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映画レビューの印象タグの希少性に基づく協調フィルタリング
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あらまし 一般的な協調フィルタリングによる推薦システムでは，ユーザ評価を用いて類似ユーザを決定し，類似ユー

ザに基づき推薦アイテムを決定する．しかしながら，映画のように人によって感じ方が異なるコンテンツに対しては，

類似ユーザを決定する際にユーザ評価のみならず印象を加味して推薦アイテムを決定する必要がある．実際，映画サ

イトである映画.comには，映画に対し印象タグがつけられるようになっており，映画に対し，印象は重要であるとい

える．そこで我々は，ある映画を見た際の印象が似た他のユーザを探し，そのユーザがレビューをつけた映画を推薦

することで，より満足感の大きい映画を探せるのではないかと考えた．具体的には，ある映画に対して，一般につけ

られる印象タグではない希少な印象タグほど，ユーザの感じ方を強く表現していると考え，このようなタグに高い印

象度を与える．印象度が高いタグが一致している他のユーザは，より映画を見る際の感じ方が近いと考え，そのユー

ザに関しては類似度を上げる．ユーザ間で同じ映画に関して印象の類似度を算出し，その合計値の高いユーザが高い

評価をつけた映画を推薦する手法を提案する．
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1. は じ め に

近年映画.com（注1）や yahoo 映画（注2）などの映画のレビュー

サイトがさかんであり，ユーザは視聴する映画を決める際にレ

ビューサイトを参照することがある．そのようなレビューサイ

トでは，ユーザはレビューと共に印象のキーワードを投稿する

ことが可能である．また，レビューサイト側でも投稿された印

象の数をもとに，映画のメタデータとして印象を決定している．

図 1 の映画の情報は yahoo!映画のアメリカンスナイパーであ

る．ユーザレビュー中での投稿頻度の上位である「悲しい」，

「切ない」，「勇敢」が代表的な印象となっている．現在の映画推

薦は，図 2のようにユーザの映画に対する評価値を用いて協調

フィルタリングを行い，その映画に対する評価値の近いユーザ

を類似ユーザと決定し映画を推薦するものや，ユーザの評価値

や印象をコンテンツの特徴として用いよく似た映画を推薦する

ものもある．協調フィルタリングによる推薦では類似ユーザの

決定にユーザたちの印象を考慮しておらず評価値のみを使い映

画を推薦するのが一般的である．また後者のコンテンツベース

の推薦は映画に対する印象を特徴として利用しているが，映画

のメタデータとしての印象は多数のユーザがつけたものを用い

るのが一般的である．そのため，これらの推薦は個人によって

異なる映画を観たときの印象が考慮されていないため，推薦さ

れた映画を観たユーザが思っていた印象と異なるときに満足度

が低くなる場合がある．そこで我々は，個人の印象タグの付け

方から，それに似た印象タグの付け方をしているユーザを探し

そのユーザが観た映画から映画を推薦する手法を提案する．本

論文の構成を以下に示す．まず 2節で本研究のアプローチにつ

（注1）：http://eiga.com/

（注2）：http://movies.yahoo.co.jp/

図 1 映画の印象の例

いて，3節では印象度に基づく映画推薦について，4節ではプ

ロトタイプシステムについての構成と予備実験について，5節

では本手法の評価実験について述べる．6節ではまとめと今後

の予定についてを述べる．

2. 本研究のアプローチ

2. 1 映画レビューサイトと印象タグ

本研究では，映画.comにある映画レビューを用いてユーザの

付けた印象タグおよび評価をメタデータとして扱う．映画.com

は 1998年より開設されて以来日々映画情報の数を増やしてい

る．現在レビュー数で最も多いものは 619件ものレビューが付

けられており，各レビューには表 1中の 12種類の印象タグか

ら付けられる．また，映画.com の印象タグは一つの映画に対

して最も少なくて０個，最も多くて３個の印象タグを付けるこ

とが可能である．その他には，評価値を最大で 5.0までの数値

で表しレビュー文を掲載することが可能である．



図 2 従来の推薦の問題

図 3 提案手法の概要

表 1 印 象 タ グ

難しい 萌える

興奮 笑える

知的 泣ける

楽しい 悲しい

怖い 幸せ

寝られる 単純

2. 2 提案手法の概要

映画のレビューで，一般につけられる印象タグではない希少

な印象タグほど，その印象タグをつけたユーザの感じ方が強く

現れていると考え，このような印象タグに高い印象度をつけ

る．我々は印象度が高いタグが一致している他のユーザは，よ

り自身と映画を見る際の感じ方が近いのではないかと考え，そ

のユーザに関して類似度が高くなるように算出する．自身と他

ユーザの間で同じ映画に関して印象タグの類似度を算出し，そ

の合計値の高いユーザが高い評価をつけた映画を推薦する手法

である．例えば，図 3では映画Ａの一般の印象は楽しいである

がユーザの中には悲しいと感じたユーザＸもおり，そのような

ユーザに対して同じように映画Ａに対して悲しいと感じたユー

ザＹがいる．手法により，ユーザＹの感性をユーザＸと似てい

ると判断し，ユーザＹの観た映画Ｃを推薦しようとしている．

2. 3 関 連 研 究

映画につけたレビューの評価から個人の嗜好の判断を行い高

評価の映画をユーザの求めているものとして近い映画を推薦す

る手法 [1] [2]や，ユーザがどのような印象を好んでいるかを推

定しその印象が付けられた映画を推薦する研究 [3] [4] [5]，また

ユーザの評価から他ユーザとの類似度を測り映画を推薦する手

法もある [6]．他には個人の嗜好を判断し推薦するコンテンツの

表 2 映画Ａの印象度

印象 タグ数 印象度

萌える 1 8.97

笑える 2 7.97

寝られる 2 7.97

楽しい 3 7.38

幸せ 4 6.97

単純 14 5.16

泣ける 35 3.84

知的 39 3.68

難しい 56 3.16

興奮 72 2.80

怖い 104 2.27

悲しい 169 1.57

決定に役立てる研究 [7] [8] [9]や，多くの人が評価したものの数

値を下げあまり評価が付いていないものの数値を上げることに

より，多く評価が付いたものがより推薦対象になりやすいとい

う問題を解決している研究もある [10]．そして推薦する物を選

ぶ際に，一般的な嗜好ではなく他ユーザの嗜好を反映させて，

同じようなものばかりが推薦されないようにするための協調

フィルタリングの研究もある [11]．これらの研究は，いずれも

推薦対象を選ぶ際に多くのユーザが付けた印象がそのまま推薦

対象の印象として決定しているが，本手法では，個人の印象が

そのまま推薦対象の印象になる推薦手法である．

3. 印象度に基づく映画推薦

3. 1 印象タグの印象度

各映画に付けられている印象タグのうち多くのユーザがつけ

ている印象タグは，個人の感性を特徴付けているとはいいがた

い．そこであまり付けられていない希少な印象タグは個人の感

性の特徴が強く出ていると考え，上記の考えに基づき映画ごと

の印象タグに印象度 impressionを算出する．印象度の算出に

はシャノンの情報量を用い，希少性のあるタグほど印象度が高

い値になる．

impression(tk, T ) = − log 2
|tk|
|T | (1)

ここで，tk はある種類 kの印象タグの集合であり，T はある映

画につけられたすべての印象タグの集合である．なお，tk ⊂ T

である．すなわち， |tk|
|T | は，ある映画における tk の付与確率で

ある．印象度の算出例は表 2である．

3. 2 ユーザの類似度算出と映画推薦

類似度 simを算出するには一致タグの印象度を算出した後に

一致しなかったタグの印象度を減算する．これを各映画ごとに

行い類似度を加算していくことにより自身と他ユーザの類似性

スコアを表す．ただし類似度が 0以下の場合は類似性スコアに

0を加算する．ユーザＸの映画Ａに対するユーザＹ，Ｚの類似

度算出例を図 4とする．

sim(Xa，Ya) = com(Xa，Ya)− ncom(Xa，Ya) (2)



図 4 類似度算出例

score(X，Y ) =

n∑
i=1

δ(sim(Xi，Yi)) (3)

ユーザ X，Y が観た映画 a の類似度を sim(Xa・Ya) とし，

ユーザ X，Y が観た映画 a の一致したタグの印象度の合計を

com(Xa，Ya)と表し，ユーザ X，Y が観た映画 aの一致して

ないタグの印象度の合計を ncom(Xa，Ya)で表す．nは一致し

た映画の数を表す．δ は数値が 0以下の場合に 0を返す関数で

ある．このようにして算出した scoreの高いユーザが高い評価

値をつけた映画を推薦する．

4. プロトタイプシステム

映画.com から収集した映画情報やユーザ情報をシステムの

データセットとする．収集したユーザ 18,581件のユーザ IDか

ら入力するとそのユーザ IDが評価をつけた映画集合を抽出し，

抽出した映画に評価をつけたユーザを抽出する．抽出したユー

ザの映画集合から入力したユーザと共通する映画の印象タグを

用いユーザ間の類似性スコアを算出する．そこで算出された類

似性スコアからユーザを順位付けを行い，上位のユーザが高評

価をつけた映画を推薦する．図 5は，ユーザ間の類似度算出部

のフローである．推薦結果は図 6のように表示される．ユーザ

1，ユーザ 2は類似性スコア上位のユーザであり，そのユーザ

の評価値が高い映画を順に表示するものとなっている．

5. 評 価 実 験

5. 1 類似度算出の評価

5. 1. 1 実 験 方 法

一人のユーザ情報を対象としてそのユーザ情報と一つ以上同

じ映画を観ているユーザ情報を無作為に選び，一致映画数，一

致タグ数，類似性スコアを調べ順位付けをする．各順位付けで

どのような差が出たかを考察し本手法である印象タグの希少性

を考慮した類似度が有用であったかを確認する．

5. 1. 2 結果と考察

表 3は，左からユーザ，一致映画数，一致タグ数，類似性ス

コアとなっており括弧内の数字は各指標による順位となってい

る．レビュー数 127 件，総タグ数 246 件のユーザの情報を対

象とした結果，ユーザ１に関して一致映画数，一致タグ数は 1

位ではないが，類似性スコアでは 1位となった．従来の指標に

基づき，一致映画数，一致タグ数を見た結果では，ユーザ 2が

どの項目においても高い数値を出しトップとなっているが，類

図 5 システムの流れ

図 6 推薦結果の例

似性スコアの結果を見ると希少タグが一致したほうが類似性ス

コアが高くなっているのがわかる．またこれら以外の類似性ス

コアの順位を見ても一致タグ数や一致映画数とは，順位が異な

り，独立した指標であることを確認した．これらの結果から一

致タグ数が多いだけでなく希少性の高いタグが一致しているほ

ど本システムでは類似度が上がりよりユーザ自身との個性が近

いユーザがわかる．

5. 2 推薦精度の評価

5. 2. 1 実 験 方 法

18581個のユーザの視聴映画，映画レビューの集合から無作

為に選択したユーザの映画情報集合 12件を対象とした．選択



表 3 類似性スコアの高いユーザ上位 10 件

ユーザ 一致映画数 一致タグ数 類似性スコア

ユーザ 1 35(4) 41(2) 68.01(1)

ユーザ 2 77(1) 56(1) 53.84(2)

ユーザ 3 22(8) 17(9) 39.80(3)

ユーザ 4 21(9) 20(6) 38.85(4)

ユーザ 5 27(6) 26(5) 38.09(5)

ユーザ 6 61(2) 41(2) 37.64(6)

ユーザ 7 21(9) 19(7) 29.28(7)

ユーザ 8 6(21) 6(16) 28.04(8)

ユーザ 9 50(3) 35(4) 20.55(9)

ユーザ 10 35(4) 18(8) 17.33(10)

した集合から無作為に一つの映画の情報を削除し，映画情報が

一つ抜けた状態で類似するユーザの映画情報集合上位 10件を

抽出した．抽出した集合に含まれる削除した映画を用いて評価

する実験を行った．11件は評価値が高いものを削除対象とし，

1件は評価値が低いものを削除対象とした．

5. 2. 2 結果と考察

評価値の高い映画を削除した場合の結果を示したものが表 4

である．一方，低い映画を削除した場合の結果を示したものが

表 5 である．表は左から実験番号，対象の削除映画の評価値，

全ユーザの削除映画に対する評価値の平均値，算出された集合

中の削除映画の評価値の平均値，算出された集合中の削除映画

の印象と対象の集合中の削除映画の印象の一致度を示す．11件

中 8件が評価値を見ると全体平均から対象の評価値に 0.1以上

近づく結果となった．一方，実験 12では低い評価値のほうに

も近づくという結果が出た．印象の一致率では，評価値の高い

ものは，53%一致する結果となった．この結果から，似た印象

をつけるユーザは他の映画でも似た印象をつけやすいことがわ

かる．評価値が低い映画の実験では一致するタグはなかった．

この結果は評価値が低いものには上位 10件のうち 4件にしか

印象を付けられていなかったという問題が原因であると考えた．

実験の結果より本手法による推薦は評価値，印象が対象に近い

ものを推薦できることを確認した．

6. お わ り に

本論文では，映画に付けられる印象タグのうち一般的ではな

い印象タグに個人の感じ方が強く現れていると考え，印象度と

類似度を定義した．一致映画数や一致タグ数の順位付けと比べ

て本手法で算出した類似性スコアによる順位付けの有用性を示

し，また本手法で推薦する映画は対象に近い評価値，印象を持

つものが推薦されるという有用性を示した．今後の課題として

実験数を増やし，より詳細なデータを取ることやレビューの少

ないユーザが推薦対象となりにくい問題の対処が必要となる．

また評価値の低い映画の印象一致の精度向上も視野に入れてい

く必要があり，一致する映画数と精度の関係を明らかにしてい

く必要もある．また，本稿では，映画に対する希少性しか用い

ていないが，ユーザが普段付けないタグがユーザの印象を表す

というアプローチもあるので，それを加味した印象度の算出も

今後の課題である．

表 4 評価値の高い映画での評価実験

実験番号 対象の 全体の 推薦の 印象一致率

評価値 平均評価値 平均評価値

実験 1 5.0 3.5 3.4 73%

実験 2 5.0 4.0 4.0 45%

実験 3 5.0 3.9 4.4 61%

実験 4 5.0 3.6 3.7 46%

実験 5 4.5 2.8 3.2 23%

実験 6 4.5 3.9 4.1 78%

実験 7 5.0 3.7 3.9 60%

実験 8 5.0 2.8 3.4 17%

実験 9 5.0 3.7 3.7 73%

実験 10 5.0 3.9 4.1 44%

実験 11 5.0 3.6 3.6 63%

平均 4.9 3.6 3.8 53%

表 5 評価値の低い映画での評価実験

実験番号 対象の 全体の 推薦の 印象一致率

評価値 平均評価値 平均評価値

実験 12 0.5 4.0 3.7 0%
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