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本研究では、推薦に多様性を導入することによってユーザ満足度を向上させる推薦アルゴリズムを提案する。我々は、

異なる嗜好傾向のアイテムを推薦リストとすることで推薦の多様性を実現する。具体的には、まず、ユーザのアイテム

評価情報をもとに、類似するアイテム同士をエッジで繋いだネットワークを生成する。つぎに、これをクラスタリング

することにより、同じ嗜好傾向のアイテムをトピックとして分類し、そのトピックが複数に及ぶように推薦を行う。こ

の手法を評価するために、Amazon.co.jpのDVDアイテムを用いて多様化を行った推薦リストをユーザに提示し、ユー
ザ満足度のアンケートを行った。その結果、提案手法において、既存手法よりも高いユーザ満足度が得られた。 

 
In order to improve levels of user satisfaction to recommendation lists, we will propose an alternative recommendation algorithm 

that increases diversity of items in the list. We will examine the items of several different taste tendencies for a recommendation list, 
and realize the diversity in a recommendation list. First, we will create a similarity network of items by using item rating data. Second, 
we will cluster the items in the network, and identify the topics of the same taste tendency. Our proposed technique will be able to 
include items in the recommendation list that cover several topics. In order to evaluate improvement in the levels of user satisfaction, 
we will make up the recommendation list using the DVD items of Amazon.co.jp, and conduct the questionnaire survey. As a result, 
the higher levels of user satisfaction are observed in our recommendation list. 
 
1. はじめに 
推薦システムは、多くの情報の中から利用者の望む

情報をフィルタリングする有用な技術として、

Amazon.com をはじめ多くの商用サイトなどで広く用
いられてきている[1]。現在、この推薦システムの実現
方法としては協調フィルタリングが実用的な手法とさ

れ、多くの改良手法が提案されている。 
従来の推薦システム研究における推薦の有用性は、

推薦がいかにユーザの嗜好に合っているかという推薦

の正確さとして捉えられ、その評価指標である精度・

再現率[2]の向上を重視している。正確さの高い推薦に
は、ユーザの現在の嗜好により近いアイテムを推薦で

きるという利点がある。しかし、その反面、推薦され

るアイテムが似かよったものになるという傾向があり

[3]、それだけではユーザは満足しないという結果も示
されている[4]。 
推薦システムの有用性は、ユーザの嗜好を正確に捉

えるといった観点だけではなく、ユーザに新たな価値

の発見を提供するといった多様な推薦という観点から

も検討する必要がある。ユーザにとって意味がある多

様な推薦、すなわちユーザが今まで知り得なかった、

かつ興味のあるアイテムを推薦するには、現在のユー

ザの嗜好に近いものばかりだけではなく、複数の異な

る嗜好傾向のものを推薦することが有効であると考え

られる。 

2. 先行研究 
推薦システムの多様性の問題に対する研究として、清

水ら[5]は、アイテムの既知・不既知情報を用いること
により、ユーザ間、アイテム間の類似度を計算し、ユ

ーザが知らないであろうアイテムを推薦する手法を提

案している。この結果、既存の協調フィルタリングに

よる推薦よりもユーザの知らないアイテムを多く推薦

できている。しかし、この手法では、知らないアイテ

ムに対してユーザから「知らない」という情報を得る

ことは難しいと考えられるため、ユーザ労力の観点に

おいては課題が残る。 
また、Zieglerら[4]は、アイテムに付与しているジャ
ンルや著者などのカテゴリー情報（Amazon.comにおけ
る分類情報）を利用して、推薦リスト内のアイテム類

似度を計算する指標を提案し、この類似度が低くなる

ように推薦アイテムを選定する多様化の手法を提案し

ている。この結果、ある程度の多様化を行った推薦リ

ストによって最も高いユーザ満足度が得られたことを

示した。しかし、この手法の問題点として、カテゴリ

ーという既に定義されている情報があることを前提と

しているため、適用範囲が本やDVDなどのカテゴリー
付けが容易なアイテムに限定されてしまう点がある。

また、時事的に変化する情報（例：流行のアイテム）

や、嗜好傾向による違い（例：政治書籍における思想

の違い）など、カテゴリーだけではアイテム間の類似



 

性を表現できないという問題がある。推薦リスト内の

カテゴリーの多様化が、必ずしもユーザにとって意味

ある多様化とは限らない。 
本研究では、ユーザのアイテム評価情報という嗜好

傾向の情報に着目し、推薦リスト内アイテムの嗜好傾

向を多様化させることで推薦の多様化を実現する手法

を提案する。具体的には、ユーザのアイテム評価情報

をもとに、類似するアイテム同士をエッジで繋いだネ

ットワークを生成し、これをクラスタリングすること

により、同じ嗜好傾向のアイテムをトピックとして分

類する。そして、そのトピック情報を利用して推薦リ

スト内のトピックを多様化させることで推薦の多様化

を実現する。これにより、ジャンル等の人手で付与さ

れる静的なカテゴリーの多様化よりも、ユーザへ新た

な価値の発見を提供する推薦が実現できると考える。 
 
3. 嗜好傾向の多様化による推薦の多様化手法 
提案手法では、「評価が類似するアイテム群」を「嗜

好傾向」と捉え、これを「トピック」として表現し、

このトピックが多様になるように推薦を行うことで多

様化を実現する。提案手法は大きく 3 つのステップに
分かれる。 
 
step 1. 嗜好傾向をもとにしたアイテムのトピック

分類 
step 2. ユーザごとにパーソナライズされた推薦リ

ストの作成 
step 3. 推薦リストのトピック多様化 
 

step 1では、ユーザのアイテム評価情報を利用して、
嗜好傾向にもとづくアイテムのトピック分類を行う。

トピックの抽出方法は、アイテム間の評価の類似関係

をネットワークとして表現し、これをNewmanらのア
ルゴリズム[6]でクラスタリングすることにより行う。 

step 2では、多様化を行う前段階の処理として、あら
かじめユーザごとにパーソナライズされた正確さの高

い推薦候補アイテムを選定しておく。本研究では、既

存のユーザベースの協調フィルタリングを用いて、パ

ーソナライズされた推薦リストを作成する。このリス

トをベーストとし、step 3の多様化の処理においてトピ
ックが多様になるようにアイテムを選定する。 

step 3では、step 1で得られたアイテムのトピック情
報を用いて、step 2で得られた推薦リストのトピック多
様化の処理を行う。具体的には、トピックが複数に及

び、かつ step 2の協調フィルタリングで得られる予測
評価値が高くなるようなアイテムを選定することで、

多様化を行った新たな推薦リストを作成する。 
上記の方法によって、正確さが高く、かつユーザの

新たな嗜好を発見できる多様性のある推薦を実現する。 

 
3.1. 嗜好傾向をもとにしたアイテムのトピック

分類（step 1） 

本研究では、全ユーザのアイテム評価値行列から評

価が類似するアイテム間をエッジとして繋いだ類似ア

イテムネットワークを作成し、これをNewmanらのア
ルゴリズム[6]でクラスタリングすることにより、嗜好
傾向にもとづいたトピック分類を行う。 
ユーザのアイテム評価値情報を利用したアイテム間

の類似度計算の手法は、アイテムベースの協調フィル

タリングなどで用いられており、類似するアイテムを

推薦するという点で有効な手法である[3]。ただし、類
似度の値だけでは、アイテム間の一対一の直接的な関

係しか表現できず、間接的に近い関係までは表現でき

ない。例えば、ユーザ iがアイテムAとBを評価し、
ユーザｊがアイテムBとCを評価したとき、AとCと
に直接的な類似関係は存在しないが、間接的にある程

度の類似関係が存在すると考えられる。そこで提案手

法では、評価が類似するアイテム間をエッジで繋いだ

ネットワークとして表現する手法をとる。 
ネットワークのクラスタリングをもとにしたカテゴ

ライズに関する研究としては、論文のリンク関係を利

用した属性の生成[7]や、SNSのリンク関係を利用した
コミュニティの分析[8]などの研究があげられる。これ
らは、潜在的なコミュニティの発見や、時事的に変化

する情報を組織的に表現できる点で有効な手法である。 
これらより、アイテム評価の類似関係を表現したネ

ットワークのクラスタ分析が、嗜好傾向にもとづいた

トピックを抽出する上で有効な方策であると考える。 
以下、3.1.1にトピック分類に用いる類似アイテムネ
ットワークの作成方法、3.1.2にそのネットワークのク
ラスタリングによるトピック分類方法について述べる。 

 
3.1.1. 類似アイテムネットワークの作成 
トピック分類に用いるネットワークには、アイテム

をノード、エッジに類似度の重みを設けた重み付き無

向ネットワークを用いる。 
ネットワークの作成方法としては、まず、アイテム

の初期評価情報から得られる図1のユーザ-to-アイテム
の評価値行列から、式(1)のコサイン類似度によってア
イテム間の類似度を計算し、アイテム-to-アイテムの類
似度行列を作成する。この類似度行列を用いて、アイ

テム間を類似度の重みが付いたエッジで繋いだ類似ア

イテムネットワークを作成する。ここで、図 1におけ
るrx,,aは、ユーザUxのアイテムIaに対する評価値を表す。

また、アイテムIaとIbとのコサイン類似度sim(Ia,Ib)は、式
(1)によって定義される。 
 
 



 

 I1 I2 … Ia … Ib … In

U1 r1,1 r1,2 … r1,a … r1,b … r1,n

U2 r2,1 r2,2 … r2,a … r2,b … r2,n

… … … … … … … … …
Ux rx,1 rx2 … rx,a … rx,b … rx,n

… … … … … … … … …
Um rm,1 rm,2 … rm,a … rm,b … rm,n

図1 ユーザ-to-アイテム評価値行列 
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3.1.2. ネットワークのクラスタリング 
トピックの抽出は、3.1.1の類似アイテムネットワー
クをNewmanらのアルゴリズム[6]でクラスタリングす
ることにより行う。 

Newman らは、クラスタリングの性能を評価する
ModularityQという指標を提案し[9]、この指標を用いた
クラスタリング手法を提案した[6]。ここでQが示すも
のは、[モジュール内でのノード間にリンクが存在する
確率の実測値]－[ランダムネットワークと仮定した場
合のモジュール内におけるリンクの割合の理論値]で
ある。モジュール内のリンクが密で、かつモジュール

間のリンクが疎である場合にこの値は大きくなる。

Newmanらは、この値が0.3を超えると、独立したモジ
ュール化構造があると評価できるとしている。以下に、

Qの計算式(2)を示す。ここで、mはネットワーク全体
に存在するエッジの本数とする。 
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Newmanらによるクラスタリング手法は、初期状態を

1ノード 1クラスタとして、Qの値の増加値∆Qが最大
となるノードとの合併を続けていく手法である。この

手法は、∆Qが最大であるクラスタ同士を結合していく
貪欲アルゴリズムであり、準最適な解を求める手法で

はあるが、比較的短時間で有効なクラスタリングが行

える手法として多く用いられている[7][8][11]。以下に
クラスタiとjを結合したときのQの増分値∆Qijの式(3)を
示す。 

( )jiijij aaeQ −=∆ 2        (3) 

上記の手法は、重みなし無向ネットワークにおける

クラスタリング手法であるが、重み付きネットワーク

への応用も可能である[10]。また、エッジに重みを設け
ることでクラスタのサイズが平均化され、クラスタリ

ングの結果が改善されるという結果も示されている

[11]。 
本手法では、Q を重み付きネットワークに適応させ
た∆Q’[12]を用いてクラスタリングを行う。以下に、∆Q’
の式を示す。 

( )jiijij aaeQ '''2' −=∆       (4) 

全エッジの重みの和

間のエッジの重みの和とクラスタクラスタ jie ij ='

全エッジの重みの和

たエッジの重みの和内のノードと結びついクラスタia i ='  

 
3.2. ユーザごとにパーソナライズされた推薦リ

ストの作成（step 2） 

提案手法では、多様化を行う前にあらかじめユーザ

ごとにパーソナライズされた正確さの高い推薦候補ア

イテムを選定しておく。これは、推薦リストにある程

度の正確性がないと多様性を導入してもユーザ満足度

の向上がみられないという結果[4]を考慮するためであ
る。このリストをベーストとし、後の多様化の処理に

おいて、このリストからトピックが多様になるように

アイテムを選定する。 
本研究では、既存のユーザベース協調フィルタリン

グを用いて、ユーザごとにパーソナライズされた推薦

リスト（50アイテム）を作成する。 
 
3.2.1. ユーザベース協調フィルタリング 
協調フィルタリング（Collaborative Filtering）による
推薦は、ユーザと好みの似たユーザグループが好きな

アイテムをそのユーザに推薦するという手法である。

手順としては、類似度計算と予測評価値計算の 2つの
手順で行われる。類似度計算では、推薦を受けるユー

ザと似た嗜好を持っているユーザを推定するために、

ユーザ間の類似度を計算する。類似度の計算にはコサ

イン類似度やピアソン相関が一般に用いられる。予測

評価値計算では、類似するユーザの評価をもとに、未

評価のアイテムに対して、そのアイテムの予測評価値P
を計算する。この値の上位Xアイテムが、Top-X推薦リ
ストとしてユーザに提示される。以下に、ユーザUxの

未評価アイテムIaへの予測評価値の計算式(5)を示す。 
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ここで、ave(rx)はユーザUxの投票したすべての評価値

の平均値、Σk∈KはユーザUxと類似度の高い上位K人の
近傍ユーザとする。 
 
3.3. 推薦リストのトピック多様化（step 3） 

多様化の手法としては、3.1で得られたアイテムのト
ピック情報を用い、3.2で得られた推薦リストの中から
トピックが多様になるようにアイテムを選定する。 
具体的には、3.2の推薦リスト内のアイテムをトピッ
クで分類し、協調フィルタリングで得られる予測評価

値を用いて、各トピックの予測評価値の平均値を算出

する。そして、各トピックの予測評価値の平均値が高

い順番で、かつトピックが複数に及ぶようにアイテム

を選定する。これにより多様化を行った新たな推薦リ

ストを作成する。 
 
4. 推薦リストの評価 

本研究における推薦リストの評価は、ユーザ満足度

評価のアンケートによって行う。 
精度と再現率は、情報検索システムの評価指標とし

てよく知られており、協調フィルタリングによる推薦

リストの正確さの指標として用いられている[2]。しか
し、これらの評価指標は、ユーザが提供する初期評価

アイテムをどれだけ正確に推薦できるかという指標で

あり、初期に評価したアイテムから分かるユーザモデ

ルに対する評価しか考慮されていない。推薦の評価は、

いかにユーザが初期評価したアイテムに近いアイテム

が推薦されるかだけではなく、今まで知らなかったが、

推薦されて興味を持ったというような、ユーザの潜在

的興味をどれだけ発見できたかということも考慮する

必要がある。 
そこで我々は、推薦への多様性の導入の効果をシス

テム評価で測るのは難しいと考え、推薦の評価指標と

しては、ユーザの推薦への直接的な評価であるユーザ

満足度を用いる。 
 
4.1. ユーザ満足度評価 

本研究で目指す推薦は、ユーザにとって意味がある

多様な推薦、すなわちユーザが今まで知り得なかった、

かつ興味のあるアイテムの推薦である。 
そこで本研究では、多様性の評価を、推薦リスト内

の「知らないアイテム」の数と、その平均評価値によ

って評価する。ユーザ満足度の評価のために、推薦ア

イテムごとに評価値（嫌い：1 ～ 好き：5）と既知・
不既知評価（知っている、知らない）をユーザに回答

してもらう。 

 
5. 評価実験 

提案手法が「ユーザの知らない、かつ興味のあるア

イテム」を推薦できるかを評価するために、既存の協

調フィルタリング手法（CF）との比較実験を行った。 
 
5.1. データセット 

本実験では、アイテム集合として Amazon.co.jp の
DVDアイテム1,000個、評価値情報として学生14人と
Amazon.co.jpのレビュー者の情報を用いた。 
なお、DVDアイテム 1,000個は、Amazon.co.jpの全

DVD アイテム数に対する各ジャンルのアイテム数の
割合を考慮し、各ジャンルでの売上上位のアイテムを

選定した。内訳は、「外国映画：224個」、「日本映画：
49 個」、「アニメ：179 個」、「ミュージック：151
個」、「TV ドラマ：87 個」、「ドキュメンタリー：
17個」、「お笑い：12個」、「ステージ：26個」、「ホ
ビー：63 個」、「スポーツ：65 個」、「キッズ：55
個」、「BOXセット：48個」、「アイドル：24個」
である。Amazon.co.jp のレビュー者情報としては、ユ
ーザ数 1,609人、レビュー数 5,692、1ユーザあたりの
平均評価アイテム数3.5個、平均評価値4.2のデータで
あった。なお、データは Amazon API [13] によって
2007/4/18から2日間かけて収集した。 
 
5.2. 実験概要 

実験の手順を以下に示す。 
 
① アイテムの初期評価情報の収集： 

ユーザ（学生 14人）にランダム 30個のDVDア
イテムを提示し、既知・不既知（知っている、知

らない）と、評価値（1：嫌い～5：好き）を入力
してもらいデータを得る。また、評価情報の標本

としてAmazonのレビュー者の情報を利用する。 
② トピックの抽出： 

①のデータを用いて、類似アイテムネットワーク

を作成し、これをクラスタリングしてアイテムを

トピックに分類する。 
③ 多様化推薦リストの作成： 

①のデータを用いて通常の協調フィルタリング

で推薦候補の 50 アイテムを選定する。そして、
②のデータと推薦候補の 50 アイテムを用いて、
多様化を行った上位 X アイテムの推薦リスト
（X∈[10,20,30,40,50]）を作成する。 

④ ユーザ満足度評価 
③で作成した推薦リストをユーザに提示し、各ア

イテムに対して、既知・不既知（知っている、知

らない）と、評価値（1：嫌い ～ 5：好き）を入
力してもらいユーザ満足度のデータを得る。 



 

5.3. 実験結果 

5.3.1. トピック分類の結果 
収集したアイテムの初期評価情報より、図 2 の類似
アイテムネットワークを作成した。また、このネット

ワークをクラスタリングした結果、表 1 のトピックが
抽出できた。 

 
図2 類似アイテムネットワーク  

(ノード数：1,000エッジ数：10,543) 

 
表1 トピックの抽出結果 

抽出トピック数 343 
1トピックの平均アイテム数 2.92 
最大のネットワークのアイテム数 659 
最大のネットワークのモジュール性Q’ 0.43 

 
作成した類似アイテムネットワークは、1,000アイテ
ム中 659のアイテムが一つのネットワークとして繋が
った。また、このネットワークに対するクラスタリン

グの結果、Q’=0.43 と高いクラスタリング性能を得た。
抽出したトピックに関しては、著者の主観ではあるが、

同じジャンル、シリーズ、話題の映画など、嗜好の類

似するアイテムである程度まとまっていた。 
 
5.3.2. 多様化推薦リストの結果 
推薦リスト内の平均トピック数を表 2に示す。この
結果より、提案手法の方が既存手法（CF）よりも多く
の異なるトピックのアイテムを推薦できていることが

分かる。 
 

表2 推薦リストの平均トピック数 

  平均トピック数 
  提案手法 CF 

重複アイテム数

10 9.93  5.93 5.79 (57.9%) 
20 16.14 10.14 12.57 (62.9%) 
30 16.14 13.21 22.14 (73.8%) 
40 16.14 14.93 34.29 (85.7%) 

推
薦
ア
イ
テ
ム
数 

50 16.14 16.14 50.00(100.0%) 
 

また、推薦リスト内の「知らないアイテム」の内訳

を図 3に示す。この結果より、推薦リストのアイテム
数が10～50の全ての場合において、提案手法が既存手
法よりも多くの「知らないアイテム」を推薦できてい

ることが分かる。 

推薦リストの内訳（「知らないアイテム」の内訳）　　※ユーザ平均

48.6%

41.8%

44.0% 44.5% 44.6%
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45.7% 45.2% 45.0% 44.6%

40.0%

45.0%
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推薦リストのアイテム数
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訳
（
%
）
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提案手法

 

図3 推薦リストの「知らないアイテム」の内訳 

 
5.3.3. ユーザ満足度評価の結果 
アンケートによる推薦リストへのユーザ満足度の結

果を以下に示す。図 4は推薦リスト内の「知らないア
イテム」の平均評価値である。対応のある平均値の差

の検定の結果、推薦アイテム数20、および30のとき提
案手法と既存手法（CF）との間に有意差が確認されて
いる。図 5 は「知っているアイテム」の平均評価値、
図6は全アイテムの平均評価値である。 

ユーザ満足度（推薦リスト内の「知らないアイテム」の平均評価値）　　※ユーザ平均

2.71 2.67 2.70
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2.50

3.00
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4.00

10 20 30 40 50
推薦リストのアイテム数

評
価
値
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提案手法

* *

* p<.05  
図4 推薦リストの「知らないアイテム」の平均評価値 

 
ユーザ満足度（推薦リスト内の「知っているアイテム」の平均評価値）　※ユーザ平均
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図5 推薦リストの「知っているアイテム」の平均評価値 

 
ユーザ満足度（推薦リスト内の全アイテムの平均評価値）　　※ユーザ平均
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図6 推薦リストの全アイテムの平均評価値 



 

 

6. 考察 

本研究で目標とする推薦は、ユーザが今まで知り得

なかった、かつ興味のあるアイテムの推薦である。 
ユーザの「知らないアイテム」をより多く推薦する、

ということに関しては、図 3 の結果より、既存手法よ
りも多くの「知らないアイテム」を推薦できている。

このことから、推薦リスト内における嗜好傾向のトピ

ックを多様化させる提案手法が、ユーザの知らないア

イテムを推薦する有効な手法であったといえる。 
また、ユーザの「知らなくて、かつ興味のあるアイ

テム」を推薦するということに関しては、図 4の結果
より、既存手法よりも評価の高いアイテムが推薦でき

たといえる。これは、各トピックからアイテムを選ぶ

際、予測評価値が最も高いものを優先して選択してい

ることが、興味の高いアイテムの推薦に繋がったため

と考えられる。以上より、提案手法によって、ユーザ

の知らない、かつ興味のある多様な推薦が実現できた

といえる。 
しかし、図5の「知っているアイテム」に関しては、
推薦アイテム数が10個のときでは、既存手法よりも低
い評価であった。この理由として、提案手法では、推

薦リスト内のトピックの数をより多くすることを最も

優先するため、予測評価値の低い、つまり興味の低い

と考えられるアイテムであっても推薦してしまう可能

性がある。このため、推薦アイテム数が少ない段階で

は評価値が低くなってしまったと考えられる。 
図6の「知らないアイテム」「知っているアイテム」
を総合した 1 アイテムの平均評価値の結果では、最も
ユーザ満足度が高くなるのは、提案手法での推薦アイ

テム数が30個のときであった。しかし、推薦アイテム
数が10個のときは、既存手法の方が全体的な評価値で
は高くなっているため、今後は正確さと多様さを両立

させた推薦手法についてさらなる検討が必要であると

考える。 
 
7. 結論 

本研究では、推薦に多様性を導入することによって

ユーザ満足度を向上させる推薦アルゴリズムの構築を

目指した。そこで、ユーザのアイテム評価情報という

嗜好傾向の情報に着目し、推薦リスト内アイテムの嗜

好傾向を多様化させることで推薦の多様化を実現する

手法を提案した。具体的には、まずユーザのアイテム

評価情報をもとに、類似するアイテム同士をエッジで

繋いだネットワークを生成し、これをクラスタリング

することにより、同じ嗜好傾向のアイテムをトピック

として抽出した。そして、そのトピックが複数に及ぶ

ように推薦を行うことにより推薦リスト内のトピック

を多様化させるアルゴリズムを提案した。実験として、

DVD アイテムへの評価情報を用いて多様化を行った
推薦リストをユーザに提示し、ユーザ満足度のアンケ

ートを行った。その結果、提案手法によって、ユーザ

の知らない、かつ興味のある多様な推薦が実現でき、

既存手法よりも高いユーザ満足度が得られた。 
 
8. 今後の課題 

今回は、提案手法により推薦アイテム数が30個のと
きに最も高いユーザ満足度が得られたが、実際にユー

ザが目にするのは推薦リスト上位の少ないアイテムの

みである。今後は、推薦アイテム数が少ないときでも、

よりユーザ満足度を高くする推薦手法について検討し

ていく必要がある。また、トピックの抽出結果につい

て、嗜好傾向にもとづいた適切なトピック分類ができ

ているかは、現在は著者の主観のみで判断している。

適切な分類が行えているかどうかを、今後アンケート

等によって客観的に評価したいと考えている。さらに

実験においては、被験者数が学生14人と少なかったた
め、結果の有効性について課題が残る。今後、より多

くの被験者で実験を行い、提案手法の有効性を示した

い。 
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