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あらまし
近年,インターネットの普及により，多くの情報に多くのユーザがアクセスできるようになった．今後さらにイ
ンターネット上の情報量及びユーザ数が増加していくことが予想され，膨大な情報のフィルタリングを行い，ユー
ザにとって有益な情報だけを推薦し提供する技術が必要とされている．しかし，既存のフィルタリング手法を用
いた推薦システムではコンテンツプロバイダがコンテンツのカテゴリ情報を静的に定義し，それらを全てのユー
ザに対して共通に用いているため，適切な個人化サービスを行うことができない．
そこで，本稿ではコンテンツプロバイダが静的に定義するカテゴリ情報を動的に変化させる手法の提案を行う．
動的なカテゴリ定義を実現するために，ユーザが過去に残したアクションログの解析を行い，その結果からコン
テンツ間の類似度を導出し，ユーザ毎に異なる類似コンテンツ集合を導出する．この類似コンテンツ集合に属す
るコンテンツに対してカテゴリを再定義することにより，動的なカテゴリ定義を実現する．
さらにこの動的カテゴリを導入した「VODコンテンツ推薦システム」を実装し，実証実験を行った結果から本
システム及び提案手法の有効性を示す．
キーワード: 動的カテゴリ，個人化サービス，コミュニティ，セッション，推薦システム
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Abstract

Recently, users can receive a large amount of information easily through network because of the spread of the
Internet. In the future, The amount of information and the number of users in the Internet will increase further,
and the technologies will be needed which can filter much information and provide users only the information
which interests them. But the existing filtering technologies cannot supply approximate personalized services.
That is because the services for all users in a system share the static categories which the content providers
defined.

In this paper, we propose the method to change the categories of contents dynamically. In our proposed
method, the system analyzes the access logs which the users made in the past, calculates the similarities between
every two contents, and derives the sets of the similar contents. Then, the system redefines the categories of
the contents in the sets of the similar contents.

We implemented “the Recommendation System for VoD Contents” with the idea of dynamic category and
examined the effectiveness of our proposed method in the demonstrative experiments.
key words: Dynamic Category, Personalized Service, Community, Session, Recommendation System
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1 はじめに
近年，インターネットは急速に普及しており，イン

ターネット上の情報源も急速に膨大化している．ユー
ザ数も依然として増加傾向にあり，その利用目的も多
様化している．またユーザの利用目的の多様化に伴い，
インターネット上におけるマルチメディアコンテンツ
も多様化を見せており，VOD システムなどの新たな
インターネットサービスモデルも確立されている．
その結果，ユーザは膨大な情報源におけるニュース，

音楽，動画などのマルチメディアコンテンツの中から
自分が必要としている情報やコンテンツを確実に獲得
するために多大な労力を要するようになっている．そ
こでインターネット上での情報検索でユーザにかかる
負荷を軽減するような技術が求められている．実際に
検索サイトやポータルサイトなどのユーザの情報獲得
の手助けとなるようなサイトが開設されており，ユー
ザの嗜好情報に合った情報やコンテンツをユーザに提
供する技術による推薦システムなどが実装されている
[1-4]．
これらのコンテンツ推薦システムが用いている技

術として情報フィルタリングがある．情報フィルタリ
ングを用いると膨大な情報源から情報やコンテンツ
をユーザに提示する前に情報とユーザとの関連性を
計算機が計算し，その関連性を基にユーザが興味を持
つような情報だけを抽出しユーザに伝達することが
できる．この情報フィルタリングを実現するために主
に用いられる手法としては content-based filteringと
collaborative filteringの 2つがある [5]．

content-based filteringではユーザの嗜好情報 (ユー
ザプロファイル)とコンテンツの属性情報や情報に対
するキーワードなどとのマッチングを行い，推薦す
るコンテンツや情報を導出する [6, 7]．collaborative
filteringでは同様の嗜好を持ったユーザを発見し，そ
の類似ユーザが高い評価を下した情報やコンテンツを
推薦する [8]．
我々の研究グループでも情報フィルタリングを取

り入れた推薦システムの開発を行ってきており，特
に content-based filteringによる推薦システムとして
「スポーツダイジェスト自動生成システム」[9, 10] や
「おすすめ献立配信システム」[11, 12]を実装し実証実
験を行った．
この content-based filteringと collaborative filter-

ingは現在最も一般的に採用されている既存のフィル
タリング手法であるが，幾つかの問題点も指摘されて
いる．content-based filteringの問題点として，シス
テムを利用しているユーザが複数存在したとしても，
ユーザプロファイルとコンテンツの属性情報から個々
のユーザに対して推薦するコンテンツを導出するプロ
セスは独立に行われており，ユーザの興味がユーザプ
ロファイルに反映されていない場合には，ユーザの興
味と合致しているコンテンツでもユーザが興味を持っ
ているとは判断されず，推薦することができない．ま
たユーザプロファイルは通常，いくつかの特徴量から
成り立っており，ユーザプロファイルによってユーザ
の興味や関心を忠実に表現するのは不可能であるとい
う問題もある．またコンテンツの属性情報はコンテン
ツプロバイダによって予め静的に定義され，ユーザ毎

に動的に変化するわけではないので，コンテンツプロ
バイダとユーザとの間にコンテンツに対する認識に相
違が生じる場合にはユーザにとって適切な属性定義の
もとで推薦システムが運用されるとは限らない．そう
いった場合，コンテンツプロバイダが推薦したいコン
テンツとユーザが視聴したいコンテンツに食い違いが
生じてしまう．
一方，collaborative filteringにおいても，新たにコ

ンテンツがシステムに追加されても，そのコンテンツ
がユーザに対して推薦されにくいという問題点があげ
られる．さらに類似ユーザがそのコンテンツを視聴し
なければ，そのコンテンツがユーザの興味や関心に合
致したものであったとしてもユーザに推薦されない場
合がある．また特殊な興味や関心を持つユーザにとっ
ては，類似ユーザの発見が困難であり，類似したユー
ザがいない場合にはコンテンツの推薦を行うことがで
きず，推薦システムにおける個人化サービスを実現す
ることができない．
近年，こういった問題を解決するために，content-

based filteringと collaborative filteringを組み合わせ
たハイブリッドなアプローチを行う研究も行われてい
る [5, 13]．本研究においても content-based filtering
と collaborative filtering を組み合わせることにより
情報推薦を行うが，これら既存の手法にカテゴリ定義
の動的化を加えることにより，システムが推薦に利用
するカテゴリ定義とユーザのコンテンツに対する認
識との相違をなくす手法の提案を行う．また本手法を
用いることにより実現できる動的なカテゴリ定義を
導入した推薦システムを構築し，これまでの content-
based filteringによる推薦システムよりも効果的な個
人化サービスの実現を目指す．
本稿では，2章で動的カテゴリを実現する手法の提案

を行い，3章で提案手法を用いて実装した「VODコン
テンツ推薦システム」の説明を行う．4章では「VOD
コンテンツ推薦システム」を用いて行った実証実験に
ついて説明し，システムと提案手法の評価を行い，5
章で本研究をまとめる．

2 動的なカテゴリ定義の実現
content-based filteringや collaborative filteringな

どのフィルタリング手法を用いた多くの既存の推薦シ
ステムではコンテンツプロバイダによってコンテンツ
の属性情報やカテゴリ情報が静的に定義され，それら
の情報に基づいて推薦コンテンツが決定される．しか
しコンテンツプロバイダとユーザとの間にコンテンツ
に対する認識において相違が生じた場合，コンテンツ
プロバイダが推薦したいコンテンツとユーザが推薦し
てほしいコンテンツが一致しない場合がある．
例えば，対象ユーザが「野球」に関するコンテンツ

を必要としている場合を考える．既存の一般的な推薦
システムではコンテンツプロバイダによって「野球」
という属性情報を与えられたコンテンツから推薦す
るコンテンツリストを導出する．つまりコンテンツプ
ロバイダによって「野球」に関するコンテンツである
と判断されたコンテンツだけが推薦の対象となる．し
かし，コンテンツに対する認識において対象ユーザと
コンテンツプロバイダの間に相違が生じる場合は対
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象ユーザが本当に必要とするコンテンツが提供されな
い場合が考えられる．つまり対象ユーザが視聴しても
「野球」に関係すると認識しないコンテンツが推薦さ
れたり，対象ユーザにとって「野球」に関係すると考
えられるコンテンツが推薦されない場合が生じてしま
う (図 1)．
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図 1: 静的カテゴリだけに依存した推薦

本研究では従来の推薦システムではコンテンツプロ
バイダによって静的に定義されていたコンテンツの属
性情報としてのカテゴリ情報 (以降本稿では静的カテ
ゴリと呼ぶ)に注目し，そのカテゴリ情報をユーザ毎
に，また動的に変化させる各コンテンツに新たなカテ
ゴリ (以降本稿では動的カテゴリと呼ぶ) を割り当て
る手法の提案を行う．本手法では，ユーザの興味や関
心を表す属性情報や嗜好情報から類似ユーザ群とし
てのコミュニティを形成する．さらにコミュニティに
属する各ユーザが過去にサーバに残したアクセスログ
より互いに何らかの関連を持つコンテンツから形成さ
れる類似コンテンツ集合の導出を行う．こうして導出
される類似コンテンツ集合に属する各コンテンツに対
し，共通のカテゴリを与え直すことにより，新たなコ
ンテンツ分類を行う (図 2)．
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図 2: 動的なカテゴリ定義の流れ

類似コンテンツ集合はユーザ毎に導出することがで
き，また動的に変化するので，本研究で提案する手法
を用いることにより，コンテンツのカテゴリ定義の個
人化及び動的化が実現できる．この動的に定義される
カテゴリを導入することで，静的に定義されるカテゴ
リだけによる content-based filteringや collaborative
filteringを用いた従来の推薦システムよりも効果的な
コンテンツ推薦システムを実現できる．

2.1 コミュニティの形成

本手法では互いに類似したユーザのグループとして
コミュニティという概念を導入する．コミュニティに
属するユーザ同士のサイト上におけるアクションも類
似すると考えることができ，類似ユーザの情報も用い
た効果的な推薦プロセスを提供できる．これは従来の
collaborative filteringでも用いられる考え方である．
システムはユーザの特徴である属性情報を入手し，

ユーザプロファイルとして用いる．ユーザの特徴を入
手するためには，ユーザがサイトを初めて利用した際
に初期アンケートを実施してユーザの属性情報を得る
方式とユーザが過去にそのサイトで行ったアクション
のログ情報を用いてユーザの属性情報を導出する方式
がある．
システムは初期アンケートやアクションログから

得られる全ユーザのプロファイル情報を用いて，現在
システムを利用しているユーザ uobj (以降本稿では対
象ユーザと表す．)とそれ以外の各ユーザ uk との類
似度Rusr (uobj , uk )を求める．ユーザ間の類似度は対
象ユーザのユーザプロファイル Pr(uobj )とその他の
ユーザのユーザプロファイル Pr(uk )を比較する関数
fres を用いて計算される．

Rusr (uobj , uk ) = fres(Pr(uobj ),Pr(uk ))

こうして計算されるユーザ間の類似度により，対象
ユーザを中心としたユーザのマッピングを行う．さら
にこのユーザ間の類似度に対する閾値Ksh を定め，閾
値以上の類似度を持つユーザを対象ユーザの類似ユー
ザとして扱う．対象ユーザと属性の類似した類似ユー
ザのグループをコミュニティM (uobj )として定義する
(図 3)．

M (uobj ) = {uk |Rusr (uobj , uk ) > Ksh ,

k = 1 , ..., obj − 1 , obj + 1 , ...,n}
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図 3: 対象ユーザとの類似度によるユーザマッピング

コミュニティに属する各ユーザは対象ユーザと興味
や関心においてなんらかの関連性があると考えられ，
コミュニティに属するユーザに関する情報は対象ユー
ザに個人化サービスを提供する際に用いられる情報と
して有効である．
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2.2 類似コンテンツ集合の導出

対象ユーザのコミュニティを定義した後，互いに何
らかの関連性を持つコンテンツの集合である類似コン
テンツ集合を求める．
類似コンテンツ集合を導出するために対象ユーザ

のコミュニティに属する各ユーザに関係する情報を用
いる．ユーザに関する情報としては，ユーザが過去に
サーバに残したアクセスログを用いる．本研究では
アクセスログにセッションという概念を導入する [14,
15]．ユーザは情報入手を行うためにサービスを行うサ
イトにログインし，複数のコンテンツ (cl , cm , cn , co)
にアクセスし，ログアウトすると考えられ，その 1回
の操作をセッション sj として扱う．つまり各セッショ
ンはアクセス中に視聴したコンテンツ集合であり，視
聴した順序を保持したものとして扱う．

sj = {cl , cm , cn , co}
さらに対象ユーザのコミュニティに属するユーザが過
去に残したセッションを集約しセッション集合 V を
導出する．このセッション集合 V を解析の対象とす
る．これはコミュニティに属するユーザの情報は対象
ユーザに対して個人化サービスを提供する際に有効
な情報として機能すると考えられるからである．この
セッション集合 V を解析することにより任意の 2コ
ンテンツ cl , cm 間の類似度を計算する．コンテンツ間
の類似度 Rcnt (cl , cm)は，

• 同一セッション内において 2つのコンテンツが
共起する確率

• 共起した場合における 2つのコンテンツが連続
してアクセスされる確率

に注目した式で計算される (図 4)．これは互いに類似
したコンテンツはユーザがシステムを利用する際に同
一セッション内で視聴される傾向があると考えられる
からである．さらに，そのセッション内で連続して視
聴される 2つのコンテンツ間にはさらに有効な関連性
があると考えられるからである．
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図 4: コンテンツの共起性と連続性

以上のことを考慮することにより，セッション集
合 V における 2 つのコンテンツ cl, cm 間の類似度
Rcnt(V, cl, cm)に対する計算式に対して以下の式を定
義することができる．

Rcnt (V , cl , cm) = α
Nco app(V , cl , cm)

Napp(V , cl)

+ β
Nco app(V , cl , cm)

Napp(V , cm)

+ γ
Nsqc(V , cl , cm)

Nco app(V , cl , cm)
α + β + γ = 1

計算式ではセッション集合V においてコンテンツ cl
が出現したセッション数を表すNapp(V, cl ), セッショ
ン集合 V において 2つのコンテンツ cl , cm が共に出
現したセッション数を表す Nco app(V, cl , cm) 及び 2
つのコンテンツが連続してアクセスされたセッション
数を表す Nsqc(V, cl , cm)が用いられる．
実際にシステムに適用する際には α, β, γ に対して

適切な定数を決定する．この計算式を用いて任意の 2
コンテンツ間の類似度を計算し，その類似度を基にコ
ンテンツのマッピングを行う．さらに閾値 Csh による
クラスタリングを行い，類似コンテンツ集合 Li を導
出する (図 5)．

Rcnt(cl , cm) > Csh

cl , cm ∈ Li
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図 5: コンテンツ間の類似度によるコンテンツマッピ
ング

提供される全コンテンツの中で，最大の類似度を持
つ 2コンテンツを選択し，それらを含む類似コンテン
ツ集合 Li を形成する．さらに類似コンテンツ集合に
属するコンテンツ cl とその他のコンテンツ cm との
類似度を調べ，閾値 Csh 以上の値を持つものがあれ
ば，コンテンツ cm を類似コンテンツ集合 Li に含め
る．この操作を新たに類似コンテンツ集合に加えるコ
ンテンツが存在しなくなるまで継続する．
本手法では以上のように類似コンテンツ集合を導出

する．類似コンテンツ集合はコンテンツ間の類似度を
基に導出されるので，同一の類似コンテンツ集合に属
する 2コンテンツ間にはなんらかの関連性があると考
えられる．

2.3 カテゴリ導出

本節では 2.2節において説明した類似コンテンツ集
合を用いてカテゴリ定義の動的化および個人化を行
う手法について説明する．静的カテゴリは，コンテン
ツプロバイダにとって互いに類似した複数のコンテン
ツから構成されるように定義される．一方，類似コン
テンツ集合は対象ユーザにとって互いに何らかの関連
性があると考えられる複数のコンテンツから構成さ
れる．
本手法では静的カテゴリを類似コンテンツ集合を

用いて動的に変化させ，コンテンツプロバイダだけに
よって静的に定義された静的カテゴリからユーザの興
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味や関心を反映した動的カテゴリを導出することがで
きる．
類似コンテンツ集合は様々な静的カテゴリを持った

コンテンツから構成される．この類似コンテンツ集合
のコンテンツが持つ静的カテゴリの内で最も多数を占
めるカテゴリを類似コンテンツ集合を構成する全ての
コンテンツのカテゴリとして与え直す (図 6)．
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図 6: 類似コンテンツ集合に対するカテゴリの再定義

例えばコンテンツ c1 , c2 , c3 , c4 から構成される類
似コンテンツ集合 Lg を考える．さらにコンテンツ
c1 , c2 , c5 は静的カテゴリ Na を持ち，コンテンツ
c3 , c6 , c7 , c8 は静的カテゴリNb を持ち，コンテンツ
c4 , c9 , c10 , c11 は静的カテゴリ Nc を持つとする．こ
の場合，類似コンテンツ集合 Lg に属するコンテンツ
で静的カテゴリ Na を持つものが最大多数を占めるこ
とになる．そこで，類似コンテンツ集合 Lg1 に属する
すべてのコンテンツに対して新たにカテゴリNa を与
え直す．これにより，コンテンツ c1 , c2 , c3 , c4 , c5 か
ら構成されるカテゴリN ′

a , コンテンツ c6 , c7 , c8 から
構成されるカテゴリN ′

b , コンテンツ c9 , c10 , c11 から
構成されるカテゴリN ′

c が新たに定義されることにな
る．このように定義されるカテゴリを動的カテゴリと
して扱う．

Lg = {c1 , c2 , c3 , c4}
Na = {c1 , c2 , c5}
Nb = {c3 , c6 , c7 , c8}
Nc = {c4 , c9 , c10 , c11}

⇓
N ′

a = {c1 , c2 , c3 , c4 , c5}
N ′

b = {c6 , c7 , c8}
N ′

c = {c9 , c10 , c11}
このように静的カテゴリを類似コンテンツ集合を

用いて変化させ，動的カテゴリを導出することができ
る．本章において説明した手法を用いて導出した動的
カテゴリはコンテンツプロバイダおよび対象ユーザの
両方のコンテンツに対する認識を反映したものである
といえ，この動的カテゴリを用いることで，より効果
的な個人化サービスを推薦システムにおいて実現する
ことができる．

3 VODコンテンツ推薦システムへ
の適用

本章では 2章において説明した手法による動的カテ
ゴリを導入した「VODコンテンツ推薦システム」(図
7)の説明を行う．この「VODコンテンツ推薦システ
ム」では介護やエステに関する映像コンテンツ約 60
個を扱っている．また約 60名のユーザが実証実験に
参加することを想定しシステムを実装しており，類似
度に対する閾値，コミュニティに属するユーザの最大
値や計算式における重みなどはそれらを考慮して設定
した．

図 7: VODコンテンツ推薦システム

3.1 システムの概要

「VODコンテンツ推薦システム」では各ユーザの
ユーザプロファイルや過去のアクションログを用いて
推薦リストの導出を行う．本節では「VODコンテン
ツ推薦システム」のシステム全体の流れを説明する．
システム全体の流れを図 8に示す．
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図 8: システム全体の流れ

ユーザプロファイルの情報取得はWebページ上に
おけるユーザに対するアンケートによって行う．対象
ユーザが「VODコンテンツ推薦システム」を初めて
利用するためにサイトにアクセスするとシステムは
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対象ユーザがシステムをこれまでに利用した回数を計
算する．対象ユーザがこれまでに利用したことがない
ということがわかると初期アンケート画面の提示が行
われ，対象ユーザは初期アンケートの画面にしたがっ
て，ユーザプロファイルの情報を登録することができ
る．初期アンケート画面によってユーザプロファイル
を登録した後，対象ユーザに対して推薦するコンテン
ツリストが提示される．
一方，対象ユーザのシステムを利用した回数が 2回

目以上であった場合には初期アンケートを行わず，推
薦するコンテンツリストを提示する．
対象ユーザはその推薦されたコンテンツリストの中

から視聴したいコンテンツを選択することができる．
コンテンツを選択すると映像コンテンツを視聴する
ことができ，視聴した後，視聴したコンテンツに対す
るアンケートが実施される．このアンケート結果は，
「VODコンテンツ推薦システム」に対するフィード
バックとして，今回動的カテゴリを導入して実装した
システムに対する評価を行うために用いる．以降，推
薦するコンテンツリストの提示，コンテンツの視聴，
視聴したコンテンツに対するアンケートの実施が繰り
かえされることになる．
コンテンツの視聴が終わるとユーザはログアウトす

ることができ，視聴した順番を保持したコンテンツ集
合からなるセッションをシステムはユーザ毎に用意さ
れるログファイルに記録する．

3.2 コンテンツのカテゴリ定義

本節では 2 章において説明した動的カテゴリを
「VODコンテンツ推薦システム」に対して導入する
方法について説明する．
本システムで扱う各コンテンツはそれぞれの映像や

内容に対して特徴を持っている．今回実装した「VOD
コンテンツ推薦システム」では各コンテンツの特徴を
表す属性情報としてコンテンツの種類を表すキーワー
ドを用いており，この情報をカテゴリとして扱う．各
コンテンツに対して定義される静的カテゴリはコンテ
ンツプロバイダが予め用意したカテゴリの侯補からコ
ンテンツプロバイダが最も適切であると考えるカテゴ
リを選択して用いる．本システムではコンテンツプロ
バイダは静的カテゴリとして各コンテンツに対して 3
つのカテゴリ Category 1，Category 2，Category 3
をそれぞれの侯補から決定する．さらにシステムは
ユーザやコミュニティのプロファイルによって類似コ
ンテンツ集合を導出する．その類似コンテンツ集合に
属するコンテンツに対する新たなカテゴリ定義を行
い，コンテンツプロバイダの静的なカテゴリ定義に対
して変化を加え，動的カテゴリを決定することができ
る (図 9)．

3.2.1 コンテンツの静的カテゴリ

「VODコンテンツ推薦システム」では各コンテン
ツはコンテンツを表現する情報として表 1に示すよう
なエントリ情報を持つように定められる．これらのエ
ントリ情報はコンテンツプロバイダが定める予め定義
するものである．
表 1に示した Category 1, Category 2, Category 3
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図 9: 提案手法におけるコンテンツのカテゴリ定義

は静的カテゴリであり，それぞれに対して表 2に示す
ような 9個ずつの侯補を予め定めた．この静的カテゴ
リの侯補は，Category 1にはコンテンツを料理の栄
養分や効果および番組生成におけるキーワードに基づ
いて分類することによって決定した．Category 2に
関しては料理の調理法やスキンケアに対するアプロー
チおよび番組の連続性における位置づけに基づいた分
類により決定し，Category 3は料理の国籍やエステ
や介護の番組における目的におけるキーワードに基づ
いた分類により決定した．
コンテンツプロバイダは各コンテンツの Cate-

gory 1, Category 2, Category 3に対して侯補の中か
らコンテンツプロバイダにとって最も適切なものを選
択し，静的カテゴリとして定義する．

3.2.2 ユーザ属性とコミュニティ

本システムはユーザは自分の特徴を表すユーザプロ
ファイルをシステムにWebページ上でのアンケート
を用いて登録する必要があり，そのエントリ情報を表
3に示す．
アンケートにおいて登録される情報は性別，年令の

他に介護や健康に対する関心度などがある．これは今
回扱うコンテンツが介護やエステに関するコンテンツ
が中心となっているためであり，扱うコンテンツに関
連するユーザ属性を設定することで，より効果的なコ
ミュニティの形成を行うことができる．
このように入手したユーザプロファイルとしてユー

ザのモデリングに用いる．さらに，対象ユーザとその
他のユーザとのユーザプロファイルのマッチングを行
うことにより，対象ユーザとその他のユーザ間の類似
度を計算する．ユーザプロファイルは各ユーザの年令
や性別，介護に対する意識の 3段階の評価などから構
成され，それらの値の差を基にユーザ間の類似度が計
算される．ユーザ間の類似度は 0から 1 までの値が
ユーザプロファイルのマッチングによる計算によって
与えられ，ユーザプロファイル間に共通点が多く見ら
れれば高い類似度が与えられる．
さらにユーザ間の類似度に対して閾値を定める．本

システムではユーザ間の類似度に対する閾値を 0.5に
定めた. 閾値 0.5を越える対象ユーザとの類似度を持
つユーザは対象ユーザのコミュニティに属することに
なる．しかし閾値 0.5以上の対象ユーザとの類似度を
持つユーザが数多く存在する場合，コミュニティに属
するユーザの数とユーザ全体の数が不適切な割合に
なってしまうことが考えられる．そこで，本システム
では実証実験の参加人数を考慮してコミュニティに属
するユーザ数の最大値を 5と設定して実装した．対象
ユーザとの類似度として閾値 0.5以上の値を持つユー
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エントリ名 エントリの説明 エントリ情報の例
Content Id コンテンツ ID 27

Title コンテンツタイトル テーマ別健康料理集ビタミン Aを多くとる料理
「えびと野菜の中華風揚げ漬け」

Local Path 映像アーカイブの URL http://www.civa.jp/ipv6/mvx/RM027.mvx
Category 1 静的カテゴリ 1 栄養を考慮した料理
Category 2 静的カテゴリ 2 スキンケアを考慮した料理
Category 3 静的カテゴリ 3 中華料理

表 1: コンテンツのエントリ情報

Category 1 Category 2 Category 3
栄養を考慮した料理 スキンケアを考慮した料理 西洋料理
療養に適した料理 なま物 中華料理

ダイエットに適した料理 ごはん物 日本料理 (メイン)
カロリーの高い料理 煮物 日本料理 (サイド)
社会生活にまつわる話 焼き物 エスニック料理
ホームヘルプに関する話 汁物 その他の料理
教養にまつわる話 導入説明 コミュニケーションの方法
美容にまつわる話 詳細説明 リラックスする運動

ダイエットを目的とした運動 スキンケアの方法 マッサージの方法

表 2: カテゴリ属性の侯補

ザの数が 5を越える場合には高い類似度を持つユーザ
から順番にコミュニティに属することになる．

3.2.3 類似コンテンツ集合

対象ユーザのコミュニティを導出した後，対象ユー
ザのコミュニティに属するユーザが過去に残したセッ
ションの集約を行う．この集約されたセッションを 2.2
節で説明した手法を用いて解析し，任意の 2コンテン
ツ間の類似度を計算する．コンテンツ間の類似度の計
算式のモデルを 2.2節において示したが，本システム
では α, β に 0.4，γ に 0.2を適用することにより以下
の計算式を定義し，セッション集合 V におけるコン
テンツ間 cl, cm の類似度計算を行う．

Rcnt (V , cl , cm) = 0.4
Nco app(V , cl , cm)

Napp(V , cl)

+ 0.4
Nco app(V , cl , cm)

Napp(V , cm)

+ 0.2
Nsqc(V , cl , cm)

Nco app(V , cl , cm)

こうして求まるコンテンツ間の類似度に基づいてコ
ンテンツのマッピングを行い，さらに 2.2節において
説明した手法によるクラスタリングを行う．この場合
コンテンツ間の類似の閾値として 0.7を用いて実装し
ている．このクラスタリングによって導出されるコン
テンツのクラスタを類似コンテンツ集合として扱う．
しかし類似コンテンツ集合に関してもコンテンツに全
体に対する類似コンテンツ集合の規模が大きすぎると
類似コンテンツ集合が本システムにおいて適切に機能
しないと考えられる．そこで類似コンテンツ集合の規
模が大きくなりすぎないように類似コンテンツ集合を
構成するコンテンツ数の最大値を 8に設定した．これ

により，1つの動的カテゴリを持つコンテンツ数を適
切な数におさえることができる．

3.2.4 コンテンツの動的カテゴリ

本システムでは 3.2.1節で説明したように，各コン
テンツに対して 3つの静的カテゴリCategory 1, Cat-
egory 2, Category 3が定められている．
そこで類似コンテンツ集合に属するコンテンツが持

つCategory 1 のうちで最も多数を占めるもの ja とす
ると，類似コンテンツ集合に属する全てのコンテンツ
の動的カテゴリ Category 1’に ja を割り当てる．類
似コンテンツ集合に属さないコンテンツに対しては
Category 1で用いられていたカテゴリをCategory 1’
に割り当てる．
この操作を動的カテゴリ Category 2’, Category 3’

に対しても行い，コンテンツに与えるカテゴリの動的
化を実現する．なお，最も多くを占める静的カテゴリ
が複数に及ぶ場合は，そのような静的カテゴリの侯補
からランダムに選択し，定義する動的カテゴリを 1つ
に定める．

3.3 推薦リストの導出

本システムではユーザに対して推薦する映像コンテ
ンツのリストを提示するが，その映像コンテンツのリ
ストを導出する過程において個人化が実現されてい
る．本節では個人化された推薦する映像コンテンツリ
ストの導出手法について説明する．
ログインした直後の推薦リストは対象ユーザのコ

ミュニティに属するユーザが過去に多く視聴したコン
テンツから構成されている．対象ユーザのコミュニ
ティは対象ユーザと興味や関心が類似するようなユー
ザから構成されるように設計されているので，対象
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エントリ名 エントリの説明 エントリ情報の例
userId ユーザ ID 00001

Nick Name ニックネーム m-okamot
Sex 性別 male

Birth Day 生年月日 19770803
Diet ダイエットした経験の有無 (3段階) 0
Cook 料理をする頻度 (4段階) 2
Health 健康に対する意識 (3段階) 0
Care 介護に対する意識 (3段階) 1

表 3: ユーザプロファイルのエントリ情報

ユーザがログインした直後の推薦リストは対象ユーザ
と興味や関心が類似したユーザが多く見たコンテンツ
が含まれることになる．各ユーザのコミュニティは互
いに異なるので，導出される映像コンテンツリストも
ユーザ毎に異なったものが提示される．
一方，その後の推薦する映像コンテンツリストは対

象ユーザが直前に選択したコンテンツと同じカテゴリ
を持つものから選択して構成する．その際に用いるコ
ンテンツのカテゴリは動的カテゴリである．つまり対
象ユーザが直前に視聴したコンテンツ c1 の動的カテ
ゴリ Category 1’, Category 2’, Category 3’がそれぞ
れ ja, jd, jf である場合，Category 1’として ja が定
義されているコンテンツや Category 2’として jd が
定義されているコンテンツや Category 3’ として jf

が定義されているコンテンツから推薦する映像コンテ
ンツリストを導出する．
本稿でここまで述べてきたように，動的カテゴリの

定義はユーザ毎に異なる．つまりユーザ毎に異なる個
人化されたカテゴリ定義の環境下において推薦する映
像コンテンツリストが導出されることになり，このよ
うに導出される映像コンテンツリストにおいても個人
化サービスが実現されているといえる．

3.4 映像配信とフィードバック

個人化された推薦する映像コンテンツのリストを
導出して対象ユーザに提示した後，対象ユーザは推薦
されたコンテンツリストの中から自分の視聴したい
映像コンテンツを選択する．対象ユーザが視聴したい
コンテンツを選択すると，システムは映像コンテンツ
をネットワークを通じてストリーミング配信する (図
10)．
システムは映像コンテンツのストリーミング配信を

終えた後，対象ユーザに対して視聴したコンテンツに
対するアンケートを実施し，対象ユーザは視聴したコ
ンテンツに対するフィードバックを入力することにな
る．さらに本システムではシステムが提示したコンテ
ンツリストおよび対象ユーザが視聴したコンテンツの
情報を対象ユーザがサイト内で行ったアクションとし
て記録する．
本研究ではこれらの情報を用いることにより，「VOD

コンテンツ推薦システム」や提案手法の評価を行った．

図 10: 「VODコンテンツ推薦システム」における映
像コンテンツ配信 (映像提供：NTT西日本)

4 実証実験と評価
本章では実装した「VODコンテンツ推薦システム」

を用いて行った実証実験について説明し，さらに実証
実験において得られた結果を用いることにより，シス
テムおよび提案手法の評価を行う．

4.1 実証実験

実証実験では情報家電インターネット技術研究開発
事業「情報家電 IPv6映像配信実験」において本研究で
開発した「VODコンテンツ推薦システム」をNTT西
日本との共同実験として 43日間にわたって運用した．
「情報家電 IPv6映像配信実験」では学外のユーザ約
50名と研究室内のユーザ 14名を対象とした映像をス
トリーミング配信するサービスを IPv6のネットワー
ク上で行っており，アプリケーションサーバ，データ
ベースサーバ及びストリーミングサーバはNTT西日
本に置かれている (図 11)．本システムではエステや
介護に関する 60個の VODコンテンツをモニタに対
して推薦し，モニタはVODコンテンツを視聴した後
にその番組に対するフィードバックを入力することが
できる．

4.2 評価

本研究ではシステムを利用したユーザから視聴した
コンテンツに対するフィードバック結果を用いて動的
カテゴリを導入して実装したシステムの評価を行う．
また，ユーザがシステムを利用する際のサイト上で
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図 11: 情報家電 IPv6映像配信実験ネットワーク構成

行ったアクションのログを得ることができ，その結果
を用いて提案手法の有効性を評価する．

4.2.1 システムの評価

この 43日間にわたる実証実験を行った結果，モニ
タ約 60名のうち 27名が本システムを利用した．この
27名のユーザが本システムに平均 2.93回のアクセス
を行い，平均 8.5個のコンテンツを視聴した．このよ
うな実験環境において，ユーザに対して，視聴したコ
ンテンツに対する 3つのアンケートを行った．
まず，提供されたコンテンツがユーザにとって興味

深いものであったかどうかを示す「あなたはこの番組
を面白いと思いましたか?」という質問を行った結果，
39%のユーザが提供されたコンテンツに対して「面白
かった」と回答した．一方，「普通だった」と回答した
ユーザが最大の 46%を占め，残りの 15%のユーザは
「つまらなかった」と回答した．
次に「この番組はあなたに役立ちましたか?」とい

うアンケートを実施した結果，40%のユーザが提供さ
れたコンテンツに対して「役だった」と回答した．一
方，42%のユーザが「普通だった」と回答し，残りの
18%のユーザは「無意味だった」と回答した．
最後に「この番組はあなたの求めていた情報と関連

するものでしたか?」というアンケートを行った結果，
対象ユーザからの回答の 46% が「とても関連があっ
た」であった．つまり，本システムによって対象ユー
ザに提示されたコンテンツのおよそ半数がユーザが求
めていた情報と関連するものであった．また「少し関
連があった」という回答も総回答数の 39%を占めて
おり，全体の 85%が対象ユーザの求めていた情報と関
連するものであったことがわかる．このことから，本
研究で実装した「VODコンテンツ推薦システム」が
ユーザにとって必要な情報を提示するという点におい
て，機能していることがわかる．
ここまでユーザが視聴したコンテンツがユーザに対

して与えた印象に関するフィードバック結果を示して
きたが，コンテンツのユーザにとっての面白さ，有用
性，関連性に関するいづれの結果においてシステムへ
の肯定的な評価が否定的な評価を上まわっていること
が分かった．これらの結果から本システムがユーザに
とって有効なシステムであったいうことがいえる．

4.2.2 提案手法の評価

次に，本研究で提案する動的カテゴリ導出手法が，
「VODコンテンツ推薦システム」において機能したか
どうかを考察し，提案手法の評価を行う．対象ユーザ
が視聴したコンテンツには動的カテゴリを導入するこ
とによって推薦コンテンツリストに加えられたコンテ
ンツと動的カテゴリを導入しなくても推薦されるコン
テンツの 2種類が存在する．そこで動的カテゴリを導
入することによって推薦されたコンテンツが対象ユー
ザに視聴される確率と動的カテゴリを導入しなくても
推薦されるコンテンツが対象ユーザに視聴される確率
との比較を行うことにより，本研究で提案する動的カ
テゴリが「VODコンテンツ推薦システム」において
機能したかを示す．
本実証実験では 27名のユーザが「VODコンテン

ツ推薦システム」を利用し，のべ 229個のエステや介
護のコンテンツを視聴した．その過程においてシステ
ムはのべ 1618 個のコンテンツをユーザに提示した．
またユーザが視聴したコンテンツのべ 229個のうち
79個のコンテンツは対象ユーザがログインした直後
に視聴したコンテンツであり，これらのコンテンツは
カテゴリの概念によって推薦されるものではなく，対
象ユーザのコミュニティに属するユーザが過去に多く
視聴したコンテンツから推薦されるものである．よっ
て考察の対象をユーザが視聴したのべ 229個のコン
テンツのうちのログインした直後に視聴した 79個の
コンテンツを除いたのべ 150個のコンテンツとする．
またこののべ 150個のコンテンツが視聴された際に，
対象ユーザに推薦されたコンテンツの数はのべ 1182
個であった．
これらの動的カテゴリによるコンテンツと動的カテ

ゴリによらないコンテンツの割合を図 12に示す．

図 12: 「VODコンテンツ推薦システム」における動
的カテゴリの機能

図 12からわかるようにユーザに視聴されたのべ 150
個のコンテンツが推薦された際に導出された推薦コン
テンツリストを構成するコンテンツの総数はのべ1182
個であり，このうちののべ 198個が動的カテゴリを導
入することによって推薦コンテンツリストに加えられ
たものであり，残りののべ 984個は動的カテゴリを導
入しなくても推薦コンテンツリストに加えられるもの
であった．一方，実際に対象ユーザに視聴されたのべ
150個のコンテンツのうち，動的カテゴリを導入する
ことによって推薦コンテンツリストに加えられたコン
テンツがのべ 34個であり，これは 23%を占めること
になる．一方，動的カテゴリを導入しない場合におい
ても推薦コンテンツリストに加えられるコンテンツが
のべ 116個存在し，これは残りの 77%を占めること
になる．
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図 12に示した結果における動的カテゴリによる推
薦コンテンツがユーザに選択され，視聴される確率が
17.2%であることがわかる．一方，動的カテゴリによ
らない推薦コンテンツがユーザに選択され，視聴され
る確率は 11.8%である．つまり動的カテゴリによって
推薦されるコンテンツの方が動的カテゴリによらずに
推薦されるコンテンツよりもユーザにとって有効なコ
ンテンツである確率が高いこと がわかる．
このことは本研究において提案する動的カテゴリを

導入して推薦システムを構築するほうが，コンテンツ
プロバイダが定義する静的カテゴリだけを用いて推薦
コンテンツを決定する従来の推薦手法よりもユーザに
とって有効なコンテンツを推薦できることを示してい
る．よって本稿において説明した動的カテゴリの導出
手法を用いて動的カテゴリを導入した推薦システムは
従来の手法を用いて構築する推薦システムよりもユー
ザの要求に応じた推薦コンテンツリストを導出できる
といえる．

5 終わりに
現在，運用されている推薦システムにおけるフィル

タリング手法として既存の content-based filteringや
collaborative filteringが一般的に用いられている．し
かし，それらのシステムではコンテンツプロバイダが
各コンテンツに対して定義する属性情報を用いること
が多い．このコンテンツプロバイダが定義する属性情
報はユーザによって変化するわけではなく，コンテン
ツプロバイダのコンテンツに対する認識に従った共通
のものが全ユーザに対して用いられることになる．そ
のため，コンテンツプロバイダが推薦したいコンテン
ツとユーザが推薦してほしいコンテンツに食い違いが
生じてしまう．
そこで本研究では，コンテンツプロバイダが定義す

る静的カテゴリの他に動的カテゴリという概念を導
入する手法を提案した．この動的カテゴリを導入する
ことにより，ユーザの求める個人化されたカテゴリ定
義の環境下での推薦を実現することができる．その結
果，これまでに実現されていた以上に効果的な個人化
サービスが可能となる．
また本研究では，動的カテゴリを導入した推薦シス

テムとして「VODコンテンツ推薦システム」を実装
し，情報家電 IPv6映像配信実証実験において約 60名
のユーザを対象に「VODコンテンツ推薦システム」
を用いたコンテンツ配信サービスを行った．その実証
実験の結果，本システムと提案手法の有効性を示すこ
とができた．
今後の課題としてはさらに提案手法の有効性につい

ての考察を深めるためにシステムが導出した動的なカ
テゴリ定義と各ユーザのコンテンツに対する認識に基
づいたカテゴリ定義とを比較することが必要である．
また「VODコンテンツ推薦システム」では直前に視
聴されたコンテンツと共通の動的カテゴリを持つコン
テンツの中からランダムにコンテンツを選択して推薦
コンテンツリストを導出したが，これらのコンテンツ
に対してユーザプロファイルを用いた優先度計算の概
念を導入することでさらに精度の高い推薦システムが
実現できると考えられる．今後，これらの課題に対し

ても取り組んでいくことにより，Yahoo!などのよう
な大規模なポータルサイトに対しても実用できると考
える．
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