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Abstract: 本稿では，ユーザの価値観に基づくユーザモデルを用いた情報推薦手法を提案し，その
特性について検討する．本稿において価値観とは，ユーザがどの属性を重視してアイテムへの評価を
決定するかという属性毎の価値判断，いわば「こだわり」を表す要素とする．価値観に基づくユーザ
モデルを内容ベースフィルタリングと組み合わせ効用ベース推薦を実現する手法を提案し，その特性
について考察する．

1 はじめに
本稿では価値観に基づくユーザモデルを用いた情報

推薦システムを提案し，その特性について考察を行う．
情報化技術の発展による情報量の増大に伴い，利用者
にとって有用な情報を見つけ出す情報推薦システムが
情報フィルタリングの一手法として注目されている．し
かし，代表的な手法である協調フィルタリング [11]を
用いた既存の情報推薦システムでは，新規に利用を始
めたユーザや最近追加されたアイテムに対しての情報
の少なさから，推薦の精度が低くなってしまうという
cold-start 問題が指摘されている [14]．一方，書籍で
あれば著者やジャンルなど，アイテムの属性値に関す
る情報をモデリングし推薦に用いる手法は内容ベース
フィルタリング [9]と呼ばれ，特定の属性値に対する
嗜好をユーザモデルとして構築できれば適切な推薦が
可能である．嗜好情報はユーザが明示的に与える場合
と，ユーザの行動情報からシステムが推定する場合が
あり，ユーザの負担の観点からは後者が望ましいとさ
れる．しかし，ショッピングサイトなどで取り扱われ
ている多様なジャンルに属するアイテムを推薦対象と
した場合，膨大な嗜好・行動情報を獲得しなければ多
くの属性値に対して十分な情報を集めることは困難で
ある．
一方，個人の嗜好や消費行動を推定するための概念

として「価値観（Personal Values）」が挙げられる．価
値観は個人の嗜好や消費行動に間接的な影響を与える
要素であり，マーケティングや商品開発の分野では広
く活用されている．価値観はアイテムの好き嫌いや良
し悪しではなく，どの要素を重視するかという，アイ
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テムの属性に対する価値判断を表す要素であることか
ら，これを用いることでより少ない情報でユーザの嗜
好や特性を推論することが可能になると考える．しか
し，ユーザの価値観のモデル化およびそれに基づく情
報推薦システムまだ確立されていない．
本稿では価値観と繋がりの深い要素としてユーザの

「こだわり」に着目した情報推薦システムを提案する．
前述のように，ユーザは自分の持つ価値観に基づき重
視する属性について評価を行い，最終的にそのアイテ
ムを受け入れるかどうかを決定すると考えられる．こ
のような属性に対する価値判断はユーザの「こだわり」
と表現することもできる．ユーザがアイテムのどの要
素を重視しているかを推論することによってユーザの
価値観をモデリングし，それに基づいてユーザの価値
判断を反映させたアイテムを推薦する．本稿では，属
性に対する評価がアイテムの評価に与える影響を測る
指標である評価一致率 [3]に基づき，ユーザが重視す
る属性の集合としてユーザモデルを構築する．得られ
たユーザモデルを内容ベースフィルタリングと組み合
わせ効用ベース推薦 [5]として用いることで，従来よ
りも少ない情報でユーザの価値判断に合致したアイテ
ムを推薦するシステムの実現が期待できる．本稿では
ユーザのこだわりを反映したユーザモデルを用いた情
報推薦システムの概要およびシステム構成について述
べ，その特性について考察する．

2 関連研究
2.1 情報推薦手法
情報推薦を行うためにはユーザやアイテムの特性を

モデリングし，その結果に基づき推薦対象となるアイ
テムをフィルタリングする必要がある．既存の情報推薦
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手法の多くは協調フィルタリング（Collaborative Fil-

tering）と内容ベースフィルタリング（Content-Based

Filtering）に分類することができる [12]．それぞれの
手法の特徴について以下に述べる．

2.1.1 協調フィルタリング

協調フィルタリングは多くのユーザの嗜好情報を過
去の行動という形で記録し，そのユーザと嗜好の類似
した他のユーザの嗜好情報を用いてユーザの嗜好を推
測する手法である [11]．協調フィルタリングの利点は，
アイテムの属性情報がなくても推薦が行えること，お
よび処理が手軽であることであり，これらの理由から
ショッピングサイトなどで現在最も広く利用されている
手法である．一般に，協調フィルタリングにより精度
の高い推薦を行うためには，多数のユーザに情報推薦
システムが利用され，多くのアイテムに関する行動情
報が収集可能であることが必要となる．そのため，推
薦システムを新たに利用し始めたユーザや新規に追加
されたアイテムに対しては行動情報の少なさから類似
する嗜好を持つユーザを発見できず，推薦の精度が低
くなってしまうという欠点がある．これは cold-start問
題 [14]と呼ばれる．また，推薦対象として膨大なアイ
テムが存在し，その多くにおいてユーザとの関係が希
薄である場合，ユーザに関する情報が十分確保されて
いても精度の高い推薦を行うことは困難である．これ
は sparsity問題 [7]と呼ばれ，cold-start問題と併せて
協調フィルタリングを用いた情報推薦手法全般に共通
する課題とされている．
協調フィルタリングにおいて，cold-start問題および

sparsity問題に関する研究は広く行われている．代表的
な手法として，嗜好パターンが類似するユーザをモデ
ル化することで精度の向上を実現するモデルベース法
が挙げられ，Breeseらはクラスタモデルを用いて実装
している [1]．モデルベース法以外のアプローチもいく
つか行われており，Parkらはユーザに加えて filterbot

と呼ばれるロボットがアイテムへの評価を行うことで，
ユーザ・アイテムの情報が少ない状態でも推薦に必要な
情報を収集可能にする手法を提案している [10]．Leeら
はユーザ同士の友人関係を類似度として利用すること
で，ユーザのアイテムの関係が希薄になる状態の改善
を試みている [7]．また，Yildirimらはランダムウォー
クを用いてユーザ・アイテム間の類似度を求め，アイ
テムの推薦を行う手法を提案している [17]．これらは
ユーザの行動情報の少なさを友人関係などの間接的な
情報で補うアプローチであるが，ユーザの嗜好や価値
判断といった，ユーザの意思決定に直接関わる要因と
は性質が異なると考える．

2.1.2 内容ベースフィルタリング

内容ベースフィルタリングはアイテムの内容とユー
ザの嗜好情報を比較し，その関連度に基づいてフィル
タリングを行う手法である [9]．アイテムの内容には評
価のポイントとなる属性の値が用いられ，本稿ではこ
れを属性値と呼ぶ．例えば映画では監督や俳優の名前，
ジャンル（アクションやコメディなど）が属性値とな
る．内容に基づくフィルタリングは協調フィルタリン
グと比べ，システムを使い始めたばかりのユーザでも
特定の属性値に対する嗜好情報が得られれば精度の高
い推薦が可能であるという利点があり，楽曲推薦など
で活用されている [18]．しかし，ショッピングサイトな
ど多様なジャンル・アイテムを取り扱う際には，アイ
テムの属性値は膨大なパターンが存在するため，ユー
ザとアイテムの属性値との関係が希薄になってしまう
ケースも多いと考える．そのため，多様なジャンル・
アイテムを推薦対象とした場合，多くの属性値に対し
て推論を行うのに十分な情報を集めることは困難であ
り，協調フィルタリング同様に cold-start問題および
sparsity問題が課題となる．
内容ベースフィルタリングにおいてこれらの問題に

取り組んでいる研究として，関らのコンテキストを考
慮した飲食店推薦システムが挙げられる [15]．情報推
薦のための行動情報取得はシステムの利用ログなどか
ら自動的に行動情報を収集する暗黙的手法と，アイテ
ムや属性値に対する好き嫌いをユーザに直接回答して
もらう明示的手法の 2つに分類することができる [6]．
暗黙的手法はユーザの負担が低いというメリットがあ
るが，対象ユーザの行動情報を十分収集する必要があ
る．これに対し，関らは事前に蓄積されたアイテムの
コンテキスト情報から，求めるコンテキストをユーザ
が明示的に指定することで新規ユーザでも適切な推薦
結果が得られるとしている．しかし，アイテムに関し
ては事前に十分な量の行動情報を獲得する必要がある
ことから，新規アイテムを適切な推薦対象として扱う
ことは難しいと考える．ユーザ・アイテム双方に対し
て cold-start問題および sparsity問題を解決するため
には，少量の行動情報から推薦アイテムを獲得する手
法が必要と考える．そこで本稿では，次節に述べる価
値観に着目する．

2.2 価値観に基づく嗜好・消費行動の推論
価値観は消費者の嗜好や行動に強く影響を及ぼすと

考えられており，マーケティングの分野では古くから利
用されている．Rokeachは消費者の嗜好に関わる価値
観を 18の要素に分類した Rokeach Value Survey [13]

と呼ばれる調査方法を提案し，多くの調査で利用され
ている．Vinsonらは，保守的な価値観を持つ大学と革
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新的な価値観を持つ大学，それぞれに所属する学生の
間に有意な嗜好の差があることをアンケート調査によ
り明らかにしている [16]．近年でも，Holbrookが消費・
購買行動に影響を与える価値観を 8つに分類する [4]な
ど，消費者の嗜好と価値観は関連の深いテーマとして
研究および調査が進められている．Webインテリジェ
ンスの分野においても，価値観はユーザの嗜好と関連
の深い要素として利用されている．宮尾らはアンケー
トによりユーザの価値観を調査し，ユーザが持つ価値
観に最適化された機能を持つ SNSプロトタイプを構築
している [8]．また，Hattoriらは，ユーザの嗜好と価
値観の関連をアンケートにより調査し，情報推薦への
適用可能性について考察している [2]．
価値観を情報推薦システムに適用することを考えた

場合，価値観はユーザがアイテムのどの要素を重視し
て評価を決定しているかという，アイテムの属性に対
する価値判断，いわば「こだわり」を表す要素であると
言える．例えば映画の場合，アイテムの属性としてス
トーリーや監督，出演俳優などが挙げられる．ストー
リーに対して強いこだわりを持つユーザの場合，俳優
や監督に対する良し悪しは映画の全体的な評価にあま
り影響を与えず，主にストーリーを好むかどうかが評
価に強く影響すると考えられる．このような属性に対
する価値判断をモデリングすることができれば，より
少ない情報でユーザの嗜好や特性を推論することが可
能になると考える．

3 価値観に基づく情報推薦システム
本節では，価値観と繋がりの深い要素としてユーザ

の「こだわり」に着目した情報推薦システムの概要に
ついて述べる．価値観は物事の優先順位や重み付けを
表すものであることから，本稿では情報推薦における
価値観を，図 1に示すように「どの属性を重視してア
イテムの評価を決定するか」を判断するための基準と
して定義する．この属性に対する価値判断はユーザの
「こだわり」と表現することができる．従来手法では著
者の名前やアクションなどのジャンル名といった属性
値に対する好みからモデリングを行うが，提案手法で
はアイテムの属性に対するこだわりの強さをモデリン
グする．ユーザが強いこだわりを持つ属性ほど，その
属性に対する評価は安定してアイテムの評価に影響し
ており，少数の評価情報から適切な推薦が可能になる
と考える．
提案手法が従来の内容ベースフィルタリングと異な

る点は，以下に示す 3点に分類できる．

（１）属性の利用： 著者の名前などの属性値ではな
く，「著者」「ジャンル」といった属性をモデリン
グに用いる．内容ベースフィルタリングで多様な

低い出演俳優
強い脚本
こだわり属性

低い出演俳優
強い脚本
こだわり属性

映画は何よりも
脚本重視！出演俳優
はあまり気にしない

図 1: 属性に対するこだわりの例

アイテムを取り扱う場合，大量に存在する属性値
に対して十分な量の評価を収集することは困難で
あり，特に新規ユーザにおいて属性値との関係が
希薄になってしまうと考えられる．属性数は属性
値数よりはるかに少数であるため，新規ユーザに
対しても各属性に対して推薦に必要な量の評価を
収集することができると考える．

（２）評価に与える影響度を推論： アイテムの内容に
関する好き嫌いではなくアイテムの評価に与える
影響度を推論する．内容ベースフィルタリングで
は暗黙的に評価を収集することが多いが，あるア
イテムを好むからといってそのアイテムの属性値
全てに満足しているとは限らず，属性値レベルで
は間違った推論を行ってしまう可能性がある．提
案手法では，価値観に基づいてアイテムへの評価
に強い影響を与える属性を推論することで，ユー
ザの価値判断に合致するアイテムをより短期間で
取得可能になると考える．

（３）ユーザへの負荷軽減： 従来の内容ベースフィル
タリングで明示的に情報収集を行う場合，大量の
属性値が存在することから全ての値に対して評価
を問うことはユーザにとって負担が大きい．(1)

でも述べたとおり，属性数は属性値と比較しては
るかに少数であるため，推薦システムとの対話に
より属性に対する評価を収集する場合において
も，ユーザに大きな負担をかけることなく情報を
収集することが可能になると考える．

属性に対するユーザのこだわりを情報推薦システム
に用いることで，内容ベースフィルタリングにおける
モデリングへの貢献が期待できる．すなわち，上記 (2)

で述べたようにユーザがこだわりを持つ属性に絞って
ユーザの評価を収集することで，より少数の情報から嗜
好情報を獲得可能となることが期待できる．また，(3)

で述べたように属性値について全て評価を行うことは
ユーザに対する負荷の観点から困難であるが，属性値
よりも少数の属性に対してはそれほど負荷をかけずに
評価可能と考える．加えて，効用ベース推薦における貢
献度の暗黙的取得も期待できる．効用ベース推薦では，
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各属性のとる値がアイテムの評価に与える影響を効用
関数としてモデル化する [5]．しかし効用関数を明示的
に獲得することはユーザに高い負担を課すことに繋が
り，暗黙的に算出する場合でも多くのシステム利用履
歴が必要となる．この問題に対し，提案手法で用いる
ユーザモデルはユーザが重視する属性を表したもので
あるため，効用関数の代替として利用可能と考える．

3.1 推薦システム構成
図 2に示すように，本システムは「評価抽出モジュー

ル」「ユーザモデリングモジュール」「情報推薦モジュー
ル」と呼ぶ 3つのモジュールから構成される．それぞ
れのモジュールの概要について以下に述べる．

評価抽出モジュール
ユーザモデリングモジュール

評価DB
ユーザモデル

情報推薦モジュール

アイテム評価
アイテム推薦

情報推薦システムユーザ データベース

アイテムDB
図 2: 情報推薦システム構成図

3.1.1 評価抽出モジュール

本モジュールでは，システム上でユーザが行った評
価（アイテムの総合評価および各属性への評価）を取
得し，評価 DBに保存する．評価 DBはユーザ毎に作
成され，ユーザの評価としてアイテム及びアイテムの
属性に対する評価極性（好評または不評）を保持する．
また，本システムにおいて評価・推薦対象となるア

イテムは映画を対象とし，Wikipedia日本語版1の情報
を LOD (Linked Open Data)形式で公開しているDB-

pedia2を情報源としてアイテム DBを構築する．本ア
イテム DBでは表 1に示すように，アイテム毎に属性
および属性値を保持する．属性は「ジャンル」「出演俳
優」などのように評価や好みのポイントとなる観点を
あらわし，表 1に示すようにあらかじめ決められた 6

つの要素からなる．属性値は「ジャンル」であれば「ア
クション」や「サスペンス」，「出演俳優」であれば俳
優の名前のように，各属性がとる値を表す．

1http://ja.wikipedia.org/
2http://ja.dbpedia.org/

表 1: アイテムが持つ属性・属性値

作曲家名⾳楽
演出家，映像監督名演出
脚本家名脚本

属性値属性

俳優名
製作総指揮，監督名
ジャンル名（サスペンス等）

出演俳優
監督
ジャンル

作曲家名⾳楽
演出家，映像監督名演出
脚本家名脚本

属性値属性

俳優名
製作総指揮，監督名
ジャンル名（サスペンス等）

出演俳優
監督
ジャンル

3.1.2 ユーザモデリングモジュール

本モジュールでは，アイテムの属性に対するユーザ
のこだわりを評価一致率 RMRate (Rating Matching

Rate) [3]と呼ぶ指標を用いてモデリングする．ユーザ
のこだわりは，ある属性に対する評価がアイテム全体
に対する評価に与える影響の度合いに表れると考える．
そこで，アイテムに対する評価極性に加えて各属性に
対する評価極性を抽出して属性毎にアイテムの評価に
与える影響度を評価一致率として算出する．ユーザ u

がアイテム iに対して行った評価 eui ∈ Eu において，
あるアイテム iの極性 pitem(u, i)，および iの属性 jの
極性 pattr(u, i, j)が一致するかどうかを調べ，一致す
る評価の回数（アイテムの個数）をO(u, j)，一致しな
い回数を Q(u, j)とする．この時，ユーザ uにおける
属性 jの評価一致率 P (u, j)は式 (1)で算出される．こ
れにより，ユーザのこだわりを表すユーザモデルは属
性数をmとするとm次元のベクトルとして表される．

P (u, j) =
O(u, j)

O(u, j) +Q(u, j)
(1)

作成するユーザモデルでは，あるユーザが行った評価
からそれぞれの属性に対する評価一致率を計算し，属
性ごとに保持する．例として，ユーザがある 2種類の
デジタルカメラに対して評価を行った結果を表 2に示
す．また，表 2の評価に基づいて属性ごとに評価一致率
を計算した例を表 3に示す．表 3の計算例に示す属性
「操作性」「バッテリー」のような評価一致率が高い属
性はユーザが強いこだわりをもっており，アイテムの
評価に影響を与える「推薦時に重要度の高い属性」で
あると推論される．一方で，評価一致率はアイテムお
よび属性での評価極性が一致するかどうかを示すもの
であることから，評価一致率が 0.5前後，またはそれ
以下の属性に対してユーザが持つこだわりは弱いと考
えられる．そのため，表 3の「デザイン」「画質」はア
イテムの評価にそれほど影響を及ぼさず，「推薦時に重
要度の低い属性」であると推論される．

   人工知能学会 インタラクティブ 
   情報アクセスと可視化マイニング研究会(第3回) 

   SIG-AM-03-01

4-　　　-



・・・・・・・・・
好評
不評
好評
評価

演出家C
俳優A，俳優B

-
属性値

演出
出演俳優
総合評価
属性

・・・・・・・・・
好評
不評
好評
評価

演出家C
俳優A，俳優B

-
属性値

演出
出演俳優
総合評価
属性 属性に基づく推薦

「演出」の属性値である
演出家Cを好むと推論

・・・
⾼
低

評価⼀致率

・・・
演出
出演俳優
属性

・・・
⾼
低

評価⼀致率

・・・
演出
出演俳優
属性

属性「演出」に対して好評
が多い映画2を推薦

属性値に基づく推薦
属性値「演出家C」を含む
映画3を推薦

（2）映画1に対する評価（1）ユーザモデル （3）推薦アイテム選択

属性「演出」に
強いこだわり

図 3: ユーザモデルを用いた推薦アイテムの選択例

表 2: アイテムへの評価例

(1) アイテムAへの評価

好評⾳楽

極性属性

好評
不評
不評
好評

脚本
出演俳優
監督
総合評価

好評⾳楽

極性属性

好評
不評
不評
好評

脚本
出演俳優
監督
総合評価

不評⾳楽

極性属性

不評
不評
好評
不評

脚本
出演俳優
監督
総合評価

不評⾳楽

極性属性

不評
不評
好評
不評

脚本
出演俳優
監督
総合評価

(2) アイテムBへの評価

表 3: 評価一致率の計算例

1.0002⾳楽
0
1
2

不⼀致 評価⼀致率⼀致属性

2
1
0

1.00
0.50
0.00

脚本
出演俳優
監督

1.0002⾳楽
0
1
2

不⼀致 評価⼀致率⼀致属性

2
1
0

1.00
0.50
0.00

脚本
出演俳優
監督

3.1.3 情報推薦モジュール

本モジュールでは，ユーザモデリングモジュールで
作成されたユーザモデルを用いて推薦アイテムを選択
し，ユーザへ提示する．提案する推薦手法は属性に基
づく推薦と属性値に基づく推薦の 2つに大別される．
属性に基づく推薦では，ユーザが強いこだわりを持

つ属性に対して多くのユーザから「好評」と評価され
ているアイテムを評価 DBから検索し，推薦対象とし
て選択する．例えば，図 3(1)に示すユーザモデルのよ
うに属性「演出」に高い評価一致率を持つユーザの場
合，同じ属性である「演出」に対して多くのユーザが高
い評価をしているアイテムを推薦対象として選択する．
一方，属性値に基づく推薦では，ユーザが好評と評

価したアイテムの属性に対して強いこだわりを持って

いる場合その属性が持つ値を好むと推論し，その属性
値を含む他のアイテムを推薦候補として選択する．例
えば，図 3(1)に示す属性「演出」に強いこだわりを持
つユーザが，図 3(2)のようにあるアイテムの属性「演
出」に対して好評と評価した場合，そのアイテムの属
性値である演出家 Cが関わっている他の映画 3を推薦
対象として選択する．従来の内容ベースフィルタリン
グでは属性値に対する評価を暗黙的に収集することか
ら，ユーザが好むと評価したアイテムの全属性が持つ
値を好むと推論する．そのため，ユーザが好まない属
性値も好むと推論されてしまい，間違った推薦結果を
ユーザに提示してしまう可能性がある．提案するユー
ザモデルにおいて高い評価一致率を持つ属性はアイテ
ムの評価に与える影響が強いことから，ユーザが高い
評価一致率を持つ属性に対して「好評」と評価した場
合は，アイテムへの総合評価に関わらずその属性に含
まれる値を好む可能性が高いと推論することができる．
このような推論により総合評価が好評・不評どちらの
アイテムからもユーザの嗜好情報を獲得することが可
能となり，より少数の情報から適切な推薦アイテムの
推定が可能になると考える．

4 おわりに
本稿では，ユーザがどの属性を重視してアイテムへ

の評価を決定するかという属性毎の価値判断，いわば
ユーザの「こだわり」に基づく情報推薦システムを提案
し，従来手法との特性の違いについて考察した．また，
現在開発を進めている推薦システムについてその概要
およびシステム構成を示した．今後は提案したユーザ
モデルに基づく情報推薦システムの実装を進め，被験
者実験により価値観に基づく情報推薦手法の有用性を
実証する．
また，本稿では価値観のモデリングのためユーザが

こだわりをもつ属性を推論する手法を提案したが，今
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後はユーザのこだわりに加えてその評価傾向について
も分析を行う．全ての属性をバランス良く評価するユー
ザや特定の属性に強いこだわりを持つユーザなど，評
価傾向に基づきユーザをいくつかのタイプに分類する
ことで，ユーザに対して新たな着眼点の提示や意外性
のあるアイテムの推薦が可能になるのではないかと考
える．
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