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1. はじめに
近年，膨大なデータから利用者や消費者等のユーザの
要求を自動的に推定し，その要求を満たす情報を積極的
に推薦するシステムが研究されている．例えば，流通業
では書籍やCDについて，過去のユーザの評価データか
らユーザの要求を満たす商品を推薦している．本論文で
はこのような推薦システムの基本技術である協調フィル
タリング [1]について考察する．
協調フィルタリングの代表的アルゴリズムに相関係数
法 [2]がある．この手法はあるアイテムが好きか嫌いか
という多数のユーザの多段階評価値について，評価値の
相関係数を用いて特定のユーザの評価値を予測する．し
かし，一般にある時点までに得られている評価値は少な
く，欠損値が多い．そのため，予測を行う際，ユーザ間
の相関係数が大きくても予測結果に反映されない場合が
ある．
そこで，本研究では相関係数の大きいユーザの欠損値
を推定し，評価情報を補足する手法を提案する．また，
シミュレーションにより提案手法の有効性を示す．

2. 協調フィルタリング
協調フィルタリングとはあるアイテムに対するユーザ
の評価値を，そのユーザの別のアイテムに対する評価値
と，他ユーザの評価値に基づいて予測する手法である．
図１に協調フィルタリングの概念図を示す．図１では，
評価ユーザ ui のアイテム vx に対する５段階評価値Mix

を予測する様子が示されている．ここで空白の要素は欠
損値であることを示している．図１より，uiと評価傾向
が最も類似しているユーザは u2 であり，u2 の vx に対
する評価が高いことから，ui の vx に対する評価も高い
と予測される．また，u1,u3はいずれも uiとは評価傾向
が異なっており，ui との相関係数が低いことから，予測
の際にはそれほど考慮されない．

図 1: 協調フィルタリングの概念図

3. 従来手法
3.1 相関係数法
行がユーザを表し，列がアイテムを表す行列を行列

M = (Mix)で示す．その (i, x)要素Mixを i番目のユー
ザ uiの x番目のアイテム vxへの評価値とする．ここで，
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ユーザが未評価の要素（空白）については欠損値として
扱う．通常，行列M は欠損値を多く含み，ほとんどの
要素には値が与えられない場合が多い．相関係数法では
評価対象ユーザ uiの評価対象アイテム vx以外のアイテ
ムに対する評価値と他ユーザの評価値に基づいて，欠損
値Mix に対して予測値 M̂ix を算出する．
ここで評価値の予測に用いる以下の値を定義する．Mi

はユーザ uiの評価値の平均値で，以下の式で定義する．

Mi =
∑

k Mik∑
k 1

. (1)

ただし，ここでの
∑

kは評価値が既知のアイテムのみに
ついて取る．また，評価対象ユーザ iとデータベース中
のユーザ j の相関係数 Cij を以下の式で定義する．

Cij =

P

k(Mik − Mi)(Mjk − Mj)
p

P

k(Mik − Mi)2
P

k(Mjk − Mj)2
. ∈ [−1, 1] (2)

ただし，ここでの
∑

xは評価対象ユーザ iとデータベー
ス中のユーザ jの両方で評価値が既知のアイテムについ
てのみとる．以上の値を用いて未知の評価値Mix を以
下のように算出する．

M̂ix = Mi +
∑

j

Cij(Mjx − Mj)
|Cij |

. (3)

ただし，ここでの
∑

j はアイテム xを評価しているユー
ザのみについてとる．
3.2 エントロピー
相関係数法はすべてのアイテムを同等に扱っているが，
実際にはターゲットアイテム（推測されるアイテム）に
大きく影響を与えるアイテムとそうでないアイテムがあ
ると考えられる．そこで，評価値のばらつきが大きいア
イテムほど予測にとって有益なアイテムであると仮定し，
ばらつきを測る尺度としてエントロピー [1]を用いる．ま
ず，アイテム xに対するエントロピーを以下の式のよう
に定義する．

Hx = −
X

v

Nv(x)

N(x)
log

Nv(x)

N(x)
(4)

ただし，Nv(x)はアイテム xを評価値 vと評価したユー
ザ数，N(x)はアイテム xを評価したユーザの総数．
さらに，エントロピーを用いて，アイテム xに対する

重みを以下のように定義する．

wx =
Hx

Hmax
(5)

ただし，Hmax は全アイテムのエントロピーの最大値．
この重みを用いることにより，相関係数の算出式であ
る式（2）を以下のように再定義する．

Cij =

P

k wk(Mik − Mi)(Mjk − Mj)
p

P

k wk(Mik − Mi)2
P

k wk(Mjk − Mj)2
. ∈ [−1, 1] (6)
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3.3 従来手法の問題点
式 (3)において，アイテム vx（評価対象アイテム）を

評価していないユーザは計算に含まれない．一方，ある
時点までに確定している評価情報は少なく，通常，行列
M の要素は欠損値を大変多く含む．その結果，評価対
象ユーザとの相関係数は高いが予測値の推定に含まれな
いユーザが多数出てくることになる．そこで，提案手法
ではそのようなユーザに対して評価対象アイテムの欠損
値を補うことによって予測精度の向上を目指す．

4. 提案手法
本節ではユーザ uiのアイテム vxに対する評価値Mix

を予測する問題を考える．予測精度向上のために相関係
数が高いが評価対象アイテム vx への評価値が欠損して
いるユーザ uj に対し，その欠損値の補足手法を提案す
る．以下にそのアルゴリズムを示す．

(Step1)n = 0とし，相関係数法により，評価対象
Mixに対する予測を行い予測値 M̂ix(n)を得る．

(Step2)データベース中のユーザ uj(6= ui)が「評
価対象アイテムを予測していない」かつ「評
価対象ユーザとの相関係数 Cij の絶対値が閾
値 sより大きい」ならば，欠損しているユー
ザ uj の評価対象アイテム vx に対する予測値
M̂jxを，ユーザ uj を評価対象ユーザとして相
関係数法を用いて推定する．

(Step3)得られた補足値も用いて評価対象Mix に
対する予測を行い，M̂ix(n + 1)を得る．

(Step4) もし |M̂ix(n + 1) − M̂ix(n)| > ε ならば
Step5へ進み，|M̂ix(n + 1) − M̂ix(n)| ≤ εな
らば M̂ix(n + 1)を予測値として採択する．

(Step5)n = n + 1とし，評価対象アイテムも相関
係数計算に含み相関係数を再計算する．相関
係数を更新した後 Step2に戻る．

5. シミュレーションによる評価
5.1 利用データ
評価データには協調フィルタリングの検証用データ
としてよく用いられるMovie Lensデータ [3]を用いた．
Movie Lens データは 943 人の 1682 本の映画に対する
5段階評価データである．評価されている項目は全部で
100, 000個あり欠損率は 93.7％である．
5.2 実験方法
本実験では「All but 1」方式で実験を行う [2]．
「All but 1」方式は全評価データのうち１つをランダ
ムに選びその箇所をマスクし，残りの評価データからそ
の箇所を予測し評価するという方式で，既知のユーザの
評価情報が十分にある状態での推薦システムの振る舞い
を見る．
また閾値は s = 0.8( 予備実験より求めた値 )，ε =

0.0001を用い，実験回数 N は N = 10, 000回とした．
5.3 評価方法
提案手法を平均絶対誤差MAE と F 値で評価した．

(基準 1) MAE は以下の式で表される．

MAE =
∑N

l=1 |M̂ix(l) − Mix(l)|
N

. (7)

ここでN は実験回数，M̂ix(l)は l回目の実験
の予測値，Mix(l)は l 回目の実験の正解値で
ある．

(基準 2) 推薦されるべきアイテムが正しく推定さ
れる割合を表す評価基準としてR（再現率）と
P（正解率）があり，再現率は適合アイテムを
漏れなく推薦できる度合い，正解率は適合ア
イテムだけを推薦できる度合いを表している．
ここでは評価値が 4以上のアイテムを推薦さ
れるべき適合アイテムとし，以下の式で計算
される．

R =
推薦された適合アイテム数
データ中の全適合アイテム数

, (8)

P =
推薦された適合アイテム数
推薦されたアイテム数

. (9)

ここで再現率と正解率はトレードオフの関係
になっており，今回は両方が向上していること
を評価する評価基準として F 値を用いる．F
値は以下の式で計算される．

F =
2PR

P + R
. (10)

5.4 実験結果と考察
表 1に実験結果を示す．

表 1: All but 1方式の実験結果
MAE 再現率 適合率 F 値

従来手法 0.775 0.779 0.750 0.764
提案手法 0.733 0.798 0.758 0.777

(結果)表 1よりAll but 1方式ではMAEが 0.042，
F 値が 0.013向上した．

(考察)エントロピーを重みとして用い，アイテム
に対する評価値のばらつきを考慮した相関係
数を用いることにより，予測にとって有益な
ユーザを選出することができ，また，そのユー
ザに対して欠損している評価値を推定によって
補うことで，従来手法に比べて予測精度が向
上したと考えられる．
また,予備実験より「補足値の更新を行わない」
方法や「すべてのユーザの評価対象アイテム
に対する評価値を補足する」方法よりも予測
精度が向上するという結果が得られた．

6. おわりに
本研究では，評価対象ユーザとの相関係数は高いが評
価対象アイテムへの評価値が欠損しているユーザに対
して，その欠損値を推定して補うことで予測精度を向上
させる協調フィルタリング手法を提案した．またシミュ
レーションを行い，従来手法に比べ予測精度が向上する
ことを示した．
今後は更に効果的なユーザ選択の方法を考えるととも
に，他のデータへの適用性も検討していきたい．
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