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1．はじめに 

 
 近年、ユーザ評価型のレビュー機能を備えた

オンラインショッピングサイトやコミュニテ

ィサイトが広く普及してきている。それに伴い、

ユーザの評価を基準としたレコメンドシステ

ムの需要も増加し、レコメンドエンジンを導入

しているサイトは 2008 年 8 月末時点で約 260
サイト、金額ベースの市場規模は 2007 年度に

3 億 3100 万円、2008 年度に 8 億 8500 万円と

拡大している[1]。 
 本研究では、レコメンドアルゴリズムの一例

として挙げられることの多い協調フィルタリ

ング手法を用いた Web サイトを対象としたエ

ージェントベースシミュレーション(ABS)に
よる評価手法の提案を目指す。本稿では、関連

研究及び関連要素をサーベイし、今後の方向性

を検討する。 
 

2．フィルタリング 

 

 協調フィルタリングは、レコメンドシステム

を構築する際に最も多く用いられている方法

である。レコメンドの規準として、ユーザのプ

ロファイルや購入行為などが用いられるが、こ

れには明示的なものと暗黙的なものがある。 

フィルタリング手法としては、協調フィルタ 

リング手法と非協調の内容に基づいたフィル

タリング手法のルールベース方式という２種

に分けることができ、協調フィルタリングは大

きく分けて、メモリベース方式、モデルベース

方式という 2 つの手法がある[2]。 

2.1 ルールベース方式 

 ルールベース方式とは、社会通念や特定の分

野の常識や知見などに基づいたルールを、フィ

ルタリングルールとして事前に作成しておく

方法である。ユーザプロファイル上のキーワー

ドに重みを設定し、高い重みを持つものに対応

したプロファイルを持つコンテンツやアイテ

ムを提示する等が考えられる。以上のように、

アルゴリズムとして協調過程を持たないため、

非協調のフィルタリング手法といえる。 

ルールはその分野について限定的であるた

め一般化はできないが、設計は比較的容易であ

るため、レコメンドシステムを実装するサービ

スの各ターゲット層とそれに対応した推薦内

容が定まっているのならば、低コストでの実現

が可能となる。 

2.2 メモリベース方式 

 メモリベース方式とは、ユーザが過去にその

システムを利用した時のプロファイルやデー

タの蓄積からレコメンド候補を予測する方法 

である。メモリベース方式は更にユーザベース

方式とアイテムベース方式という２つの方式 
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である。メモリベース方式は更にユーザベース

方式とアイテムベース方式という２つの方式

に分けることができる[3]。 

2.2.1 ユーザベース方式 

 ユーザベース方式とは、メモリベース方式の

なかでも嗜好傾向の類似しているユーザの情

報を利用した方法である。過去 10 年間で非常

に多くの研究が行なわれており、推薦の質が優

れていることから、最も採用頻度の高いレコメ

ンドアルゴリズムとなっている。 
 ユーザ集合を𝐴 = {𝑎1, 𝑎2, . . . , 𝑎𝑛}，アイテム集

合を𝐵 = {𝑏1,𝑏2, . . . ,𝑏𝑚} とし、ユーザ𝑎𝑖 がアイ

テム𝑏𝑘  につけた評価値を𝑟𝑖  (𝑏𝑘) とする。ユーザ

ベース方式のアルゴリズムは以下のとうりで

ある。 
■ 近傍形成 𝑎𝑖  を注目しているユーザ

（active user）としたとき、全ての𝑎0∈ 
𝐴＼{𝑎𝑖} に対する類似度𝑠 (𝑎𝑖 ,𝑎0) が，𝑟𝑖 と
𝑟0の類似度に基づいて計算される。最も似

ているユーザ上位M 人が𝑎𝑖  の近傍メンバ

ーになり、その集合を𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟 (𝑎𝑖)⊆ 𝐴 と

表す。 
■ 評価値予測 𝑎0 ∈ 𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟 (𝑎𝑖) が評価を

つけており、かつ𝑎𝑖  が未評価であるアイテ

ム𝑏𝑘  全てに対して、嗜好の予測値 𝑝𝑖(𝑏𝑘) 

が計算される： 

 

𝑝𝑖 (𝑏𝑘) = �̅� +
∑ 𝑠 (𝑎𝑖,𝑎0)∗(𝑟0 (𝑏𝑘)−𝑟0���)𝑎0∈𝐴𝑖

′

∑  |𝑠 (𝑎𝑖,𝑎0)|𝑎0∈𝐴𝑖
′

      (1) 

𝐴𝑖′ ∶= {𝑎0|𝑎0 ∈  𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟 (𝑎𝑖)} 

�̅� =  �𝑟𝑖

𝑛

𝑖=1

(𝑏𝑘)/𝑛 

 

最終的に、予測評価値𝑝𝑖 に基づいて上位N 

個の推薦リスト𝐿𝑝𝑖 ∶  {1, 2, . . . ,𝑁}  →  𝐵 が

計算される。関数𝐿𝑝𝑖  は最も高い予測値を

もつアイテムを１位とした降順の推薦ラ

ンキングを示す。 

2.2.2 アイテムベース方式 

 アイテムベース方式とは、ユーザ間の嗜好傾

向の類似を利用するユーザベース方式に対し、

ユーザによる評価値からアイテム間の類似を

導き出し推薦を行なう方法である。ここ 5 年ほ

どで活発に研究されるようになってきており、

その理由として計算の複雑さの点で有利なこ

とと、計算処理モデルを実際の予測をすること

から切り離していることが挙げられる。このア

ルゴリズムは Amazon.com が提供するレコメ

ンドシステムでも用いられている[3]。 
 アイテムベースの協調フィルタリングは、ア

イテム間の類似度𝑠 が計算される。２つのアイ

テム𝑏𝑘 ,𝑏𝑒 に対して各ユーザが近い評価値を付

けているとき、これらのアイテムの類似度

s (𝑏𝑘 ,𝑏𝑒 ) は高くなる。各𝑏𝑘 に対して最も似て

いるアイテム上位M 個が近傍

𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟 (𝑏𝑘)  ⊆  𝐵 と定義される。予測値

𝑝𝑖 (𝑏𝑘) は以下のように計算される： 
 

𝑝𝑖 (𝑏𝑘) =
∑ (𝑠 (𝑏𝑘 ,𝑏𝑒) ∙ 𝑟𝑖  (𝑏𝑒))𝑏𝑒∈𝐵𝑘

′

∑  |𝑠 (𝑏𝑘 ,𝑏𝑒)|𝑏𝑒∈𝐵𝑘
′

            (2) 

𝐵𝑖′ ∶= {𝑏𝑒|𝑏𝑒 ∈  𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟 (𝑏𝑘)} 

 

上位N 個の推薦リスト𝐿𝑝𝑖 の最終的な計算は、

ユーザベースの協調フィルタリングの手順に

従う。 

2.3 モデルベース方式 

 モデルベース方式とは、ユーザやアイテム間

の関係をあらかじめ一般化してモデル化して

おく手法である。代表的な手法としては、最も

基本的であるクラスタリングを用いる手法、ベ

イジアンネットなどの確率モデルを用いる手

法、マルコフモデルなどの時系列モデルを用い

る手法などがある。 

 クラスタリングを用いる手法では、ある特徴

を有するユーザ集合（あるいはアイテム集合）

を、事前にクラスタ化しておき、そのクラスタ
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の特徴を表す代表的なベクトルを生成してお

く。推薦の実行時にはその数個のグループとの

類似度を計算するだけでよい。そのため、実行

時の速度が速い点が特徴である。 

 クラスタリングのアルゴリズムとしては、従

来から存在するK − means 法や凝集法などが

用いられる。これらのアルゴリズムでは、クラ

スタ数を決定する必要があるが、この数が推薦

の質にも影響を及ぼしてしまう。そのため、実

際の推薦のパフォーマンスを測り、試行錯誤的

に決定する必要がある。 

 

3．関連研究 

 

3.1 協調フィルタリングの課題点 

協調フィルタリングには、コンテンツの解析

が不必要であるという利点があり、また、高い

精度で推薦を行うことができる。しかし、

sparsity 問題や �irst − rater 問題（あるいは

cold− start問題）と言った、協調フィルタリン

グ特有の問題がある[2]。sparsity問題とは、推

薦システム全体として、扱うアイテム数に対し

て、評価をつけたアイテム数が少なすぎると、

推薦の質が低くとどまる問題である。

�irst − rater問題は、全く新しいアイテムは、誰

かが一人でも評価付けを行わないと、推薦候補

に入らない問題である。cold− start問題は、

�irst − rater問題に加えて、新たにシステムを利

用し始めた利用者は、ある程度の数のアイテム

に評価付けを行わないと、質の良い推薦が得ら

れない問題も考慮したものである。 

3.2ＡＢＳによるアプローチ 

 協調フィルタリングによるレコメンドシス

テムが人を対象としたサービスである以上、研

究実験の手法として被験者実験を採用し実行

した際に得られるケーススタディ等は有意義

なものが期待できる。しかし、上記の課題点か

ら被験者実験には時間や人手などといったコ

ストが多大に必要となる場合が多い。これらの

リスクと無縁であるという点に着目した場合、

協調フィルタリングに関する研究実験の手法

として、ABS は非常に有効な方法論であると

いえる。また、梅田ほか[4]は ABS を用いて市

場環境を考慮したレコメンド手法評価手法を

提案しており、表 1 に記されるように、他の評

価方法論と比較した ABS の特徴および利点と

して、既存のデータのみに依存することのない

柔軟な環境変化を考慮した分析が可能である

ことも挙げている。 
 

表１ 各評価手法との比較[4] 

 

 

 3.3 発見性を考慮した推薦 

 協調フィルタリング及びレコメンドシステ

ムの評価を行う場合、協調フィルタリングのア

ルゴリズムがユーザにより関連度の強いアイ

テムを絞り込むというものである以上、システ

ム精度の高さを表わすひとつの指標として、既

にそのユーザが知っているアイテムをシステ

ムが推薦する、という事例が考えられる。極端

ではあるが、高度なフィルタリングの出力こそ

がユーザの満足度に好影響をおよぼすとは言

い切れない例である。 

 推薦を受けるユーザという立場から考えた

場合、良い推薦の定義として、未知でありつつ

も関心を惹くアイテムを提示される、というも

のを挙げることができる。これは協調フィルタ

リングのアルゴリズムとは相反する側面を持

っているといえる。この問題の改善に着目した

研究の一例として、加藤ほか[5]の正確性と意

外性のバランスを考慮したレコメンドシステ

ムが挙げられる。クラスタリングを行い、最も
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ユーザの嗜好に合ったカテゴリの属するクラ

スタのみを推薦対象とすることで一定の正確

性を保ちつつも、マッチング部分に確率変動を

取り入れることで、意外性を孕むレコメンドシ

ステムを提案している。 

 

4．おわりに 

 

 協調フィルタリングの各種基本的アルゴリ

ズムの確認、協調フィルタリングに関する研究

実験手法としての ABS の有用性の確認、そし

て精度の高さだけに固執しないユーザの満足

度を考慮したレコメンドシステムの可能性に

ついて述べた。 
 レコメンドシステムに望まれることとして、

協調フィルタリングの短所である新アイテム

の推薦の遅延（�irst − rater 問題）の回避と、

通常複数個必要としないカテゴリアイテムの

推薦、例えば、大型テレビを買った直後に他社

製の大型テレビを推薦されるような事象の回

避がある。 
今後の展望として、ABS で用いるユーザエ

ージェントに上記の主観的選好を取り入れ、新

アイテムの早めの推薦を求める度合い、複数個

必要としないようなカテゴリアイテムについ

て、重複的な推薦を避けるべき度合いをアイテ

ムに設定し、より人間らしさの増したユーザエ

ージェントの満足度に好影響を及ぼすことの

できるレコメンドシステムの提案を目指す。 
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