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研究成果の概要（和文）：本研究では、利用者が好むであろうものを見つけて提示する推薦シス

テムの利用開始時に予測精度が悪いというスタートアップ問題を対象とした。この問題に対し、

他の利用者のデータを利用することで、この問題の改善に取り組んだ。そのために TrBagg と

呼ぶアルゴリズムを開発し、ソーシャルブックマークのタグ推薦のテストデータ上で、検証を

行い、予測精度が確かに向上した。その他、推薦システムの他の面の改良も行った。 

 

研究成果の概要（英文）： In this project, we planed to address a start-up problem, which 
means the poor prediction accuracy of recommendation systems for new users or new items. 
For this purpose, we developed a TrBagg algorithm, which utilizes information of other 
users’ data. We tested this algorithm on a tag recommendation task and succeeded to 
improve the prediction accuracy. We also tried to settle other problems related to 
recommender systems. 
 

交付決定額 

                               （金額単位：円） 

 直接経費 間接経費 合 計 

２００９年度 1,200,000 360,000 1,560,000 

２０１０年度 1,300,000 390,000 1,690,000 

２０１１年度 900,000 270,000 1,170,000 

総 計 3,400,000 1,020,000 4,420,000 

 

研究分野：総合領域 

科研費の分科・細目：情報学・知能情報学 

キーワード：知識発見とデータマイニング、推薦システム、転移学習 

 

 
１．研究開始当初の背景 

推薦システム (recommender system) は、
利用者の好むであろうアイテムや情報を予
測し、それを利用者に提示するシステムであ
る。これは、必要とするアイテムや情報があ
っても、膨大な他のものに埋没して目的のア
イテム・情報を入手できない情報過多 
(information overload) に対処するための
手段として開発されてきた。1990 年代から研
究が進展し、現在では、電子商取引サイトな
どで幅広く利用されている。 

このように大きな成功を収めている一方で、
嗜好や意図に合わないものを利用者に推薦
してしまうという問題は、依然として数多く
生じている。その原因は幾つもあり、それぞ
れについて対処が必要とされている。 
 
２．研究の目的 
推薦システムの抱えるいくつかの問題の

うち、以下のものの解決を試みる。 
 
(1) スタートアップ問題 
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推薦システムでは、利用者のいろいろなア
イテムへの好みを提示した嗜好データを収
集し、そのデータから利用者の好みのパター
ンを求め、そのパターンに合致したアイテム
を推薦する。しかし、利用者が使い始めの時
期には嗜好データがまだ十分に集積されて
いないため、利用者の好みのパターンを正確
に把握できず、適切な推薦ができない。また、
新規利用者だけでなく新規アイテムについ
ても、利用者による評価がそれらのアイテム
に対してあまりなされていないため、利用者
の嗜好パターンに合致するかどうかを判断
できない問題がある。これらがスタートアッ
プ問題である。利用開始時のまだ状況が把握
できていない時期や、評価を特に知りたい新
製品に対しての推薦システムがより必要と
される現状において深刻な問題であるため、
特に対処が求められる。 
 
(2) 嗜好の収集方法の問題 
推薦システムを実現するには、利用者がア

イテムへの嗜好の度合いを示したデータを
収集することが必要になる。そのためによく
利用されているのが採点法と格付け法であ
る。前者は、星の数などでアイテムへの嗜好
を数値化して示す方法であり、後者は、優良
可などの段階のあるカテゴリに分類させる
方法である。これらの方法は、ある程度の成
功を収めているが、自身の嗜好の強さを明示
的かつ無矛盾に数値化することは現実には
難しいし、限られた段階のカテゴリに分類す
るとどうしてもどちらにランク付けするか
判断が難しい場合もある。このような問題に
対処するため、他の計測方法も検討されるべ
きである。 
 
(3) 推薦を超える利用者への働きかけ 
推薦システムは前述のように大きな成功

を収めたが、基本的には顧客にアイテムを提
示するだけで、実店舗での店員のような高度
な提案はできない。例えば、服飾店でコー
ディネートについて提案したり、自動車販売
店で車のオプションパーツについて相談し
たりといったことは現状ではできない。そこ
で、アイテムの単純な提示だけに留まらず、
より高度な『おもてなし』ともいえる対応が
できる枠組みを考える。 
 
３．研究の方法 
(1) スタートアップ問題 

スタートアップ問題に対処するため、帰納
転移や転移学習と呼ばれる技術を導入する。
これは、これから解こうとする目標タスクに
専用のデータが少ないので、類似した問題の
データを転用して目標タスク予測精度を向
上させるものである。推薦システムには、推
薦対象の特徴を参照し、それに基づいて推薦

の可否を決める内容ベースフィルタリング
と、他の利用者の嗜好パターンに基づき、い
わば『口コミ』を模して推薦を行う協調フィ
ルタリングとがある。ここでは、内容ベース
において、他人のデータを類似したデータと
考えて、転移学習を適用することでスタート
アップ問題に対処する。 
 
(2) 嗜好の収集方法の問題 

従来の採点法や格付け法に対し、順位法を
用いたアイテム評価の導入を行う。順位法と
は、いくつか提示されたアイテムを自分がよ
り好むものからそうでないものに順に利用
者が整列することで、自身の嗜好を示す方法
である。自身の嗜好の段階を任意に細かくで
きたり、無矛盾に数値化する困難を回避でき
るといった利点がある。一方で、利用者から
得られる情報は相対的な嗜好の優劣のみで
情報の量については減少し、その解析技術は
限られているという問題がある。そこで、順
位法を用いた分析技術を開発する。 
 
(3) 推薦を超える利用者への働きかけ 

推薦以上の利用者に対する積極的な対応
の一つとして『価格個人化』を選んだ。これ
は、全ての利用者に同一の価格で商品を提供
するのではなく、利用者の状況に応じて価格
を変更するものである。価格個人化を対象に
選んだ理由は、利用者の応答が購入したかど
うかという明確なものであり、計算機上で扱
う最初の推薦以外の行動として、よい研究対
象と考えた。また、ある行動をするかどうか
というフィードバックは他の行動でもよく
見られるものなので、基本的には価格個人化
を対象としたこの枠組みが、他の行動を分析
するための基礎ともなると考えたからであ
る。 
 
４．研究成果 
(1) スタートアップ問題 
スタートアップ問題に対処するための転

移学習手法として TrBagg 法を開発した。推
薦タスクとしては、ソーシャルタグ付けでの
タグ推薦タスクを選び、その有効性を示した。 
ソーシャルタグ付けとは、Web ページなどの
アイテムに対し利用者がそのアイテムを特
徴付けるキーワードであるタグを付加でき
るようにしたものである。例えば、「東京ス
カイツリーのホームページ」であれば、「東
京スカイツリー」の他、「東京」や「電波塔」
などのタグを付加することが出来る。利用者
は自身が付けたタグによって、自分が整理し
たアイテムを整理し、あとで検索することが
できる。さらに、ソーシャルタグ付けのソー
シャルたる所以は、自分だけでなく他の利用
者が付けたタグとアイテムも参照すること
ができる点である。この機能により、「東京」



 

 

と「電波塔」のタグで検索すると、他の利用
者が登録していた「東京タワーのホームペー
ジ」を見つけたりすることができる。 

ここで、タグ推薦とは、ある Web ページが
与えられたとき、そのページにその利用者が
付けるであろうタグを予測し、それを提示す
るものである。ここで重要な点は、利用者に
よって適切なタグというものは変わる点で
ある。例えば、「富士山に関するページ」の
場合、日本の居住者であれば「山梨」や「静
岡」といったタグが適切だろうが、海外の居
住者にとっては「日本」というタグの方が適
切となるだろう。よって、推薦するタグは適
切に個人化されている必要がある。 
このタグ推薦の問題をクラス分類の問題

として定式化した。すなわち、あるページに
あるタグが適切か、適切でないかの二つのク
ラスに分類する。特徴量には、そのページに
付加した目的以外のタグを用いた。 

ここで、利用者自身が付けた他のタグは、
その利用者の嗜好を正確に反映したものと
なる。だが、システムを利用し始めたばかり
のときは付加したタグの情報が少なく、正確
な予測ができないというスタートアップ問
題を生じてしまう。 

そこで、利用者が付加した他のタグから、
目標タグが適切かどうかを識別する問題を
目標タスクとする。それに加え、他の利用者
が付加したタグから、目標タグの適切さを識
別するタスクを元タスクとする。この元タス
クは、適切な個人化を考慮していないため、
目標タスクとは確かに異なるものである。し
かし、「富士山の例」でいえば、対象とする
利用者と居住地域が同様で、同様のタグが適
切となる場合もあり、全く役に立たないわけ
ではない。 

このように、目標タスクに対して高い整合
性を持ったデータと、完全に整合するわけで
はないがある程度の有用性が予測されるこ
とが混在する場合を想定し、TrBagg 法を設計
した。 
TrBagg 法について詳細を述べる。TrBagg

法は、訓練データからサンプリングして分類
器を学習する手順を何度も繰り返し、その分
類器で多数決をとって最終結果を決める
Bagging と呼ばれる方法を転移学習に応用し
たものである。TrBagg 法は、Bagging と同様
にサンプリングを繰り返し、分類器を学習す
る訓練段階と、その後のフィルタリング段階
とに分かれる。 

最初の訓練段階の概要は、次の図の通りで
ある。最初に元データと目標データが混在し
たデータからサンプリングし、分類器を学習
する手順を何度も繰り返す。 

この段階を終えると、目標タスクにとって
適切な事例から学習した良い分類器と、あま
り適切でない事例から学習した悪い分類器 

 
が混在した状況で、幾つもの分類器が作られ
る。 
ここで問題となるのは、どの分類器がよい

分類器なのかが分からない点である。そこで、
次のフィルタリング段階が必要となる。この
段階では、少量の目標データを分類し、その
データをうまく分類できた分類器を良い分
類器、そうでないものを悪い分類器と考え、
良いものだけを残す。あとは、通常の Bagging
法と同様に、よい分類器だけで多数決をとり、
タグが対象とする利用者にとって適切かど
うかを識別する。 
実験では、ソーシャルタグ付けサイト 

「delicious」と「はてなブックマーク」か
ら取得したデータを用いた。それぞれ 20 種
類の一般的なタグを選び実験を行った。対象
とする利用者が多くのタグを付けている状
況では、「delicious」では提案手法が良かっ
たものが 3 個のタグ、目標データだけで
bagging 法を適用した場合が 0 個のタグで
あり、「はてなブックマーク」では 2対 0 と
提案手法が若干よかっただけであった。しか
し、スタートアップ問題が深刻になる利用者
が付けたタグが少なくなるにつれ提案手法
の効果は増し、最も少ない場合の実験では 
「delicious」データが 11 対 0、「はてなブ
ックマーク」で 10 対 2 と、提案手法の高い
有効性が示された。 
この結果は、2009 年度の International 

Conference Data Mining にて採録された。 
 
(2) 嗜好の収集方法の問題 
順位法を用いた推薦は、すでに継続的に研

究を行ってきた。協調フィルタリングの実現
方法はメモリベース法とモデルベース法と
に大きく二つに分かれるが、今まではメモリ
ベース法にて提案手法の有効性を確認して
きた。今回は、もう一方のモデルベース法で
も有効かどうかを検証した。 
今までの提案手法は、順位法で並べたアイ

テム x の順位を i とし、同時に並べたアイ
テムの数を k とすると、アイテム x にスコ
ア (i + 1) / (k + 1) を与えて、通常の採
点法で集めたデータを処理するアルゴリズ
ムと同様のアルゴリズムを適用するという



 

 

ものである。これは非常に単純には見えるが、
ある仮定のもと、並べていないものも含めた
全てのアイテムの中で、アイテム x がどれ
くらいの好みの順位であるかという期待値
を表すという理論的背景をも持ち合わせて
いる。 

このように変換したスコアを用いて、モデ
ルベースの中で SVD++ 法と pLSI 法と呼ば
れる二つの方法で、推薦の予測精度が向上し
たかどうかを測った。予測精度を、従来の採
点法で集めたデータによる結果と比較した
ところ、同時に並べたアイテムの数が 3個以
上であれば、順位法による予測の方が高い予
測精度を示した。これにより、提案手法がモ
デルベース型の協調フィルタリングにおい
ても有効であることが確認された。 

この結果は International Conference on 
Recommnender Systems 2010 にて採録された。 
 
(3) 推薦を超える利用者への働きかけ 

推薦より踏み込んだ利用者への働きかけ
として価格個人化を行った。これは、定価で
は購入しないが、割引を提示すると購入する
顧客にのみ割引価格を提示することで、定価
で購入する顧客から得られる従来の収入に
加え、追加で利益を得られるようにするもの
である。 

この価格個人化が推薦システムの運用に
果たす重要性について少し述べておく。推薦
システムが店舗に導入される理由は、顧客が
好むであろうものを推薦されることにより、
購入数が増加し、追加の売上が得られるとい
うものである。しかし、推薦されたからとい
って顧客は簡単には購入しないため、システ
ムの運用コストをまかなうほど十分な追加
売上が得られるとは限らない。そのため、シ
ステムを運用できなくなってしまったり、必
要以上に高価なものを推薦するといった不
誠実な推薦をしてしまうことが考えられる。 
そこで、価格個人化を導入して、十分な追

加収入が確保できるようにし、不誠実な推薦
をするインセンティブを取り除くようにす
る。また、顧客も場合によっては割引価格で
購入できるメリットも生じる。 

価格個人化を実現するためには転売につ
いて考慮する必要がある。最終消費者として
ではなく、転売目的の顧客に割引価格を提示
すると転売目的で購入される場合がありう
る。そのため、各顧客が、定価で購入する定
価顧客、割引があった場合のみ購入する割引
顧客、最終消費者として購入する意思のない
不買顧客の三つのいずれかであるかを予測
し適切な価格を提示する必要がある。 

ここで、このタスクを実現するには三つの
技術課題がある。一つは、顧客の行動から顧
客のタイプを完全には予測できない観測の
曖昧性である。二つ目は、顧客データの収集

のため、現在の予測結果では最適といえない
価格を提示する必要が生じる活用-探索のト
レードオフである。そして最後は、不買顧客
は他のタイプの顧客に対して圧倒的に多い
というクラス不均衡問題である。 
最初の、観測の曖昧性の問題について述べ

る。割引価格を提示すると割引顧客はもちろ
ん、定価より低い価格を提示された定価顧客
も購入する。よって、このときには顧客が定
価顧客か割引顧客であったかのどちらかの
区別がつかない。そこで、定価を提示したと
きの反応で、定価顧客とそれ以外を分類する
段階と、割引価格を提示した場合での反応で
残りの不買顧客と割引顧客を分類する多段
階分類のアイデアを導入した。 
二つ目の、活用-探索トレードオフの問題

については、多腕バンディットと呼ばれるト
レードオフの調整方法を採用した。今回は、
その中でも単純な方法である ε-Greedy と
呼ばれる方法を採用した。 
最後の、クラス不均衡問題に対しては、再

現率と精度のバランスを見ながら、分類の決
定しきい値を調整する対策をとった。 
推薦システムとの関連は、推薦システムの

モデルを学習し、そのモデルのパラメータを、
顧客のタイプの分類の特徴量として用いた。
これは、これらのモデルパラメータには顧客
のアイテムへの嗜好の情報が凝縮されてい
るためである。 
こうして作成した実験システムを、推薦シ

ステム用のベンチマークデータに、人工的に
付加した購買データを付加し、半人工のデー
タを生成し実験を行った。実験の結果、常に
定価もしくは、割引価格のみを提示する戦略
に対し、提案手法で追加利益が得られるとの
結果を得た。この成果は、RecSys2011 併設ワ
ークショップ HetRec2011 に採録された。 
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