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あらまし 本研究は，ユーザが興味を持つ別サービス中のアイテムを予測して推薦する手法を提案する．これにより，

ユーザは普段訪れないサービスからも興味のあるアイテムを発見できるというメリットが生まれる．しかし，自サー

ビスにないアイテムの推薦は，そのアイテムに利用履歴がないことや，自サービスと共通のメタデータが付与されて

いないため難しい．そこで本研究は，自他サービスのアイテムの情報を含む blogなどのソーシャルメディアのデータ

を用いて推薦を行う．具体的には，自他サービスのアイテムの blogデータ上での共起情報と，自サービスのユーザの

利用履歴，自他サービスのアイテムとメタデータの関係を用いてグラフを構築し，そのグラフ上を Random Walkし

て被推薦ユーザに推薦する他サービスのアイテムを順位付ける．評価実験は，洋楽と邦楽を別サービスと見なして一

方のアイテムの履歴のみから隠された側の履歴を予測し，比較手法と比べて高精度な推薦が可能なことを示す．
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1. は じ め に

推薦システムの登場により，ユーザは膨大な量のアイテムか

ら興味に合ったものをより簡単に発見できるようになった．一

方で，ユーザが普段訪れないサービスのアイテムは，ユーザが

興味を持つものであってもなかなか見つけられないという問題

がある．そこで本研究は，ユーザの自サービスの利用履歴と，

ソーシャルメディア上のデータを用いて，ユーザが興味を持つ

他サービスのアイテムを予測して推薦する手法を提案する．

しかし，このような推薦は単一のサービスにおける推薦と異

なり，複数のサービス間で共通のユーザや共通のメタデータが

存在しないことが問題となる．例えば，アイテムとユーザの二

部グラフ構造を用いた協調フィルタリングの様な，従来の推薦

方式 [1]～[4]は，複数のサービスに共通して存在するユーザが

いなければ，自サービスのユーザには自サービスのアイテムし

か推薦することができない．また，利用履歴の少ない状況での

アイテムの推薦自体，Cold-Start問題とよばれる推薦の難しい

状況であることは広く知られている [5], [6]．

そのため本研究は，blogなどのソーシャルメディア上でのア

イテム間の共起情報を，共通するユーザや共通するメタデータ

の代わりに用いることで，これらのない条件での推薦を実現す

る．具体的には，Konstasらが単一のサービス内の推薦のため

に用いたユーザ，アイテム，タグからなるグラフ [7]を拡張し，

blog上での各サービスのアイテムの共起情報を用いて，複数の

サービスを一つのグラフに結合する．次に，そのグラフを用い，

グラフ上の様々な関係やグラフの構造を考慮して被推薦ユーザ

から他サービスのアイテムへの関連度を計算するアルゴリズム

である Random Walk with Restart (RWR)によって，被推薦

ユーザへのから他サービスのアイテムへの関連度を計算し，そ

の値の高いアイテムから順に推薦を行う．

評価実験では，洋楽と邦楽を別サービスと見なして，ユーザ

の自サービスの履歴から，隠された他サービスの履歴を予測す

る実験を行った．提案法に対する比較手法として，(1)blog上で

のアイテムの記述数順による方法，(2)blog記事を用いたコン

テンツフィルタリングによる方法，の 2つを用意し，提案法は

高精度に他サービスのアイテムを推薦可能であることを示した．

本研究が示す成果は以下の 2点である．
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図 1 共通するユーザを用いるサービス横断の概念図

（ 1） 単一のサービス上でユーザ，アイテム，メタデータの

関係をグラフ化して推薦を行う Konstasらの手法 [7]を，複数

サービスのアイテムについての情報を持つ blogデータを用い

て拡張し，共通するユーザや共通のメタデータのない，他サー

ビスのアイテムを推薦可能なグラフを提案した．

（ 2） 提案したグラフに RWRを適用した提案法が，比較手

法と比べて優れた推薦精度であることを示し，通常は推薦が行

えない他サービスのアイテムの推薦が実現可能であることを示

した．

本稿の構成は以下の通りである．2章では，関連研究および

サービス横断推薦に応用する場合の問題点，背景技術となる

Random Walk with Restart (RWR)による推薦について述べ

る．3章では，問題の定義，提案するグラフの構築手法と RWR

によるグラフのマイニング手法など，提案手法について述べる．

4章では，検証用データセット，定量的な評価に用いた評価指

標，比較手法，実験結果といった評価実験について述べる．5

章では，本研究のまとめを述べる．

2. 関 連 研 究

本章では，従来の推薦システムの紹介と，サービス横断推薦

に適用する場合の問題点，提案法の背景技術となる RWRを用

いた推薦について述べる．

2. 1 従来の推薦システムのアルゴリズムとその問題点

推薦システムのアルゴリズムには，協調フィルタリング (CF)

による方法 [1]～[4]が広く用いられている．図 1は，二部グラ

フを用いた CFの様に，複数のサービスに共通するユーザを用

いて他サービスのアイテムを推薦する場合の概念図である．こ

こでは例示のため，自サービスを映画サービス，他サービスを

書籍サービスとする．この図では，映画サービスに属する被推

薦ユーザ aが，利用履歴として i4 を持つ時，両サービスにア

イテムを持つ「共通ユーザ u3」を経由して，書籍サービスの

アイテム i2 を aに推薦することができる．しかし，自サービ

スと他サービスに共通するユーザがいない場合や，実際に存在

しても，それぞれのユーザ IDの対応がとれない場合には，CF

のみでは推薦を行うことができない．

こうした CFのみでは推薦が行えないアイテムは，コンテン

ツのメタデータなどの様々な属性を用いたコンテンツフィルタ

リング [8], [9]による推薦を組み合わせて用いるハイブリッド方
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図 2 共通のメタデータを用いるサービス横断の概念図

式による推薦が行われることがある [10]．図 2は，共通ユーザ

ではなくメタデータを用いて他サービスのアイテムが推薦さ

れる例の概念図であり，映画サービスで「SF」を好むユーザ a

は，書籍サービスにおける「SF」のアイテムが推薦可能となっ

ている．しかし，こうした組合せによって推薦できるアイテム

は，各サービスが扱っているアイテムのごくわずかしかないた

め，推薦システムが特定のアイテムしか推薦できないという問

題がある．また，「SF」のようなメタデータがそれぞれに存在し

たとしても，異なるサービス間で全く同じ表記のメタデータを

用いて管理していることは考えにくいため，両サービスのメタ

データのマッチングや，整合性のとれた新しいメタデータの体

系を用意するコストが掛かってしまう．こうしたサービス間で

メタデータやクラスタリング結果の対応をとることが難しい問

題に対しては，共通するユーザを用いて関連付ける方法 [11]が

提案されているが，この場合は複数のサービスに利用履歴を持

つユーザが必要である．

複数のサービスで共通するユーザが存在しない条件での推薦

システムの研究は，Liらの異なるサービスの Ratingデータで

あっても，その Ratingの分布は変わらないと仮定して他サー

ビスのデータを欠損値の補完に用いることで，sparsityの問題

に対処して推薦精度を向上させる試み [12], [13] がある．しか

し，Liらの実験データにおいては，ユーザの Rating傾向の分

布は同じものを想定できたが，サービスの組合せによっては

ユーザによって傾向や評点の分布が大きく異なる場合があるこ

とや，そもそも Ratingデータが存在しない場合には適用でき

ないという問題がある．また，あくまでもそれぞれのサービス

内における推薦精度の改善を目指した研究であるため，自サー

ビスのユーザに他サービスのアイテムを推薦する目的には利用

できない．

2. 2 Random Walk with Restart (RWR)

本研究で用いるグラフマイニングの手法である RWR [14]に

ついて説明する．

RWRは，ユーザやアイテムをノードとし，ノード間の関係

をエッジ，関係の強さをエッジの重みとしたグラフ上の，起点

となるノードからの各ノードの関連度 (近接性スコア)を計算す

るアルゴリズムである．RWRは Random Walkと異なり，各

ステップにおいて一定の確率 αに従って起点ノード aに値が付

与される点に特徴がある．

被推薦ユーザを表す起点ノードを a，RWRの繰り返しを表



すステップ数を t，ステップ tにおける起点ノード aから各ノー

ドの到達確率を表すベクトルを p(t)，前述のグラフを隣接行列

として表したものを A，aに対応する要素を 1，それ以外を 0

とするベクトルを q，RWRのハイパーパラメータである定数

α(0 < α < 1)として，以下の式 (1)を繰り返し更新することに

より，起点ノードから全てのノードへの近接性スコアを計算す

る．最終的に，他サービスのアイテムを表すノードの内で，a

からの近接性スコアの高いものから順に推薦すべきアイテムと

する．

p(t+1) = (1− α)Ap(t) + αq (1)

Random Walkまたは，RWRを用いる推薦システムの研究

がいくつか行われている [7], [15], [16]．例えば Yildirim らは，

アイテムをノードとし，アイテムの類似度をエッジの重みとし

て持つグラフ上で被推薦ユーザが持つアイテムを起点として

Random Walkし，被推薦ユーザへの推薦の予測値を計算する

ことで，グラフの sparsityに起因する推薦精度の低下を抑え，

従来のメモリベースの推薦システムよりも推薦精度を改善し

た．また，Konstasらは，音楽のソーシャルネットワーキング

サービス (SNS)である last.fm（注1）において，サービス上での，

ユーザ，アイテム，タグの関係からなるグラフを構築し，その

グラフに RWRを適用して，被推薦ユーザとアイテム間の結び

つきの強さを表す近接性スコアを計算し，そのスコアの高いア

イテムから順に推薦する手法を提案した．推薦精度を比較する

評価実験において，タグや SNS特有のユーザ間の友人関係が，

アイテム推薦の精度向上に寄与することを示した．

3. 提 案 手 法

本章では，まず本研究で取り扱う問題を定義し，次に，提案

するグラフの概要と，その構築方法について述べる．

3. 1 問題の定義

表 1は，本稿で用いられる主な記号をまとめたものである．

本研究では，自サービス X の被推薦ユーザ a ∈ UX に対し

て，他サービス Y のアイテム i ∈ IY についての関連度を表す

近接性スコア sa,i を求め，そのスコア順に推薦を行う．以下の

通り，本研究で取扱う問題を形式化する．

問題: 他サービスに存在するが，aが興味を持ちうるアイテ

ムを予測して推薦

入力: 被推薦ユーザ aと aの自サービスの利用履歴，自サー

ビスのユーザ履歴，自他サービスのアイテムの blog 上での出

現頻度と共起回数，アイテムのメタデータ

出力: 他サービスに存在するアイテムの近接性スコア

以下，3. 2節の手順で自他サービスの情報を含んだ隣接行列

Aを構築する．推薦にあたっては，構築された Aに対し，被

推薦ユーザ aとアイテム iの近接性スコア sa,i を RWR(式 1)

を用いて計算し，その近接性スコア sa,i の高い順にユーザ aに

アイテム iを推薦する．

（注1）：http://www.lastfm.com/

表 1 本研究で用いる変数の一覧

変数 説明

X 履歴のある自サービスを表す記号

Y 履歴ない他サービスを表す記号

UX X のユーザ集合を表すベクトル

IX(Y ) X(Y ) のアイテム集合を表すベクトル

MX(Y ) X(Y ) のメタデータ集合を表すベクトル

ru,i ユーザ u からみたアイテム i の重み

ri,m アイテム i からみたメタデータ m の重み

ri,j アイテム i からみたアイテム j の重み

Iu ユーザ u がもつアイテム集合を表すベクトル

Mi アイテム i がもつメタデータ集合を表すベクトル

a 被推薦ユーザ (推薦を受けるユーザ)

sa,i 被推薦ユーザとアイテムの近接性スコア
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図 3 提案するサービス横断のためのグラフの概念図

3. 2 提案するグラフの構築手順

本節では，提案するサービス横断のためのグラフの構築手順

について述べる．

図 3は提案法の概念図である．共通するユーザや，共通メタ

データがない場合にも，両サービスのアイテムの blog上の関

連の強さを表す e2 があることで，被推薦ユーザ aに，他サー

ビスのアイテム i1 を推薦することができる．

また，Algorithm 1は，グラフにおける隣接行列を構築する

手順であり，次の 6つの処理と対応している．

（ 1） ユーザ-アイテム行列の構築 (1 - 6行目)

自サービス X におけるユーザ-アイテム関係を表す行列

UXIX を，サービス X のデータベースを参照して構築する．

具体的には，あるユーザ uがアイテム iを持っていれば，行列

の要素として定義される ru,i に 1を代入し，なければ 0が代入

される．同様にして他サービス内におけるユーザ-アイテム関係

の関連度の行列を表す UY IY を構築する．

（ 2） アイテム-メタデータ行列の構築 (7 - 12行目)

自サービスXのアイテム-メタデータ関係を表す行列 IXMX

を，サービス X のデータベースをそれぞれ参照して構築する．

具体的には，あるアイテム iがメタデータ mを持っていれば，

行列の要素である ri,m に 1を代入し，なければ 0が代入され

る．同様にして IY MY を構築する．

（ 3） アイテム-アイテム行列の構築 (13 - 18行目)

アイテム-アイテム関係を表す行列 IXIY を，サービスX の

アイテム iとサービス Y のアイテム j との重み ri,j を要素とし



て構築する．この重みには，文書データ上での iと j の出現頻

度を用いて，独立性の検定に用いられる χ2 値 [17]求めて χ2
i,j

とし，16行目の通りに最大値で除して用いることで 0から 1の

間の値に収めて用いた．同様にして，他サービス内におけるア

イテム-アイテム関係の関連度の行列を表す IY IY の行列も構

築する．自サービス内のアイテム-アイテム関係の関連度を表す

IXIX の行列は，自サービス内ではユーザのサービス利用履歴

によって二部グラフによる協調フィルタリングと同様にして関

連するアイテムをたどることが可能なため，今回は用いなかっ

たためゼロ行列となる．

ここで，χ2 を用いる代わりに，jaccard係数 [18]など他の尺

度を用いる方法も考えられるが，他の手法は χ2 値に比べて二

つのアイテムの要素間で出現数に差が大きい組合せにおいてう

まくいかないことや，χ2 値は検索エンジンを用いて値を計算

するコストが小さいことを鑑みて今回は χ2 値を用いた．また，

今回の検証には blogデータをコーパスとして用いているため，

blogの記事単位の共起ではなく，blogの同一アカウントの記事

全てを一つの記事と見なして重みを計算することもできるが，

ニュース記事などのデータにおいても利用可能な方法として，

記事単位の共起を採用した．

（ 4） サービスの組合せ毎に行列を結合 (19 - 20行目)

サービスの組合せ毎に，上記の手順で構築された行列を結合し

てAの部分行列としてS(X,X)をAlgorithm 1の 20行目の式の

通り構築する．その際，定義されていないUXUX，MXMX，

UXMX はゼロ行列とする．同様に，S(X,Y )，S(Y,X)，S(Y,Y )

を構築する．特に，サービスの横断部分を表す S(X,Y ) は，ア

イテム-アイテム行列 IXIY 以外はゼロ行列となる．

（ 5） 隣接行列Aの構築 (21 - 21行目)

提案するグラフである隣接行列 A を，サービスの組合せ毎

の行列 S(X,X)，S(X,Y )，S(Y,X)，S(Y,Y ) を結合して構築する．

グラフ上で自サービス内のグラフ S(X,X) と他サービス内のグ

ラフ S(Y,Y ) の行き来には，S(X,Y ) と S(Y,X) のアイテム-アイ

テム行列 IXIY を必ず経由する必要があり，つまり，ソーシャ

ルメディア上でのアイテム間の関連度を用いて，自サービスの

みを利用しているユーザに他サービス内のアイテムを推薦可能

になる．

（ 6） 隣接行列Aの正規化処理 (23 - 29行目)

隣接行列 Aについて，列の和が 1なるように正規化処理を

行い，提案法の用いる最終的な行列Aを得る．

3. 3 RWRによるグラフのマイニング

前節で構築手順を述べたグラフを表す隣接行列Aを用い，被

推薦ユーザ aを起点ノードとした RWR(式 1)を収束するまで

繰り返し，aから各ノードへの近接性スコアを計算する．被推薦

ユーザ aとアイテム iの近接性スコア sa,iが計算され，このスコ

アの高いものから順に提示することで，ユーザ aへ推薦が行わ

れる．また，収束時の t時点での p(t)は，アイテムだけでなくメ

タデータやユーザなどの全ノードについての近接性スコアが格

納されているため，他サービスのアイテムを示す領域だけ取り出

す必要がある．Algorithm 1の通りに隣接行列を構築した場合，

Algorithm 1 隣接行列Aの構築手順

Input: ユーザ集合 UX，アイテム集合 IX(Y )，メタデータ集合

MX(Y )，ユーザ u の持つアイテム集合 Iu，アイテム i の持つメ

タデータ集合Mi

Output: 複数サービスの要素からなる隣接行列 A．

1: // UXIX の構築

2: for each user u ∈ UX do

3: for each item i ∈ IX do

4: ru,i =

1 i ∈ Iu

0 otherwise

5: end for

6: end for

7: // IXMX(IY MY ) の構築

8: for each item i ∈ IX do

9: for each metadata m ∈ MX do

10: ri,m =

1 m ∈ Mi

0 otherwise

11: end for

12: end for

13: // IXIY の構築

14: for each item i ∈ IX do

15: for each item j ∈ IY do

16: ri,j = χ2
i,j/maxj χ

2
i,j

17: end for

18: end for

19: // サービスの組合せ毎に部分行列を結合

20: S(X,X) =


UXUX UXIX UXMX

UXIX IXIX IXMX

UXMX IXMX MXMX


21: // 部分行列を結合して A を構築

22: A =

(
S(X,X) S(X,Y )

S(X,Y )T S(Y,Y )

)
23: // 隣接行列 A 正規化処理

24: N = |UX |+ |IX |+ |MX |+ |IY |+ |MY |
25: for g = 0 to N do

26: for h = 0 to N do

27: A(g, h) = A(g, h)/
∑N

g=0 A(g, h)

28: end for

29: end for

他サービスのアイテム集合への近接性スコアを格納した領域は，

p
(t)
i (|UX |+|IX |+|MX |+1 <= i <= |UX |+|IX |+|MX |+|IY |)
となる．

4. 評 価 実 験

本節では，検証に用いたデータセット，定量的な評価を行う

ための指標，提案法に対して有効性を検証するための比較手法

について述べる．最後に，提案法と比較手法について行った評

価実験の結果をまとめる．

4. 1 検証用データセット

本研究の検証には，doblog（注2）において，ブロガー (ユーザ)

が洋楽と邦楽のアーティスト (アイテム)に関して記述したら，

（注2）：http://www.doblog.com/



表 2 実験で用いたデータセットの概要

ユーザ数 3800

アイテム数 (アーティスト数) 1800

アイテム数 (洋楽アーティスト) 1078

アイテム数 (邦楽アーティスト) 722

メタデータ数 320

テストセットのユーザ数 284

テストセットの 1 ユーザの平均邦楽アイテム数 10.95

テストセットの 1 ユーザの平均洋楽アイテム数 14.58

blog データ記事数 約 4000 万

ユーザのアイテムの履歴に含まれるとするデータセット [19]を

用いた．アイテムには，カテゴリに相当するメタデータが 1つ

もしくは複数付与されている．

システムの評価実験を行うにあたり，洋楽の記録と邦楽の記

録を別サービスとみなすため，それぞれの記録においてユーザ

が重ならないようにデータを分割し，双方に共通するユーザが

存在しない状態にした．また，洋楽のアイテムと邦楽のアイテ

ムでは，両方に共通して付与されたメタデータは存在しないた

め，メタデータのみを介しての推薦は行うことができないデー

タとなっており，複数のサービスでそれぞれにメタデータ表記

が異なる状況を想定している．なお，アイテム間の関連度を計

算するための blog データには，正解となる履歴データの構築

に用いられた doblogのデータは含まれていない．

テストセットのユーザは，洋楽と邦楽の両方のアイテムをそ

れぞれ 3つ以上履歴に持つユーザとし，284ユーザを用いた．

用いたデータセットの規模などの詳細は表 2の通りである．

4. 2 評 価 指 標

推薦システムの評価には，そのシステムの利用目的に応じて

様々な指標が用いられる [6], [20]．今回の実験には，評価値の

ないデータセットにおいて推薦精度を測るために用いられる，

MAP(Mean Average Precision) と P@k(Precision@k) を用

いた．P@k の k の値は 1，10，100とした．

P@k は，推薦システムが出力したトップ k 件の結果の内で

正解となるアイテムム (正解アイテム)の含まれる割合を表す．

システムが提示する全件を対象とする Precisionと比べて，ラ

ンキング上位の精度が比較可能であるため推薦システムの評価

によく用いられる．

また，MAPは，まず，ユーザの正解アイテムの出現順位時

点における Precisionの値を求め，それらを平均した値である

平均適合率 (Average Precision, AP)を，テストデータセット

の全ユーザについて求めて平均した値を表す．APやMAPは，

特にテストユーザ毎に，含まれる正解アイテム数が異なる場合

の推薦精度を比較するのに役立つ．例えば，P@k は正解アイ

テムを 100件持つユーザのトップ 1を正解する場合と，正解ア

イテムを 3件しか持たないユーザのトップ 1を正解する場合の

予測の難しさを区別しないが，MAPの場合は前者が 0.01，後

者が 0.33 と扱われるため，予測の難しさが考慮されているこ

とになる．

ここで，ユーザ uの持つ正解アイテムの数を |Iu|，上位 i件

目のアイテムが正解なら ri = 1，不正解なら ri = 0と表す時，

それぞれの指標は次の通りに定義される．

uの Recall(k)は，式 (2)で与えられる．

Recall(k) =
|システムが提示できた正解アイテム |

|Iu|
(2)

uの P@k は，式 (3)で表される．

P@k =
|システムが提示できた正解アイテム |

k
(3)

また，uそれぞれの平均適合率 APu は，P@kと ri を用いて

次式 (4)で表される．

APu =
1

|Iu|
∑
i∈Iu

ri × P@k (4)

MAP は，平均適合率 APu とテストユーザ集合を表すベク

トル Utest を用いて，式 (5)で表される．

MAP =
1

|Utest|
∑

u∈Utest

APu (5)

4. 3 比 較 手 法

評価実験のため，比較手法として以下を用意した．

（ 1） blog記述人気順:

推薦システムを評価するにあたって，アイテムをそのサービ

スにおける人気ランキング順に並べたものを提示し，定量的な

評価の比較手法とする方法が用いられることがある．本実験で

は，他サービス中の履歴は存在しない状態，もしくは利用でき

ない状態を想定しているが，blog上でのアイテムの記述順は確

認できると考えて，他サービスのアイテムの人気ランキングを

blogの記述数をカウントすることで擬似的な人気順として用意

した．また，この方法は，全てのユーザに同じ推薦結果が提示

される．

（ 2） blogコンテンツフィルタリング:

被推薦ユーザ aの持つ自サービスのアイテム集合 Iaと，blog

データ上で共起する頻度の多い，他サービスのアイテムを順に

提示して推薦する方法．

（ 3） 提案法:

3. 2 節で述べた隣接行列に対して RWR を適用し，被推薦

ユーザ aとの近接性スコア sa,i の高い順にアイテムの推薦を行

う方法．RWRのハイパーパラメータ αは 0.9と 0.1について

検証を行った．

（ 4） (参考値)正解データの人気順:

他サービスのアイテムの人気ランキング順に提示する方法を，

参考値として用意した．本実験の提案法は，他サービスの人気

順や利用履歴に関する情報は用いずに推薦を行っているため，

この方法との比較は必ずしも必要ではないと考えられるが，実

験データの性質の確認や，推薦精度の目安として用いるために

用意した．(1)の blog記述人気順と同様にこの方法は，全ての

ユーザに同じ推薦結果が提示される．



表 3 比較手法と提案法の MAP,P@k(洋楽→邦楽)

methods MAP P@1 P@10 P@100

blog 記述人気順 0.031 0.032 0.014 0.025

blog コンテンツフィルタリング 0.011 0.014 0.005 0.017

提案法 (α=0.9) 0.260 0.306 0.061 0.030

提案法 (α=0.1) 0.035 0.038 0.048 0.027

(参考値) 正解データ人気順 0.132 0.302 0.101 0.057

表 4 比較手法と提案法の MAP,P@k(邦楽→洋楽)

methods MAP P@1 P@10 P@100

blog 記述人気順 0.031 0.004 0.030 0.019

blog コンテンツフィルタリング 0.017 0.000 0.014 0.019

提案法 (α=0.9) 0.067 0.039 0.036 0.030

提案法 (α=0.1) 0.031 0.021 0.039 0.027

(参考値) 正解データ人気順 0.071 0.014 0.108 0.048

4. 4 実 験 結 果

実験は，全ユーザについて邦楽の履歴を隠して，テストユー

ザである被推薦ユーザの洋楽の履歴のみから，隠された邦楽の

履歴の予測を行った実験と，その逆の，洋楽の履歴を隠して邦

楽の履歴のみから，隠された履歴を予測する実験を行った．

表 3と表 4にそれぞれの実験における，MAPと P@k の値

をまとめた．2つの比較手法と比べ，提案法は高い推薦精度で

あることが分かる．

また，参考値として用意した正解データにおける人気順に対

しても，P@10や P@100では劣るが，MAPと P@1において

匹敵する精度となっている．特に，提案法のMAPが優れてい

ることは，提案法が少量の履歴しか持たないユーザへの推薦を，

他の手法と比べて得意としていることを表していると考えられ

る．複数人で簡単に推薦結果を比較したところ，人気順には現

れないが一部にファンの多いメタル系などのジャンルにおいて，

提案法がより適切に推薦ができていることを確認した．

RWRの αについては，今回の実験では 0.9と 0.1という極

端な 2例で実験を行ったが，α = 0.9の方がMAPと P@k は

高い傾向となり，起点ノード aをより重視する方が高い推薦精

度となった．

5. ま と め

本研究は，複数のサービスを横断して，自サービスのユーザ

に，共通ユーザや共通のメタデータがない条件下でも，ユーザ

がまだ利用していない他サービスのアイテムを推薦可能にする

ためのグラフの構築方法と，そのグラフを RWRによってマイ

ニングして推薦を行う手法を提案した．

また，定量的なシステムの評価にあたり，洋楽と邦楽を別

サービスと見なしたデータセットを用いて，自サービスの履歴

のみを用いて，隠されたもう一方の他サービスのアイテムを予

測する実験を行い，考えられる比較手法と比べて高精度に推薦

が可能なことを示した．これにより，ユーザやジャンルなどの

メタデータが共通でない異なるサービスを横断してアイテムの

推薦を行うために，ソーシャルメディア上のアイテムの共起関

係が利用可能なことを示した．
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