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1. は じ め に

協調フィルタリングなどの手法に基づく情報推薦技術は，
現在多くの分野で注目されている．一般的に，ユーザベース
の推薦手法ではユーザがアイテムに対して与えた評価値を基
に，評価指標を用いてユーザ間の類似度を求めることで情報
推薦を行っている．ユーザベース協調フィルタリング［1］
は，ユーザベースの推薦手法の中で最も多用される手法の
1つであるが，推薦の精度と多様性の両立が困難であること
が指摘されており［2］，推薦精度と推薦の多様性の両立を目
的とした研究が多数行われている［3-7］．ユーザベース協調
フィルタリングの枠組みで推薦の精度と多様性を両立させる
方策の1つとして，ユーザがアイテムに対して与えた評価値
からユーザの感性的な価値判断の傾向を読み取り，情報推薦
に反映させることが考えられる．例として，ユーザがアイテ
ムに対して与えた評価値に関して，同一ユーザ内でアイテム
間での評価値の差が大きい部分に，そのユーザの感性的な
価値判断が強く反映されていることが予想される（例えば
映画に対する5段階評価で，大好きな映画Aには評価値5を
与えるが，とてもつまらないと感じた映画Bには評価値1を
与えるなど）．
本研究では，このように評価値の差が大きい部分をその
ユーザの「選好パタン」と呼ぶこととし，情報推薦を受ける
対象ユーザと他のユーザ間で複数個の選好パタンを比較する

ことにより，ユーザベース協調フィルタリングに対象ユーザ
の感性的な価値判断の傾向を明示的に反映させる手法を提案
する．具体的には，評価値を用いてユーザ間の類似度を直接
求めることに代えて，関係性マイニング［8］の手法を用い
て，2個のアイテム間での評価値の差が大きい選好パタンを
明示的に選定し，ユーザ間の選好パタンの類似度を用いるこ
とで，ユーザベース協調フィルタリングを改良した推薦手法
を提案する．なお，本論文は著者らの口頭発表原稿［9，10］
を統合・拡張したものである．

2. 協調フィルタリング

本節では協調フィルタリングについて概略を述べる．本節
の内容は文献［11］に基づく．

2.1　評価値行列 
協調フィルタリングの基本的な考え方は，既存のユーザ
コミュニティの過去の振る舞いや意見を用いて，システムを
利用する対象ユーザの好みや興味のある情報を予測すること
である［11］．そのために，入力としてユーザの各アイテム
に対する評価値を格納した評価値行列Rを用いる．ユーザの
集合U＝{u1，…，un}とアイテムの集合P＝{p1，…，pm}に対
して，評価値行列Rはn×m行列となり，その i行 j列目の値
ri, j∈Range ∪ {*}は i番目のユーザによる j番目のアイテムの
評価値を表す．ここで，Rangeは評価値として取りうる値の
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集合を，記号*はユーザがアイテムを未評価であることを表
す．評価値行列の例を表1に示す．

2.2　ユーザベースの最近傍推薦
ユーザベースの協調フィルタリングでは，対象ユーザの過
去の嗜好と類似するユーザ（最近傍ユーザ）を抽出し，対象
ユーザが未評価のアイテムに対する評価値を，最近傍ユーザ
の評価値とユーザ間の類似度を用いて予測する．ユーザ間の
類似度を測るために様々な評価指標が考案されているが，
代表的な指標にピアソン相関係数がある．評価値行列Rにお
けるユーザaとユーザbのピアソン相関係数による類似度は
以下の式（1）で定義される．

 （1）

ここで，Pa, bはユーザaとユーザbが共に評価を与えている
アイテムの集合である．また，r-aはユーザaの評価値平均を
表す．これを対象ユーザと他のユーザそれぞれについて
求め，最近傍ユーザの集合 Nを求める．

Nを用いて，対象ユーザaの未評価アイテムpに対する評価
値を予測する．予測値pred(a, p)は以下の式（2）で定義される．

 （2）

以上の手順を用いて対象ユーザの未評価アイテムそれぞれに
対して予測を行い，高い予測値を持つアイテムを推薦リスト
に加えることができる．

2.3　最近傍ユーザの選択
一般的に，最近傍ユーザとして対象ユーザ以外のすべての
ユーザを考慮すると，対象ユーザとの類似性が低いユーザも
含まれるため，推薦の質に悪影響を及ぼす恐れがある．その
ため，対象ユーザと高い類似度を持つユーザのみを最近傍
ユーザとして選択する必要がある．
最近傍ユーザの選択には，類似度の閾値 tを設け，

sim (a, b) ≥ tとなるユーザbのみを最近傍に含める，sim (a, b)

を降順に並べた上位k人を最近傍とする，などの方法があ
る．どのような手法を選択するにしても，最近傍のサイズが
大きすぎると予測にノイズが混じる可能性が，最近傍のサイ
ズが小さすぎると十分に類似しているユーザを除いてしまう
可能性が考えられる．

3. 関係性マイニング

本節では，関係性マイニングについて概略を述べる．本節
の内容は文献［12］に基づく．

3.1　情報表と決定表
関係性マイニングは，Pawlak［13，14］によって提唱され
たラフ集合論に基づいた手法である．ラフ集合論では，
データを情報表，あるいは決定表という形で用いる．情報表
はYao et al.［15］によるより一般的な表記法を用いて，以下
の式（3）で定義される．

 （3）

ここで，Uは対象の有限集合，ATは属性の有限集合，Va

は属性aの値の集合である．RAT＝{{Ra}|a∈AT}は，各属性
a∈ATの値の集合Vaで定義された二項関係の集合{Ra}の
集合．V＝∪a∈ATVaはすべての属性に関する値の集合であり，
ρ:U×AT→Vは対象x∈Uの属性a∈ATでの値ρ(x,a)∈Vaを表
す関数である．属性の有限集合ATを条件属性の有限集合Cと
決定属性の有限集合Dに分割できるとき，Sを決定表と呼ぶ．
二項関係について，各属性の二項関係の集合{Ra}は等号
や不等号など様々な二項関係を含むことが可能である．
Pawlakのラフ集合では，すべての属性a∈ATについて等号
のみを含み，{Ra}＝{＝}となる．

3.2　相互関係決定表
既存のラフ集合論では，各対象が持つ属性値の比較が重要
な役割を果たす一方で，その比較は各属性に対してそれぞれ
個別に行われていた．そのため，2個の属性aとbについて，
「aとbの値が等しい」などの値の比較に基づく特徴は既存の
ラフ集合論では取り扱うことができなかった．
これに対して工藤ら［8］は，2つの属性間の相互関係を表現
する関係性属性を新たな属性として加えることを提案した．
前節での情報表Sの定義に基づき，相互関係決定表Sintを以
下の式（4）で定める［12］．

 （4）

ここで，対象の集合U及び属性値の集合VはSと同一のもの
である．新たな二項関係の集合の集合Rintは，以下の式（5）
で定義される．

 （5）

ここで，R ai×biは属性 ai, biの属性値の関係を表す集合
であり，直積集合Vai×Vbi上で定義

されたni個の二項関係からなる集合である．
新たな属性の集合ATintは以下の式（6）で定義される．

 （6）

ここで，aRbを相互関係条件属性，または関係性属性と呼ぶ．

表1　評価値行列の例

ユーザ
アイテム

A B C D E F

ユーザ1 3 5 1 * 5 *

ユーザ2 3 4 * 1 5 5

ユーザ3 4 * 2 4 4 3

ユーザ4 2 4 2 5 4 3

ユーザ5 * 4 4 3 * 1
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集合AT＝C∪Dは元となるSの場合と同一である．R(a, b)は
属性aの属性値ρ(x, a)と属性bの属性値ρ(x, b)との間に二項
関係Rが成立する対象x∈Uの集合であり，相互関係の支持
集合と呼ぶ．R(a, b)は以下の式（7）で定義される．

 （7）

関数ρint:U×ATint→V∪{0,1}は式（8）で定義され，対象
x∈Uの関係性属性を含むすべての属性c∈ATintにおける属性
値ρint(x, c)∈Vcを表す．

 （8）

4. 提 案 手 法

本節では，関係性マイニングの考え方を用いて，アイテム
間の比較に基づくユーザの選好パタンを考慮した推薦方法を
提案する．対象ユーザの選好パタンを表す関係性属性を作成
する際に，データセットに応じてアイテムに対する評価値の
差の閾値を自動的に設定することで，より対象ユーザの特徴
を反映した推薦を行う．
作成した関係性属性における値の一致度を用いてユーザ間
の類似度を求め，2節の協調フィルタリングの考え方を適用
し，以下の手順で推薦を行う．

4.1　関係性属性の作成
まず，対象ユーザx∈Uの評価済みアイテムからアイテムの
対 (a, b)を，対象ユーザによるアイテムbの評価値がアイテムa
の評価値より閾値Dif以上大きくなるようにn個選択する．その
際に，2個のアイテムに対する評価値の差の閾値をデータセッ
トに応じて自動的に設定する．これは，対象ユーザの好みの違
いが大きく表れている対を選ぶことを目的としている．値の
差の閾値Difを，データセットの値域の最大値max(Range)

と最小値min(Range)を用いて，以下の式（9）で求める．

 （9）

アイテムの対は重複を許さずに選択する．得られた対 (a, b)

について，アイテムbの評価値がアイテムaの評価値より
Dif以上大きいことを表す二項関係≤ Dif  ⊆ Va×Vbを用いて
関係性属性a≤Dif bを作成し，各ユーザu∈Uに対する関係性
属性a≤Dif bの値を式（10）で定義する．

 （10）

このとき，対 (a, b)の選び方から，対象ユーザの関係性属性
の値はすべて1となる．
作成した各関係性属性は対象ユーザの選好パタンを表現
する．ユーザu∈Uの関係性属性a ≤Dif  bの値が1であるとき，

そのユーザuは対象ユーザと同じ選好パタンを持ち，アイテ
ムaよりアイテムbを（評価値の差がDif以上大きくなるほ
ど）強く好む．一方，uのa ≤ Dif bでの値が0であるとき，uは
対象ユーザとは異なり，アイテムaとアイテムbに関して選
好パタンを持たないか，あるいは逆の選好パタンを持つ．

4.2　予測値の計算および推薦アイテムの選定
対象ユーザx∈Uと他のユーザu∈U－{x}の類似度とし
て，対象ユーザと他のユーザの間で関係性属性の値が一致す
る割合を用いる．類似度は以下の式（11）で定義する．

 （11）

類似度の上位 k人を最近傍ユーザとして用い，推薦を行う．
アイテムに対する予測値は式（2）で求める．予測値で上位 l件の
アイテムを推薦アイテムとして選定し，対象ユーザに提示する．

4.3　提案手法の使用例
例として，表1の評価値行列を用いて推薦を行うことを考
える．対象ユーザをユーザ1とすると，ユーザ1が評価して
いるアイテムは{A, B, C, E}である．評価値の値域の最大値
は5，最小値は1なので，式（9）よりDif＝2となり，二項関
係は≤ 2を用いる．対象ユーザの値が1になる関係性属性の
例としてA ≤ 2 Bなどが作成できる．表1から関係性属性を
5個作成し，その属性値を求めた結果を表2に示す．
表2から，ユーザ1と他のユーザの類似度を式（11）を用
いて求めると，それぞれ sim (1,2)＝0.2，sim (1,3)＝0.4，
sim (1,4)＝0.8，sim (1,5)＝0となる．よって，類似度から
ユーザ1と最も類似しているユーザはユーザ4，次いでユーザ3，
ユーザ2，ユーザ5，という順になる．ここでは最近傍ユー
ザとして2人選ぶとすると，N＝{3, 4}となる．
最近傍ユーザを用いて，ユーザ1のアイテムDとFの評価
値を予測する．各ユーザの評価値平均は，それぞれr-1＝3.5，
r-3＝3.4，r-4＝3.33であるため，ユーザ1のアイテムDに対す
る評価の予測値は，以下の式で求められる．

同様に，アイテムFの予測値は，以下の式で求められる．

表2　提案手法による選好パタン抽出例

ユーザ A≤2 B A≤2 E C≤2 A C≤2 B C≤2  E

ユーザ1 1 1 1 1 1

ユーザ2 0 1 * * *

ユーザ3 * 0 1 * 1

ユーザ4 1 1 0 1 1

ユーザ5 * * * 0 *
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予測値から，ユーザ1はアイテムFよりもアイテムDに対
して高評価を与えると思われるため，アイテムDがユーザ1

に対する推薦リストに加えられる．

4.4　協調フィルタリングとの比較
4.3節の使用例について，協調フィルタリングを用いた場
合との比較を行う．表1について，協調フィルタリングによ
るユーザ1と他のユーザの類似度を式（1）により求めると，
sim (1,2)＝0.87，sim (1,3)＝0.85，sim (1,4)＝0.86，sim (1,5)

＝-0.24となる．このことから，ユーザ1と最も類似してい
るユーザはユーザ2，続いてユーザ4，ユーザ3，ユーザ5と
いう順になる．提案手法と条件を同じにするため最近傍ユー
ザを2人選ぶと，N＝{2, 4}となる．
提案手法と同様に，ユーザ1のアイテムDとFに対する評
価値の予測を行う．ユーザ2の評価値平均は r-2＝3.6である
ため，予測値は以下の式で求められる．

予測値から，提案手法とは異なり，協調フィルタリングで
はユーザ1はアイテムDよりもアイテムFの方に高い評価を
与えると推測される．よって，協調フィルタリングではアイ
テムFがユーザ1に対する推薦リストに加えられることにな
る．このように，提案手法と協調フィルタリングでは最近傍
ユーザや推薦するアイテムが異なる可能性がある．

5. 実 験

5.1　実験概要
提案手法の有用性を検証するために実験を行った．本実験
ではMovieLens_100kデータセット［16］，MovieLens_1m

データセット［16］および Jesterデータセット［17］を用い
た．各データセットでのユーザの人数，アイテムの個数およ
び評価件数を表3に示す．

MovieLens_100kデータセットおよびMovieLens_1m

データセットは，映画に対する評価データであり，Web上で
公開されているデータセットである（URL: https://grouplens.

org/datasets/movielens/）．ユーザによるアイテム（映画）へ
の評価は5段階評価で表され，1が最も低評価，5が最も
高評価を意味する．どちらのデータセットも，すべてのユーザ

は少なくとも20件以上の映画に対して評価を行っている．
各 デ ー タ セ ッ ト で 評 価 件 数 が 最 多 の ユ ー ザ は，
MovieLens_100kデータセットでは737件，MovieLens_1m

データセットでは2314件の映画に対して評価を行っている．
データの粗密の度合いを表す疎性（Sparseness）を式（12）で
定義すると（値が1に近いほどデータセットが疎であることを表
す），MovieLense_100kデータセットではSparseness＝0.937，
MovieLens_1mデータセットではSparseness＝0.958となり，
どちらも非常に疎性の高いデータセットである．このことから，
2種類のMovieLensデータセットでは，ユーザの大半はほと
んどの映画を未評価であることがわかる．

 （12）

Jesterデータセットは100件のジョークに対するユーザの
評価データであり，Web上で公開されているデータセットで
ある（URL：http://eigentaste.berkeley.edu/dataset/）．ユーザ
によるアイテム（ジョーク）への評価は-10から+10までの
実数値で表され，値が大きいほど高評価であることを意味す
る．Jesterデータセットは3分割された状態で公開されており，
本研究では24983人のユーザによる評価データである
Jester_dataset_1_1データセットを用いた．このデータセッ
トでは，すべてのユーザは少なくとも36件以上のジョーク
に対して評価を行っており，その中で7200人のユーザは
100件すべてのジョークに対して評価を行っている．データ
セットの疎性はSparseness＝0.275である．よって，Jester

データセットはアイテム数が非常に少なく疎性が低いデータ
セットであり，2種類のMovieLensデータセットとは性質が
異なるデータセットである．
本実験ではLeave-one-out法を用いた．ユーザ集合から

1人を対象ユーザとして選択し，4.1節の方法で対象ユーザ
の選好パタンを表す関係性属性を作成し，最近傍ユーザ
を求めた．データセット毎の値の閾値は，式（9）より
MovieLens_100kデータセットおよびMovieLens_1mデー
タセットではDif＝2を，JesterデータセットではDif＝10を
用いた．更に，対象ユーザの評価済みアイテムの内，関係性
属性の作成に用いなかったアイテムすべてを未評価アイテム
とみなし，それぞれの予測値を求めた．比較のため，関係性
属性の作成に用いたアイテムのみを計算に用いて，ユーザ
ベースの協調フィルタリングによる最近傍ユーザを求め，
提案手法の場合と同様に，未評価とみなした各アイテムの
予測値を求めた．このとき，関係性属性を規定の個数作成する
ことができなかったユーザに関しては，計算からは除いている． 
実験結果の評価指標として，MAEとCoverageを用いた．

MAEは推薦精度の評価指標であり，式（13）で定義される．

 （13）

ここで，pu, iはアイテムの予測値，ru, iは実際のアイテムの評
価値，Ouは対象ユーザの評価済みアイテムの内，関係性属

表3　用いたデータセットの詳細

データセット ユーザ数 アイテム数 評価件数

MovieLens_100k 943 1682 100000

MovieLens_1m 6040 3952 1000209

Jester 24983 100 1810455
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性の作成に用いられなかったアイテムの集合を表す．MAE
の値が小さいほど，評価の予測値と実際の評価値との誤差が
小さいことを表す．そのため，MAEの値が小さい推薦手法
では，予測値の上位 l件から推薦されたアイテムに対して，
対象ユーザは高評価を与えることが期待されるため，精度の
よい推薦を行えることが期待できる．
また，Coverageは推薦の多様性を評価する指標の一種で
あり，以下の式（14）で定義される．

 （14）

ここで，Iu
cは対象ユーザの未評価アイテムの集合，Zuは

最近傍ユーザが評価を与えているアイテムの集合を表す．
Coverageは対象ユーザが未評価であるアイテムの中で，
対象ユーザの最近傍ユーザが何等かの評価を与えているアイ
テムのパーセンテージの平均値であるため，この値が大きい
ほど，最近傍ユーザの情報を用いて予測値を求められる対象
ユーザの未評価アイテムの割合が多いことを表す．よって，
評価指標Coverageの値が大きい推薦手法では，対象ユーザ
が未評価である多くのアイテムの中から，対象ユーザが高評
価を与えることが予測されるアイテムを多数見出すことが可
能になるため，対象ユーザに対して多様な推薦が行えること
が期待できる．
本実験では，これら2種類の評価指標について10回試行
の平均を求めた．
更に，MovieLens_100kデータセットに対しては，適合率

（Precision）と再現率（Recall）による評価も行った．適合率は
以下の式（15）で，再現率は式（16）でそれぞれ定義される．

 （15）

 （16）

ここで，TPは対象ユーザに対して推薦されたアイテムの中
で，対象ユーザが実際に高評価を与えているアイテムの
個数，FPは対象ユーザに対して推薦されたアイテムの中で，
対象ユーザが低評価を与えているかまたは未評価であるアイ
テムの個数，TNは対象ユーザに対して推薦されなかった
アイテムの中で，対象ユーザが高評価を与えているアイテム
の個数である．適合率の値が高いほど，対象ユーザに対して
推薦されたアイテムに対して，対象ユーザは高評価を与える
確率が高くなるため，対象ユーザに対して精度のよい推薦を
行えていることとなる．また，再現率の値が高いほど，対象
ユーザが高評価を与えるアイテムを網羅的に推薦できている
こととなる．一般的に，適合率と再現率はトレードオフの
関係にある．
本実験では，MovieLens_100kデータセットにおける
全ユーザについて適合率と再現率を求めてそれぞれの平均値
を算出する試行を10回行い，10回試行の平均を求めた．

5.2　実験結果・考察
各データセットについて，提案手法と協調フィルタリング

（CF）それぞれを用いて最近傍ユーザの数kを20人，30人，
40人，50人と変化させたときのMAEとCoverageを求めた． 

また，MovieLens_100kデータセットおよびMovieLens_1m

データセットでは作成する関係性属性を10個と20個の2つ
の場合について求めた．Jesterデータセットではアイテムの
個数を考慮し，関係性属性の個数を5個と10個とした．

MovieLens_100kデータセットで提案手法と協調フィルタ
リングを比較した結果を図1および図2に示す．図1および
図2において，横軸は最近傍となるユーザの人数を，縦軸は
各指標の値をそれぞれ表す．凡例にあるカッコつきの数字
は，提案手法において作成した関係性属性の個数と，その
比較対象となる協調フィルタリングを表す．同様に，
MovieLens_1mデータセットで比較した結果を図3および
図4に，Jesterデータセットで比較した結果を図5および図6

にそれぞれ示す．
MovieLens_100kデータセットにおいて提案手法と協調
フィルタリングを比較すると，図1から，提案手法はMAE
の値が協調フィルタリングとほぼ同等である．これは対象
ユーザの選好パタンとして，値の差を考慮した関係性属性を
作成したことで，対象ユーザの好みの特徴を的確に捉えるこ
とができたためと考えられる．

図1　MovieLens_100kでのMAEの比較

図2　MovieLens_100kでのCoverageの比較
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また，図2から，Coverageに関しては提案手法の方が協
調フィルタリングと比較して高くなっている．このことか
ら，提案手法ではより多様性に富んだ推薦が可能であると判
断できる．これは，提案手法では関係性属性で表されている
ユーザの選好パタンについて，その一致度を求めることで
ユーザ間の類似度を求めているため，4.3節および4.4節に
おけるユーザ3のように，評価値を用いて類似度を直接求め
た場合は最近傍ユーザとはならないが，選好パタンが似てい
ることで，提案手法では最近傍ユーザとみなされるユーザが
多いためと考えられる．
図3および図4より，MovieLens_1mデータセットで提案
手法は，MovieLens_100kデータセットの場合と同程度の
推薦の多様性を保ちつつ，推薦精度では協調フィルタリング
を上回った．また，最近傍ユーザの人数が増加するほど，
推薦精度が改善される傾向が見られた．この理由として，値
の差を考慮した関係性属性による選好パタンが，対象ユーザ
の好みの傾向を明確にすることにより，MovieLens_100k

データセットよりユーザの人数およびアイテム件数が共に増
加したデータセットから，好みの傾向が似たユーザを的確に
最近傍ユーザとして選定できていることが考えられる．
一方で，図5および図6から，Jesterデータセットでは提案手
法と協調フィルタリングの間で指標に大きな差が見られない．
また，関係性属性を5個とした場合に，提案手法と協調フィ

ルタリングの両方で，近傍ユーザ数が増加するほどMAEの値
が悪化している．この原因として以下の2点が考えられる．

1． JesterデータセットはMovieLensデータセットとは
異なり疎性が低いデータセットであること．

2． 提案手法では関係性属性5個，協調フィルタリングで
は最大10個のアイテムの評価値のみを用いるため，
類似度の測定に用いる情報が少ないこと．

以上の原因により，最近傍ユーザの人数が増加するほど，
類似度評価では偶然的に対象ユーザと類似したものの，実験
では未評価アイテムとして扱われたアイテム群については，
対象ユーザと結果的にあまり類似しないユーザが最近傍に含
まれたためと推測される．
最後に，MovieLens_100kデータセットに提案手法と協調
フィルタリングそれぞれを用いて，推薦アイテム数 lを
l＝30,50,70,90と変化させた時の適合率と再現率を求めた．
この実験では，ユーザによる評価値が4以上のアイテムを高
評価アイテム，3以下のアイテムを低評価アイテムとした．
なお，最近傍ユーザの人数kは，図1および図2の結果を
踏まえ，MAEの値が最も小さく，かつCoverageの値が最も
大きくなったk＝50で固定した．作成する関係性属性の個数
について，10個と20個の2つの場合で実験を行った．
結果を図7および図8に示す．図7および図8において，
横軸は推薦されたアイテムの個数を，縦軸は各指標の値をそ

図3　MovieLens_1mでのMAEの比較

図4　MovieLens_1mでのCoverageの比較

図5　JesterでのMAEの比較

図6　JesterでのCoverageの比較
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れぞれ表す．図1～図6と同様に，凡例にあるカッコつきの
数字は，提案手法において作成した関係性属性の個数と，
その比較対象となる協調フィルタリングを表す．
提案手法と協調フィルタリングを比較すると，すべての提
案アイテム数で，提案手法による適合率および再現率は協調
フィルタリングによる適合率および再現率を0.03～0.05程
度上回った．これにより，提案手法による推薦内容は，少な
くとも協調フィルタリングによる推薦内容と同程度以上の精
度と網羅性を有することが示唆された．この要因として，
MAEによる比較でも述べたように，対象ユーザの選好パタ
ンとして値の差を考慮した関係性属性を作成したことで，
対象ユーザの好みの特徴を的確に捉えることができたため，
対象ユーザと好みの傾向が似た最近傍ユーザによる予測を用
いて，適切なアイテムが推薦されたためと考えられる．
また，関係性属性の個数が10個の場合と20個の場合を比
較すると，MAEやCoverageの場合とは異なり，関係性属性
の個数が増加した20個の場合の方が，提案手法および比較
対象の協調フィルタリングの両方で，適合率と再現率が共に
悪化している．この原因として，対象ユーザの選好パタンと
して作成する関係性属性の個数が増加することに伴い，関係
性属性に使用するアイテムの個数，特に対象ユーザの高評価
アイテムの個数が増加していることが考えられる．関係性属
性に使用したアイテムは推薦の対象外としているため，関係
性属性の個数が増加するほど，本実験において各対象ユーザ
に推薦される高評価アイテムの個数（式（15）および式（16）

におけるTP）は減少する．一方，実験で推薦されるアイテム
の個数（TP＋FP）は各実験で固定されており，各対象ユーザ
が高評価を与えているアイテムの個数（TP＋TN）はユーザ
毎に定まる．そのため，関係性属性の個数が10個から20個
に増加したことで，適合率および再現率の定義式における
分子の値のみ減少した結果，適合率および再現率の値が悪化
する現象が起きたと考えられる．

6. ま と め

本論文では，ユーザベース協調フィルタリングの枠組みで
推薦の精度と多様性を両立させる方策の1つとして，推薦を
受ける対象ユーザによる評価値の差が大きいアイテムの対に
着目し，これを対象ユーザの選好パタンとして明示的に選定
し他ユーザと比較することを通じて，ユーザベース協調フィ
ルタリングに対象ユーザの感性的な価値判断の傾向を明示的
に反映させる手法を提案した．提案手法では，使用する
データセットに応じて評価値の差の閾値を自動的に設定する
ことで，対象ユーザの選好パタンを関係性マイニングにお
ける関係性属性として明示的に抽出する．更に，選好パタ
ンを通じて対象ユーザと他のユーザを比較することで，
対象ユーザと好みの傾向が近いユーザを最近傍ユーザとし
て選定する．
提案手法を協調フィルタリングと比較した結果，提案手法
は疎性の高いデータセットにおいて協調フィルタリングと
同等以上の精度を持ちながら，多様性に富んだ推薦を行える
ことが確認された．一方で，疎性の低いJesterデータセット
では，協調フィルタリングとの性能の差は確認されなかった．
今後の課題として，提案手法で使用している，値の差の閾値，
作成する関係性属性の個数，最近傍ユーザの人数などのパラ
メータと，データセットの疎性との関連性について詳細を調
査する必要がある．また，推薦精度と推薦の多様性の両立を
目指す他手法との比較，他のデータセットを用いた比較など
が挙げられる．
更に，提案手法の要点である，対象ユーザの好みの違いを
選好パタンとして抽出・比較する考え方は，情報推薦システ
ムに限らず，ユーザの感性的評価を扱う様々な分野で使用で
きる可能性がある．そのため，提案手法の情報推薦以外の
分野への応用可能性についても，今後の課題として検討する．
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