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複数ユーザの評判を考慮したWebサービス推薦エージェントの提案
A Web Service Recommendation Model based on Reputation
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In late years, as the Internet spreads, the Web Service increases, and the kind diversifies. Therefore a user
examines service closely from a large number of service, and necessity to choose the service that matched a purpose
comes out. It is often that QoS(Quality of Service) is used as one of the indexes when a user chooses service now.
However, not only QoS, but also the quality of subjective service that is user’s reputation is an important element
in the service selection. In this study, it uses a new element, evaluation, in addition to QoS for service selection.
With this model, I apply technique of the information filtering to Web Service recommendation and make an agent.
And I simulate it after having clarified the behavior and test it. As a result, I showed that high recommendation
of the precision was realized by this model.

1. 研究背景と目的

近年，インターネットの普及に伴ってWebサービスも年々
増加し,その種類も多様化している．Webサービスはプロバイ
ダによって UDDIリポジトリに登録されており，ユーザはそ
こに登録されたデータからサービスを選択し，プロバイダに
要求することでサービスを使用することができる．将来的に
Webサービスはさらに増加し，それに伴って UDDIリポジト
リへの登録数も増えると予想される．そのため，その膨大な
サービス候補からユーザがサービスを吟味し選択する必要性が
出てくる．ユーザはサービスを選択する際，差別化するための
１つの指標として QoS（Quality of Service）を用いる．QoS

はプロバイダによって登録される客観的なサービスの品質とし
て扱われる．そこで，QoSを用いてスコアリングを行うなど
のWebサービス選定の研究が多く存在する．
　また，QoSだけでなくサービス使用後のユーザによる評価
という，主観的なサービスの品質というのもサービス選定にお
いて重要な項目の一つであると考えられる．そこで，本研究で
はサービス選定に QoSに加えて過去に使用したサービスの評
価値を用いることで，主観的，客観的両方の品質を考慮した
Webサービスの推薦を行うことを目的とし，ユーザの嗜好に
合わせた推薦システムを実現する．

2. 関連研究

Web サービスの選定においてはWang ら [1] や Sha ら [2]

により QoSのスコアリングを行った研究が行われている．し
かし，QoS は客観的な指標であり，ユーザの使用履歴などの
主観的な評価は含まれない．そこで，主観的な評価を用いた研
究事例として高須賀ら [3]の研究では協調フィルタリングを用
いたWeb ページ推薦システムに関する研究が行われている．
この研究はWeb閲覧履歴から閲覧行動が類似したユーザを探
索し，その履歴からWebページを推薦するというものである．
また，土方ら [4]の研究では過去に聞いた音楽に評価付けを行
い，その評価値から音楽の特徴量を用いてユーザごとに決定木
を作成し，ユーザに合わせた新たな音楽を推薦するというシス
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テムの構築を行っている．しかし，高須賀ら [3] や土方ら [4]

のように主観的評価を用いた推薦方法はWebサービスには適
用されていない．

3. 提案

3.1 提案モデル
本研究では使用したWebサービスの評価を蓄積するための

データベースとして評判リポジトリを作成し，そこに蓄積され
た評価値とQoSをWebサービス選定の要素とする．これによ
り，ユーザの過去に使用したサービスの評価からユーザの嗜好
の特徴を導出することで，ユーザごとの嗜好に合わせたWeb

サービスの推薦を行うマルチエージェントモデルを提案する．
具体的には，ユーザのサービス要求に対し，過去の評判デー

タを用いてブローカエージェントと類似ユーザ抽出エージェン
トが新たなサービスを推薦し，ユーザが使用したサービスを評
価する．その全体の流れを図 1に，それぞれのエージェントの
ふるまいを図 2に示す．本研究では協調フィルタリングと決定
木を適用することで評判データに基づいた新たなWebサービ
スの推薦を実現する．ただし，本モデルではサービス要求より
以前に，ある程度サービスを使用し評価付けを行っていること
を前提条件とする．ユーザ UDDIリポジトリ

評判リポジトリ
ブローカエージェント

プロバイダ
推薦 登録

登録 サービスサービスサービス
-QoS・－・－・－・－評価・－ 類似ユーザ抽出エージェント

推薦対象サービス群
図 1: 提案モデル

本モデルではプロバイダにより登録されたQoSをWebサー

1



The 25th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2011

ビスの特徴とし，ユーザによって登録されたWebサービスの
評価値をもとに推薦を行う．
　類似ユーザ抽出エージェントは UDDIリポジトリに蓄えら
れたサービスデータ (QoS)と評判リポジトリに蓄積された評
判データから，協調フィルタリングにより処理を行い，推薦対
象とするWebサービス群を作成する．作成した推薦対象サー
ビス群はブローカエージェントに受け渡す．
　ブローカエージェントは類似ユーザ抽出エージェントと同
様に UDDIリポジトリと評判リポジトリからデータを獲得し
ユーザプロファイルを作成する．類似ユーザ抽出エージェント
から受け取った推薦対象サービス群とユーザプロファイルを照
合することで推薦するWebサービスを決定し，ユーザに提示
する．

データ取得ユーザプロファイル作成 類似ユーザ抽出
(協調フィルタリング)

ユーザプロファイルと推薦対象サービスの照合推薦サービス決定
推薦対象サービス群ユーザプロファイル

(決定木)

サービス推薦

データ取得ブローカエージェント
類似ユーザ抽出エージェント

評判リポジトリ UDDIリポジトリ

図 2: エージェントの振る舞い

3.2 類似ユーザ抽出エージェント
類似ユーザ抽出エージェントの役割は，過去のWebサービ

スの評価から嗜好の類似したユーザを抽出し，類似ユーザの評
価から推薦対象サービス群を作成することである．

1. 評判リポジトリから，サービス要求を行ったユーザが過
去に使用した Web サービスの評価と，他ユーザによる
Webサービスの評価を抽出する．UDDIリポジトリから
はサービスの QoSを獲得する．

2. サービス要求を行ったユーザの過去に使用したサービス
の評価と他ユーザによるサービスの評価を比較し類似度
を計算する．この際，類似度の計算にはコサイン類似度
を用いる．計算結果から類似度の高いユーザを複数名抽
出する．

3. 抽出された類似ユーザの過去の評価から評価値の高いサー
ビスを抽出し，それらを推薦対象サービス群とする．

4. 作成された推薦対象サービス群をブローカエージェント
に受け渡し，振る舞いを終了する．

3.3 ブローカエージェント
ブローカエージェントの役割は，ユーザの過去のサービスの

評価値からユーザプロファイルを作成し，類似ユーザ抽出エー
ジェントから受け取った推薦対象サービス群と照らし合わせる
ことで推薦するサービスを決定することである．

1. 評判リポジトリからサービス要求を行ったユーザが過去
に使用したWebサービスの評価を，UDDIリポジトリか
らはユーザが評価付けしたサービスの QoSを獲得する．

2. 獲得したデータからユーザのプロファイルを決定木の形
で作成する．その際，決定木を作成するアルゴリズムは
C4.5を用い，決定木作成の要素として QoS項目を属性，
QoSの値を属性値，過去の評価値をクラスとする．

3. 類似ユーザ抽出エージェントから受け取った推薦対象サー
ビス群を決定木に通し，評価値ごとに分類を行う．

4. 評価値の高いクラスに分類されたサービスを推薦するサー
ビスとして決定しユーザに提示する．

4. 関連手法

4.1 協調フィルタリング [3]
類似ユーザ抽出エージェントは協調フィルタリングを用いて

推薦対象サービス群の作成を行う．本研究ではユーザが過去に
使用したサービスの評価ベクトルを −→

X = {x1, x2,…, xn}，他
ユーザのサービスの評価ベクトルを−→

Y = {y1, y2,…, yn}とし
て，類似度の計算には式 (1)のコサイン尺度を用いる．これに
より求められた類似度の高いユーザの使用履歴から推薦対象
サービス群を作成する．

sim(
−→
X,

−→
Y ) =

−→
X · −→Y∣∣−→X ∣∣∣∣−→Y ∣∣ =

∑
(xi) · (yi)√∑
x2

i

√∑
y2

i

(1)

4.2 決定木
ブローカエージェントはユーザごとに過去の評判データから

ユーザプロファイルを作成する．ユーザプロファイルの作成に
は Quinlan らの提案する決定木作成手法である C4.5[5] を用
いる．以下にそのアルゴリズムを示す．

< Step1 >

• 根ノードのすべてのデータ集合が同一クラスに属す→ク
ラスノード（葉）を作り停止

• それ以外→属性の選択基準により 1つの属性 Aを選択し
判別ノード作成

< Step2 >

• 属性 Aの属性値の枝張り

< Step3 >

• 各ノードに Step1,2を再帰的に適用

Step1 の属性の選択基準には情報の量を測る尺度である情報
量を用いる．情報量の単位はビットであり，確率の値の 2 を
底とする対数をとり，それを-1 倍して計算される．確率事象
系 X について各 xi(i=1,2,…,n) が起きる確率 P (xi) が与え
られている．そこからそれぞれの属性を選択することで得ら
れる期待値を求める．集合 Xの平均情報量 (エントロピー)は
info(X)，X内のある 1つの事例が属するクラスを同定するの
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に必要な平均情報量 info(X—A)，属性 Aを選択したときの期
待値 gain(A,X)，集合 Xの偏りを正規化するための分割情報
量 split info(A,X)，分割によって得られる情報量の内の有益
な部分の割合を表す情報利得比率 gain ratio(A,X)の計算に関
して以下の式 (2)～(6)を用いる．

info(X) = −
n∑

i=1

P (xi) log2 P (xi) (2)

info(X|A) = −
m∑

j=1

Xj

X
× info(Xj) (3)

gain(A, X) = info(X) − info(X|A) (4)

split info(A, X) = −
m∑

j=1

Xj

X
log2

Xj

X
(5)

gain ratio(A, X) =
gain(A, X)

split info(A, X)
(6)

式 (6)で求められた情報利得比率の最も高い属性を分岐属性と
して選択する．また，決定木の各ノードの判別基準となる属性
に関しては QoS項目を，分類されるクラスはユーザの評価値
を用いる．以下の図 3に決定木で連続値を用いる際のアルゴリ
ズムを示す．与えられた数値をソートし，小さい値から順にそ
の値を境にそれ以上の値の集合とそれ未満の値の集合に分割し
ていく．全ての値に対し，情報利得比率を計算し，最も高いも
のを分岐条件 ω とする．そして確率事象系 Xを ω で分割し，
それぞれの集合を新たなデータ集合H，Lとする．分岐属性は
「属性 Aが ω 以上である」という条件に対する回答 (yes/no)

の 2分岐となる．

　inputs : X，確率事象系
　 xi，集合 Xの要素
　　　　　
　xiを降順に並び変え
　for i=1 to n do
　 if gain ratio (xi ,X)が最大
　 then ω = xi 分岐条件
　 if xi ≧ ω
　 then H ← H + xi　
　 else L ← L + xi

　return H , L

図 3: 決定木の連続値の分割アルゴリズム

5. シミュレーション実験

5.1 実験設定
提案モデルの有用性を検証するため，Webサービス推薦を

行うエージェントを実装し，シミュレーション実験を行った．
　本実験では現実社会では使用するサービス数よりユーザ数の
方が多いと考え，Webサービスデータ数を 100件，ユーザ数
を 300人とした．抽出する類似ユーザの数は 10人，評価値に
ついては評価の高いものから順に A,B,Cの 3段階とした．評

価値が 3 段階であるのは決定木の特性上等級を扱うことがで
きないためである．QoSの項目数は先行研究 [1]に習い，5項
目を設定し，初期値は乱数で与えた．また，結果の値は試行回
数 10回の平均をとっている．関連研究で用いられていた決定
木のみでの推薦手法を従来手法 1，協調フィルタリングのみで
の推薦手法を従来手法 2とし，提案手法との比較に用いた．

5.2 実験準備
シミュレーション実験を行うに当たって，UDDIリポジトリ

に登録されているWeb サービスの QoS と評判リポジトリに
登録されているWebサービスの評価値の作成を行った．
　まず，UDDIリポジトリに登録されている QoSデータとし
て初期値を乱数で [0,1]の範囲で 100件作成した．これは実際
に存在する QoS項目の値は価格や実行時間，稼働率など値の
範囲が統一されないないため，それらを標準化したものとして
このように設定した．
　次に評判リポジトリに登録される評判データの作成について
説明する．まず，各ユーザの嗜好としてそれぞれの QoSにつ
いての重要度を 15段階の乱数で与えた．与えられた重要度と
各 QoS 項目の値との積和を計算しそれらを [0,3] の範囲で正
規化する．この値をスコアとし，2以上のサービスを評価 A，
1未満のサービスを評価 Cとしそれ以外を評価 Bとした．Au

ら [6] により，「Web 上の類似した製品の評価は類似する」と
いうことが示されている．このスコア付けの方法により，類似
したサービスには同じようなスコアが付けられ，評価も類似し
たものとなる．さらに嗜好の類似したユーザの評価は類似した
ものとなることも示されており，この点についても満足してい
ると言える．作成されたデータの中からランダムで学習データ
数となる分だけを評判リポジトリに登録されたデータとして扱
い，その他は未使用のサービスとして扱った．

6. 実験結果

提案手法と従来手法 1，2について過去に使用したサービス
数ごとに推薦数，平均スコア，精度について比較した．精度と
は推薦されたサービスの評価値が Aに属する割合であり，以
下の式 7で求める．

精度 =
推薦されたサービスの内評価が Aであるもの

推薦されたサービス数
(7)

また，スコアとはユーザの嗜好とサービスの QoS値から計算
したユーザにとってのサービスの得点であり，それを 0～3に
標準化したものである．平均スコアとは推薦されたサービスの
スコアの平均をとったものである． 図 4に学習データ数の違
いによる各手法の推薦精度を示す．

0%

20%

40%

60%

80%

100%

10 25 50

従来手法1従来手法2提案手法精度
学習データ数

図 4: 学習データ数の違いによる各手法の精度
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図 4より，本手法の精度が従来手法に比べ大幅に上回っている
ことが見て取れる．また，学習データ数がいずれの場合でも提
案手法では高い推薦精度を示している．学習データ数ごとに並
べてみると，学習データ数が 10の場合，推薦精度は約 10%ほ
ど高い値を示しているが，従来手法 2の推薦精度も 10%ほど
高くなっていることから協調フィルタリングの影響を受けて本
手法での推薦精度も高くなっていると言える．このことから本
提案手法の推薦精度は協調フィルタリングの影響を受けやすい
のではないかと予測される．しかし，学習データ数ごとに見た
とき，従来手法それぞれの推薦精度が低い場合でも提案手法で
は高い推薦精度を示している場合が何度か見られたことから，
決定木と協調フィルタリングを組み合わせたことによる相乗効
果が表れたのではないかと考えられる．
次に，図 5に各手法の平均スコアを示す．

0.00

0.50

1.00

1.50

2.00

2.50

3.00 従来手法1

25 50

従来手法2提案手法平均スコア平均スコア 学習データ数
図 5: 学習データ数の違いによる各手法の平均スコア

この図 5 から学習データ数によらず提案手法が最も高いスコ
アを出していることが見られる．従来手法 2 に関しては学習
データ数が増えるごとに少しずつスコアが低くなっているよう
な傾向が見えるが提案手法では安定したスコアを示している．
これより提案手法では安定した高いスコアでの推薦を実現し
ていると言える．推薦精度の場合では協調フィルタリングの結
果に依存し，学習データ数 10の時に，学習データ数が 25，50

の時よりも高い値を示したが，平均スコアで見てみるとそのよ
うな影響は見られなかった．これより，提案手法ではそれぞれ
の手法に依存せず安定したサービスの質で推薦を行うことがで
きていると考えられる．また，値としても 2 を超える高いス
コアで安定しているので良質なサービスを安定して推薦できて
いると言える．
各手法の推薦数を下の表 1に示す．

表 1: 各手法のサービス推薦数

学習データ数 従来手法 1 従来手法 2 提案手法
10 20.0 17.7 5.2

25 17.1 28.1 7.0

50 21.5 23.3 4.6

この表より提案手法では推薦数が 2 つの従来手法に比べかな
り少ない値となった．これは協調フィルタリングで作成された
推薦対象サービス群からユーザプロファイルの条件に合うもの
を絞り込んでいるため，当然の結果であると言える．ここで推
薦されるものがサービスということを考えるとユーザは推薦さ
れたものの中からさらに色々な要素から判断し選択する必要が
ある．その場合，この推薦数は少なすぎる値であるとは言い難
い．むしろユーザのサービス選択における負荷を大幅に削減し
ていると言える．

7. 考察
現在，Webサービスを選択する際に，ユーザは目的に合っ

たコスト，技術条件，信頼性など様々な条件を持ち，それらの
ニーズにあったサービスを選択する．そこでWebサービスの
数が増えてくるとそのニーズに応じたサービスを選択する際の
負担も大きくなる．本研究ではそれらの負荷を小さくすること
を目的として推薦を行った．
　そこで，ユーザに合ったサービスが推薦されていることと，
サービス選択にかかる負荷を軽減することに注目し，それらを
考察する指標として推薦精度，平均スコア，推薦数を用いた．
実験結果からWebサービスの推薦において提案手法は推薦精
度，平均スコア，推薦数の 3 つの指標について高い値を示し
た．このことからユーザの嗜好に合ったサービスが推薦され，
サービス選択におけるユーザの負荷は軽減されたと考えられ
る．また，学習データ数の数がどの場合でも実験結果にほとん
ど差が見られないことから，過去に使用したサービスの数にあ
まり影響を受けないと考えられる．

8. まとめと今後の課題
本研究では，Web上に存在する大量のサービスの中からサー

ビス選択を行う要素として，今まで用いられてきた QoSに加
え，過去に使用したサービスの評判を用いてWebサービスを
推薦するマルチエージェントシステムを提案した．その上で提
案手法の有用性をシミュレーションにより検証した．これによ
り，主観的評価という新たな指標を取り入れた本推薦システム
により，ユーザの嗜好を考慮した推薦が可能であることを示し
た．
　今回，過去のWebサービスの評価から新たなWebサービ
スの推薦を行ったが，その評価は一様に蓄積されていくもので
あり，静的である．今後の課題としてユーザの嗜好の変化に対
応した動的な推薦を行うシステムへの拡張が挙げられる．
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