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Abstract

This paper proposes a method to represent human preference using impressions of items derived from
users. Since such impressions are not known explicitly, we infer the impressions from information of tagging
in a folksonomy. An inferred impression is called a “concept.” In this study, we investigate validity of the
concepts obtained by our previous method, and propose the new improved derivation method of concepts
based on the results of the ivestigation. Experiments were carried out in order to evaluate the performance of
the improved method through comparison with the previous method, and a recommendation experiment was
carried out in order to confirm the usefulness of the representation of human preference using the concepts
obtained by the new method.
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1. 緒言

近年、ユーザにとって有用な情報を自動的に提示する「推
薦システム」の重要性が増している。これは、インターネッ
トの普及や情報化技術の発展によって膨大な情報が発信され
ようになったことに伴い、それら大量の情報の中からユーザ
が自分の欲しい情報を見付けることが困難となっているため
である。この問題に対処するために、情報推薦に関する数多
くの研究がなされており、また、様々なWebサービス（例え
ば amazon）などで推薦システムが実用化されている。
推薦システムが適切な情報推薦を達成するためには、人の

好みの適切な表現（または把握）が非常に重要である。従来の
推薦手法の多くでは、推薦者側があらかじめ定義した属性や
カテゴリを用いて人の好みが表現されていたが、多数のユー
ザのアイテムに対する感覚や認識、印象を反映させることに
よって、より適切な人の好みの表現が期待できる。
以前の研究 1)2) で、筆者らは Serendipityを考慮した推薦

の実現を目指し、「コンセプト」と呼ぶ考えを導入している。
この研究では、ユーザ達がアイテムに対して抱く印象を推測
し、その推測結果を用いた推薦手法を提案した。この推測し
た印象が「コンセプト」である。この推測を行うにあたって、
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Folksonomyにおけるタグの情報を用いている。
本研究では、コンセプトを用いて人の好みを表現すること

を目指す。すなわち、推薦を受けるユーザ個人の嗜好構造の
把握の実現を目指し、Folksonomyにおける多数のユーザ達に
よるアイテムへのタグの付与情報から、その背景にあるであ
ろうユーザ達のアイテムに対する印象をボトムアップに浮か
び上がらせる。「ユーザ達がアイテムに対して抱く印象」を推
測したものであるコンセプトを用いて表現・把握した人の好
みは、アイテムに対してユーザ達が感じている多様な視点が
反映されているといえるため、「あらかじめ定義された属性」
を用いる場合よりも、より適切であると期待できる。
ただし、このような人の好みの表現を実現するためには、コ

ンセプトが妥当なものである必要がある。そこで本研究では、
まず、以前提案した手法で得られたコンセプトの妥当性を調
べた。その結果、ほぼ期待するようなコンセプトが得られて
いることを確認できたが、一方で、いくつかのコンセプトは
人の好みを表現するのに不十分な点があった。
そこで、コンセプトの精度を向上させるため、コンセプト

の形成方法の改良を行った。そして、改良したコンセプト形成
方法の性能を評価するために、以前提案した手法との比較実験
を行った。さらに、改良手法で得られたコンセプトを用いて
表現した人の好みの妥当性を調べるための推薦実験を行った。

2. 人の好みの表現

本研究では、「ユーザ達がアイテムに対して抱く印象」を用
いた人の好みの表現を提案する。具体的には、以前の研究で
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図 1. 本研究における人の好みの表現までの流れ.

Folksonomyにおけるタグの情報を利用して導入した「コンセ
プト」と呼ぶ考え（2.1節）を活用する。本研究で提案する、
人の好みの表現までの全体の流れを図 1に示す。まず、タグ
の付与情報を用いて、コンセプトの形成を行う（2.2節）。そ
して、得られたコンセプトを用いて、ユーザが好きなアイテ
ム（に付与されているタグ）に基づき、そのユーザの好みを表
現する（2.3節）。

2.1 「コンセプト」の概要

2.1.1 コンセプトと呼ぶ考え
従来の推薦手法の多くは、人の好みを表現するにあたって、

推薦者側（例えば、推薦対象となるアイテムに関しての専門
家）があらかじめ定義した属性やカテゴリを用いていた。従
来の推薦手法は、協調フィルタリングと内容ベースフィルタ
リングに大別され 3)4)5)、特に後者では、アイテムの内容・特
徴に基づいて推薦されるアイテムが選ばれるが、その際にア
イテムの特徴は推薦者側があらかじめ定義した属性（例えば、
著者やジャンルなど）を用いて表現されることが多く、この
ときユーザの好みもまた、それと同じ属性で表現されている。
しかし、人の好みの表現には、「あらかじめ定義された属性」

を用いるよりも、「ユーザ達のアイテムに対する印象」を用い
る方がより好ましいといえる。なぜなら、ユーザ達自身が感
じている多様な視点が反映されることによって、人の好みの
より適切な表現が期待できるためである。「人の好みをどのよ
うな属性やカテゴリをもって表現するのが最適であるか」は
本来は不明確であるため、特定少数の視点でそれを決めてし
まうよりも、多数ユーザ達の視点から浮かび上がらせる方が
より好ましいと考えられる。
以前の研究で、筆者は Serendipity を考慮した推薦の実現

を目指し、ユーザ達がアイテムに対して抱く印象を用いて、ア
イテムの特徴の表現した。そして、「推薦を受けるユーザが好
きなアイテムに対してユーザ達が抱く印象と、同じ印象がユー
ザ達に抱かれているアイテム」を推薦する手法を提案した。こ
こでの「印象」とは、アイテム（の内容や特徴、テーマ、ト
ピックなど）に対してユーザが感じるもの一つ一つを示す。言
い換えると、印象は、ユーザが感じるアイテムのある一つの
特徴、テーマ、トピックなどを指す。例えば、ある本に対し
て「ミステリー小説だ」「感動するストーリーだ」などが抱か
れているとき、それら一つ一つのことを指す。
ただし、実際にユーザがどのような印象を抱いたかはわか

らないので、Folksonomyにおけるタグの情報を用いて、ユー
ザ達が抱いた印象の推測を行った。この推測された印象を「コ
ンセプト」と呼ぶ。そして、このコンセプトを用いてアイテ
ムの特徴、及び、ユーザの好みを表現した。

2.1.2 Folksonomy
Folksonomy とは、従来のトップダウンな方法とは対照的

な、ボトムアップ方式の分類法である。従来、ユーザに提供さ
れる情報は、サービス提供者側があらかじめ定義したカテゴ
リなどに基づいて分類されていた。これに対して Folksonomy

では、ユーザ各々が各情報に対して「タグ」を付与すること
で、情報の分類が行われる。「タグ」とは、その情報の内容や
特徴などをもとに、ユーザが自由に作成したキーワードであ
る。使用できるキーワードに制限はない。また、一つの情報
に複数のタグを付与することも許されている。

Folksonomyを利用しているWebサービスには例えば、ソー
シャルブックマークサービスの「Del.icio.us」や「はてなブッ
クマーク」、動画共有サイトの「ニコニコ動画」、画像投稿コ
ミュニティサイトの「Pixiv」などが挙げられる。
従来の分類法と比較して、Folksonomy は以下のような特

徴を持つ。

• ユーザの感覚や認識構造が分類に反映されやすい。

• タグ付けを行うにあたり、ユーザは任意のキーワード
を入力するだけであり、そこに特別な知識は必要とし
ないため、気軽に行うことができる。

2.1.3 関連研究
情報推薦に Folksonomyにおけるタグの情報を用いた研究

はいくつか報告されている（例えば 6)7)8)9)10)）。Szomszor6)

らは、映画に対するユーザ達の評価値と、その映画に付けら
れているタグに着目し、それらに基づいて、ユーザがまだ評
価していない映画に対するそのユーザの評価値を予測する手
法を提案した。丹羽ら 7)と Shepitsenら 8)は、タグの同義性
や多義性による問題を避けるために、タグのクラスタリング
を導入し、各Webリソースに付けられたタグが含まれるクラ
スタに着目した推薦手法を提案した。また、Krestel ら 9) と
Saidら 10) は、タグとユーザ（或いはアイテム）との間に潜
在トピック（隠れ変数）を仮定し、確率モデルを適用した推薦
手法を提案した。
筆者の研究では、本来は不明確なユーザ達の印象（その数

も不明）の推測に、タグの情報を用いている。先述したよう
に、Folksonomyによる分類にはユーザの感覚や認識構造が反
映されているため、アイテムへのタグ付けの情報から、その
背景にあるであろう「ユーザ達がアイテムに対して抱く印象」
を推測することは妥当であると期待できる。

2.2 コンセプトの形成
コンセプトの形成は次のように行う（図 2）。「ユーザはア

イテムに対して抱く印象に基づいて使用するタグを選ぶ」も
のと仮定する。この仮定から、「ある共通の印象に基づいて使
用されているであろうタグ群」を見付け、それらタグから、そ
の背景にある印象を推測する。

(1) まず、「タグ間の類似度」を定義する。先程の仮定から、
ある二つのタグが同じ印象に基づいて使用されている
とき、それらタグは共起しやすい（同じアイテムに付
与されやすい）と考えられるので、タグ間の共起情報
を用いて、この類似度を計算する。
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(1) 「タグ間の類似度」の定義

(2) タグのクラスタリング
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図 2. コンセプトの形成.

(2) 互いに高い類似度を持つタグ同士が集まったクラスタ
群を生成する。このようなクラスタ内のタグ群は、あ
る一つの共通の印象に基づいて使用されているであろ
うとみなせるので、できたクラスタそれぞれを一つの
コンセプトと対応付ける。

以前の研究で提案したコンセプトの形成方法に関して、上記
(1)と (2)それぞれの詳細を、2.2.1節と 2.2.2節で説明する。

2.2.1 タグ間の類似度
以前の研究では、「ある二つのタグについて、一方のタグが

付けられているアイテムにほぼ常に他方のタグも付けられて
いれば、それらタグは共通の印象に基づいて使用されている」
と仮定し、二つのタグの共起のしやすさに基づいて、タグ間の
類似度を定義した。各アイテムに対する二つのタグ (a, b) 間
の付与関係は、以下の四つにまとめられる。

(A, B) 両方のタグが付けられている
(Ā, B̄) どちらのタグも付けられていない
(A, B̄) aは付けられているが、bは付けられていない
(Ā, B) bは付けられているが、aは付けられていない

「(A, B)と (Ā, B̄)が起こりやすく、(A, B̄)と (Ā, B)が起こり
にくい」なら、a, bは共起しやすいといえる。このため以前の研
究では、タグ間の類似度としてAEMI（Augmented Expected

Mutual Information）11) を採用した。

AEMI(a, b) = MI(A, B) + MI(Ā, B̄)

−MI(A, B̄) − MI(Ā, B)

ここで、Aは「アイテムにタグ aが付けられている」という
事象を、Bは「アイテムにタグ bが付けられている」という事
象を示す。Āは「アイテムにタグ aが付けられていない」と
いう事象を示す。また、MI(A, B)は「事象 Aと B が相互に
どのくらい依存しているかの情報量」であり、以下の式で表
される。

MI(A, B) = P (A, B) log
P (A, B)

P (A)P (B)

P (A)は「事象 Aの発生頻度（タグ aが付けられているアイ
テムの割合）」を、P (A, B)は「事象 Aと B の同時発生頻度
（タグ aと bが共に付けられているアイテムの割合）」を示す。

2.2.2 タグのクラスタリング
同じ印象に基づいて使用されているであろうタグ同士を集

めるために、互いに類似度が高いタグ群からなるクラスタ群
を生成させる。そのために、以前の研究では、高い類似度を
持つ“タグの組”に着目し、一方のタグが含まれるクラスタに
は他方のタグも含まれるようなクラスタリング手法を提案し
た。具体的な手順は以下の通りである。
まず、生成されたクラスタの集合 Cset を用意しておく（初

期状態では空集合）。次に、全てのタグの組 (ti, tj)（i �= j）を
生成し、その中から類似度があらかじめ決めておいた閾値 V

以上のタグの組を選出する。そして、そこからタグ間の類似
度が高い順にタグの組を取り出して、その二つのタグ (ti, tj)

について以下の処理を行う。

1. Cset に含まれるクラスタのうち、ti と tj の双方をと
もに含むクラスタを除いた、残りのクラスタ群を選び
出し、それらクラスタそれぞれ（clk）について以下を
行う。

(i) ti /∈ clk,tj ∈ clk の場合、ti と clk 内の各タグと
の類似度の平均値を求め、それが閾値 V を超え
ていれば、ti を clk に追加する。

(ii) ti ∈ clk,tj /∈ clk の場合、tj と clk 内の各タグと
の類似度の平均値を求め、それが V を超えてい
れば、tj を clk に追加する。

(iii) ti /∈ clk,tj /∈ clk の場合、ti と clk 内の各タグと
の類似度の平均値と、tj と clk 内の各タグとの
類似度の平均値を求め、その平均が V を超えて
いれば、tj と tj を clk に追加する。

ただし、上記 (i)～(iii)のいずれかによってタグを追加
した後の clkと、同一のタグ構成のクラスタが既にCset

内に存在する場合は、clk は Cset から削除する。

2. 1.の処理によって更新された Cset の中に、ti と tj の
双方をともに含むクラスタが一つも存在しなかった場
合は、ti と tj からなる新たなクラスタを生成し、Cset

に加える。

2.3 コンセプトを用いた人の好みの表現
あるユーザの好みは「得られた各コンセプトへの関心の強

さ」で表現する。これは、「そのユーザの好きなアイテムに付
けられているタグと、コンセプトとの間の関連強さ」に基づ
いて算出する（図 3）。具体的には、まず、「タグとコンセプト
との間の関連強さ」を、そのタグと、そのコンセプトに対応す
るクラスタ内の各タグとの類似度に基づいて算出する。ある
アイテムに付けられているタグがあるコンセプトと関連強い
とき、そのコンセプトに対応する（クラスタができた背景に
ある）印象に基づいてそのアイテムにそのタグは付与された
と期待できる。このため、次に、「アイテムとコンセプトとの
間の関連強さ」を、そのアイテムに付けられているタグと、そ
のコンセプトとの間の関連強さに基づいて算出する。あるア
イテムがあるコンセプトと関連強いとき、そのアイテムには、
そのコンセプトに対応する印象が抱かれていると期待できる。
そして、「あるユーザが好きなアイテムにユーザ達が抱いてい
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図 3. コンセプトを用いた人の好みの表現.

る印象と、同じ印象がユーザ達によって抱かれている別のアイ
テムに、そのユーザは関心を持つ」と考えられるので、「ユー
ザのコンセプトへの関心強さ」を、そのユーザが好きなアイ
テムと、そのコンセプトとの関連強さに基づいて算出する。

ユーザがどのアイテムが好きかどうかという情報を獲得す
る方法は、アンケートなどでユーザに直接答えてもらう明示
的な方法と、行動履歴（閲覧したWebページや、購入した商
品）などから仮定する暗黙的な方法がある 3)12)。

3. 以前の研究で提案した手法で得られたコンセプ
トの妥当性の分析

前述したような人の好みの表現を実現するためには、コン
セプトが妥当なものである必要がある。そこで、以前の研究
で提案した手法を用いて実際に得られたコンセプトが妥当な
ものであるかどうかを調べる。

具体的には、各コンセプトに対応したクラスタ内のタグ群
から、ユーザが抱いたであろう印象が連想できれば、妥当なコ
ンセプトが得られていると判断することとする。逆に言えば、
クラスタ内のタグ間に関連性が見出せず、ユーザが抱いてい
るであろう印象の連想が困難であるときは、そのコンセプト
は妥当でないと判断することとする。また、ユーザの好みの
表現に用いる「タグとコンセプトとの間の関連度」にも焦点
を当てる。各コンセプトと関連強いタグ群から、ユーザが抱
いたであろう印象を連想できれば、算出されたタグとコンセ
プトとの間の関連度は妥当なものであり、前述した方法によ
る人の好みの表現に用いるものとして妥当なコンセプトが得
られていると判断することとする。さらに、本研究の基本的
な考え方の下では、ユーザが抱いた印象一つに対して一つの
コンセプトが対応するので、同じ印象に対応するコンセプト
が複数存在することは妥当ではないと考えられる。このため、
そのようなことが起きてしまっていないかどうかを調べる。

表 1. 各クラスタ内のタグ群の例.

Cluster Part of tags

1

IT , プログラミング , 技術書 , オライリー ,

C , C言語

2
IT , プログラミング , 技術書 , オライリー ,
Java , java

3
it , プログラミング , 技術書 ,
JavaScript , javascript , Javascript

4
IT , プログラミング , 技術書 ,
JavaScript , javascript , Javascript

5 Web , web , ウェブ , デザイン
6 Web , web , ウェブ , WEB

表 2. 各コンセプトと関連強い上位タグ群の例.

Concept Top tags

1 C , C言語 , プログラミング , Ruby

2 Java , java , programming , Android

3 Javascript , JavaScript , javascript , Java

4 Javascript , javascript , JavaScript , Java

5 design , WEB , PHP , web

6 WEB , PHP , Web , ウェブ

3.1 方法
この分析に用いるデータは「ブクログ（Booklog）」

（http://booklog.jp/）から収集した。ブクログとは仮想本棚
を作成できるWebサービスである。得られた本の数は 6,717

冊、その本に付けられていたタグは 18,922 個だった。今回、
コンセプトへのタグの影響を見やすくするために、7 冊以上
の本に付けられているタグに絞った（1,115個）。
このデータから、以前の研究で提案した手法を用いて、コ

ンセプトの形成を行った。そして、以下の (i)と (ii)のタグ群
それぞれを見て、ユーザが抱いたであろう印象を連想できる
かの判断によって、そのコンセプトの妥当性を調べた。

(i) 各コンセプトに対応したクラスタ内のタグ群

(ii) 各コンセプトと関連強い上位タグ群

また、同じ印象に対応するコンセプトが複数存在しないかを
調べるために、互いに似たタグ構成のものが複数できていな
いかを調べた。

3.2 結果
(i)の例を表 1に、(ii)の例を表 2に示す。表 2では、対象の

コンセプトとの関連度が高いタグほど左の方に表示している。
被験者は、(i)と (ii)のどちらにおいても、ほとんどのコンセ

プトが妥当なものであると判定した。例えば、表 1のCluster1

と表 2の Concept1からは共に、「C言語」と言う印象を抱い
たと判定できた。
一方で、同じ印象に対応するであろうコンセプトが複数で

きてしまっていた。例えば、表 2の Concept3と 4、5と 6の
ように、同じタグ群と関連強いコンセプトがいくつか存在し
た。また、表 1のCluster1と 2、3と 4、5と 6のように、その
大半が同じタグ群で構成されるクラスタがいくつか存在した。
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クラスタ1 クラスタ2
互いに似ているクラスタ

図 4. 互いに似ているクラスタ.

クラスタ1 クラスタ2
互いに似ているクラスタ

図 5. 目標とするクラスタ.

3.3 考察
今回の分析の中で、二つのクラスタが「互いに似ている」（図

4に示すように、それら二つのクラスタが多くのタグを共有し
ている）とき、その二つのクラスタの中から取り出した二つの
タグの間の類似について、以下の知見が得られた。すなわち、
互いに似ている二つのクラスタを選んで、そのクラスタ内の
いずれかのタグを二つ選び、その類似度を算出した結果から、
以下二つに該当するタグの組は、それらに該当しないタグの
組よりも、類似度が比較的高い傾向にあることがわかった。

(α) 一方のクラスタにしか含まれていないタグの組
（図 4の緑のタグの組、或いは、紫のタグの組）

(β) それぞれのクラスタに共に含まれるタグの組
（図 4のオレンジのタグの組）

例えば、表 1の Cluster1と 2に注目したとき、Cluster1にし
か含まれていないタグの組「C, C 言語」や Cluster2 にしか
含まれていないタグの組「Java, java」それぞれの類似度は、
(α)(β)に該当しないタグの組（例えば「プログラミング , C

」など）の類似度よりも高かった。
このことから、「互いに“特に”高い類似度を持つようなタ

グ同士からなるクラスタ群」が生成できれば、「(α)に該当す
るタグ群」と「(β)に該当するタグ群」とを分けることで、互
いに似ているクラスタの生成を避けられると期待できる（図
5）。ただし、「特に高い類似度」の高さの程度は各タグによっ
て異なるため、工夫が必要である。

4. コンセプトの形成方法の改良

コンセプトの精度向上のために改良した、新たなコンセプ
トの形成方法を提案する。具体的には、以前提案した手法か
ら、(1)タグ間の類似度の定義、(2)タグのクラスタリング手
法、及び、(3)タグとコンセプトとの間の関連度の算出方法を
改良する。

(1) 一部のタグの組の類似度が、人が思う類似性とは一致し

ていない場合があった。このため、人が思う類似性と
一致するよう、タグ間の類似度を再定義する（4.1節）。

(2) 先述したように、互いに似ているクラスタが生成され
ていたため、これを回避するための工夫を導入したク
ラスタリング手法を提案する（4.2節）。

(3) “あいまいさを持つタグ”（多義的・抽象的な意味で使
用されているタグ）による、人の好みの表現への悪影
響が懸念されるため、“あいまいさを持つタグ”とコン
セプトとの間の関連度が低くなるように、その算出方
法を改める（4.3節）。

4.1 タグ間の類似度
まず、タグ間の類似度は、「ある二つのタグについて、一方

のタグが共起しやすいタグ群に、他方のタグも共起しやすい
とき、それらタグは共通の印象に基づいて使用されている」と
仮定し、二つのタグの共起パターン間の類似度に基づいて定
義する。以前の研究では、二つのタグの共起のしやすさ（以
下、この尺度を「タグ間の共起度」と呼ぶ）に基づいて、タ
グ間の類似度を定義した。しかしこの定義では、タグ間の類
似度の高さがそれらタグの発生頻度に依存してしまっていた。
例えば、同じ意味で用いられているタグ同士であっても、そ
れら各タグの発生頻度が低ければ、そのタグ間の類似度も低
くなってしまう。
各タグの共起パターン（そのタグの、全てのタグそれぞれ

との共起度からなるベクトル）間の類似度を、そのタグ間の
類似度とすることで、単にその二つのタグ間の共起度を用い
た場合よりも、より多くの情報に基づいてタグ間の類似度を
定めているため、人が思う類似性と一致するようになること
が期待できる。また、共起の傾向としての類似度を算出する
ことで、各タグの発生頻度による影響を避けることが期待で
きる。
具体的には、まず、以前の研究と同様の考えに基づき、タ

グ間の共起度として AEMIを採用する。
次に、この共起度を用いて各タグの共起パターンを表現す

る。全てのタグ間の共起度 AEMI(ti, tj) に関して、N × N

(N :タグ数) 次元の行列ができるので、その各行ベクトルを、
対応するタグ ti の共起パターン

−−→
v(ti)とする。

−−→
v(ti) = [AEMI(ti, tj)|j = 1, 2, ..., N ]

ここで、AEMI(a, a)はタグ aの発生に関するエントロピー
である。

AEMI(a, a) = −P (A) log P (A) − P (Ā) − log P (Ā)

そして、タグ a と b の共起パターン間の類似度を、a と b

の間の類似度 sim(a, b)とする。本研究ではコサイン類似度を
採用する。

sim(a, b) =

−−→
v(a) · −−→v(b)

‖−−→v(a)‖‖−−→v(b)‖

4.2 タグのクラスタリング
新たなクラスタリング手法も、基本的には、以前提案した

方法と同様、「ある共通の印象に基づいて使用されているであ
ろうタグ群」を見付けるために、互いに高い類似度を持つタ
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図 6. 多段的なクラスタリング.

グ同士からなるクラスタを生成する。本研究ではいくつかの
アイディアを導入した（4.2.1節～4.2.4節）。これらアイディ
アを導入して提案するクラスタリング手法全体のアルゴリズ
ムを 4.2.5節に示す。

4.2.1 多段クラスタリングの導入
互いに似ているクラスタが生成されることを避けるために、

3.3節で述べたような、以前提案した方法で生成された互いに
似ているクラスタの「一方のクラスタにしか含まれていない
タグ群」と「それぞれのクラスタに共に含まれるタグ群」と
が別々のクラスタに含まれるようになることを目指す（図 5）。
このために、「互いに特に高い類似度を持つタグ同士」からな
るクラスタを生成したいが、「特に高い類似度」の高さの程度
は各タグによって異なる。
そこで、「互いに特に高い類似度を持つタグ同士」からなる

クラスタを生成するために、タグ間の類似度の高さに応じた
多段的なクラスタリングを導入する。まず、最初のステップ
では、「特に高い類似度」として高めの閾値を設定し、その高
さ以上で互いに類似し合うタグ群からなるクラスタ群を生成
する。このステップでできた各クラスタ内のタグは、ある共
通の印象に基づいて使用されているタグとみなせるので、以
降のステップではそれらタグを除いたタグ群を対象にクラス
タリングを行う。次のステップでは、先程よりも低い閾値を
新たに設定し、残りのタグ群（以前までのステップでできた
クラスタには含まれないタグ群）から、前のステップに次い
で高めの値で、互いに類似し合うタグ群からなるクラスタ群
を生成する。この処理を数回繰り返す（図 6）。

4.2.2 タグクラスタの生成方法の改良
以前提案した方法では、類似するタグの組に着目し、その

一方のタグが含まれるクラスタには他方のタグも含まれるよ
うクラスタを生成していたために、本来はそのクラスタ内の
タグ群と共通の印象に基づいて使用されるようなタグでなく
ても、そのクラスタに含まれてしまう可能性があった。これ
は、着目しているタグの組の一方のタグが、他方のタグにひ
かれてしまうために起こり得る問題である。つまり、着目し
ているタグの組の一方のタグはクラスタ内のタグ群と類似し
ていなくても、他方のタグがそれらタグ群と非常に高い類似
度を持つ場合、類似していなかった方のタグもそのクラスタ
に追加されてしまう可能性が懸念される。
そこで本研究では、あるタグにとって、同じ印象に基づい

て使用されているであろうタグを、一つ一つ見付けていく方

クラスタ1 クラスタ2

図 7. クラスタ間の類似性.

法をとることで、そのような問題の緩和を目指す。具体的に
は、まず、類似したタグの組を一つ選び（つまり、あるタグに
とって、そのタグと同じ印象に基づいて使用されているであ
ろうタグを一つ選び）、それら二つのタグからなるクラスタを
作る。そのクラスタ内のタグ群に最も類似するタグを選んで
（つまり、そのクラスタ内のタグ群にとって、それらタグ群と
同じ印象に基づいて使用されているであろうと最もいえるタ
グを一つ見付け）、追加する。この繰り返しによって、一つの
クラスタを拡大していく。

4.2.3 互いに似たクラスタのマージ
多段的なクラスタリングを導入しても、互いに似ているク

ラスタの生成を完全に抑えることができるとは限らない。こ
のとき生成された互いに似ているクラスタ同士は、（たまたま
少し異なるタグ構成のクラスタができてしまっただけで）同
じ印象に基づいて使用されているタグ群からなるクラスタ同
士であると考えることにする。
そこで、一つのクラスタが生成されたとき、既にできてい

るクラスタ群の中に、そのクラスタと類似性の高いクラスタ
がある場合は、それら二つのクラスタをマージする。ここで
のクラスタ間の類似性は、一方のクラスタ内の各タグと、他
方のクラスタ内の各タグとの間の類似性に依存すると考えら
れる（図 7）。このため、二つのクラスタ間の類似度の計算に
は、それらタグ間の類似度を用いる。

4.2.4 順応性のある閾値の導入
4.2.2節において、クラスタにタグを追加するかどうかを判

断する際に使用する閾値は、そのクラスタに十分に類似して
いるタグが追加されるようにするために、そのクラスタ内の
タグ間の類似度に基づいて、その都度計算した値を使用する。
固定の閾値は用いない。
また、4.2.3節において、十分に似ているといえるクラスタ

同士をマージするために、このとき用いる閾値もまた、それ
ら各クラスタ内のタグ間の類似度に基づいて、その都度更新
する。

4.2.5 アルゴリズム
初めに以下を用意しておく。

• 生成されたクラスタの集合 Cset（初期状態では空集合）

• 全てのタグからなるタグの集合 T

• ステップ数 S

• 閾値 Vk (k = 1, 2, ..., S),(Vk > Vk+1)

タグ間の類似度が閾値 Vk 以上のタグの組 (ti, tj)（ti, tj ∈
T |i �= j）からなるリストを生成する。そのリストから昇順に
タグの組を選択し、以下の処理を行う。

1. タグ ti と tj からなるクラスタ clを生成する。
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2. 以下の処理を繰り返す。

(i) cl内のタグ群に最も類似するタグ tmax (tmax ∈
T, tmax /∈ cl)を選ぶ。タグ tとクラスタ clとの
間の類似度 sim(t, cl)は、cl内の各タグと、tと
の間の類似度の平均値とする。

(ii) 以下の閾値 V (cl)を求める。

V (cl) = α × avesim(cl)

ここで、avesim(cl) は、cl に含まれるタグ間の
類似度の平均値を示す。また、αはこの閾値の高
さを調節するためのパラメータである。

(iii) sim(tmax, cl) ≥ V (cl) のときは、tmax を cl に
追加し、(i)に戻る。

(iv) (iii) の条件を満たさなければ、この処理を終了
する。

3. cl と Cset 内の各クラスタ cls との間の類似
度 sim(cl, cls)、及び、閾値 V (cl, cls) を求める。
sim(cl, cls) は、cl 内の各タグと cls 内の各タグとの
間の類似度の平均値とする。また、V (cl, cls)は V (cl)

と V (cls)の平均値とする。

4. Cset 内に、clと類似するクラスタ clsim が含まれてい
るとき（sim(cl, clsim) ≥ V (cl, clsim)）、cl内のタグ群
(/∈ clsim)を clsim に追加する。

5. 類似するクラスタがなければ、clを Cset に追加する。

これら処理によって更新された Cset内のクラスタに含まれ
るタグ群を、T から取り除く。これを S ステップ繰り返す。

4.3 タグとコンセプトとの間の関連度
タグとコンセプトとの間の関連度は、そのタグとそのコン

セプトに対応するクラスタ（内の各タグ）との間の類似度に基
づいて算出する。あるアイテムに付けられているタグが、ある
コンセプトに対応するクラスタ内の各タグと類似していると
き、そのコンセプトに対応する印象に基づいてそのタグが付
与されていると期待できる。ただし、3.2節で示したような、
多数の同じタグ群と関連強いコンセプト群があるとき、具体
的には、タグとの関連強さの傾向が互いに類似したコンセプ
トが存在するとき、人の好み（或いはアイテムの特徴）を表
現する上で、同じ印象に対応するようなコンセプトが複数存
在してしまっていることになってしまう。このようなことが
起こる原因として、互いに似ているクラスタが生成されてし
まっていることと、その他に、“あいまいさを持つタグ”（多義
性を持つタグ、或いは、抽象的な意味で使用されているタグ）
による影響が考えられる。複数の印象に基づいて使用されて
いるであろう“あいまいさを持つタグ”は、複数のクラスタ
（内の各タグ）と類似する可能性が高く、つまり、複数のコン
セプトそれぞれとの関連度が高くなることが十分に起こり得
るといえる。すなわち、互いに同じ“あいまいさを持つタグ”
群と関連強いコンセプトが複数存在してしまうことが懸念さ
れる。そこで、“あいまいさを持つタグ”とコンセプトとの間
の関連度が低くなるような、タグとコンセプトとの間の関連
度の算出方法を検討する。

具体的には、まず、全てのタグとクラスタの組み合わせ
(ti, clj)それぞれについて、その間の類似度 sim(ti, clj)を求
める。sim(ti, clj)は、ti と clj 内の各タグとの類似度の平均
値とする。そうすると、sim(ti, clj)を要素とするN ×M (N :

タグ数, M :クラスタ数)次元の行列が表現できる。次に、“あ
いまいさを持つタグ”による影響を避けるため、各タグに関
するベクトルの正規化を行う。基本的には、こうしてできた
行列の各要素を、タグと（そのクラスタに対応する）コンセプ
トの間の関連度 rel(ti, coj)とする（式 (1)）。すなわち、多数
のクラスタと類似するようなタグを“あいまいさを持つタグ”
とみなし、そのようなタグとコンセプトとの間の関連度が低
くなるようにする。

rel(ti, coj) = rel(ti, clj) =
sim(ti, clj)√∑

k
sim(ti, clk)2

(1)

また、更に“あいまいさを持つタグ”の影響を避けるため
に、この関連度を拡張する。具体的には、先程得られた行列の
各要素（式 (1)の値）を二乗した値を、該当するタグとコンセ
プトとの間の関連度として採用する。この二乗した値を採用
することにより、“あいまいさを持つタグ”であるほど、その
タグとコンセプトとの関連度がより低くなるようにする。実
際には、sim(ti, clj)が負の値を取ることもあるため、タグと
コンセプトの間の関連度は以下とする。

rel(ti, coj) =

{
rel(ti, clj)

2 if sim(ti, clj) ≥ 0.0

−rel(ti, clj)
2 else

(2)

5. 実験

改良した手法（以下、新手法）の有効性を調べるために、以
前の研究で提案した手法（以下、旧手法）との比較実験を行っ
た。具体的には以下三つに関して、期待した効果が得られて
いることを確認する実験を行った。

(1) タグ間の類似度（5.1節）
人が思う類似性と一致するようになっているか。

(2) タグクラスタ（5.2節）
互いに似ているクラスタの生成が回避できているか。

(3) タグとコンセプトとの間の関連度（5.3節）
“あいまいさを持つタグ”による影響を緩和できてい
るか。

実験に用いたデータは 3.節のものと同じである。

5.1 タグ間の類似度に関する実験と結果
まず、新手法によるタグ間の類似度の精度向上（人が思う

類似性と一致するようになっているかどうか）を調べる実験
を行った。具体的には、タグ間の類似度の再定義によって、旧
手法における、タグ間の類似度の高さがタグの発生頻度に依
存してしまう問題が改善されていることの確認を行った。

5.1.1 方法
まず、いくつかのタグの組を選び出す。これらタグの組に

関して、旧手法を用いた場合と新手法を用いた場合のそれぞ
れの類似度を求める。そして、各タグの発生頻度によらず、同
じ意味で用いられているタグの組の類似度が比較的高い値に
なっているか否かを調べる。
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表 3. タグ間の類似度の結果の例.

A pair of tag 旧手法 新手法
（最大値） 0.1569 0.9983

ミステリー, ミステリ 0.1396 0.9377

C, C言語 0.0063 0.8837

Java, java 0.0061 0.7341

javascript, Javascript 0.0083 0.9619

プログラミング, 技術書 0.0159 0.6528

プログラミング, C 0.0049 0.4176

プログラミング, Java 0.0058 0.3786

プログラミング, javascript 0.0048 0.4207

5.1.2 結果
各手法での定義によるタグ間の類似度の値の例を表 3に示

す。この表の一番上には、各手法で求まったタグ間の類似度
の最大値を示している。
この結果から、新手法は、タグ間の類似度の高さがタグの

発生頻度に依存してしまう問題が改善されていることがわか
り、タグ間の類似度の精度向上が確認できた。新手法では、同
じ意味で用いられているようなタグの組の類似度は、それ以
外のタグの組の類似度や最大値と比較して、いずれも高い値
となっていた。発生頻度の高いタグの組である「ミステリー,

ミステリ」間の類似度だけでなく、比較的発生頻度が低いタ
グの組である「C, C言語」や「javascript, Javascript」間の
類似度も比較的高い値となっていることから、タグ間の類似
度の高さがタグの発生頻度に依存してしまう問題の改善が確
認できた。一方で、旧手法の場合は、同じ意味で用いられて
いるタグの組であっても、最大値と比べてその類似度が比較
的低いタグの組が多かった。例えば、表 3に示すように旧手
法だと、発生頻度が高いタグの組である「ミステリー, ミステ
リ」間の類似度は比較的高いが、発生頻度が低いタグの組で
ある「C, C言語」間の類似度は比較的低い。

5.2 タグクラスタに関する実験と結果
次に、新手法が目指す、互いに似ているクラスタの生成の

抑制が実現できているかを調べる実験を行った。

5.2.1 方法
まず、旧手法と新手法それぞれを用いてタグのクラスタリ

ングを行う。そして、得られたクラスタ群から、クラスタの全
ての組み合わせを選ぶ。このクラスタの組それぞれについて、
それら二つのクラスタに共に含まれるタグの数を求める。共
に含まれるタグがない場合は、0として数える。そして、この
平均値（「クラスタの組それぞれが共有するタグの数の総和」
／「クラスタの組の数」）を求め、旧手法と新手法それぞれの
結果を比較する。
また、新手法で生成された各クラスタ内のタグ群に着目し、

3.3節で目指していたようなクラスタ（図 5）が得られている
かを調べる。

5.2.2 結果
平均値の結果（表 4）から、新手法では互いに似ているク

ラスタ群の生成を回避できていることが確認できた。旧手法

表 4. 二つのクラスタに共通するタグの数の平均値.

旧手法 新手法
5.1688 0.0019

表 5. 新手法で生成された各クラスタ内のタグ群の例.

Cluster tags

1 C , C言語
2 JavaScript , javascript , Javascript

3 Web , web , WEB , ウェブ , インターネット
4 デザイン , design

よりも、新手法の方がクラスタ間で共通するタグの数は少な
いことがわかる。
また、新手法で生成された各クラスタ内のタグ群に着目し

ても、目指していたようなクラスタが得られていることが確
認できた。いくつかのクラスタの例を表 5に示す。例えば表
5の Cluster1のように、旧手法で生成された互いに似ている
二つのクラスタ（表 1の Cluster1と 2）の「一方のクラスタ
にしか含まれていないタグ群」からなるクラスタが生成され
ていた。

5.3 タグとコンセプトとの間の関連度に関する実
験と結果

新手法によって、4.3節で述べたような“あいまいさを持つ
タグ”による影響を緩和できているかどうかを調べる実験を
行った。具体的には、タグとの関連強さの傾向が互いに類似
した（多数の同じタグ群と関連強い）コンセプトの組が存在
しないかどうかを確認した。

5.3.1 方法
旧手法と新手法それぞれを用いて、コンセプトを形成し、タ

グとコンセプトの全ての組み合わせについてその関連度を算
出して、タグとの関連強さの傾向に関するコンセプト間の類
似度を求める。このコンセプト間の類似度の計算には、コサ
イン類似度を採用する。

sim(coi, coj) =

∑
k
{rel(tk, coi) × rel(tk, coj)}√∑

k
rel(tk, coi)2

√∑
k

rel(tk, coj)2

新手法に関しては、タグとコンセプトとの間の関連度とし
て 4.3節の式 (1)を用いた場合と、式 (2)を用いた場合とで、
それぞれにおけるコンセプト間の類似度を求める。これは、タ
グとの関連強さの傾向に関するコンセプト間の類似性に対す
る、式 (1)と式 (2)の影響の違いを調べるためである。すなわ
ち、人の好みを表現する上での、タグとの関連強さの傾向が
互いに類似したコンセプトが存在する問題に対して、“あいま
いさを持つタグ”であるほどそのタグとコンセプトとの関連
度をより低くすることの有効性を調べるためである。

5.3.2 結果
得られた結果を以下のようにまとめた。まず、各手法（旧

手法、式 (1)を用いた新手法、及び式 (2)を用いた新手法）で
求まったコンセプト間の類似度の平均値、最大値、及び最小
値を求め、これを表 6に示す。また、各手法で得られた結果
に関するヒストグラムをそれぞれ図 8、図 9、及び図 10に示
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表 6. コンセプト間の類似度の結果.

旧手法 新手法（式 (1)） 新手法（式 (2)）
平均値 0.3779 0.0878 0.0185

最大値 0.9994 0.9967 0.9903

最小値 0.0 -0.4321 -0.0925

す。横軸はコンセプト間の類似度であり、ビン幅は 0.1、縦軸
はそのビン幅に対応する類似度を持つコンセプトの組の数の
割合である。
これらの結果から、“あいまいさを持つタグ”による影響を

緩和できていることが確認できた。コンセプト間の類似度の
平均値、最大値はいずれも、式 (2)を用いた新手法、式 (1)を
用いた新手法、旧手法の順に小さいため、その順に、タグとの
関連強さの傾向が互いに類似したコンセプトができていない
ことがわかった。また、図 8をみると以前の方法では、類似
度が 0.7以上のコンセプトの組が全体の 30％程度であるのに
対して、図 9と図 10をみると新手法では、そのような類似し
たコンセプトの組は少なくなっていることがわかる。これは、
新手法では互いに似ているクラスタの生成を回避できている
ことが一つの大きな要因であると考えられる。さらに、式 (2)

を用いた新手法は、式 (1)を用いた場合よりも、互いに類似し
たコンセプトの組は少なくなっていることから、タグとの関
連強さの傾向が互いに類似したコンセプトが存在する問題に
対して、“あいまいさを持つタグ”とコンセプトとの関連度を
より低くすることは、有効であるといえる。

6. 推薦実験

新手法によって得られるコンセプトを人の好みの表現に適
用した場合の改良と有用性を調べるために、推薦実験を行っ
た。旧手法と新手法のそれぞれで得られたコンセプトを用い、
次の 6.1節に示す推薦方法で、3.節で集めた本の中から被験
者の好みに合う本を推薦し、その推薦結果を被験者に評価し
てもらった。

6.1 推薦方法
ユーザの好みに合う本を見付けるために、得られたコンセ

プトを用いて、各本について「ユーザの好みに合う度合い」を
算出する。そして、この値が高い本を推薦する。
そのために、まず、「本の、各コンセプトとの関連強さ」及

び「ユーザの、各コンセプトへの関心強さ」を求める。本とコ
ンセプトとの間の関連度 rel(b, co)は、その本 bに付けられて
いる各タグ ti とコンセプト co との間の関連度の平均値とす
る。また、ユーザのコンセプトへの関心度 int(u, co)は、その
ユーザ uが好きな本 bi とコンセプト coとの間の関連度の総
和とする。

rel(b, co) =

∑
i
rel(ti, co)

(a size of tags attached to b)

int(u, co) =
∑

i

rel(bi, co)

そして、各本の「ユーザの好みに合う度合い」を、その本の
特徴（各コンセプトとの関連強さ）とそのユーザの好み（各コン
セプトへの関心強さ）に基づいて、算出する。本 bの「ユーザ u

0%
5%

10%
15%
20%
25%
30%
35%
40%

-0.4-0.3-0.2-0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Pe
rc

en
ta

ge
 o

f c
on

ce
pt

 p
ai

r

Similarity between concepts

図 8. 旧手法に関するヒストグラム.
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図 9. 式 (1)を用いた新手法に関するヒストグラム.
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図 10. 式 (2)を用いた新手法に関するヒストグラム.

の好みに合う度合い」の算出方法として以下二つ（pointA(u, b)

と pointB(u, b)）を考えたが、どちらの方が適切かの結論を出
すには至らなかったため、本実験では、双方の方法それぞれ
を用いた場合の推薦結果を被験者に提示する。

pointA(u, b) =
∑

i

{int(u, coi) × rel(b, coi)}

pointB(u, b) =

∑
i
{int(u, coi) × rel(b, coi)}√∑

i
int(u, coi)2

√∑
i
rel(b, coi)2

6.2 実験の内容と評価方法
あらかじめ、3.節で集めたデータ上の各本について、その

本の特徴（各コンセプトとの関連度）を、旧手法で得られたコ
ンセプトを用いた場合と、新手法で得られたコンセプトを用
いた場合とで、それぞれ求めておく。次に、被験者には各自
「好きな本」を列挙してもらい、それら本の特徴（各コンセプ
トとの関連度）から各被験者の好み（各コンセプトへの関心
度）を求める。被験者の「好きな本」が集めたデータ上にない
場合は、その本に付けられているタグの情報をブクログから
新たに取得することによって、その本の特徴を求める。求め
た各被験者の好みに基づいて、6.1節の推薦方法を用い、以下
四種類の推薦結果を各被験者に提示する。
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図 11. 推薦実験の評価結果.

(A1) pointAが高い上位 5冊の本
旧手法で得られたコンセプトを使用

(A2) pointAが高い上位 5冊の本
新手法で得られたコンセプトを使用

(B1) pointB が高い上位 5冊の本
旧手法で得られたコンセプトを使用

(B2) pointB が高い上位 5冊の本
新手法で得られたコンセプトを使用

そして被験者には、推薦された本それぞれに対する興味関
心の有無を、以下の四段階で評価してもらう。

1. とても興味関心を持てる

2. 少し興味関心を持てる

3. あまり興味関心を持てない

4. 全く興味関心を持てない

6.3 実験結果
この推薦実験を被験者 6名に対して実施した。(A1)～(B2)

それぞれの推薦結果に対して、得られた 30件（6名× 5冊分）
の評価結果を図 11に示す。
この推薦実験の結果から、新手法の改良と有用性が確認で

きた。推薦された本に対して興味関心があると評価した回答
数は、(A1)が 17件（56.7％）、(A2)が 18件（60.0％）、(B1)

が 16件（53.3％）、(B2)が 20件（66.7％）だった。旧手法で
得られたコンセプトを用いた場合よりも、新手法で得られたコ
ンセプトを用いた場合の精度が高かった（(A1)よりも (A2)、
(B1)よりも (B2)の精度の方が高い）。また、これらの精度は
他の研究と同等の精度である（例えば 7)）。このため、人の好
みの表現への、得られたコンセプトの適用は有用であるとい
える。すなわち、本研究で目指していた、コンセプトを用いて
の、ユーザ個人の嗜好構造の把握を実現できているといえる。

7. 結言

本研究では、人の好みを適切に表現するために、ユーザ達
がアイテムに対して抱く印象を推測したものである「コンセ
プト」を用いることに着目した。以前の研究で提案した手法
で実際に得られたコンセプトの妥当性を調べ、新たなコンセ
プトの形成方法を提案した。以前の手法からの改良のために、
タグ間の類似度を再定義し、新たなタグのクラスタリング手法
を提案し、タグとコンセプトとの間の関連度を拡張した。比

較実験の結果、新たなコンセプトの形成方法の改良と有効性
を確認した。また、推薦実験の結果から、新たな方法で形成
されるコンセプトを、人の好みの表現に適用することの改良
と有用性を確認した。
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