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In recent years, with the spread of the electronic commerce via the Internet, recommendation system is practically
used in many applications. Collaborative filtering is one of the typical methods in recommendation system. This
paper aims to apply association analysis to recommendation which is a method in data mining techniques. In
recommendation, “Accuracy” is a significant evaluation index. When we recommend items which a lot of people
like, the accuracy is likely to be high. Then it has been said that the accuracy is not the only evaluation index
but “Serendipity” is also required in terms of user’s satisfaction. We compare the user-based method and the
item-based method in collaborative filtering using association analysis in terms of accuracy and serendipity. Based
on the consideration of the feature of user-based method and item-based method, we give a basic try to combine
them.

1. はじめに

近年，インターネットの普及により電子商取引が増加して

おり，それに伴い EC サイトでは膨大な数の商品を扱うよう

になってきている．そのため，その中からユーザの嗜好にあっ

た商品をユーザ自身で探し出すことが困難となり，推薦シス

テムの利用が期待されている．この推薦システムの代表的な

方法に協調フィルタリングがある．協調フィルタリングとは，

ユーザの評価履歴をもとに推薦を行う手法であり，協調フィル

タリングのメモリベースは，ユーザベースとアイテムベース

に分けられる [Hijikata 07]．一方，ECサイトで扱っているよ

うな大量にあるデータの中から，価値のある情報を抽出する

データマイニング手法の一つにアソシエーション分析がある

[Agrawal 94]．これは，関係性の強い組み合わせをアソシエー

ションルールとして抽出し，新たな知見を得るために用いられ

る．この手法は，ユーザの評価履歴に対しても同様に適用でき

るため，協調フィルタリングのアイテム推薦に用いることがで

きる [Lin 02][Yoshikawa 12]．

本稿では，アソシエーションルールを用いた協調フィルタリ

ングについて，ユーザベースとアイテムベースの推薦システム

に対する比較を行う．また，それにより得られたユーザベース

とアイテムベースの特徴から，評価履歴数によってそれらを切

り替える推薦システムについて検討する．

2. 推薦システム

2.1 アソシエーション分析
アソシエーション分析とは，データの中から価値のある組み

合わせ（アソシエーションルール）を見つけ出す手法である．

例えば，スーパーマーケットやコンビニエンスストアなどの売

り上げデータから，頻繁に購入される商品の組み合わせを見つ

け出し，商品の陳列に反映させることなどに応用されている．

アソシエーションルールは，A⇒ Bとあらわし，Aは条件

部，B は結論部と呼ばれる．このルールは，A という事象が
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生じたときに，B という事象が生じるという意味をもつ．代

表的なアソシエーションルールの評価指標として confidence

がある．

confidence =
N(A∩ B)

N(A)
(1)

N(A)は条件部 A，N(A∩ B)は条件部 Aと結論部 Bを同時

に満たすデータの件数である．本稿においては，ユーザ数また

はアイテム数となる．以下，アソシエーションルールを用いた

協調フィルタリングについて説明する．

2.2 ユーザベース協調フィルタリング
ユーザベースでは，ユーザの嗜好 (Like/Don’t Like)をアソ

シエーションルールの条件部に用いて，結論部には推薦を行う

ユーザ（以降，“対象ユーザ”と呼ぶ）の評価「Like」を当て

る．例えば，対象ユーザとユーザ 1の評価履歴に基づいて求め

られた「ユーザ 1=Like ⇒ 対象ユーザ=Like」というルール

に対する confidenceが，対象ユーザとユーザ 1との類似度を

あらわすと考えられる．そのため，もしユーザ 1が対象ユーザ

と類似度が高く，アイテム a（対象ユーザの未評価アイテム）

に「Like」と評価をしていたら，対象ユーザにとってもアイテ

ム aが「Like」となる可能性が高いとして，confidenceをア

イテム aのスコアに加算する．これは，「ユーザ 1=Don’t Like

⇒ 対象ユーザ=Like」に対しても計算する．これをすべての

ユーザ，すべての対象ユーザの未評価アイテムについて求め，

最もスコアの高いアイテムを推薦する [Lin 02]．

2.3 アイテムベース協調フィルタリング
一方，アイテムベースでは，対象ユーザの評価履歴をアソシ

エーションルールの条件部に用いて，結論部に各アイテムに対

する評価「Like」を当てる．例えば，対象ユーザがアイテム 1

に対して「Like」と評価し，アイテム aを未評価であるとき，

全ユーザに対して求められる「アイテム 1=Like ⇒ アイテム

a=Like」の confidenceを，アイテム aのスコアに加算する

（アイテム 1=Don’t Likeのときは，「アイテム 1=Don’t Like

⇒ アイテム a=Like」の confidence）．対象ユーザのすべて

の評価履歴により未評価のアイテムのスコアを求め，最もスコ

アの高いアイテムを推薦する [Yoshikawa 12]．

1



The 27th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2013

3. 実験

3.1 ユーザベースとアイテムベースの比較実験
3.1.1 使用データ

MovieLens[Miller 03]と JesterJoke[Gupta 99]を用いて実

験を行った．MovieLensは，映画に対する 5段階の評点のう

ち，1から 3を「Don’t Like」，4と 5を「Like」として実験を

行った. JesterJokeは，ジョークに対する-10.00から 10.00の

評点について，2.00未満を「Don’t Like」，2.00以上を「Like」

として実験を行った．

3.1.2 実験方法

実験の流れを以下に示す．

1) 対象ユーザの評価データから，最初のアイテムを推薦す

る際に用いる評価履歴を指定個数ランダムに選択し，そ

れ以外をすべて未評価アイテムとする．

2) 1)で選んだアイテムの評価情報を用いて，2.2，2.3で述

べた方法により，対象ユーザにアイテムを推薦する．

3) 推薦されたアイテムが「Like」か「Don’t Like」かを，対

象ユーザの元データの評価を用いて判定する．

4) 推薦されたアイテムの元データでの評価を評価履歴に加

え，指定回数推薦を繰り返す．

5) 3)の判定結果に基づき推薦システムを評価する．

MovieLensでは，「Like」を 50回以上，かつ「Don’t Like」

を 10 回以上評価したユーザ 351 人，20 人以上に評価された

827のアイテムを対象とした．JesterJokeでは，「Like」を 70

回以上かつ「Don’t Like」を 20回以上評価したユーザ 800人，

20人以上に評価された 100のアイテムを対象とした．最初の

アイテムを推薦するのに用いる評価履歴数として，MovieLens

では，｛1，5，10，20｝，JesterJokeでは，｛1，5，10，20，30，

40｝と変えて 10-fold cross-validationにより評価実験を行っ

た．どちらについても，アイテムの推薦回数を 10 回とした．

ユーザベースとアイテムベースを対等に比較するため，各試行

においてはこれら 2 つの方法で同じアイテムの評価履歴を用

いた．推薦システムの評価指標を以下に示す [Yoshikawa 12]．

1

N

N∑
i=1

ti (2)

a)精度

推薦回数をN，推薦アイテムの集合を I={I1, I2, ..., IN}，Iiに
対する評価履歴を e(Ii)＝ 1/-1とすると,以下の式であらわさ

れる．

ti =

{
1 if e(Ii) = 1

0 otherwise
(3)

精度は，対象ユーザが推薦されたアイテムに対して「Like」と

答えた割合である．

b)Novelty

ti =

{
1 if e(Ii) = 1 and Ii ̸∈ INP

0 otherwise
(4)

INP はNon-Personalized法における推薦アイテムの集合であ

り，Noveltyは推薦アイテムが「Like」，かつNon-Personalized

な推薦には現れない割合である．

c)Personalizability[Yoshikawa 12]

ti =

{
log2

1
P (e(Ii)=1)

if e(Ii) = 1

0 otherwise
(5)

P (e(Ii) = 1)は，全ユーザにおける推薦アイテムの「Like」割

合である．Personalizabilityは，推薦アイテムの「Like」の割

合の低さを情報量にしたもので，推薦されたアイテムが「Like」，

かつそのアイテムの「Like」割合が小さいほど大きな値をとる．

3.1.3 結果と考察

図 1にMovieLens，図 2に JesterJokeの結果を示す．凡例

の Iはアイテムベース，Uはユーザベースをあらわしている．

横軸は，最初に用いた評価履歴の数である．

図 1より，MovieLensに適用した場合，ユーザベースよりも

アイテムベースが精度が高いことがわかる．また図 2の Jester-

Jokeにおいては，評価履歴数が少ない場合についてはMovie-

Lensと同様の結果となったが，評価履歴数が多い場合，ユーザ

ベースがアイテムベースを上回る結果となった．一方，意外性を

あらわすNoveltyと Personalizabilityは，図 1のMovieLens，

図 2の JesterJoke共にユーザベースが高いことがわかる．この

結果は一般的にいわれている特徴と等しく，本稿で用いた推薦

システムが有効であったと考えられる．また，[Yoshikawa 12]

で示されている Personalizabilityが，意外性をあらわす指標

の一つとして適切であることが確認できた．

次に評価履歴数の増加による精度の変化を比べると，図 1の

MovieLensでは，アイテムベース，ユーザベース共に変化が見

られないことがわかる．一方，図 2の JesterJokeの精度にお

いて，アイテムベースでは変化がないのに対して，ユーザベー

スでは評価履歴数が多くなるほど上昇し，評価履歴数 20以上

ですべての指標においてアイテムベースを上回る結果となった．

データセットの未評価割合である疎性を比べると，MovieLens

で 0.774，JesterJokeで 0.001となり，JesterJokeは密なデー

タであることが確認できた．ユーザベースでは，データが密な

場合，対象ユーザの評価履歴数に比例して対象ユーザと他の

ユーザ間で共通して評価したアイテムが増える，つまり，十分

な評価数からユーザ間の類似性を計算することが可能となるた

め，精度が上昇したと考えられる．

3.2 ユーザベースとアイテムベースとの切り替え

3.1より，JesterJokeにおいて，評価履歴数が少ない場合は

アイテムベースの精度が高く，評価履歴数が多い場合はユーザ

ベースの精度が高い結果となった．そこで精度に注目し，評価

履歴数によってアイテムベースとユーザベースを切り替える実

験を行った．アイテムベースからユーザベースへの切り替えの

閾値として，対象ユーザと他のユーザ間で共通して評価したア

イテム数の平均値を用いた．3.1.1，3.1.2と同様のデータおよ

び手順で実験を行った．

図 3に，上述の切り替えによる推薦を行った際の (a)精度，

(b)Novelty，(c)Personalizabilityを示す．凡例のアイテムベー

ス，ユーザベースは，10回すべてそれぞれの方法で推薦を行っ

た際の結果である．横軸は，アイテムベースからユーザベース

に切り替える共通評価アイテム数の閾値となっている．

図 3(a)の精度において，切り替えの閾値を調整することに

よって，アイテムベース，ユーザベースそれぞれで推薦を行う

よりも結果的に高い精度を得られていることがわかる．また図

3(b)の Novelty，図 3(c)の Personalizabilityについては，閾
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図 1: MovieLens

図 2: JesterJoke

値を上げるにつれ，それぞれの値が下がる結果となった．切り

替えにより，Novelty，Personalizabilityにおいて，アイテム

ベースとユーザベースとの中間値となった．

4. おわりに

本稿では，アソシエーションルールを用いた協調フィルタ

リングについて，ユーザベースとアイテムベースを比較した．

アイテムベースにおいては精度が，ユーザベースにおいては，

意外性をあらわす Noveltyや Personalizabilityがそれぞれ高

い傾向にあること，さらにデータが密で評価履歴が多い場合に

は，すべての指標においてユーザベースがアイテムベースを上

回ることを確認した．また，これらの特徴から，評価履歴数に

よってアイテムベースからユーザベースに切り替える推薦方法

について検討した．ただし実際の推薦システムでは，疎なデー

タを扱うことが多いと考えられるため，実用的なデータにおけ

る，アイテムベースに対する意外性の向上，ユーザベースに対

する精度の向上，また，それらを組み合わせる方法についての

検討が今後の課題である．
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(a) 精度

(b) Novelty (c) Personalizability

図 3: アイテムベースとユーザベースの切り替え
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