rating List o each Member)

とグループでの行動履歴 (Behavioral History of Group)は

既存の手法を用いて取得されているものとする．個々人の

嗜好スコアは，例えば，事前のプロファイル登録の一環と

して GUIなどを用いて (各ユーザに尋ねて)収集するか，

個々人の行動履歴を用いて個人の嗜好スコアを推薦するア

ルゴリズム [3] を用いて算出する．グループでの行動履歴

も同様に，GUIなどを用いてユーザが記録することで収集

する．提案手法は，コンテンツに対する個々人の嗜好スコ

ア (Rating List of each Member)とグループでの行動履歴

(Behavioral History of Group) から Power Balance Map

を作成し，それを用いて未体験のコンテンツ (New Con-

tent)が対象グループに適しているか否かの度合いを示すレ

コメンドスコアを算出する (Calculating Recommendation

Score)．このレコメンドスコアに基づいて順序付けられた

コンテンツの推薦リスト (Recommendation Content List)

を作成し，その順序が高いものから推薦を行う．以下に提

案手法の詳細を，映像コンテンツ推薦を例にとって説明

する．

まずはじめに，Power Balance Mapを作成するために，

グループでの行動履歴 (視聴済み映像コンテンツ)の嗜好

ベクトルを算出する．今回前提として与えられている個々

人の嗜好スコアは映像コンテンツに対するものではなく映

像ジャンル (SF，アクションなど)に対するものであるた

め，まずは映像ジャンルに対する嗜好スコアを用いて視聴

済み映像コンテンツに対する個々人の嗜好スコアの算出を

行う．もしコンテンツが 2つ以上のジャンルを持っている

場合，各ジャンルに対する嗜好スコアの平均値がそのコン

テンツに対する嗜好スコアとなる．コンテンツ cに紐付け
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図 3 提案アプローチを用いた推薦システムの流れ図

Fig. 3 System flow of our recommendation strategy.

られているジャンル集合を G，メンバ mのジャンル g に

対する嗜好スコアを rm,g とすると，メンバmのコンテン

ツ cに対する個々人の嗜好スコア um,c は式 (1)となる．

um,c =
1

|G|
∑
g∈G

rm,g (1)

続いて，式 (1)より算出された各メンバ個々人の嗜好ス

コアから，コンテンツに対する嗜好ベクトルを作成する．

グループのメンバ数を nとすると，コンテンツ cに対する

嗜好ベクトル Vc は式 (2)と定義される．

Vc = {um1,c, um2,c, · · · , umn,c} (2)

例えば，ユーザA(mA)とユーザ B(mB)の各ジャンルに

対する嗜好スコアが表 1の値である場合，Action と SF の

ジャンルを持つ映像コンテンツ αの嗜好ベクトル Vαは以

下のように算出される．

Vα = {umA,α, umB ,α}

= {rmA,Action + rmA,SF

2
,
rmB ,Action + rmB ,SF

2
}

= {5 + 5

2
,
2 + 1

2
}

= {5, 1.5}

各メンバの嗜好スコアを軸とした空間に，行動履歴 (視

聴済み映像コンテンツ)を嗜好ベクトルに基づいてプロッ

トする．この処理を視聴済み映像コンテンツ全てに対して

表 1 ジャンルに対する嗜好スコアの例

Table 1 A sample of rating table for genre

Genre User A Rating User B Rating

Action 5 2

SF 5 1

Comedy 3 3

行うことで，Power Balance Mapが完成する．

次に，推薦対象コンテンツ (未視聴のコンテンツ)がグ

ループに適しているか否かを判断するためのレコメンドス

コアを算出する．レコメンドスコアの算出には，コンテン

ツに対する各メンバの嗜好スコアとPower Balance Mapを

利用する．まず，行動履歴 (視聴済みコンテンツ)と同様の

手法で，未視聴コンテンツの嗜好ベクトルを算出する．続

いて，算出した未視聴コンテンツの嗜好ベクトルと Power

Balance Mapを構成する各視聴済みコンテンツの嗜好ベク

トルとの類似度を求める．3.1節で述べたように，Power

Balance Map上の高密度領域に属するあるいは近い未視

聴コンテンツがグループに適しているといえる．つまり，

未視聴コンテンツと Power Balance Mapを構成する各視

聴済みコンテンツとの類似度が高いほどグループに適しい

るコンテンツといえるため，類似度の総和をレコメンドス

コアとする．図 4は，未視聴コンテンツを Power Balance

Map上にプロットし，各視聴済みコンテンツとの類似度を

求めるためのユークリッド距離を示した図である．この図

を例にすると，未視聴コンテンツ (new content 1)と各視

聴済みコンテンツ (watched content 1～3)との類似度を式

(3)を用いて算出し，算出された類似度の総和 (式 (4))が

new content 1のレコメンドスコアとなる．

sim(Vc,Vh) =
1

∥ Vc − Vh ∥ +1
(3)

Sc =
∑
h∈H

sim(Vc,Vh) (4)

式 (3)，(4)において，未視聴コンテンツ cの嗜好ベクト

ル Vc と視聴済みコンテンツ hの嗜好ベクトル Vh の類似

度を sim(Vc,Vh)で示しており，未視聴コンテンツ cに対

するレコメンドスコアを Scで表しており，視聴済みコンテ

ンツの集合を H で示している．上記の手順をすべての推

薦対象コンテンツ (未視聴コンテンツ)に対して行い，レコ

メンドスコアの高い順に推薦を行う．このように，Power

Blance Mapを利用することで，グループに適するコンテ

ンツが推薦可能となる．

4. 検証実験

提案手法の妥当性を検証するために被験者夫婦 3 組の

TV番組視聴履歴を 5週間収集し，そのデータの分析を行っ

た．なお，被験者夫婦はどの組も同一のブロードキャスト

エリアに住んでいるため，視聴可能な地上波放送番組は平
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図 4 Power Balance Map上における未視聴コンテンツ (new con-

tent)と各視聴済みコンテンツ (watched content)の類似度算

出法

Fig. 4 The method used to calculate similarity level between

new content and watched content on the Power Balance

Map.

等である．今回の実験では，TV番組視聴履歴は夫婦二人

で視聴した番組のみを対象とし，どちらか片方だけしか視

聴していない番組は除外した．以下に検証実験の詳細を述

べる．

4.1 検証実験用データセット

各被験者夫婦ごとの Power Balance Mapを作成するた

めに，個々人の嗜好スコア，夫婦での視聴 TV 番組履歴

データ，推薦対象 TV番組データという 3種類のデータを

収集した．以下にそれぞれのデータの詳細を記す．

個々人の嗜好スコア: 個々人の嗜好スコアとは，各 TV

ジャンルに対する個人の嗜好を示す値であり，図 3中

の Rating List of each Member にあたるデータであ

る．本実験では，被験者個々人に各 TVジャンルに対

する嗜好をアンケートにて収集した．嗜好スコアは 5

段階評価で表し，1が嫌い，3が普通，5が好きとなり，

2と 4はそれぞれの中間となる．なお，TVジャンル

は TV番組表サイト *1 で実際に使用されている 104

種類 (国内ドラマ，野球，トークバラエティ，クイズ

など)を対象とした．

夫婦での視聴 TV番組履歴データ: 夫婦での視聴 TV 番

組履歴データとは，被験者夫婦二人で一緒に視聴した

TV番組の記録であり，図 3中の Behavioral History

of Groupにあたるデータである．被験者夫婦は一緒に

視聴した番組名を 5週間毎日記録し，この番組名と上

述の TV番組表サイトから該当する TVジャンル (1～

3つ)を合わせたものが夫婦での視聴TV番組履歴デー

タとなる．実験期間中に放送された TV番組データは

全 12,234番組であり，その内各被験者夫婦の視聴され

た番組数はそれぞれ 176，76，61番組であった．

推薦対象 TV番組データ: 推薦対象 TV番組データとは，

*1 http://tv.so-net.ne.jp/

被験者夫婦に推薦する TV番組の集合であり，図 3中

の New Contentにあたるデータである．本実験では，

このデータを推薦精度を算出するための評価データと

して使用するために，各被験者夫婦に対して未放送の

TV番組データ一つ一つに “二人で視聴するのに番組

として「適」「不適」”のいずれかを回答するアンケー

トを行った．この「適」か「不適」かの回答結果と，

番組名とその番組該当する TVジャンル (1～3つ)で

構成されたものが一つの推薦対象 TV番組データとな

る．なお，このアンケートはお互い相談した上で「適」

「不適」を回答してもらった．番組数は各被験者毎に

763番組であり，視聴 TV番組履歴データの収集期間

とは異なる 2日分の TV番組データを基にしている．

そのため，夫婦での視聴 TV番組履歴データとは全て

異なる TV番組データとなっている．

4.2 評価基準と評価手順

提案手法の有効性を示すために 2つの評価基準を用いて

評価を行った．一つは被験者夫婦二人にとって適していた

番組がどの程度含まれていたかの推薦精度を表す適合率

(以下，Appropriate Precision)である．もう一つは被験者

夫婦二人にとって興味があるが意外・知らなかった TV番

組がどの程度含まれていたかの推薦精度を表す適合率 (以

下，Novelty Precision)である．適合率は情報検索システ

ムの研究分野で使用されている最も典型的な評価基準の一

つである [14]．そして，この評価基準はレコメンデーショ

ンの研究分野でも数多く利用されており [15], [16]，有効性

を示すには妥当な評価基準と言える．評価方法の手順を以

下に記す．

Step1 任意の被験者夫婦 1組の推薦対象 TV番組データ

全 763件を抜き出す

Step2 抜き出した推薦対象 TV番組データに対して，提

案手法と各比較手法 (比較手法の詳細は 4.3節にて後

述)それぞれの推薦結果を出力する

Step3 Step2にて出力された各推薦結果を上位から順に

参照し，「適」と回答されている推薦対象 TV番組デー

タが上位K個にどれだけ含まれていたかを 2つの適合

率を用いて評価する

Step4 全ての被験者夫婦に対して Step1から Step3まで

を繰り返す

Step5 全ての被験者に対する評価結果の overallで 3手

法を比較する

すなわち，正解データとなる推薦対象 TV番組データを

先に収集した後に推薦結果を照らし合わせて評価という順

序で行った．以下に評価基準となる 2つの適合率の詳細を

述べる．

4.2.1 Appropriate Precision

Appropriate Precisionは推薦した全ての推薦対象TV番
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図 5 各適合率を説明するための情報集合を示した Venn diagram

Fig. 5 Venn diagram to explain each precision metric

組データ集合 (図 5中の Recommended Programs)の内，

夫婦二人で視聴するのに適していると回答した TV 番組

(図 5中の Appropriate Programs)がどの程度含まれてい

たかを示す確率である．図 5で示した略記号を用いると，

Appropriate Precision は以下の式 (5)で求められる．

Appropriate Precision =
R ∩A

R
(5)

4.2.2 Novelty Precision

近年，レコメンドシステムはユーザに適しているだけで

なく，興味深いコンテンツも見つけ出せるべきだという

ことが叫ばれている．Herlocker らは，レコメンドシステ

ムは高い推薦精度 (コンテンツの適合性)を誇るだけでな

く，ユーザにとって有益となる推薦 (推薦の有用性)も備え

るべきだと主張している [17]．文献 [17]では，Noveltyや

Serendipityといった「ユーザにとって興味があるが意外・

知らなかったコンテンツ」を推薦の有用性を測る基準とし

て紹介している．この考えに基づき，Novelty Precisionと

いう評価基準を定義した．Novelty Precisionとは，評価用

番組データから視聴履歴に含まれるジャンルの組み合わせ

となる TV番組データを除いた場合の適合率と定義する．

つまり，「被験者夫婦に適している」かつ「知らない・意

外と思われる」TV番組をどれだけ推薦可能かを示す指標

となる．今回の実験では，「知らない・意外と思われる TV

番組」を「まだ視聴履歴に現れていない TV番組ジャンル

の組み合わせ」かつ「被験者夫婦に適している TV番組」

と定義した．したがって，Novelty Precisionは，図 5を例

にすると，「推薦した TV番組 (R)」かつ「まだ視聴履歴に

現れていない TV番組ジャンルの組み合わせとなる TV番

組 (W c)」の集合の内，「夫婦二人で視聴するのに適してい

ると回答した TV番組 (A)」がどの程度含まれていたかを

示す確率となり，以下の式 (6)で求められる．

Novelty Precision =
R ∩A ∩W c

R ∩W c
(6)

4.3 ベースライン

提案手法の優越性を検証するために，以下の 2 つのグ

ループレコメンデーションアルゴリズムをベースラインと

して比較する．

( 1 ) 加重平均法 (Weighted Average Method)

( 2 ) 仮想個人化法 (Virtual User Method)

加重平均法とは，個々人の嗜好スコアをある指標に基づ

いて統合し，その結果をグループでの嗜好スコアとしてコ

ンテンツの推薦を行う手法である．この手法は統合法に基

づいたグループレコメンデーションの手法として最も一般

的な手法である．本実験では，Yuらが提案している手法

[5] に基づいて実装を行った．Yuらが提案するアルゴリズ

ムは，各メンバ間で正規化した嗜好スコアの分布を適用さ

せた手法であり，通常の加重平均よりも推薦精度を向上さ

せるという特徴をもっている．このアルゴリズムに基づい

た加重平均法をベースラインの一つとした．

仮想個人化法とは，グループを “一人の仮想的なユーザ”

とみなし，仮想個人ユーザの行動履歴から嗜好を推定して

コンテンツの推薦を行う手法である．本実験では，夫婦で

の視聴履歴に基づいて各 TVジャンルに対する嗜好を推定

し，その結果を用いて推薦を行う手法をもう一つのベース

ラインとした．本実験で用いた仮想個人化法の推薦手順を

以下に示す．

Step1 仮想的な一人の視聴者 (被験者夫婦)の視聴履歴を

収集する

Step2 視聴済み TV番組にひもづけられた “TVジャン

ル”の頻度を求める

Step3 ステップ 2で求めた TVジャンルの頻度に基づい

て検証用 TV番組データの嗜好スコアを算出する

Step4 嗜好スコアが高い番組順に推薦を行う

4.4 検証結果

図 6 は提案手法 (Proposed Method)，加重平均法

(Weighted Average)，仮想個人化法 (Virtual User)の推薦

結果上位 38位 (上位 5%)までの Appropriate Precision(全

被験者の overall)を示した図である．横軸は上位 K位 (上

位 K%)を，縦軸は Appropriate Precisionの値を示してい

る．この図より，提案手法は上位 1 位こそ加重平均法に

劣っているものの，他の 2手法と比べて安定した推薦精度

を出せるという結果が得られた．

図 7 は，各手法の上位 38 位 (上位 5%) までの Novelty

Precision(全被験者の overall)を示した図である．この図

より，提案手法は既存の 2手法に比べ「ユーザにとって興

味があるが意外・知らなかったコンテンツ」を探す場合に

おいても効果的であるといえる．ここで図 6の適合率と比

較してみると，加重平均法の精度が大幅に低下しているこ

とがわかる．このことから，加重平均法はユーザにとって

興味があるが意外・知らなかったコンテンツを探す場合に

は不向きな手法であると推測される．
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図 6 提案手法 (Proposed)，加重平均法 (Weighted Average)，仮

想個人化法 (Virtual User) の Appropriate Precision

Fig. 6 Appropriate Precision of Proposed Method, Weighted

Average Method and Virtual User Method.

図 7 各手法の Novelty Precision

Fig. 7 Novelty Precision of each method.

4.5 考察

図 8 は，各被験者の Power Balance Map，適した番組

(Appropriate Programs)，不適な番組 (Inappropriate Pro-

grams)，興味があるが意外・知らなかった番組 (Novel Pro-

grams)の分布頻度を表したヒートマップを示した図であ

る．横軸は夫のコンテンツに対する嗜好スコアであり，縦

軸はその配偶者のコンテンツに対する嗜好スコアとなって

いる．各ヒートマップ上で色が濃い領域がコンテンツが密

集している高密度領域を示しており，色が薄くなるほど密

度も低くなり，白色の領域はコンテンツがプロットされて

いないことを表している．また，Appropriate Programs，

Inappropriate Programs，Novel Programsのヒートマップ

上の実線は，Power Balance Mapの主な高密度領域とその

分布範囲を示している．

各被験者夫婦間でPower Balance Mapのヒートマップを

比較すると，それぞれ異なった特徴を持ったPower Balance

Mapが作成されていることが分かる．したがって，4.4節

で述べた各適合率の結果と合わせて考えると，提案手法は

図 8 各被験者の Power Balance Map，適した番組 (Appropriate

Programs)，不適な番組 (Inappropriate Programs)，意外か

つ適した番組 (Novel Programs) の分布頻度を示したヒート

マップ

Fig. 8 Each subject’s Heat map of Power Balance Map, Ap-

propriate Programs, Inappropriate Programs and Novel

Programs.

様々な関係性を持ったグループに対応可能な手法であると

いえる．

各々の被験者内で Power Balance Map と適した番組

(Appropriate Programs)のヒートマップを比較すると，両

者の高密度領域が一致する傾向にあり，適した番組の密度

が高めの領域も Power Balance Mapの分布範囲に収まる

傾向にあることが分かる．また，適した番組の全体的な分

布範囲も Power Balance Mapの分布範囲と類似した傾向

にあり，不適な番組 (Inappropriate Programs)よりもはみ

出している領域が少ない傾向にあることが示されている．

しかし，不適な番組の高密度領域が Power Balance Map

の高密度領域に含まれてしまう場合も存在している．この

ことが，Appropriate Precisionの上位 1位が加重平均法よ

り低い結果となっている原因であると考えられる．今回の

実験では，嗜好スコアを TVジャンルのみ使用するという

少ない特徴量を用いて行なっているため，適切な特徴量を

増やすことでこの問題は緩和可能である．

各被験者の興味があるが意外・知らなかった番組 (Novel
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Programs)のヒートマップに着目すると，夫婦個々人の嗜

好スコアがどちらも最高としている領域 (ヒートマップの

右上の領域)の密度が低いことがわかる．特に被験者夫婦

2と 3は，適した番組はこの右上の領域に存在しているに

も関わらず，興味があるが意外・知らなかった番組は存在

していない．逆に，Power Balance Mapの高密度領域の内

部もしくは周辺に，興味があるが意外・知らなかった番組

の高密度領域が存在している．このことが加重平均法にお

ける Novelty Precisionの低さの原因と考えられる．すな

わち，夫婦に適した番組は互いの嗜好スコアの高い領域に

確かに存在するが，レコメンドの満足度や有用性を考慮し

た場合，嗜好スコアが高い物同士という観点だけでは不十

分であると言える．また，“互いが好き同士のもの”の中に

含まれる適した番組は意外性が低く，既に知っている番組

である可能性が高いとも言える．したがって，グループレ

コメンデーションにおいてユーザの満足度を向上させるに

は “互いが好きなものを推薦すれば良い”というアプロー

チではなく，Power Balance Mapなどの個々人の嗜好以外

の観点を考慮する必要がある．

5. まとめ

本論文では，個々人の嗜好スコアとグループでの行動履

歴から Power Balance Mapを算出する手法と，その Power

Balance Mapに基づいてグループに適したコンテンツを推

薦する手法の提案を行った．夫婦で視聴した TV番組の履

歴を収集した検証実験を行うことで，Power Balance Map

に基づいたグループレコメンデーションは既存手法よりも

安定した推薦精度が出せることを示した．Power Balance

Map上の高密度な領域とグループに適したコンテンツの間

には類似した傾向が有ることを示し，様々なグループの関

係性に対して適応可能なことを確認した．また，個々人の

嗜好スコアがどちらも最高となる領域にはグループに適し

たコンテンツが存在するが，意外性がないなどの推薦の有

用性が低いコンテンツである可能性が高いことも示した．

そして，Power Balance Mapを利用したグループレコメン

デーションは，興味があるが意外・知らなかったコンテン

ツを推薦するのに役に立つ可能性を示した．

今後は更なる推薦精度向上のため，TVジャンル以外の

特徴量 (出演者，監督，映像の雰囲気など)も用いた分析と

検証を行なっていく．また，他ドメイン (飲食店，旅行な

ど)への展開した場合の有効性も確認していく予定である．
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