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1 はじめに

エッジ型の情報収集支援技術へ、ユーザの視野を広げ

る機能を付加することを目指し、端末に個人の情報収

集クエリを持つ個人情報フィルタを基礎に通信を介し

て個人のクエリを柔軟に相互利用できるエッジ型サー

ビスを、我々は構想している。その際、ユーザの視野

拡大に効果的な他人の個人クエリとはどのようなもの

かを知る必要がある。今回、ユーザ間の興味の類似性

に注目して、個人クエリ間の違いの定量化方法を検討

したので報告する。

2 ユーザプロファイリング技術と興味の推定

エッジ型の情報収集支援においては、端末での計算

量、メモリ使用量は少ないことが望ましいので、図 1の
ようなインターフェースを設計し、提示した記事に対

するユーザから興味の有無の２値フィードバックを求

める個人適応型情報フィルタ INSOPをユーザプロファ
イリング技術として採用した [1]。
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図 1: 試作情報システムのインタフェースの概念図

個人適応型情報フィルタ INSOPは、提示したコンテ
ンツに対するユーザから興味の有無の２値フィードバッ

クを受けてユーザ個人の興味を獲得し、それに基づい

て新しいコンテンツに対するユーザの興味の度合いの
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推定値の大きいものから推薦/提示する技術である。そ

の個人クエリ（個人プロファイル）は、
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である。ここで、user nameはユーザ識別子、Piはユー

ザが興味があると答えた回数、Puはユーザが興味がな

いと答えた回数、knはキーワード、Qi
nはユーザがキー

ワード knが付いているコンテンツに対して興味がある

と答えた回数、Qu
n はユーザがキーワード kn が付いて

いるコンテンツに対して興味がないと答えた回数、で

ある。

そして、ユーザ αのキーワード knの興味の度合いの

推定値は

S KC(α, kn) = qi(kn) log
qi(kn)

pi (1)

−(1 − qi(kn)) log
1 − qi(kn)

1 − pi

pi =
Pi

Pi + Pu (2)

qi(kn) =
Qi(kn)

Qi(kn) + Qu(kn)
(3)

と見積もられる。

コンテンツ aに対するユーザαの興味の度合いの推定

値C(α, a)は、そのコンテンツaに付いているキーワード

kn(a)のユーザ αの興味の度合いの推定値 S KC(α, kn(a))
の総和

C(α, a) =
∑

n

S KC(α, kn(a)) (4)

で与えられる。

3 視野拡大支援のポイント

前述の各個人情報フィルタの中にある個人クエリ（個

人プロファイル）は、対応するユーザの個人視野を表

している。したがって、この個人クエリを実効的に広

げることができれば、ユーザへより広い視野に基づい
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て情報提供ができると言うのが、我々の構想のポイン

トである。

そして、個人クエリを実効的に広げる方法の一つは、

ユーザ αの個人情報フィルタが興味の似通った他者 β

の個人クエリを利用する方法である。

個人クエリの利用のレベルには、

• 個人クエリそのものを利用

• 個人クエリに基づく興味の推定値を利用

の二つのレベルがある。ここでは、後者を採用する。そ

の理由は、ユーザーの検索履歴や行動履歴を大量に収

集し分析を行っているGoogleやAmazonの推薦システ
ムとの技術的な差別化もあるが、個人クエリの中身を

見ることなく、かつ少ないサンプル数で個人クエリ間

の違いの定量化ができるというメリットがあるからで

ある。

今、ユーザ α, β の個人情報フィルタの出力がコン

テンツ a に対する各ユーザの興味の度合いの推定値

C(α, a),C(β, a) であるとする。このとき、ユーザ α に
対する興味の度合いの推定値を

C+(α, a) = C(α, a) +
∑
β

S (α, β)C(β, a) (5)

と置き換えることにすれば、他者の個人クエリの中身

を見ることなく活用できる。

次の問題はここに現れる係数 S (α, β)、誰の個人クエ
リを重視し、誰の個人クエリを使わないかを決める係

数として何を採用するかである。

4 相関係数を用いたクエリ間の違いの定量化

直観的には、他者の個人クエリの利用がノイズとなら

ないよう似通った興味を持つ他者の個人クエリを重視

することが望ましい。この直観に従えば、係数 S (α, β)
は、似通った興味を持つ他者との間では大きな正の値

を取り、正反対の興味を持つ他者との間では負の値を

取るような類似性評価値 (違いの評価値)であるとよい。
個人クエリの各キーワード kaが持つユーザの興味の

度合いの推定値 S KC(α, ka)の値に立ち戻って類似性を
評価すれば、高い精度が得られるかもしれないが、そ

れは個人クエリを直接共有するか、センターでの管理

を行う必要があり、我々の構想にはそぐわない。

ここでは、精度は少し落ちるかもしれないが、ユー

ザ α, βの興味の度合いの推定値

{(C(α, a),C(β, a)), a = 1, 2, · · ·}

の相関係数を類似性評価値として採用した。

　

図 2: 異なる人物が同一カテゴリの映画を興味あるもの
として選択した場合の散布図 (相関係数=0.53)。

　

図 3: 異なる人物が SFとラブコメをそれぞれ興味があ
るものとして選択した場合の散布図 (相関係数=-0.25)。

予備実験として、ユーザに SF、ホラー、ラブコメな
どいくつかのジャンルに興味を絞って個人クエリの生

成を行い、個人適応型情報フィルタ INSOPの評価値が
期待通りの振る舞いをするかを調べたところ、同一の

ジャンルを志向するユーザ間には正の相関（図 2）が、
SFとラブコメのジャンルを志向したユーザ間に最も強
い負の相関が見られた (図 3)。また、ホラーとラブコメ
のように「正反対」のジャンルを志向するユーザ間に

は負の相関が観測された (相関係数=-0.17)。
これらの結果は、我々の期待（興味の似通ったユーザ

間では正の相関、興味の異なったユーザ間では負の相

関がある）に合致しており、クエリ間の違いを定量化

するために相関係数が有効であることを示唆している。

5 まとめ

個人適応型情報フィルタ INSOPの出力の相関係数に
よって個人クエリの類似性を評価・利用することで、似

通った興味を持つ他者を重視するような個人クエリの

相互利用が可能であることを示した。学会においては、

より詳細な実験結果の報告を行いたい。
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