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あらまし  利用者の嗜好への適合性以外に，いかに利用者が知らないアイテムを推薦するかといった新規性や発

見性を考慮した情報推薦が重要視されてきている．しかしながら，利用者が知らないジャンルについては利用者の

嗜好に関するデータが乏しく嗜好を正確に予測することが困難である．本研究では，ジャンル間の関係性を考慮し，

既知ジャンルにおける嗜好から未知ジャンルにおける潜在的な嗜好を協調フィルタリングにより予測する方式を提

案する． 
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1. はじめに  

インターネットの普及とともに，日々膨大な情報が

生み出されるようになり，利用者は自分の興味がある

情報や商品 (以降アイテムと呼ぶ )を探すことが困難に

なった．このような問題を解決するために，情報推薦

技術に関する研究が行われてきた [1]．情報推薦技術は

利用者 (以降ユーザと呼ぶ )の購入履歴や嗜好・デモグ

ラフィック情報などに基づいてユーザの嗜好に合った

アイテムを提供する技術である．  
情報推薦技術には内容に基づくフィルタリングと

協調フィルタリングという 2 つの主な方式がある [2]．
その中では特に協調フィルタリングがよく使われてい

る．成功している情報推薦システムの代表例としては

Amazon.com が挙げられる [3]．既存の推薦システムで

はユーザの嗜好に忠実なアイテムを推薦するように，

推薦に対する適合性を重視したものが多い．しかし，

嗜好への適合性が高くても，必ずしも推薦されたアイ

テムがユーザにとって有用であるとは限らない．例え

ば，ユーザが既によく知っているアイテムはユーザの

嗜好に合ったものであったとしても推薦する価値は高

くない [4][5]．推薦システムには，いかにユーザにとっ

て未知であり，かつ有用であるアイテムを推薦するか

が求められる．  
本研究では，推薦対象とするアイテムをいくつかの

ジャンルに分けたとき，ユーザが既に知っているジャ

ンル（既知ジャンル）と，知らないジャンル（未知ジ

ャンル）に着目する．例えば，映画を推薦対象アイテ

ムとした場合，「アクション」や「ホラー」，「ラブスト

ーリー」などがジャンルにあたる．「アクション」をよ

く観るユーザにとっては「アクション」がそのユーザ

にとっての既知ジャンルとなり，「ホラー」をほとんど

もしくはまったく観ないユーザにとっては「ホラー」

がそのユーザにとっての未知ジャンルとなる．このと

き，未知ジャンルについては，(a)そのユーザにとって

は本当に興味がない，(b)潜在的には興味があるがユー

ザ自身がそれに気付いていない，ということが考えら

れる．もし (b)の場合であれば，推薦システムにより推

薦することでユーザにとって新たな気付きを促すこと

ができる．本研究では，ユーザの未知ジャンルにおけ

る嗜好を潜在的嗜好と定義し，この潜在的嗜好を予測

する推薦方式を確立することを目的とする．  
しかしながら，対象ユーザにとっての未知ジャンル

においては，そもそもそのジャンルに関する嗜好デー

タ（アイテムに対する評価値データ）がほとんどなく，



 

 

従来の推薦方式による嗜好の予測は難しい．そこで，

本研究では，既知ジャンルにおける嗜好データから未

知ジャンルにおける潜在的嗜好を予測する協調フィル

タリング方式を提案する．まず，着目しているジャン

ルにおける嗜好データの量から，そのジャンルが対象

ユーザにとって既知であるか未知であるか判断する．

つづいて，後述する方法でジャンル間の関連度を求め，

嗜好を抽出しようとしている未知ジャンルと関連する

既知ジャンルにおいて，対象ユーザと嗜好が類似する

他ユーザを探す．そして，その類似ユーザの嗜好デー

タを参照することで，未知ジャンルにおけるユーザの

嗜好を予測する．  
本論文の構成は以下の通りである．2 章では，関連

研究について説明する．3 章では，提案手法について

説明する．4 章では実験および考察について述べる．5
章で本論文をまとめ，今後の課題について述べる．  

 

2. 関連研究  
2.1. 情報推薦の基本方式  

情報推薦に関してはこれまでに数多くの研究開発

が行われてきた．情報推薦技術は大きく次の 3 種類に

分類される [2][6][7]．  
内容に基づくフィルタリング：ユーザの購入履歴を

用いて , 購入したアイテムの内容と推薦対象アイテム

の内容を比較し , 類似度を計算する．類似度の高い順

にアイテムを並べた推薦リストを作成する．この手法

ではユーザの購入履歴と関連性の低いアイテムは推薦

されにくい．  
協調フィルタリング：ユーザベース協調フィルタリ

ングとアイテムベース協調フィルタリングの 2 種類が

ある．ユーザベース協調フィルタリングはユーザ間の

類似度を計算し，嗜好が類似したユーザが好むアイテ

ムを対象ユーザに推薦する．代表的なシステムには

MovieLens[8]がある．一方 , アイテムベース協調フィ

ルタリングはユーザの評価に基づいてアイテム間の類

似度を計算し，対象ユーザがあるアイテムに関する情

報を閲覧しているとき，このアイテムに類似するアイ

テムを推薦する．商用化されている代表的なシステム

には Amazon.com[3]がある．  
ハイブリッド手法：内容に基づくフィルタリングと

協調フィルタリングを組み合わせた手法である．組み

合わせる方法としては，Mixed, Weighted, Switching, 
Cascade, Meta-level, Feature Combination, Feature 
augmentation などが提案されている [2][7]．代表的なシ

ステムとしては Libra, EntreeC, Fab がある．  

2.2. 適合性以外の評価指標を考慮する推薦手法  
既存推薦システムではユーザの嗜好に忠実なアイ

テムを推薦するように，推薦に対する適合性を重視し

たものが多い．しかし，近年，適合性以外にも，ユー

ザ満足度に影響を及ぼす推薦の指標に関して多く研究

が行われている [4][5][9][10]．これらの文献において，

意外性や新規性 [4][5]，多様性 [9]，発見性 [10]などが提

案されているが，これらの定義は各研究によって様々

である．  
Herlocker ら [4]は，意外性（ serendipity）と新規性

（novelty）がユーザ満足度に影響を及ぼすことを示し

た．意外性のある推薦とはユーザに驚きを与えながら，

好みのアイテムを推薦することである．一方，新規性

（novelty）のある推薦とは，推薦されたアイテムがユ

ーザの知らない好みのアイテムを推薦することである．

したがって，意外性がある推薦は新規性もあるといえ

る．新規性や意外性を向上させるため，Herlocker らは

ユーザにとって自明であるようなアイテムリストを作

成し，推薦リストから自明なアイテムを削除するとい

う方法があると述べている．しかし，自明なアイテム

はユーザによって異なるという欠点があるとも述べて

いる．そして，人気アイテムよりも，注目されるユー

ザの嗜好に合ったアイテムのほうを推薦することによ

って，意外性を向上させる可能性があるとも述べてい

る．  
Ziegler ら [9]は多様性（diversity）がユーザ満足度に

影響を及ぼすことを示した．Ziegler らは元々定義され

ているアイテムの分類を用いて (具体的には Amazon の

Taxonomy)推薦リスト内のトピックを多様化すること

で，ユーザの満足度を向上させることを目的している．

しかし，実験の結果によって多様性は向上するが，適

合性は低下することが示されている．  
村上ら [5]は意外性を考慮した推薦システムを提案

し，テレビ番組の推薦に適用した例を報告している．  
ここで，村上らの研究ではユーザのアンケートで過去

に聞いたことがないが興味を持った番組，あるいは，

番組を知ってはいたが観たことがなく興味のある番組

は意外性のある番組だと判断している．村上らの研究

ではユーザが習慣的に選択するコンテンツを予測する

習慣モデルとユーザが好むコンテンツを予測する嗜好

モデルの２種類の予測モデルを導入している．そして

嗜好モデルによる予測結果と習慣モデルによる予測結

果との差異に基づいてコンテンツの意外性を推定する． 
土方ら [10]はユーザから明示的に与えられる既知・

未知というプロファイル情報とユーザの嗜好のプロフ

ァイルを結合することによって発見性を向上させる手

法を提案している．しかしながら，ユーザから既知・

未知の情報を得るにはユーザの労力が大きくなる．  
 

3. 提案手法  
本研究では，ユーザにとって既知のジャンル（以降，



 

 

既知ジャンル）における嗜好から，未知のジャンル（以

降，未知ジャンル）における潜在的な嗜好を予測する

協調フィルタリング方式を提案する．ここで，対象ユ

ーザ u とジャンル k を考える．ジャンル k 中のアイテ

ムに対し，対象ユーザ u による評価データ数が十分に

大きい場合，ジャンル k を対象ユーザ u にとって既知

ジャンルとよぶ．一方で，対象ユーザ u による評価デ

ータがない，もしくは十分小さい場合，ジャンル k を

対象ユーザ u にとって未知ジャンルとよぶ．  
提案手法では，まず事前にジャンル間の関連度およ

び各ジャンルにおけるユーザ間の類似度を算出してお

く．その上で，ジャンル間関連度およびユーザ間類似

度を用いた協調フィルタリングにより，未知ジャンル

における対象ユーザの潜在的嗜好を予測する．以下，

3.1 節では既知・未知ジャンルの判定方法について述

べる．3.2 節ではジャンル間関連度の算出方法，3.3 節

ではユーザ間類似度の算出方法についてそれぞれ述べ，

3.4 節において潜在的嗜好を予測する協調フィルタリ

ング方式について説明する．  
 

3.1. 既知・未知ジャンルの判定  
ジャンル k に着目したとき，ジャンル k に含まれる

アイテム集合を Ik とし，Ik 内のアイテムの総数を |Ik |と
する．ここで，アイテム集合 Ik に対する対象ユーザ u
による評価データ数を n とする．パラメタ𝛼 {0≦𝛼≦1}
を考えたとき，n≥ 𝛼|𝐼𝑘|の場合，ジャンル k は対象ユー

ザ u にとって既知ジャンルであるとし，known(u, k)=1
で表す．一方で，𝑛 < 𝛼|𝐼𝑘|の場合，ジャンル k は対象ユ

ーザ u にとって未知ジャンルであるとし， known(u, 
k)=0 で表す．  

ここで，パラメタ α は実験的に求める必要があるが，

本論文では，対象データセットに対する評価データの

密度を α とする．すなわち，α は次式により求められ

る  

𝛼 =
𝑁

|𝑈| × |𝐼|
               (1) 

 ここで，N は評価データ数，|𝑈|はデータセットの全

ユーザ数， |𝐼|は全アイテム数である．  

3.2. ジャンル間類似度の算出  
本研究では，二つのジャンルに対し，両ジャンル共

に既知となっているユーザが多いほど，その二つのジ

ャンルが関連していると仮定し，この仮定に基づきジ

ャンル間の関連度を算出する．  
ジャンル k が既知であるユーザ集合を Uk とすると，

そのユーザ数 |𝑈𝑘|は，  

       |𝑈𝑘| = �𝑘𝑛𝑜𝑤𝑛(𝑢𝑖 , 𝑘)        (2)
𝑖

 

となる．同様に，ジャンル l が既知であるユーザ集合

を Ul，ジャンル k およびジャンル l の両方が既知であ

るユーザ集合を𝑈𝑘∩𝑙とする．このとき，ジャンル l に対

するジャンル k の関連度は次式より求められる．  

rel(k, l) =
|𝑈𝑘⋂𝑙|
|𝑈𝑘|                                 (3) 

ここで，ジャンル l に対するジャンル k の関連度 rel(k, 
l)とジャンル k に対するジャンル l の関連度 rel(l, k)は
異なる．つまり，  

rel(𝑘, 𝑙) =
|𝑈𝑘⋂𝑙|
|𝑈𝑘|  ≠ rel(𝑙, 𝑘) =

|𝑈𝑘⋂𝑙|
|𝑈𝑙|

 

となる．例えば，"action"の映画が既知であるユーザが

100 人であり，"horror"の映画が既知であるユーザが 25
人，その両方が既知であるユーザが 20 人であるとする．

このとき，"horror"に対する "action"の関連度 rel (action, 
horror)， "action"に対する "horror"の関連度 rel (horror, 
action)は，それぞれ，次式のようになる．  

rel(action,horror)=
20

100
=0.2 rel(horror,action)=

20

25
=0.8 

つまり，"horror"が既知であるユーザのうち 80%のユー

ザが "action"も既知であり，関連度が高いことを意味す

る．一方で，"action"が既知であるユーザのうち "horror"
も既知であるユーザは 20%のみであり，関連度は低い

ということになる．  

3.3. ジャンル内ユーザ間類似度の算出  
ユーザ間の類似度算出方式としてはいくつかのも

のが提案されているが，Resnick ら (1994)[1]が用いた方

法が有名である．従来の協調フィルタリングではユー

ザのすべての評価データを用いてユーザ間類似度を算

出するものが多い．しかしながら，ジャンルが異なれ

ば嗜好も異なる可能性があると考えられるため，本研

究ではジャンルごとにユーザ間類似度を算出する．特

に，対象ユーザにとっての既知ジャンルに着目し，既

知ジャンル内のアイテムに対する評価データからユー

ザ間類似度を算出する．  
対象ユーザにとっての既知ジャンル k が既知である

他ユーザ集合を Uk={u1,u2,…, un}，ジャンル k 内のアイ

テム集合を Ik={i1,i2,…,im}とする．また，ユーザ ui のア

イテム ij に対する評価値を rij とする．このとき既知

ジャンル k におけるユーザ up とユーザ uq の類似度は

次式より求められる．  

sim𝑘�𝑢𝑝,𝑢𝑞� =
∑ �𝑟𝑝𝑗 − 𝑟𝑝���𝑟𝑞𝑗 − 𝑟𝑞��𝑗

�∑ �𝑟𝑝𝑗 − 𝑟𝑝��
2

𝑗 �∑ �𝑟𝑞𝑗 − 𝑟𝑞��
2

𝑗

   (4) 

ここで，𝑟𝑝� = � 1
�Ip�
� ∑ rpii∈Ip    ;   Ip = �i ∈ I�rpi ≠ ϕ� で あ る ． 

3.4. 未知ジャンルにおける潜在的嗜好の予測  
3.2 節および 3.3 節で算出されたジャンル間関連度お



 

 

よびジャンル内ユーザ間類似度を用いて，未知ジャン

ルにおける対象ユーザの潜在的嗜好を予測する．  
未知ジャンル内のアイテムに対する嗜好について

は，従来の協調フィルタリングのとおり，嗜好が類似

するユーザを重視して予測する．さらに本研究では，

嗜好予測対象である未知ジャンルとのジャンル間関連

度が高い既知ジャンルにおいて嗜好が類似するユーザ

を重視する．この考えを取り入れると，対象ユーザ up

の未知ジャンル x 内のアイテム iy に対する嗜好の予測

値 p(x,y)は以下の手順により求められる．  
(i) 未知ジャンル x に対する関連度が最も高い m 個

のジャンル集合 G={g1,g2,…,gm}を選ぶ．  
(ii) 各ジャンル gi (i=1,2…m)において，対象ユーザ

up と の 類 似 度 が 最 も 高 い j 人 の ユ ー ザ 集 合

V={v1,v2,..vj}を選ぶ．  
(iii) 選び出されたユーザの嗜好データを参照し，ジ

ャンル内各アイテムの評価値を予測する  
 
上記の手順を式で表すと次式のようになる．  

𝑝(𝑥,𝑦) = 𝑟𝑝� +
∑ ∑ rel(𝑥,𝑘)sim𝑘�𝑢𝑝, 𝑣𝑞��𝑟𝑞𝑦 − 𝑟𝑞��𝑢𝑞∈V𝑘∈𝐺

∑ ∑ |rel(𝑥, 𝑘)|�sim𝑘�𝑢𝑝, 𝑣𝑞��𝑣𝑞∈V𝑘∈𝐺
 (5) 

ここで，𝑟𝑝�は以下の式で求める  
𝑟𝑝� = (1/|Ip|)∑ rpii∈Ip  Ip = {i ∈ I|rpi ≠ ϕ} 

最終的に，予測評価値 p(x,y)に基づいて上位 N 個の

推薦リスト L={1, 2, . . . ,N} が求められる．  
 

4. 実験及び考察  
提案手法の有用性を評価するために実験を行った．

本実験では，ジャンル間の関連度がユーザの潜在的嗜

好の予測にどの程度寄与するか検証する．実験にはデ

ータセットとして GroupLens から公開されている

Movielens Data Sets 100k [1]を利用する．本データセッ

トの概要は表 1 のとおりである．  
実験の手順は以下のとおりとなる．  

(i) 3.1 節で述べたように，事前に各ジャンルに対し，

既知・未知のユーザ集合を取得する．ここで，𝛼は評

価データの密度に相当するため，𝛼 =0.063 となる．各

ジャンルの映画総数および既知・未知の閾値(α|𝐼𝑘|)を
表 2 に示す．また，その閾値を超える評価データを持

つユーザ，すなわち既知ユーザの数を併せて表 2 に示

す．  
(ii) 表 2 に示したように，Movielens Data Sets には

18 のジャンルが含まれる．それぞれのジャンル間の関

連度を算出する．表 3 に各ジャンル間の関連度の算出

結果を示す．表 3 の行列が各ジャンルを表し，交わる  
 
 

表 1  Movielens Data Sets の概要  
評価アイテム  

(映画データ )数  
1680(本 ) 

評価ユーザ数  943(人 ) 

評価データ数  99990(件 ) 

ジャンル数  18(件 ) 

 

表 2 各ジャンルの既知ユーザ数  
ジャンル  

Id 
ジャンル  

名  
映画  
総数  

α|𝐼𝑘| 既知  
ユーザ数  

0 Action 251 16 491 

1 Adventure 135 9 492 
2 Animation 42 3 362 

3 Children 122 8 283 

4 Comedy 505 32 324 
5 Crime 109 7 413 

6 Documentary 50 4 86 

7 Drama 725 46 308 
8 Fantasy 22 2 294 

9 Film-Noir 24 2 355 

10 Horror 92 6 269 
11 Musical 56 4 386 

12 Mystery 61 4 544 

13 Romance 247 16 427 
14 Sci-Fi 101 7 549 

15 Thriller 251 16 464 

16 War 71 5 602 
17 Western 27 2 345 

 
部分の数値が対象ジャンル間の関連度を示す．関連度

の強さが分かりやすいように，表 3 では対応するセル

をグレースケール（薄い⇒関連度低，濃い⇒関連度高）

で表している．なお，3.1 節で述べたとおり，ジャン

ル間の関連度は非対称となる  
本実験では，表 4 に示す延べ 12 個のジャンルを未

知ジャンルとして扱う．各ジャンルに対して，関連度

が高いジャンルおよび低いジャンルを各 1 ジャンルず

つ選択する．  
さらに，表 4 に示す各三つのジャンルがすべて既知

であるユーザを選択する．選択されたユーザ数を表 4
に示す．また，あらかじめ関連度が高いジャンルおよ

び低いジャンルそれぞれにおける評価データを用いて

ユーザ間の類似度を算出しておく．本実験では，これ

ら関連度が高いジャンルおよび低いジャンルにおける

ユーザの評価データから未知ジャンルにおけるユーザ

の潜在的嗜好を予測する．  
 



 

 

表 3：ジャンル間関連  

 

 (iii) 本実験においては，あるユーザを対象とした

とき，表 4 に示したように三つの既知ジャンルのうち

一つを未知ジャンルとして扱う．ここで，その未知ジ

ャンルと関連度の高いジャンルおよび低いジャンルそ

れぞれにおけるユーザ間類似度を算出する．そして，

3.4 節で述べた方法により未知ジャンルにおける対象

ユーザの潜在的嗜好を予測する．結果，その予測値と

実際に与えられている評価値から平均絶対誤差（MAE）
[11]を求める．  

実験の結果を図 1 に示す．図 1 はジャンル間関連度

と MAE の関係を示している．  
 
 
 
 
 
 
 

 
表 4：実験対象ジャンルと既知ユーザ数および実験

により得られた MAE 

 
 



 

 

 

図 1：関連度と平均絶対誤差の関連  
 

図 1 によって，関連度が高ければ，高いほど MAE
が低くなるということが分かる．すなわち，ジャンル

間の関連度が未知ジャンルにおける潜在的嗜好への予

測精度に影響を及ぼすことを明らかにした．  
 

5. まとめと今後の課題  
本研究では，ジャンル間の関連度を考慮し，既知ジ

ャンルにおけるユーザの嗜好から未知ジャンルにおけ

る潜在的な嗜好を協調フィルタリングにより予測する

方式を提案した．提案手法では，まず事前にジャンル

間の関連度および各ジャンルにおけるユーザ間の類似

度を算出しておく．その上で，ジャンル間関連度およ

びユーザ間類似度を用いた協調フィルタリングにより，

未知ジャンルにおける対象ユーザの潜在的嗜好を予測

する．Movielens データセットにより，本提案手法の

有用性を確認した．   
今回の実験では，既知・未知ジャンルとして一つず

つ取り出したが，今後は複数のジャンル多くのを考慮

に入れ，提案手法に関する詳細な実験を行う．また，

映画だけでなく，音楽や本などのデータセットを対象

にした評価実験を行う．   
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