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1. はじめに 

近年，ビデオホスティングサービスや e コマースの台頭

によりアクセス可能なコンテンツが日々増大しており，ユ

ーザは興味のあるコンテンツを見つけ出すことが困難にな

ってきている．そこで，ユーザが興味のあるコンテンツを

推定するレコメンデーション手法の研究が盛んに行われて

いる[1][2]．しかしながら，多くのレコメンデーション手

法は個人向けにデザインされたものである．レコメンデー

ションシステムは個人向けだけでなく，グループ向けにも

適応可能となるべきである．例えば，映像コンテンツは友

達や家族，恋人といったグループで一緒に視聴するシーン

が数多く存在する．このようなグループ向けのレコメンデ

ーションは，個人向けの場合と比較して複雑であり，グル

ープを対象としたレコメンデーション手法が必要となる．

そこで本論文では，この問題を解決するために，グループ

に対して適したコンテンツを推薦可能な手法を提案する． 

2. グループレコメンデーションの関連研究 

グループ向けの推薦(以下，グループレコメンデーショ

ン)の手法は，各グループメンバのプロファイル(例えばコ

ンテンツやジャンルに対する嗜好など)もしくは個々人の

推薦結果を統合させるものが主流である．統合の方法は，

一人でも嗜好スコアが低いコンテンツの推薦スコアを低く

する・平均が高く分散が小さいコンテンツの推薦スコアを

高くするなどの規則に従うルール型[3][4][5]や，TV の視聴

時間帯や嗜好スコアの分散具合に基づいた加重平均型

[6][7][8]などがある．しかしながら，グループの特性や傾

向によって最適な統合方法は異なると考えられる．Satelo

ら[9]はこれらを考慮し，グループの特性によって適応させ

るアルゴリズムを変えるという手法を提案しているが，2

つの特性にしか分類を行っていない．グループの特性はも

っと複雑であるため，より多様なグループの特性に対応可

能な手法が必要である． 

以上の問題に着目し，我々はグループの特性を示す

Power Balance Map に基づいたレコメンデーション手法を過

去に提案した．Power Balance Map とは，各メンバの嗜好ス

コアを軸とした空間上にグループでの行動履歴(例えば一

緒に視聴した映像コンテンツ)をプロットした分布図であ

る．図 1はユーザ Aとユーザ Bからなるグループである場

合の Power Balance Map の例を示した図である．ひし形の

プロットは各行動履歴(例えば映像コンテンツ)一つ一つを

表しており，横軸はユーザ A の嗜好スコア，縦軸はユーザ

B の嗜好スコアを示している．この Power Balance Map 上

での高密度領域(図中の塗りつぶし領域)はグループの特性

(グループメンバ間の力関係)を示していると考え，その領

域の内部もしくは近くにプロットされる推薦対象のコンテ

ンツをグループに適したコンテンツと推定する．図 1 に示

した例のように，グループでの行動によって高密度領域は

異なる．このため，Power Balance Map を利用することで

様々なグループの特性を考慮した推薦を行える．  

しかし，以前の提案手法では最終的な推薦を行う際にコ

ンテンツの内容を示す情報(ジャンルや出演者などのメタ

情報)を考慮していなかった．そのため，まったく異なる

ジャンルをもつコンテンツ同士が Power Balance Map 上で

同じ位置にプロットされ，グループに不適なコンテンツま

で推薦してしまうという問題が生じていた． 

そこで本論文では，この問題を解決し推薦精度を高める

ために，Power Balance Map にグループの行動傾向を加味し

た手法を提案する．グループの行動傾向とは，コンテンツ

のメタ情報に基づくコンテンツの選択傾向を示すものであ

る．この行動傾向を加味することで，不適なコンテンツを

より多く除去可能になると考える．  

3. 提案手法 

図 2は Power Balance Map にコンテンツのメタ情報(例え

ばジャンルなど)に対するグループの行動傾向を加味した

提案手法の処理フロー図である．提案手法は初めに，グル

ープでの行動履歴に基づいた行動傾向スコアの算出と，各

グループメンバの嗜好とグループでの行動履歴に基づいた

Power Balance Map の作成を行う．そして，行動傾向スコア，

Power Balance Map，各グループメンバの嗜好スコアを用い

て推薦対象となるコンテンツの推薦スコアを算出する．

Power Balance Map に行動傾向スコアの軸を加えることによ

って，前章で述べた課題を解決可能と考える．図 3 は以前

の提案手法(Power Balance Map のみを使用)と本論文で提案

する新しい手法の差異を示した図である．ただし，図中の
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図 1 Power Balance Map の例 
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すべてのコンテンツは異なるジャンル情報が紐付けられて

いるとする．以前の提案手法では，コンテンツ Aと Cが同

じポイントにプロットされる．これは，グループにとって

不適なコンテンツを含みやすいことを意味している．一方，

本論文で提案する新しい手法では，コンテンツ Aと Cを分

離し，異なる推薦スコアを与えることが可能となる．した

がって，Power Balance Map のみを使用する手法と比較して，

グループに不適なコンテンツをより除去可能と考える． 

以前の研究[10]では， Power Balance Map を作成し，それ

を用いて推薦を行う手法について述べた．しかしながら，

Power Balance Map の作成法は簡潔な記述しかしていなかっ

た．そのため，本章では初めに Power Balance Map の詳細

な作成法について述べる．その後，Power Balance Map を行

動傾向に基づいて拡張した推薦手法について述べる． 

3.1 Power Balance Map の作成 

Power Balance Map を作成するために，各グループメンバ

のコンテンツに対する嗜好スコアと，グループでの行動履

歴を用いる．コンテンツに対する嗜好スコアは，各グルー

プメンバのジャンルに対する嗜好スコアから決定される．

表 1はユーザ Aとユーザ Bの嗜好スコアの例を示したもの

である．ジャンルに対する嗜好スコアは，個人向けの嗜好

推定技術[11]を用いるか，GUI などを通して各ユーザに尋

ねることで取得する．もし，コンテンツが 2 つ以上のジャ

ンルを持っていた場合，そのコンテンツに対する嗜好スコ

アは各ジャンルに対する嗜好スコアの平均値となる．表 2

はコンテンツの例を示しており，行動履歴も推薦対象コン

テンツも所持するジャンルの数はコンテンツによって異な

る．コンテンツ𝑐に紐付けられたジャンルの集合を𝐺  ，ユ

ーザ 𝑢のジャンル𝑔 に対する嗜好スコアを𝑟(𝑢,𝑔)とすると，

ユーザ 𝑢のコンテンツ𝑐 に対する嗜好スコア𝑅(𝑢,𝑔)は以下

の式(1)であらわせる． 

 𝑅 𝑢, 𝑐 =
1

|𝐺|
 𝑟(𝑢,𝑔)

𝑔∈𝐺

 
(1) 

続いて，各メンバのコンテンツに対する嗜好スコアを軸

とした空間(以下，嗜好空間)にグループでの行動履歴(例え

ば一緒に視聴した映像コンテンツ)をプロットするために，

嗜好ベクトルを作成する．嗜好ベクトルとは，各メンバの

コンテンツに対する嗜好スコアを成分とした多次元ベクト

ルである．グループのメンバ数を 𝑛とすると，コンテンツ

 𝑐に対する嗜好ベクトル𝑽𝒄は式(2)で定義される． 

 𝑽𝒄 =  𝑅 𝑢1 ,𝑐 ,𝑅 𝑢2,𝑐 ,⋯ ,𝑅 𝑢𝑛 ,𝑐   (2) 

この嗜好ベクトルを用いてグループでの行動履歴を嗜好

空間にプロットする．これをすべての行動履歴に対して行

うことで，Power Balance Map が完成する． 

3.2 行動傾向による Power Balance Map の拡張 

以前の提案手法[10]では Power Balance Map 上における全

ての行動履歴と推薦対象となるコンテンツとの嗜好ベクト

ルの類似性を用いて推薦スコアを計算していた．本論文で

は，より推薦精度を向上させるために，Power Balance Map

をグループの行動傾向により拡張した特長空間を用いたグ

ループレコメンデーション手法を提案する．各メンバの嗜

好を示す次元と，グループでの行動傾向を示す次元とが統

合された特徴空間を用いることで，グループにとって不適

なコンテンツを除去可能と考える．以下に，新しい手法を

実現するためのプロセスを述べる． 

グループの行動傾向の次元軸を Power Balance Map へ加

えるために，行動傾向スコアを算出する．行動傾向スコア

は，行動履歴に含まれるメタ情報(例えばジャンルなど)の

出現頻度を用いて求める．この値は高ければ高いほど，そ

の行動を起こす(映像コンテンツならそれを視聴する)可能

性が高いことを示す．行動履歴の集合を 𝐻，行動履歴 ℎに

紐付けられているジャンルの集合を ℎ𝐺としたとき，ジャ

ンル 𝑔に対する出現頻度𝐹(𝑔)は以下の式(3)で求める． 

 𝐹 𝑔 =  
𝑒𝑥𝑠𝑡 ℎ,𝑔 

|ℎ𝐺 |
ℎ∈𝐻

 
(3) 

 𝑒𝑥𝑠𝑡 𝑐,𝑔 =  
1(if content 𝑐 has genre 𝑔)
0(if content 𝑐 does not have genre 𝑔)

   

 
 

図 2 提案手法の処理フロー図 

表 1 ジャンルに対する嗜好スコアの例 

Genre User A Rating User B Rating 

News 5 3 

Sports 5 1 

TalkShow 3 4 

Variety 2 4 

Baseball 5 1 

Comedy 3 3 

 
表 2 コンテンツがもつジャンルの例 

 Genre 1 Genre 2 Genre 3 

History1 News Sports - 

History2 News TalkShow Variety 

NewContentA Sports Baseball - 

NewContentB Comedy TalkShow - 

NewContentC Drama Mystery - 

NewContentD News Documentary Travel 
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このメタ情報(ジャンル)の出現頻度を用いて各コンテン

ツに対するグループの行動傾向スコアを算出する．コンテ

ンツ 𝑐に紐付けられているジャンルの集合を 𝑐𝐺としたとき，

コンテンツ 𝑐の行動傾向スコア𝐵𝑆(𝑐) は以下の式(4)で定義

される． 

 𝐵𝑆 𝑐 =
1

|𝑐𝐺 |
 𝐹(𝑔)

𝑔∈𝐺

 
(4) 

続いて，グループに適したコンテンツを推薦するために

各推薦対象コンテンツに対する推薦スコアを計算する．ま

ず，Power Balance Map を行動傾向で拡張するために，嗜好

ベクトルの成分に行動傾向スコアの次元を追加する．以下，

拡張された Power Balance Map を”Groupality Space”，拡張

された嗜好ベクトルを”Groupality Vector”と呼ぶ．推薦スコ

アを計算するために，推薦対象コンテンツの Groupality 

Vector と行動履歴の Groupality Vector との Groupality Space 

上における類似度を計算する．図 4 は推薦対象コンテンツ

と各行動履歴とをユークリッド距離に基づいた類似度計算

を示した図である．この図において，各行動履歴とのユー

クリッド距離が小さくなるものほど類似しているとみなす．

推薦対象コンテンツ 𝑐の Groupality Vector を𝑽𝒄，行動履歴

 ℎの Groupality Vector を𝑽𝒉とすると，両ベクトルの類似度

𝑠𝑖𝑚(𝑽𝒉,𝑽𝒄)は以下の式(5)で表せる． 

 𝑠𝑖𝑚(𝑽𝒉,𝑽𝒄) =
1

1 +  𝑽𝒄− 𝑽𝒉 
 (5) 

最終的な推薦スコアを計算するために，それぞれの軸

(図 4 の例では，ユーザ A の嗜好スコア，ユーザ B の嗜好

スコア，行動傾向スコア)ごとに値を正規化する．各軸で

正規化を行うことで，軸ごとに異なる最小値や最大値，分

散などの差異に依存せずにユークリッド距離を算出可能と

なる．正規化は正規分布を利用した Probability Density 

Function [12]に基づいて行う(式(6))． 

 𝑃 −∞ < 𝑋 ≤ 𝑥 =   
1

 2𝜋𝜎
exp −

 𝑡 − 𝜇 2

2𝜎2
  𝑑𝑡

𝑥

−∞

 (6) 

 
𝜇 ≔ average of the score unit 

𝜎 ≔ standard deviation of the score unit 
 

例えば，ユーザ Aの嗜好スコアが表 1 に示された値であ

る場合，ユーザ A の”TalkShow”に対する正規化された嗜好

スコア(𝑛𝑜𝑟𝑚𝑟(𝑢𝑠𝑒𝑟𝐴,𝑇𝑎𝑙𝑘𝑆ℎ𝑜𝑤))は以下のようになる． 

𝑛𝑜𝑟𝑚𝑟(𝑢𝑠𝑒𝑟𝐴,𝑇𝑎𝑙𝑘𝑆ℎ𝑜𝑤) =  
1

 2𝜋𝜎𝐴
exp −

 𝑥 − 𝜇𝐴 

2𝜎𝐴
2  𝑑𝑥

3

−∞

 

 ≃ 0.2461 

 𝜇𝐴 ≃ 3.8333,𝜎𝐴 ≃ 1.2134  

同様の処理を各ユーザの嗜好スコアおよび行動傾向スコ

アに行うことで，各軸の正規化された値が算出される．こ

れらの値を用いて正規化された Groupality Vector (𝑛𝑜𝑟𝑚𝑽)

を作成し，式(5)の類似度を計算する． 

最後に，推薦対象コンテンツに対する推薦スコアを算出

する．推薦スコアは，正規化された Groupality Vector であ

らわされた推薦対象コンテンツ 𝑐と各行動履歴 ℎの類似度

(𝑠𝑖𝑚 𝑛𝑜𝑟𝑚𝑽𝑐 ,𝑛𝑜𝑟𝑚𝑽ℎ )の総和とする．コンテンツ 𝑐に対

する正規化された Groupality Vector を𝑛𝑜𝑟𝑚𝑽𝑐，行動履歴 h

に対する正規化された Groupality Vector を𝑛𝑜𝑟𝑚𝑽ℎ，行動

履歴の集合を𝐻とすると，コンテンツ 𝑐に対する推薦スコ

アを𝑆(𝑐)は以下の式(7)で表される． 

 𝑆 𝑐 =  𝑠𝑖𝑚 𝑛𝑜𝑟𝑚𝑽𝑐 ,𝑛𝑜𝑟𝑚𝑽ℎ 

ℎ∈𝐻

 
(7) 

この推薦スコアを求める処理を全ての推薦対象コンテン

ツに対して行い，そのスコアの高い順に推薦対象コンテン

ツのランク付けを行う．そして，トップ k 位以上のコンテ

ンツをグループに適したコンテンツと判断するなど，算出

したランクに基づいて推薦を行う． 

4. 検証実験 

Groupality Space を用いた提案手法が Power Balance Map

のみを用いた手法よりグループに不適なコンテンツを除去

可能かの検証を行った． 3 組の被験者夫婦に対して TV 番

組の視聴履歴(行動履歴)を約 1 ヶ月間収集し，そのデータ

を用いて評価を行った．本実験では，二人で一緒に視聴し

た番組のみを視聴履歴の対象とした．以下に本実験の詳細

 
 

図 3 旧提案手法と新提案手法の差異 

 
 

図 4 Groupality Space における推薦対象コンテン

ツ(New Content)と各行動履歴(Watched Content)の

類似度計算のイメージ図 
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を述べる． 

4.1 データセット 

各被験者夫婦の Groupality Space を作成するために，

個々人の嗜好スコア，夫婦での視聴履歴，TV 番組データ

という 3 つのデータセットを収集した．  

 個々人の嗜好スコア：個々人の嗜好スコアとは，被

験者個人ごとの TV ジャンルに対する嗜好度合いを示

すものである．本実験では，実験開始時に 104 種類

の TV ジャンルに対する嗜好度合い(5 段階)をアンケ

ートにて収集した．  

 夫婦での視聴履歴：視聴履歴は夫婦一緒に見た TV 番

組を示す情報の集合である．本実験では，被験者夫

婦が一緒に TV 番組を視聴した際に，その番組タイト

ルを記録してもらうことで視聴履歴を収集した．  

 TV 番組データ：TV 番組データはいくつかのメタ情

報を含む地上波番組情報である．メタ情報として，

番組タイトル，番組概要，開始・終了時刻，放送局，

少なくともひとつのジャンルが紐づけられている．

実験期間中のデータ数は全 12,234 番組となり，上記

視聴履歴はこれらの番組データのサブセットとなる． 

4.2 評価基準 

新旧どちらの提案手法も，ある空間内での視聴履歴と推

薦対象 TV 番組とのユークリッド距離に基づいて推薦する

手法である．そこで本実験では，推薦対象 TV 番組と各視

聴履歴とのユークリッド距離の平均値に基づいてランク付

けを行い，被験者夫婦に適している番組が上位にどの程度

含まれているかによって優位性を検証した．推薦対象 TV

番組データとして，上記 TV 番組データとは別に新たに

763 番組のデータを収集した．各被験者夫婦の組に，この

763 番組全てに対して”適”か”不適”のタグづけを行っても

らった．このアノテーションに基づいて評価を行う． 

4.3 実験結果と分析 

図  5 は旧提案手法 (PowerBalanceMap)，新提案手法

(GroupalitySpace)の評価結果を示したグラフである．横軸

はユークリッド距離の平均値が低い順に上位 K 位まで推薦

した場合を示す値であり，縦軸は上位 K 位以内に適した番

組がいくつ含まれているかを示した値である．したがって，

横軸の値が同じであれば，縦軸の値が大きいほど不適なコ

ンテンツが含まれていなく，優れた結果であることを示し

ている．この結果をみると，どの順位においても新提案手

法のほうが上回っているといえ，上位 100 位では旧提案手

法が適したコンテンツが 10 個(不適 90 個)に対し，新提案

手法では 45 個(不適 55 個)存在する．つまり，新提案手法

である Groupality Spaced 上でユークリッド距離を算出した

ほうが不適なコンテンツを除去可能といえる．よって，

Power Balance Map にグループの行動傾向の軸を加えること

は有効であるといえる． 

5. まとめと今後 

本論文では，Power Balance Map とグループの行動傾向に

基づいた特徴空間(Groupality Space)を用いてグループに適

したコンテンツを推薦する手法の提案を行った．提案手法

の有効性を検証するために，被験者夫婦の個々人の嗜好ス

コアと 1 ヶ月間の TV 視聴履歴を収集した．これらのデー

タを用いて Groupality Space を用いる手法と Power Balance 

Map を用いる手法との優位性に関する比較検証を行った．

その結果，Groupality Space 上でユークリッド距離を算出し

た方が不適なコンテンツを含まないことが示された．  

今後は，レコメンドを行った際の精度を他手法も含めて

比較検証を行う．また，グループのメンバ数が 3 人以上の

場合においても，提案手法が有効であるかの検証を行う予

定である．  
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