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あらまし  意外性や発見性を重視した推薦システムが重要視されてきている．しかし，利用者が予期できないほど

の意外なアイテムが推薦されても受け入れられにくい．本研究では，ある程度予測可能で，ある程度予測不可能な

性質を偶発性とよび，その偶発性を引き起こす推薦システムについて検討する．具体的には任意の二つのアイテム

を混ぜ合わせることで，利用者にとってある程度は予測可能であるが，新しく価値のあるアイテムを導き出す方式

を提案する． 
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1. はじめに  
情報推薦技術は，1990 年代後半から注目を浴び始め，

利用者の嗜好を正確に抽出する嗜好抽出技術などに関

する研究が主流に行われてきた [1][2]．しかし，昨今，

世の中には多種多様なモノが溢れるようになり，モノ

に対する人々の価値表現も多様化してきた．その中で，

情報推薦システムの性能として，正確性だけでなく，

意外性や発見性，セレンディピティなどの観点から評

価することも重要視されるようになってきた [3]．  

利用者の嗜好に対し過度に正確な推薦がされた場

合，利用者にとっては新鮮味がなく推薦システムに対

し飽きを感じるであろう．例えば，『ハリーポッター』

の第 1 巻から第 6 巻を購入した利用者に対し，『ハリー

ポッター』第 7 巻を推薦されたとしても利用者にとっ

ては容易に予測可能であり新鮮味がない．一方で，意

外性や発見性を重要視するとはいえ，利用者にとって

予測不可能なアイテムが何の脈絡もなく推薦されたと

しても，利用者は戸惑いを感じる．利用者にとって，

ある程度予測可能な範囲内であるが，利用者自身では

予測が困難であるようなアイテムを推薦することが求

められる．  

本研究では，ある程度予測可能で，ある程度予測不

可能な性質のことを偶発性とよび，その偶発性を引き

起こす推薦システムについて検討する．利用者にとっ

てある程度予測可能な状態であるためには，推薦シス

テムから自動的に推薦アイテムが決定されるよりも，

利用者が積極的にシステムに関与していくことが必要

であると考え，利用者と推薦システムとがインタラク

ションすることを前提とする．インタラクションする

方法としては様々なものが挙げられるが，本研究では

偶発性を引き起こすための方法として，任意の二つの

アイテムを「混ぜ合わせる」という行為に着目する．  

「混ぜ合わせる」という行為は，色を混ぜ合わせる，

料理の食材を混ぜ合わせる，音を混ぜ合わせるなど人

間にとっても身近で直感的な行為である．また，混ぜ

合わせた後の結果が予測しやすいという特徴と，とき

には思いがけない結果を引き起こすという特徴を併せ

持つ．身近な行為の一つに，例として絵具を混ぜ合わ

せることが挙げられる．既に用意されている絵具の中

に，使いたい色がない場合は，既存の色を混ぜ合わせ

て新しい色を作り出すことができる．また，例えば青

色に白色を混ぜ合わせると，薄い青色，すなわち水色

になることは予測しやすい．さらには，「混ぜ合わせる」

という行為は，人間の興味を誘発するものでもある．



 

 

例えば，「ある色とまた別の色とを混ぜ合わせるとどの

ような色になるのか」といったように興味がそそられ

る．そういった行為を繰り返していくうちに思いがけ

ない結果に巡り合うことも期待できる．  

本研究では，このような「混ぜ合わせる」という行

為に着目し，二つのアイテムを「混ぜ合わせる」こと

で人間にとって新しく価値のあるアイテムを見つけ出

すことを可能にする情報推薦システムを開発すること

を目標とする．技術的課題としては，二つのアイテム

の表現方法，およびそれらを混ぜ合わせることで新た

なアイテムを導き出す方式を確立することが挙げられ

る．  

本原稿の構成は以下のとおりである．第 2 章では，

情報推薦分野の関連研究について述べる．第 3 章では，

二つのアイテムの表現方式およびそれらの混合方式に

ついて定式化する．第４章では，実験，評価方法につ

いて記す．第 5 章では，実験結果についての考察を行

う．第 6 章では本研究をまとめ，今後の課題を示す．  

 

2. 関連研究  

2.1. 情報推薦の基本方式  
情報推薦の基本方式として， (a) コンテンツに基づ

くフィルタリングと， (b) 協調フィルタリングの 2 種

類がある [1]．  

(a) コンテンツに基づくフィルタリングでは，利用

者のプロファイルとアイテムのプロファイルが一致も

しくは類似するアイテムを推薦するものである．利用

者のプロファイルは利用者による明示的な嗜好情報の

入力や，SVM や決定木などの機械学習手法により利用

者の過去のアイテム購入履歴に基づき作成されるもの

がある [4][5]．基本的には，利用者のプロファイルに忠

実なアイテムが推薦されるため，意外性や発見性のあ

る推薦はされにくい．  

(b) 協調フィルタリングでは，嗜好が類似する他の

利用者が好むアイテムを対象ユーザに推薦するもので

ある．推薦システムを採用している有名なサイトとし

て Amazon.com[6][7]が挙げられる．他の利用者の嗜好

情報を参照することで，ときには意外なアイテムが推

薦されることも期待されるが，推薦精度が高すぎると

類似アイテムばかりが推薦されるという問題が生じる．

例えば，『ハリーポッター』の DVD の情報を閲覧して

いるときには，推薦リスト内のほとんどが『ハリーポ

ッター』シリーズの DVD が提示され，利用者にとっ

て自明な推薦となってしまう．  

 

2.2. 発見性・意外性を考慮した情報推薦方式  
清水ら [8]は，推薦リスト内の知らないアイテムの割

合を測定するために発見性という指標を提案し，発見

性を考慮した情報推薦システムを提案している．利用

者の既知・不既知プロファイルを用い，協調フィルタ

リングにより不既知のアイテムを予測することで，利

用者にとって知らないアイテムを推薦することで，発

見性のある推薦を可能としている．  

村上ら [9]は，「意外性の向上が利用者満足度の向上

に結びつく」と仮定し，推薦の意外性を考慮した推薦

システムを提案している．利用者の嗜好モデルとは別

途，習慣モデルを提案し，嗜好モデルと習慣モデル，

それぞれによる予測結果の差異を考慮することで，推

薦アイテムの意外性を推定している．  

これらは，利用者が知っているか否か，習慣的に利

用しているか否かという観点から発見性や意外性を定

義している．本研究では，これらの観点とは異なり，

利用者がある程度予測可能であり，ある程度予測不可

能という観点から偶発性を定義し，その偶発性を引き

起こす推薦システムの実現を目指している．  

 

3. アイテム混合方式に基づく情報推薦システ

ム  
本研究では，二つのアイテムを「混ぜ合わせる」こ

とで人間にとって新しく価値のあるアイテムを見つけ

出すことを可能にする情報推薦システムを開発する．

そのためには，アイテムの特徴表現方式および混合方

式について定義する必要がある．本章では，それぞれ

について記述する．  

 

3.1. アイテムの特徴表現方式  
基本的なアイテムの特徴表現方式としては， (a) 特

徴ベクトル表現，(b) ビット表現，(c) グラフ表現など

が挙げられる．  

(a) 特徴ベクトル表現  

従来の情報検索や情報推薦においてよく用いられ

ている．対象とするアイテムの種類によって扱う属性

も異なるが，基本的にはアイテムに付随するテキスト

から抽出された特徴語句や，メタデータなどからアイ

テムの特徴ベクトル化を行う方法が取られている．  

(b) ビット表現  

単純にアイテムに関連するキーワードやタグの有

無を{0,1}で表現するビット表現にして扱う．  

(c) グラフ表現  

ユーザがアイテムに対し，評価値を与えているとす

ると，評価値の与えられ方からアイテム間の類似関係

を算出できる．その関係から，アイテムをノード，ア

イテム間の関係をエッジとして表現したグラフ構造を

形成することができる．このグラフ構造を用いてアイ

テムを表現するという方法も考えられる．  

 



 

 

本稿では， (b) のビット表現を用い，アイテムの特

徴表現を行う．3.2 節では，(b) のビット表現を採用し

たときのアイテムの混合方式について検討する．他の

(a) および  (c) を採用したときの混合方式については

別途検討課題とする．  

まず，形態素解析器を用いてアイテムのタイトルや

付随するテキスト情報などからキーワードを抽出する．

キーワード ki が抽出されたとき，bit(ki)=1 として扱い，

抽出されなかったキーワード kj については，bit(kj)=0

として扱う．  

 

3.2. アイテムの混合方式  
二つのアイテムの混合方式について検討する．本研

究では，混合パターンとして，和・差・積の概念に着

目する．先述した特徴表現方式ごとに和・差・積によ

る混合方式を定義する．それぞれの混合方式により算

出された結果をクエリとして新たなアイテムを検索す

る．そして，そのクエリに最も合致するアイテムをユ

ーザに提示する．  

ここでは，先述した特徴表現のうち，(b)のビット表

現を採用したときの混合方式を定義する．この場合の

和・差・積の演算は基本的な論理演算に相当する．以

下，和・差・積による混合方式の定義について説明す

る．説明の例として，二つのアイテム a および b を考

える．また，キーワード群として{k1, k2, k3, k4, k5}を考

え，アイテム I のキーワード有無に基づくビット表現

を I={bit(k1), bit(k2), bit(k3), bit(k4), bit(k5)}とする．ここ

では，a={1, 1, 1, 0, 0}, b={0, 0, 1, 1, 1}とする．  

 

a) 和混合方式：a + b 

アイテム a と b を足し合わせることにより，新たな

クエリ Q+を算出する．和混合方式はビット表現を採用

としたとき，基本的な論理和（OR）に相当する．すな

わち，和混合方式は次式により定義される．  

Q+ = a + b = {1, 1, 1, 0, 0} OR {0, 0, 1, 1, 1} 

   = {1, 1, 1, 1, 1} 

そして，クエリ Q+を用いてアイテムを検索する．すな

わち，この例ではすべてのキーワード{k1, k2, k3, k4, k5}

を含むアイテムが検索される．検索結果中の N 件のア

イテムを推薦アイテムとする．  

 

b) 差混合方式：a - b 

 アイテム a から b を差し引くことにより，新たなク

エリ Q-を算出する．差混合方式はビット表現を採用と

したとき，基本的な論理差（NOT）に相当する．すな

わち，差混合方式は次式により定義される．  

Q -= a - b = {1, 1, 1, 0, 0} NOT {0, 0, 1, 1, 1} 

   = {1, 1, 0, 0, 0} 

そして，クエリ Q -を用いてアイテムを検索する．すな

わち，この例ではキーワード{k1, k2}を含むアイテムが

検索される．検索結果中の N 件のアイテムを推薦アイ

テムとする．  

 

c) 積混合方式：a × b 

 アイテム a と b の共通部分を取ることにより，新

たなクエリ Q×を算出する．積混合方式はビット表現

を採用としたとき，基本的な論理積（AND）に相当す

る．すなわち，積混合方式は次式により定義される．  

Q×= a × b = {1, 1, 1, 0, 0} AND {0, 0, 1, 1, 1} 

   = {0, 0, 1, 0, 0} 

そして，クエリ Q×を用いてアイテムを検索する．す

なわち，この例ではキーワード k3 を含むアイテムが検

索される．検索結果中の N 件のアイテムを推薦アイテ

ムとする．  

 

4. 評価実験  
実データセットを用いて，提案手法の評価を行う．

特徴ベクトル空間法により推薦結果のアイテムと推薦

元との類似度を計算し，その結果を用いて手法の有用

性を評価する．  

 

4.1. データセット 
本実験では，データセットとして，楽天株式会社か

ら提供されているデータセット「楽天トラベル：施設，

お客様の声情報」[10]を利用した．本データセットは，

全国の宿泊施設に対して利用者から付けられたユーザ

評価とユーザレビューがまとめられている．ユーザ評

価は「総合」，「立地」，「食事」，「サービス」などの 7

項目に対し，それぞれ 0-5 の 6 段階でつけられている．

加えて，施設に対するレビューや，存在する場合は施

設からの返答などが付与されている．ユーザ評価デー

タは 338,045 件，ユーザレビューは 348,564 件，施設

データは 11,468 件，登録されている．  

なお本実験では処理時間を短縮するため，全施設デ

ータの中から無作為に選択した 1000 件の施設データ

を用いて実験を行った．  

 

4.2. 実験方法  
ランダムに選んだ二つの施設データを選ぶ（ここで

は，アイテム a∈A とアイテム b∈B とよぶ）．アイテ

ム a と b について，3.2 節で述べた，和・差・積の各

混合方式によりクエリを作成し，そのクエリに基づい

て推薦アイテム c∈C を選択する．具体的な実験手順

は以下のとおりである．  

1) アイテム a と b それぞれに関するレビュー文から

それぞれの特徴表現を行う．具体的には，各レビュー



 

 

 

文から TF-IDF により特徴語句を抽出し，TF-IDF 値が

最も高い上位 M 個の語句をその施設のキーワードと

して扱う．そのキーワードに基づき，3.1 節  (b) のビ

ット表現により施設データの特徴表現を行う．  

2) ビット表現されたアイテム a と b に対して，3.2

節で述べた，和・差・積の各混合方式により新たな検

索クエリ Q+, Q-, Q×を作成する．  

3) 1,000 件の施設データのレビュー文を対象に，各

クエリによる検索を行う．検索結果中の N 件のアイテ

ムを推薦アイテム c∈C とする．  

以上の手順により，検索結果として得られた施設デ

ータ集合の内容から，定量分析および定性分析を行う． 

 

4.3. 定量分析結果  
推薦されたアイテム c が，混合元のアイテム a と b

それぞれにどの程度類似しているかという観点から，

和・差・積の各混合方式によるアイテム推薦の傾向の

違いについて分析する．類似度算出にはベクトル間の

コサイン類似度を用いる．各アイテムを 4.2 節で抽出

したキーワードに基づいた特徴ベクトルとして表現す

る．その特徴ベクトル間のコサイン類似度を求める．  

まず、各混合方式について期待される結果の分布を

図 1 に示した。推薦された結果であるアイテム c に着

目したとき，横軸をアイテム a との類似度，縦軸をア

イテム b との類似度としてプロットしたものである。  
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和混合方式は、a･b の要素を持った多様な結果が出る

ことが期待される。すなわちグラフ上では結果が、広

い範囲で偏らず分布するのが理想である。  

差混合方式は、a の要素を多く含み、b の要素をあま

り含まない結果が出ることが期待される。すなわちグ

ラフ上では結果が、a への類似度が高く b への類似度

は低いエリアに分布するのが理想である。  

積混合方式は、a･b の要素をどちらも強く含む結果が

出ることが期待される。すなわちグラフ上では結果が、

a･b ともに類似度が高めのエリアに集中して分布する

のが理想である。  

 

そして図 2 は、複数の混合パターンについて実際に

推薦された結果を和・差・積の混合方式ごとに記号を

変えて示している。また，全体的な傾向をみるため，

各推薦データ集合の重心および近似直線を図示してい

る．以下，この結果に基づいて，各混合方式について

考察する．  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

a) 和混合方式による推薦結果  

アイテム a およびアイテム b との類似度共に，0~0.5

の範囲内に広く分布した．和混合方式では，アイテム

a，アイテム b のいずれかに現れるキーワードに基づい

て新たなアイテムを推薦するため，アイテム a に類似

するがアイテム b には類似しないアイテム，またはア

イテム b に類似するがアイテム a に類似しないアイテ

ムが推薦結果に含まれる．この傾向を踏まえると，ア

イテム a，アイテム b いずれかには関連するが，あま

り候補を絞り込まず広くアイテムを探したいときに和

混合方式が用いられることが考えられる．  

 

 b) 積混合方式による推薦結果  

積混合方式による推薦結果では，その推薦データ集

合の重心が和・差混合方式のそれと比べ図中の右上方

向（すなわち，アイテム a,  b との類似度が共に 0.2~0.5

の範囲）に現れた．積混合方式では，アイテム a とア

イテム b の両方に現れるキーワードに基づいて新たな

アイテムを推薦するため，より的を絞った推薦結果が

含まれる．積混合方式により，ユーザは二つのアイテ

ムを提示することで，それらに共通する特徴を持つア

イテムを探したいという意図を示すことができる．  

(図 2) 推薦アイテム c と  

混合元アイテム a と b との類似度  
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図 1 期待される推薦結果の分布  

図 2 実際に推薦された結果の分布  



 

 

 

 c) 差混合方式による推薦結果  

差混合方式による推薦結果では，和混合方式と同様

に分布の広がりがみられたが，若干アイテム a に類似

するアイテムが推薦結果に多く含まれる傾向がみられ

た．差混合方式では，アイテム a に現れるが，アイテ

ム b には現れないようなキーワードにより新たなアイ

テムを推薦するため，この結果は自明であるといえる．

差混合方式により，ユーザは否定的なアイテムとして

b を指定しながら，肯定的なアイテム a に関連するア

イテムを探したいときに用いることができる．  

 

4.4. 定性分析結果  
 提案手法による推薦結果に対し，具体的な事例を取

り上げ，定性的な分析を行う．  

 以下の二つの施設データをそれぞれ混合元アイテム

a, b としたときの推薦結果をみる．  

a「伊勢かぐらばリゾート  千の杜」  

b「箱根湯本温泉  おかだ」  

a は三重県にあるリゾート施設であり，露天風呂と

伊勢海老が名物である．「露天風呂」「伊勢」「朝食」「松

坂牛」といった語句の TF-IDF 値が高くなったため，

これらをキーワードとした．  

b は箱根の旅館であり，12 の温泉と海の幸，山の幸

を使った食事が名物である．「温泉」「舟盛り」「風呂」

といった語句をキーワードとした．どちらにも共通す

るのは「風呂」が魅力的ということであり，またどち

らも山と海が近くにあるという点が特徴である．これ

らを混合したとき推薦されたアイテム集合を C={c1, c2, 

…}とし，各結果について考察する．  

 

a) 和混合方式による推薦結果  

c1「うぐいす谷温泉  竹の葉  （旧：竹葉亭）」  

 温泉を売りにしている点で，b との類似性が見られ

る．また地域は違うが山と海が近くにあるロケーショ

ンではある．  

c2「伊豆高原  海一望  アクアガーデン  ラグドール」  

 a の特徴である露天風呂付客室がここにもある．ま

た三重県ではないが，伊勢海老が食べられるという点

も類似している．  

c3「花の小宿  重兵衛」  

 a と同じく三重県に所在しており，伊勢海老を名物

にしている．また b の特徴である温泉で有名である点

も持つ．  

 

b) 積混合方式による推薦結果  

c1「伊豆高原海一望  アクアガーデン  ラグドール」  

 和混合方式による推薦結果にも含まれる施設が推薦

された．これは a の「露天風呂」「伊勢海老」という語

句，b の「温泉」「舟盛り」という語句を全て含んでい

たのが要因である．  

 

c-1) 差混合方式による推薦結果（a – b）  

c1「アパヴィラホテル＜仙台駅五橋＞」  

 チェーンのシティホテルではあるが天然温泉を利用

した大浴場がついている．  

c2「下田温泉  下田セントラルホテル」  

 温泉があり，伊豆ならではの新鮮な海の幸がポイン

トである．  

c3「湯の川温泉  平成館  しおさい亭」  

 函館の温泉施設である．  

 

共通するのが，全て規模が大きい近代的な施設である．

b が古風な温泉施設ということを考えると，b にみられ

る特徴が排除されたといえる．  

 

c-2) 差混合方式による推薦結果（b – a）  

c1「あわら温泉 政竜閣」  

露天風呂付き客室と地元産のカニが人気である．  

c2「湯野浜温泉 福宝館 漁師の宿」  

漁師から直接仕入れる海の幸がポイントの温泉民

宿である．  

c3「網元の宿 徳兵衛」  

新鮮な舟盛りが魅力の伊豆の宿．温泉の湯を利用し

た浴場がある．  

c4「弥彦温泉 ホテルヴァイス」  

千年の歴史を持つ弥彦神社に併設されている．やは

り温泉に関するレビューが多い．  

 

全て海鮮が人気の温泉宿である．規模は小さめの，

古風な施設が多い．b の「舟盛り」「カニ」という語句

に適合する施設が多い．しかし，（a – b）において b

の特徴である「温泉」という語句をマイナスに指定し

たにもかかわらず，温泉旅館が推薦されている．これ

は温泉に類似する語句として「浴場」などの語句が排

除されなかったことが原因だと思われる．対策として

は，例えば，排除しようとする「温泉」との関連度を

調べ，それに基づき，関連する語句も排除する方針な

どが挙げられる．  

 

 和混合方式による推薦結果では，温泉・露天風呂を

基本とした上で，伊勢海老や海鮮など a または b の特

徴を含んだ結果が出ている．積混合方式による推薦結

果は 1 件しか得られなかったが，a, b の両方が持つ特

徴を含んでいるアイテムが推薦されたといえる．  

 第 1 章での述べた，「ある程度予測可能であり，



 

 

ある程度予測不可能」という偶発性の観点からみると，

和･積混合方式による推薦結果では，温泉旅館が中心と

なっている点から予測可能ではあるといえる．予測不

可能性に関しては，今回の実験からでは十分に分析で

きていないため，今後多様なデータセットを対象に被

験者実験などで分析を行っていく必要がある．  

 

5. 考察  
定量分析の結果から，大きな違いは見られなかった

ものの，和・差・積の各混合方式の特徴が推薦結果に

表れる傾向がみられた．今後は，多様なジャンルのデ

ータセットを用い，詳細な実験を行うことで，この傾

向についてより深く分析していく．  

この傾向は，特に和・積・差の混合方式いずれにお

いても，アイテム a とアイテム b の類似度が高い場合

にみられた．似たようなアイテムを混合したほうが，

期待通りの混合結果が出るということである．混合元

のアイテム間の類似度が推薦結果に及ぼす影響に関し

ては，今後の検証課題である．  

定性分析の結果から，差混合方式については，その

特徴が表れるような結果とはいえなかった．差混合方

式 a - b の結果としては， a との類似度が高く，a との

類似度が低いアイテムが抽出されることが理想的では

あるが，本実験では a にも b にも類似度が高いアイテ

ムが多く推薦された．これは a⇔b の類似度が低い場合

に起こっているように見える．原因としては，TF-IDF

方式によって特徴的なキーワードを抽出して用いてい

ることであると考える．(a -b)を行っても，そもそも a

と b の要素がかぶっていないので意味がなく，またそ

の上で c と b の「特徴的な語」でない語に類似性が見

られたため，b の類似度が高くなってしまっている．

この特徴語句の抽出方式についても検討が必要である． 

 

6. まとめ  
 本稿では，ある程度予測可能である程度予測不可能

な性質のことを「偶発性」とよび，その偶発性を引き

起こす推薦システムについて「アイテムを混ぜ合わせ

る」という行為に着目した推薦システムについて検討

を行った．アイテム混合方式としては，基本的な論理

演算に基づいた和・差・積混合方式を提案した．  

 評価実験では，楽天トラベルの宿泊施設レビューを

用いた．レビューに基づき施設データを特徴表現し，

和・差・積混合方式により新たなアイテムを推薦する

ことを行った．評価実験の結果，和・差・積の各混合

方式による推薦結果について，大きな違いはみられな

かったものの，各混合方式の特徴が推薦結果に表れる

傾向がみられた．  

今回はアイテムの特徴表現方式としてキーワードの

有無によるビット表現を用いたが，今後は，他の特徴

表現方式である，特徴ベクトルやグラフ表現などにつ

いても検証を行う．また，各混合方式の特徴を考慮し

ながら，アイテム混合の考え方に基づく新しい情報推

薦システムの構築を目指し，主に以下の点について検

討していく．  

・混合元のアイテム同士の類似度に応じてどのように

推薦結果が変化するか傾向を分析する．  

・他の様々なジャンルのデータセットや，巨大なデー

タセットにおける推薦結果について分析する．  

･他の特徴表現方式を採用した際の変化について分析

する．  

・混合方式として，和・差・積の概念だけでなく，遺

伝的アルゴリズムの交叉の考え方なども取り入れなが

ら検討を行う．  

・被験者実験による推薦システムの評価を行う．  
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