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ユーザコンテキストを考慮した

情報推薦方式に関する研究∗

奥 健太

内容梗概

ユーザの嗜好およびユーザの状況 (ユーザコンテキストとよぶ) に合った情報

を提供する，コンテキスト依存型情報推薦方式を提案する．コンテキスト依存型

情報推薦方式を実現するための技術的課題として以下の課題が挙げられる．

(1) 膨大なアイテムの中からユーザの嗜好およびユーザコンテキストに合致し

たアイテムを選定する技術の確立．

(2) 膨大な推薦候補アイテムに対し，ユーザの嗜好およびコンテキストに基づ

いた適切なランキングを提供する技術の確立．

(3) 推薦時のコンテキストだけでなく，過去/未来のコンテキストを考慮したア

イテムを選定する技術の確立．

本論文では，ユーザコンテキストに依存したユーザのアイテムに対する嗜好お

よび価値判断基準を表現したモデルを提案することにより，上記の課題 (1)～(3)

に取り組む．以下，本論文における各課題に対するアプローチについて述べる．

従来の情報推薦技術では，ユーザのアイテムに対する好みに関するデータを蓄

積し，このデータに基づいてユーザ嗜好モデルを作成する．しかし，ユーザの嗜

好はユーザコンテキストに応じて多様に変化するため，アイテムに対する好みに

関するデータを入力とするだけでは適切なユーザ嗜好を表現することはできない．

∗ 奈良先端科学技術大学院大学 情報科学研究科 情報生命科学専攻 博士論文, NAIST-IS-
DD0661004, 2009年 3月 31日.
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そこで，課題 (1) に対しては，ユーザコンテキストに依存したユーザ嗜好を表現

した，コンテキスト依存型ユーザ嗜好モデルを提案する．提案モデルを利用する

ことにより，ユーザの嗜好およびユーザコンテキストに合致したアイテムを推薦

候補として選定することが可能となる．

情報推薦技術の目的の一つとして，情報探索行為におけるユーザ負担の軽減が

ある．ユーザの情報探索行為における負担を軽減するために，ユーザへ提示する

推薦アイテム数を少なくすることが重要である．そこで，課題 (2) に対しては，

課題 (1)において選定された推薦候補アイテム集合に対するランキングを作成し，

その上位 n個のアイテムをユーザに提示する方法を取る．特に，ユーザが，おか

れているコンテキストにおいて，アイテムのどの属性を基準に価値判断を行って

いるのかを表現するユーザのコンテキスト依存型価値判断基準モデルを提案する．

提案モデルを利用することにより，推薦候補アイテム集合に対し，ユーザコンテ

キストに依存したユーザの価値判断基準に沿ったランキングをユーザに提供する

ことが可能となる．

ユーザの嗜好は，ユーザがおかれているその時点での状況だけでなく，ユーザ

が過去に取った行動や将来予定している行動にも影響を受けると考えられる．故

に，過去/未来のユーザの時系列的な行動履歴もユーザコンテキストの一部であ

ると考えられる．したがって，コンテキスト依存型情報推薦において，過去/未

来のユーザの時系列的な行動履歴を考慮に入れることは重要な課題である．課題

(3) に対しては，ユーザの行動履歴データから，推薦時のコンテキストに応じた

ユーザの行動パターンを表現した，コンテキスト依存型行動モデルを提案する．

提案モデルを利用することにより，推薦時コンテキストに加え，過去/未来の時

系列的なユーザの行動履歴も考慮した情報推薦が可能となる．

キーワード

情報推薦，コンテキスト依存，ユーザコンテキスト，ユーザ嗜好モデル
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A recommendation method

considering user’s contexts∗

Kenta Oku

Abstract

I propose a context-aware recommendation method which provides users with

information suitable for their preference and situations that are contexts. The

following are problems to construct the context-aware recommendation method:

(1) To establish a filtering method selecting items suitable for users’ preference

and contexts from a mass of items.

(2) To establish a ranking method providing ranking appropriate to users’ con-

texts.

(3) To establish a recommendation method providing items suitable for users’

contexts including contexts in the past / future.

In this thesis, I propose models representing users’ preference and sense of

values for items depending on the users’ contexts in order to tackle the above

problems. I show my approaches to the problems in this thesis.

Conventional recommendation methods make a users’ preference model based

on data on the users’ preference of items. However, it is inadequate to consider

only the preference of items, because the users’ preference is changed accord-

ing to their contexts. Thus, I propose a context-aware users’ preference model

∗ Doctoral Dissertation, Department of Bioinformatics and Genomics, Graduate School of
Information Science, Nara Institute of Science and Technology, NAIST-IS-DD0661004, March
31, 2009.
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which represents the users’ preference depending on their contexts for the prob-

lem (1). My proposed method can select items suitable for the users’ preference

and contexts as recommendation candidates by utilizing this model.

One of the purposes of the recommendation method is to lighten users’ burden

in information search. For that reason, it is important to reduce items to be pre-

sented to the users in order to lighten the users’ burden. Therefore, I employ a

way to present the top n items to the users based on ranking for recommendation

candidates selected in the problem (1). Particularly, I propose a context-aware

users’ values model which represents the users’ sense of values in item selection

depending on their contexts for the problem (2). My proposed method can pro-

vide ranking for recommendation candidates based on the users’ sense of values

depending on their contexts by utilizing this model.

Users’ preference is also changed according to the users’ actions that have

taken / will take in the past / future besides the users’ current contexts. Hence,

the users’ action history in the past / future is also one of the users’ contexts.

Therefore, it is important to take the users’ action history in the past / future

into account to construct the context-aware recommendation method. I propose

a context-aware users’ actions model which represents the users’ action pattern

depending on their current contexts from their action history data for the problem

(3). My proposed method can recommend items considering the users’ action

history in the past / future besides their current contexts by utilizing this model.

Keywords:

recommendation, context-awareness, users’ contexts, users’ preference model
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1. 序論

近年，Webの普及に伴い，ユーザが取得できる情報量が大幅に増加している．

一方で，Web上にはユーザにとって不要な情報も大量に散在し，膨大な情報の中

から適切な情報を効率的に検索することが困難になっている．したがって，ユーザ

にとって適切な情報を効率的に検索する手法を開発することに対する要求は高い．

このような背景の中，情報推薦技術に関する研究が注目されている．情報推

薦技術は，膨大な情報の中からユーザの嗜好に合った情報を見つけ出し，それを

ユーザに提供する技術である．この情報推薦技術は，Amazon.com[1]や Google

News[2] など，実際に推薦サービスとして実現され，多くのユーザに日常的に利

用されている．

一方で，近年では，携帯電話をはじめとする，ノート型パソコンやPDA (Per-

sonal Digital Assistant)，携帯型デジタル音楽プレイヤ等，モバイル機器の普及

に伴い，個人が情報機器に触れる場面も多種多様のものとなってきた．このため，

ユーザはいつでも，どこでも，情報サービスを利用できるようになった．このよ

うな中，ユーザ側の要求としては，そのときの状況，すなわちユーザコンテキス

トに合った情報を提供して欲しいというものがある．例えば，「ドライブ中に，雰

囲気に合った音楽を再生してほしい」，「一人で街に出かけているときに，できる

だけ近くの安いレストランを探したい」，「観光地で，次に巡回すべきお勧めの

観光施設の情報を知りたい」などといった場面が思い浮かばれる．したがって，

ユーザコンテキストに応じた情報推薦技術を研究・開発することに対する意義は

大きい．

そこで，本論文では，「情報選択過程におけるユーザの嗜好に影響を及ぼす状

況」をユーザコンテキストと定義したうえで，ユーザの嗜好だけでなくそのとき

のユーザコンテキストに合った情報を提供する，コンテキスト依存型情報推薦シ

ステムの実現を目標とする．コンテキスト依存型情報推薦システムを実現するた

めの技術的課題として，以下のものが挙げられる．

(1) ユーザコンテキストに依存したユーザ嗜好のモデル化方式の確立．

(2) 推薦候補アイテム集合に対し，ユーザコンテキストに依存したランキング
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方式の確立．

(3) 過去/未来といったユーザコンテキストの時系列性を考慮した情報推薦方式

の確立．

以下，各課題と各課題に対する本論文のアプローチについて述べる．

(1) ユーザコンテキストに依存したユーザ嗜好のモデル化方式の確立

課題

従来の情報推薦技術を実現する方式として，最も主流なものの一つとして，ユー

ザ嗜好モデルを用いた方法がある [3][4]．ユーザ嗜好モデルは，基本的には，特徴

化されたアイテムデータとアイテムに対する嗜好データ (好き/嫌いなど) を学習

データとした，機械学習手法により作成される．

しかしながら，ユーザの嗜好はユーザコンテキストによって大きく変化するも

のであり，これを適切に学習し，ユーザ嗜好モデルとして表現することは容易で

はない．ユーザコンテキストに応じて変化するユーザの嗜好をどのように学習す

るかということが大きな課題である．

最も単純な解としては，考えられるコンテキスト別に学習データを用意し，こ

れに基づいたユーザ嗜好モデルをコンテキスト別に作成することで，各コンテキ

ストに応じた推薦を行う方法が考えられる．しかしながら，想定されるコンテキ

ストのパターン数は，膨大な数に上り，各コンテキストに逐一対応した学習デー

タを用意することは現実的でない．また，学習時に想定していないコンテキスト

においては，適切な情報推薦を行うことはできない．

したがって，あらゆるユーザコンテキストに対し，柔軟に対応した，ユーザ嗜

好モデルを適切に作成する方式を確立することが課題となる．

本論文のアプローチ

本論文では，ユーザコンテキストに応じて変化するユーザの嗜好に対応した，

コンテキスト依存型ユーザ嗜好モデルを提案する．

2



提案モデルでは，アイテムデータに加え，コンテキストデータも特徴化する．

そして，特徴化されたアイテムデータとコンテキストデータ，おかれたコンテキ

ストにおけるアイテムに対する嗜好データを学習データとした，機械学習手法に

よりユーザ嗜好モデルを作成する．こうすることにより，例えば，あるコンテキ

スト sにおける対象アイテムA (Asと表現) と，コンテキスト tにおける対象ア

イテムA (Atと表現) を別のデータとして扱うことができる．アイテムデータお

よびコンテキストデータを併せた学習データを用いることにより，コンテキスト

に依存したユーザの嗜好を学習することが可能となる．さらに，あらかじめコン

テキストデータも特徴化しておくことにより，未知のコンテキストにおいても柔

軟にユーザ嗜好の推測を行うことができる．

本論文では，コンテキスト依存型ユーザ嗜好モデルの提案とともに，このモデ

ルに基づく以下の二つの情報推薦方式を提案する．

(a) コンテキスト依存型情報フィルタリング方式 (Context-Aware Information

Filtering Method; C-IF)

(b) コンテキスト依存型協調フィルタリング方式 (Context-Aware Collaborative

Filtering Method; C-CF)

これらの情報推薦方式を用いることにより，ユーザの嗜好およびコンテキストに

適切なアイテムを推薦候補として選定することが可能となる．

また，飲食店情報推薦を想定した被験者実験により，提案のモデルおよび情報

推薦方式の有効性を検証する．

(2) 推薦候補アイテム集合に対し，ユーザコンテキストに依存したランキング方

式の確立．

課題

情報推薦技術の目的の一つとして，情報探索行為におけるユーザ負担の軽減が

ある．ユーザの情報探索行為に対する負担を軽減するために，課題 (1) において

選定された推薦候補アイテム集合に対するランキングを作成し，ユーザに提示す

るアイテム数を上位いくつかに絞り込む．
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ランキングを提供する従来方式としては，ベクトル空間モデル [5][6][7] を用い

た方法や多クラス分類器 [8][9] を用いた方法などが挙げられる．

ベクトル空間モデルでは，あらかじめユーザ嗜好と推薦候補となるアイテムを

特徴ベクトルとして表現しておく．そして，ユーザ嗜好の特徴ベクトルとの類似

度が大きいアイテムを上位とすることで，ランキングを提供する．しかし，課題

(1) においても述べたように，そもそもユーザコンテキストに依存するユーザ嗜

好を適切に表現できていなければ，ランキング結果に対する信頼性も乏しい．

また，多クラス分類器では，あらかじめユーザ嗜好の程度に基づいて順序付け

られたアイテムを学習データとすることにより，アイテム間の順序関係を含めた

モデルを作成する．しかし，ユーザのアイテムに対する嗜好はユーザコンテキス

トに応じて変化するため，ユーザコンテキストが変わればアイテム間の順序関係

も変わってしまう．したがって，事前にアイテム間の順序関係を定義することは

不可能である．

したがって，ユーザの嗜好がユーザコンテキストによって変化することを考慮

に入れた，ランキング方式を確立することが課題となる．

本論文のアプローチ

本論文では，ユーザの価値判断がユーザコンテキストによって変化すること

を考慮に入れて，ランキングを行う，コンテキスト依存型ランキング方式を提案

する．

コンテキスト依存型ランキング方式の流れは，次のとおりである．

(1) ユーザの学習データからのコンテキスト依存型価値判断基準モデルを構築

する．

(2) 価値判断基準モデルに基づき，推薦候補アイテム集合をランキングする．

まず，ユーザの学習データから，コンテキスト依存型価値判断基準モデルとい

うものを作成する．このモデルは，推薦時のユーザコンテキストにおいて，ユー

ザがアイテムのどの属性を重視して，アイテムに対する価値判断を行っているか

を表現するものである．このモデルに基づいて，推薦候補アイテム集合に対する
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スコア付けを行うことにより，ユーザコンテキストに合ったランキングを提供す

ることが可能となる．

また，本論文では，飲食店情報推薦を想定した被験者実験により，提案のラン

キング方式の有効性を検証する．

(3) 過去/未来といったユーザコンテキストの時系列性を考慮した情報推薦方式

の確立．

課題

ユーザの嗜好は，ユーザがおかれているその時点での状況だけでなく，ユーザ

が過去に取った行動や将来予定している行動にも影響を受けると考えられる．故

に，過去/未来のユーザの時系列的な行動履歴もユーザコンテキストの一部であ

ると考えられる．したがって，コンテキスト依存型情報推薦において，ユーザコ

ンテキストの時系列性を考慮に入れることは重要な課題である．

従来研究として，ユーザの行動パターンに沿った情報推薦 [10][11]が挙げられ

る．これら従来研究では，基本的には，蓄積されたユーザの行動履歴データから

行動パターンを抽出し，直近のユーザの行動と類似する行動パターンに沿って推

薦情報を決定している．人には日常的に何らかの行動パターンがあり，この行動

パターンを考慮することで，ユーザにとって有益な情報推薦が可能となる．

ただし，ユーザの行動パターンも推薦時のユーザコンテキストに応じて変化す

るため，ユーザの一般的な行動パターンを抽出するだけでは不十分である．ユー

ザコンテキストに依存した行動パターンを抽出することが重要となる．

本論文のアプローチ

本論文では，過去/未来のユーザの行動もユーザコンテキストとして扱った，コ

ンテキスト依存型情報推薦方式を提案する．

提案する情報推薦方式では，まず，ユーザの行動履歴データベースから，推薦

時コンテキストに応じた限定的な行動パターンの抽出を行う．そして，この限定

的な行動パターンに基づき，推薦情報の判定を行う．推薦時コンテキストに応じ

た限定的な行動パターンを考慮することにより，推薦時コンテキストおよび過去/
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未来のコンテキストの両方を考慮した情報推薦を行うことが可能となる．

また，繁華街における回遊行動を想定した被験者実験により，提案の情報推薦

方式の有効性を検証する．

本論文は，以下の 7章から構成される．

第 2章では，情報推薦技術およびコンテキストアウェアシステムの従来の関連

研究を整理し，本研究の位置付けを述べる．

第 3章では，本論文におけるユーザコンテキストの定義を明確にする．また，

本論文で提案するコンテキスト依存型情報推薦システムの全体像を示し，第 4章

および第 5章，第 6章の位置付けを明確する．

第 4章では，上記課題 (1) への取組みとして，コンテキスト依存型ユーザ嗜好

モデルおよびこのモデルに基づいた情報推薦方式を提案する．そして，被験者実

験を通じて，提案方式の有効性について検証および考察を行う．

第 5章では，上記課題 (2) への取組みとして，コンテキスト依存型価値判断基

準モデルおよびこのモデルに基づいたランキング方式を提案する．そして，被験

者実験を通じて，提案方式の有効性について検証および考察を行う．

第 6章では，上記課題 (3) への取組みとして，ユーザコンテキストの時系列性

を考慮した情報推薦方式を提案する．そして，被験者実験を通じて，提案方式の

有効性について検証および考察を行う．

最後に，第 7章で，本論文で得られた成果をまとめる．
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2. 関連研究

2.1 情報推薦技術の関連研究

情報推薦技術に関する研究は，1990年代半ばにResnickら [12] によって，協調

フィルタリングの概念が初めて定式化されて以来，盛んに行われるようになった

[3][4]．

情報推薦技術では，基本的にはユーザの過去の行動履歴からユーザの嗜好をモ

デル化し，そのモデルに基づいた推薦を行う．情報推薦の基本方式には，大きく

以下の 2種類がある [13][14]．

(a) コンテンツベースフィルタリング方式

(b) 協調フィルタリング方式

以下，各方式について説明する．

2.1.1 コンテンツベースフィルタリング方式

コンテンツベースフィルタリング方式では，ユーザが過去に好んだアイテムに

類似するアイテムがユーザに推薦される [15][16][17]．特に，推薦候補となるアイ

テムと過去にユーザが評価付けしたアイテムとを比較することにより，ユーザに

とって最適なアイテムが推薦される．例えば，映画コンテンツを推薦対象とした

場合，ユーザが過去に評価付けした映画に関する情報から，ユーザの映画に対す

る嗜好 (好きな俳優，好きな監督，好きなジャンルなど) を抽出する．そして，そ

の嗜好に合った映画をそのユーザに推薦する．

コンテンツベースフィルタリング方式は，大きく次の 2種類に分類される．

• メモリベース方式

• モデルベース方式

メモリベース方式では，ユーザプロファイルに基づいた推薦を行う．ユーザプ

ロファイルとは，ユーザの興味に関する情報を記述したものであり，通常，ユーザ
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が過去に閲覧および評価したアイテムの内容に基づいて作成される．ユーザプロ

ファイルの一つの表現方法として，ベクトル空間モデル [5][6][7] を用いる方法が

ある．例えば，ユーザプロファイルは重みベクトル (wc1, wc2, . . . , wcl)により表現

される．ここで，wciは，ユーザ cのキーワード kiに対する重みを表す．Rocchio

アルゴリズム [6] では，ユーザが過去に好んだアイテムの特徴ベクトルの平均ベ

クトルとして，ユーザプロファイルを作成している [13][15]．

モデルベース方式は，ユーザが過去に利用したアイテムに対する満足度評価か

らユーザ嗜好モデルを作成する．ここで，アイテムの特徴は多次元の特徴ベクト

ル形式などにより表現される．このとき，ユーザ嗜好モデルとアイテムの特徴と

を比較することにより，ユーザが好みそうなアイテムを推測する．一般的には，

Support Vector Machine[18]やベイズ分類器 [19][20]，クラスタリング手法 [21]，

決定木 [22][23]，ニューラルネットワーク [24]などといった，機械学習手法を用い

てユーザ嗜好モデルが作成される．

Pazzaniら [17][25]や Littlestoneら [26] は，文書に対するユーザの嗜好をベイ

ズ分類器によりモデル化している．岩濱ら [27]は，決定木を用いて音楽コンテン

ツに対するユーザの嗜好をモデル化している．

以上のように，コンテンツベースフィルタリング方式では，基本的にはユーザ

の過去のアイテムに対する好みに関するデータに基づいて，ユーザプロファイル

やユーザ嗜好モデルが作成され，これらに合致したアイテムが推薦候補として選

定される．しかし，本論文ではユーザ嗜好がユーザコンテキストに応じて多様に

変化するという点に着眼しており，アイテムに対する好みに関するデータからだ

けでは，一概にどのようなコンテキストにも対応可能なユーザ嗜好モデルを作成

することはできないと考える．したがって，コンテキスト依存型情報推薦方式を

確立するためには，ユーザコンテキストをも含めたユーザ嗜好モデルの作成が必

要となる．

2.1.2 協調フィルタリング方式

協調フィルタリング方式では，アイテムに対するユーザの嗜好を他のユーザの

嗜好データに基づいて予測する．例えば，映画コンテンツを推薦対象とした場合，
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まず，対象ユーザと映画に対する嗜好が類似する他のユーザ (類似ユーザ) を見

つけ出す．そして，その類似ユーザが好む映画を対象ユーザに推薦する．

協調フィルタリング方式を用いた推薦システムは，これまでにも多くのものが開

発されている．GroupLens[12][28]やVideo Recommender[29]，Ringo[30] は，協

調フィルタリング方式を用いた初の情報推薦システムである．実用サービスとし

て提供されているものとして，Amazon.com[1][31]やGoogle News[2]，TSUTAYA

online[32] などがある．

協調フィルタリング方式は，大きく次の 2種類に分類される [33]．

• メモリベース方式

• モデルベース方式

メモリベース方式 [33][34] [35][12][30] では，あらかじめユーザが過去に与えた

アイテムに対する評価値に基づいて，ユーザ間の類似度が求められる．この類似

度が最も高い上位N人のユーザのデータに基づき，未評価であるアイテムの評価

値予測を行う．そして，予測された評価値が高いアイテムをユーザに推薦する．

モデルベース方式 [36][33] [37][38][39] [40][41]では，クラスタリング手法などに

より，ユーザ間の関係をモデル化しておく．つまり，同一クラスタに属するユー

ザは，互いに嗜好が類似することになる．このクラスタに基づいて，ユーザへの

推薦を行う．

以上のように，協調フィルタリング方式では，ユーザ類似度の算出方法の定義

が重要となる．基本的には，ユーザのアイテムに対する評価値に基づいて，ユー

ザ類似度が算出される．しかし，先に述べたことと同様，ユーザの嗜好はユーザ

コンテキストに依存するため，ユーザのアイテムに対する評価値はユーザコンテ

キストによって変わる．このため，アイテムに対する評価値だけからでは，正確

な嗜好の類似度は求められないと考えられる．したがって，コンテキスト依存型

情報推薦方式を確立するためには，評価時のユーザコンテキストを含めたユーザ

類似度の算出が必要となる．
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2.2 コンテキストアウェアシステムの関連研究

ノートやパソコンやPDA (Personal Digital Assistant)，携帯電話，携帯型デジ

タル音楽プレイヤなどのようなモバイル機器の普及に伴い，コンテキストアウェ

アシステムが注目されるようになった [42]．コンテキストアウェアシステムは，

ユーザからの明示的な入力がなくても，そのときのコンテキスト (時刻や場所，

環境など) に応じたサービスをユーザに提供するものである．コンテキスト情報

は，センサやネットワーク，モバイル機器の状態など，さまざまな方法により取

得される．

コンテキストアウェアシステムに関する研究は，Wantら [43] がActive Badge

Location Systemを提案したことから始まった．1990年代後期には，ユーザの位

置に合わせた情報を提供する位置依存型の旅行ガイドシステム (Abowdら [44]，

Sumiら [45]，Cheverstら [46]) が現れた．また，森下ら [47]は，時空間限定でア

クセス可能な仮想オブジェクトである SpaceTagを提案している．これは，ユー

ザが特定の時間に特定の場所に訪れると，そのオブジェクトにアクセスすること

ができるというものである．ユーザの位置情報に関しては，GPSなどにより容易

に取得できることから，コンテキストアウェアシステムの一つとして位置依存型

のシステムが盛んに研究されてきた．

2000年代初期には，コンテキスト情報に加え，ユーザの興味などを表すユー

ザプロファイルも考慮に入れた，Context-Aware Recommendationに関する研

究が行われるようになった．モバイルユーザを対象とした推薦システムである，

PILGRIM[48]やMALCR[49] では，ユーザの位置情報やユーザプロファイルに

合ったWebページや広告をユーザに提供する．COMPASS[50] では，現在位置

から一定の範囲内にあるレストランの中から，ユーザがあらかじめ指定した興味

ジャンルに合致するレストランをユーザに提示する．

2000年代中期からは，ユーザの位置情報や時間情報だけでなく，他の情報もコ

ンテキストとして扱った推薦システムも研究されるようになってきた．Kwon[51]

は，ユーザが閲覧中のWebページ内にある画像をコンテキストとして扱い，その

画像の内容に関連付けられた広告をユーザに提示する推薦システム，CAMAを提

案している．Yuら [52] は，ユーザの持つモバイル端末の性能やネットワークの
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帯域幅をコンテキストとして扱い，それに合わせて，コンテンツのユーザへの提

示形式 (テキスト形式，静止画形式，動画形式) を選択する推薦システムCoMeR

を提案している．

このように，コンテキストアウェアシステムに関する研究が進むにつれて，扱

うコンテキストの種類も増加してきた．このような中，コンテキストアウェアシ

ステムを確立させるためには，“コンテキスト”の明確な定義が必要となる．

コンテキストアウェアという用語は，Schilitらの文献 [53]で初めて使用された．

文献 [53] では，ユーザの近くの人物や物体の位置情報および識別情報をコンテキ

ストとして扱っている．Ryanら [54] は，ユーザの位置情報および環境，識別情

報，時刻をコンテキストとしている．Deyら [55] は，環境中の人物や物体はもち

ろん，ユーザの感情や注目の対象，位置，向いている方向，日時などもコンテキ

ストとして扱っている．さらに，コンテキストを，「実体 (人物や場所，物体など)

の状況を特徴付けるために用いられる情報」と定義している．

コンテキストに基づいた処理を実行するためには，何らかの方法によりコンテ

キストを表現する必要がある．Strangら [56] は，コンテキストの表現方式を，コ

ンテキストモデルという概念に基づいて，以下のように分類している．

• Key-Value models

• Markup scheme models

• Graphical models

• Object oriented models

• Logic based models

• Ontology based models

これらは，あらかじめ人手 (サービス設計者やユーザ) により，提供するサー

ビスとコンテキスト情報とを関連付けておくことでモデル化を行う．このモデル

を定義しておくことにより，コンテキストアウェアシステムはユーザのコンテキ

ストに応じたサービスを実行することが可能となる．例えば，「観光地において，
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ユーザが観光施設Xの近くに来たら，観光施設Xの情報を提示する」といった

ルールをモデルとして定義しておく．この例のように，人手でモデルを作成する

ため，モデル作成者の意図どおりのサービス提供を行うことができる．

しかし，本論文で目的とするコンテキスト依存型情報推薦システムは，アイテ

ムに対するユーザの嗜好に対応するものである．ユーザの嗜好は個人によって変

わってくるため，事前に提供アイテムとコンテキスト情報とを関連付けておくこ

とは容易でない．また，膨大に存在するアイテムに対し，ユーザ自身が逐一コン

テキストと関連付けることも，ユーザにとって非常に負担になり，現実的でない．

そこで，本論文では機械学習手法により，ユーザコンテキストに依存したユー

ザ嗜好を動的に学習する方式を採用する．こうすることにより，ユーザが推薦シ

ステムを利用していくうちに，個人に特化したモデルが作成されるようになる．

結果として，個々のユーザに対し，ユーザコンテキストに応じた適切な推薦を行

うことが可能となる．
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3. ユーザコンテキストの定義とコンテキスト依存型情

報推薦システム

3.1 緒言

本章では，コンテキスト依存型情報推薦システムについて述べる．コンテキス

ト依存型情報推薦システムを設計する際には，コンテキストを明確に定義する必

要がある．そこで，3.2節では，まず先行研究において扱われているコンテキス

トの定義を示し，本研究におけるユーザコンテキストの定義について述べる．3.3

節では，本研究で提案するコンテキスト依存型情報推薦システムの全体像を提示

し，次章以降で述べる各推薦方式の位置付けを示す．

3.2 ユーザコンテキストの定義

2.2節で述べた，コンテキストアウェアシステムの研究分野においては，今現

在コンテキストの確固たる定義がなく，多くの研究者によりそれぞれ独自の観点

からコンテキストの定義が試みられている [57]．

Schilitら [53] は，コンテキストを次の三つのカテゴリに分類している．

Computing context ネットワークの接続状態や通信コスト，通信帯域幅，近く

の資源 (プリンタやディスプレイ，ワークステーションなど) など．

User context ユーザプロファイルやユーザの位置，近くの人々，その人との関

係など．

Physical context 照明や騒音レベル，交通状況，気温など．

さらに，Chenら [57]は，時間情報もコンテキストとして重要であると考え，上

記の三つのカテゴリに加え，下記のカテゴリを定義している．

Time context 日時や曜日，月，季節など．

Schmidtら [58][59] は，コンテキストを，「ユーザおよび IT機器の状態に関する

知識 (含，環境や状況，位置)」と定義している．Deyら [60][55] は，コンテキス
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表 1 ユーザコンテキストの例 (繁華街における回遊情報を推薦対象コンテンツ

とした場合)
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トを，「実体の状況を特徴付けるために用いられる情報．実体とは，ユーザとアプ

リケーションとのインタラクションに関連すると考えられる，人や場所，物体の

ことをいう．さらに実体にはユーザ自身やアプリケーション自体をも含まれる．」

と定義している．

以上のように，既往の研究では，ユーザ自身がおかれている環境や状況，周辺

の各種デバイスの状態，時間情報などがコンテキストとして定義されている．

本論文では，情報選択過程におけるユーザの嗜好がさまざまな状況により影響

を受ける点に着眼している．したがって，単に状況を特徴付けるための情報とい

うことだけでなく，ユーザの嗜好に影響を及ぼすか否かといった観点から，コン

テキストを定義する必要がある．そこで本論文では，「情報選択過程におけるユー

ザの嗜好に影響を及ぼす，ユーザのおかれている状況」をユーザコンテキストと

定義する．特に，ユーザに関わってくる状況であるため，本論文ではユーザコン

テキストという呼称を用いる．

具体的に，どの情報をユーザコンテキストとして扱うかは，推薦対象とするコ

ンテンツに応じて大きく異なってくるため，一概に決定することは難しい．情報

推薦システムを設計する際に，設計者が推薦対象コンテンツに応じてユーザコン

テキストを決定する必要がある．表 1 に，繁華街における回遊情報を推薦対象コ

ンテンツとしたときの，ユーザコンテキストの例を示す．

表 1 に示すように，ユーザコンテキストを時間軸の観点から整理すると，大き

く次の二つのカテゴリに分類される．

推薦時コンテキスト ユーザがシステムから推薦情報を受ける時点の状況．

過去/未来コンテキスト ユーザがシステムから推薦情報を受ける時点を基準にし
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たときの，過去/未来にユーザが取った/取る行動．

本論文では，第 4章および第 5章において，推薦時コンテキストを扱ったコン

テキスト依存型情報推薦方式を，第 6章において，過去/未来コンテキストを含

めたコンテキスト依存型情報推薦方式を，それぞれ提案する．

3.3 コンテキスト依存型情報推薦システム

図 1 は，本論文で提案するコンテキスト依存型情報推薦システムの構成図であ

る．ユーザは，携帯電話や PDAなどのモバイル機器を用いて，本システムを利

用する．ここでは，推薦システムを利用するユーザを対象ユーザと表記する．

本システムによる推薦処理の流れは下記のとおりである (各手順の番号は図 1

中の番号に対応している)．

(1) 対象ユーザの現在おかれているユーザコンテキストを取得する．

(2) 対象ユーザのコンテキスト依存型ユーザ嗜好モデルに基づき，推薦対象の

アイテムデータベースの中から推薦時コンテキストに合ったアイテム集合

を選定し，推薦候補アイテム集合とする．

(3) 推薦候補アイテム集合に対し，推薦時コンテキストに応じてランキングし，

推薦リストを作成する．

(4) 推薦候補アイテム集合に対し，過去/未来のコンテキストに応じてランキン

グし，推薦リストを作成する．

(5) 推薦リストをユーザに提示する．

本論文において，第 4章での提案方式については上記手順の (2) に，第 5章で

の提案方式については上記手順の (3) に，第 6章での提案方式については上記手

順の (4) に，それぞれ相当する．

なお，(1) のユーザコンテキストの取得方法に関しては，これまでにもさまざ

まな文献 [58] において研究されているため，本論文では議論の対象外とする．本
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図 1 本論文で提案する情報推薦システムの構成図

論文では，ユーザコンテキストはモバイル機器に装備されているセンサやユーザ

入力などにより取得できるものとして扱う．
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4. コンテキスト依存型ユーザ嗜好モデルに基づく情報

推薦方式

4.1 緒言

従来の情報推薦技術では，ユーザのアイテムに対する好みに関するデータを蓄

積し，このデータに基づいてユーザ嗜好モデルを作成する．しかし，ユーザの嗜

好はユーザコンテキストに応じて多様に変化するため，アイテムに対する好みに

関するデータを入力とするだけでは適切なユーザ嗜好を表現することはできない．

例えば，あるユーザにとって，「夜に友人と行く焼肉店には満足」であったとして

も，「朝に一人でいる場合の焼肉店には不満足」であることも考えられる．また，

「快晴の日にオープンカフェに行くことが好き」というユーザがいたとしても，「雨

の日に行くオープンカフェは嫌い」ということも考えられる．したがって，一概に

焼肉店やオープンカフェといった，アイテムそのものに対する好みに関するデー

タからだけでは，ユーザコンテキストに応じて変化するユーザ嗜好に対応したモ

デルを作成することはできない．

そこで，本章では，ユーザコンテキストも含めたユーザ嗜好モデルである，コ

ンテキスト依存型ユーザ嗜好モデルを提案する．また提案モデルを利用した，コ

ンテキスト依存型情報推薦方式として，以下の二つの情報推薦方式を提案する．

(a) コンテキスト依存型情報フィルタリング方式 (Context-Aware Information

Filtering Method; C-IF)

(b) コンテキスト依存型協調フィルタリング方式 (Context-Aware Collaborative

Filtering Method; C-CF)

さらに，本章では，検証実験に基づき，提案のモデル化方式および情報推薦方

式の評価も併せて行う．本章の成果の概要は以下のとおりである．

• 主なクラス分類手法との比較に基づき，ユーザ嗜好のモデル化方式として
Support Vector Machine (SVM) [18]を用いることの妥当性の評価を行った．
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• より効果的な情報推薦を実現するために，二つの情報推薦方式 (上記の (a)

および (b)) の有効性や利用場面に応じた特長の違いを分析した．

• アイテムおよびコンテキストの特徴パラメタの最適化手法について検討した．

以下，本章の構成を示す．4.2節では，ユーザ嗜好のモデル化に用いるクラス

分類手法として，SVMについて説明する．4.3節では，本章での提案方式である，

コンテキスト依存型ユーザ嗜好モデル化方式について説明し，4.4節では，この

モデル化方式を適用したコンテキスト依存型情報推薦方式について説明する．4.5

節および 4.6節，4.7節では，それぞれ検証実験に基づき，提案方式の評価および

考察を行う．最後に，4.8節で本章をまとめる．

4.2 基礎的事項

本章では，ユーザの経験により蓄積された学習データ集合をユーザにとって満

足なデータと不満足なデータに分類するという観点から，クラス分類手法を用い

る．クラス分類手法により未知データに対してユーザに推薦すべきか否かの判定

を行う．

クラス分類手法には，Support Vector Machine (SVM)[18]やニューラルネット

ワーク [24]，k最近傍法 (kNN) [61]，決定木 [22][23]，ベイズ分類器 [62] などが

ある．

このうち本章では以下のような利点を持つ SVMを用いる．

• 少ない学習データから識別関数を構成できる．

• 膨大な次元数を持つ学習データにも対応可能．

• 解が一意に定まる．

• 最適化すべき学習パラメタが少ない．

SVMは 2クラスの分類手法の一つであり，1995年にVapnikら [18] によって提

案された．SVMは主に画像認識や自然言語処理などの分野で利用されている．
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図 2 SVMの特徴空間

図 2 のように学習データが分布する空間を SVMの特徴空間という．図 2 中の

“© ”, “●”, “4 ”, “▲”は学習データを表現し，それぞれの形状は正データ，負

データを表す．SVMでは，学習データ集合に対する複数の識別境界候補の中で，

図 2 に示すようなマージンを最大にする識別超平面を求める．このマージン最大

化が SVMの特徴であり，これにより解が一意に求められる．図 2 の “●”および

“▲”はサポートベクタとよばれ，実際にはこのサポートベクタだけから識別超平

面が構成される．

4.3 コンテキスト依存型ユーザ嗜好モデル化方式

本節では，コンテキスト依存型ユーザ嗜好モデル化方式について説明する．本

章では，4.2節で述べた，SVM[18] を用いる．情報推薦においては，未知のデー

タに対して，ユーザの嗜好をいかに予測できるかが重要であるため，本章では，

この高い汎化性能を持つ SVMをユーザ嗜好のモデル化方式に適用した．

4.3.1項では，単純なモデル化方式による問題点を指摘した上で，それを解決す

る提案のモデル化方式のアイディアを説明する．4.3.2項では，4.4節で提案する

コンテキスト依存型協調フィルタリングを実装するための事前準備として，ユー

ザコンテキストを考慮したユーザ類似度の算出方法について説明する．
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図 3 コンテキスト依存型ユーザ嗜好モデル化方式

4.3.1 ユーザ嗜好のモデル化手順

まず，SVMを用いた場合の，単純なユーザ嗜好のモデル化の手順を以下に示

す (図 3(i)参照)．

(1) アイテムデータを p次元の特徴パラメタ ([ジャンル]や [雰囲気]，[平均予算]

など) の形式で表現する．

(2) ユーザはアイテムデータ一つ一つに対して好みの評価 (“満足”・“不満足”)

を与える．

(3) 評価付けされたアイテムデータ集合を学習データ集合として p次元特徴空

間上に配置する．

(4) 学習データ集合を満足クラスと不満足クラスとに分類する識別超平面を構

成する．

上記手順により，アイテムデータに対するユーザの嗜好をモデル化することが

できるようにみえる．しかし，人の嗜好は，その人のおかれているコンテキスト

により変化するものである．例えば，「同じ焼肉店であっても，夜に友人と行くと
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きには満足だが，朝に一人で行くときには不満足」といったように，同じアイテ

ムであるにもかかわらず，コンテキストごとに評価が異なるということが実際に

はあり得る (図 3(ii)参照)．このように，その時々のコンテキストに応じて多様

に変化するようなユーザの嗜好をモデル化することは容易ではなく，上記手順で

はこれを適切にモデル化することはできない．

この問題に対して，本章ではデータの表現方法に着目する．従来の方法では，

データの特徴量を表現するものとしてアイテムの特徴を表すパラメタだけしか扱

わなかった．これに対し，本章では，このデータの特徴量表現に対してコンテキ

ストの特徴を表すパラメタも含めて統合する．このようにデータの特徴量として

コンテキストの特徴パラメタも含めることにより，例えば，「夜に友人と行くとき

の焼肉店」と「朝に一人で行くときの焼肉店」とを異なるデータとして扱うこと

ができる．これはつまり，「同じアイテムデータであっても，評価時のコンテキス

トが変われば異なるデータである．」という考えに基づくものである．これに合わ

せて，用いる SVMの特徴空間も，コンテキストの特徴パラメタの次元数だけ拡

張する．

その具体的なモデル化の手順を以下に示す (図 3(iii)参照)．

(1) アイテムデータを p次元の特徴パラメタ，コンテキストを q次元の特徴パラ

メタ ([時刻]や [天気]，[予算]，[同伴者]など) の形式で，それぞれ表現する．

(2) ユーザはアイテムデータに対して一つ一つ，その時のコンテキストにおけ

る好みの評価 (“満足”・“不満足”) を与える．

(3) 評価付けされたアイテムデータの特徴パラメタとその評価時のコンテキス

トの特徴パラメタとを統合したデータ集合を，学習データ集合として (p+q)

次元特徴空間上に配置する．

(4) 学習データ集合を満足クラスと不満足クラスとに分類する識別超平面を構

成する．

本章ではこのモデル化方式を，コンテキスト依存型ユーザ嗜好モデル化方式と

よぶ．CPモデリングにより，コンテキストに応じて変化するユーザ嗜好が適切に
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学習されたユーザ嗜好モデル，コンテキスト依存型ユーザ嗜好モデル (Context-

Aware User Preference Model;以降，CPモデルと称す) を構築することができ

る．CPモデルの特長は，さまざまなアイテムの特徴およびコンテキストの特徴

に対する複雑なユーザ嗜好を唯一つのシンプルな特徴空間で表現しているところ

にある．

4.3.2 ユーザ嗜好モデルに基づくユーザ類似度の算出手順

従来の協調フィルタリングでは，ユーザ同士の嗜好の類似度を算出するための

主な方法として，同じアイテムに対して与えた評価値の相関係数に基づく方法が

ある．例えばユーザAがカフェXを好むとし，ある別のユーザBもそのカフェX

を好むとしたとき，ユーザAとユーザBが嗜好が類似しているユーザ (類似ユー

ザ) として扱われる．しかし，前節で述べたことと同様，同じアイテムに対して

も，その時のコンテキストにより評価が異なる．例えば，ユーザAが「朝に一人

で行くときには，カフェXは満足」としているのに対し，ユーザBが「夕方に恋

人と行くときには，カフェXは満足」としていた場合，ユーザBは「朝に一人で

行くときには，カフェXは不満足」と評価する可能性もある．この場合，ユーザ

AとユーザBは嗜好が類似しているとはいえない．つまり，ユーザの評価時のコ

ンテキストを考慮しないと，ユーザの嗜好の類似度を適切に算出することはでき

ない．

この問題に対し，我々は，互いのユーザのCPモデルの類似度に基づいてユー

ザ類似度を算出する，という方法を取る．前節で説明したように，CPモデルに

は，そもそもユーザの評価時のコンテキストの情報も含まれているため，このモ

デルの類似度に基づいてユーザ類似度を算出することにより，評価時のコンテキ

ストも含めて適切にユーザの嗜好の類似度を算出することができる．

その具体的なユーザ類似度の算出手順を以下に示す．図 4 のように，あらかじ

めCPモデルが構築された 2人のユーザ，ユーザAとユーザBを対象に，ユーザ

類似度の算出方法を説明する．

(1) 各ユーザの学習データ集合を互いのCPモデル上に交換する．
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図 4 CPモデルに基づくユーザ類似度の算出

(2) ユーザAのCPモデルにより，ユーザBの学習データ一つ一つに対して属

するクラス (“満足”・“不満足”) を判定する．

(3) そのユーザAのモデルにより判定されたクラスとユーザBの評価値とが一

致したデータ数 (MA→B) を数える (図 4 の例ではMA→B = 4)．

(4) ユーザBの全学習データ数 (NB) に対する一致データ数の割合 (RA→B) を

求める (図 4 の例ではRA→B = 4/5 = 0.800)．

(5) ユーザAの学習データ集合に対しても同様に行い，RB→Aを求める (図 4の

例ではRB→A = 5/6 = 0.833)．
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(6) RA→BとRB→Aとの平均値をユーザ類似度 (sim(A,B))とする (図 4 の例で

は sim(A,B) = 81.7%)．

以上の算出方法を一般化すると，ユーザ uとユーザ vとのユーザ類似度 sim(u, v)

は，式 (1)により求められる．

sim(u, v) =
1

2

(
Mv→u

Nu

+
Mu→v

Nv

)
× 100(%) (1)

このユーザ類似度が高いユーザ同士を類似ユーザとして扱う．

互いのユーザのアイテムに対する評価値の相関関係に基づく従来の算出方法で

は，両ユーザがいくつかの同じアイテムに対して評価を与えていることが前提と

なる．これに対して，CPモデルに基づくこの方法では，必ずしもユーザ間で同

じアイテムに対して評価付けされているという必要はない．

4.4 コンテキスト依存型ユーザ嗜好モデルに基づく情報推薦方式

本節では，前節で説明したCPモデルに基づいたコンテキスト依存型情報推薦

方式として，以下の二つの情報推薦方式について説明する．

(a) コンテキスト依存型情報フィルタリング方式 (Context-Aware Information

Filtering Method; C-IF)

(b) コンテキスト依存型協調フィルタリング方式 (Context-Aware Collaborative

Filtering Method; C-CF)

本節では，飲食店情報推薦を例として，これらの情報推薦方式について説明する．

4.4.1 コンテキスト依存型情報フィルタリング方式 (C-IF)

コンテキスト依存型情報フィルタリング方式 (以降，C-IFと称す)は，対象ユー

ザのCPモデルに基づいて，アイテムデータベースから，ユーザのおかれている

コンテキストにおけるユーザの嗜好に合致するアイテムを検索し，そのアイテム

をユーザに推薦しようというものである．

以下，C-IFによる推薦手順を示す (図 5参照)．
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図 5 コンテキスト依存型情報フィルタリング方式 (C-IF) による推薦手順

(1) ユーザコンテキストを自動的に，もしくはユーザによる明示的な入力によ

り取得する．

(2) 対象エリア (ユーザが現在位置しているエリア) のアイテムデータベースか

ら，ユーザの現在位置に最も近い n件のアイテムデータを取り出す．

(3) 取り出したアイテムデータ一つ一つの特徴パラメタとユーザコンテキスト

の特徴パラメタとを統合したデータ集合を作成する．

(4) 統合したデータ集合をCPモデル上に配置し，このCPモデルに基づいて，

各データに対するユーザの嗜好 (“満足”・“不満足”) を推測する．

(5) ユーザの現在おかれているコンテキストにおいて満足されると推測された

データ集合を推薦候補のアイテムデータ集合とし，このデータ集合に対し

てランク付けを行う．
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(6) そのランキングにしたがって，上位 k件のアイテムデータを推薦リストと

して，ユーザに提示する．

(7) 推薦データに対するユーザのフィードバックに基づいて新たな学習データ

を追加する．

4.4.2 コンテキスト依存型協調フィルタリング方式 (C-CF)

コンテキスト依存型協調フィルタリング方式 (以降，C-CFと称す)では，ユー

ザ同士のCPモデルの類似度に基づいて，類似ユーザを探し出し，対象ユーザの

コンテキスト近傍において，その類似ユーザが満足と評価しているアイテムを対

象ユーザに推薦しようというものである．

以下，C-CFによる推薦手順を示す (図 6参照)．ここでは，まず 4.3.2項で説

明したユーザ類似度の算出手順にしたがって，あらかじめ対象エリアに存在する

類似ユーザを探索しておき，ユーザ類似度が最も高いm人のユーザのCPモデル

を参照することにする．図 6 では，対象ユーザをユーザA，そのユーザAの類似

ユーザとして，ユーザBおよびユーザCが発見されているとする．

(1) 対象ユーザのコンテキストを自動的に，もしくはユーザによる明示的な入

力により取得する．

(2) m人の類似ユーザの CPモデルに基づいて，対象ユーザのおかれているコ

ンテキストの近傍において，満足と評価されているアイテムデータ集合を

対象ユーザのCPモデル上に配置する．

(3) 対象ユーザの CPモデルに基づいて，配置された各アイテムデータに対す

るユーザの嗜好 (“満足”・“不満足”) を推測する．

(4) ユーザの現在おかれているコンテキストにおいて満足されると推測された

データ集合を推薦候補のアイテムデータ集合とし，このデータ集合に対し

てランク付けを行う．

(5) そのランキングにしたがって，上位 k件のアイテムデータを推薦リストと

して，ユーザに提示する．
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図 6 コンテキスト依存型協調フィルタリング方式 (C-CF) による推薦手順

(6) 推薦データに対するユーザのフィードバックに基づいて新たな学習データ

を追加する．

4.5 ユーザ嗜好モデル化方式としてSVMを適用することの妥当性

の検証

情報推薦システムは，ユーザが把握しきれていないアイテムを適切に推薦する

ことに価値がある．したがって，情報推薦方式に対して適用するモデル化方式は，

既知 (学習済み) データに対して正しく識別できる能力も当然必要であるが，む
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しろ未知 (未学習) データに対して高い汎化性能を示すことが望ましい．本章で

は，一般に汎化性能に優れているといわれている理由から，ユーザ嗜好をモデル

化するためのクラス分類手法として SVM[18] を用いている．

SVMの他には，主なクラス分類手法として，Neural Network (NN) [24], k-

Nearest Neighbor (kNN) [61], Decision Tree (DecTree) [22][23], Bayesian Filtering

(BF) [62] が挙げられる．本実験では，汎化性能の観点から，これら五つの手法

を比較対象とした定量評価実験を行った．本節では，この定量評価実験の結果を

示し，それに対する考察を行う．

4.5.1 実験方法

データセット

まず飲食店情報推薦を対象とした実データセットを用いて，各クラス分類手法

の汎化性能について比較評価を行う．また，データセットの特性の違いに対する

汎用性を分析するために，次元数およびデータ数が異なる人工データセットに対

しても比較評価を行う．

まず，飲食店情報推薦を対象とした，被験者の実データセットを用いる．実デー

タセットは，飲食店データの特徴パラメタ 17次元とコンテキストの特徴パラメ

タ 14次元の合計 31次元から構成される．データ数は 100個であり，一つ一つの

データに対して被験者による評価値 (“満足”・“不満足”) が与えられている．

人工データセットとして，表 2 に示す五つのデータセットを用いる．各データ

セットは，LIBSVMのサイト [63][64] で提供されている 2クラス用のデータセッ

トのうち，それぞれ表 2 に示すようにデータ数および次元数が異なるように選択

した．

評価指標

性能評価のための指標として識別性能を用いる．まず，学習データ集合に基づ

いて各クラス分類手法による識別モデルを構築する．つづいて，この識別モデル

によりテストデータ集合に対して識別判定を行う．このとき，そのテストデータ

集合に対してどの程度正しく識別できたかを示す指標が識別性能であり，式 (2)
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表 2 クラス分類手法の性能分析に用いる人工データセット���������	��
�������
�����
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����� ! � ��� ' ��( ��) $ % *
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で表される．

識別性能 =
正しく識別されたデータ数

総テストデータ数
× 100(%) (2)

本実験では，未知データに対する識別性能すなわち汎化性能について検証する．

これは，データセットの一部のデータを学習データとし，残りのデータをテスト

データとしたときの識別性能である．具体的には，5-fold cross-validationにより，

総データ数の 4/5を学習データ，残りの 1/5をテストデータとし，この 5通りの

組合せに対する平均を取っている．これは，学習データおよびテストデータの選

び方により生じるデータ分布の偏りをなくすためである．

なお，各クラス分類手法による識別性能の取得には，データマイニングツール

WEKA[65] を用いた．

4.5.2 実験結果と考察

汎化性能に関する考察

図 7および図 8 に実データセットおよび人工データセットを対象としたときの

未知データに対する識別性能を示す．

この結果から，実データセットに対して，NN, kNN, DecTree, BFにおいては，

未知データに対する識別性能が 60%程度であったのに対し，SVMは 70%近い性

能を示した．また，五つの人工データセットいずれに対しても，未知データに対

して SVMが比較的高い識別性能を示すことを確認した．

実データセットを対象としたときには，SVMは他の各手法に対して比較的高

い汎化性能を示した．したがって，飲食店を対象コンテンツとした情報推薦シス

テムにおいては，SVMを情報推薦方式に対して適用することは有用性があると
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いえる．

今回は，実データセットとして飲食店情報推薦を対象としたものだけを扱った

が，データ数および次元数が異なるさまざまな人工データセットに対しても，比

較的高い汎化性能を示した SVMは，データセットの特性にとらわれず汎用性が

あるといえる．したがって，推薦対象コンテンツを音楽や映画などに変えた場合

でも，汎用的に有用性を示すことが期待できる．

特徴パラメタの次元数と学習データ数の関係に関する考察

一般に，多次元特徴ベクトルを用いた学習問題では，入力次元数の増大ととも

に，必要とされる学習データ数が指数関数的に増えていく (次元の呪い [61])．し

たがって，モデルの識別性能を高めるためには，次元数に対して十分な数の学習

データを用意するか，特徴選択手法などを用いて次元数を減少させなくてはなら

ない．

これに対し，SVMは，入力次元数が増加しても，モデルの複雑さは増加しな

い，といった特徴を持つ [66]．平ら [67]は，SVMをテキスト分類へ応用したとき，

入力次元数と学習精度の関係を調べている．この結果，SVMでは入力次元数が

増加しても，精度を落とすことなく，学習できることを示している．

以上のように，高次元の特徴パラメタを持つ学習データにも対応可能であり，

かつ少ない学習データからでも高い汎化性能を示すことができるという特徴を持

つことから，SVMを，ユーザ嗜好モデル化方式として適用することは妥当であ

るといえる．

4.6 被験者満足度による推薦方式の評価

本節では，4.4節で説明した推薦方式の評価を行う．具体的には，飲食店を推

薦対象コンテンツとしたとき，提案方式による推薦に対する被験者の満足度を用

いて推薦方式の有用性を評価する．
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図 8 人工データセットを対象としたときの未知データに対する識別性能の比較

4.6.1 実験条件

データセット

本実験では，飲食店情報を対象としたデータセットを用いた．ここでは，一般

向けグルメサイトである『Yahoo!グルメ [68]』を参考に，表 3 に示すエリアを対

象に選択した．『Yahoo!グルメ』に登録されているデータ件数のうち，本実験で用

いることができる有効なデータだけを用いる．その有効データ数は表 3 に示すと

おりである．さらに，『Yahoo!グルメ』を参考に，表 4 に示す 28次元の飲食店特

徴パラメタを設定した．
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表 3 本実験で用いた飲食店データセット�����������	��
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また，コンテキスト特徴パラメタについても，同様に表 5 に示す 24次元の特

徴パラメタを設定した．これらは，ユーザの飲食店情報の選択に対する意思決定

に影響を及ぼすという観点から，著者が主観的に決めたものである．なお，これ

ら各特徴パラメタの選定においては，特徴ベクトル次元の直交性確保の観点から，

できる限り独立関係になるよう心がけた．

被験者と評価指標

表 5 に示したコンテキスト特徴パラメタの組合せにより表現されたユーザコン

テキストにおいて，飲食店データに対する評価 (“満足”・“不満足”) を被験者に

行ってもらう．被験者は，22歳から 35歳の 9名 (被験者 a, b, . . . , i) である．い

ずれの被験者も，表 3 に示したエリアには何度か訪れたことがあり，これらのエ

リアの雰囲気などについてはある程度把握している．このように被験者が把握し

ているエリアを実験対象として選択したのは，研究室内で仮想的に実験を行うた

め，本実験を行うに当たって，できるだけ被験者にユーザコンテキストを想像し

やすくするためである．

なお，本実験では，被験者満足度を用いてシステムの評価を行う．満足度とは，

被験者が情報推薦に対してどの程度満足したかを表す指標であり，式 (3)により

表される．

満足度 =
被験者が満足した回数

推薦回数
× 100(%) (3)

情報推薦分野の研究では，情報推薦技術の基礎評価を行うために，10名程度の

被験者による主観評価を行っているものが多い [27][69][70]．本章においても，提

案方式の基礎評価を行うものであるため，上記のような実験条件とした．
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表 4 本実験で用いた飲食店特徴パラメタ (28次元)
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4.6.2 ランダム提示およびコンテキスト非依存の推薦方式との比較

本項では，C-IFおよびC-CFによる情報推薦の有効性を，ランダム提示および

コンテキストに依存しない推薦方式との比較を行うことにより評価する．

実験方法

本実験で用いるデータセットの対象エリアは，表 3に示すうち，「心斎橋，堀江」

エリアとした．

まず，あらかじめ下記のとおりに各被験者のユーザ嗜好モデルを構築しておく．

(1) 被験者には，各自「心斎橋，堀江」エリアにおいて，現実に起こりうるコ
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ンテキストを想像してもらい，あらかじめ 10パターンのコンテキストを設

定してもらう．

(2) 被験者には，一つのコンテキストあたり，データセットの中からランダム

に選択された 10件の飲食店データに対して，“満足”・“不満足”の評価を与

えてもらう．

(3) この評価に基づいて，被験者一人あたり合計 100個 (=10コンテキスト×10

飲食店データ) の学習データを作成する．

(4) 作成された学習データに基づいてコンテキスト依存/非依存型のユーザ嗜好

モデルを構築する (4.3.1項参照)．

(5) コンテキスト依存型ユーザ嗜好モデルに基づいて各被験者間のユーザ類似

度を算出する (4.3.2項参照)．ここで，各被験者に対してユーザ類似度が最

も高い 3人の被験者をC-CFにおける類似ユーザとして扱う．

つづいて，以下の各方式で被験者に対して飲食店を推薦する．

(i) ランダム提示：被験者の嗜好およびコンテキストに関係なく，ランダムに

飲食店を提示する．

(ii) コンテキスト非依存型推薦：被験者のコンテキストは考慮しないが，ある

程度の嗜好に基づいて飲食店を推薦する．

(iii) C-IFによる推薦：コンテキストごとに変化する被験者の嗜好を考慮して飲

食店を推薦する．

(iv) C-CFによる推薦：コンテキストも考慮した類似ユーザの嗜好に基づいて飲

食店を推薦する．

被験者は，各方式により推薦された飲食店に対して，“満足”・“不満足”の評価を

与える．この評価に基づいて，被験者満足度を算出する．
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図 9 各推薦方式に対する被験者満足度の比較

実験結果と考察

図 9 に各方式に対する被験者満足度を示す．これは，9名の被験者の満足度の

平均を示している．C-CFに対する満足度が最も高く，次いで，C-IFに対する満

足度が高かった．

ランダム提示は，そもそも提示する飲食店に根拠がないため，最も満足度が低

かったということは自明の結果である．コンテキスト非依存型推薦は，コンテキス

トごとに変化するユーザの嗜好を正しくモデル化できていないことから，ときに

コンテキストにふさわしくない飲食店が推薦されたことなどが満足度が低くなっ

た原因であると考えられる．これに対して，C-IFは，コンテキストごとに変化す

るユーザの嗜好を正しくモデル化しているため，コンテキストに合った飲食店が

適切に推薦されたため，比較的高い満足度が得られたといえる．さらに，C-CF

は，コンテキストに適合し，かつ一度他のユーザが満足と評価した飲食店を推薦

しているため，推薦情報に対する信頼度が高く，結果，最も高い満足度が得られ

たといえる．

以上のように，C-IFおよびC-CFの有効性を示した．なお，本実験では結果的

にC-CFに対する満足度が最も高くなったが．これは，推薦対象エリアが固定で

あり，また各被験者がそのエリアにおいてあらかじめ学習データを作成している

という条件下での結果である．そもそも周りに類似ユーザが存在しない場合など，
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システムの利用場面の違いにより，C-IFおよびC-CFの有効性も変わってくる可

能性もある．次項では，これを踏まえて，推薦対象エリア別のC-IFおよびC-CF

の特長の違いを検証する．

4.6.3 C-IFおよびC-CFの推薦対象エリア別の有効性の比較

本節では，C-IFおよびC-CFによる有効性を推薦対象エリア別に比較すること

によって，各々の推薦方式の利用場面に応じた特長の違いを分析する．

実験方法

実験方法は以下のとおりである．

(1) 9名の被験者を3名ずつの三つの被験者グループ (A = {a, b, c}, B = {d, e, f},
C = {g, h, i})に分ける．

(2) 各被験者グループはそれぞれ対応するエリア (グループA→エリア I,グルー

プB→エリア II, グループC→エリア III) で学習データを作成する．

(3) 三つのエリアにおいて，C-IFおよびC-CFにより各被験者に対して飲食店

を推薦する．

(4) 被験者は，推薦された飲食店に対する評価 (“満足”・“不満足”) を与える．

被験者一人あたりの学習データ数は 100個 (=10コンテキスト×10飲食店デー

タ) とする．推薦回数は，各被験者に対して，1エリアあたりC-IFおよびC-CF

各 25回 (=5コンテキスト×5飲食店データ) ずつの 50回，3エリアで合計 150回

とする．ここで，C-CFにおいて用いる類似ユーザは，推薦対象エリアを学習エ

リアとしたグループに属する被験者すべてとする．例えば，被験者 aがエリア II

を推薦対象エリアとしていた場合，そのエリアにおいて学習データを作成した被

験者 d, e, f が，被験者 aの類似ユーザとなる．

なお，本実験では，被験者が学習データを作成したエリアを，その被験者にとっ

て「既知エリア」とし，既知エリア以外のエリアを「未知エリア」とよぶ．例え
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図 10 既知/未知エリアにおけるC-IFおよびC-CFに対する満足度の比較

ば，被験者グループAの場合，エリア Iが既知エリアであり，エリア IIおよび III

が未知エリアである．

実験結果と考察

図 10 に，対象エリア別の被験者満足度を示す．(a) は既知エリアを推薦対象と

したときの，(b) は未知エリアを推薦対象としたときの被験者満足度をそれぞれ

示している．本実験より以下の結果が得られた．

• 既知エリアを推薦対象とした場合には，C-IFに対する満足度の方が高い．

• 未知エリアを推薦対象とした場合には，C-CFに対する満足度の方が高い．

この結果は，C-IFは対象ユーザ自身の嗜好が学習されたモデルに基づく推薦

方式であるため，その学習データが十分に蓄積されたエリアを推薦対象としたと

きには，C-IFによる情報推薦の方が有効であるということを示唆している．一方

で，推薦対象エリアにおける学習データが乏しいときには，代わりにそのエリア

において十分な学習データをもつ他の類似ユーザのモデルに基づいた推薦方式，

つまりC-CFによる推薦方式の方が有効であるということも示唆している．

C-IFは対象ユーザの嗜好に忠実にしたがった，正確性を重視した推薦方式で

あるといえ，対して，C-CFは類似ユーザの嗜好や経験に基づくため，意外性を

重視した推薦方式であるといえる．このようなC-IFの正確性，C-CFの意外性と

いった各々の特長点を踏まえて，推薦対象エリアなどの利用場面に応じて，推薦

37



� � � �������
	��
��
�������� � � � �������
	�������������� � � � �������
	��������������

� �

 �

! �

" �

# # # # # #$&%�'&(�)+* ,

-.
/ 0
12 3 4
5 6�7 )+* ,

� �

 �

! �

" �

# # # # # #$�%�'&(&)+* ,

-.
/ 0
12 3 4
5 6&7 ) * ,

� �

 �

! �

" �

# # # # # #$&%�'&(&)+* ,

-.
/ 0
12 3 4
5 6�7 )+* ,

図 11 各被験者グループの推薦対象エリア別のC-IFに対する満足度の比較

方式に対する優先度を変えることにより，正確性と意外性を考慮した情報推薦が

可能であるといえる．

4.6.4 推薦対象エリア特性に基づくC-IFの有効性の分析

さらに，C-IFによる情報推薦に焦点をあてて，前項で得られた被験者満足度を

被験者グループ別および推薦対象エリア別の傾向を分析する．

図 11 にC-IFに対する推薦対象エリア別の被験者満足度を示す．被験者グルー

プ別にグラフを分けて示しており，(a), (b), (c)がそれぞれ被験者グループA,B,C

の被験者満足度に対応する．

この結果から，前節の結果で示したとおり，いずれの被験者グループも学習対

象エリアにおいて高い満足度を示していることが分かる．被験者グループAとグ

ループCについて，より深くみると，被験者グループAはエリア IIIを推薦対象

としたときにも高い満足度が得られ，逆に被験者グループCはエリア Iを推薦対

象としたときにも高い満足度が得られたことが分かる．エリア I「心斎橋，堀江」

およびエリア III「梅田，中津」は，共に大阪都心部の歓楽街であり，店舗分布や

利用者の活動内容などの地域特性が類似している [71]．この結果は，推薦対象エ

リアと学習エリアとの地域特性が類似している場合には，たとえ，ユーザにとっ

て未知のエリアであったとしても，C-IFによる情報推薦も有効に働くということ

を示唆している．
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4.7 特徴パラメタの最適化に関する検討

既に説明したように，本実験では特徴パラメタとして，表 4，表 5 に示すもの

を用いた．ただし，これら特徴パラメタは，著者が主観的に選択したものであり，

必ずしも最適なものであるという保証はない．特徴パラメタの中には，ユーザの

情報選択の判断に対する意思決定に強く影響を与えるものもあれば，逆にモデル

構築に際してノイズとなってしまうものもあると考えられる．こういったノイズ

となるような特徴パラメタは，システムの推薦精度を低下させてしまうため，シ

ステム設計の際にはこれらの特徴パラメタを最適化する必要がある．本実験では，

各特徴パラメタがモデルの識別性能に寄与している度合を分析することによって，

特徴パラメタの最適化に関する検討を行う．

4.7.1 実験方法

表 4，表 5 に示した特徴パラメタを対象に分析を行う．分析対象のモデルは，

4.6節の実験において構築した被験者 9名それぞれのCPモデルとする．

以下，実験手順を示す．

(1) あらかじめ 4.6節の実験で構築したCPモデルの識別性能を得ておき，これ

を標準時の識別性能とする．

(2) 表 4 に示す飲食店特徴パラメタを [ジャンル]，[予算]，[店の特徴]，[雰囲気]

の 4組に，表 5に示すコンテキスト特徴パラメタを [月]，[曜日]，[時刻]，[気

象情報]，[ユーザ情報]，[同伴者情報]の 6組に，それぞれ分ける．

(3) 学習データを構成する特徴パラメタから，上記の特徴パラメタを 1組ずつ

排除する．

(4) 1組の特徴パラメタが排除された学習データ集合から各被験者のCPモデル

を新たに構築し，そのモデルの識別性能を得る．

(5) 特徴パラメタ排除後の識別性能と標準時の識別性能とを比較する．

(6) これをすべての組について行う．
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以上の実験の結果，排除されることにより識別性能を標準時よりも低下させた

特徴パラメタは，もともとモデルの識別性能の向上に寄与していた特徴パラメタ

であるといえる．一方で，排除されることにより識別性能を標準時よりも向上さ

せた特徴パラメタは，モデル構築に際してノイズとなっていた特徴パラメタであ

るといえる．このような考えに基づいて特定された，ノイズとなった特徴パラメ

タを排除していくという方法によって，特徴パラメタの最適化を行う．

4.7.2 実験結果

図 12 に，飲食店特徴パラメタとコンテキスト特徴パラメタを 1組ずつ排除し

たときのモデルの識別性能を示す．ここでの識別性能は，未知データに対する識

別性能すなわち汎化性能であり，9名の被験者の CPモデルの識別性能の平均を

示している．横軸は排除した特徴パラメタの組を表す．図中の破線は特徴パラメ

タを排除しないとき，つまり標準時の識別性能を示す．

図 12 から，特徴パラメタを排除することによって，識別性能を標準時よりも

低下させたものとして，低下率が大きいものから順に，

1st: [ジャンル]

2nd: [同伴者情報]

3rd: [時刻]，[ユーザ情報]

5th: [雰囲気]

6th: [予算]

の 6組が特定された．これらは，モデルの識別性能の向上に寄与していた特徴パ

ラメタであるといえる．ここで，この低下率が大きいものほど，識別性能の向上

に大きく寄与していたものであり，特に [ジャンル]パラメタは，本実験において

は，その向上に大きく寄与していたといえる．

一方，特徴パラメタを排除することによって，識別性能を標準時よりも向上さ

せたものとして，向上率が大きいものから順に，
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図 12 特徴パラメタがモデルの識別性能に与える影響の分析

1st: [店の特徴]

2nd: [月]

3rd: [気象情報]

4th: [曜日]

の 4組が特定された．これらは，モデル構築に際してノイズとなっていた特徴パ

ラメタであるといえる．

さらに，この 4組のノイズとなった特徴パラメタと [予算]パラメタとを累積的

に排除していったときの識別性能の変化を表 6 に示す．この結果から，各被験者

のCPモデルから，[店の特徴]，[月]，[気象情報]，[曜日]の 4組を排除したときに，

最大の識別性能 (74.7%) が得られた．

4.7.3 考察

以上の実験結果に基づいて，特徴パラメタ最適化に関する考察を行う．
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表 6 特徴パラメタを累積的に排除したときの識別性能の変化
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本実験の被験者に対して，「情報選択の判断において，参考にした項目の順位」

に関してヒアリング調査を行った．この調査の結果，被験者が意識的に参考にし

た項目の順位は，飲食店情報の項目に関して，

1st: [ジャンル]

2nd: [予算]

3rd: [雰囲気]

コンテキストの項目に関して，

1st: [同伴者情報]

2nd: [時刻]

3rd: [ユーザ情報]

となり，この結果と本実験結果から得られた順位とがほぼ一致することを確認

した．

この結果から，特徴パラメタがモデルの識別性能に与える影響を分析すること

によって，ユーザの情報選択の判断基準となる特徴パラメタを抽出することが可

能であるといえる．本来，人の意思決定過程をモデル化するためには，行動心理

など複雑な事象に基づいた分析が求められると考えられるが，本実験結果は，こ

のような複雑な分析を，今回のような簡単な方法により行うことができるという

ことを示唆している．また，表 6 に示すように，ノイズとなった特徴パラメタを
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排除していくことによって，識別性能を高めていくことが可能であるという結果

が得られたことから，本実験で行った分析方法は，特徴パラメタ最適化手法とし

て，適用し得るものであるといえる．

ただし，本実験で特定した最適パラメタは，あくまでも今回の実験環境および

実験条件によるものであるため，この最適パラメタをそのまま実用システムに適

用できるとは限らない．システムを実用化するためには，例えば，システム運用

前に一定のモニタ期間を設置するなど，より現実に近い環境において，特徴パラ

メタを最適化する必要がある．

また，扱う特徴パラメタに関しては，各特徴ベクトル次元の直交性が保証され

ていることが望ましい．本研究で採用した特徴パラメタに関しても，できる限り

独立関係になるよう選定したが，主観的な要素も含んでいるため，完全な直交性

を保証することは困難である．したがって，今後も，できる限り各パラメタの直

交性を確保することを目指すことで，推薦精度の低下を防ぐことが必要であると

考えている．

4.8 結言

本章では，コンテキストに応じて変化するユーザの嗜好をモデル化する方式で

ある，コンテキスト依存型ユーザ嗜好モデル化方式およびこれを適用したコンテ

キスト依存型情報推薦方式を提案した．この情報推薦方式には次の二つの方式が

ある．

(a) コンテキスト依存型情報フィルタリング方式 (C-IF)

(b) コンテキスト依存型協調フィルタリング方式 (C-CF)

本章ではまた，この推薦方式を飲食店情報推薦に対して適用した検証実験を

行った．この検証実験より得られた成果と知見を以下に示す．

• 他のクラス分類手法との比較評価の結果，SVMは未学習データに対する汎

化性能に優れていることが実証でき，情報推薦方式に対して適用すること

の妥当性を裏付けた．
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• 二つの情報推薦方式，C-IFおよびC-CFに対して以下の特長を明らかにした．

– 既知エリアを推薦対象とした場合には，C-IFによる情報推薦が有効に

働く．

– 未知エリアを推薦対象とした場合には，C-CFによる情報推薦が有効

に働く．

• 推薦対象のアイテムデータおよびユーザコンテキストの特徴パラメタの最
適化に関する検討を行い，各特徴パラメタが識別性能に与える影響を分析す

ることによって，特徴パラメタの最適化が可能であるということを示した．
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5. コンテキスト依存型ランキング方式

5.1 緒言

情報推薦技術の目的の一つとして，情報探索行為におけるユーザ負担の軽減が

ある．ユーザの情報探索行為に対する負担を軽減するために，本章では，第 4章の

推薦方式により選定された推薦候補アイテム集合に対するランキングを作成する

ことにより，ユーザに提示するアイテム数を上位いくつかに絞り込む方法を取る．

推薦候補アイテム集合に対する単純なランキング方法としては，例えば飲食店

を推薦対象とした場合では，「料金の安さ」を基準にしたランキング，ユーザの「現

在地からの距離の近さ」を基準にしたランキングなどが挙げられる．しかしなが

ら，ユーザの情報選択における価値判断基準はユーザコンテキストに応じて変化

するため，アイテムのどの属性を基準にランキングを作成すべきかは，ユーザ個

人によっても，そのときのユーザコンテキストよっても変わってくる．あるユー

ザは，「安さ」重視で店を選ぶかもしれないし，また別のユーザは，「近さ」重視

で店を選ぶかもしれない．また，同じユーザであっても，「一人でいるときは安い

店」を選ぶかもしれないし，「恋人といるときは高級な店」を選ぶかもしれない．

つまり，ユーザがそのとき直面しているコンテキストにおいて，何を重視してい

るかを考慮したうえで，ランキングを行う必要があると考える．

そこで，本章では，ユーザの価値判断基準がユーザコンテキストによって変化

することを考慮に入れた，ユーザの価値判断基準モデルというものを提案する．

このモデルに基づいて推薦候補アイテム集合に対するスコア付けを行うことによ

り，ユーザコンテキストに合ったランキングを提供することが可能となる．本論

文では，この価値判断基準モデルに基づいたランキング方式のことを，コンテキ

スト依存型ランキング方式とよぶ．

コンテキスト依存型ランキング方式の流れは，次のとおりである．

(1) ユーザの学習データからのコンテキスト依存型価値判断基準モデルを構築

する．

(2) 価値判断基準モデルに基づき，推薦候補アイテム集合をランキングする．
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以下，本章の構成を示す．5.2節では，基本的事項として，既存のランキング

手法について説明する．5.3節では，ユーザの価値判断基準モデルの定義を行い，

提案方式であるコンテキスト依存型ランキング方式について説明する．5.4節で

は，提案方式に対する評価実験および考察を行い，5.5節で，本章をまとめる．

5.2 基本的事項

本節では，既存のランキング手法について取り上げる．

単純なランキング手法として，ベクトル空間モデル [5][6][7]やベイズ分類器

[19][20] を用いた方法が挙げられる．

ベクトル空間モデル [5][6][7] は，情報検索における検索モデルとして知られて

いる．検索対象の文書および検索質問を特徴ベクトルで表現し，ベクトル間の類

似度を計算することにより検索質問に適した文書を提示する．この類似度の高さ

に基づき，検索質問に合ったランキングを行うことが可能である．

ここで，ユーザ嗜好を何らかの方法により特徴ベクトル化することによって，

ユーザ嗜好に合ったランキング結果を提示することができると考えられる．しか

しながら，ユーザの嗜好はユーザコンテキストにより多様に変化するため，ユー

ザ嗜好を一つの特徴ベクトルで表現することは容易でない．ユーザ嗜好が適切に

表現できなければ，これに伴うランキング結果に対する信頼性も乏しい．

ベイズ分類器 [19][20]は，確率モデルに基づく分類手法であり，対象となるデー

タを学習データに基づいて確率的に分類するものである．スパムメールのフィル

タリングなどに応用されている例が挙げられる [20]．ここでも，ユーザ嗜好を確

率モデルにより表現することにより，ユーザ嗜好に合わせたランキングを提供す

ることが可能となるが，先と同様，ユーザ嗜好をより適切に表現するためには，

ユーザ嗜好のコンテキスト依存性を考慮に入れる必要がある．

第4章で述べたように，本論文では，ユーザ嗜好のモデル化方式としてSVM[18]

を適用している．SVMを用いたランキング手法としては，文書検索の分野にお

いて，いくつかの研究が行われている．

平尾ら [72][73]は，重要文抽出に SVMを用いている．重要文抽出を，文書中

の各文に対し，重要 (正事例)，非重要 (負事例) のクラスを付与する 2クラス分
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類問題として扱っている．この研究では，SVMの識別関数 (識別超平面) による

値に基づき，文の重要度の算出を行っている．具体的には，識別関数による値が

大きい (すなわち特徴空間上で識別超平面から遠くにある) 事例ほど，重要であ

るとみなしている．しかし，SVMの識別関数による値をそのままランキングに

適用させることが妥当であるかどうかについては，理論的な根拠は明らかでない

[74][75]．

Westonら [8][9]は，多クラス分類問題に対応したMulti-Class SVMを提案して

いる．この手法では，kクラス分類問題を k段階の 2クラス分類問題として扱っ

ている．例えば，第 n段階の分類問題は，クラス nとそれ以外の k − 1個のクラ

スとの 2クラス分類問題とみなすことができる．ここで,クラスをランクとして

扱うことにより，Multi-Class SVMをランキング手法として適用することが可能

である．

Herbrichら [76][77][78] は，Ranking SVMを提案している．この手法では，事

例のペアを学習データとして用い，SVMによりこのペアの順序関係を学習する

ことにより，新しい事例に対するランク付けを行う．

Multi-Class SVMやRanking SVMは，あらかじめ学習データとして与えられ

るアイテム間に順序関係があることを前提とした手法である．しかしながら，本

論文で扱う情報推薦という問題においては，ユーザの情報選択における価値判断

基準は，ユーザがそのときおかれているコンテキストによって変化するため，コ

ンテキストが変われば，アイテム間の順序関係も変わってしまう．したがって，

Multi-Class SVMやRanking SVMをそのまま情報推薦におけるランキング手法

として適用することは妥当でない．

これに対し，本章での提案方式は，ユーザコンテキストによってユーザの価値

判断基準が変化することを考慮しているため，推薦時のユーザコンテキストに相

応しいランキングを提供することが可能である．

5.3 コンテキスト依存型ランキング方式

本節では，まずユーザのコンテキスト依存型価値判断基準モデルを提案する．

そして，このモデルに基づくコンテキスト依存型ランキング方式について説明
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する．

本節の構成は以下のとおりである．

(1) ユーザのコンテキスト依存型価値判断基準モデルの定義．

(2) ユーザの学習データからの価値判断基準モデルの構築方法の説明．

(3) コンテキスト依存型価値判断基準モデルに基づくランキング方式の説明．

まず，5.3.1項において，ユーザのコンテキスト依存型価値判断基準モデルの

定義を行う．つづいて，5.3.2項において，このコンテキスト依存型価値判断基準

モデルをユーザの学習データから構築する方法について述べる．5.3.3項におい

て，コンテキスト依存型価値判断基準モデルに基づくランキング方式について説

明する．

5.3.1 ユーザのコンテキスト依存型価値判断基準モデル

ユーザがあるアイテム集合の中から欲しいアイテムを選択する際，そのユーザ

は何らかの独自の判断基準を持っているといえる．例えば，数多くある飲食店の

中から行きたい店を選ぶ際，ユーザは飲食店に対して，「安い店が良い」，「近い店

が良い」，「バーが良い」といった判断基準を持つ．このユーザが持っている判断

基準のことを，本章では，ユーザのアイテム選択に対する価値判断基準とよぶ．

図 13 は，あるユーザの飲食店選択に対する価値判断基準を図で表したもので

ある．図 13 (a) は，ユーザA，ユーザBおよびユーザCの 3人のユーザが存在

し，それぞれ「安い店が良い」，「安くて近い店が良い」，「5,000円程度のバーが良

い」といった価値判断基準を持っていることを示している．

それぞれのユーザの価値判断基準をモデル化したものが図 13 (b) である．この

モデルの横軸は各アイテムパラメタ (ここでは，[料金], [現在地からの距離], [料理

ジャンル]) のとる値を示し，縦軸はそのパラメタ値に対するユーザの満足度 (正

⇒満足，負⇒不満足) を示している．このようにユーザの価値判断基準を表現

したモデルを，本論文では，ユーザの価値判断基準モデルとよぶ．このモデルは，

ユーザAのように飲食店の唯一つのパラメタ (ここでは [料金]) により表現され
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図 13 ユーザのアイテム選択に対する価値判断基準 (飲食店選択の例)

る場合もあれば，ユーザBやユーザ Cのように複数のパラメタにより複合的に

表現される場合もある．

図 13 (c) は，各ユーザの価値判断基準モデルに沿って推薦候補である飲食店集

合に対しランキングを行っている例である．このようにユーザの価値判断基準を

適切にモデル化することができれば，価値判断基準に沿ったランキングを行うこ

とは容易である．

しかしながら，ユーザの価値判断基準はユーザコンテキストに応じて変化する

ものである．例えば，同じユーザAであっても，一人でいるときには「安い店が

良い」，友人といるときには「近い店が良い」，恋人といるときには「5,000円程
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度のバーが良い」といったようにユーザコンテキストによって価値判断基準は大

きく変化するものと考えられる．したがって，推薦候補アイテム集合に対するラ

ンキングも必然的にユーザコンテキストに応じて変えなければならない．このこ

とから，ユーザに対し，一意な価値判断基準モデルを作ることは適切でなく，推

薦時のユーザコンテキストに合ったモデルを作る必要がある．

提案方式では，ユーザコンテキストに適切なランキングを提示するために，推

薦時のユーザコンテキストに依存したユーザの価値判断基準モデルを構築する．

まず，5.3.2項では，ユーザの学習データからユーザコンテキストに依存した価値

判断基準モデルの構築方法について述べる．つづいて，5.3.3項では，この価値判

断基準モデルに基づいたランキング方法について説明する．

5.3.2 ユーザの学習データからの価値判断基準モデルの構築

本項では，ユーザの学習データからユーザコンテキストに依存した価値判断基

準モデルを構築する方法について述べる．本項の流れは次のとおりである．

(1) ユーザの学習データ形式の定義

(2) 当該コンテキストに関連する学習データの特定方法の説明

(3) 当該コンテキストにおけるユーザの価値判断基準モデルの構築方法の説明

以下，各項目について述べる．

ユーザの学習データ形式

まず，価値判断基準モデルの構築方法について説明する前に，元となるユーザ

の学習データの形式について説明する．

図 14 は，推薦対象アイテムを飲食店とした場合の学習データの例である．図

14(a) は，ユーザのアイテム利用履歴データの例を表したものであり，以下の情

報を持つ．

• あるユーザコンテキストにおいて利用したアイテムに対する評価 (“満足”・

“不満足”)
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図 14 ユーザのアイテム利用履歴データと提案方式で扱う学習データ形式への

変換

• 利用したアイテムの特徴に関する情報

• アイテム利用時のユーザコンテキストの特徴に関する情報

この利用履歴データを提案方式で扱える形にするために，図 14(b) に示すよう

な学習データ形式に変換する．学習データは次のような情報から構成される．

• y = {+1,−1} : 利用したアイテムに対する評価クラスラベル

• x1, x2, . . . , xp(0 ≤ xi ≤ 1) : 利用したアイテムの特徴を表現する p次元特徴

パラメタ (つまり，アイテムパラメタ)
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• c1, c2, . . . , cq(0 ≤ cj ≤ 1) : アイテム利用時のユーザコンテキストを表現す

る q次元特徴パラメタ (つまり，コンテキストパラメタ)

図 14 に示すように，アイテムパラメタおよびコンテキストパラメタは，その

表現方法により，以下のいずれかの型のパラメタとして扱われる．

• 連続値型パラメタ：[0, 1]の連続値により表現 ([料金]や [予算]など)．

• 周期型パラメタ：([0, 1], [0, 1])の 2次元の連続値型パラメタにより表現 ([時

刻]など)

• 2値型パラメタ：{0, 1}の 2値により表現 ([個室あり]や [休日]など)．

• カテゴリ型パラメタ：3次元以上の子パラメタを持ち，該当する子パラメタ

に “1”を，それ以外の子パラメタに “0”を与えることにより表現 ([料理ジャ

ンル]や [同伴者]など)

ここで，周期型パラメタは，[時刻]や [月]，[曜日]など周期性を持つものを表現

するために扱われる．例えば，[時刻]は “23 : 59”の 1分後が “0 : 00”となるよう

に，始点と終点が一致するような周期性を持っている．この周期性を表現するた

めに，図 15 に示すように [時刻]を二つの次元 (時刻 1, 時刻 2) により表現してい

る．例えば，“3 : 00”は (0.854, 0.854) で表現し，“6 : 00”は (1, 0.5) で表現する．

また，“24 : 00” = “0 : 00”は (0.5, 1) で表現することができ，始点と終点を同値

として扱うことができる．

また，カテゴリ型パラメタの例としては [同伴者]が挙げられる．[同伴者]は親

パラメタであり，子パラメタとして {[なし], [家族], [恋人], [友人], . . . }を持つ．家
族といることを表現するためには，子パラメタ [家族]に対し “1”を，それ以外の

子パラメタに対し “0”を与える．

本章では，以降，カテゴリ型パラメタは，[同伴者:家族]のように，[親パラメタ

名:子パラメタ名]と表記することにする．また，パラメタの持つ値を示すときは，

[予算]=“1,500円”，[休日]=“1”，[同伴者:家族]=“1”のように，[パラメタ名]=“パ

ラメタ値”と表記する．
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図 15 周期型パラメタの表現 ([時刻]の例)

当該コンテキストに関連する学習データの特定

ユーザコンテキストに依存した価値判断基準モデルを構築するための前処理と

して，当該コンテキストに関連する学習データの特定を行う必要がある．

当該コンテキストに関連する学習データを特定する方法として，単純には，当

該コンテキストと完全一致するような学習データを選べばよい．例えば，いま，

ユーザAの推薦時のユーザコンテキストがCA = {[同伴者:恋人] = “1”, [休日] =

“1”, [予算] = “5000”...} であった場合，ユーザの全学習データの中から，CAと

一致するユーザコンテキストを持つ学習データを選ぶ．

しかし，すべてのコンテキストパラメタの値が一致するような学習データの数

は，ユーザの全学習データ数に対して極少であると考えられる．極少な学習デー

タからでは，適切な価値判断基準モデルを構築することは困難である．したがっ

て，ここでは，すべてのコンテキストパラメタの値の一致をみるのではなく，着

目すべきコンテキストパラメタを選定したうえで，このパラメタの値の一致をみ

る方法を考える．このように着目すべきコンテキストパラメタの数を絞り込むこ

とによって，確保できる学習データ数が増加する．

そこで，本章では，多次元の特徴ベクトルの中から重要な属性を選択する方法
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(特徴選択手法 [79])の一つとして，一般によく用いられる情報利得 [23]を用いて，

着目すべきコンテキストパラメタの選定を行う．各特徴パラメタに対し，情報利

得を求め，最も大きい情報利得を持つ特徴パラメタを選定する．

いま，推薦時のユーザコンテキストが C = {[同伴者:恋人] = “1”, [休日] =

“1”, [予算] = “5000”...} であったとする．このとき，各コンテキストパラメタ [同

伴者:恋人]，[休日]，[予算]について，情報利得を求める．

以下，パラメタの型ごとに，情報利得の求め方について説明する．

<カテゴリ型・2値型パラメタの情報利得の算出方法>

カテゴリ型パラメタである [同伴者：恋人]を ciとすると，このパラメタの情報

利得Gainiは次式により求められる．

Gaini = E1 − E2i (4)

E1 = −n+

N
log2

n+

N
− n−

N
log2

n−

N
(5)

E2i =− n|ci=1

N

n+|ci=1

n|ci=1

log2

n+|ci=1

n|ci=1

− n|ci=1

N

n−|ci=1

n|ci=1

log2

n−|ci=1

n|ci=1

− n|ci=0

N

n+|ci=0

n|ci=0

log2

n+|ci=0

n|ci=0

− n|ci=0

N

n−|ci=0

n|ci=0

log2

n−|ci=0

n|ci=0

(6)

ここで，N は全学習データ数，n+, n−は正クラス，負クラスの学習データ数，

n|ci=v はコンテキストパラメタ ci = v(v = {0, 1}) の条件下における学習データ
数，n+|ci=v, n

−|ci=vは ci = vの条件下における正クラス，負クラスの学習データ

数を表す．

なお，2値型パラメタである [休日]についても，カテゴリ型パラメタと同様に

情報利得を求めることができる

<連続値型・周期型パラメタの情報利得の算出方法>

連続値型パラメタである [予算]を cjとすると，上記の式 (6) は，次式のように
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なる．

E2i =− n|cj≈w

N

n+|cj≈w

n|cj≈w

log2

n+|cj≈w

n|cj≈w

− n|cj≈w

N

n−|cj≈w

n|cj≈w

log2

n−|cj≈w

n|cj≈w

− n|cj 6=w

N

n+|cj 6=w

n|cj 6=w

log2

n+|cj 6=w

n|cj 6=w

− n|cj 6=w

N

n−|cj 6=w

n|cj 6=w

log2

n−|cj 6=w

n|cj 6=w

(7)

ここで，wは，現在のユーザコンテキストのパラメタ cjの値である．この例で

は，[予算]=“5000円”であるため，正規化しw = 0.5となる．

なお，条件としている cj ≈ wについては，その許容範囲を設け，次のように

定義する．

0.5− α ≤ cj ≤ 0.5 + α(0 ≤ α ≤ 1) (8)

ここで，αの設定方法については以下のとおりである．

αの設定方法

αを小さくすると，より現在のユーザコンテキストに限定した学習データを選

定することができるため，そのコンテキストによるユーザの価値判断への影響を

より強くモデルに反映させることができる．一方で，コンテキストを限定するこ

とにより確保できる学習データ数が少なくなり，コンテキスト依存の価値判断基

準モデルの構築が困難になる．したがって，モデル構築に十分な学習データ数を

確保しつつ，コンテキストによる影響をより強く反映させられるようなαを求め

る必要がある．

αの設定目標としては，モデル構築に十分な学習データ数を確保できる範囲で，

できるだけ小さい値を選択する．具体的には，次の手順によりαを設定する．

(1) モデル構築に必要となる最小限の学習データ数 (後述) を決める．

(2) 現在のコンテキストパラメタの値を基準に，αを 0.1刻み等，徐々に大きく

していきながら，そのとき確保できる学習データ数をみる．
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(3) step 1で決めた最小限の学習データ数を確保できる最小の αを採用する．

モデル構築に必要となる最小限の学習データ数は，推薦対象とするコンテンツ

等にも依存することから，情報推薦システムの設計時において実証実験を通じて

求める必要がある．具体的には，学習データ数 {10, 20, 30, . . .} とテストデータに
対する識別性能の関係から，識別性能が収束する最小の学習データ数を選ぶ．な

お，5.4節における評価実験においては，予備実験により最小限の学習データ数

を求めている．

ここでは，連続値型パラメタについての情報利得の算出方法を示したが，周期

型パラメタに関しても，二つの次元を同時に扱うことを除き，連続値型パラメタ

と同様の方法で情報利得を求めることができる．

以上の方法により，各コンテキストパラメタ ciの情報利得Gainiを算出し，最

も大きい情報利得Gain∗を持つコンテキストパラメタ c∗を，着目するコンテキス

トパラメタとして選定する．そして，全学習データの中から，着目するコンテキ

ストパラメタの値が推薦時のユーザコンテキストのパラメタの値と一致する学習

データを特定する．

例えば，今回の例の場合，[同伴者]が着目するコンテキストパラメタとして選

定された場合，[同伴者]=“1”の条件を満たす学習データを選定する．[予算]が着目

するコンテキストパラメタとして選定された場合，0.5−α ≤ [予算] ≤ 0.5+α(0 ≤
α ≤ 1) (正規化後) の条件を満たす学習データを特定する．

当該コンテキストにおけるユーザの価値判断基準モデルの構築

特定された当該コンテキストに関連する学習データに基づいて，当該コンテキ

ストにおけるユーザの価値判断基準モデルを構築する．

ユーザの価値判断基準モデルは，図 16 に示すように，着目しているアイテム

パラメタ軸上における正負データ (ユーザが “満足”・“不満足”と評価付けした

データ) の分布に基づいて構築される．図 16(a) は，例えばアイテムパラメタ [料

金]の軸上における正負データの分布を示したものである．この例では，正デー

タが [料金]=5,000円あたりに集中しているため，ユーザは 5,000円程度の店に対

し満足しているということが読み取れる．
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図 16 アイテムパラメタ軸上における正負データの分布に基づく価値判断基準モ

デルの構築

一方で，着目するアイテムパラメタ軸によっては，図 16(b) のように，正デー

タおよび負データが混在してしまい，有効な価値判断基準モデルを構築できない

場合もありうる．しかし，これはそもそもこのアイテムパラメタからでは正負ク

ラスの判別が不可能であるということを意味し，ユーザはこのアイテムパラメタ

(図 16(b) の例では [距離]) をさほど重要視していないと捉えることができる．し

たがって，このようにユーザが重要視していないアイテムパラメタに対しユーザ

の価値判断基準モデルを構築することはあまり意味がない．

そこで，提案手法では，ユーザが重要視しているアイテムパラメタを選定し，

このアイテムパラメタを対象にユーザの価値判断基準モデルを構築する．以下，

まず，ユーザが重要視しているアイテムパラメタの選定方法について述べ，つづ

いて，このアイテムパラメタを対象としたユーザの価値判断基準モデルの構築方

法について説明する．

ユーザが重要視しているアイテムパラメタの選定

あるアイテムパラメタに対しユーザがどの程度重要視しているかを示す指標を，

このアイテムパラメタに対する重要度と定義する．図 16(a) のように，着目して

いるアイテムパラメタ軸上で，正および負の学習データが明確に分離されている

ような場合には，この重要度は大きくなる．なぜなら，このパラメタによって，
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図 17 アイテムパラメタの重要度の算出例とデータペアの重なり判定 (連続値型

パラメタの場合)

正および負のデータを分離することが容易になるからである．一方，図 16(b) の

ように，正データおよび負データが混在しているデータが多い場合には，この重

要度は小さくなる．

このことを踏まえ，アイテムパラメタ xiに対する重要度wxiを，次式のように

定義する．

wxi =正データの密集度合い

+負データの密集度合い

−正負データの混在度合い
(9)

図 17は，式 (9)にしたがって，アイテムパラメタxiの重要度を算出している例

である．式 (9) の第 1項 (第 2項) は，アイテムパラメタ xi軸上で，正 (負) デー

タがどの程度密集しているかを，また，第 3項は，正負データがどの程度混在し

58



ているかを示し，具体的には，次式で求められる．

正データの密集度合い =
2m+

i

n+(n+ − 1)
(10)

負データの密集度合い =
2m−

i

n−(n− − 1)
(11)

正負データの混在度合い =
2m∗

i

n+n−
(12)

ここで，n+, n−はそれぞれ正データ数，負データ数である．図 17 の例では，そ

れぞれ n+ = 4, n− = 5となる．正データおよび負データの密集度合いを算出す

るために，図 17 に示すように任意のデータ幅 r(0 ≤ r ≤ 1) (後述) を設ける．こ

の幅 rを考慮したとき，重なり合っているデータのペアの数を数える．ここでは，

重なり合っているデータのペアをデータペアとよび，図 17 の例に示すように，

• 正データペア：正データ同士が重なり合っているデータペア

• 負データペア：負データ同士が重なり合っているデータペア

• 正負データペア：正負データが重なり合っているデータペア

とよぶことにする．式 (10), (11), (12) のm+
i ,m−

i ,m∗
i は，それぞれ正データペ

ア，負データペア，正負データペアの数である．図 17 の例では，それぞれm+
i =

3,m−
i = 3,m∗

i = 2となる．

図 16(a) のように，ある領域に正 (負) データが密集していれば，第 1項 (第 2

項) の値は大きくなり，図 16(b) のように，ある領域に正負データが混在してい

れば，第 3項の値が大きくなる．したがって，(第 1項+第 2項) の値と第 3項の

値との差が大きいほど，着目しているアイテムパラメタは重要であるということ

を意味する．

なお，図 17 は連続値型パラメタでの算出例を示した．2値型パラメタおよびカ

テゴリ型パラメタの場合は，パラメタ値のとりうる値が {0, 1}のどちらかである
ため，重要度の算出は連続値型パラメタの場合よりも単純になる．図 18は，ある

二つの 2値型のアイテムパラメタの重要度算出例を示したものである．図 18 左

の例のように，正負データの分布が偏っている方が，重要度が高くなっているこ

とが確認できる．
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図 18 アイテムパラメタの重要度の算出例 (2値型およびカテゴリ型の場合)

この重要度が高い一つ以上のアイテムパラメタを対象に，ユーザの価値判断基

準モデルを構築する．

rの設定方法

正データ同士，負データ同士が密集しているようなアイテムパラメタの場合，

rが小さいうちは，正データの密集度合い，負データの密集度合いがそれぞれ大

きく，正負データの混在度合いが小さくなる．rを徐々に大きくしていくと，重

なり合うデータペアも増えるため，その分，正データの密集度合い，負データの

密集度合いも大きくなるが，それ以上に正負データの混在度合いも大きくなる．

したがって，十分に重なり判定ができる範囲で rを小さくする必要がある．

あるアイテムパラメタ xiに着目し，rを 0 ≤ r ≤ 1の範囲で，0.01刻みなどに

変化させたとき，wxiが最大となる rを求める．wxiが最大となる rが複数存在す

る場合は，その中で最小の rを採用する．このときの rを r∗とする．r∗のときの

wxiをw∗
xiとし，これを着目しているアイテムパラメタに対する重要度とする．

ユーザの価値判断基準モデルの構築

図 19 は，ユーザの価値判断基準モデルの構築過程を示したものである．ここ

では，ユーザが重要視しているアイテムパラメタとして，xi, xj が判定されたも

のとする．なお，xiは連続値型パラメタ，xjは 2値型パラメタとする．ユーザは
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図 19 正負データの分布に基づく価値判断基準モデルの構築手順

重要視しているアイテムパラメタ軸上で，正データが密集している領域において，

より満足し，負データが密集している領域において，より不満に感じると考えら

れる．この観点から正データおよび負データのヒストグラムを作成し，このヒス

トグラムに基づいて価値判断基準モデルを構築する．

以下，モデルの構築手順を示す．

step 1 アイテムパラメタ xi, xj 軸上の正負データの分布に基づき，正データ，負

データ別にヒストグラムをプロットする (ここでは，級の間隔を 0.1とす

る)．正データのヒストグラムは正方向に，負データのヒストグラムは負方

向にそれぞれプロットする．

step 2 正データ，負データのそれぞれで，ヒストグラムの総面積が 1になるように

正規化を行う．

step 3 正データ，負データのヒストグラムを足し合わせることにより，ユーザのア

イテムパラメタ xi, xjに対する価値判断基準モデルを構築する．

この価値判断基準モデルは，横軸に着目しているアイテムパラメタのとる値を

示し，縦軸は，このパラメタの値に依存したユーザの満足度を示す．正方向 (満
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図 20 推薦候補アイテムに対するランキングスコアの算出

足側) に大きいほど，ユーザはそのアイテムパラメタの値に満足していることを

意味する．こうして，当該コンテキストに基づいて構築された価値判断基準モデ

ルを，コンテキスト依存型価値判断基準モデルとよぶ．次項では，この価値判断

基準モデルに基づくランキングスコアの算出方法について具体的に説明する．

5.3.3 コンテキスト依存型価値判断基準モデルに基づくランキング方式

ユーザの価値判断基準モデルに基づいて，推薦候補アイテム集合に対し，ラン

キングスコアを算出する．

ユーザの価値判断基準モデルが図 20(a) に示すようであったとし，また，図

20(b) に示すような推薦候補アイテム集合が与えられたとする．このとき，推薦

候補アイテム集合に対するランキングスコアは，図 20 に示すように算出される．

例えば，[ジャンル]が「バー」であるようなアイテムには，[ジャンル]パラメタ

に対するユーザの価値判断基準モデルから，ランキングスコア “+0.8”が加算さ

れる．[料金]に関しても，[料金]パラメタに対する価値判断基準モデルから，料

金に応じてランキングスコアが加算される．ただし，[距離]パラメタに関しては
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ランキングスコアは加算されない．これは，このユーザが [距離]に対しては重要

視していないためである．このようにユーザが重要視しているアイテムパラメタ

のみをランキングスコア加算の対象とすることにより，ユーザの価値判断基準を

適切に反映させたランキングスコアの算出が可能となる．

最終的に，こうして得られたランキングスコアを集計することにより，推薦候

補アイテム各々のランキングスコアが算出される．このランキングスコアが高い

ものを上位にし，ユーザに提示する．

5.4 評価実験

提案方式の有効性を評価するために被験者実験を行った．本実験では，飲食店

データを推薦対象アイテムとした学習データセットを用いて，被験者の飲食店選

択に対する価値判断基準モデルを構築した．そして，学習データセットとは別に

作成した評価用データセットに対し，このモデルに基づいたランキングを行い，

その有効性を評価した．

5.4.1 実験条件

本実験では，一般向けグルメ情報検索サイトである『ぐるなび』[80] が提供し

ている『ぐるなびAPI』[81] を利用し，飲食店データセットを作成した．対象エ

リアとして，さまざまなジャンルの飲食店が豊富に存在する「大阪：なんば」エ

リアを選択した．このエリアに登録されている全飲食店データの中から 1,000件

を無作為に選んだ．

なお，表 7 は，本実験で用いる学習データセットの形式であり，飲食店データ

の特徴は，表 7 に示す 14次元のアイテムパラメタ，ユーザコンテキストは，8次

元のコンテキストパラメタにより，それぞれ表現している．これらのパラメタは，

4.7節で行った被験者実験により，被験者の価値判断基準に影響を及ぼしている

と判定されたパラメタを扱っている．

本実験における被験者は，22歳から 36歳の男女 10名である．いずれの被験者

も，「大阪：なんば」エリアには何度か訪れたことがあり，これらのエリアの雰囲
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気などについてはある程度把握している．このように被験者が把握しているエリ

アを実験対象として選択したのは，研究室内で仮想的に実験を行うため，本実験

を行うに当たって，できるだけ被験者にユーザコンテキストを想像しやすくする

ためである．

5.4.2 実験方法

実験方法について説明する．本実験は以下の 4段階のフェーズにしたがって遂

行する．

フェーズ 1 被験者の学習データセットの作成

フェーズ 2 被験者の評価用データセットの作成

64



フェーズ 3 評価用データセットに対するランキング処理

フェーズ 4 ランキング結果に対する評価

以下，各フェーズについて詳細に説明する．なお，ここでは，実際に実験の被

験者となった被験者Aによる実験過程およびデータを例に示しながら説明を行う．

フェーズ 1：被験者の学習データセットの作成

まず，以下の手順にしたがって，あらかじめ各被験者の学習データセットを作

成する．

(1) 被験者には，各自「大阪：なんば」エリアにおいて，現実に起こりうるコ

ンテキストを想像してもらい，表 7 に示すコンテキストパラメタの取りう

る値の組合せから，20個のコンテキストパターン {C1, C2, . . . , C20} を設
定してもらう．この 20個のコンテキストパターンは，可能な限り，多様な

ものになるようにする．

(2) 被験者には，一つのコンテキストパターンあたり，飲食店データセットの

中から無作為に抽出された 10件の飲食店データに対し，5段階の満足度評

価 {5, 4, 3, 2, 1} (5:最も満足，1:最も不満足) を与えてもらう．

(3) 満足度評価に基づいて，被験者一人あたり計 200個 (=20コンテキストパ

ターン×10飲食店データ) の学習データからなる学習データセットを作成

する．

例として，被験者Aが設定したコンテキストパターンを図 21 に示す．図 21(a)

は，被験者Aが設定した 20個のコンテキストパターンであり，図 21(b) は，一

つめのコンテキストパターンC1をベクトルで表現した例である．なお，連続値

型パラメタである [時刻]および [予算]に関しては，本実験では，これらの設定を

容易にするため，表 7 に示すように，あらかじめ取り得る値を用意しておき，こ

の中から被験者に選んでもらうようにした．

被験者Aが作成した学習データセットの一部を抜粋したものを図 22(a)に示す．

図 22(a) のように，各コンテキストパターンにおいて 10個ずつの学習データが作

成されている．図 22(b) のように，一つの学習データは，
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図 21 実験用コンテキストパターンの設定例 (被験者Aの場合)

• ユーザ満足度：class ({5, 4, 3, 2, 1})

• 評価対象のアイテムパラメタ：(x1, x2, . . . , x14)

• 評価時のコンテキストパラメタ：(c1, c2, . . . , c8)

により構成されている．

フェーズ 2：被験者の評価用データセットの作成

つづいて，学習データセットとは別に，以下の手順にしたがって，各被験者の

評価用データセットを作成する．
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図 22 実験で用いた学習データセット (被験者Aの場合)

67



(1) 学習データ作成時に設定した20個のコンテキストパターン {C1, C2, . . . , C20}
の中から，パラメタの値が可能な限りばらつくように 5個のコンテキスト

パターンを選ぶ．

(2) 被験者には，一つのコンテキストパターンあたり，データセットの中から

無作為に抽出された 40件の飲食店データに対し，学習データ作成時と同様

に，5段階の満足度評価を与えてもらう．

(3) 満足度評価に基づいて，一つのコンテキストパターンあたり 40個のアイテ

ムデータからなる評価用データセットを作成する．最終的に，被験者一人

あたり，各コンテキストパターンに対応した 5個の評価用データセットが

作成される．

被験者Aの例では，図 21 に ∗を示したように，{C1, C4, C8, C14, C17} の 5個

のコンテキストパターンを選んでいる．被験者Aが作成した評価用データセット

を図 23 に示す．図 23 は，上記で示した 5個のコンテキストパターンのうち，C1

に対応した評価用データセットを示している．

フェーズ 3：評価用データセットに対するランキング処理

各コンテキストパターンにおける評価用データセットに対し，ランキング処理

を行う．

5.4.3項で述べる比較実験においては，(I) 提案方式の他に，以下の二つのラン

キング方式を比較対象とする．

(II) 機械学習手法による出力値に基づくランキング方式

(III) 多クラス分類手法に基づくランキング方式

本実験では，(II)の方式として，5.2節で説明した，SVMの識別平面からの距離

に基づくランキング方法 [72][73]を，(III)の方式として，Multi-Class SVM[8][9]

に基づくランキング方法をそれぞれ取り上げる．いずれも SVM[18] をベースと

したランキング方法であるが，これは，SVMが現在知られている手法の中で，最

も認識性能の高い学習モデルの一つである [82]という根拠に基づく．
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図 23 実験で用いた評価用データセット (被験者Aの場合)
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なお，いずれのランキング方式においても，学習データセットおよび評価用デー

タセットは，それぞれ本項「フェーズ 1」および「フェーズ 2」で説明したものを

用いる．

本項では，提案方式によるランキング手順と併せ，上記二つの方式によるラン

キング手順についてそれぞれ説明する．

(I) 提案方式によるランキング

当該コンテキストに関連する学習データの特定

5.3.2項「当該コンテキストに関連する学習データの特定」で述べた説明にした

がって，以下の手順により，当該コンテキストに関連する学習データを特定する．

(1) 被験者の学習データセットに基づき，各コンテキストパラメタ ciについて，

情報利得を算出する．

(2) 情報利得の最も大きいコンテキストパラメタの値に基づいて，当該コンテ

キストに関連する学習データを特定する．

被験者Aの学習データセットを対象にしたとき，当該コンテキストパターンが

C1の場合の各コンテキストパラメタ ciの情報利得を求める．

例として，コンテキストパラメタ c4，すなわち [予算]パラメタの情報利得を求

める．被験者Aの学習データセットより，式 (5), (7) で用いる各値は，次のよう

になった．

N = 200 n+ = 77 n− = 123

n|c4≈0.1 = 60 n+|c4≈0.1 = 17 n−|c4≈0.1 = 43

n|c4 6=0.1 = 140 n+|c4 6=0.1 = 60 n−|c4 6=0.1 = 80 (13)

なお，提案方式では，classが 5段階のうち 3以上のデータを正データ，2以下の

データを負データとして扱っている．上記の値を，それぞれ式 (5), (7) に代入す
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表 8 各コンテキストパラメタに対する情報利得 (コンテキストC1における被験

者Aの場合) �������
� � 	�
 �
� ����� �
� � ��� �
� �����
�
� � ����� �
� ���
���
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� " # $ %'&�( �
� ���
!�)

*,+.-0/�1�2 3�46587

ると，

E1 = 0.9615 (14)

E2 = 0.9477 (15)

を得る．したがって，式 (4) より，Gain4は，

Gain4 = 0.9615− 0.9477 = 0.0138 (16)

となる．同様に，各コンテキストパラメタ ciの情報利得は，表8のとおりとなった．

この中で，コンテキストパラメタ c4，すなわち [予算]の情報利得が最も大き

かったため，[予算]パラメタを着目するコンテキストパラメタとして選定する．

したがって，この c4の値に基づいて，学習データを特定する．つまり，0.1−α ≤
c4 ≤ 0.1 + α(α = 0)となる，学習データを選べば良いため，被験者Aの学習デー

タセットから特定した学習データ数は 60個となる．

なお，連続値型パラメタの情報利得算出時に用いるα (5.3.2項参照) は，α = 0

とした．これは，本実験で用いたすべての被験者のデータセットにおいては，α = 0

で十分な学習データ数を確保できるためである．

ここでいう，十分な学習データ数は事前に行った予備実験により決定した．図

24 は，予備実験において，学習データ数と未知データに対するモデルの識別性能

の関係を示したものである．データセットとしては，本実験で用いた被験者の学

習データセット，未知データとしての評価用データセットを用いた．図 24 より，

学習データ数が 30のときに，既に識別性能が収束しているといえるため，本実

験における十分な学習データ数は 30と判断した．いずれのデータセットにおい
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図 24 予備実験：学習データ数と未知データに対する識別性能の関係

ても，α = 0としたとき，学習データ数 30は確保できることを確認したため，本

実験では α = 0を採用した．

なお，ここでは，着目するコンテキストパラメタとして，最も大きい情報利得

を持つコンテキストパラメタを一つ選定する方法を示した．情報利得に基づいて

上位いくつかのコンテキストパラメタを選定することにより，より推薦時のコン

テキストに限定した学習データを特定することが可能であるが，やはり確保でき

る学習データ数との兼合いが重要となる．後述する，5.4.5項では，選定するコン

テキストパラメタの数について考察を行っている．

被験者の価値判断基準モデルの構築

5.3.2項「当該コンテキストにおけるユーザの価値判断基準モデルの構築」で述

べた説明にしたがって，以下の手順により，当該コンテキストにおける被験者の

価値判断基準モデルを構築する．

(1) 特定された被験者の学習データセットに基づき，各アイテムパラメタ xiの

重要度を算出する．

(2) 重要度の最も大きいアイテムパラメタ軸における，学習データの分布に基づ

いて，当該コンテキストにおける被験者の価値判断基準モデルを構築する．
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図 25 アイテムパラメタ x13軸上における正負学習データの分布 (コンテキスト

C1における被験者Aの場合)

被験者Aの特定された学習データセットに基づいた場合の各アイテムパラメタ

xiの重要度wxiを求める．例として，アイテムパラメタ x13，すなわち [料金]パラ

メタ軸に着目したときの正負データの分布は，図 25 のようになった．図 25 は，

横軸にアイテムパラメタ x13の値，縦軸に学習データのクラスを取っている．

ここで，式 (9), (10), (11), (12) で用いる各値は，r = 0.14のとき，次のように

なった．

n+ = 17 n− = 43 (17)

m+
i = 94 m−

i = 343 m∗
i = 134 (18)

これを，それぞれ式 (9), (10), (11), (12) に代入すると，

wx13 = 0.7044 (19)

となる．なお，ここでは，rを 0 ≤ r ≤ 1に変えながら，wx13を求めていった結

果，r = 0.14のときにwx13が最大となったため，r = 0.14とした．

同様に，各アイテムパラメタ xiの重要度wxiおよび rは，表 9 のとおりとなっ

た．この中で，アイテムパラメタ x13，すなわち [料金]パラメタの重要度が最も

大きかったため，被験者Aの価値判断基準モデルは，この [料金]パラメタに基づ

いて構築される．

図 25 の正負データの分布に基づくと，被験者Aの価値判断基準モデルは，図

26のようになる (5.3.2項「ユーザの価値判断基準モデルの構築」参照)．図 26は，

横軸にアイテムパラメタ x13の値，縦軸にその値に依存するランキングスコアを

取っている．各棒グラフの上端に示している数値は，ランキングスコアを表す．
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表 9 各アイテムパラメタの重要度 (コンテキストC1における被験者Aの場合)
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なお，ここでは，着目するアイテムパラメタとして，最も大きい重要度を持つ

アイテムパラメタを一つ選定する方法を示した．二つ以上のアイテムパラメタを

選定した場合には，各アイテムパラメタ軸上における学習データの分布を調べ，

それぞれのアイテムパラメタに対する価値判断基準モデルを構築する．そして，

ランキングスコアは各モデルに基づいた算出された総和により求められる．後述

する，5.4.4項では，選定するアイテムパラメタの数について考察を行っている．

価値判断基準モデルに基づくランキング

最終的に，各評価用コンテキストパターンにおける価値判断基準モデルに基づ

き，対応するコンテキストパターンごとの評価用データセット内の各データに対

しスコアを算出する．このスコアに基づいてランキングを行う．つまり，評価用

データセット内の 40個のデータに対し，提案方式により 1～40位までのランク

付けを行う．

被験者AのコンテキストC1における評価用データセットをC1における価値

判断基準モデルに基づきランキングした結果は，図 27(a) のようになる．なお，

図 27(b) に示すように，例えば，データ No.5の場合，重要アイテムパラメタで

ある x13の値が 0 ≤ x13 ≤ 0.1の範囲にあるので，図 26 の 0 ≤ x13 ≤ 0.1に対応す

74



��� �������

��� ���
	��

� ��� 	�	�
��
� ��� �
�����

� ��� ������� � ��� ��	���� � ��� ��	���� � ��� �������
��� �������

� ��� �������

����� �
����� �
����� �
����� �
����� �
��� �
��� �
��� �
��� �
��� �
��� �

� ���

 
!"
!#
$ %
&

')( *' '+( , ')( - ')( . ')( / ')( 0 ')( 1 ')( 2 ')( 3 *

図 26 アイテムパラメタ x13に対するユーザの価値判断基準モデル (コンテキス

トC1における被験者Aの場合)

るランキングスコアより，0.8358が加算される．このランキングスコアを各デー

タに対し算出し，高いものから上位にランク付けする．

これをコンテキストパターンの異なる 5個の評価用データに対し行う．この結

果を提案方式によるランキング結果とする．

(II) 機械学習手法による出力値に基づくランキング

機械学習手法では，入力データに基づいて何らかの値を出力し，その出力値に

基づいて入力データの識別等を行う．そこで，単純には，この出力値の大きさや，

目標値との近さなどに基づいて入力データに対するランキング処理を行うことが

できると考えられる．

SVM[18] では，次式で表される識別関数に基づいて，入力データxを正負クラ

スに分類する．

f(x) = sgn(g(x)) (20)

g(x) = wtx + b (21)
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図 27 提案方式による評価用データセットに対するランキング (被験者Aの場合)
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ここで，wおよびbは，学習データセットに基づいて決定される．このとき，f(x) =

+1となる xを正クラス，f(x) = −1となる xを負クラス，としてそれぞれ判別

する．

g(x)に着目すると，特徴空間上，g(x) = 0となる超平面が識別超平面を表す．

この識別超平面を境界に，g(x) > 0となる xを正クラス，g(x) < 0となる xを

負クラス，としてそれぞれ判別される．このとき，単純には，g(x) À 0のとき，

特徴空間上で，xは識別超平面から，より遠くに位置するため，確信的に正クラ

スに属すと考えることができる．この考えに基づくと，g(x)の値に基づいたラン

キング [73]が可能となる．

本実験では，学習データセットとして，提案方式で用いたものと同等のもの (本

節「フェーズ 1」参照) を用いて学習を行う．ここで，提案方式と同様に，class

が 5段階のうち 3以上のデータを正データ，2以下のデータを負データとして扱

う．そして，同じく提案方式で用いたものと同等の，5個のコンテキストパター

ンにおける評価用データセット (本節「フェーズ 2」参照) に対して，g(x)に基づ

くランキングを行う．

なお，SVMの実装には，LIBSVM[63][64] を用い，SVMの学習に必要なパラ

メタCおよび γは，grid-search[63] により学習データセットにとって最適な値を

設定した．また，カーネルトリックとして，RBFカーネルを使用した．

(III) 多クラス分類手法に基づくランキング方式

入力データを多クラスに分類する多クラス分類手法がある．このクラスを，例

えば {5, 4, 3, 2, 1}のようなランクとして見立てることにより，多クラス分類手法
に基づくランキングを行うことができる．

SVMは 2クラス分類手法であるが，これを多クラス分類へと拡張したものが

Multi-Class SVM[8][9] である．

Multi-Class SVMでは，kクラス分類問題を k段階の 2クラス分類問題として

扱っている．例えば，第 n段階の分類問題は，クラス nとそれ以外の k − 1個の

クラスとの 2クラス分類問題とみなすことができる．

本実験では，被験者満足度として {5, 4, 3, 2, 1}の 5クラスを用いている．この

とき，学習データセット内の各データのクラスを次のように定義する．
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• 正クラス {5} vs. 負クラス {4, 3, 2, 1}

• 正クラス {4} vs. 負クラス {5, 3, 2, 1}

• 正クラス {3} vs. 負クラス {5, 4, 2, 1}

• 正クラス {2} vs. 負クラス {5, 4, 3, 1}

• 正クラス {1} vs. 負クラス {5, 4, 3, 2}

上記の2クラスで定義された各学習データセットに基づいて学習モデルを構築する．

そして，このモデルに基づき，各評価用データセット内の各データを {5, 4, 3, 2, 1}
の 5クラスに分類する．この分類結果に基づき，{5, 4, 3, 2, 1}の順にランキング
を行う．

なお，Multi-Class SVMにおいても，学習データセットおよび評価用データセッ

トは，提案方式で用いたものと同等のものを用いる．また，SVMの実装は，(II)

で示した設定と同様である．

フェーズ 4：ランキング結果に対する評価

以上の各手法によるランキング結果を比較することで，提案手法の有効性を評

価するのであるが，評価尺度として，DCG (Discounted Cumulative Gain) [83]を

用いる．DCGは，多段階の適合性に適した評価尺度であり，次式で定義される．

DCG(i) =





G(1) if i = 1

DCG(i− 1) + G(i)
log2 i

otherwise
(22)

ここで，G(i)は，第 i位にランク付けされたアイテムの適合性を示す．本実験

では，被験者による満足度評価として，“5”と与えられたアイテムを “最適合”，

“4”と与えられたアイテムを “高適合”，“3”と与えられたアイテムを “適合”，そ
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れ以外を “不適合”とし，G(i)を次のように定義する．

G(i) =





5 最適合の場合

4 高適合の場合

3 適合の場合

0 不適合

(23)

本実験では，ランキング結果の上位 5, 10, 15, 20件に対し，DCGを算出する．

このDCGの値が大きいほど有効なランキングであることを示す．

ランキング手法などの評価尺度には，アイテムの適合・不適合だけに基づいて

算出される適合率が用いられることが多いが，以上のように多段階の適合性を考

慮して定義されるDCGを用いることで，被験者の満足の程度をより反映させた

評価が行うことができる．

5.4.3 各ランキング方式との比較

図 28 は，各ランキング方式によるランキング結果から上位 5, 10, 15, 20件に

対するDCGを算出した結果を示している．いずれの件数においても，提案方式

の方が既存のランキング方式に対し，DCGが上回っていることが確認できた．

以下，まず比較対象の各ランキング方式が，提案方式よりもDCGが下回った

根拠について考察する．特に，図 29 を踏まえて，各方式により判定されたラン

キングがどれだけユーザの嗜好を反映できているか，という観点から考察を行う．

図 29 は，被験者AのコンテキストパターンC1における評価用データセットに

対し，各方式によるランキング結果を示している．それぞれ，データNo.，被験

者Aが与えた満足度，各方式によるスコアを示している．

まず，図 29(II) より，SVMの識別平面からの距離に基づく方法では，g(x)の

符号により，データの正負クラスの判別はある程度行えているものの，g(x)の値

が大きいほど，被験者満足度が高いという結果にはならなかった．この結果より，

ユーザの嗜好に関しては，g(x)の符号により，満足か不満足かの判別は行えるが，

g(x)の値そのものがユーザの嗜好の程度を表しているとはいえない．したがって，

g(x)の値に基づいてランキングを行うことは適切ではないと考えられる．
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図 28 ランキング手法の比較

つづいて，図 29(III)より，Multi-Class SVMに基づく方法では，最上位クラス

(この例ではクラス “4”) と判定されたデータは 6個あったが，その中には被験者

満足度 “3”や “1”と評価されたデータも混在している．このように，Multi-Class

SVMにより判定された結果が，被験者が与えた満足度と一致していない．これ

は，学習データセット作成時に評価付けされた各データに対する満足度が，一貫

した評価基準に基づいて付けられたものではないということが原因であると考え

られる．例えば，満足度 “5”と評価付けされたデータは，他の “5”と評価付けさ

れたどのデータとも，一貫して同等のものであることが保証されていなければな

らない．しかし，実際にはユーザによる満足度評価は曖昧なものであり，あるコ

ンテキストにおいて “5”と評価付けされたデータと，また別のコンテキストにお

いて “5”と評価付けされたデータは，それぞれ違ったコンテキスト下における相

対的な価値観に基づくものになる．このため，これらのデータが必ずしもユーザ

にとって同等のランクに属するとは限らない．このようにコンテキストが異なる

場合に，ユーザの価値判断基準も変わってしまう場合，多段階に分割されたユー

ザ満足度を，そのままランキングのためのクラスとして扱うことは適切でないと

考えられる．このことは，Multi-Class SVMに限ったことではなく，一般に多ク
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図 29 各方式による評価用データセットに対するランキング (コンテキストC1

における被験者Aの場合)
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ラス分類手法を用いた場合にもいえることであると考える．

以上に対し，図 29(I) より，提案方式では，算出されたランキングスコアと被

験者満足度とがほぼ一致していることが分かる．提案方式では，まず推薦時のコ

ンテキストにより限定された学習データを特定したうえで，さらにユーザが重要

視するアイテムパラメタ軸に着目したときに，その軸上での満足データおよび不

満足データの分布に基づいて，厳密にランキングスコアを算出している．このた

め，推薦時のコンテキストにおけるユーザの価値判断基準をより忠実に反映した

ランキングを提供することが可能である．結果として，本実験において提案方式

が優位性を示したといえる．

5.4.4 ユーザの価値判断基準モデル構築の対象とするアイテムパラメタ選定に関

する考察

5.3.2項「当該コンテキストにおけるユーザの価値判断基準モデルの構築」で

述べたように，ユーザの価値判断基準モデル構築の対象とするアイテムパラメタ

は，ユーザのアイテムパラメタに対する重要度に基づいて選定される．本実験で

は，重要度の高い順にアイテムパラメタを選定し，このパラメタを対象に価値判

断基準モデルを構築したとき，アイテムパラメタの選び方により，ランキング結

果に対するDCGの値がどのように変化するか検証する．

図 30 は，アイテムパラメタ選定によるランキング結果に対するDCGの値の違

いを示したものである．ここでは，アイテムパラメタに対する重要度に基づき，

以下のそれぞれのアイテムパラメタに着目し，被験者の価値判断基準モデルを構

築したときのランキング結果に対するDCGを算出している．

(1) 第 1位のアイテムパラメタ

(2) 第 2位のアイテムパラメタ

(3) 第 3位のアイテムパラメタ

この結果から，いずれの件数においても，第 1位のアイテムパラメタに着目し

たときが，最も高いDCGを示していることが確認できる．つづいて，第 2位の
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図 30 アイテムパラメタ選定によるランキング結果に対するDCGの値の違い

アイテムパラメタに着目したときも高いDCGを示している．この結果は，重要

度が高いアイテムパラメタほど，被験者の価値判断基準モデルが適切に構築され

ていることを示す．したがって，この結果から本章で定義した重要度の算出方法

は妥当であったといえる．

一方で，第 3位のアイテムパラメタに着目したときには，第 1,2位のときと比

べ，DCGの値が極端に小さくなっている．これは，今回の実験では被験者が飲

食店を評価するにあたり，第 3位のアイテムパラメタに関しては，ほとんど注目

していなかったことが原因であると考えられる．実験結果を詳細にみると，第 3

位のアイテムパラメタは，ほとんどの被験者において [距離]パラメタであった．

実際に，被験者に対するヒアリング調査結果からも，「[距離]パラメタに関しては，

ほとんど注目していなかった」という回答が多かった．この結果からも，被験者

が注目していないようなアイテムパラメタが下位に判定されたことから，重要度

の算出方法の妥当性が確認できる．

以上のように，ユーザがほとんど注目していないようなアイテムパラメタを対

象に価値判断基準モデルを構築することはかえってノイズになることが考えられ

るため，モデル構築の対象からは除外することが望ましいと考えられる．このよ
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うな観点から，モデル構築を行った際，DCGスコアを低下させるようなアイテ

ムパラメタを除外することで，ランキング結果に対するユーザ満足度をより向上

させることができると考えられる．

5.4.5 ユーザの価値判断基準に影響を及ぼすコンテキストパラメタ選定に関する

考察

5.3.2項「当該コンテキストに関連する学習データの特定」で述べたように，ユー

ザコンテキストに関連する学習データの特定にあたり，着目するコンテキストパ

ラメタは，コンテキストパラメタのユーザの価値判断基準への影響度に基づいて

選定される．本実験では，この影響度の高い順にコンテキストパラメタを選定し，

このパラメタに基づいて，学習データの特定を行ったとき，コンテキストパラメ

タの選び方により，ランキング結果に対するDCGの値がどのように変化するか

検証する．

図 31 は，コンテキストパラメタ選定によるランキング結果に対するDCGの値

の違いを示したものである．ここでは，コンテキストパラメタのユーザの価値判

断基準への影響度に基づき，以下のそれぞれのコンテキストパラメタに着目し，

被験者の価値判断基準モデルを構築したときのランキング結果に対するDCGを

算出している．

(1) コンテキストパラメタに着目しない

(2) 第 1位のコンテキストパラメタ

(3) 第 1,2位のコンテキストパラメタ

(4) 第 1,2,3位のコンテキストパラメタ

ここで，コンテキストパラメタに着目しない場合は，被験者の全学習データに

基づいて価値判断基準モデルが構築される．この場合，コンテキストパラメタに

着目した場合に比べ，ランキング結果に対するDCGの値が小さくなっている．こ

の結果は，コンテキスト依存のランキングを行うためには，ユーザコンテキスト
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図 31 コンテキストパラメタ選定によるランキング結果に対するDCGの値の違い

に関連する学習データを特定したうえで，価値判断基準モデルを構築することが

重要であるということを裏付けている．

全体的にみると，第 1位のコンテキストパラメタに着目したときに比べ，第 1,2

位，第 1～3位と，DCGが減少傾向にある．これは，着目するコンテキストパラ

メタの数が増えることに伴い，そのコンテキストパラメタに関連する学習データ

数が減少してしまうため，適切な価値判断基準モデルが作成できていないことが

原因であると考えられる．

したがって，各コンテキストパラメタの影響度を考慮し，DCGスコアが低下

しない範囲において，複数のコンテキストパラメタ群を考慮したランキングを行

うことが可能となる．これにより，ユーザにとって満足度の高い多様なアイテム

の提示が可能になるといえる．

5.5 結言

本章では，ユーザの価値判断基準モデルを定義したうえで，このモデルに基づ

いたコンテキスト依存型ランキング方式を提案した．
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本方式の流れは次のとおりである．

(1) 学習データからのユーザコンテキストに依存する価値判断基準モデルの構築．

(2) 価値判断基準モデルに基づく推薦候補アイテム集合に対するランキング．

本章では，また提案方式の有効性を評価するために，飲食店情報推薦を対象と

した被験者実験を行った．本実験により得られた成果と知見を以下に示す．

• 提案方式では，ユーザコンテキストに応じて変化するユーザの価値判断基
準を適切にモデル化することにより，ユーザの直面しているコンテキスト

において相応しいランキング結果を提供することができる．

• ユーザのアイテムパラメタに対する重要度に基づいて，ユーザが重要視し
ているアイテムパラメタを適切に選定することにより，ランキング結果に

対するユーザ満足度をより向上させることができる．

• コンテキストパラメタのユーザ嗜好に対する影響度に基づいて，影響の大
きいコンテキストパラメタのみに着目し学習データを特定することにより，

ユーザの直面しているコンテキストにおいて，より相応しいランキング結

果を提供することができる．
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6. ユーザコンテキストの時系列性を考慮した情報推薦

方式

6.1 緒言

ユーザの嗜好は，ユーザがおかれているその時点での状況だけでなく，ユーザ

が過去に取った行動や将来予定している行動にも影響を受けると考えられる．例

えば，「バーで飲んだ後はカラオケで歌いたい．」，「1時間後に友達と遊ぶ約束を

しているので，近くのカフェで時間をつぶしたい．」などといった場面が挙げられ

る．このため，第 3章で述べたユーザコンテキストの定義，すなわち「情報選択

過程におけるユーザの嗜好に影響を及ぼす，ユーザのおかれている状況」に則る

と，ユーザの嗜好に影響を及ぼすような，過去/未来といったユーザの時系列的

な行動履歴もユーザコンテキストの一部であると考えられる．したがって，コン

テキスト依存型情報推薦において，過去/未来のユーザの時系列的な行動履歴を

考慮に入れることは重要な課題である．

ユーザの時系列的な行動履歴を考慮した情報推薦として，単純には，ユーザの

行動パターンに沿った情報推薦 [10][11]が考えられる．例えば，ユーザAは，日

常的に，「買物をして，食事を取った後には，カラオケに行く」，すなわち< “買

物する” ⇒ “食事する” ⇒ “カラオケに行く” > という一連の行動パターンを持

つとする．この場合，ある日，ユーザAが「買物をして，食事を取った」とする

と，情報推薦システムは，ユーザAの行動パターンを考慮して，ユーザAに近く

のカラオケ店を推薦することにより，ユーザAを支援することができる．

この例では，ユーザAは，

• “買物する”という行動に影響を受けて “カラオケに行く”．

• “食事する”という行動に影響を受けて “カラオケに行く”．

• “買物する”かつ “食事する”という行動に影響をうけて “カラオケに行く”

のいずれかであることが分かる．このように，ユーザが過去のどの行動に影響を

受けて，次の行動を決定しているかを調べることによって，ユーザの次の行動が
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予測でき，ユーザへの情報推薦が可能になると考えられる．基本的には，ユーザ

の行動履歴データベースから，ユーザの行動パターンを抽出することにより，上

記のことを調べることができる．

しかしながら，ユーザの行動パターンも，やはり，ユーザがその時点におかれ

ているコンテキスト (推薦時コンテキストとよぶ) によって変わってくる．例え

ば，同じ “食事を取った”後であったとしても，

• 「友人といるときには，次にはカラオケに行きたい．」

• 「恋人といるときには，次にはバーで飲みたい．」

といった場面が考えられる．この場合，“友人といる”，“恋人といる”という推薦

時コンテキストと，“食事を取った”というユーザの行動履歴を考慮して，推薦情

報を決定する必要がある．

そこで，本章で提案する推薦方式では，ユーザの行動履歴データベースから，

そのユーザの一般的な行動パターンを抽出するのではなく，推薦時コンテキスト

に応じた限定的な行動パターンを抽出することで，推薦時コンテキストにおいて，

ユーザの過去の行動履歴が次の行動に及ぼす影響の大きさを調べる．得られた影

響の大きさから，ユーザの次の行動を予測し，その予測に基づいた推薦を行う．

以下，本章の構成を示す．6.2節では，基礎的事項として，行動パターン抽出

手法を説明し，関連研究としてユーザの行動パターンに沿った情報推薦技術を取

り上げる．6.3節では，提案方式の基本アイディアとなる部分について説明する．

6.4節では，提案方式の実装に，既存の行動パターン抽出手法を適用したときの

例を示す．6.5節において，被験者実験を通じて提案方式の有効性を評価し，6.6

節で本章をまとめる．

6.2 基礎的事項

6.2.1 行動パターン抽出手法

ユーザの行動パターンとは，ユーザがよく取る一連の行動の流れである．基本的

には，ユーザの行動パターンは，ユーザがこれまでに取った行動に関するデータを
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時系列に蓄積した行動履歴データベースから抽出される．ユーザの行動履歴デー

タベースから，行動パターンを抽出する手法として，シーケンシャルパターンマイ

ニング手法 [84]を用いた方法や最長共通部分列 (Longest Common Subsequence;

LCS) に基づく方法 [11]などが挙げられる．6.4節では，本論文の提案方式に各手

法を適用した例を示す．以下，各手法について説明する．

シーケンシャルパターンマイニング手法を用いた方法

シーケンシャルパターンマイニング手法 [84] は，データマイニング手法 [85]

の一つであり，アイテムの発生順序を考慮して頻出パターンを抽出する手法であ

る．顧客の購買行動や自然災害，Webページのクリックの流れ，株取引などア

イテムの発生順序が重要となるケースにおいて有用な情報を抽出することがで

きる [86]．シーケンシャルパターンマイニングを実現するアルゴリズムとして，

PrefixSpan[87]や SPADE[88]，PAID[89] などが提案されている．

Agrawalら [84] は，シーケンシャルパターンマイニングを以下のように定式化

している．

非空なアイテムの集合をアイテム集合とよび，アイテム集合 Iを (i1, i2, . . . , im)

と表記する．ここで，ijは任意のアイテムである．また，順序付けされたアイテ

ム集合のリストをシーケンスとよび，シーケンスSを< I1, I2, . . . , In > と表記す

る．ここで，Ijは任意のアイテム集合である．

いま，a1 ⊆ bi1 , a2 ⊆ bi2 , . . . , an ⊆ bin となるとき，シーケンスα =< a1, a2, . . . , an >

は，シーケンス β =< b1, b2, . . . , bm > に「含まれる」といい，α ≺ β と表記する．

シーケンスデータベースΩは，シーケンスの集合であり，

Ω = {S1, S2, . . . Sn} (24)

と表記される．ここで，Sjは任意のシーケンスである．

いま，シーケンス sが Sjに含まれるとき，Sjは sを「サポートする」という．

シーケンスデータベース内の全シーケンスに対し，sをサポートしているシーケ

ンスの割合を sのサポート値とよび，sup(s)と表記する．

シーケンシャルパターンマイニング手法は，シーケンスデータベースの中から，

最小サポート値minsupを満たすシーケンスを抽出するものである．最小サポー
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ト値を満たすシーケンスのことを頻出シーケンスとよぶ．

ここで，アイテムをユーザの取った行動として，また頻出シーケンスを行動パ

ターンとして扱うことにより，ユーザの行動履歴データベースから，ユーザの行

動パターンを抽出することができる．

最長共通部分列 (Longest Common Subsequence; LCS) に基づく方法

複数のアイテム列の間で共通に含まれる部分列を共通部分列といい，共通部分列

の中で最長のものを最長共通部分列 (Longest Common Subsequence)とよび，LCS

と略される [90] [91]．いま，アイテム列X = abcdbbとアイテム列 Y = cbacbaaba

があるとする．このとき，Xと Y の LCSは，bcbbおよび acbbとなり，LCSの長

さは 4である．

宇根田ら [92]や戸田ら [93]は，Webページのアクセスログから LCSを抽出す

る方法を提案している．この手法では，まずWebアクセスログからユーザセッ

ションを切り出す．ユーザセッションとは，WWWにおけるアクセス数の単位の

一つであり，Webサイトを訪れたユーザがサイト内で行う一連の行動をまとめて

1セッションという．Webアクセスログから得られた各セッションをシーケンス

として扱い，各シーケンスについて総当り的にLCSを抽出する．そして，各LCS

の出現頻度から，高頻度で出現する LCSを抽出する．

山元ら [11]は，LCSを用いたWebページ推薦手法を提案している．アクセスログ

から抽出されたLCSと現在までのユーザのセッション (アクティブセッション)との

照合を行い，ユーザへの推薦候補ページを決定する．ここで，抽出されたLCSのう

ち，全セッションにおける出現回数がmin.Count 以上であり，かつ長さmin.Length

以上である LCSの集合を Large LCS集合とよび，LL = {lcs1, lcs2, . . . , lcsk} で
表す．このとき，長さ nのアクティブセッション actnと LLとを比較し，ユーザ

への推薦ページを決定する．

6.2.2 ユーザの行動パターンに沿った情報推薦技術

ユーザの行動パターンに沿った情報推薦技術に関しては，これまでにもいくつ

か行われている．
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6.2.1項「最長共通部分列 (Longest Common Subsequence; LCS)に基づく方法」

で説明したように，山元ら [11]は，LCSを用いたWebページ推薦手法を提案して

いる．例えば，Webページ {A,B,C,D,E}に対し，ユーザのアクティブセッショ
ンが act =< A, B, C >，Large LCS集合が，lcs1 =< A, B, C,D, E >, lcs2 =<

A,D, B, C >, lcs3 =< B, C, E > であったとする．このとき，lcs1, lcs2, lcs3 か

ら推薦候補となるWebページは，{D,E} となる．ここでは，ページDは一つ

のLCS，lcs1から，ページEは二つのLCS，lcs1, lcs3から，推薦候補となってい

るため，ページEの推薦スコアの方がページDの推薦スコアよりも高く算出さ

れる．

篠田ら [10]は，ユーザの行動履歴から行動パターンを抽出することで，ユーザ

に行動ナビゲーション情報を推薦するシステムを提案している．具体的には，複

数のユーザ間の行動履歴を比較し，類似した行動履歴を持つ他のユーザの行動パ

ターンを参照し，それに基づいて推薦を行っている．

石塚ら [94]は，ユーザの移動軌跡データの類似検索手法を提案している．観光

地等において，多くのユーザの移動軌跡データと対象ユーザの移動軌跡データの

類似検索を行うことにより，対象ユーザの移動軌跡に沿った観光施設等の情報を

提供しようというものである．

以上のように，ユーザの行動パターンに沿った情報推薦技術について，いくつ

かの研究を取り上げたが，基本方式としては，蓄積されたユーザのアクセスログ

や行動履歴データなどから行動パターンを抽出し，直近のユーザの行動と類似す

る行動パターンに沿って推薦情報を決定している．人には日常的に何らかの行動

パターンがあり，この行動パターンを考慮することで，ユーザにとって有益な情報

推薦が可能となる．本論文において提案する情報推薦方式もユーザの行動パター

ンを考慮したものである．

ただし，本研究では，「ユーザの行動パターンも推薦時コンテキストに応じて変

化する」ことに着眼している．本章で提案する情報推薦方式では，まず，ユーザ

の行動履歴データベースから，そのユーザの一般的な行動パターンを抽出するの

ではなく，推薦時コンテキストに応じた限定的な行動パターンの抽出を行う．そ

して，この限定的な行動パターンに沿った情報推薦を行う．
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6.3 提案方式の基本アイディア

6.3.1 概要

本節では，ユーザが現在おかれている状況およびユーザの時系列的な行動履歴

をユーザコンテキストとして扱った，コンテキスト依存型情報推薦方式 (以降，提

案方式) について説明する．

一般に，人は日常生活において，そのときおかれている状況に加え，その時点

までに取ってきた行動や，その時点以降に予定している行動などに影響を受け，

あらゆる意思決定を行っているといえる．例えば，

(a) 「恋人といるとき，食事をした後は，バーで飲みたい」

(b) 「一人でいるとき，買物を済ませた後は，カフェでゆっくり休みたい」

などといった場面では，“恋人といる”や “一人でいる”といった現在の状況に加

え，“食事をした”や “買物を済ませた”といった，それまで取ってきた行動に影

響を受け，それぞれ “バーで飲む”，“カフェで休む”といった行動を決定している

といえる．

(a)の例の場合，情報推薦システムでは，“恋人といる”，“食事をした”という

ユーザコンテキストを考慮して，近くのバーに関する情報を推薦することにより，

ユーザを支援することができる．

提案方式では，第 3章で述べた推薦時コンテキストおよび過去/未来コンテキ

ストを考慮して，ユーザへの推薦情報を決定する．

6.3.2 問題設定

推薦時コンテキストと過去/未来コンテキスト

いま，推薦システムを利用するユーザ (以降，対象ユーザとよぶ) について考
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える．対象ユーザの，推薦システムから推薦を受ける時点のコンテキストが，

C =





[時刻] = “20 : 00”

[休日/非休日] = “休日”

[予算] = “5000円”

[同伴者] = “恋人”

(25)

であったとする．また，対象ユーザはこの時点までに，

T =





“買物する” at “17 : 00”

“食事する” at “18 : 00”
(26)

という行動を取っていたとする．

このとき，対象ユーザは，これらCおよび T の両方に影響を受けて，情報選

択に対する価値判断を行うものと推測することができる．第 3章で述べた定義に

則ると，Cは推薦時コンテキスト，T は過去コンテキストであり，これらをユー

ザコンテキストとして扱う．提案方式は，これらC および T を総合的に考慮し

たうえで，ユーザへの推薦情報を決定するものである．

なお，本節では，推薦時コンテキストは，次のように，[時刻]や [予算]などの

P 個のコンテキストパラメタの値 cp(1 ≤ p ≤ P ) を各次元の要素としたP 次元特

徴ベクトルで表現する．

C = (c1, c2, . . . , cP ) (27)

また，過去コンテキストは，次のように表現する．

T =< (t1, a1), (t2, a2), . . . , (tQ, aQ) > (28)

ここで，(tq, aq)(1 ≤ q ≤ Q)は，時刻 tqにおいてユーザが取った行動 aqを表す．

つまり，時系列行動履歴は，時間情報を含む長さQの行動列 (または行動シーケ

ンスとよぶ) として表現される．

さらに，未来コンテキストも過去コンテキストと同様に，式 (28) のように，行

動シーケンスの形式で表現される．未来コンテキストとしての行動とは，対象

ユーザが未来に予定している行動のことを表す．未来コンテキストの扱いについ
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ては，基本的には過去コンテキストの扱いと同等であるため，本節では過去コン

テキストを扱ったときの例で説明を行う．

行動履歴データベース

提案方式では，対象ユーザへの推薦情報を決定するために，他のユーザの行動

パターンを参照する．ユーザの行動パターンは，推薦システムを利用するユーザ

一人一人の行動履歴データベースから抽出される．

行動履歴データベースは，ユーザがこれまでに取った行動を，時系列に記録し

たものである．データの属性として，以下の情報をもつ．

• セッション ID (SID)

• 日時

• ユーザが取った行動

• 行動に関連して利用したアイテム

• 行動を取った時点のコンテキスト

行動履歴データベースの例を表 10 に示す．例えば，表 10 の第 1番目のデータ

は，2008年 12月 1日 12:00に，ユーザが “食事する”ために，[和食]の店を利用

したことを表す．特にこの時点のコンテキストは，

C =





[時刻] = “12 : 00”

[休日/非休日] = “非休日”

[予算] = “3000円”

[同伴者] = “なし”

(29)

ということを示している．

ここで，ある期間においてユーザが取った一連の行動をまとめて 1セッション

とよぶ．1セッションの期間は，推薦システムを設計する際に，そのシステムの

目的に応じて設定する必要がある．表 10 では，1日を 1セッションの期間として
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表 10 ユーザの行動履歴データベース (例)
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表 11 ユーザの行動シーケンスデータベース (例)
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いる．セッション IDは，データベース内の全セッションに対して，通しで付け

た番号である．第 k番目のセッション (SID = k)は，次のようにシーケンス skと

して表記される．

sk =< (t1, a1, C1), (t2, a2, C2), . . . > (30)

(tr, ar, Cr)(r ≥ 1)は，時刻 tr，コンテキストCrにおいて，ユーザが取った行動

arを表す．つまり，第 k番目のセッションは，時間情報およびコンテキスト情報

を含む行動シーケンスとして表現される．行動履歴データベースΩは，次式のよ

うに行動シーケンスの集合 Sとして表現することができる．

Ω = S = {s1, s2, . . .} (31)

行動履歴データベースΩを，行動シーケンスデータベースの形式で表したものを，

表 11 に示す．

また，行動についても，その表現方法は推薦システムの目的に応じて決定する

必要がある．例えば，ユーザの日常的な行動を対象とした推薦システムの場合に

は，行動を {“食事する”，“酒を飲む”，“買物する”，“遊ぶ”，. . . } などと表現す
る．また，対象を飲食店に限定し，{“和食”，“居酒屋”，“カフェ”，“バー”，. . . }
などのように，利用店のジャンルで表現することもできる．さらには，奈良の観

光地における観光施設を対象とした推薦システムの場合には，{“東大寺”，“興福

寺”，“春日大社”，. . . }などのような固有名詞での表現も可能である．
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6.3.3 推薦手順

いま，推薦システムを利用する対象ユーザAについて考える．対象ユーザAの

推薦時コンテキストはCA，過去コンテキストはTAであるとする．また，対象ユー

ザAの他に，推薦システムを利用するN(N ≥ 1)人のユーザU = {u1, u2, . . . , uN}
(以降，他ユーザとよぶ) が存在するとする．各ユーザ ui(i = 1, 2, . . . , N)には，

各々に対し，それぞれ行動履歴データベース Ωui が作成されている．このとき，

以下の手順にしたがって対象ユーザAへの推薦情報を判定する．

(1) 類似ユーザの選定

(2) 推薦時コンテキストCAに関連する行動シーケンス集合の特定

(3) 推薦時コンテキストCAにおける行動パターンの抽出

(4) 過去コンテキスト T に合った行動パターンの特定

(5) 特定された行動パターンに基づく行動予測スコアの算出

(6) 行動予測スコアに基づく推薦候補アイテムのランキング

次節以降，各手順について説明する．

<例>

なお，本節では，各手順に沿って例を交えながら提案方式の説明を行う．

説明用の例として，ここでは，

6.3.2項「推薦時コンテキストと過去/未来コンテキスト」で例示した，式 (25)

および式 (26)を，それぞれCAおよび TAとして用いる．ここでは，CAは次の
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ように 6次元特徴ベクトルで表現する．

CA =





[時刻] = “20 : 00” → c1 = 0.833

[休日/非休日] = “休日” → c2 = 1

[予算] = “5000円” → c3 = 0.5

[同伴者] = “恋人” → (c4, c5, c6) = (0, 0, 1)

= (c1, c2, c3, c4, c5, c6)

= (0.833, 1, 0.5, 0, 0, 1)

(32)

TAは，次のように表現する．

TA =





“買物する” at “17 : 00”

“食事する” at “18 : 00”

=< (t1, a1), (t2, a2) >

=< (17, “買物する”), (18, “食事する”) >

(33)

なお，この例では，ユーザが繁華街を回遊するという場面を想定しており，取

りうる行動として，{“食事する”，“お茶する”，“バーで飲む”，“買物する”，“遊

ぶ”} の五つの行動が定義されているものとする．また，ここでは，他ユーザとし
てユーザ U = {B, C, D, E}が存在するものとする．各ユーザの行動履歴データ
ベースは，図 32 に示したとおりのものであるとし，それぞれ，ΩB, ΩC , ΩD, ΩE

とする．以降，これらをもとに各手順について説明する．

類似ユーザの選定

提案方式では，対象ユーザと嗜好の類似した他ユーザの情報を用いて推薦を行

う，協調フィルタリング [4]を取り入れている．協調フィルタリングとは，例え

ば，ユーザX がアイテム I を好むとすると，アイテム I を好む他のユーザ Y が

好むアイテム J を見つけ出し，そのアイテム J をユーザX に推薦するというも

のである．これは，「嗜好が類似するユーザは同じアイテムを好む」という仮説に

基づく推薦方式である．

97



� � � �����	��
���
������	���������

� ��� � � � � ��� �  ! " # $ %
&�' ( ( ) � & ' � '*& ) + ( (-, . / 021 3 4 5 6 7 89& ) + ( ( � � � ' : ( ( (<; =>( ? @ A @& B + ( (�C D / 0FE G 4 H I J KL& B + ( (' ( + ( (NM OQP R S TU' ( + ( ('�' ( ( ) � & ' � V & ) + ( (�C D / 0�W X Y Z 4 [ R 8 \ J K�& ) + ( ( � � A : ( ( (<] =>( ? B B )& B + ( ( ^ _ ` a bdc e fg& B + ( (@-' ( ( ) � & ' � & h & i + ( (-, . / 0kj l 4 l m ln& i + ( ( � � � @ : ( ( (<; =>( ? @ V A& ) + ( (�C D / 0FE G 4 H I J KL& ) + ( (' ( + ( (NM OQP R S TU' ( + ( (A	' ( ( ) � & ' � ' (o& h + ( (�p q / 0rp s t 4 T _ uv& h + ( ( � �wV : ( ( (<] =>( ? B B )& i + ( (-, . / 0yx z 4 { zn& i + ( (& ) + ( (�C D / 0�W X Y Z 4 [ R 8 \ J K�& ) + ( (' ( + ( (NM OQP R S TU' ( + ( (V ' ( ( ) � & ' � ' & & i + ( (�p q / 0rp s t 4 T _ uv& i + ( ( � � i : ( ( (<] =>( ? B B @& B + ( (-, . / 0yx z 4 { zn& B + ( (' ( + ( (�C D / 0}| ~�' ( + ( (' & + ( ( ^ _ ` a bdc e f�' & + ( (

� � Z W � �� � l � �� � � � � �� � �
7 8 � u \ �

� � � �����	��
���
������	���������

� ��� � � � � ��� �  ! " # $ %
&�' ( ( ) � & ' � '*& ) + ( (-, . / 021 3 4 5 6 7 89& ) + ( ( � � � ' : ( ( (<; =>( ? @ A @& B + ( (�C D / 0FE G 4 H I J KL& B + ( (' ( + ( (NM OQP R S TU' ( + ( ('�' ( ( ) � & ' � V & ) + ( (�C D / 0�W X Y Z 4 [ R 8 \ J K�& ) + ( ( � � A : ( ( (<] =>( ? B B )& B + ( ( ^ _ ` a bdc e fg& B + ( (@-' ( ( ) � & ' � & h & i + ( (-, . / 0kj l 4 l m ln& i + ( ( � � � @ : ( ( (<; =>( ? @ V A& ) + ( (�C D / 0FE G 4 H I J KL& ) + ( (' ( + ( (NM OQP R S TU' ( + ( (A	' ( ( ) � & ' � ' (o& h + ( (�p q / 0rp s t 4 T _ uv& h + ( ( � �wV : ( ( (<] =>( ? B B )& i + ( (-, . / 0yx z 4 { zn& i + ( (& ) + ( (�C D / 0�W X Y Z 4 [ R 8 \ J K�& ) + ( (' ( + ( (NM OQP R S TU' ( + ( (V ' ( ( ) � & ' � ' & & i + ( (�p q / 0rp s t 4 T _ uv& i + ( ( � � i : ( ( (<] =>( ? B B @& B + ( (-, . / 0yx z 4 { zn& B + ( (' ( + ( (�C D / 0}| ~�' ( + ( (' & + ( ( ^ _ ` a bdc e f�' & + ( (

� � Z W � �� � l � �� � � � � �� � �
7 8 � u \ �

� � � ��������
���
������	���������

� ��� � � � � ��� � � � � � �  
¡�¢ £ £ ¤ � ¡ ¢ � ¥ ¡ ¡ ¦ £ £�§ ¨ © ª¬« §­¡ ¡ ¦ £ £ � � ¡ ® £ £ £N¯ °N£ ± ² ³ ´¡ ¢ ¦ £ £�µ ¶ © ªn· ¸ ¹ º » ¶¼¡ ¢ ¦ £ £¢�¢ £ £ ¤ � ¡ ¢ � ²*¡ ½ ¦ £ £�§ ¨ © ª�¾ ¿ À Á º ¸ Â Ã Ä Å Æ�¡ ½ ¦ £ £ � � ² ® £ £ £<Ç ÈÉ¡ ± £ £ £¢ £ ¦ £ £ Ê Ë Ì Í ÎdÏ Ð Ñ�¢ £ ¦ £ £¥ ¢ £ £ ¤ � ¡ ¢ � ¡ £o¡ ¢ ¦ £ £�§ ¨ © ª}Ò Ó­¡ ¢ ¦ £ £ � � ¡ ® £ £ £N¯ °N£ ± ² Ô ³¡ ´ ¦ £ £�µ ¶ © ªn· ¸ ¹ º » ¶¼¡ ´ ¦ £ £´	¢ £ £ ¤ � ¡ ¢ � ¡ ² ¡ ½ ¦ £ £�§ ¨ © ª�¾ ¿ À Á º ¸ Â Ã Ä Å Æ�¡ ½ ¦ £ £ � � ³ ® £ £ £<Ç È>£ ± ½ ½ ¤¢ £ ¦ £ £NÕ ÖQ· Â × ØU¢ £ ¦ £ £²-¢ £ £ ¤ � ¡ ¢ � ¡ Ô ¡ ¡ ¦ £ £�§ ¨ © ª}Ò Ó­¡ ¡ ¦ £ £ � � �Ù¥ ® £ £ £<Ú È>£ ± ¢ ¤ ½¡ ¢ ¦ £ £-Û Ü © ªyÝ Þ º ß àá¡ ¢ ¦ £ £¡ ´ ¦ £ £NÕ Ö�â ã À Ã äá¡ ´ ¦ £ £

å æ Á ¾ ç èé ê ë ì í� � î ï ð ñò ó ôõ Ã ç ö Ä ÷
� � � ��������
���
������	���������

� ��� � � � � ��� � � � � � �  
¡�¢ £ £ ¤ � ¡ ¢ � ¥ ¡ ¡ ¦ £ £�§ ¨ © ª¬« §­¡ ¡ ¦ £ £ � � ¡ ® £ £ £N¯ °N£ ± ² ³ ´¡ ¢ ¦ £ £�µ ¶ © ªn· ¸ ¹ º » ¶¼¡ ¢ ¦ £ £¢�¢ £ £ ¤ � ¡ ¢ � ²*¡ ½ ¦ £ £�§ ¨ © ª�¾ ¿ À Á º ¸ Â Ã Ä Å Æ�¡ ½ ¦ £ £ � � ² ® £ £ £<Ç ÈÉ¡ ± £ £ £¢ £ ¦ £ £ Ê Ë Ì Í ÎdÏ Ð Ñ�¢ £ ¦ £ £¥ ¢ £ £ ¤ � ¡ ¢ � ¡ £o¡ ¢ ¦ £ £�§ ¨ © ª}Ò Ó­¡ ¢ ¦ £ £ � � ¡ ® £ £ £N¯ °N£ ± ² Ô ³¡ ´ ¦ £ £�µ ¶ © ªn· ¸ ¹ º » ¶¼¡ ´ ¦ £ £´	¢ £ £ ¤ � ¡ ¢ � ¡ ² ¡ ½ ¦ £ £�§ ¨ © ª�¾ ¿ À Á º ¸ Â Ã Ä Å Æ�¡ ½ ¦ £ £ � � ³ ® £ £ £<Ç È>£ ± ½ ½ ¤¢ £ ¦ £ £NÕ ÖQ· Â × ØU¢ £ ¦ £ £²-¢ £ £ ¤ � ¡ ¢ � ¡ Ô ¡ ¡ ¦ £ £�§ ¨ © ª}Ò Ó­¡ ¡ ¦ £ £ � � �Ù¥ ® £ £ £<Ú È>£ ± ¢ ¤ ½¡ ¢ ¦ £ £-Û Ü © ªyÝ Þ º ß àá¡ ¢ ¦ £ £¡ ´ ¦ £ £NÕ Ö�â ã À Ã äá¡ ´ ¦ £ £

å æ Á ¾ ç èé ê ë ì í� � î ï ð ñò ó ôõ Ã ç ö Ä ÷

� ø � �����	ù*
���
������	���������

ú û�ü ý þ ÿ ü ý�� � � � � � � �
	�
 � � 
 þ 	 
 þ 
�	 
 � � ��� ��� � � � ��	 
 � � � ü ý�� � � � ��� � � ! " " �

	 " � � � # � $ % &(' ) *+	 " � � �

,
 � � 
 þ 	 
 þ "�	 
 � � �.- / 0 132 -4	 
 � � � ÿ ü ý5� � � � ��6 � � ! � 7 �	 " � � �.8 9 0 1;: < = > ? 9�	 " � � �


 � � � ��� �@: A B CD
 � � � �� 
 � � 
 þ 	 
 þ 	 7 	 " � � �.- / 0 1FE G � H > < A I J K L.	 " � � � ü ýNM � � � ��� � � ! " " 

 	 � � � # � $ % &(' ) *O
 	 � � �M 
 � � 
 þ 	 
 þ 	 
 	 P � � �RQ S 0 1UT V > 2 V;	 P � � � ü ý P � � � ��� � � ! " " �
	 
 � � �.- / 0 1XW Y4	 
 � � �	 " � � ��� �@: A B CZ	 " � � �

 � � � � # � $ % &(' ) *O
 � � � �

[ 
 � � 
 þ 	 
 þ 
 �\	 
 � � �.- / 0 1XW Y4	 
 � � � ü ý 	 � � � ��] ^�� ! [ P �	 � � � �.8 9 0 1;: < = > ? 9�	 � � � �

_ ` H E a bc d e f gý ú h i j kl m n
o I a p J q

� ø � �����	ù*
���
������	���������

ú û�ü ý þ ÿ ü ý�� � � � � � � �
	�
 � � 
 þ 	 
 þ 
�	 
 � � ��� ��� � � � ��	 
 � � � ü ý�� � � � ��� � � ! " " �

	 " � � � # � $ % &(' ) *+	 " � � �

,
 � � 
 þ 	 
 þ "�	 
 � � �.- / 0 132 -4	 
 � � � ÿ ü ý5� � � � ��6 � � ! � 7 �	 " � � �.8 9 0 1;: < = > ? 9�	 " � � �


 � � � ��� �@: A B CD
 � � � �� 
 � � 
 þ 	 
 þ 	 7 	 " � � �.- / 0 1FE G � H > < A I J K L.	 " � � � ü ýNM � � � ��� � � ! " " 

 	 � � � # � $ % &(' ) *O
 	 � � �M 
 � � 
 þ 	 
 þ 	 
 	 P � � �RQ S 0 1UT V > 2 V;	 P � � � ü ý P � � � ��� � � ! " " �
	 
 � � �.- / 0 1XW Y4	 
 � � �	 " � � ��� �@: A B CZ	 " � � �

 � � � � # � $ % &(' ) *O
 � � � �

[ 
 � � 
 þ 	 
 þ 
 �\	 
 � � �.- / 0 1XW Y4	 
 � � � ü ý 	 � � � ��] ^�� ! [ P �	 � � � �.8 9 0 1;: < = > ? 9�	 � � � �

_ ` H E a bc d e f gý ú h i j kl m n
o I a p J q

� r � �����ts�
���
������	���������

� ��� � � � � ��� � � � � � �  
¡�¢ £ £ ¤ � ¡ ¢ � ²*¡ Ô ¦ £ £-Û Ü © ªvu ë º ë w ë ¡ Ô ¦ £ £ � � � ¢ ® £ £ £<Ú È>£ ± ¥ ¢ ½¡ ¤ ¦ £ £�§ ¨ © ª¬« §­¡ ¤ ¦ £ £¢-¢ £ £ ¤ � ¡ ¢ � ¡ ¡ ¡ ¤ ¦ £ £�§ ¨ © ª¬« §­¡ ¤ ¦ £ £ � � ´ ® £ £ £<Ç È>£ ± ½ ½ ¤¡ ½ ¦ £ £NÕ Ö�â ã À Ã äá¡ ½ ¦ £ £¥ ¢ £ £ ¤ � ¡ ¢ � ¡ ³ ¡ ¤ ¦ £ £-Û Ü © ªUx y º « yn¡ ¤ ¦ £ £ � � �Ù¥ ® £ £ £<Ú È>£ ± ¥ ³ £¡ ½ ¦ £ £�§ ¨ © ª}Ò Ó­¡ ½ ¦ £ £¢ £ ¦ £ £ Ê Ë Ì Í ÎdÏ Ð Ñ�¢ £ ¦ £ £´	¢ £ £ ¤ � ¡ ¢ � ¡ ½ ¡ ¤ ¦ £ £�µ ¶ © ªn· ¸ ¹ º » ¶¼¡ ¤ ¦ £ £ � � ¡ ® £ £ £N¯ °N£ ± ³ ¡ ¡¡ ½ ¦ £ £�§ ¨ © ª}Ò Ó­¡ ½ ¦ £ £²-¢ £ £ ¤ � ¡ ¢ � ¢ £o¡ ¤ ¦ £ £�§ ¨ © ª¬« §­¡ ¤ ¦ £ £ � � Ô ® £ £ £<Ç È>£ ± ½ ½ ¥¡ ½ ¦ £ £NÕ Ö�â ã À Ã äá¡ ½ ¦ £ £

î ï ð ñò ó ôå æ Á ¾ ç èé ê ë � � ì í õ Ã ç ö Ä ÷

� r � �����ts�
���
������	���������

� ��� � � � � ��� � � � � � �  
¡�¢ £ £ ¤ � ¡ ¢ � ²*¡ Ô ¦ £ £-Û Ü © ªvu ë º ë w ë ¡ Ô ¦ £ £ � � � ¢ ® £ £ £<Ú È>£ ± ¥ ¢ ½¡ ¤ ¦ £ £�§ ¨ © ª¬« §­¡ ¤ ¦ £ £¢-¢ £ £ ¤ � ¡ ¢ � ¡ ¡ ¡ ¤ ¦ £ £�§ ¨ © ª¬« §­¡ ¤ ¦ £ £ � � ´ ® £ £ £<Ç È>£ ± ½ ½ ¤¡ ½ ¦ £ £NÕ Ö�â ã À Ã äá¡ ½ ¦ £ £¥ ¢ £ £ ¤ � ¡ ¢ � ¡ ³ ¡ ¤ ¦ £ £-Û Ü © ªUx y º « yn¡ ¤ ¦ £ £ � � �Ù¥ ® £ £ £<Ú È>£ ± ¥ ³ £¡ ½ ¦ £ £�§ ¨ © ª}Ò Ó­¡ ½ ¦ £ £¢ £ ¦ £ £ Ê Ë Ì Í ÎdÏ Ð Ñ�¢ £ ¦ £ £´	¢ £ £ ¤ � ¡ ¢ � ¡ ½ ¡ ¤ ¦ £ £�µ ¶ © ªn· ¸ ¹ º » ¶¼¡ ¤ ¦ £ £ � � ¡ ® £ £ £N¯ °N£ ± ³ ¡ ¡¡ ½ ¦ £ £�§ ¨ © ª}Ò Ó­¡ ½ ¦ £ £²-¢ £ £ ¤ � ¡ ¢ � ¢ £o¡ ¤ ¦ £ £�§ ¨ © ª¬« §­¡ ¤ ¦ £ £ � � Ô ® £ £ £<Ç È>£ ± ½ ½ ¥¡ ½ ¦ £ £NÕ Ö�â ã À Ã äá¡ ½ ¦ £ £

î ï ð ñò ó ôå æ Á ¾ ç èé ê ë � � ì í õ Ã ç ö Ä ÷

図 32 ユーザ {B, C, D, E}の行動履歴データベース
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この協調フィルタリングを適用するために，提案方式では，まずN人の他ユー

ザ U の中から，対象ユーザ Aと嗜好が類似するM(1 ≤ M ≤ N)人のユーザ

V = {v1, v2, . . . , vM}(V ⊆ U) (以降，類似ユーザとよぶ) を選定する．

ここで，類似ユーザはユーザ類似度に基づいて判定される．対象ユーザAと他

ユーザ uiのユーザ類似度は，次式で定義される．

simuser(A, ui) (34)

すなわち，類似ユーザ V は，

V = {v1, v2, . . . , vM}
= {ui|simuser(A, ui) ≥ thresholduser}

(35)

となる．ここで，thresholduser は，類似ユーザ選定のための閾値である．

なお，式 (34) の算出方法の定義については，提案方式においては制約はなく，

アプリケーションに応じて決定する．

<例>

本節の例では，図 33のように，推薦時コンテキストCAにおける，各ユーザの

施設ジャンルの利用割合に基づいて，ユーザ類似度を求める．例えば，図 33(a)で

は，CAにおいては，“食事する”という行動に関して，ユーザAは [中華]および

[イタリア・フランス料理]をそれぞれ 50%の割合で利用していることを示してい

る．同様に，他ユーザの利用施設ジャンルの割合を調べたとき，この割合の類似度

に基づいて，ユーザAとの類似度を算出する．最終的には，各行動に関する類似度

の平均から，ユーザ類似度が算出される．なお，この例では，thresholduser = 0.8

とする．故に，図 33(f) より，V = {B, C, D}を対象ユーザAの類似ユーザとし

て扱う．

推薦時コンテキストに関連する行動シーケンス集合の特定

選定した類似ユーザ V の行動履歴データベースΩV から，対象ユーザAの推薦

時コンテキストCAに関連する行動シーケンスの集合 S∗を特定する．
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図 33 ユーザ {B, C, D, E}のユーザAとのユーザ類似度

いま，類似ユーザ vj(j = 1, 2, . . . , M)の行動履歴データベースΩvj 内の第 k番

目のセッションを，行動シーケンス s
vj

k として，

s
vj

k =< (t
vj

1 , a
vj

1 , C
vj

1 ), (t
vj

2 , a
vj

2 , C
vj

2 ), . . . > (36)

とする．このとき，CAと s
vj

k との関連度 rel(CA, s
vj

k )は，次式で求められる．

rel(CA, s
vj

k ) =
1

l

l∑

h=1

simcontext(CA, C
vj

h ) (37)

ここで，simcontext(CA, C
vj

h )は，コンテキストCAとコンテキストC
vj

h との類似

度であり，コンテキスト類似度とよぶ．コンテキスト類似度は一般的なベクトル

間の類似度として求められる．一般によく用いられているコサイン尺度 [5]を用

いると，コンテキストC1とコンテキストC2とのコンテキスト類似度は，

simcontext(C1, C2) =
C1 ·C2

||C1||||C2|| (38)

により求められる．

このとき，S∗は，

S∗ = {s∗1, s∗2, . . .}
= {svj

k |rel(CA, s
vj

k ) ≥ threshold context}
(39)
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となる．ここで，threshold contextは，推薦時コンテキストCAと関連するセッショ

ンを選定するための閾値である．また，s∗kは，

s∗k =< (t∗1, a
∗
1), (t

∗
2, a

∗
2), . . . > (40)

となる．

なお，この S∗により構成される行動履歴データベースを

Ω∗ = S∗ (41)

とする．

<例>

類似ユーザ V = {B, C, D}の各行動履歴データベース中における各行動シーケ
ンスと推薦時コンテキストCAとの関連度を求めると，図 32中の「CAとの関連

度」に示すとおりとなる．

いま，threshold context = 0.8とすると，類似ユーザBの行動履歴データベース

ΩBから {s2, s4, s5}，類似ユーザCの行動履歴データベースΩCから {s2, s4}，類
似ユーザDの行動履歴データベースΩDから {s1, s3, s4}，の行動シーケンス集合
(図 32中のグレー部分)が，CAに関連する行動シーケンス集合として特定される．

最終的に，これら特定されたセッションを統合し，表 12 のような新たな行動

履歴データベース Ω∗を得る．これを行動シーケンスデータベースの形式で表現

すると，表 13 のようになる．

推薦時コンテキストにおける行動パターンの抽出

特定された行動履歴データベース Ω∗から，類似ユーザの行動パターンを抽出

する．

基本的な方法として，各行動シーケンスごとに行動シーケンスデータベース

内における出現頻度を調べ，事前に設定された最小頻度を超える頻度を持つ行動

シーケンスを，行動パターンとする．
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表 12 推薦時コンテキストCAに関連した行動履歴データベース

��� ����� ��� � ��	
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表 13 推薦時コンテキストCAに関連した行動シーケンスデータベース
��� � �����
	���
��
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なお，行動履歴データベースからの行動パターンの抽出に関しては，6.2.1項

で取り上げたような既存手法を適用することにより，容易に行うことが可能であ

る．6.4節では，既存の行動パターン抽出手法を適用したときの例を説明する．

抽出された推薦時コンテキストCAにおける行動パターンの集合 F ∗を次のよ

うに表記する．

F ∗ = {f ∗1 , f ∗2 , . . .} (42)

特に，

f ∗g =< (t1, a1), (t2, a2), . . . > (43)

と表す．

<例>
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表 14 各行動シーケンスの出現頻度と行動パターン
���������
	�� 
�����������������	
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���1032����������98
:�������������������� $ 4'&6A *
� � 0 2 ��� � � � 8
: ��� � � �  � ! " # � $ 7
� � 0 2 ��� � � � 8
: ��� � � � + , � $ 7
���98
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���98
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: ��� � � � ��� ��� � � �  � ! " # � $ 7
� � 0 2 ��� � � � 8
: ��� � � � ��� ��� � � � + , � $ 7
� � 8
: ��� � � � ��� ��� � � � + , � � �  � ! " # � $ 7

Ω∗に対し，各行動シーケンスの出現頻度を調べたものを，表 14 に示す．ここ

で，最小頻度を 2とすると，表 14 に示す，

F ∗ = {f ∗1 , f ∗2 , . . . , f ∗11} (44)

の 11個の行動シーケンス (表 14中のグレー部分) が行動パターンとして抽出さ

れる．

過去コンテキストに合った行動パターンの特定

抽出された行動パターン集合 F ∗の中から，対象ユーザAの過去コンテキスト

TAに合った行動パターン f ∗g を特定する．

いま，

TA =< (t1, a1), (t2, a2) > (45)

とする．このとき，TAの部分行動シーケンスとして，時間情報を取り除いた以
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下のいずれかを含む行動パターン f ∗g が特定される．

< a1, x > (46)

< a2, x > (47)

< (a1, a2), x > (48)

ただし，xは長さ任意の行動シーケンスである．また，(a1, a2)は，a1と a2の出

現の順序は問わず，a1と a2の両方が出現することを表す．

ここで特定された行動パターン集合を

F ∗∗ = {f ∗∗1 , f ∗∗2 , . . .} (49)

とする．

なお，ここでは過去コンテキストを扱った場合を説明したが，未来コンテキス

トを扱った場合も同様である．いま，未来コンテキストとして，

TA
2 =< (t4, a4), (t5, a5) > (50)

があったとする．このとき，式 (46)(47)(48)と合わせて，

< x, a4 > (51)

< x, a5 > (52)

< x, (a4, a5) > (53)

のいずれかを含む行動パターンを特定する．

<例>

対象ユーザAの過去コンテキスト TAは，式 (33)であるから，表 14 に示す行

動パターン集合 F ∗の中から，

< “買物する”, x > (54)

< “食事する”, x > (55)

< (“買物する”, “食事する”), x > (56)
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表 15 過去コンテキスト TAに合った頻出行動パターン���������
	�� 
�����������������	
������������������ ��!#"�$ � % &('*) + +
������������������,�-�� % .('0/ + +
���21
3�������������������� % .('54 + +
���21
3����������� ��!#"�$ � % 6('07 + +
���21
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のいずれかを含む行動パターン集合が，過去コンテキストTAに合った行動パター

ン集合 F ∗∗として特定される．本節の例では，表 15 に示す，

F ∗∗ = {f ∗∗1 , f ∗∗2 , . . . , f ∗∗7 } (57)

の 7個の行動パターンが特定される．

特定された行動パターンに基づく行動予測スコアの算出

特定された行動パターン集合F ∗∗に基づいて，各行動の予測スコアを算出する．

ここで，行動 xの予測スコアとは，対象ユーザAが次に行動 xを取ることに対す

る確信度であり，このスコアが高いほど，ユーザが確信的に次に行動 xを取るこ

とを意味する．

基本的には，行動パターン集合F ∗∗の出現頻度に基づいて，各行動の予測スコ

アを算出する．具体的には，行動 xの予測スコアは，

< a1, x > (58)

< a2, x > (59)

< (a1, a2), x > (60)

の各行動シーケンスの出現頻度の和により求められる．

ただし，この行動予測スコアの算出方法は，本項「推薦時コンテキストにおけ

る行動パターンの抽出」において，適用する行動パターン抽出手法に依存する．各

手法を適用したときの行動予測スコアの算出方法については，6.4節にて述べる．

<例>
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表 16 各行動の予測スコア
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図 34 行動の予測スコアの算出例 (行動 “バーで飲む”の場合)

表 15 に基づいて，各行動 {“食事する”，“お茶する”，“バーで飲む”，“買物す

る”，“遊ぶ”} の予測スコアを算出すると，表 16 に示すようになる．図 34 は，行

動 “バーで飲む”の予測スコアの算出例を示したものである．行動 “バーで飲む”

を含む行動パターンは，{f ∗∗1 , f ∗∗4 , f ∗∗6 }であるため，これらの出現頻度の和が行動
“バーで飲む”の予測スコアとなる．ここで，行動 “お茶する”および “買物する”

に関しては，これらの行動を含む行動パターンが発見されていないため，行動予

測スコアは 0となる．

行動予測スコアに基づく推薦候補アイテムのランキング

最終的に行動予測スコアに基づき，ユーザへの推薦アイテムを選定する．

なお，第 4章では，膨大なアイテム集合の中から，ユーザの嗜好およびユーザ

の推薦時コンテキストに合ったアイテム集合を，推薦候補アイテム集合として選

定する推薦方式を提案している．本章においても，最初の段階としての推薦候補

アイテム集合の選定に関しては，第 4章の推薦方式により行う．本章での提案方
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式は，算出された各行動予測スコアに基づき，あらかじめ選定された推薦候補ア

イテム集合に対し，ランキングを行うものである．

なお，推薦候補となるアイテムには，6.3.2項「行動履歴データベース」で説明

したような，ユーザの行動が関連付けられているものとし，高い予測スコアを持

つ行動に関連付けられたアイテムがランキング上位に提示される．

<例>

本節の例では，行動 “バーで飲む”の行動予測スコアが最も高くなったため，推

薦候補アイテム集合の中で，行動 “バーで飲む”に関連付けられたアイテム (この

場合では「バー」)が，次いで，行動 “遊ぶ”に関連付けられたアイテム (例えば，

「ボウリング」や「カラオケ」)が，ランキング上位に提示されることになる．

6.4 行動パターン抽出手法の適用

本節では，提案方式における行動パターン抽出に，6.2.1項にて取り上げた，各

行動パターン抽出手法を適用した例を示す．

6.4.1 シーケンシャルパターンマイニング手法の適用例

本項では，シーケンシャルパターンマイニング手法 [84] (以降，SPMと表記す

る) を適用した例を示す．

表 17は，表 13の行動シーケンスデータベースに対し，SPMを適用した結果を

示している．ここで，表 17 中の countは出現回数，sup.はサポート値 (支持度)，

conf.はコンフィデンス値 (確信度) を表す．それぞれ次のように算出される．

シーケンス< a, b >のサポート値 sup(< a, b >)は，シーケンスデータベース

内におけるシーケンス< a, b >の出現頻度を意味し，次式で算出される．

sup(< a, b >) =
n(< a, b >)

N
(61)

ここで，n(< a, b >)はシーケンスデータベース内におけるシーケンス< a, b >を

含むシーケンス数，N はシーケンスデータベース内の全シーケンス数を表す．
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表 17 シーケンシャルパターンマイニング手法による行動パターンの抽出結果

(minsup = 0.2)
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また，シーケンス< a, b >のコンフィデンス値 conf(< a, b >)は，シーケンス

データベース内において，アイテム aが発生した後にアイテム bが発生する割合

を意味し，次式で算出される．

conf(< a, b >) =
sup(< a, b >)

sup(< a >)
(62)

conf(< a, b >)は，すなわち，アイテム aが発生したという条件下において，ア

イテム bが発生する確信度を表す．

SPMでは，サポート値が事前に設定された最小サポート値 minsupを満たす

シーケンスが頻出パターンとして抽出される．表 17 の例では，minsup = 0.2と

したときの抽出結果を示している．

つづいて，6.3.3項「過去コンテキストに合った行動パターンの特定」にした

がって過去コンテキスト TAに合った行動パターンを特定すると，表 18 のように

なる．

さらに，6.3.3項「特定された行動パターンに基づく行動予測スコアの算出」に

したがって，表 18 から，各行動の予測スコアを算出する．なお，ここでは，確信

度を表すコンフィデンス値に基づきスコアを算出することにする．例えば，行動

“バーで飲む”の場合，予測スコアは，0.714 + 0.667 + 0.667 = 2.048となる．各

行動の予測スコアの算出結果を表 19 に示す．

結果，推薦候補アイテム集合の中から，行動 “バーで飲む”に関連付けられた

アイテム，次いで，行動 “遊ぶ”に関連付けられたアイテムが，ランキング上位

に提示されることになる．

108



表 18 シーケンシャルパターンマイニング手法による過去コンテキストに合った

行動パターンの特定結果 ���������
	�� 
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表 19 シーケンシャルパターンマイニング手法による各行動の予測スコア��� ���������	��
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ここで，SPMを適用する際，最小サポート値minsupの決め方が一つの検討事

項となる．minsupを大きくすることで，抽出できるパターン数は増加するが，こ

れに伴い処理時間も増加する．したがって，抽出したいパターン数と処理時間の

兼合いを考慮して，minsupを決める必要がある．

また，本研究で扱うような情報推薦の分野においては，推薦に対する正確性と

意外性の観点から次のことがいえると考える．minsupを大きく設定することに

より，より多くのユーザにとって主流な行動パターンが抽出される．したがって，

推薦結果は多くのユーザに支持されるような正確なものになると考えられる．一

方で，minsupを小さく設定することにより，一部のユーザによる局所的な行動

パターンも抽出される．このため，推薦結果の中には意外なものも含まれ，ユー

ザにとって新たな発見につながることも期待できる．このminsupは，目的とす

るアプリケーションに応じて決定する必要がある．できるだけ正確性を重視した

推薦を行いたい場合には，minsupを大きく設定し，推薦結果に発見性を求める

ような場合には，minsupを小さく設定する．

6.4.2 LCS抽出手法の適用例

本項では，LCS抽出手法 [90] [91] を適用した例を示す．
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表 20 LCS 抽出手法による行動パターンの抽出結果 (min.Count =

1,min.Length = 2)
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表 21 LCS抽出手法による過去コンテキストに合った行動パターンの特定結果���������
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表 20 は，表 13 の行動シーケンスデータベースに対し，LCS抽出手法を適用し

た結果を示している．ここで，表 20 中の countは出現回数を表す．

LCS抽出手法では，countがmin.Count 以上であり，かつ長さがmin.Length

以上であるLCSの集合をLarge LCS集合として扱い，これを抽出する [11]．表 20

の例では，min.Count = 1,min.Length = 2 としたときの抽出結果を示している．

つづいて，6.3.3項「過去コンテキストに合った行動パターンの特定」にした

がって過去コンテキスト TAに合った行動パターンを特定すると，表 21 のように

なる．

さらに，6.3.3項「特定された行動パターンに基づく行動予測スコアの算出」に

したがって，表 21から，各行動の予測スコアを算出する．なお，ここでは，count

に基づきスコアを算出することにする．例えば，行動 “バーで飲む”の場合，対

応するスコアは，9 + 1 = 10となる．各行動の予測スコアの算出結果を表 22 に

示す．

結果，推薦候補アイテム集合の中から，行動 “バーで飲む”に関連付けられた

アイテム，次いで，行動 “遊ぶ”に関連付けられたアイテムが，ランキング上位

に提示されることになる．

ここで，LCS抽出手法を適用する際，min.Countおよびmin.Length の決め方が

一つの検討事項となる．6.4.1項で述べたことと同様，min.Countおよびmin.Length

は，目的とするアプリケーションに応じて決定する必要がある．
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表 22 LCS抽出手法による各行動の予測スコア
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6.5 評価実験

提案方式の有効性を評価するために被験者実験を行った．本実験では，日常的

に繁華街において，飲食店や娯楽施設等を利用する場面を想定した，被験者の行

動履歴データを作成し，これに基づいた推薦に対する評価を行う．

6.5.1 実験条件

本実験では，一般向け地域情報検索サイトである『ドコイク？』[95] に登録さ

れている施設データを利用した．『ドコイク？』には，飲食店からショッピング施

設，娯楽施設など，さまざまなジャンルの施設データが 1000万件以上登録され

ている．

『ドコイク？』には，日本全国の施設データが登録されているが，本実験では

「なんばエリア」を対象とした施設データを用いた．これは，「なんばエリア」が，

本実験の対象とする被験者にとって身近な繁華街であるため，実験を行う上で，

被験者が日常的に「なんばエリア」の施設を利用する場面を想定しやすくするた

めであり，かつそのときのユーザコンテキストを想像しやすくするためである．

『ドコイク？』に登録されている各種施設データのうち，本実験では，日常性，

娯楽性のある施設データとして，表 23 に示す施設ジャンルに属するデータを選

んだ．なお，表 23 に示す施設ジャンル名については，『ドコイク？』で使用され

ている表記をそのまま用いた．施設カテゴリについては，『ドコイク？』で用いら

れているカテゴリ分類を参考にしながら，表 23 に示す五つのカテゴリを設けた．

さらに，各カテゴリに対応した行動として表 23に示す行動を関連付けている．つ

まり，被験者は施設データを利用することで，関連する行動を取るということを

意味する．本実験で用いた各施設カテゴリの登録データ件数は，表 23 に示すと

111



表 23 実験で用いた施設データ���������	��
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おりである (2008年 11月 2日現在)．

本実験における被験者は，22歳から 28歳の男女 8名である．いずれの被験者

も，「なんばエリア」には何度か訪れたことがあり，このエリアの雰囲気などにつ

いては十分把握している．

6.5.2 実験方法

本実験は，以下のフェーズにしたがって遂行する．

フェーズ 1：被験者の行動履歴データベースの作成

フェーズ 2：被験者間のユーザ類似度の算出

フェーズ 3：比較評価用の行動履歴データベースの特定

フェーズ 4：比較評価用の行動履歴データベースに基づく行動予測スコアの

算出

フェーズ 5：スコア算出結果に対する評価

以下，各フェーズについて説明する．

フェーズ 1：被験者の行動履歴データベースの作成

まず，以下の手順にしたがって，あらかじめ各被験者の行動履歴データベース

を作成する．

(1) 被験者に，提示したコンテキスト (推薦時コンテキスト+過去コンテキス

ト) を想定してもらう．提示するコンテキストは，表 24 に示す推薦時コン

112



表 24 実験で用いた推薦時コンテキストおよび過去コンテキスト
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テキストおよび過去コンテキストの組合せ (例；「休日の 20時に一人で」+

「(19時, “食事する”)」) の中から選択する．ここで，推薦時コンテキスト

に関しては，被験者一人当たり，6個の設定コンテキストのうち 3個を選ぶ

ことにする．したがって，被験者一人当たりの想定するコンテキスト数は，

3× (3 + 3 + 1) = 21組となる．

(2) 想定した各コンテキストにおいて，『ドコイク？』に登録されている施設

データの中から 20件を (各施設カテゴリから 4件ずつランダムに) 選び，

被験者に提示する．したがって，被験者一人当たりの提示施設データ数は，

20× 21 = 420データとなる．

(3) 各コンテキストにおいて提示した施設データに対し，被験者に利用したい

程度を 5段階 {5:利用したい, 4:やや利用したい, 3:どちらでもない, 2:やや

利用したくない, 1:利用したくない } で評価を行ってもらう．

(4) 被験者評価に基づいて，各被験者の行動履歴データを作成する．ここでは，

評価 4以上とした施設データに関連する行動を対象に，行動履歴データベー

スを作成する．

本実験での被験者は，{A,B,C,D,E, F,G, H}の 8名であり，うち，被験者A

による実験の例を図 35に示す．図 35(a)は，被験者Aへの設問例であり，図 35(b)

のように，被験者Aは，提示されたコンテキストにおいて，各施設データに対し，

5段階の評価を行っている．この評価を 21組のコンテキストにおいて行っても

らった．また，この被験者Aの評価に基づいて，図 35(c) の行動履歴データベー

スが作成される．
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表 25 各被験者の推薦時コンテキストの設定
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なお，各被験者の推薦時コンテキストは，表 25 に示すとおりに設定した．例

えば，被験者Aは，推薦時コンテキストとして，「平日の 20時に一人で」，「平日

の 20時に友達と」，「平日の 20時に恋人と」の 3個を設定した．このように全被

験者において設定コンテキストがばらけるようにした．

フェーズ 2：被験者間のユーザ類似度の算出

本実験では，以下の 3タイプの被験者間のユーザ類似度を求める．

(a) simuser
a : コンテキストを考慮しないユーザ類似度

(b) simuser
b : 推薦時コンテキストのみを考慮したユーザ類似度

(c) simuser
c : 推薦時コンテキストおよび過去コンテキストの両方を考慮したユー

ザ類似度

基本的には，被験者間のユーザ類似度は，各施設ジャンルに対する評価値の相関

により求められる．したがって，被験者Aと被験者Bのユーザ類似度 simuser(A,B)

は，次式により表される．

simuser(A,B) =

∑
(eAi − ēA)(eBi − ēB)√∑

(eAi − ēA)2
√∑

(eBi − ēB)2
(63)

ここで，ejiは被験者 jの施設ジャンル iに与えた評価値，ējは被験者 jが与えた

平均評価値を表す．

このとき，simuser
a (A,B)は，被験者Aおよび被験者Bそれぞれの全評価データを

対象に算出される．simuser
b (A,B)は，被験者Aおよび被験者Bそれぞれの評価デー

タのうち，推薦時コンテキストが一致するデータを対象に算出され，simuser
c (A,B)

114



������������	�
 ��
 ��������� ���
�������������������� "!$#�%�&�'�&�'�( ) ��*,+ -�. -�/ -�0 -�1
��������2�3�465�7�8�9�'�: * + -�. -�/ -�0 -�1
; ; ; ;<�= ��� <�> �@? A�B�CED$F G H�I ��J�* + -�. -�/ -�0 -�1
<�= ���LK M N$? O = K�M N P Q�R / 1 S + -�. -�/ -�0 -�1
; ; ; ;J B�&�T�UWV X Y[Z \ ] ^ _ ` a b ] c 
�d B�e + -�. -�/ -�0 -�1

J B�&�T�UWV X Y[f g h ^ \ ` i�a b ] j \ k l ] \ + -�. -�/ -�0 -�1
; ; ; ;m�n ���po�q@? r�q�s ��t�
vu w�x B 
 + -�. -�/ -�0 -�1
m�n ���py * ? z�#|{�4�y�} + -�. -�/ -�0 -�1
; ; ; ;~�����B���� � ( B�� Q���I ��J�*�� � ��B���� + -�. -�/ -�0 -�1
~���K�� ��A���) ��� ? J B � + -�. -�/ -�0 -�1
; ; ; ;

�v�@������� ������� �  �¡@¢�£�¤ ¥�¦ � �v§�¨�¡�©�ª�«�¬
­ � �v��� ® ¯  �¡v°�±�² ¤ ±�³µ´$ª@´$� ¬
­ ��¶@·v¸�¹vº�¶v» ¼ ¡v½�©�¾ � �@�v��¿�À�Á ´���©@Â�Ã�ÄvÅ�Æv¾@Ç È�É�© ¬
Ê�Ë�É$Ì��@Í ��Î Â�Ã�¡@Ï�´�¾ � Ð Ñ�Ò�Ó�Ô�¤ Å�Æv¾vÇ È�É�© ¬

Õ Ö ×�Ø�Ù Ú$Û
Ü Ö Ý�Ý�×�Ø�Ù Ú$Û
Þ Ö ß à�á â ã ä$Û
å Ö Ý�Ý�×�Ø�Ù Ú�æ ä�Û
ç Ö ×�Ø�Ù Ú�æ ä�Û

è é ê ë�ì�ívî � Â�Ã�ï º�ð ¡ Ï�«�ñ Ó�Ô

è ò ê ë�ì�ívî$ó � Ã�ô

è õ ê ë�ì�í�î ��ö�÷�ø�ù ï º�ð�ú�º�û

ü�ýÿþ���� ��þ����	��

��
 � � � � � 
 � ��� � � � ��������� � � � � � þ������


 � � � ���	����� �	�� "! #	$&% 
 � � � �

'
 � � � � � 
 � 
(� � � � ��������� � � � � � þ������


 � � � ���	�����*),+.-�! /��0
 � � � �
���1�2� � � �
3'
 � � � � � 
 � 3(� � � � ��������� � � � � � þ������


 � � � ��4�5&���76�8"! 9�:;
 � � � �
���1�2� � � � �

< = > �vü ?A@ BDC�E %&F�GH�I�JAK
LNM CNO

図 35 被験者Aによる実験の例
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は，推薦時コンテキストおよび過去コンテキストの両方が一致するデータを対象

に算出される．

本実験における被験者間の各タイプのユーザ類似度を，図 36 に示す．ここで，

図 36 中の “NaN”は，被験者間で共通のコンテキストにおける評価データが存在

しないため，ユーザ類似度が算出されていないことを表す．例えば，被験者Aと

被験者H では，表 25 より，共通となるコンテキストが設定されていないため，

ユーザ類似度が算出されていない．

なお，本実験では，thresholduser = 0.85とする．したがって，図 36(c)より，被

験者Aの例では，被験者Cおよび被験者Dが類似ユーザとして扱われる．

フェーズ 3：比較評価用の行動履歴データベースの特定

提案方式の評価を行うために，フェーズ 1 で作成した，各被験者の行動履歴

データベースから，比較評価のための行動履歴データベースを特定する．

ここでは，対象とする被験者を被験者Aとしたとき，以下の特定されたデータ

から行動履歴データベースを作成する．

(I) ΩI : 被験者Aの全データ

(II) ΩII : 被験者Aのデータのうち，推薦時コンテキストに関連するデータ

(III) ΩIII : 被験者 {B, C, D, E, F, G,H}の全データ

(IV) ΩIV : 被験者 {B, C, D, E, F, G,H}のデータのうち，推薦時コンテキストに
関連するデータ

(V) ΩV : タイプ (a)の類似被験者 {C, D,E, G,H}のデータのうち，推薦時コン
テキストに関連するデータ

(VI) ΩVI : タイプ (b)の類似被験者 {C, D,E, G}のデータのうち，推薦時コンテ
キストに関連するデータ

(VII) ΩVII : タイプ (c)の類似被験者 {C, D}のデータのうち，推薦時コンテキス
トに関連するデータ

上記の各行動履歴データベースを，各被験者について作成する．
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図 36 本実験における被験者間のユーザ類似度
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表 26 被験者Aの評価データに対する行動予測スコア (推薦時コンテキスト=「平

日の 20時に一人で」，過去コンテキスト=「（19時, ”食事する”)」の場合)
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フェーズ 4：比較評価用の行動履歴データベースに基づく行動予測スコアの算出

フェーズ 3 で特定した各行動履歴データベース ΩI , ΩII , . . . , ΩVII に基づいて，

行動予測スコアを算出する．ここでは，フェーズ 1 において，各被験者がコンテ

キストごとに評価付けした施設データ (図 35(b)) (以降，評価データ) に対応した

行動予測スコアを算出する．

行動予測スコアは，6.4節で説明した，各方法により算出される．シーケンシャ

ルパターンマイニング手法 (以降，SPM)(6.4.1項)により，Ωiに基づいて，算出さ

れた行動予測スコアをScoreSPM
i と表記する．同様に，LCS抽出手法 (以降，LCS)

(6.4.2項) による行動予測スコアを ScoreLCS
i と表記する．

表26に，例として被験者Aの評価データのうち，推薦時コンテキストが「平日の

20時に一人で」，過去コンテキストが「（19時, “食事する”)」であるときの，20件の

行動に対するSPMによる予測スコアを示す．例えば，表 26のSID = 6の行動 “お

茶する”に対しては，ScoreSPM
I = 0.500, ScoreSPM

II = 0.640, . . . , ScoreSPM
VII = 0.271

が算出されている．同様に，各被験者の各コンテキストにおけるスコアを算出

する．

フェーズ 5：スコア算出結果に対する評価

フェーズ 4 で算出された各スコアに基づいて，各被験者の各コンテキストにお

けるデータをランキングする．コンテキストごとのデータ数は 20個であるので，

第 1位から 20位のランキングを得る．各スコアによるランキング結果を比較す

ることにより，提案方式の有効性の評価および考察を行う．
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図 37 推薦時コンテキスト考慮時/非考慮時における SPMによるランキング結果

に対するR適合率

本実験では，評価尺度として，R適合率 [5]を用いる．

R適合率は，上位からR番目までのランキング結果を出力した時点での適合率

のことである．なお，適合率は次式により表される．

適合率 =
ランキング結果に含まれる適合データの数
ランキング結果に含まれるデータの数

(64)

なお，被験者は各データに対し，5段階の評価付けを行っているが，ここでは，5

段階評価のうち 4以上のデータを適合データとして扱う．

6.5.3 実験結果および考察

ユーザの行動パターン抽出において推薦時コンテキストを考慮することの有効性

に関する検証

図 37は，SPMによる行動予測スコアScoreSPM
I , ScoreSPM

II , ScoreSPM
III , ScoreSPM

IV

に基づくランキング結果に対する第 10位までのR適合率である．ここでは，全

被験者の全コンテキストにおけるデータを対象に求められた R適合率を平均し

たものを示している．なお，SPMにおける最小サポート値は，minsup = 0.01と
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図 38 推薦時コンテキスト考慮時/非考慮時における LCSによるランキング結果

に対するR適合率

した．

ScoreSPM
I , ScoreSPM

II は，対象被験者自身の行動履歴データベースに基づくスコ

アであり，ScoreSPM
I では推薦時コンテキストを考慮せず，ScoreSPM

II では考慮して

いる．ScoreSPM
III , ScoreSPM

IV は，対象被験者以外の全被験者の行動履歴データベース

に基づくスコアであり，ScoreSPM
III では推薦時コンテキストを考慮せず，ScoreSPM

IV

では考慮している．

図 37 より，対象被験者自身の行動履歴データベースに基づくスコア，他被験

者の行動履歴データベースに基づくスコア，いずれにおいても，推薦時コンテキ

ストを考慮した方が，高いR適合率を示した．この結果より，ユーザの行動履歴

データベースから行動パターンを抽出する際に，推薦時コンテキストを考慮する

ことの有効性を確認することができた．

同様に，LCSによる結果を図38に示す．なお，LCSにおけるパラメタは，min.Count =

1,min.Length = 2とした．図 38 より，LCSによる結果についても SPMのとき

と同様のことを確認した．この結果より，提案方式が適用する行動パターン抽出

手法に依存せず，有効に働くものであるということがいえる．
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図 39 類似ユーザを考慮したときの SPMによるランキング結果に対する R適

合率

また，図 37より，全体的に，他被験者の行動履歴データベースを参照するより，

対象被験者自身の行動履歴データベースを参照した方が，R適合率が高くなった．

これは，そもそもスコア算出に参照された行動履歴データベースが，被験者の評

価用のデータに基づいて作成されているため，自明の結果であるといえる．した

がって，対象ユーザ自身の行動履歴データが十分に蓄積されているという条件下

においては，対象ユーザ自身の行動履歴データベースを参照した方が，より正確

な推薦を行うことができるといえる．

ただし，実際には，対象ユーザ自身の行動履歴データが十分に確保できるとは

限らない．このような場合，他ユーザの行動履歴データベースを参照することに

より，データの不足を補うことができる．また，他ユーザの行動履歴データベー

スを参照することにより，自身のデータからだけでは気付かなかったような，新

たな発見を促すことが期待できるということから，情報推薦において他ユーザの

行動履歴データベースを参照することは有益であるといえる．
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図 40 類似ユーザを考慮したときのLCSによるランキング結果に対するR適合率

ユーザの行動パターン抽出において類似ユーザの行動履歴データを参照すること

の有効性に関する検証

図 39は，SPMによる行動予測スコアScoreSPM
IV , ScoreSPM

V , ScoreSPM
VI , ScoreSPM

VII

に基づくランキング結果に対する第 10位までのR適合率である．

ScoreSPM
IV は，類似ユーザを考慮せず，他の全被験者の行動履歴データベースに

基づくスコアである．一方，ScoreSPM
V , ScoreSPM

VI , ScoreSPM
VII は，それぞれ，6.5.2

項「フェーズ 2」で述べた，各タイプのユーザ類似度により求められた類似被験

者の行動履歴データベースに基づくスコアである．

同様に，LCSによる結果を図 40 に示す．

図 39および図 40 より，類似ユーザを考慮した方が，R適合率が高くなった．

したがって，ただ他ユーザの行動履歴データベースを参照するだけでなく，嗜好

が類似するユーザを対象に行動履歴データベースを参照することにより，推薦の

正確性を向上させることができるといえる．

ただし，類似ユーザとして 3タイプのものを用いたが，本実験においては，各

類似ユーザを用いたときのR適合率には大きな違いは見られなかった．類似ユー

ザの求め方の違いによる有効性に関しては，今後，提案方式の実用化に向けた実
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図 41 SPMにおける最小サポート値によるR適合率

証実験により検証していく必要がある．

SPMにおける最小サポート値の違いによるR適合率の比較

図 41は，SPMにおいて最小サポート値をminsup = {0.01, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5}
に変えたときの，R適合率を比較したものである．算出スコアは ScoreSPM

V を対

象としている．

図 41 のように，minsup = 0.01としたとき，R適合率が最も高く，minsupを

大きくするにつれて，R適合率が低くなった．これは，minsupを小さくするこ

とにより，多くの行動パターンを抽出することができるようになり，結果として

対象被験者の行動と適合するものが多くなったと考えられる．したがって，本実

験結果からでは，minsupはできるだけ小さくすることが望ましいといえる．

ただし，6.4.1項で述べたように，適切なminsupは，行動パターン抽出の処理

時間や推薦結果に対する正確性や発見性など，何を重視するかによって変わって

くる．これは，推薦システムを設計する際に決定すべきものであるため，今後，

実証実験を通じて，適切なminsupについて検討する．

123



��� �
��� �
��� �
��� �
��� �
��� �
	
� �

	 � � � � � � � � 	
�
�

�� �
�

������������� �"!$#&%�����������(')� �*!$#&%�����������(' ')� �"!$#&%������������� �"!$#&%�����������(')� �*!$#&%�����������(' ')� �"!$#&%

+-,/.10$2436587:9&;=< >8?

+@,A.10$24365:789&;=< BC>8?

図 42 ネガティブ行動パターン考慮/非考慮時のR適合率

行動予測スコア算出においてネガティブ行動パターンを考慮することの有効性に

関する検証

本実験では，ユーザの行動履歴データベースを，図 35のように，被験者が評価

値 4以上を与えた評価データに基づいて作成した．そして，この行動履歴データ

ベースから行動パターンを抽出した．本項では，別途，被験者が評価値 2以下を

与えた評価データから行動履歴データベースを作成する．そして，同様にこの行

動履歴データベースから行動パターンを抽出する．ここで抽出された行動パター

ンは，被験者にとって否定的なものであり，この否定的な行動パターンを考慮す

ることによって，R適合率を向上させることができるか検証する．

ここでは，評価値 4以上のデータに基づく行動履歴データベースから抽出され

た行動パターンをポジティブ行動パターン，評価値 2以下のデータに基づく行動

履歴データベースから抽出された行動パターンをネガティブ行動パターンとよび，

各行動パターンに基づくスコアを算出する．ポジティブ行動パターンに基づくス

コアをScore+，ネガティブ行動パターンに基づくスコアをScore−としたとき，行

動予測スコアを，

Score = Score+ − Score− (65)
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として求める．

図 42 は，SPMによる行動予測スコア ScoreSPM
V , ScoreSPM

VI , ScoreSPM
VII に基づく

ランキング結果に対する第 10位までの R適合率である．図 42 のように，ネガ

ティブ行動パターンを考慮したスコアと考慮していないスコアに基づいてR適合

率を求めている．

図 42のように，いずれのスコアにおいても，ネガティブ行動パターンを考慮し

たときの方がR適合率が高くなった．この結果より，このネガティブ行動パター

ンに基づいて，行動予測スコアを算出する．そして，行動予測スコア算出におい

てネガティブ行動パターンを考慮することにより，推薦の性能を向上させること

ができるといえる．

6.6 結言

本章では，ユーザの推薦時点の状況に加え，ユーザがその時点までに取ってき

た行動および，その時点以降に予定している行動もユーザコンテキストとして扱っ

た，コンテキスト依存型情報推薦方式を提案した．提案方式では，ユーザの行動

履歴データベースから，推薦時コンテキストに応じた限定的な行動パターンの抽

出を行い，この限定的な行動パターンに基づき，推薦情報の判定を行う．推薦時

コンテキストに応じた限定的な行動パターンを考慮することにより，推薦時コン

テキストおよびユーザの時系列的な行動履歴の両方を考慮した情報推薦を行うこ

とを可能とした．

本章で得られた成果と知見を以下に示す．

• ユーザの行動パターン抽出において，推薦時コンテキストを考慮すること
の有効性を示した．

• ユーザの行動パターン抽出において，類似ユーザの行動履歴データを参照
することの有効性を示した．

• シーケンシャルパターンマイニング手法を適用する際に，最小サポート値
を小さくすることにより，よりユーザに適切な行動パターンを抽出するこ

とができることを示した．
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• 行動予測スコア算出において，ユーザにとってネガティブな行動パターン
を考慮することの有効性を示した．

今後は提案方式の実用性を検証するために，提案方式を，観光地における観光

施設情報推薦システムや都市部における回遊情報推薦システムなどに適用した実

証実験を行う．実証実験を通じて，ユーザ類似度の適切な算出方法について検討

する．また，SPMにおける最小サポート値などのパラメタ調整についても検討

する．
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7. 結論

7.1 論文のまとめ

本論文では，ユーザの嗜好だけでなくそのときのユーザコンテキストに合った

情報を提供する，コンテキスト依存型情報推薦システムを提案した．コンテキス

ト依存型情報推薦システムを実現するための基礎的技術として，

(1) コンテキスト依存型ユーザ嗜好モデルに基づく情報推薦方式

(2) コンテキスト依存型ランキング方式

(3) ユーザコンテキストの時系列性を考慮した情報推薦方式

を提案し，その有効性の検証を行った．

本論文第 2章では，情報推薦技術およびコンテキストアウェアシステムの従来

の関連研究を整理し，本研究の位置付けについて述べた．

本論文第 3章では，本論文におけるユーザコンテキストを「情報選択過程にお

けるユーザの嗜好に影響を及ぼす，ユーザのおかれている状況」と定義した．ま

た，本論文で提案するコンテキスト依存型情報推薦システムの全体像を示し，上

記 (1)～(3)のコンテキスト依存型情報推薦方式を実現するための各基礎的技術の

位置付けを明確にした．

本論文第 4章では，コンテキスト依存型ユーザ嗜好モデルおよびこのモデルに

基づいた情報推薦方式を提案した．また，提案方式を飲食店情報推薦に対して適

用した検証実験を行った．この検証実験より得られた成果と知見は以下のとおり

である．

• 他のクラス分類手法との比較評価の結果，SVMは未学習データに対する汎

化性能に優れていることが実証でき，情報推薦方式に対して適用すること

の妥当性を裏付けた．

• 二つの情報推薦方式，C-IFおよびC-CFに対して以下の特長を明らかにした．

– 既知エリアを推薦対象とした場合には，C-IFによる情報推薦が有効に

働く．
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– 未知エリアを推薦対象とした場合には，C-CFによる情報推薦が有効

に働く．

• 推薦対象のアイテムデータおよびユーザコンテキストの特徴パラメタの最
適化に関する検討を行い，各特徴パラメタが識別性能に与える影響を分析す

ることによって，特徴パラメタの最適化が可能であるということを示した．

本論文第 5章では，コンテキスト依存型価値判断基準モデルおよびこのモデル

に基づいたランキング方式を提案した．また，被験者実験により，提案方式の有

効性を検証した．本実験により得られた成果と知見は以下のとおりである．

• 提案方式では，ユーザコンテキストに応じて変化するユーザの価値判断基
準を適切にモデル化することにより，ユーザの直面しているコンテキスト

において相応しいランキング結果を提供することができる．

• ユーザのアイテムパラメタに対する重要度に基づいて，ユーザが重要視し
ているアイテムパラメタを適切に選定することにより，ランキング結果に

対するユーザ満足度をより向上させることができる．

• コンテキストパラメタのユーザ嗜好に対する影響度に基づいて，影響の大
きいコンテキストパラメタのみに着目し学習データを特定することにより，

ユーザの直面しているコンテキストにおいて，より相応しいランキング結

果を提供することができる．

本論文第 6章では，コンテキスト依存型行動モデルをおよびこのモデルに基づ

いた情報推薦方式を提案した．そして，被験者実験を通じて，提案方式の有効性

について検証および考察を行った．本実験により得られた成果と知見は以下のと

おりである．

• 推薦時コンテキストに限定した行動パターンを抽出することにより，ユー
ザにとって適切な情報推薦が可能であることを示した．

• 類似ユーザ選定の際に，ユーザ類似度の正確性と確保できる類似ユーザ数
を考慮することが重要であることを確認した．
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7.2 コンテキスト依存型情報推薦システムの適用例

本研究で提案したコンテキスト依存型情報推薦システムは，飲食店や音楽，観

光情報など，ユーザが目的の情報を選択する際に，ユーザのコンテキスト依存の

嗜好があらわれるようなコンテンツに適用可能なものである．以下，本推薦シス

テムをいくつかのコンテンツに適用したときの例を示す．

飲食店情報推薦システム

ある日，Aさんが朝早くに一人で街を歩いていた．このとき，Aさんは，携帯

電話を用い，推薦システムに対し，周辺にある飲食店の情報を要求した．すると，

推薦システムは，Aさんの嗜好と，そのときのコンテキストを考慮し，落ち着い

た雰囲気のカフェをAさんに推薦した．

また，別の日の夜に，Aさんは恋人と繁華街で食事を済ませていた．このとき，

また次の店を探すため，推薦システムに周辺の飲食店の情報を要求した．すると，

推薦システムは，Aさんのこれまでの経験を考慮し，夜景の見えるバーをAさん

に推薦した．

従来の飲食店検索サービスを用いた方法では，ユーザが飲食店に対する条件を

細かく指定する必要があった．これに対し，本推薦システムでは，ユーザのこれ

までの経験から，そのコンテキストにおけるユーザの嗜好を自動的に推測するた

め，ユーザからの細かい入力を必要としない．

音楽推薦システム

Bさんは，携帯型音楽プレイヤを用い，毎日，さまざまな場面で音楽を聴いて

いる．一人でドライブをしているときには，テンポの速いポップスが自動的に流

れる．恋人とドライブをしているときには，バラード系の音楽が再生される．ま

た，Bさんが部屋で勉強しているときには，集中しやすいように，モーツァルト

の音楽が流れる．

近年の携帯型音楽プレイヤは，大容量化が進み，膨大な楽曲データを持ち運ぶ

ことができるようになった．その一方で，その膨大な楽曲データの中から，聴き

たい曲を選ぶには，ユーザにとって大変手間となる．こうした手間から，再生す
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る曲もマンネリに陥る可能性もある．これに対し，本推薦システムを用いること

で，ユーザの楽曲選択における手間を省くことができ，さらに，ユーザが聴いた

ことのないような楽曲も再生される可能性もあり，ユーザにとって新たな興味の

発見にもつながる．

観光情報推薦システム

ある日，Cさんは，子供を連れて，奈良の東大寺を訪れた．次に，どこに行く

か決めるため，推薦システムに奈良の観光情報を要求した．すると，推薦システ

ムは，Cさんに対し，子供が鹿と戯れることができる，若草山を推薦した．

また別のDさんは，夕方に恋人とデートで東大寺を訪れた．Dさんは，夜に訪

れる場所を決めるため，推薦システムに観光情報を要求した．すると，推薦シス

テムは，デート向けに，夜のライトアップが綺麗な猿沢池を推薦した．

観光情報に関しては，インターネットなどで入手できるようになったが，いつ

誰と観光するかによって，どの観光施設を訪問すれば良いかは変わってくる．本

推薦システムでは，ユーザのコンテキストに合った観光施設を推薦することがで

きる．

7.3 コンテキスト依存型情報推薦システムの運用指針

本節では，このコンテキスト依存型情報推薦システムの運用指針について述

べる．

まず，推薦システム設計者 (以下，設計者) は，システム運用開始前に，以下

の手順を踏む．

(1) 推薦対象アイテムおよびユーザコンテキストに関する初期の特徴パラメタ

を列挙する．

(2) 列挙した特徴パラメタのタイプに応じてパラメタ表現方式を決める．

(3) モニタを対象にした試験運用による特徴パラメタの最適化処理を行う．
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まず，適用するコンテンツを決定したとき，設計者が下記の留意点を踏まえた

上で，推薦対象アイテムおよびコンテキストの特徴パラメタを列挙する (例とし

て，第 4章表 4および表 5参照)．

• アイテム選択を行う上で，ユーザの嗜好に影響を及ぼすものであるか．

• どのようなユーザ層 (ビジネスマンや主婦など) ，どのような場面 (日常生

活や旅行先など) をターゲットとするのか．

なお，列挙する特徴パラメタの個数については特に条件はない．推薦対象アイテ

ムやコンテキストを十分に表現できるのであれば，最小は 1個のパラメタでも良

い．一方で，特徴パラメタは後に最適化処理を行うため，列挙すべきパラメタの

個数に上限はない．

つづいて，本研究で扱う特徴パラメタは，そのタイプに応じて次のパラメタ型

により表現される (第 5章図 14参照)．

• 連続値型パラメタ

• 周期型パラメタ

• 2値型パラメタ

• カテゴリ型パラメタ

設計者は，列挙した特徴パラメタを，各パラメタのタイプに応じて上記のパラメ

タ型により表現する．

必要と思われる特徴パラメタを列挙し，各パラメタ型への変換が終われば，列

挙した全パラメタを用いて，試験用の推薦システムを実装する．そして，一般公

募したモニタを対象とした試験運用により特徴パラメタの最適化処理を行う (4.7

節参照)．手順は以下のとおりである．

(1) 一定期間，モニタに推薦システムを利用してもらいながら，モニタのユー

ザ嗜好モデルを構築する．

(2) モニタのモデルを用い，特徴パラメタ最適化のための実験を行い，最終的

に実システムで利用するパラメタを決定する．
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(3) 最適化済みの特徴パラメタを用い，モニタのユーザ嗜好モデルを再構築する．

ここで，モニタの人数や試験運用期間などについては，今後の実用化に向けた実

証実験を通じて決定するものとする．

最終的に，最適化済みの特徴パラメタを用い，推薦システムを実装し，一般ユー

ザへの運用を開始する．このとき，初期のユーザは自身の学習データ数が乏しい

ため，他ユーザのモデルを参照するC-CFによる推薦を優先的に行う (4.6.3節参

照)．特に，システム運用初期には，全ユーザの学習データ数が乏しいため，モニ

タのモデルを参照したC-CFによる推薦を行う．対象ユーザの学習データ数が十

分に増えてくれば，対象ユーザのモデルに基づいた C-IFによる推薦も行う．こ

こで，学習データ数に応じた C-IF/C-CFによる推薦の優先度の比率は，実証実

験を通じて調整するものとする．さらに，推薦時コンテキストや過去/未来コン

テキストを考慮したランキングを提供することにより，よりユーザ満足度の高い

推薦を行うことを可能とする (第 5章および第 6章参照)．

7.4 ユーザのデモグラフィック情報の利用

デモグラフィックとは，人口統計学的な属性データであり，具体的には，性別，

年齢，居住地域，所得，職業，学歴，家族構成などである．マーケティングにお

いては，これらの属性を分析し，消費者を複数のコミュニティに分類した上で，

当該コミュニティに適切なサービスを提供するといった方法が取られている．例

えば，20代男性の人に商品を推薦する場合，一般に 20代男性が好んでいる商品

を提供する．

しかし，人々の生活スタイルが多様化するにつれ，人の嗜好も多様になってき

た．このためデモグラフィック情報が一致するからといって，必ずしも嗜好も一

致するとはいえなくなってきた．個々人の多様な嗜好に対応するためには，一般

的な嗜好にとらわれず，個人ごとの嗜好を適切にモデル化する必要があると考え

られる．

本研究では，この考えに基づき，デモグラフィック情報は用いず，おかれてい

るコンテキストの情報およびアイテムの情報のみを用いて，ユーザの嗜好を表現
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している．こうすることにより，個人に特化した嗜好モデルを構築することを可

能としている．

7.5 今後の展望

本研究では，提案の推薦方式に関する基礎評価を行い，その有用性を示した．

今後の展望としては，第 4章～第 6章で提案した各基礎技術を統合した，コンテ

キスト依存型情報推薦システムを構築する．そして，飲食店や音楽情報，観光情

報など，さまざまなコンテンツを対象とした実証実験を行い，コンテキスト依存

型情報推薦システムの実用化に向けた検討を行う．

ユーザが取得できる情報量が膨大化，さらにはユーザ嗜好そのものが多様化し

ている中，コンテキスト依存型情報推薦システムを確立したことに対する意義は

大きい．

ユビキタスコンピューティング環境の整備に伴い，「いつでも」，「どこでも」，「だ

れでも」情報技術の恩恵を受けることができるようになる．このような中，個々

のユーザの嗜好，その時，その場のユーザコンテキストに合った情報を提供する，

コンテキスト依存型情報推薦システムにより，人々の生活をより安全・安心・快

適なものにすることができるようになると期待できる．

さらには，今後は情報技術がより自然な形でユーザを支援できるように，人間

と調和する情報環境の構築が求められるようになると考えられる．人間にとって

より良いサービスを提供するためには，人間の行動や嗜好を適切にモデル化する

ことが重要となってくる．本論文では，ユーザモデルの一つとして，ユーザコン

テキストに応じて多種多様に変化するユーザ嗜好を適切にモデル化する技術を確

立した．この技術により，ユーザの嗜好およびユーザコンテキストに応じたサー

ビスが提供されるようになり，人々の生活をより豊かなものにすることができる

と期待できる．
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[83] K. Järelin and J. Kekäläinen. Ir evaluation methods for retrieving highly

relevant documents. In Proceedings of the 23rd Annual International ACM

SIGIR Conference on Research and Development in Information Retrieval,

pp. 41–48, 2000.

147



[84] R. Agrawal and R. Srikant:. Mining sequential patterns. In Proc. of

ICDE1995, pp. 3–14, 1995.

[85] Jiawei Han and Micheline Kamber. Data Mining: Concepts and Techniques.

Morgan Kaufmann, second edition edition, 2006.

[86] 平手勇宇, 山名早人. 時間情報を含むシーケンシャルパターンマイニングの

一般化. In DEWS2006, 2006.

[87] J. Pei, J. Han, B. Mortazavi-Asl, H. Pinto, Q. Chen, U. Dayal, and C. M.

Hsu. Prefixspan: Mining sequential patterns efficiently by prefix-projected

pattern growth. In Proc. of ICDE2001, pp. 215–224, 2001.

[88] M. Zaki. An efficient algorithm for mining frequent sequences. In Machine

Learning, Vol. 40, pp. 31–60, 2001.

[89] Zhenglu Yang, Masaru Kitsuregawa, and Yitong Wang. Paid: Mining se-

quential patterns by passed item deduction in large databases. In Database

Engineering and Applications Symposium, International, pp. 113–120, Los

Alamitos, CA, USA, 2006. IEEE Computer Society.

[90] Daniel S. Hirschberg. Algorithms for the longest common subsequence prob-

lem. Journal of the ACM (JACM), Vol. 24, No. 4, pp. 664–675, oct 1977.

[91] L. Bergroth, H. Hakonen, and T. Raita. A survey of longest common sub-

sequence algorithms. In Proc. 7th Internat. Symp. on String Processing In-

formation Retrieval (SPIRE2000), pp. 39–48, Spain, 2000.

[92] 宇根田純治, 横田治夫. Webログの共通シーケンス解析. 電子情報通信学会

技術研究報告. DE, データ工学, 102(64), pp. 7–12, 2002.

[93] 戸田誠二. Lcsを用いたアクセスログ解析の並列処理による性能向上. 第 13

回データ工学ワークショップ論文集, 2004.

148



[94] 石塚淳, 鈴木優, 川越恭二. 内容を考慮した移動軌跡データの類似検索手法.

第 18 回データ工学ワークショップ (DEWS2007) 論文集, E1-7, 2007.

[95] 『ドコイク?』. http://www.doko.jp/ (2008-12-14確認).

149



 



 151

研究業績 

 
 
 

A.査読付き論文誌 
 
[A1] 奥 健太, 中島 伸介, 宮崎 純, 植村 俊亮, 加藤 博一: ``情報推薦におけるユ
ーザの価値判断基準モデルに基づくコンテキスト依存型ランキング方式'', 情報処理
学会論文誌：データベース, (TOD41), 2009年 3月. 
 
[A2] 奥 健太, 中島 伸介, 宮崎 純, 植村 俊亮: ``状況依存型ユーザ嗜好モデリング
に基づく Context-Aware 情報推薦システム'', 情報処理学会論文誌：データベース, 
Vol.48, No.SIG 11 (TOD34), pp.162-176, 2007年 6月. 
 
 

B.Letters 
 
[B1] 奥 健太, 中島 伸介, 宮崎 純, 植村 俊亮: ``Context-Aware SVM に基づく状

況依存型情報推薦方式の提案 '', 日本データベース学会論文誌  (DBSJ Letters), 
Vol.5, No.1, pp.5-8, 2006年 6月. 
 
 

C.著書 (分担執筆) 
 
[C1] Kenta Oku, Shinsuke Nakajima, Jun Miyazaki, Shunsuke Uemura and 
Hirokazu Kato: ``Context-Aware Ranking Method for Information 
Recommendation'' , Advances in Communication Systems and Electrical 
Engineering, Lecture Notes in Electrical Engineering, Vol.4, pp.319-337, 
Springer-Verlag, Mar. 2008. 
 



 152

D.査読付き国際会議 
 
[D1] Kenta OKU, Shinsuke NAKAJIMA, Jun MIYAZAKI, Shunsuke UEMURA, 
and Hirokazu KATO: ``A Recommendation Method Considering User's Time 
Series Contexts'', The Third International Conference on Ubiquitous Information 
Management and Communication (ICUIMC2009), pp.495-500, January 2009. 
 
[D2] Kenta OKU, Shinsuke NAKAJIMA, Jun MIYAZAKI, Shunsuke UEMURA, 
and Hirokazu KATO: ``A Ranking Method based on Users' Contexts for 
Information Recommendation'', The Second International Conference on 
Ubiquitous Information Management and Communication (ICUIMC2008), 
pp.306-312, January 2008. 
 
[D3] Kenta OKU, Shinsuke NAKAJIMA, Jun MIYAZAKI and Shunsuke 
UEMURA: ``Investigation for Designing of Context-Aware Recommendation 
System Using SVM'', The 2007 IAENG International Conference on Internet 
Computing and Web Services (IMECS2007), pp.970-975, March 2007. 
 
[D4] Kenta Oku, Shinsuke Nakajima, Jun Miyazaki and Shunsuke Uemura: 
``Context-Aware SVM for Context-Dependent Information Recommendation'', 
Proc. of International Workshop on Future Mobile and Ubiquitous Information 
Technologies (FMUIT2006), May 2006. 
 
 

E.査読なし国際会議 
 
[E1] Kenta Oku, Shinsuke Nakajima, Jun Miyazaki and Shunsuke Uemura: 
``Context-Dependent Information Recommendation using SVM'', Proc. of the 1st 
China-Kyoto Student Workshop on Digital Content and Web Computing 
(CKSW2006), pp.47-51, March 2006. 
 



 153

F.国内発表 
 
[F1] 奥 健太, 中島 伸介, 宮崎 純, 植村 俊亮, 加藤 博一: ``ユーザコンテキストの
時系列性を考慮した状況依存型情報推薦方式の有効性評価'', 第 1回データ工学と情
報マネジメントに関するフォーラム (DEIM2009), E5-4, 2009年 3月. 
 
[F2] 奥 健太, 中島 伸介, 宮崎 純, 植村 俊亮, 加藤 博一: ``ユーザの時系列コンテ
キストを考慮した情報推薦方式の提案'', 情報処理学会研究報告, Vol.2008, No.88, 
2008-DBS-146, pp121-126, 2008年 9月. 
 
[F3] 奥 健太, 中島 伸介, 宮崎 純, 植村 俊亮, 加藤 博一: ``情報爆発時代に向けた
コンテキストアウェア情報推薦方式のための特徴パラメータ最適化手法'', 情報処理
学会第 70回全国大会論文集, pp.5-71~5-72, 2008年 3月. 
 
[F4] 奥 健太, 中島 伸介, 宮崎 純, 植村 俊亮, 加藤 博一: ``ユーザが重要視するパ
ラメタの推定によるコンテキスト依存型ランキング方式'', 電子情報通信学会 第 19
回データ工学ワークショップ (DEWS2008) 論文集, B7-6, 2008年 3月. 
 
[F5] 奥 健太, 中島 伸介, 宮崎 純, 植村 俊亮, 加藤 博一: ``情報推薦におけるコン
テキスト依存型ランキング方式の提案'', 電子情報通信学会技術研究報告, Vol.107, 
No.131, DE2007-22～114, pp.121-126 / 情報処理学会研究報告, Vol.2007, No.65, 
2007-DBS-143, pp121-126, 2007年 7月. 
 
[F6] 奥 健太, 中島 伸介, 宮崎 純, 植村 俊亮: ``SVM を用いた状況依存型情報推

薦方式のシステム構築に関する考察'', Proc. of DBWeb2006, 情報処理学会シンポジ
ウムシリーズ Vol.2006，No.16，pp.51-58, 2006年 11月. 
 
[F7] 奥 健太, 中島 伸介, 宮崎 純, 植村 俊亮: ``Context-Aware SVM に基づく状
況依存型情報推薦方式の提案'', 電子情報通信学会 第 17回データ工学ワークショッ
プ (DEWS2006) 論文集, 1A-oi2, 2006年 3月. 
 



 154

G.招待講演 
 
[G1] 奥 健太: ``ユーザコンテキストを考慮した情報推薦方式に関する研究'', 第 1回
jDBワークショップ, 2008年 6月. 
 
 

H.受賞 
 
[H1] 2008 年 09 月  情報処理学会データベースシステム研究会  学生奨励賞 
(iDB2008) 
 
[H2] 2008 年 06 月 日本データベース学会 / 電子情報通信学会データ工学研究会 / 
情報処理学会データベースシステム研究会  優秀若手研究者賞  (DBSJ / IEICE 
SIGDE / IPSJ SIGDBS Distinguished Young Researcher Award) (DEWS2008) 
 
[H3] 2007 年 07 月  情報処理学会データベースシステム研究会  学生奨励賞 
(DBWS2007) 
 
[H4] 2007年 03月 Best Student Paper Award of The 2007 IAENG International 
Conference on Internet Computing and Web Services (IMECS2007) 
 
[H5] 2007 年 03 月  Best Student Paper Award of The International 
MultiConference of Engineers and Computer Scientists 2007 (IMECS2007) 
 


