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In this paper, we propose a graph-based recommender systems which shows recommend items with a selected
metadata from a hierarchical metadata tree, such as genres. The item’s metadata suitably chosen for users may
explain the item well to them or even improve the user’s impression of the results. Especially, in case that
recommended items have many metadata, system must make a reasonable selection of the metadata considering
user’s familiarity. The basic idea is that the system calculates the proximity score from active user to items and
metadata by using Random Walk with Restarts(RWR) and PageRank. Although RWR can predict items to be
recommended, it tends to rate higher the metadata in the higher hierarchical metadata. In order to choose the
metadata of the item, our proposed method uses a score obtained by dividing RWR score by PageRank score.

1. はじめに

情報推薦において，提示するアイテムがどういったものであ
るかをユーザに簡潔に伝えるため，「SF小説」が好きなあなた
には同じ「SF小説」のこれがお勧めです，というように，ア
イテムのジャンル等のメタデータを同時に提示されることがあ
る．このとき，提示されるアイテムが複数の異なるメタデータ
を持っていたり，メタデータが階層的な構造を持って付与され
ている場合は，システムが何らかの基準でメタデータを選択す
る必要がある．
そこで本研究は，ユーザ，アイテム，メタデータをノードと

するグラフをマイニングして推薦を行う方法 [Konstas 09]に
加えて，アイテムを提示する際に，推薦するアイテムへの影響
と，ユーザにとっての親密度を考慮して，同時に提示すべきメ
タデータを選択する手法を提案する．推薦を受けるユーザがよ
り興味を持ちそうなメタデータや，そのメタデータの粒度を予
測して提示することで，推薦されたアイテムの内容をより容易
に把握できたり，推薦結果そのものの印象を改善できる可能性
がある．
本稿の構成は以下の通りである．2章は，関連研究，背景技

術となる Random Walk with Restart(RWR)による推薦，及
び PageRank について簡単に述べる．3 章では，提案手法に
ついて述べる．特に，RWRによる推薦に加えてユーザに適し
たメタデータを抽出する手法について述べる．4章では，実験
とその結果について述べる．5章では，まとめと今後の課題を
示す．

2. 関連研究

推薦システムの導入においては，推薦精度が高いだけでなく，
その推薦システム自体がユーザから信頼を得るような工夫を施
さなければならないと言われている [Swearingen 01, Sinha 02,

Herlocker 04, McNee 06]．そのための方法もいくつか提案さ
れており，例えば，同時に推薦の根拠を様々な形で提示する研
究 [Herlocker 00]や，推薦そのもののシステムが推定した確信
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度合いを提示する [McNee 06] などがあり，ユーザの推薦結果
に対する納得感を向上することが示されている．
また，最近の推薦結果をより受け入れやすくする工夫の例

として，ソーシャルメディアの性格を強めたQAコミュニティ
であるソーシャルサーチエンジン Aardvark∗1 に関する研究
[Horowitz 10]が挙げられる．ユーザにマッチする質問をシス
テムが提示する際に，推薦を受けるユーザは，質問のどういっ
た属性によって，提示されたのかが確認できるようになってお
り，質問が提示された理由を確認しやすくすることで透明性や
納得感の向上に寄与していると考えられる．

2.1 Random Walk with Restart(RWR)
本節では，グラフマイニングの手法である RWR[Tong 06]

と，RWRを用いた推薦の関連研究について簡単に説明する．
RWRはグラフ上の起点ノードと他のノードとの近接性を計

算するアルゴリズムであり，情報推薦に適用する場合は，ユー
ザやアイテムをノード，ノード間の関係 (購買関係，メタデー
タが付与されているかなど)をエッジ，ノード間の関係の強さ
をエッジの重みとして表現したグラフ上で，推薦を受けるユー
ザ aを起点ノードとして，起点ノードからアイテムを表すノー
ドへの近接性を計算するために用いられる．アイテムノードの
近接性スコアの高いアイテムを，推薦すべきアイテムとして提
示する．
より詳細には，式 1を定常状態となるまで繰り返す事によっ

て計算される．

p(t+1) = (1− α)Ap(t) + αq (1)

ここで，p(t) は，t ステップ後の起点ノード a から各ノード
への到達確率が保存されるベクトル，q は，起点ノード a を
表す値のみを 1，他の値を 0 とするベクトル，A を，各列の
和が 1になるように正規化されたノード間の隣接行列，αは，
Random walkが起点ノードに戻る確率，tは繰り返しのステッ
プ数，とする．また，αの値は 0.9を用いた．

Random Walkまたは，RWRを用いる推薦システムの研究
がいくつか行われている [Konstas 09, Yildirim 08, Gori 07]．
例えば Yildirimらは，アイテムをノードとし，アイテムの類

∗1 http://vark.com/
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似度をエッジの重みとして持つネットワーク上で推薦を受ける
ユーザが持つアイテムを起点として Random Walkし，推薦
を受けるユーザへの推薦の予測値を計算することで，従来の
メモリベースの推薦システムよりも推薦精度を改善した．ま
た，Konstasらは，音楽のソーシャルネットワーキングサービ
ス (SNS)である last.fm∗2のデータセットを用い，ユーザとア
イテム (楽曲)の関係のみならず，SNSであることを利用して，
サービス上での，ユーザ，アイテム，タグの関係をグラフとし
て表現してRWRを適用し，最終的に被推薦ユーザとアイテム
間の結びつきの強さを表す近接性スコアを計算するモデルを提
案した．その結果として，タグやユーザ間の友人関係が，アイ
テム推薦の精度向上に寄与し，ユーザベースの協調フィルタリ
ングより優れた推薦精度となることを定量的に確認している．

2.2 PageRank
本研究で用いる PageRankについて述べる．
PageRankは隣接行列Aの最大固有値に対する固有ベクト

ルを求めることで得られる．一般には，隣接行列Aを n次の
正方行列とし，βは 0 < β < 1を満たす定数とするとき，式の
ようなグーグル行列と呼ばれる行列Gを導入して，その行列
Gに対する固有方程式 3 を解くことで求めることができる．β

の値は，通例用いられる 0.85を用いた．また，求められたメ
タデータmの PageRankのスコアは，PRm と表す．

G = βA+ (1− β)


1/n · · · 1/n
...

. . .
...

1/n · · · 1/n

 (2)

Gr = r (3)

3. 提案手法

本章では，まず本研究で取り扱う問題を定義し，グラフを表
す隣接行列の構築方法，RWRによるアイテムの推薦方法，検
討した提示メタデータの選択手法について述べる．

3.1 問題の定義
表 1に，本研究で用いる主な記号をまとめる．
以下，3.2節の手順で自他サービスの情報を含んだ隣接行列

Aを構築する．推薦にあたっては，構築されたAに対し，推薦
を受けるユーザ aとアイテム iの近接性スコア sa,iをRWR(式
1 参照) を用いて計算し，その近接性スコア sa,i の高い順に
ユーザ aにアイテム iを提示して推薦を行う．提示メタデータ
の選択にあたっては，3.4節で提示する手法を用いる．

3.2 隣接行列の構築手順
本節では，グラフを表す隣接行列Aの構築手順について述

べる．
まず，ユーザ-アイテム関係を表す行列 UI，IU について，

あるユーザ u がアイテム i を持っていれば，行列の要素とし
て定義される ru,i に 1を代入し，なければ 0を代入する．ま
た，アイテム-メタデータ関係を表す行列 IM，MI について，
あるアイテム iがメタデータmを持っていれば，行列の要素
である ri,m に 1を代入し，なければ 0を代入する．MM に
ついては，メタデータ間の上位-下位関係のある組合わせには
1を代入し，ない場合は 0を代入する．その他の，UU，II，
UM，MU はゼロ行列とする．

∗2 http://www.lastfm.com/

表 1: 本研究で用いる変数の一覧

変数 説明

U ユーザ集合を表すベクトル
I アイテム集合を表すベクトル
M メタデータ集合を表すベクトル
ru,i ユーザ uからみたアイテム iの重み
ri,m アイテム iからみたメタデータmの重み
ri,j アイテム iからみたアイテム j の重み
Iu ユーザ uがもつアイテム集合を表すベクトル
Mi アイテム iがもつメタデータ集合を表すベクトル
a 推薦を受けるユーザ (被推薦ユーザ)

sa,i 被推薦ユーザとアイテムの近接性スコア
sa,m 被推薦ユーザとメタデータの近接性スコア
PRm メタデータの PageRankのスコア

構築された 9つの行列を，次式のように結合してAを構築
する．

A =

 UU UI UM

IU II IM

MU MI MM


最後に，隣接行列Aについて，行と列をそれぞれ和が 1に

なるように正規化処理を行って，最終的な隣接行列Aを得る．

3.3 RWRによるアイテムの推薦
前節で述べた隣接行列Aを用いて，被推薦ユーザ aを起点

ノードとした RWR(式 1)を，定常状態となるまで有限回繰り
返す．最終的な pの値として，被推薦ユーザ aとアイテム iの
近接性スコア s(a, i)，および，被推薦ユーザ a とメタデータ
mの近接性スコア s(a,m)，が計算され，s(a, i)の高いものか
ら順に推薦アイテムとして aに提示することで，aへのアイテ
ムの推薦が可能となる．
また，同時に得られる s(a,m)は，提案する提示メタデータ

の選択手法で用いる．

3.4 提示メタデータの選択手法
本研究では特に，メタデータ付きでアイテムを提示する際

に，提示するメタデータを選択する手法について検討した．検
討した手法は次の 3つである．

1. 最下層 (リーフ)

RWRによって求められる近接性スコア sa,i が高いアイ
テム i が持つメタデータ集合 m ∈ Mi の中から，階層
的なメタデータの中で最もアイテムに近い最下層のもの
(リーフ)を，常に選ぶ手法である．リーフが複数ある場
合は，より出現回数の多い方が一般的なものである場合
が多いため，それを選ぶこととする．

2. RWRの近接性スコア
推薦アイテム iが持つメタデータ集合m ∈ Miの中から，
被推薦ユーザ aからのメタデータへの近接性スコア sa,m
の最も高いものを提示する手法である．RWR の近接性
スコア sa,m が高いものは，アイテムを推薦する場合と
同様に，ユーザにとって有意義なものであると考えられ
る．また，近接性スコア sa,m の高いメタデータは，iの
近接性スコア sa,i に大きく影響しているため，これを選
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Algorithm 1 提示メタデータの選択手法 (手法 3)

Input: ユーザ a，aに推薦するアイテム i，
iのメタデータ集合Mi，RWRの近接性スコア sa,m，
mの PageRankのスコア PRm

Output: iと同時に提示するメタデータm ∈ Mi

1: RWRの計算により aに提示するアイテム iを選ぶ
2: 同時にメタデータへの近接性スコア sa,m を得る
3: // iのメタデータの内，RWRの近接性スコアとPageRank

の値の比が最も大きいものを選ぶ
4: for each metadata m ∈ Mi do

5: m = argmax
m

sa,m/PRm

6: end for

ぶのは，推薦アイテムの選択に大きく影響したメタデー
タを選んでいることになる．RWR を用いた推薦システ
ムでは，pに sa,iだけでなく，sa,mも値が含まれるため，
sa,m を別途計算する必要はない．

3. RWRと PageRankの比
RWRによって求められる近接性スコア sa,i から，グラ
フの構造上スコアを得やすい分を割り引く手法．具体的
には，Algorithm1に概要を示すように，PageRankの値
で RWRによる近接性スコアを割った値が高いメタデー
タを提示する．PageRankの値で割ることによって，メ
タデータが階層的な構造を持っている場合に，RWR が
よりリンクを多くもつ上位階層のノードに高い近接性ス
コアを付けやすい傾向があるのを抑える目的がある．

4. 実験と結果

本節では，実験とその結果について述べる．実験に用いた
データセットの概要および，アイテムの推薦精度を比較する実
験の結果と，同時提示するメタデータを選択する実験の結果に
ついて述べる．

4.1 検証用データセット
システムの評価実験を行うにあたり，過去の doblog∗3のデー

タから，ブロガーが洋楽と邦楽のアーティストについての記述
回数を元にしてユーザのアーティストへの興味を収集したデー
タセット [Nakatsuji 09]を用いた．メタデータは，アイテムを
管理するためのカテゴリに相当するものが 1 つ以上付与され
ており，メタデータの最下層 (リーフ)が複数付与されている
ものがあることや，メタデータ間で階層構造を持つという特徴
がある．
例えば，ある邦楽のグループのアーティストには，[(ルート)]-

[邦楽]-[Jポップ]-[グループ]-[(邦楽のアイテム)]，といったメタ
データが全て付与されており，同時に，[(ルート)]-[邦楽]-[ロッ
ク]-[ギターロック]-[(邦楽のアイテム)]，というメタデータが付
与されている．

4.2 アイテムの推薦精度評価
推薦システムの定量的な評価には様々な指標が用いられる

[Herlocker 04, 神嶌 07]が，今回は評価値のないデータで推薦
精度を測るために用いられる，P@k とMAP(Mean Average

Precision)を用いた [Manning 08]．P@kは，推薦システムが
出力したトップ k 件の結果の内，正解アイテムの含まれる割

∗3 http://www.doblog.com/

表 2: 実験で用いたデータセットの概要
ユーザ数 3800

アイテム数 (アーティスト) 1800

アイテム数 (洋楽アーティスト) 1078

アイテム数 (邦楽アーティスト) 722

メタデータ数 320

テストセットのユーザ数 284

テストセットの 1ユーザの平均邦楽アイテム数 10.95

テストセットの 1ユーザの平均洋楽アイテム数 14.58

表 3: 人気順と RWRのMAP,P@k(洋楽→邦楽)

methods MAP P@1 P@10 P@100

正解データ人気順 0.132 0.302 0.101 0.057

RWR(α=0.9) 0.367 0.289 0.062 0.030

合を表す．Precisionによる評価と比べて，ランキング上位の
精度が比較可能であるため推薦システムの評価によく用いられ
る．本研究の k は 1，10，100の値を用いた．

MAPは，ユーザのもつ各アイテムの出現順位時点における
Precisionの平均である平均適合率 (AP)を，テストセットの
全ユーザについて求めて平均した値を表し，特にテストユーザ
毎に含まれる正解アイテム数が異なる場合に，手法間での推薦
精度を比較するのに役立つ．
また，RWRによるアイテムの推薦精度を簡単に検討するた

め，比較する手法としてアイテムのデータセット内での人気順
に提示する方法 (正解データ人気順)を用意した．

4.3 実験結果と考察
本節では，アイテムの推薦精度評価実験の結果と，同時に提

示するメタデータの各手法での選択した結果について述べる．
まず，アイテムを提示する実験では，ユーザのアイテムの中

から洋楽のアイテムのみを用いて，隠した邦楽のアイテムを予
測する実験を行って定量的な評価を行った．
表 3 は MAP と P@k の値をまとめた表である．正解デー

タ中の出現数順に提示する手法 (正解データ人気順)と比べて，
提案法のRWRによる手法は高い精度であることが分かる．特
に，RWRによる推薦精度は，MAPの値が高いことから少量
の履歴しか持たないユーザへの推薦を適切に行えていると考え
られる．
また，表 4は，各手法のメタデータの提示結果の典型的な例

として，あるユーザに対して RWRで推薦を行った上位 5 件
のアイテムについて，まとめたものである．INPUT の行は，
ユーザの邦楽のアイテムを予測するために用いられた洋楽のア
イテムのリストであり，OUTPUTの行は，推薦アイテムの順
位とアイテム名のリストである．太字はシステムが正しく予測
できたアイテムを表す．また，各手法毎に，各推薦アイテム対
して同時に提示するメタデータをまとめている．
表の通り，(1)最下層 (リーフ)は，アイテムの内容に近いも

のが提示されているが，最頻出のメタデータを用いてもユーザ
にとって聞き慣れないものが含まれやすい傾向があり，ユーザ
はある程度そのジャンル (メタデータ)について知っている必
要がある．一方で，(2)RWR の近接性スコアの高いメタデー
タを提示する手法は，ユーザにとってより親しみのあるものに
なりやすいはずであるが，階層的に付与されたメタデータの
場合は，邦楽 (最上位層)に集中してしまう傾向が見られ，そ
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表 4: 推薦アイテムのリストと，手法毎の提示メタデータの比較
INPUT(洋楽アイテム) ストラトヴァリウス, ロブ・ゾンビ, アイアン・メイデン
OUTPUT(邦楽アイテム) ORANGE RANGE hide ELLEGARDEN X JAPAN キャロル
(1) 最下層 (リーフ) オルタナティブ ギターロック ハードロック ギターロック ルーツロック
(2) RWRの近接性スコア 邦楽 邦楽 邦楽 邦楽 邦楽
(3) RWRと PageRankの比 オルタナティヴ／パンク ロック ロック ロック ロック

のままでは利用できないことが分かった．最後の (3)RWRと
PageRankの比を用いる手法は，ある程度アイテム毎に異なる
メタデータを提示できていることが分かるが，上位のメタデー
タを提示する傾向がある．

5. まとめと今後の予定

本研究は，ユーザ，アイテム，メタデータからなるグラフを
マイニングし，RWRによってアイテムを推薦する際に，推薦
結果の印象を改善することを目的としてユーザに合ったメタ
データを選ぶ手法を提案した．RWRによってユーザと関連の
強いメタデータを選択しながら，メタデータが階層的に付与さ
れている場合の問題を PageRankの値を用いて解消すること
で回避することができた．今後は，被験者を募って実際にアイ
テムの印象がどのように変わるかを評価し，有効性を検討して
いきたいと考えている．
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