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あらまし ユーザの情報を獲得するドメインと推薦対象のドメインが異なるクロスドメインの推薦が研究されている．

本研究では，コンテンツの多様性を持つドメインとしてテレビ番組を対象に，放送ごとの番組に適した書籍推薦を目

指す．放送内容は多様なため，関連書籍の抽出に有効な特徴量は番組ごとに異なり，タイトルやキーワードといった語

が有効な番組もあれば，抽象的な話題（トピック）が有効な番組もある．さらに，関連書籍が存在しない番組もある．

このような多様性を考慮して，提案手法では TF-IDFと LDAの特徴量を併用し，書籍を抽出する．また，識別器を用

いて推薦に不適な番組の判別および適切な特徴量の重みの決定を行う．評価では，提案手法が TF-IDFのみを用いた

手法よりも推薦精度が高いことを確認し，推薦に不適な番組の判別と特徴量の重みの決定により推薦精度が向上した．
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1. は じ め に

ユーザの嗜好や状況に適した情報を抽出し，提示する推薦シ

ステムは，EC（Electronic Commerce）サイトの Amazonや，

動画配信サービスの Netflixなど，さまざまなサービスや製品

に利用されており，売り上げの促進に貢献している．推薦シス

テムを対象とした研究の中でも，クロスドメイン環境におけ

る推薦が注目されている．クロスドメインとは，推薦対象のア

イテムが属するドメイン（ターゲットドメイン）と，ユーザに

ついての知識を獲得するドメイン（ソースドメイン）が異なる

ことをさす．ドメインの定義は研究者によってさまざまである

が [1]，ドメインをまたがった推薦が可能となれば，商品の併売

やターゲットドメインでの利用履歴が十分に存在しないユーザ

への推薦が期待できる．

推薦システムは主に，多数のユーザの履歴を活用する協調

フィルタリングをベースとした手法と，アイテムに含まれる説

明文などの属性を利用するコンテンツベースフィルタリングの

2つに分けられる．クロスドメイン推薦において，協調フィル

タリングの手法では，ドメインをまたがって利用するユーザの

履歴の獲得が難しく，新規アイテムや新規ユーザへの推薦が困

難であるコールドスタート問題がある．一方，コンテンツベー

スの手法では，ドメインをまたがったアイテム間の類似性を算

出する必要があり，そのための特徴量の獲得が重要である．

本研究では，コンテンツの多様性を考慮したクロスドメイン

推薦手法を提案する．コンテンツとは，アイテムに含まれる情

報（内容）をさし，コンテンツの多様性をもつドメインのひと

つとして，テレビ番組に着目する．ここでの多様性とは，番組

が対象とする話題やジャンル，コーナ，シリーズなどをさす．

推薦対象は書籍とし，放送ごとの番組に適した書籍の推薦に取

り組む．コンテンツの多様性は書籍にも存在しており，書籍の

内容やジャンルもさまざまである．本来は，ソースドメインお

よびターゲットドメインの両方の多様性について考慮するべき

であるが，本研究では，ソースドメインの多様性を考慮するこ

とから取り組む．

書籍を推薦対象としたのは，書籍と番組は関連があると考え

たためである．ニュースや映画，料理番組など番組の放送内容

はさまざまであり，それぞれの話題や番組に関連する書籍は多

数存在する．すでに，書籍を含め，番組で紹介されたアイテム

を提示するサービス（注1）も存在する．また，番組は書籍よりも

手軽に見ることができ，番組の視聴者は，放送された話題に対

する興味が喚起されると考えられる．例えば，ドラマやアニメ

では原作本や出演者に関する書籍，経済ニュース番組ではビジ

ネス書籍というように，番組に関連する書籍を視聴者に提示で

きれば，書籍の販売促進や書籍ストアの利用促進が期待でき，

書籍の購入履歴やストアの利用履歴がないユーザに対しても推

薦が可能になる．さらに，本研究の対象ではないが，番組に対

するユーザの好みを獲得できれば，ユーザの嗜好を考慮した書

籍などの推薦への展開も期待できる．

番組と書籍の類似性を算出するには，さまざまな種類の番組

が存在することを考慮する必要がある．例えば，ニュース番組

では事象を表すキーワード，トーク番組やアニメでは番組の出

演者やタイトルなど単語そのものが有効である一方で，旅番組

や時代劇では，特定の語より抽象的な概念であるトピックが有

効である．そのため，複数の特徴量を用い，番組ごとに重視す

る特徴量を変えて書籍との類似性を算出できれば効果的な推薦

に繋がる．さらに，クロスドメイン推薦の性質上，ターゲット

ドメインにソースドメインと関連するアイテムが存在しないこ

とがある．例えば，通販番組や短時間の番組などでは，関連す

る書籍が存在しない場合がある．本研究では，このような番組

を推薦に不適な番組と呼ぶ．推薦に不適な番組を判別し，推薦

（注1）：価格.com テレビ紹介情報（http://kakaku.com/tv/）など．



結果から省くことで，推薦精度の向上が期待できる．また，視

聴履歴からユーザの嗜好を獲得する際にも，推薦に不適な番組

の判別は利用しないといった方法が有効であると考えている．

本研究ではテレビ番組を対象としたが，アイテムごとに有効

な特徴量が異なる点や，対応するアイテムが存在しない点は，

雑誌やラジオなど多様なコンテンツを扱う他ドメインでも存在

するため，提案手法は他ドメインでも有用であると考えている．

提案手法は，上述したコンテンツの特性を考慮するため，放送

回ごとに作成される詳細な番組履歴を利用し，コンテンツベー

スの手法を採用する．TF-IDFと Latent Dirichlet Allocation

（LDA）[2]の 2つの特徴量によって，異なる抽象度で番組と書

籍を表現し，それらを重み付けして併用することにより，番組

に適した書籍の順位付けを行う．また，識別器を用いて，推薦

を行う前に推薦に不適な番組の判別とともに番組ごとに特徴量

の適切な重みの決定を行う．

本研究の構成は，次のとおりである．2章で本研究に関連す

る研究について述べる．3章で提案手法について述べ，4章で

は，その評価実験について述べる．5章で本研究をまとめる．

2. 関 連 研 究

本章では，クロスドメイン推薦およびテレビ番組推薦に関連

する研究を紹介する．

2. 1 協調フィルタリングを用いたクロスドメイン推薦

クロスドメイン推薦の研究は，コールドスタート問題の緩和

や，他ドメインの情報を用いた精度向上，ユーザモデリング，多

様性向上などを目的として行われている [1]．クロスドメイン推

薦の研究では，ドメインに関する知識を必要としない協調フィ

ルタリングの手法 [3], [4]をベースに行われていることが多い．

Liら [5]は，評価を付けたアイテム数が全体の数に対して少

ないと推薦の質が低下する sparsity問題に対し，ソースドメイ

ンから獲得したアイテムに対する評価値パターンを，ターゲッ

トドメインに転移し利用する手法を提案している．

中辻 [6] らは，ソーシャルネットワーク上でのユーザの関係

から，ユーザをノード，ユーザ間の類似度を重みとしたエッジ

をもつグラフを構築し，ランダムウォークを用いてユーザ間類

似度を計算し，推薦を行っている．

協調フィルタリングをベースとした手法は，ユーザの履歴を

多く必要とする．しかし，サービスやシステムの開始当初には，

多数の履歴の獲得は難しい．また，協調フィルタリングは，ア

イテムの内容や特性を考慮できないため，放送ごとの番組に適

した書籍の抽出が困難になると考えられる．さらに，テレビ番

組は逐次新たなものが放送され，放送時のみ視聴される番組も

多いことから，協調フィルタリングをベースとした場合，コー

ルドスタート問題が顕著になることが予想される．

2. 2 コンテンツベースフィルタリングを用いたクロスドメ

イン推薦

Fukazawaら [7]は，ユーザの実世界での行動（タスク）と，

それに関連する検索語に着目して構築したモデルを利用し，

ニュース，テレビ番組，モバイルサイトに対するユーザ個人の

評価値を用いて，嗜好に適した推薦を行っている．アイテムと

ユーザの嗜好をタスクで表現することで，ドメインをまたがっ

た推薦を可能にしている．しかし，タスクに抽象化すると，個々

のアイテムの特徴が失われてしまう．例えば，異なるドラマを

見た場合でも，タイトルは考慮されず「ドラマを見る」という

タスクに抽象化されるため，多様なコンテンツを表現できない．

Fernández-Tob́ıasら [8]は，異なるドメインに属するアイテ

ム間の類似度を，Wikipediaの記事間のリンク関係から獲得し，

興味のある場所に適した音楽の推薦を実現している．しかし，

この手法では，Wikipediaに記載されていないアイテムの推薦

ができない．さらに，記事として記載されている内容が，アイ

テムの特徴を十分に表しているとは限らない．例えば，テレビ

番組の記事には，放送局や出演者といった概要だけが記載され，

実際の放送内容は記述されていないことが多い．

Elkahkyら [9]は，多数のユーザの検索クエリとアイテムの

説明文，およびクリックストリームデータ（ページ遷移情報）

を用いてアイテムとユーザの嗜好を表すことで，Windows ア

プリケーション，ニュース，映画・テレビを対象に推薦を行って

いる．しかし，この手法では，多くのユーザの履歴が複数のド

メインで必要であり，検索エンジンやポータルサイトなど，多

数の履歴を保持するごく一部のサイト運営者しか利用できない．

2. 3 テレビ番組推薦

日常的にユーザが視聴するテレビには，ユーザの嗜好が現れ，

視聴履歴は，嗜好が反映されたライフログと考えることができ

る．このような情報からユーザに適した情報提示ができれば有

益である．この視聴履歴を用いた番組推薦の研究が行われてい

る [10] [11] [12]．番組の情報を利用し，ユーザや番組に適した

情報を抽出する点では本研究と共通しているが，これらの研究

の推薦対象は番組であり，番組以外のアイテムを推薦するクロ

スドメインの推薦やその評価は行われていない．

3. 提 案 手 法

本研究では，多様なコンテンツをもつ番組に適した書籍を抽

出する手法を提案する．前述のコールドスタート問題を回避す

るために，コンテンツベースの手法を採用する．

提案手法は，コンテンツの多様性に対応するために，TF-IDF

と LDAを特徴量として用いる．TF-IDFは単語に対し重み付

けする手法であるが，同形異義語が存在していたり単語への重

み付けが適切に行えないと，関連が薄い書籍が抽出されること

がある．一方，LDA は説明文などの背景に存在するトピック

を捉える手法で，番組や書籍の話題を考慮できる．しかし，説

明文が十分になかったり書籍や番組から推薦に有効なトピック

を得られないと関連が薄い書籍が抽出されることがある．そこ

で，これらの特徴量を併用し補うことで，書籍を抽出する．そ

れぞれの特徴量について番組と書籍の距離（非類似度）を算出

し，書籍を順位付けした後，2つの順位を足し合わせることで，

番組に対して書籍を順位付けする．TF-IDFと LDAのそれぞ

れの順位を足し合わせる際に，両者を考慮する割合として重み

を導入し，これを本研究では利用比率と呼ぶ．TF-IDFの利用

比率を高めることで，個々の単語を重視する．一方，TF-IDF

の利用比率を下げ，LDA の比率を高めるとトピックを重視し



た推薦を行う．

加えて，推薦に不適な番組の識別と番組に適した特徴量の利

用比率を定めるため，番組ごとに複数の利用比率で抽出した書

籍に対して，事前に与えた評価値を利用する．この評価値は，

書籍ごとに番組と関連があるかという観点で，少数の分析者が

与えることを想定している．これを利用すると，番組ごとに推

薦に不適か否かを判断でき，推薦に適している場合に適切な利

用比率を決定できる．

本章ではまず，本研究で用いる番組情報および書籍情報につ

いて述べる．続いて，特徴量の抽出とそれらを用いた推薦手法

について述べる．最後に，推薦に不適な番組の判別と利用比率

を定めるための識別器の構築について述べる．

3. 1 番組情報と書籍情報

番組情報は，放送内容が EPGやWikipediaなどよりも詳細

に記述されているものを扱う．この番組情報は，1章で述べた，

番組で紹介されたアイテムを提示するサービスで利用されて

おり，人力で作成され，放送終了直後に公開される．この属性

として，タイトル，放送局，番組開始時刻や終了時刻，出演者

やジャンル，コーナがある．コーナは，コーナ名と複数のサブ

コーナを含み，サブコーナは，サブコーナ名，開始時刻と終了

時刻，説明文，キーワードを含む．本研究では，サブコーナの

説明文をまとめて番組説明文と呼ぶ．このような，番組に関す

る詳細な情報を用いて，多様な放送内容を考慮し，放送ごとの

番組に適した書籍の推薦を実現する．

書籍情報の属性には，書籍 ID，タイトルおよびシリーズ名，

書籍説明文，著者，出版社，ジャンル，価格，販売開始日など

がある．推薦対象の書籍は，アダルトなど一部ジャンルを省い

た約 20万冊とした．

3. 2 特徴量の抽出

TF-IDFによるベクトルと LDAを用いたトピックベクトル

の 2つのベクトルで，番組と書籍の特徴を表現する．異なる抽

象度の特徴量を組み合わせることで，推薦精度を向上させるこ

とを目指す．

3. 2. 1 特徴語の獲得

まずはじめに，番組および書籍の情報から，特徴語を獲得

する必要がある．番組情報からは，タイトル，コーナ名，サブ

コーナ名，説明文，キーワード，出演者を利用する．書籍情報

では，タイトル，シリーズ名，著者，説明文を利用する．それ

ぞれの文章から，MeCab（注2）を用いて形態素に分け，単語を得

る．今回は，形態素のうち数詞や非自立語などを除いた名詞を

用い，一部の語については，ストップワードとして除去した．

また，形態素解析器には書籍タイトルやシリーズ名，著者から

構築した辞書を登録した．本研究では複合名詞を考慮するため

に，特徴語として単語ユニグラムおよび単語バイグラムを合わ

せて利用した．

3. 2. 2 TF-IDFを用いた特徴量抽出

テキストマイニングで一般的に用いられる TF-IDF手法を利

用し，3. 2. 1節で獲得した特徴語からベクトルを構築する．ま

（注2）：http://taku910.github.io/mecab/

ず，書籍に関して述べる．書籍 b に含まれる特徴語 w の重み

tw,b を式（1）で示すように計算する．tfw,b は書籍 bにおける

特徴語 wの出現回数 freq(w, b)の対数であり，式（2）で得ら

れる．idfbook
w は IDF（逆文書頻度）と呼ばれ，書籍総数Nbook

および，特徴語 w が出現する書籍数 dfbook
w を用いて．式（3）

から得られる．係数 nbook
w,b は文章長によって正規化するために

用いられ，式（4）で得られる．

tw,b =
tfw,b · idfbook

w

nbook
w,b

(1)

tfw,b = log [freq(w, b) + 1] (2)

idfbook
w = log

(
Nbook + 1

dfbook
w + 1

)
(3)

nbook
w,b =

√∑
w∈V

(tfw,b · idfbook
w )2 (4)

番組でも同様に，特徴語から TF-IDFベクトルを獲得する．

番組 p に含まれる特徴語 w の重み tw,p を tfw,p（式（6）），

idf tv
w （式（7））および ntv

w,p（式（8））をもとに式（5）で示す

ように計算する．ここで，出現した特徴語の IDF値（式（7））

が必要になるが，今回は利用する情報数が多いドメインである

書籍情報から構築したもの（式（3））を用いた．特徴語の IDF

値はドメイン間で異なるが，この考慮については，今後の課題

とする．

tw,p =
tfw,p · idf tv

w

ntv
w,p

(5)

tfw,p = log [freq(w, p) + 1] (6)

idf tv
w = idfbook = log

(
Nbook + 1

dfbook
w + 1

)
(7)

ntv
w,p =

√∑
w∈V

(tfw,p · idf tv
w )2 (8)

3. 2. 3 LDAを用いた特徴量抽出

3. 2. 1節で獲得した特徴語をもとに，LDAを用いてトピック

ベクトルを構築する．LDA は，文書に出現する単語とその背

景に隠れて存在するトピック（話題）の関係を確率的に表した

トピックモデルのひとつであり，テキストマイニングを始めと

して協調フィルタリングなど幅広い分野で利用される．LDA

では，特徴語 w(w ∈ W )の列で表された文書群 d(d ∈ D)とト

ピック数 K を入力することで，トピック zn(n = 1, ...,K) に

おける語 w の確率分布 P (w|zn) および，各文書 dにおけるト

ピック zn の確率分布 P (zn|d) を推定する．本研究では，ひと
つの文書（書籍または番組）のトピックの分布 P (zn|d)を用い
て，式（9）で表したベクトル vd をトピックベクトルと呼ぶ．

トピックベクトルの次元数はトピック数 K であり，要素はト

ピックの強さを表す．

vd = (P (z1, d), P (z2, d), ..., P (zK , d)) (9)

LDAの実装の一つであるMallet（注3）を用いて，まずは，書

籍群から P (w|zn)と P (zn|b)を獲得し，書籍 bのトピックベク

（注3）：http://mallet.cs.umass.edu/



表 1 番組に対する推薦書籍の例

利用比率 順位 ranktfidf ranktopic 書籍タイトル 関連語

α = 0

1 60 1 中国 大気汚染　 PM2.5 の霧，どうなる日本への影響 汚染 物質 濃度

2 32 2 電線一本で世界を救う 汚染物質 物質 汚染

3 36 3 エコで世界を元気にする！ プラスチック 汚染 生産

α = 0.5

1 6 4 複合汚染（新潮文庫） 有害物質 物質 汚染

2 2 16 有害化学物質の話 プラスチック 有害 物質

3 7 11 循環型社会　持続可能な未来への経済学 リサイクル 有害 ゴミ

α = 1

1 1 26 プラスチック材料活用事典 プラスチック リサイクル 種類

2 2 16 有害化学物質の話 プラスチック 有害 物質

3 3 33 図解入門よくわかる最新 プラスチックの仕組みとはたらき プラスチック 種類 素材

トル vb を得る．トピック数 K は本研究では 100とした．

続いて，番組のトピックベクトルを獲得する．番組は書籍に

比べ，多様な話題が放送されることが多い．例えば，朝の情報

番組では，ニュースや特集，天気予報などさまざまな話題があ

り，ニュースにおいても，殺人事件や交通事故など多様な話題

が放送される．そのため，番組群からトピックを構築すると，複

数の話題が混在したトピックが生成され，書籍との類似性を算

出することが困難になることが予想される．そのため，書籍群

から構築したトピックを用いて番組を表す．書籍群の P (w|zn)
を用いて，ギブスサンプリングによって，番組 pの P (zn|p)を
獲得し（注4），トピックベクトル vp を得る．番組のトピックベク

トル vp の次元数は，書籍と同じく K = 100 であり，要素は，

番組における書籍群から構築したトピックの強さを表す．

3. 3 TF-IDFと LDAを併用した推薦

TF-IDFで得られた特徴語の重みベクトルと LDAによって

獲得したトピックベクトルの 2つの特徴量をもとに，番組と書

籍の距離（非類似度）を算出する．はじめに，TF-IDFの重み

ベクトルを用いて番組ごとにすべての書籍と番組の距離を算出

し，昇順に並べ替え，順位 ranktfidf を算出し，上位 k 冊を抽

出する．前もって，TF-IDFの上位書籍を抽出することで，書

籍と関連が薄い書籍にもかかわらず LDAのトピックベクトル

と近くなり，誤って抽出されることを防ぐ．距離 distanceはコ

サイン類似度を変換した式（10）を用い，pは番組，bは書籍

の特徴量を表す．k を大きくすると，トピックベクトルを重視

できるようになるが，本研究では k = 100とした．

distance (p, b) =
2 · cos−1 (cos (θ))

π
(10)

cos (θ) =
p · b

∥ p ∥∥ b ∥ (11)

次に，先ほど抽出した上位 k冊の書籍に対して，トピックベ

クトルによって距離を算出し，昇順に並び替え，順位 ranktopic

を得る．番組 p に対する書籍 b のスコア s を，TF-IDF の順

位 ranktfidf と，トピックによる順位 ranktopic，およびそれら

の利用比率 α から，式（12）を用いて算出する．スコア s を

もとに，昇順に並び替えることで，番組に対する書籍の順位付

けを行う．もし，複数の書籍が同一スコアであった場合には，

TF-IDF による距離と，LDA による距離を掛けたものが小さ

（注4）：Mallet に含まれる機能である TopicInferencer を利用した．

い順に上位に順位付けする．

sp,b =α · ranktfidf (p, b)

+ (1− α) · ranktopic (p, b)
(12)

α = 1 のとき，推薦書籍は TF-IDF のみでの順位となり，

α = 0のとき，TF-IDFでの上位 k 冊をトピックベクトルで順

位づけたものとなる．α = 0.5のとき，TF-IDFとトピックベ

クトルの順位を同等に考慮する．TF-IDFとトピックベクトル

を併用することで，TF-IDFで人の名前といった同形異義語な

どの不適切な語により抽出された書籍の順位を下げ，番組とト

ピックが類似する書籍の順位を高めることが期待できる．

3. 4 推薦書籍の例

3. 3節で述べた手法で抽出した，推薦書籍の例について記す．

2015 年 10 月 29 日放送のクローズアップ現代という番組は，

「海に漂うマイクロプラスチックが海洋環境汚染に与える影響」

についての特集であった．提案手法によって抽出した α = 0，

0.5，1に対する推薦書籍を表 1に示す．表中の関連語は，番組

と書籍の特徴語において TF-IDF値の積が大きい 3語を示す．

α = 1では，TF-IDFが重視されるため，番組の説明文に頻出

した「プラスチック」という具体的な語に関連する書籍が抽出

されており，図鑑などの書籍が抽出されている．一方で，α = 0

では LDAによるトピックベクトルが重視されるため，番組の

トピックに適した，環境問題や大気汚染に関連する書籍が抽出

される．それぞれの順位を半分ずつとした α = 0.5についても

同様に，環境問題に関わる書籍が抽出される．

3. 5 推薦に不適な番組の判別と TF-IDFと LDAの利用

比率の決定

クロスドメイン推薦の特性上，ソースドメインのアイテムに

対応するターゲットドメインのアイテムが存在しない場合があ

る．これにより例えば，通販番組や短時間の番組にはそもそも

関連する書籍が存在しないのにもかかわらず，推薦手法によっ

て関連性が薄い書籍が抽出されてしまうという問題が生じる．

このような，推薦に不適な番組を判別し，推薦結果から省くこ

とで，推薦精度の向上が期待できる．また，TF-IDFとトピッ

クベクトルの利用比率を表す αは，番組によって適切な値が異

なると考える．例えば，バラエティやトーク番組では出演者，

アニメや映画ではタイトルといった語そのものが有効である．

一方で，料理番組や時代劇では，説明文の背景に存在するト

ピックも有効であると考えられる．



推薦に不適な番組の判別と，利用比率 αを定めるために識別

器を用いる．あらかじめ，一定期間の番組に対し，複数の利用

比率 αで書籍を抽出し，それぞれの書籍に対して評価値を付け

たデータを準備する．評価値は，少人数の分析者により番組と

書籍が関連があるかという観点に基づいて付与するか，A/Bテ

ストによりランダムに定めた利用比率を用いて多数の被験者に

提示しどの比率が最もページ遷移や購買を起こしたかを測るこ

とでの獲得を想定している．また，本研究では利用比率 αは 0，

0.5，1の 3つのうちのいずれかを用いる．

続いて，番組 pのそれぞれの利用比率で得られた評価値を正解

情報として利用比率 α = aの精度 Precp,α=aを求める．この精

度は，上位 k冊の適合率を表す Precision@kを算出することで

得る．ベクトル Precp = (Precp,α=0, P recp,α=0.5, P recp,α=1)

をもとに，k-meansにより番組をクラスタリングし，各クラス

タにおける Precision@kの平均を算出する．このとき，すべて

の利用比率で精度が高いクラスタ（利用比率に関係なく正しく

推薦が行えているクラスタ）や，すべての利用比率で精度が低

いクラスタ（推薦に不適な番組のクラスタ），TF-IDFまたは

トピックベクトルのいずれかが有効なクラスタなどが現れると

考えられる．この得られたクラスタに対して，その精度をもと

に，分析者が推薦に不適なクラスタと定めるか，それ以外のク

ラスタでは利用する利用比率を定める．このクラスタを目的変

数，番組の特徴量を説明変数として，識別器を学習する．番組

の特徴量からクラスタを推測し，推薦に不適なクラスタに属す

るかを判別する．それ以外のクラスタに属する場合は，先に定

めた属するクラスタの利用比率を利用する．本研究では，識別

器は線形 SVMを用い，その実装の１つである liblinear（注5）を

利用する．特徴量として，番組の TF-IDFベクトルとトピック

ベクトルおよび番組のカテゴリを用いる．

4. 評 価 実 験

提案手法を評価するため，2つの実験を行った．1つ目は，被

験者が自身の興味とは無関係に多数の番組に対して評価値をつ

け，TF-IDFと LDAによって獲得したトピックベクトルを併

用した推薦の有効性を確認する．また，被験者による評価値を

もとに，番組を k-meansによってクラスタリングし，クラスタ

ごとに推薦に不適な番組や適切な利用比率を定める．さらに，

識別器を用いて，番組が属するクラスタを判別できるかを評価

し，最後に，定めた利用比率を用いることで精度が向上するか

を評価する．2 つ目は，被験者自身に番組を選択してもらい，

それらに対し書籍を抽出する．番組ごとに推薦された書籍が被

験者にとって興味があったかを評価する．

4. 1 実験 1：多数番組に対する評価

少数の被験者を対象に，多数の番組に関する評価値を付けて

もらい，この評価値を用いて，提案手法を評価する．

4. 1. 1 評 価 環 境

被験者は，20代から 50代の男性 5名である．1日間（2015

年 10月 14日）に東京地区で放送された，207番組を対象とす

（注5）：https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/liblinear/

図 1 各被験者の Precision@5（実験 1）

る．提案手法の利用比率を α = 0，0.5，1の 3種類で番組ごと

に書籍を順位づけし，上位 5冊ずつ，計 15冊を被験者に提示

する．被験者には，提示された書籍それぞれに「提示された書

籍は番組と関連があるか（良い推薦書籍か）」という観点で，2

段階での評価値（「関連がある」と「関連がない」）をつけても

らい，提案手法による書籍推薦の精度を算出する．

4. 1. 2 評 価 結 果

評価尺度は，ある番組に対し，被験者に提示した上位 5 冊

のうち「関連がある」と評価が付けられた書籍の割合を表す

Precision@5と，「関連がある」と評価付けられた各書籍での順

位における Precision@k を算出し上位 5 冊の平均を算出した

Average Precisionを利用する．それぞれの被験者における番

組ごとの Precision@5の平均を図 1に，Average Precisionを

図 2に示す．

Precision@5 および Average Precision のいずれでも，α =

0.5（TF-IDFと LDAの順位を半分ずつとしてスコアを算出）

の結果は，α = 1（TF-IDFのみ）の結果と比べて，精度が向

上している．これは，LDA を用いてトピックを考慮すること

で，適切でない書籍の順位が下がったためだと考えられる．一

方で，α = 0としてトピックを優先した場合には，α = 1と比

べて精度が低下している．これは，多くの番組において，抽象

度が高い話題によって関連が薄い書籍が抽出されてしまったこ

とが原因だと考えられる．

番組の Precision@5 および Average Precision について，

α = 0.5 が α = 1 よりも有意に高いかについて，有意水準

を 5％として t検定を行った．Precision@5での p値は 0.0212，

Average Precisionでの p値は 0.0358となり，それぞれα = 0.5

が有意に高いという結果になった．1日間という一定期間内の

すべての番組を対象とした場合，α = 0.5の手法が，α = 1よ

りも関連する書籍を提示できるといえる．

4. 1. 3 番組と特徴量の関係の分析

4. 1. 2 節の評価結果はすべての番組に対して同一の α の値

を適用した場合のものである．そこで，番組ごとに有効な特徴

量が異なるかを分析する．3. 5節で述べた方法により，それぞ

れの番組において，α = 0，0.5，1の各比率での番組 pの書籍

推薦の精度 Precp,α=a を算出し，3 次元のベクトル Precp を



図 2 各被験者の Average Precision（実験 1）

表 2 クラスタごとに定めた利用比率 α

クラスタ 利用比率 α

0 0

1 0.5

2 None（推薦に不適な番組）

3 1

k-meansによってクラスタリングを行った．精度の指標として，

番組における被験者の Precision@5の平均を利用する．本研究

では，k = 4とし，番組を 4つのクラスタに分けている．これ

は，番組は，すべての利用比率で推薦が有効な番組群，推薦に

推薦に不適な番組群，TF-IDFが有効な番組群，トピックベク

トルが有効な番組群の 4つに分けることができると考えたため

である．

クラスタリング結果を可視化させたものを図 3に示す．印は

クラスタのラベル（番号）を表しており，印の重なりを減らし

見やすくするために，各比率での精度のベクトル Precp の各要

素にランダムな小さな数値（ノイズ）を加えて表示している．

また，各クラスタの Precision@5を図 4に示す．図中のエラー

バーは標準偏差を示す．図 4に示す結果より，クラスタリング

により，クラスタ 0（40番組）は α = 0で推薦精度が高い番組

（LDAが有効である番組），クラスタ 1（77番組）はいずれの

比率でも推薦精度が高い番組，クラスタ 2（54番組）はいずれ

の比率でも推薦精度が低い番組（推薦に不適な番組），クラス

タ 3（36番組）は α = 1で推薦精度が高い番組（TF-IDFが有

効である番組）の 4つに分かれた．この結果をもとに，クラス

タごとに定めた利用比率を表 2に示す．つまり，視聴者が視聴

した番組が属すクラスタを判別し，適切な αを指定し，番組ご

とに有効な特徴量を用いれば，精度を高めることができるとい

える．

4. 1. 4 識別器の構築とその評価

番組ごとに適切な αの値を設定するため，3. 5節で述べた識

別器を構築し，番組の特徴量から属するクラスタを判別する精

度を 10-closs-validationによって評価した．クラスタの識別結

果の混同行列を表 3に示す．平均適合率は 0.5169となった．ク

ラスタ 1とクラスタ 2の適合率は一定程度あるが，クラスタ 0

とクラスタ 3の適合率は低い．クラスタ 0はクラスタ 2に誤識

図 3 番組 p における精度のベクトル Precp のクラスタリング結果

図 4 各クラスタの平均の Precision@5

表 3 クラスタの識別結果の混同行列

推測したクラスタ

0 1 2 3 適合率

正解のクラスタ

0 6 13 21 0 0.1500

1 3 52 13 9 0.6753

2 4 9 40 1 0.7407

3 0 21 6 9 0.2500

別され，クラスタ 3はクラスタ 1に誤識別されることが多い．

この識別精度の低さの原因は，話題の多様さに対して訓練デー

タが少ないことが考えられる．実験では，1日間の番組情報を

対象としたため，放送内容が類似する番組が多くなかった．識

別精度を向上させるためには，少なくとも 1週間程度の番組に

対する評価値を用いる必要があると考えている．

4. 1. 5 推薦に不適な番組の判別および利用比率の決定に関

する評価

4. 1. 4節で構築した識別器を用いて，番組の特徴量から番組

が属するクラスタを推測し，そのクラスタに応じた表 2の利用

比率 αを用いて書籍を推薦する．本節では被験者の評価値をも

とに，推薦された書籍が番組と「関連がある」とされた精度を

計測する．結果を表 4に示す．識別器を用いて推測した利用比

率を用いた場合には被験者の Precision@5の平均は 0.7128と

なり，すべて α = 0.5とした時の 0.5832よりも，約 0.22改善



表 4 α を固定値，クラスタラベル，正解としたときの被験者の Pre-

cision@5 の平均

α の定め方 Precision@5

すべて α = 0.5 とする 0.5832

識別器により判別したクラスタのラベルを利用する 0.7128

真の正解のクラスタのラベルを利用する 0.7969

した．これは，識別器を用いたことで，推薦に不適な番組を除

くことができ，かつ番組ごとに適切な利用比率を定めたためで

あると考えられる．

4. 2 実験 2：被験者選択番組に対する推薦結果の評価

被験者自身に番組を選択してもらい，提案手法によって推薦

した書籍は，被験者が興味をもつものであるかを評価する．

4. 2. 1 評 価 環 境

被験者は，20代から 50代の男性 14名，20代女性 1名であ

る．2015年 9月 1日から 10月 31日までの番組を対象に，被

験者に 10番組程度を選択してもらった．番組ごとに，提案手

法（α = 0，0.5，1）および，LDAのみの計 4種類の手法の推

薦結果を，被験者に提示する．提案手法の α = 0 は LDA の

順位を重視するが，TF-IDFによってあらかじめ上位 k = 100

冊を抽出した後に，LDAの距離によって順位付けする．一方，

LDAのみの手法は，すべての書籍を対象として LDAの距離に

よって順位付けする．手法ごとに 10冊を提示し，それぞれの

書籍に対して 5段階評価で「推薦書籍に興味があるか」を尋ね

た．また，比較対象として，2015 年 9 月の売り上げランキン

グの上位 10冊の書籍を番組に関係なく被験者に提示し，同様

に 5段階評価で尋ねた．

4. 2. 2 評 価 結 果

被験者が選択した番組数の平均は，11.7番組であった．5段

階評価での評価値において，4以上を正解書籍とした場合の被

験者ごとの平均の Precision@10を図 5に，Average Precision

を図 6に示す．さらに，5段階評価の 4以上を正解書籍とした，

売り上げランキングの Precision@10 と Average Precision を

図 7に示す．

Precision@10 および Average Precision ともに被験者ごと

の平均は α = 0.5で最も高くなった．Precision@10において，

α = 0.5 は α = 1（TF-IDF のみ）と比較して 0.1882 から

0.2144に向上している．また，Precision@10と Average Pre-

cision ともに LDAのみが最も低い．これはトピックだけを用

いると，番組と関連が薄い書籍が抽出されてしまうためであ

る．しかし，トピック単体では精度が低い LDA も，TF-IDF

と組み合わせることで，精度が向上している．また，売り上

げランキングは，漫画といった特定のジャンルに偏っているた

め，被験者によって精度のばらつきが大きく，中央値は提案手

法（α = 0.5）のそれよりも低い．このことから，提案手法は

売り上げランキングの書籍と同等の精度で番組に関連した書籍

が得られているといえる．

続いて，各被験者の Precision@10 および，Average Preci-

sionについて，α = 0.5が α = 1（TF-IDFのみ）よりも，優

位に高いかについて，有意水準を 5 ％として t 検定を行った．

図 5 各被験者の Precision@10（実験 2）

図 6 各被験者の Average Precision（実験 2）

図 7 売り上げランキングに対する被験者の Precision@10と Average

Precision

Precision@10 において p 値は 0.0221，Mean Average Presi-

cion において p 値は 0.0517 となった．Average Precision で

は，有意差は生じなかったものの Precision@10では有意な差

が生まれたことから，興味を喚起する推薦が可能であることを

確認した．

4. 2. 3 推薦に不適な番組の判別および利用比率の決定に関

する評価

3. 5節で述べた手法により構築した識別器を用いて，被験者



が選択した番組が属するクラスタを推定し，クラスタごとに定

めた TF-IDFと LDAの利用比率を用いることで，推薦精度が

向上するかを評価する．評価値は，実験 1で得た 1日間のすべ

ての番組に対するものを利用する．クラスタごとの利用比率は

4. 1. 3節で述べたものと同じく，表 2に示したものを利用する．

被験者が選択した番組の総数は 176番組であり，推定したク

ラスタごとの番組数は，クラスタ 0が 15，クラスタ 1が 77，ク

ラスタ 2が 75，クラスタ 3が 9となった．推薦精度は，すべての

番組で利用比率を α = 0.5としたときの被験者の Precision@5

の平均が 0.2144 であった．一方，識別器を用いて利用比率を

定めた場合には 0.2338 となった．有意な差があるかを調べる

ため，t検定を行ったところ p値は 0.4182となった．識別器を

用いても精度が向上したとは言えない結果となったが，これは，

被験者は番組を 2ヶ月間に放送されたものから選択しているた

め，それらの番組を識別するのに十分な訓練データが存在しな

かったことが原因であると考えられる．4. 1. 4節で述べたよう

に，1日間の番組を対象にした場合には精度が向上しているこ

とから，訓練データを十分に増やすことにより，識別精度が高

まることで，適切に推薦に不適な番組の判別とともに適切な利

用比率を定めることができ，推薦精度は向上すると考えられる．

5. お わ り に

多様なコンテンツをもつドメインを対象に，クロスドメイ

ン推薦に有効な推薦手法を提案し，テレビ番組に関する情報

を用いて，書籍を推薦するシステムを構築した．提案手法は，

TF-IDF と LDA を適応的に併用し，それぞれの欠点を補い，

有効な特徴量が番組ごとに異なることを考慮した．また，クロ

スドメインの性質上，ターゲットドメイン（書籍）にソースド

メイン（番組）と関連があるアイテムが存在しない場合があり，

このような推薦書籍が抽出できない推薦に不適な番組を識別器

によって判別し，番組ごとに有効な特徴量を定めた．被験者に

よる評価実験を行い，TF-IDFと LDAの併用が有効であるこ

とを示し，さらに，識別器を用いることで推薦精度が高まるこ

とを確認した．

今後の課題や展望として，ユーザの嗜好を考慮した推薦があ

る．既存の機械学習やユーザモデリングの手法を用いるなどし

て，視聴履歴などから視聴履歴から嗜好を抽出し，番組やその

関連書籍に対するフィルタリングを行う．特に，テレビ番組を

対象とした場合，被験者が番組のどの部分に興味をもって視聴

しているかや，複数人の利用者が居る場合の視聴者の推定，な

がら見やテレビをつけっぱなしにしているといった視聴形態の

考慮も必要となる．

他にも，提案手法と協調フィルタリングのハイブリッドの手

法の開発が挙げられる．コンテンツベースの手法では，書籍の

販売実績や人気度合いなど，書籍の質の考慮ができない．また，

セレンディピティも協調フィルタリングに比べ，一般的に劣る

とされている．そのため，不適な番組を除去するなどを行った

うえで，本手法による類似度の算出を用い，その結果を協調

フィルタリングの入力とするなどして，推薦書籍を抽出する．

また，推薦対象のドメインとして，本研究では書籍を用いた

が，番組に関連するアイテムは，商品では，音楽や映画，食品，

家電などがあり，他にも旅行や飲食などのサービスがある．そ

のため，番組ドメインも含めて，ソースドメイン・ターゲット

ドメインを拡大することや，TF-IDFや LDA以外の他の類似

度の利用を検討する．
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