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あらまし 情報推薦において，推薦システムがいかに意外かつ有用なアイテムをユーザに提示できるかを測る尺度で

あるセレンディピティが重要視されている．我々はこれまでにセレンディピティ指向情報推薦を目指したフュージョ

ンベース推薦システムを提案してきた．提案システムは，ユーザによる二つの入力アイテムの特徴を混ぜ合わせるこ

とで，セレンディピティなアイテムを発見するという新しい考えに基づく．これまでの研究では，セレンディピティ

に関して，データセットに予め付与されている評価値に基づいた客観的評価を行った．本稿では，ユーザの観点から

セレンディピティの評価を行う．

キーワード 情報推薦，セレンディピティ指向情報推薦，フュージョンベース

Kenta OKU† and Fumio HATTORI†

† College of Information Science and Engineering,

1–1–1 Nojihigashi, Kusatsu-city, Shiga, 525–8577, Japan

E-mail: †oku@fc.ritsumei.ac.jp, ††fhattori@is.ritsumei.ac.jp

1. は じ め に

近年，推薦精度の高い推薦システムが必ずしもユーザを満足

させるものではなく，新規性や多様性，セレンディピティなど

の推薦精度以外の評価指標により推薦システムを評価すること

が重要であると指摘されている [1] [2]．

本研究では，推薦精度以外の評価指標の一つとして，セレ

ンディピティに着目している．セレンディピティとは「偶然に

よって思いがけず価値あるものを発見する能力」を意味する．

我々はセレンディピティな（思いがけず価値のある）アイテム

をユーザに提示することが，ユーザ自身にとって，これまでの

経験の枠組みにとらわれず，興味の幅を多様に広げるきっかけ

となり，そのユーザの人生をより豊かなものにすることができ

ると考えている．我々は，セレンディピティについて解釈し，

定義した上で，セレンディピティなアイテムをユーザに提示す

るセレンディピティ指向情報推薦の実現を目標としている．

セレンディピティを解釈するためには，その言葉の原義を理

解する必要がある．セレンディピティの語源となった『セレン

ディップの 3人の王子』[3] には，3人の王子たちが旅をする中

で，さまざまな意外な出来事の中から新しい物事を発見し，そ

れを幸運に結び付けていく様子が描かれている．この物語を読

んだ Horace Walpoleが，「王子たちは，いつも偶然に際した察

知力で思いがけない発見をする」と指摘し，「偶然と察知によ

る思いがけない発見をする能力」をセレンディピティと名付け

たことが，セレンディピティという言葉が誕生するきっかけと

なった [4]．このWalpole の定義から，セレンディピティ指向

情報推薦においては，ユーザの前に現れる「偶然」とユーザに

よる「察知」という入力から，「思いがけない発見」を出力する，

という機構をもつインタフェースをシステムに取り込むことが

重要であると考える．

さらに，文献 [4] では，「偶然」には，「やってくる偶然」と「迎

えに行く偶然」の 2種類があるとしている．たとえば，セレン

ディピティ的発見の事例としてよく取り上げられる，「ニュート

ンが，りんごが木から落ちるのを見て，万有引力の考えを思い

つく．」[5] というエピソードにおいては，「りんごが木から落ち

る」という部分が「やってくる偶然」となる．つまり，「やって

くる偶然」は主体者からの働きかけによらず生ずる偶然である．

一方で，「迎えに行く偶然」は，主体者が何らかの期待をもって

行動した結果として出会う偶然である．たとえば，2002 年に

ノーベル化学賞を受賞した田中耕一の事例では，「試料として間

違ってアセトンの代わりにグリセリンを使用していたことに気

付いたが，結果を確認するためにそのまま実験を継続した．結

果として，それが未知の現象を観察することにつながった．」と

いうエピソードがある．ここでは，誤りを認識していながらも，



何らかの結果を期待し実験を継続するという行動をとった結果，

出会った未知の現象が，「迎えに行く偶然」となる．また，上記

いずれの事例においても，出会った偶然を価値に結び付けるこ

とが重要であり，この価値に結び付ける行為が「察知」となる．

本研究では，「やってくる偶然」を外発的偶然，「迎えに行く偶

然」を内発的偶然と定義した上で，上記の考え方から，セレン

ディピティ指向情報推薦においては，

(a) 外発的偶然を発生させる機構

(b) 内発的偶然を発生させる機構

(c) 外発的偶然および内発的偶然からユーザが価値に結び

付ける（察知する）機構

をもつインタフェースを要件としたシステム設計が必要である

と考える．本稿では，この要件を満たすシステムとして，ユー

ザが任意に選択した二つのアイテムを混ぜ合わせることで，セ

レンディピティなアイテムを発見するというアイディアに基づ

く，フュージョンベース推薦システムを提案する．ここで，セ

レンディピティなアイテムを思いがけず価値のあるアイテムと

定義する．具体的には以下のアイテムがセレンディピティなア

イテムに該当する．

• 未知で自力では発見できなかったであろうが，提示され

て初めて興味をもったアイテム

• 提示されるまでは興味がなかった（と思い込んでいた）

が，提示されて初めて興味をもったアイテム

• 提示されることにより，自分自身の興味を広げるきっか

けとなったアイテム

また，セレンディピティなアイテムを多く提示できる推薦シス

テムがセレンディピティの高い推薦システムであると定義する．

提案システムであるフュージョンベース推薦システムを利用

するユーザは，二つのアイテムを混ぜ合わせるという操作を行

う．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，日常的にも

人間にとって身近な行為であり，既存の材料を組み合わせるこ

とにより新たなモノを創出することができる．さらに，この行

為は次のような特徴をもつ．

a) 混ぜ合わせる材料の組合せから，人間が直感的に混合

せ後の結果を期待することができる．一方で，材料の組合せに

よっては，期待とは異なる思いがけない結果をもたらす可能性

もある．

b) 直感的な分かりやすさと思いがけなさから，人間の好

奇心が引き出され，遊び心でいろいろな材料の組合せでの混合

せを試してみたくなる．

a)の特徴は，人間が何らかの期待をもって材料を混ぜ合わせる

ことで，思いがけない結果を発生させることから，内発的偶然

を発生させる機構に相当する．b)の特徴は，ユーザが手元の材

料の中から価値を見出した材料を選択することが，察知すると

いう機構につながる．

図 1 に，書籍を推薦対象コンテンツとしたフュージョンベー

ス推薦システムのインタフェースを示す．ユーザが，「ランダ

ム」，「検索」，「人気」，「新刊」ボタンをクリックすることによ

り，それぞれ書籍データベースからクリックされたボタンに対

図 1 フュージョンベース推薦システムのインタフェース

Fig. 1 Interface of fusion-based recommender system.

応した書籍がランダムに提示される．このランダム提示が外発

的偶然を発生させる機構になる．また，ユーザが提示された書

籍群の中から気になる書籍を材料として選択（察知）し，ベー

スとなる書籍にドラッグ&ドロップすることにより，二つの書

籍の特徴を混ぜ合わせた特徴をもつ書籍群が提示される．ユー

ザは何らかの期待をもって混ぜ合せる書籍を選択するわけであ

るが，書籍の選び方によっては思いがけない結果をもたらす可

能性もあり，このことが内発的偶然を発生させることにつなが

る．ユーザは「それとこれを混ぜ合わせるとどのような結果に

なるか」というように，遊び心をもちながら納得がいくまで，

本システムを繰返し利用することが可能である．この過程にお

いて対話的にセレンディピティなアイテムが提示されていくと

いう仕組みである．

以降，第 2.章では，関連研究について述べる．第 3.章では，

提案システムであるフュージョンベース推薦システムについて

述べ，第 4.章で，評価実験について述べる．最後に，5.章で，

本稿をまとめる．

2. 関 連 研 究

Herlockerら [1] は，推薦精度の高い推薦システムが必ずしも

ユーザを満足させるものではなく，新規性やセレンディピティ，

多様性などの推薦精度以外の評価指標により推薦システムを評

価することが必要であると指摘している．

幾らかの研究者は情報推薦の枠組みの中でセレンディピティ

について言及している．Ziegler ら [6] [7] は，推薦リスト内の

多様性を高めることがユーザ満足度の向上に寄与すると考えて

いる．彼らは推薦リスト内のアイテム間の類似度を低くするこ

とで，推薦リストの多様化を行う手法を提案している．Sarwar

ら [8] は，ユーザにとって自明なアイテムを推薦リスト内から



排除することによって，セレンディピティを向上させる可能性

があると述べている．これらが推薦リストを自動的に編集する

アプローチをとっているのに対し，本研究では，ユーザが積極

的にシステムとインタラクションをとることで，セレンディピ

ティなアイテムを発見することを目指す．

Hijikata ら [9] や Murakami ら [2] は，発見性や意外性を予

測する推薦手法を提案している．Hijikataら [9] は，発見性を

向上させることを目的とした協調フィルタリングを提案してい

る．具体的には，ユーザから明示的に獲得された既知・不既知

プロファイルを利用し，協調フィルタリングにより対象ユーザ

にとっての不既知のアイテムを予測する．そして，不既知のア

イテムを提示することで，発見性の高い推薦を行うことを可能

としている．Murakamiら [2] は，ユーザの行動履歴情報から

暗黙的に意外性を推測する方式を提案している．ユーザが習慣

的に選択するアイテムを予測する習慣モデルと，ユーザが好む

アイテムを予測する嗜好モデルを導入し，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．これらの手法が個々のユーザ

のモデルやプロファイルを必要とするのに対し，我々の提案シ

ステムではそれらを必要としない．提案システムではユーザが

その場で選択したアイテムを基にセレンディピティなアイテム

を推薦することを目指す．

3. フュージョンベース推薦システム

本章では，提案システムであるフュージョンベース推薦シス

テムについて説明する．フュージョンベース推薦システムは，

セレンディピティなアイテムを推薦するための機構として，以

下の機構から構成されるインタフェースを備える（図 1）．

(a) 外発的偶然を発生させる機構

(b) 内発的偶然を発生させる機構

(c) 外発的偶然および内発的偶然からユーザが価値に結び

付ける（察知する）機構

図 1 および図 2 のように，ビューに提示されたアイテム群

の中から，ユーザがベースとしたいアイテム（ベースアイテム

とよぶ）を選択し，さらに混ぜ合わせたいアイテム（材料アイ

テムとよぶ）をそのベースアイテムにドラッグ&ドロップする

ことにより，二つのアイテムの特徴を併せもつアイテム群が推

薦アイテム群としてビューに出力される．ここで，本稿では，

二つのアイテムを混ぜ合わせることで，推薦アイテム群を出力

することを，フュージョンとよぶ．ユーザは納得がいくまで，

ベースアイテムの再選択や材料アイテムの再検索を行いながら，

繰返しフュージョンを実行することができる．この過程におい

て対話的にセレンディピティなアイテムが提示されていく．

3. 1節では，まず本稿で推薦対象コンテンツとした書籍デー

タベースについて説明する．3. 2節では，上記に示した各機構

について，システムのインタフェースおよびユーザのインタラ

クションについて説明する．3. 3節では，フュージョンの内部

処理としてフュージョン方式について述べる．

3. 1 書籍データベース

提案システムは，将来的には音楽や映画，料理レシピなどの

図 2 ベースアイテムおよび材料アイテムに基づくフュージョン実行の

概念図
Fig. 2 Concept of fusion based on base-item and material-item.

表 1 書籍データの主な属性

Table 1 Principal attributes of book data.

さまざまなコンテンツへの適用を想定しているが，本稿では，

書籍を推薦対象コンテンツとして検討する．楽天ブックス（注1）

において販売されている書籍を対象とし，楽天ブックス書籍検

索 API（注2）を用いて書籍データの収集を行った．データの収集

期間は 2011年 12月 27日から 2012年 2月 10日までであり，

期間中 667, 218件の書籍データを取得した．

書籍データには，主に表 1 に示す属性が含まれ，提案システ

ムではこれらを属性とした bookテーブルを用意した．また，併

せて以下のテーブルを用意した．

• book-phrase(isbn, phrase, idf)

• book-author(isbn, author)

• book-genre(isbn, genre id)

ここで，book-phraseテーブルには，各書籍データの book.title

と book.sub titleに含まれる語句を登録している．語句の抽出方

法については 3. 1. 1項にて述べる．book-authorテーブルには

各書籍データの著者を，book-genreテーブルには各書籍データ

のジャンル IDを登録している．楽天ブックスにおいては，「小

説・エッセイ」や「科学・医学・技術」など 4階層カテゴリか

らなる全 800個のジャンルが登録されており，ジャンル IDは

各ジャンルに対応している．

3. 1. 1 書籍データからの語句抽出

各書籍データの book.titleと book.sub titleから，形態素解析

器である茶筌（注3）を用いて語句を抽出する．抽出対象の品詞は，

経験的ではあるが，「名詞」，「動詞」，「形容詞」，「副詞」，「未知

語」とした．ただし，「認知心理学」のような複合語に対応する

（注1）：楽天ブックス：http://books.rakuten.co.jp/book/

（注2）：楽天ブックス書籍検索 API：

http://webservice.rakuten.co.jp/api/booksbooksearch/

（注3）：http://chasen.naist.jp/hiki/ChaSen/



表 2 各ボタンによる検索処理

Table 2 Search processing by each button.

ため，連続する名詞や未知語は一つの語句として抽出している．

また，語句の重みを考慮するため，各抽出語句について IDF

を算出しておく．IDFは文書検索においてよく用いられ，語句

wi の IDFi は次式で表される．

IDFi = log
N

ni
(1)

ここで，N は文書の総数である．提案システムでは書籍データ

ベース全体に対する IDF を求めるため，全書籍データ数であ

る N = 667, 218 を用いる．ni は同データベース上において，

book.title と book.sub title いずれかに語句 wi を含む書籍デー

タ数である．

3. 2 システムのインタフェース

図 1 は提案システムのインタフェースである．先述した各機

構 (a), (b), (c)を実装したインタフェースについて，それぞれ

説明する．

(a) 外発的偶然を発生させる機構

外発的偶然を発生させるためのインタフェースとして，「ラン

ダム」ボタン，「検索」ボタン，「人気」ボタン，「新刊」ボタン

を実装する．各ボタンをクリックすることで，書籍データベー

スから対応する N 件の書籍がランダムに検索される．検索さ

れた書籍群は，図 1 の入力アイテムビュー I, II, III に提示さ

れる．表 2 に，各ボタンがクリックされたときに発生する処理

を示す．ここで，表中の θ は，4. 章で述べる実験においては，

θ = 1000としている．

なお，入力アイテムビューおよび推薦アイテムビュー，ベー

スアイテムに提示された書籍にマウスカーソルを重ねることに

より，書籍情報（「タイトル」，「サブタイトル」，「著者」，「発売

日」，「ジャンル」）がポップアップ表示される．また，書籍を右

クリックすることにより，外部のブラウザ上で楽天ブックスで

の書籍情報が開かれる．

(b) 内発的偶然を発生させる機構

内発的偶然を発生させるためのインタフェースとして，フュー

ジョン機構を実装する．

ユーザは，入力アイテムビューおよび推薦アイテムビューに

提示されている書籍のうち一つを選び，ダブルクリックするこ

とによりベースアイテムを選択することができる．ベースア

イテムはフュージョンを実行する際に，基準となるアイテムで

ある．

また，入力アイテムビューおよび推薦アイテムビューに提示

された書籍のうち一つを材料アイテムとして選び，ベースア

図 3 各フュージョンの実行例

Fig. 3 Example of each fusion.

イテム上にドラッグ&ドロップすることにより，ベースアイテ

ムと材料アイテムに基づきフュージョンが実行される．フュー

ジョンが実行された結果，出力されたアイテムが推薦アイテム

ビューに提示される．なお，フュージョン方式は 3. 3節で説明

するように 3種類の方式を定義している．各フュージョン方式

により出力されたアイテム群が，それぞれ推薦アイテムビュー

I, II, IIIに提示される．

(c) 外発的偶然および内発的偶然からユーザが察知する機構

(b)の機構において，ユーザは提示されている書籍群の中か

ら気になる書籍を選択し，ベースアイテムおよび材料アイテム

を決定する．このように偶然提示されている書籍群の中から，

それぞれ一つずつの書籍にユーザが価値を見出し選び出すと

いう行為が察知するということにつながる．なお，ここでのア

イテム選択基準はユーザ任意となる．ユーザは，特に自身の嗜

好に合うアイテムを選択する義務はなく，提示された中で気に

なったアイテムをベースアイテムまたは材料アイテムとして選

択することができる．

3. 3 フュージョン方式

3. 2(b) で述べた機構において，ユーザがベースアイテム上

に書籍をドラッグ&ドロップすることにより，ベースアイテム

と材料アイテムに基づきフュージョンが実行される．提案シス

テムでは，フュージョン方式として以下の 3 種類の方式を定

義する．以降では，ベースアイテムを bookA，材料アイテムを

bookB，推薦アイテムを bookと表記して説明する．

a ) phrase− phraseフュージョン

bookAに含まれる語句リスト bookA.phraseListのうちいずれ

か一つの語句と，bookBに含まれる語句リスト bookB.phraseList



のうちいずれか一つの語句を，book.title または book.sub title

に含む書籍を最大M 件検索する．検索された書籍は，推薦ア

イテムビュー Iに提示される．図 3(a) には，bookA：『博士の愛

した数式』と bookB：『人生がときめく片づけの魔法』をフュー

ジョンした例を示している．この例では，bookAの「博士」と

bookBの「人生」の両方が，book.titleまたは book.sub titleに

含まれる書籍として，『マリス博士の奇想天外な人生』が提示さ

れている．

phrase−phraseフュージョンのアルゴリズムをAlgorithm1に

示す．ここで，searchByPhrasePhrase(phraseA, phraseB, count)

は，book テーブルから，book.title または book.sub title に，

phraseA と phraseB の両方の語句を含む書籍を最大 count

件検索する関数である．また，bookA.phraseList および

bookB.phraseListには，IDFが高い順に語句がソートされてい

るものとする．つまり IDF が高い語句から優先的に検索に用

いられる．

b ) phrase− genreフュージョン

bookAに含まれる語句リスト bookA.phraseListのうちいずれ

か一つの語句を book.titleまたは book.sub titleに含み，bookB

が属するジャンルリスト bookB.genre idListのうちいずれか一

つのジャンルが book.genre idに一致する書籍を最大M 件検索

する．検索された書籍は，推薦アイテムビュー II に提示され

る．図 3(b) には，bookA：『マネジメント』と bookB：『博士の

愛した数式』をフュージョンした例を示している．この例では，

bookAの「マネジメント」が book.titleまたは book.sub titleに

含まれ，かつ book.genre idが bookB.genre id（「小説・エッセ

イ - 日本の小説」）に一致する『もし高校野球の女子マネー

ジャーがドラッカーの『マネジメント』を読んだら』が提示さ

れている．

なお，詳細なアルゴリズムは本稿では割愛するが，アルゴリズ

ム上では，bookテーブルから，book.titleまたは book.sub title

に phraseAを含み，かつ book.genre idが genre idBに一致す

る書籍を最大M 件検索する．ただし，ジャンルは階層構造に

なっており，検索書籍数がM 件に満たない場合は，genre idB

の親ジャンル（たとえば「小説・エッセイ - 日本の小説」の親

ジャンルは「小説・エッセイ」となる）によって再検索を行う．

再検索は，本稿の書籍データベースの場合，階層レベル 2まで

行う．

c ) phrase− authorフュージョン

bookAに含まれる語句リスト bookA.phraseListのうちいずれ

か一つの語句を book.titleまたは book.sub titleに含み，bookB

の著者リスト bookB.authorList のうちいずれか一人の著者が

book.author に一致する書籍を最大 M 件検索する．検索され

た書籍は，推薦アイテムビュー III に提示される．図 3(c) に

は，bookA：『言語の脳科学』と bookB：『茂木健一郎の科学の興

奮』をフュージョンした例を示している．この例では，bookA

の「脳科学」が book.titleまたは book.sub titleに含まれ，かつ

book.authorが bookB.author（「茂木健一郎」）に一致する『世

界一受けたい「脳科学」の授業』が提示されている．

なお，詳細なアルゴリズムは本稿では割愛するが，アルゴリズ

Algorithm 1 phrase− phraseフュージョン
1: bookList = []

2: for phraseA in bookA.phraseList do

3: for phraseB in bookB.phraseList do

4: list = searchByPhrasePhrase(phraseA, phraseB,M + 2)

5: bookList.add(list)

6: if bookList.size > M + 2 then

7: break

8: end if

9: end for

10: if bookList.size > M + 2 then

11: break

12: end if

13: end for

14: bookList.remove(bookA)

15: bookList.remove(bookB)

16: return bookList

ム上では，bookテーブルから，book.titleまたは book.sub title

に phraseA を含み，かつ book.author が authorB に一致する

書籍を最大M 件検索する．

4. 評 価 実 験

本章では，フュージョンベース推薦システムの被験者評価実

験について述べる．評価実験用システムとして，3.章で述べた

フュージョンベース推薦システムを Javaおよび Processingで

実装した．また，本実験では推薦対象コンテンツを書籍とし，

3. 1節で述べた書籍データベースをMySQLにより構築した．

4. 1 実 験 方 法

被験者数は 9名（男性 8名，女性 1名）であり，年齢層は 20

歳から 23歳である．いずれもコンピュータスキルに関しては

自己評価で平均的であり，インターネットを利用する頻度は定

期的（毎日／ほぼ毎日）である．また，Amazonを含めオンラ

イショッピングを利用する頻度は，極まれに（これまでに数回

程度）からまれに（月に数回程度）といった内容である．読書

する頻度は，まれに（月に数回程度）から適度に（週に 1-3回

程度）といった内容である．実験は，1グループを 3名とした

3グループに分けて行った．

以下に被験者実験の基本的な流れを示す．

(1) 被験者に，利用してもらう推薦システムおよび「次の

休日に読みたい本を 3 冊探して下さい．」というタスクを提示

する．

(2) 被験者は指定された推薦システムを用いタスクを遂行

する（時間は無制限）．

(3) 被験者はタスクに合う書籍が見つかればその書籍のタ

イトルを記録しておく（最大 3冊）．この書籍を主推薦書籍と

する．

(4) 被験者は，主推薦書籍を探索する過程で，タスクに合

わない書籍であっても気になった書籍があれば同様にその書籍

のタイトルを記録しておく（0冊以上）．この書籍を副推薦書

籍とする．

(5) タスクに合う本が 3冊に達した時点でタスクを終了す

る．ただし，3冊未満であっても被験者が満足した場合，または



表 3 推薦書籍に対する質問

Table 3 Questions for recommended books.

表 4 推薦システム全体に対する質問

Table 4 Questions for overall recommender systems.

システムを利用することに飽きた場合は，その時点で終了する．

(6) 被験者は，タスク終了後，記録した各推薦書籍につい

て個別に表 3 に示した各質問に回答する．

(7) 他の推薦システムについて，同様の手順を行う．

ここで，被験者に利用してもらう推薦システムについては

4. 2節にて説明する．なお，順序効果を相殺するため，利用し

てもらう推薦システムの順序は被験者によって変えている．

また，推薦書籍に関する個別質問事項は表 3 に示すとおりで

ある．ここで，Q1 については，3 段階評価 {3:知らなかった，
2:読んだことはないが知っていた，1:読んだことがある } で，
Q2から Q5については，5段階評価 {5:強くそう思う，4:そう

思う，3:どちらともいえない，2:そうは思わない，1:まったくそ

うは思わない }で回答してもらった．また，Q5における「自

力」に関しては，被験者には，「既存の検索エンジン（Googleや

Yahoo!など）やオンライン書店でのジャンル検索やキーワード

検索を利用したり，実在書店や図書館に赴いたりするなどの手

段によって，自分自身で容易に見つけられると判断できるもの

は「自力で見つけられるもの」とみなす」と説明している．

全タスク終了後，各システム全体について，表 4 に示した

各質問に先と同様 5段階評価で回答してもらった．これらの質

問事項は，Puらの推薦システムにおけるユーザ評価フレーム

ワークに関する文献 [10] を参考にして作成した．表 4 の各質問

は，併記してある各尺度に関連するものである．

4. 2 比較システム

提案システムの比較対象として，推薦システムを導入して

いる大型オンラインストアである Amazon（注4）を選び，(A-

RS)Amazon検索・推薦，(A-Rank)Amazonランキングの 2種

類のシステムをベースラインシステムとした．また提案システ

ムは，(F-P)個人利用，(F-G)グループ利用による 2種類の利

用形態を想定した．以下，実験におけるベースラインシステム

および提案システムの利用方法について説明する．

(A-RS) Amazon検索・推薦

被験者には，Amazon の検索機能として Amazon サイトに

（注4）：amazon.co.jp：http://www.amazon.co.jp/

おけるキーワード検索およびジャンル検索の利用，推薦機能と

して推薦リスト（「この商品を買った人はこんな商品も買って

います」として提示されたリスト）の利用のみを行うことを許

可した．また，推薦リストの下位に意外なアイテムが含まれる

可能性があることから，被験者にはなるべく推薦リスト上位か

ら下位まで幅広く参照するように促している．なお，Amazon

の推薦機能は，アイテムベース協調フィルタリング [11] により

実装されている．

(A-Rank) Amazonランキング

被験者には，Amazon サイトにおけるベストセラーおよび

ニューリリースのランキングのみを参照することを許可した．

ただし，被験者にはカテゴリごとのランキングを参照しても良

いということを伝えている．

(F-P) 個人利用による提案システム

被験者には事前に，3. 2節に示したシステムのインタフェー

スおよび操作方法について説明している．ただし，3. 3節に示

したフュージョン方式の詳細な内部処理については説明してい

ない．これは，利用者が試行錯誤をしながら，徐々にシステム

の内部処理を理解していくことができるようになっているか，

確認するためである．

(F-G) グループ利用による提案システム

1グループの構成メンバである 3名の被験者に，大型ディス

プレイ上で一つのフュージョンベース推薦システムを操作して

もらい，タスク「次の休日に読みたい本を 3冊探して下さい．」

を遂行してもらった．各被験者には，個人実験と同様に，タス

クを遂行している過程において見つかった，主推薦書籍および

副推薦書籍のタイトルを記録してもらった．なお，推薦書籍の

記録は被験者ごとに行うものであり，グループで共有する必要

はない．実験中は，3名の被験者のうち誰がシステムの操作を

行っても良く，被験者同士の相談も許可している．

4. 3 実 験 結 果

4. 3. 1 副推薦書籍の個別評価

被験者が与えられたタスクを遂行する中で，各推薦システム

により，どのような副推薦書籍が記録されたか，その傾向を分

析する．図 4 は，副推薦書籍に関する質問 Q1 から Q5 （表

3）に対して得られた被験者からの評価値を集計したものであ

る．図には，推薦システムごとに評価値を平均したものを示し

ている．

図 4 より，「Q5：私自身，自力ではこの本は見つけられな

かったと思う」については，F-Pおよび F-Gが，A-RSおよび

A-Rankを上回った．F-Pと A-RSおよび A-Rank各々の平均

の差，F-Gと A-RSおよび A-Rank各々の平均の差，それぞれ

について t検定を行った結果，それぞれ有意水準 5%で有意差

がみられた．このように，F-P および F-G を用いることによ

り，自力では見つけられないような書籍が発見されやすくなる

という点で，フュージョンベース推薦システムの発見性が高い

といえる．特に，個人利用時よりもグループ利用時の方がその

効果は大きいといえる．ユーザにとって新しい分野の書籍を発

見したいときには，本システムの利用が適しているといえる．

ただし，1. 章で示したセレンディピティなアイテムの定義



のうち「未知で自力では発見できなかったであろうが，提示さ

れて初めて興味をもったアイテム」の観点からは，発見性だけ

でなく，発見された書籍がユーザにとって興味をもてるもので

あったかという点も含めて評価することが重要である．そこで，

セレンディピティに関する評価として，「Q1：知らなかった」か

つ「Q5：自力では見つけられなかった」書籍のうち，「Q3：提

示されて初めて興味があることに気付いた」書籍が，各推薦シ

ステムによりどの程度見つけられたか調べた．図 4 には，副推

薦書籍のうち，「Q1に対する評価値が 3」かつ「Q5に対する評

価値が 4以上」かつ「Q3に対する評価値が 4以上」の条件を

満たす書籍を ‘1’，それ以外の書籍を ‘0’としたとき，推薦シス

テムごとにその平均を示している．t検定を行った結果，F-G

と A-RSおよび A-Rank各々の平均の差に，それぞれ有意水準

5%で有意差がみられた．

さらに，セレンディピティに関するもう一つの評価として，

1.章で示したセレンディピティなアイテムの定義のうち「提示

されるまでは興味がなかった（と思い込んでいた）が，提示さ

れて初めて興味をもったアイテム」の観点で評価を行った．こ

こでは，「Q2：システムから提示される前は興味がなかった」

が，「Q3：提示されて初めて興味があることに気付いた」書籍

が，各推薦システムによりどの程度見つけられたか調べた．図

4 には，副推薦書籍のうち，「Q2に対する評価値が 2以下」か

つ「Q3 に対する評価値が 4 以上」の条件を満たす書籍を ‘1’，

それ以外の書籍を ‘0’としたとき，推薦システムごとにその平

均を示している．t検定を行った結果，F-Pと A-RSの平均の

差，F-Gと A-RSおよび A-Rank各々の平均の差に，それぞれ

有意水準 1% で有意差がみられた．また F-P と A-Rank の平

均の差に有意水準 5%で有意差がみられた．

A-RSの推薦機能では，アイテムベース協調フィルタリング

により，閲覧書籍に関連する書籍が提示されるが，その精度の

高さから大きくユーザの既存の興味から外れる可能性は低い．

また，A-Rankでは，一般的に人気のある書籍が提示されるた

め，ユーザにとって興味のあるジャンル内であれば，ユーザが

既に知っている可能性が高い．一方で，フュージョンベース推

薦システムでは，やや冒険的ではあるが，材料アイテムの選び

方によってはユーザの既存の興味から外れる可能性もあり，そ

のことが発見性を高める要因となっているといえる．その上で，

ある程度はベースアイテムとの関連性は維持されているため，

提示された書籍に対しユーザが興味を示す可能性も高い．この

ことが，セレンディピティの観点で，フュージョンベース推薦

システムの優位性が示された点であるといえる．

さらに，フュージョンベース推薦システムは，個人利用時よ

りもグループ利用時の方がセレンディピティの観点から優位で

あったといえる．グループ利用時には，ユーザが他のメンバの

影響を受けて，自分自身では見つけられないような書籍を発見

する機会も向上し，結果的にセレンディピティなアイテムが提

示される機会も向上することが要因として挙げられる．このよ

うにグループ利用時の有用性が示されたことから，今後はグ

ループ利用も想定したシステム設計について検討していく．

図 4 副推薦書籍の個別評価

Fig. 4 Separate evaluation of sub recommended book.

図 5 システム全体の評価

Fig. 5 Evaluation of overall system.

4. 3. 2 システム全体の評価

図 5 は，A-RSおよび A-Rank，提案システムについて，シ

ステム全体に関する質問 Q1 から Q11 （表 4）に対して得ら

れた被験者からの評価値を集計したものである．なお，提案シ

ステムについては，個人利用時の場面を想定して回答しても

らった．

まず，セレンディピティに関する質問である「Q11：このシ

ステムは私に新しい興味に気付かせてくれたり，新たな発見を

与えてくれたりした．」に対しては，提案システムが A-RS お

よび A-Rankに比べ，有意に高かった（有意水準 5%）．この

結果は，1.章で示したセレンディピティなアイテムの定義のう

ち「提示されることにより，自分自身の興味を広げるきっかけ

となったアイテム」を提案システムにより提示できているとい

うことを示唆するものであるといえる．

また，システムの制御性に関する質問である「Q6:システム

上で私が行った操作に応じて推薦内容を変えてくれていると感

じた．」に対しても，提案システムが A-RSおよび A-Rankに

比べ高かった．A-RSや A-Rankにおいても，興味のある書籍

の選択やキーワードの入力，ジャンルの選択など，ユーザがシ

ステムに介入する機会があるものの，被験者は提案システムの

方が制御性があると感じている傾向がある．これは，提案シス

テムの核となるインタラクションである「混ぜ合わせる」とい

う行為により，ユーザが能動的に情報を引き出しているという



感覚が得られ，このことがユーザが体感的にシステムを制御

していると感じる要因となっていると考えられる．Puらの文

献 [10] によると，この制御性がシステムに対する総合満足度や

信頼度の向上に寄与するといわれ，推薦システムの設計におい

ては重要な指標であるといえる．

一方で，説明性に関する質問である「Q2.このシステムは私

に本の推薦理由を説明してくれた．」に対する評価，情報充足

性に関する質問である「Q3.このシステムは私が本の良し悪し

を判断するのに十分な情報を提供してくれた．」に対する評価，

が共に低かった．説明性や情報充足性もシステムの総合満足度

や信頼度に影響を及ぼすため，今後提案システムの改善が必要

である．たとえば，提案システムにおいて，フュージョンした

結果を提示する際に，ベースアイテムおよび材料アイテムのそ

れぞれどの要素が混合されたのか，といった情報を付加するこ

とで推薦理由の説明を添えることが考えられる．また，書籍の

良し悪しを判断するための十分な情報を，システムのインタ

フェース上に表示させることが必要である．

さらに，提案システムの総合満足度に関する質問である「Q8：

私は全体としてこのシステムに満足している．」に対しては，評

価値 2を与えた 2名の被験者を除いて 4以上の評価値を与えて

いた．また，同 2名は，提案システムの信頼度に関する質問で

ある「Q9：このシステムは私にとって信頼できる．」に対して

も，やはり評価値 2を与えていた．ここで，同 2名の被験者に

着目すると，いずれも透過性に関する質問である「Q4:このシ

ステムにどのような入力を与えれば，どのような出力が提示さ

れるか，分かりやすかった．」に対して評価値 2を与えていた．

実際に，Q4と Q8および Q4と Q9に対する評価値の相関係数

は，それぞれ 0.781, 0.877であり，透過性がシステムに対する

総合満足度および信頼度に影響を及ぼすということがわかる．

今回の実験ではフュージョン方式の内部処理については被験者

にはあえて説明をしなかった．実際に，内部処理の説明なしで

もQ4に対して評価値 4以上を与えていた被験者は，Q8および

Q9に対しても高い評価値を与えていた．つまり，説明なしで

直感的にフュージョンのロジックが理解できるようフュージョ

ン方式を改良することで，提案システムの総合満足度および信

頼度の向上につなげることが可能であるといえる．

5. お わ り に

本稿では，セレンディピティ指向情報推薦として，フュージョ

ンベース推薦システムを提案した．フュージョンベース推薦シ

ステムは，ユーザが任意に選択した二つのアイテムを混ぜ合

わせることで，セレンディピティなアイテムを発見するという

アイディアに基づく．被験者実験により，既存の大型オンライ

ンストアである Amazon に比べ，提案システムがセレンディ

ピティの観点で優位であることを示した．特に，提案システム

をグループで利用することにより，その効果が高まることも示

した．

今後は，提案システムのインタフェースおよびフュージョン

方式を改良することで，ユーザがより直感的にシステムを操作

できるようにすることで，システム全体の満足度および信頼度

の向上を目指す．
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