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In recent years, ratings by users on various items such as hotels and movies are easily available on the Web.
In many cases, other than overall rating for each item by each user, more detailed information such as ratings
from different viewpoints and free text comments, as well as aggregated information such as the average of ratings
by different users, are also available. In this paper, we investigated the effectiveness of the existing collaborative
filtering methods for large-scale sparse multicriteria rating data. We formulated rating aggregation as a collaborative
filtering problem and also applied the collaborating filtering methods to this problem. Furthermore, we extended
the existing methods by calculating user similarity using indirect users and review comments and applied them to
collaborative filtering and rating aggregation.

1. はじめに

近年，レストランやホテル，映画やゲームなどに対する，利
用者の評価がWeb上で容易に得られるようになっている．そ
こではあるユーザの一つのアイテム（対象）に対する数値によ
る総合評価だけでなく，各観点での評価値や利用者のレビュー
コメントといったより詳細な情報や，複数の利用者の評価を統
合した評価値も同時に提供されていることが多い．これらの情
報を利用し，購買行動の補助をするものとして情報推薦システ
ムがある．情報推薦システムの基本方式として協調フィルタリ
ングがあるが，利用者の行動履歴と他の利用者の行動履歴から
類似性を分析し，推薦を行う協調フィルタリングでは，スパー
スなデータに対して有効に作用しにくいという問題がある．
本研究ではホテルの立地，部屋，食事，風呂，サービス，設

備に対する多基準評価値を含んだ大規模かつスパースなデータ
に対して，既存の協調フィルタリング手法の有効性を検証する
とともに，複数の利用者からの評価値の統合への適用可能性を
検証する．さらに，間接的なユーザ間の類似度と文章で書かれ
たレビューコメントも利用することで，より高精度な協調フィ
ルタリングおよび評価値統合を実現する方法を検討する．

2. 協調フィルタリング

ユーザベースの協調フィルタリングとは，あるユーザがまだ
評価していないアイテムに対する評価値を，類似のユーザの評
価値から予測する方法である．

2.1 単一評価
従来の手法ではユーザがこれまでに付けた他のアイテムへ

の総合評価値からユーザ間の類似度を計算し，新規アイテムの
評価値の予測を行う．類似度を測る一般的な方法としてコサイ
ン類似度が用いられる．
類似度から対象ユーザの近傍集合 N を決定し，対象ユーザ

uのアイテム iに対する評価の予測値 pred(u, i)は以下のよう
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に計算される．

pred(u, i) = ru +

∑
u′∈N

sim(u, u′)(ru′i − ru)∑
u∈N

|sim(u, u′)|

ここで，ru はユーザ uの評価値の平均を表す．

2.2 多基準評価値
従来の手法を多基準評価値を含むデータに適用する方法を

説明する [Adomavicius 07]．ここではユーザがアイテムに対
して総合評価と k 個の観点からなる項目に評価をしたとする
(式 1)．

R(u, i) = (r0, r1, · · · , rk) (1)

ユーザは 1 つのアイテムに合計 k + 1 個の評価をしたこと
から，ユーザ同士の類似度の計算は k+1個できる．これらの
類似度からユーザ同士の全体の類似度を計算し，従来の手法に
適応する．ここでは，全体の類似度を各観点の類似度の平均値
とする方法 (式 2)と最も類似度が低い観点の類似度を全体の
類似度とする方法を示す (式 3)．

simavg(u, u
′) =

1

k + 1

k∑
i=0

simi(u, u
′) (2)

simmin(u, u
′) = mini∈{0,...,k}simi(u, u

′) (3)

次に距離を用いた類似度の計算方法を説明する．アイテム
の各観点の評価値を k + 1次元空間で考える．
距離の計算方法としてマンハッタン距離，ユークリッド距

離，チェビシェフ距離 (式 4)がある．

maxi∈{0,...,k}|ri − r′i| (4)

次に上記で得られたユーザ同士の距離 duser から全体の類似
度 (式 5)を計算する．距離が 0になる場合を考慮し，分母に
定数 1を加える．

sim(u, u′) =
1

1 + duser(u, u′)
(5)
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表 1: 評価値集合
アイテム 1 アイテム 2 アイテム 3 アイテム 4

ユーザ a 5 2 ? ?

ユーザ b ? ? 2 3

ユーザ c 3 4 4 3

2.3 集約関数
ここでは，総合評価は各観点の評価とは独立しており，総合

評価値は他の評価値とある関係 r0 = f(r1, · · · , rk) によって成
り立っているという考えからアイテムの評価値の予測を行う
[Adomavicius 07]．
Step1:各観点の評価値の予測
まず，予測を行うユーザのアイテムに関して，総合評価以外

の各観点の評価値 r1, r2, · · · , rk を予測する．
Step2:集約関数の学習
次に，アイテムの総合評価値と他の観点の評価値との関係

r0 = f(r1, · · · , rk) を学習する．
Step3:総合評価値の予測
最後に予測した各観点の評価値と学習した集約関数を用い

て，アイテムの総合評価値 r′0 = f ′(r′1, · · · , r′k) を予測する．

3. 評価値統合

複数のユーザのあるアイテムに対する評価値を統合する最
も単純な方法は，そのアイテムを評価したユーザの評価値の
平均をとる方法である．しかし，評価したユーザ数が少ない場
合，特定のユーザの影響が大きくなり，ユーザの評価値の信頼
性が低い場合，統合後の評価値の信頼性も低くなる問題があ
る．実際，評価者の数が少ないアイテムに対しては，統合評価
値を表示しないWebサイトも多い．近年，クラウドソーシン
グによってワーカと呼ばれる不特定多数の作業者から得られ
た結果を統合する研究においては，ワーカの能力 [Dawid 79]，
問題の難しさ [Whitehill 09]，ワーカの自信 [Oyama 13]など
を考慮することで，信頼性の高いラベル統合を実現している．
また，上記のような２クラスや多クラス分類の問題だけなく，
一つのアイテムが複数のラベルを同時に持つマルチラベルデー
タや [Duan 14]，評価値データ [Uebersax 93]における結果統
合の研究も行われている．評価値統合の従来研究は，単一評価
値を前提とし，ワーカの能力や問題の性質を確率モデルでモデ
ル化するというアプローチをとっている．これに対して本研究
では，評価値統合を「平均的ユーザ」という仮想的なユーザに
対する情報推薦の問題としてとらえ，多基準評価値データにお
ける協調フィルタリングアルゴリズムの有効性を検証する．

4. 拡張手法

データのスパース性によりユーザ同士の類似性が計算でき
ないという問題を解消するために，間接的なユーザ間の類似度
関係を用いる方法，ユーザのレビューコメントを用いる方法の
2種類の拡張を行う．
間接的なユーザを利用する方法では，例えばユーザ aとユー

ザ bは共通して評価しているアイテムが無いため類似度を計算
することができないが，ユーザ aとユーザ c，ユーザ bとユー
ザ c では共通して評価しているアイテムが存在するため，類
似度を計算できるような場合があるとする (表 1)．このとき，
ユーザ aとユーザ bの類似度 sim(a, b)はユーザ aとユーザ c

の類似度 sim(a, c)とユーザ bとユーザ cの類似度 sim(b, c)か

ら以下のように計算する．

sim(a, b) =
(sim(a, c) + sim(b, c))
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間接的なユーザが複数いる場合は，間接的なユーザ集合 N よ
り全体の平均値をとる (式 6)．

sim(a, b) =

∑
u∈N

sim(a, u) + sim(b, u)

2|N | (6)

また，ユーザ同士で共通して評価しているアイテムが無い場
合，レビューコメント中の語に基づくベクトルで，ユーザ同士
の類似度を計算する．まず，ユーザが投稿した全てのレビュー
コメントをまとめて 1 つの文章 Du とする．次に形態素解析
で全ての品詞を取り出し，TF-IDF 法で重みを付けた特徴ベ
クトルD′

u を用いて，コサイン類似度 sim(D′
u, D

′
u′)を計算す

る．レビューコメントを用いた場合，共通して評価しているア
イテムが無くても，レビューコメントは全てのユーザで集めら
れるため，全てのユーザ間の類似度を計算することができる．

5. 実験

協調フィルタリングと評価値統合について実験を行った．

5.1 協調フィルタリング
5.1.1 実験設定
既存の協調フィルタリング手法と拡張手法の比較実験を行っ

た．本研究では多基準評価を含んだ大規模かつスパースなデー
タセットとして楽天データセットの楽天トラベルデータを使用
した．楽天トラベルデータには施設データとレビューコメン
ト，多基準評価値 (立地，部屋，食事，風呂，サービス，設備，
総合)が記載されている．評価値は 1点から 5点の 5種類を採
用する．総データ数はユーザ 881人、ホテル 5098個，評価数
16993件である．各ユーザに関して，総合評価値の違うアイテ
ムを 2 つランダムに抽出し，それらのアイテムを未評価なア
イテムと仮定する．未評価と仮定した全てのアイテムをテスト
データとし，評価値の予測を行う．
予測結果の評価方法として，各ユーザで予測した 2つのアイ

テムの評価値の大小関係が合っていれば正解，間違っていれば
不正解とし，全体の正解率を計算する．テストデータを変え，
各手法 100回ずつ予測を行った結果を次に示す．
5.1.2 結果と考察
表 2に結果を示す．
以下に各手法について簡単に説明する．

Standard CF

総合評価値からコサイン類似度を計算する手法，従来の
手法で本研究のベースラインとなる．

Cos-min

総合評価を含めた，各観点の評価値からコサイン類似度

表 2: 実験結果 (正解率)
PPPPPPPP手法

拡張点
なし 間接的ユーザ レビューコメント

Standard CF 58.1 60.7 62.7

Cos-min 58.1 60.8 62.7

Chebyshev 59.3 62.2 62.7

Aggregation 61.3 62.0 63.4
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を計算し，個々の類似度の最小類似度を全体の類似度と
する手法．

Chebyshev

総合評価を含めた，各観点の評価値のチェビシェフ距離
から類似度を求める手法．

Aggregation-total

集約関数を用いた手法，総合評価値を考慮した従来の協
調フィルタリングで各観点の評価値を予測し，学習した
線形回帰モデルから総合評価値を予測する手法．

まず拡張点による正解率の変化を見ると，間接的なユーザ，
レビューコメントを用いた場合で精度の向上が見られた．次に
各既存手法ごとの正解率を見ると，チェビシェフ距離，集約関
数を用いる手法での有効性が見られた．一方で，レビューコメ
ントを利用した場合では，総合評価値のみを考慮する手法，コ
サイン類似度の最小値をとる手法，チェビシェフ距離を用いる
手法で正解率の差が見られなかった．これは各手法で類似度を
計算するよりも，レビューコメントで類似度を計算したものの
影響が大きいことが原因と考えられる．

5.2 評価値統合
5.2.1 実験設定
楽天トラベルデータセットの中から 15種類以上のホテルを

評価しているユーザ，15人以上のユーザから評価されている
ホテルを抽出し，新たなデータセットを作成する．各アイテム
を評価したユーザの総合評価値の平均値を統合評価値とする．
これらのアイテムは多くのユーザから評価を受けているため，
このようにして計算した統合評価値は信頼性が高いと仮定す
る．このようにして得られたデータを訓練データとテストデー
タに分割し，訓練データでのユーザの評価値と各アイテムの
統合評価との類似性からテストデータのアイテムの統合評価
を予測する．予測するアイテムに評価をしているユーザの数，
予測を行う手法を変え実験を行う．
評価方法としてこの実験では 2乗平均平方根誤差 (RMSE)

を用い，5分割交差検証を用いた実験結果を次に示す．
5.2.2 結果と考察
表 3に結果を示す．レビューコメントを利用する手法として

チェビシェフ距離での類似度とレビューコメントでの類似度の
平均の類似度を用いる手法 Chebyshev+reviewを追加した．
評価値統合についても総合評価値のみを考慮する従来の手法

と比較して，多基準評価を考慮する手法で同等，もしくは良い
結果が得られた．一方で集約関数を用いた手法では既知ユーザ
数少ない場合は結果が良く，有効に作用していたが，既知ユー
ザ数が増えたときには他の手法のほうが良い結果となった．こ
れは学習した線形回帰モデルが関係していると考えられる．学
習データは既知ユーザ数に関わらずほぼ同じであるため，既知

表 3: 実験結果 (RMSE)
XXXXXXXXXX手法

既知ユーザ数
2 4 6 8 10

Standard CF 0.45 0.35 0.26 0.19 0.16

Cos-min 0.45 0.35 0.26 0.19 0.16

Chebyshev 0.45 0.33 0.24 0.16 0.12

Aggregation-total 0.46 0.32 0.26 0.22 0.19

Chebyshev+review 0.45 0.32 0.23 0.16 0.11

ユーザ数の増加によって各観点の予測値の精度が上がったとし
ても，有効に作用しなかったのではないかと考える．

6. まとめ

6.1 結論
本研究では多基準評価値を含んだ大規模かつスパースなデー

タに対して，2つの実験を行った．協調フィルタリングでは拡
張手法における精度の向上，チェビシェフ距離と集約関数を用
いる手法の有効性を示した．評価値統合では既存手法において
チェビシェフ距離を用いる手法での有効性を示した．

6.2 今後の展望
本研究ではユーザベースの協調フィルタリング手法を用

いたが，欠損値補完や行列分解などのモデルベースの手法
[Adomavicius 15] もあり，これらの手法を多基準データにお
ける情報推薦や評価値統合に適用する研究を行いたい．
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