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工藤 勇希

1. はじめに 

近年のインターネットの普及により，誰もが大

量の情報へ簡単にアクセスできるようになった．

しかし，多くの情報を取り扱えるようになり便利

になった反面，情報の肥大化によりその選択が困

難になってしまうという問題も生じることにな

った．このように，情報が多くなり過ぎてしまい，

目的の情報が発見できなくなってしまう問題を

「情報過多」と呼ぶ[1]．このため，多くの情報の

中からユーザに代わって必要な情報を提供して

くれる情報推薦システムの必要性が高まってい

る．情報推薦システムは，膨大なユーザの行動履

歴を蓄積し，それらの情報を解析することでユー

ザにとって有益な情報を抽出してユーザに提示

することができる． 

また，企業側の視点でも情報推薦システムは大

きなビジネスチャンスになりえる．実際に活用さ

れている典型的な例としては，クロセリング1を目

的とした商品推薦が挙げられる．クロセリングに

より顧客流出を最小限にし，かつ顧客価値を最大

化することが可能になる[2][3]．このような，ビ

ジネス的な可能性を実現させるためにも情報推

薦システムの開発が必要とされている． 

しかし，情報推薦システムを用いたサービスが

数多く提供されるようになっても，その推薦精度

はまだ不十分であり，ユーザが満足できる情報を

必ずしも提供できているわけではない．精度を高

めるために多くの研究が取り組まれているが

[4][5][6]，データの種類や数によっては十分な

性能を発揮することができないケースも存在す

る． 

そこで本研究では，情報推薦システムの要でも

ある精度向上に焦点を置き，ユーザにとって正確

な情報を提供できることを目指す．具体的には，

既存の推薦方法の式の計算過程において，予測精

度を悪化させていると考えられる項を過重和の

計算から除外をすることで，精度の向上を目指す． 

 

2. 現在の情報推薦システムの概要と問題点 

 まず，一般的な情報推薦システムの概要を説明

                                                   
1 ある商品を買ってもらった客に，同時に別の商品を薦めて複数の商品を買ってもらうこと 
2 Amazon.com〔http://www.amazon.co.jp/〕 
3 Gnosy〔http://gunosy.com/〕 

し，その問題点について説明をする． 

2.1 情報推薦システムの説明と活用例 

情報推薦システムとは，ユーザにとって有用と

思われる対象，情報，または商品などを選び出し，

それらをユーザの目的に合わせた形で提示する

システムである．推薦の方法はさまざまであるが，

現在の多くの情報推薦システムでは，その推薦ア

ルゴリズムに協調フィルタリングという手法が

用いられている．この手法は図 1に示したように

いくつかのタイプに分類することが可能である

[7][8]． 

 
図 1：協調フィルタリングの分類 

メモリベースの協調フィルタリングでは，アイ

テムベースとユーザベースの2種類にわけること

が可能である．ユーザベースは，ユーザがアイテ

ム(商品など)に対して行う評価を利用してユー

ザ同士の類似度を求める点に特徴がある．この値

に基づいて似ているユーザ同士を抽出し，片方の

ユーザが高い評価をしているアイテムを，もうひ

とりのユーザに推薦するという手法である．一方

のアイテムベースではアイテム同士の類似度を

求める部分が先の手法と異なる点である．ユーザ

が高く評価したアイテムと類似度が高い別のア

イテムをこのユーザに推薦するという方法であ

る．現在，情報推薦システムで最も利用されてい

る手法がこのアイテムベースである．  

以上のような情報推薦システムは，Amazon2の商

品推薦や Gnosy3のニュース記事の推薦など，多様

なサービスで活用されている．情報推薦システム

の利点は，ユーザにとって満足度の高い情報をユ

ーザの代わりに探してくれることである．これに
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より，ユーザ自身が大量にある情報から手探りで

必要な情報を探す必要がなくなるのである．その

ため，情報と深い関わりを持つようになった現代

において情報推薦システムは欠かすことのでき

ないものとなっている． 

2.2 情報推薦システムの評価指標 

情報推薦システムの評価指標として，最も重要

なものが精度であり，ユーザの満足度に大きな影

響を与える要因となる．例えば，オンラインショ

ッピングのサイトにおいて，あるユーザが高く評

価をすると思われる商品を推薦したときに，実際

にユーザがその商品を高く評価した場合は精度

が高いといえる．情報推薦システムの精度は，予

測対象となる全アイテム数を N，i 番目のアイテ

ムの実際の評価値を yi，i 番目のアイテムの評価

の予測値を𝑦𝑖̂と置くと一般的に以下の式で表され

る絶対平均誤差(MAE)で定義されることが多い． 

MAE =
1

𝑁
∑ |𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂|
𝑁
𝑖=1         (1) 

本研究においても，情報推薦システムの精度

の評価基準として MAE を用い，この評価値の改

善に取り組む． 

 

3 先行研究の概要と問題点 

 先行研究[4][9]では，アイテムベースの協調フ

ィルタリングをWeightedSum法で行っている． こ

の手法は，ユーザ u の未評価アイテム i の評価値

を，式(2)の計算によって予測するものである．こ

の予測値𝑝(𝑢)𝑖は，ユーザ u の評価済みアイテムの

評価値に基づいて計算され，予測対象の未評価ア

イテム i との類似度が高い評価済みアイテムの評

価値ほど，予測値に強い影響を与えるように重み

付け計算をしている．  

𝑝(𝑢)𝑖 =
∑ (𝑠𝑖,𝑗∗𝑅𝑢,𝑗)𝑗∈𝐼

∑ ｜𝑠𝑖,𝑗｜𝑗∈𝐼
        (2) 

ここで，𝑅𝑢,𝑗はユーザ𝑢のアイテム𝑗に対する評価

値を，𝑠𝑖,𝑗はアイテム i と𝑗の調整コサイン類似度

を，𝐼はアイテムの集合とする．また，アイテム𝑖と𝑗

の調整コサイン類似度𝑠𝑖,𝑗は次の式で求められる． 

𝑠𝑖,𝑗 =
∑ (𝑅𝑢,𝑗−𝑅̅𝑢)𝑢∈𝑈𝑠

√∑ (𝑅𝑢,𝑖−𝑅̅𝑢)
2

𝑢∈𝑈𝑠 √∑ (𝑅𝑢,𝑗−𝑅̅𝑢)
2

𝑢∈𝑈𝑠

  (3) 

ここで，𝑈𝑠はアイテム𝑖と𝑗のどちらにも評価した

ユーザ集合を，𝑅̅𝑢はユーザ𝑢の平均評価値を表す．  

 しかし，後のセクションで検証結果を示すが，

この手法では対象とする情報推薦のデータの種

類によっては高い精度が得られない場合がある． 

その原因として，式(2)の右辺の分母と分子にお

いて，すべての評価済みアイテムを対象に和を求

めていることが影響していると考えられる．例え

ばユーザが評価の判断に悩み，曖昧に評価してし

まった場合，ユーザ自身もよくわからないような

値も足しこむことで，予測値が正しい値から離れ

てしまうことも想定される．そこで本研究では，こ

の式(2)の計算過程において，予測精度を悪化させ

ていると考えられる項を加重和の計算から除外するこ

とにより精度の向上を図る． 

 

4. 提案手法 

 本研究の提案手法では，Badlur らの手法[4]と同

様に，アイテム間類似度に基づく加重和を用いて，

未評価アイテムの評価値を予測する．異なる点は

加重和を求める対象範囲である．先行研究では式

(2)の右辺の分母と分子において，すべての評価

済みアイテムを対象に和を求めるが，本研究では，

閾値を設けることにより，和の計算で足しこむ項

を制限して予測値を計算する．ここでは 3種類の

仮説を立てて，それに対応する制限の方法を考え

る． 

一つ目は，未評価アイテム i と評価済みアイテ

ム j の|𝑠𝑖,𝑗|≧α の条件を満たす項のみを足しこみ，

加重和を計算する手法である．これは予測対象の

アイテムとの類似度が高い，あるいは逆にまった

く似ていないという極端な評価済みアイテムの

評価値のみで予測をする手法である．類似度が 0

に近い，すなわち似ているとも似ていないとも明

確に区別できない評価済みアイテムの情報は，予

測精度をかえって下げてしまうのではないかと

いう仮説に基づいている．この手法を「手法 1」

とする． 

二つ目は，|𝑅𝑢,𝑗|≧βの条件を満たす項のみを足

しこみ，加重和を計算する手法である．ユーザが

評価した値において，好きでも嫌いでもない中間

的な値は，ユーザが迷いながら入力した可能性が

高く，その情報には曖昧さが多く含まれていると

考えられる．このような曖昧な情報を用いること

は，予測値の精度に悪影響を及ぼす可能性が高い

ため，これらを除外して計算することが精度向上

につながると仮説を立てた．この手法を「手法 2」

とする． 

三つ目は，|𝑅𝑢,𝑗|≦βの条件を満たす項のみを足

しこみ，加重和を計算する手法である． 極端に高

い評価，または低い評価は思い込みでつけてしま

っている場合があると考えられるからである．例

えばユーザが評価をする際，ある程度好きだった

としても，とても好きだと思い込んでしまい，つ

い極端に高い点数をつけてしまう場合もあるで

あろう．しかも，極端な評価値は予測計算への影

響が大きく，適正でない評価の場合はより強い悪

影響が懸念される．そのため，これらを除外して

計算することが精度向上につながると仮説を立

てた．この手法を「手法 3」とする． 
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5. シミュレーションによる検証 

 先に挙げた 3つの仮説について，Badlur らの手

法と比較検証するために，ベンチマークデータを

用いてシミュレーションを行う．以下にその詳細

を述べる． 

5.1 データ 

 本研究では，ベンチマークデータである Jester 

Joke データを用いた[10]．このデータは，24983

人のユーザが100個のジョークに対して最低でも

36 個以上のジョークを評価している4．なお，評価

値は-10.00 点から 10.00 点までの範囲の値をと

る．表１はそれらの一例である． 

表 1:データのサンプル（一部）5 

 
 

5.2 シミュレーション方法 

 本研究では，上記のデータを使って，Badlur ら

の手法，提案した 3つの手法を加えたものそれぞ

れに対してシミュレーションと検証を行う．シミ

ュレーション方法は，ランダムに一人のユーザ u*

を選び出し，そのユーザの評価済みアイテムの中

から一つだけ評価値𝑅𝑢∗𝑖を未評価へと置き換えて，

予測値の計算をする．このとき，予測値と置き換

え前の評価値𝑅𝑢∗𝑖との差が，ユーザ u*に対してア

イテム i についての評価値予測をした誤差となる．

これをすべての評価済みアイテムに対して計算

し，その平均を求めたものがユーザ u*に対する予

測誤差となる．シミュレーションでは，これをラ

ンダムに選び出した100人のユーザに対して計算

し，その平均値を算出した値をその手法の MAE と

している． 

次に，提案手法の閾値についての説明をする．

手法1の条件|𝑠𝑖,𝑗|≧αを満たす項のみを足しこみ，

加重和を計算する手法については，α=0.25，0.5，

0.075，0.1 の場合でシミュレーションする．次に

手法 2 である|𝑅𝑢,𝑗|≧β を満たす項のみを足しこ

み，加重和を計算する手法では，β=1.00，2.00，3.00，

4.00，5.00 の場合でシミュレーションする．最後

に手法 3 の，|𝑅𝑢,𝑗|≦β を満たす項のみを足しこ

み，加重和を計算する手法は， β=9.00，8.00，7.00，

6.00，5.00，4.00 の場合でシミュレーションする． 

このように提案した3つの手法については閾値

                                                   
4 平均評価アイテム数は 72.5 
5 「99」は未評価を意味する． 

を設けて，どの閾値のときに MAE が小さくなるか

を検証する． 

5.3 シミュレーション結果 

初めに，Badlur らの手法をそのまま用いた場合

の MAE は 4.49 であった．これ以降の手法に対し

ても同様にシミュレーションによってMAEを求め

て，誤差の比較を行う． 

まず，手法 1 の検証結果を図 2 に示す．α=0 は

閾値を設けていないことと同義であるため，これ

はBadlurらの手法[4]を用いた場合と同じ結果と

なる．このグラフからわかるように，どの閾値で

も Badlur らの手法の MAE より小さくなるという

結果が得られた．したがって，手法 1によって閾

値を設けることで誤差を小さくすることが可能

である．なお閾値を決定する際には誤差を最小限

に抑えられるように適切な値を考慮する必要が

ある． 

 
図 2：Badlur らの手法と手法 1の比較 

 

次に，手法 2についての検証結果を図 3に示す．

このグラフにおいても β=0 のケースは Badlur ら

の手法を用いた結果と同義である．図3より，β=1，

β=2 においては，誤差がわずかに改善されること

が確認できたが，閾値を 3 以上の値とすると，か

えって精度が悪くなることも明らかになった．し

かも，手法 2は手法 1と比べると，誤差改善はわ

ずかのものであるため，精度を高めるための有用

な手法であるとはいえない． 

 
図 3：Badlur らの手法と手法 2の比較 

アイテム1 アイテム2 アイテム3 アイテム98 アイテム99 アイテム100

ユーザ1 -7.82 8.79 -9.66 99 99 99
ユーザ2 4.08 -0.29 6.36 0.34 -4.32 1.07
ユーザ3 99 99 99 99 99 99
ユーザ4 99 8.35 99 99 99 99

ユーザ24980 9.13 -8.16 8.59 -8.59 9.13 8.45
ユーザ24981 99 99 99 99 99 99
ユーザ24982 99 99 99 99 99 99
ユーザ24983 2.43 2.67 -3.98 99 99 99

… …

・・・

・・・
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最後に手法 3についての検証結果を図 4に示す．

グラフからも読み取れるように，β=10 のときの

Badlur らの手法よりも手法 3のほうが，誤差が小

さくなることがわかる．しかし，閾値を大きい値

に設定してしまうと Badlur らの手法よりも誤差

が大きくなってしまうため，他の手法同様に，閾

値は最適な値を考える必要がある． 

 
図 4：Badlur らの手法と手法 3の比較 

 

6. シミュレーション結果の考察 

以上のシミュレーションの結果より，提案した

3 つの手法が従来手法よりも MAE を小さくできる

ことを確認した．また，それぞれの手法は閾値が

適切な値でないと最適な結果が得られないため，

閾値の設定を慎重に行う必要がある．今回の結果

について，手法 2 の誤差の変化は手法 1 や手法 3

と比較して微小なものであった．したがって，手

法 2 と手法 3 の結果より，「思い込みによって極

端に高い点数や低い点数をつけてしまう」という

考え方の方が，「好きでも嫌いでもない中間的な

値は，ユーザが迷いながら入力した可能性が高く，

その情報には曖昧さが多く含まれている」という

考え方よりも誤差を小さくさせる要因として大

きく影響を与えたと考えられる． 

また，今回の結果が過学習の解消によるものか

どうかについても検討した．つまり，加重和の計

算に用いている評価済みアイテムの個数が多す

ぎることで過学習となり精度を悪化させている

のであれば，ランダムに選んだ項を除外して加重

和を計算しても，精度の改善がみられるはずであ

る．そこで，加重和に足しこむ評価済みアイテム

を，全体の中からランダムに絞り込み，その割合

を 90，80，70，…，30％と変化させた場合のシミ

ュレーションを実施した．その結果，足しこむ項

を除外する割合が増加しても，誤差が小さくなる

傾向はみられず，その変化にも規則性はみられな

かった．したがって，加重和の計算に用いる評価

値済みアイテムを，提案手法のように適切な手段

で取捨選択しない限り，予測制度は向上しないと

いえる． 

7. 終わりに 

本論文では，情報推薦システムの精度を向上さ

せるために，閾値を設けてデータの取捨選択を行

い，予測計算をする手法を提案した．さらに，従

来の手法との比較をシミュレーションによって

検証し，閾値を適切な値に設定することで MAE を

従来よりも下げられることを確認した． 

今回は，Excel の VBA を用いてのシミュレーシ

ョンであったため，試行回数が十分でない面があ

った．今後は試行回数を増やしてシミュレーショ

ンを行う必要がある. また，今回の手法により一

定の精度の改善は見られたが，ベンチマークデー

タにおける誤差はまだ 4.2 ほどあり，実際の評価

値から多少離れていた．そのため，類似度の計算

方法そのものを見直し，精度の向上に取り組む必

要がある． 
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