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The recommendation system is roughly classified in a thing by the contents filtering and a thing by 

the collaborative filtering. The collaborative filtering is adopted in particular by various systems from the 
viewpoint of serendipity including amazon.com. However, collaborative filtering method has cold start 
problems that recommendation precision declines and cannot recommend it when there is few profile 
data. Therefore we suggest the recommendation system that uses the collaborative filtering for two 
phases and can recommend even few profile data to. In addition, we inspected the effectiveness by 
experiments. 
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を行う方式である． 
2 つの方式のうち既存の推薦システムの多く

は協調フィルタリングが使われている．内容ベ

ースフィルタリングでは推薦する情報や商品，

一般にアイテムと呼ばれるこれらの内容や特

徴が必要になる．更にはユーザが要求している

ことを明示的に知ることは難しく，内容ベース

フィルタリングを実装した推薦システムの構

築は限られているからである．一方，協調フィ

ルタリングであれば推薦するアイテムの特徴

をシステムが知っておく必要はない．また，シ

ステムがユーザの要求を知っておく必要もな

い．嗜好の類似するユーザを利用して，そのユ

ーザが好むアイテムを推薦する．これは，ユー

ザが知らなかった意外なアイテム[3]を推薦で

きる可能性も広がる．しかし，逆に協調フィル

タリングではユーザ間で共通の評価アイテム

が存在しないと推薦ができないという問題が

ある．嗜好の類似するユーザが見つけられない

からであり，これは cold start 問題として良く

知られている．この問題を解決するため間接的

な利用者間の相関を利用することで共通の評

価アイテムを持たないユーザの推薦を可能に

する推薦システムを構築することを提案する． 
 

1. はじめに 
 
インターネットや情報端末の普及ととも

に，膨大な量の情報がネットワーク上に流通

するようになった．個人やいろいろな組織が

簡単にそして安価に情報発信することができ

るようになったためである．更に，誰もが簡

単にネットワークを利用することができるよ

うになり，これらの大量の情報にも容易にア

クセスできるようになった．しかし，情報が

多すぎることで逆に，ユーザが自分の興味あ

る情報や商品を探すことが困難になった．情

報を参照することのできる状態にあるにもか

かわらず，それを利用できないという状況が

発生した．このような問題を解決するために

情報推薦技術に関する研究が行われてきた．

情報推薦技術はユーザの購入履歴や嗜好情報

などからユーザの嗜好にあったアイテムを推

薦する技術である．[1][2] 
情報推薦技術は大きく 2 つに分類される．1

つは内容ベースフィルタリングと呼ばれ，情

報内容とユーザの要求を比較・参照すること

で推薦を行う方式である．もう 1 つは協調フ

ィルタリングと呼ばれ，ユーザの興味や関心

について類似する別のユーザの情報から推薦 
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イテムを評価するかを推定する．この際に類似

度として以下の式を用いて Pearson 相関で測

る． 
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ここで， aiy はユーザ a と i の二人が共通に

評価したアイテム集合を表し，sak
はユーザ a

によるアイテム k の評価値，s a′ はユーザ a の

アイテム集合 aiy に関する評価値の平均であ

る． aiρ を利用してユーザ a のアイテム j に対

する評価値sajˆ を次式で予測する． 

 

∑

∑ ′

∈

∈
−

+=

y

y

j

j

i ai

i iijai

aaj

ss
ss

ρ

ρ )(
ˆ      (2) 

 
ここでs a

はユーザ a が評価済みのアイテム

全てに関する評価値の平均， jy はアイテム j

を評価したユーザの集合を表す． 
この手法では推薦を受けるユーザと推定す

るアイテムを評価済みのユーザとの間に最低

でも 2 つ以上の共通評価アイテムを必要とな

る．共通評価アイテム数が 1 以下になると式(1)
は計算できないので 0=aiρ となり，ユーザ a
に対するアイテム j の予測評価値sajˆ はアイテ

ムに関係なく計算不能になってしまう．新たに

システムを利用し始めたユーザは評価済みの

アイテムも少なく，他のユーザとの類似度を計

算することが難しく，適切な推薦をするのが難

しい．新たに推薦対象として加わったアイテム

に関しても同様に推薦する難しさがある．これ

が cold-start 問題である． 
 
2.3. 提案システム 
 
 本研究では上記の問題を解決するために，協

調フィルタリングを使った推薦システムにお

いて，対象ユーザ a が知らないアイテム i を評

価しているユーザ bと共通評価アイテムがない

場合でも，推薦が可能となるようなシステムを

提案することを目的としている． 
提案するシステムは既存の利用者間型メモ

リベース法の協調フィルタリングをベースと

する．Cold-start 問題に対して，ユーザの購買

履歴や評価情報（プロファイルと呼ぶ）が全く 

2. 協調フィルタリングの種類 
 
 協調フィルタリングは２つの手法に分類で

きる．メモリベース法とモデルベース法であ

る． 
メモリベース法はユーザデータベースを直

接利用して推薦を受けるユーザの嗜好を推定

する方法である．推薦システムが利用される

以前には何も準備は行わない．それまでのユ

ーザのアイテムに対する評価値をユーザデー

タベースとして保持しているだけである．推

薦するときは，ユーザデータベースの中の嗜

好データそのものと対象ユーザの嗜好データ

を併せて予測する． 
一方，モデルベース法は推薦システムが利

用される以前にあらかじめモデルを構築する

方法である．このモデルとは，ユーザとアイ

テムの嗜好についての規則性である．推薦を

するときは，ユーザデータベースは使わずに，

このモデルと対象ユーザの嗜好データとに基

づいて予測する．事前にモデルを構築してい

るのでメモリベース法に比べて推薦時間は速

い．しかし，ユーザデータベースが更新され

るとモデルを構築し直す必要があり，適応性

に劣る．ユーザデータベースを頻繁に変更す

るため，今回はメモリベース法で検討する． 
 
2.1. 利用者間型メモリベース法の問題点 
 
メモリベース法はユーザデータベースを直

接利用して推薦を受けるユーザの嗜好を推定

する方法である．メモリベース法は利用者間

型とアイテム間型とに分類できるが今回は利

用者間型を利用する．利用者間型は，推薦を

受けるユーザと嗜好パターンが似ている他の

ユーザを見つけ，そのユーザの好むものを推

薦する．アイテム間型はアイテム間の評価値

の類似性から推薦を行う．いろいろなユーザ

に同じように評価されるアイテムは似ている

と考え，関心のあるアイテムに類似のアイテ

ムにユーザは関心を持つという仮定に基づい

ている．しかし，実験的には特定のアイテム

に推薦が偏る傾向が強いという報告があるた

め[4]，今回は利用しない． 
提案するシステムは，利用者間型メモリベ

ース法の中でも特に代表的な手法である

GtoupLens の方法[5]をベースとする．この手

法では，まず，ユーザデータベース中の各ユ

ーザと推薦を受けるユーザの嗜好の類似度を

求める．次に，推薦を受けるユーザが知らな

いアイテムについて，それを評価している他

のユーザの評価値と事前に求めた類似度か

ら，推薦を受けるユーザがどのようにそのア 
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          アイテム 
ユーザ        i 
a ○ ○ ○ △ × × × 
b1 ○ × ○ ○ ○ ○ ○ 
b2 ○ ○ × ○ ○ × ○ 

図 1 類似度を計算できる場合の例 
 
          アイテム 
ユーザ        i 
a ○ ○ ○ △ × × × 
b1 × × × ○ ○ ○ ○ 
b2 × × × ○ ○ × ○ 

図 2 類似度を計算できない場合の例 
 
          アイテム 
ユーザ        i 
a ○ ○ ○ △ × × × 
b1 × × × ○ ○ ○ ○ 
b2 × × × ○ ○ × ○ 
c1 ○ × ○ × ○ ○ × 
c2 ○ ○ × × ○ ○ ○ 
図 3 間接的に類似度を計算できる場合の例 

 
を計算することができる．そこで図 2 のように

評価済みのデータを一部削除し，類似度を計算

できないようにする． 
 
3.2. 実験用データからの推定 
 データを削除することで，対象ユーザ a とア

イテム i を評価したユーザ bj(=1,2,・・・) は共通評

価アイテムを持たないため相関を調べること

ができない．そこで図 3 のように，間接的に類

似度を計算して推定を行うためにユーザ a とユ

ーザ bj それぞれと 2 つ以上の共通評価アイテ

ムをもつ別のユーザ ck(=1,・・・) を探す．ユーザ

ck はアイテム i を評価していないので，ユーザ

ckのアイテム iへの評価データをユーザ bj との

相関から推定する．推定したユーザ ck のアイテ

ム i への評価データを利用してユーザ a のアイ

テム i への評価データを推定する． 
 
3.3. 評価方法と環境 
 元のプロファイルデータから推定する箇所

の評価データを削った状態で推定を行い，元の

評価値と推定した評価値との差を求める．この

推定を 100,000 件の評価データについて行い，

絶対平均誤差（MAE）を求めることで推薦シ

ステムの精度を評価する．評価を参考にして，

より精度の高いシステムの構築と考察を行う． 
  Eclipse 開発環境下で Java を用いてプロ

グラム作成を行い検証した．PC スペック，使

用バージョンは表 1 の通りである． 
 

ない状況では対処のしようがない．しかし，

プロファイルデータは少ない，疎な状況でも，

間接的な利用者間の相関を利用することで推

薦する方法を提案する． 
ユーザ a のアイテム i の評価値を予測する

場合，アイテム i を評価したユーザ b とユー

ザ a の相関があれば良い．しかし，プロファ

イルデータが疎であれば，相関のあるユーザ

が限定され，ユーザ a と相関のある限られた

ユーザではアイテム i を評価していないこと

が考えられる．そこで，アイテム i を評価し

たユーザ b とユーザ a との相関が調べられな

ければ，別のユーザ c を間に入れて相関を調

べる．この場合，推薦精度は落ちるが評価値

の予測は可能となる．  
 
3. 実験方法 
 
 3.1. 使用プロファイルデータ 
 本研究を進めるにあたって，プロファイル

データとして GroupLens[6]が公開している

MovieLens Data Sets 100k を利用する．こ

の デ ー タ は 映 画 推 薦 シ ス テ ム で あ る

MovieLens のユーザ情報をまとめたもので，

評価アイテム数は 1,682（映画タイトル），評

価ユーザ数は 943，評価データ数は 100,000，
映画のジャンル数 19 で構成されている． 
 評価データは 1 件ごとに，ユーザ番号，ア

イテム番号，どう評価しているのか（評価値

1～5），評価した日付時刻がいつであるかが

Tab で区切られている．評価データは改行で

区切られており，これら評価データ 100,000
件を含むファイルを実験に使用した． 
 
 3.2. 実験用データの作成 
 MovieLens Data Sets では，評価ユーザは

最低でも 20 個のアイテムの評価を行なって

いる．実際，評価ユーザ 943 人中の 10%にあ

たる 94 人は 245 本以上の映画を評価してい

る．最も多くの映画を評価したユーザは 737
本もの映画を評価している．従って，利用者

間の相関のとれないようなデータが疎な場合

とはいえない．ユーザ a のアイテム i に対す

る評価値を予測する場合，アイテム i を評価

済みでユーザ a と類似度を計算できるユーザ

が必ず見つけることができてしまう．そこで，

類似度が計算できないように評価データを削

除して，実験データ用データを作成する． 
 例えば，図 1 のようにユーザ a のアイテム

i の評価値を予測する場合を考える．図で○は

評価済みを表し，×は未評価であることを示

す．ユーザ a はユーザ b1ともユーザ b2とも共

通評価アイテムが 2 つ以上あるため，類似度 
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図 4 類似度の制限と評価値予測の関係 

 
5. まとめと今後の課題 
 あるアイテムの評価値を推定するためには，

そのアイテムを評価したユーザと相関がとれ

なければならない．そのようなユーザが存在し

なくても，間接的に評価を推定する方法を提案

し，実験を行った．単純に 2 段階の推定を行っ

ても計算が可能になるだけで，精度は良くな

い．しかし，共通評価アイテム数の下限を設け，

類似度の高いユーザのみを推定に使うことで

精度を上げることができるのを確認した． 
 今回の実験では推薦システムに関する多く

の研究で使われている MoveiLens Data Sets 
を用いたが，他のデータでも同様のことが言え

るのか実験して確かめることが今後の課題で

ある． 
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表 1 使用した実験環境 
OS Windows 7 Ultimate 
プロセッサ Intel®Core™i7 3.2GHz 
メモリ 16GB 
Eclipse SDK Version 3.7.0 
Java SE6 U27 
 
4. 実験結果 
 実験の結果を表 2 に示す．比較のためベー

スラインとして，各ユーザの評価値の相加平

均と各アイテムの評価値の相加平均を乗算し

平方根をとったもの，相乗平均を推定値とし

たときの MAE も計算した．被覆率とは間接

的に相関をとることで評価値を推定できた割

合である．ほとんど差はなく，間接的に推定

を行ってもあまり意味がないことがわかる． 
 

表 2 ベースラインとの比較 
 被覆率（％） MAE 

間接的推定 99.859 0.7937 
ベースライン 100.000 0.7939 

 
そこで，精度をあげるため，ユーザ a とユ

ーザ ck の共通アイテム数，ユーザ bj とユーザ

ck との共通アイテム数の下限を閾値として設

けて，比較を行う．共通アイテムが多いほど

相関の信頼度が高まると考えられる． 
 共通アイテム数の下限を2, 5, 10, 15として

実験を行った結果は表 3 の通りである．共通

アイテム数の下限値を大きくすると MAE が

減少するが，大きくしすぎると逆に精度が低

下することを確認できる． 
 

表 3 共通アイテム数を制限 
最低共通アイテム数 被覆率（％） MAE 

2 99.859 0.7937 
5 99.858 0.7916 
10 99.843 0.7904 
15 99.278 0.7915 

  
更に，精度を上げるため予測に使用する類

似ユーザに関して，類似度の高いユーザに限

定する．類似度の絶対値で 0.1 以上，0.2 以上，

0.3 以上，0.4 以上，0.5 以上に制限を行って

評価値の予測計算を行った．その結果を図 4
に示す．ここでは先の共通アイテム数を制限

する方法も併用し，共通アイテム数の下限を

2に制限した場合と 10にした場合をグラフ化

した．共通アイテム数の下限を 10 にし，類似

度が絶対値で 0.3 以上のユーザに制限して，

評価値の推定を行うと精度が最も良くなるこ

とが確認できた．グラフの縦軸は MAE，横軸

は制限する類似度の絶対値である． 
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