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Abstract: Filling-in techniques are important, since missing values frequently appear in real data. Such
techniques have been established for categorical or numerical values. Though lists of ordered objects are
widely used as representational forms (e.g., Web search results, best-seller lists), filling-in techniques for
orders have received little attention. We therefore propose a simple but effective technique to fill-in missing
objects in orders. We built this technique into our collaborative filtering system.

1 はじめに

本論文では，順序中の欠損対象の補完手法 [13]を提
案し，これを協調フィルタリング手法に組み込むこと
で，その有効性を実験的に示す．
順序とは，何らかの基準で複数の対象を並べたもの

で，対象の前後関係だけに意味がある．この順序に関
し，まず Stevensの尺度水準 [27]の概念について述べ
る．これは，比率，間隔，順序，名義の四つの水準に尺
度を分類したものである．比率（例:長さ）は原点があ
る数値尺度で，間隔（例:時間）は原点がない数値尺度，
名義尺度はいわゆるカテゴリを表す．これら 3種の水
準には多くの解析・処理手法が提案されてきた．しか
し，順序尺度は幅広く利用されてはいるが，その解析
手法は十分ではない．例えば，Web検索エンジンは質
問への適合度に応じてページを順序付けしたリストを
返す．買い物のときに売り上げランキングを参照する
ことも多い．また，情報検索などでも，比較したとき
により適合している文書を利用者に指定させるといっ
たフィードバックなどで利用されている [6, 10]．この
ような重要性にも関わらず，順序の処理手法はあまり
注目されてこなかった．順序中の欠損対象の補完もそ
のような処理の一つで，実データでは欠損対象は頻繁
に生じるためこのような処理は重要である．ここでは
特に，ある順序のサンプル集合について，その集合中
のある順序に含まれない対象の順位を，その集合を要
約量で補完する手法を提案する．これは，順序以外の
尺度水準では，サンプルの平均や最頻値などの要約量
で欠損値を補完することがよく行われるが，これを順
序尺度において実現するものである．
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図 1: SD法によって得られたスコアの分布

この補完手法の開発の動機は，協調フィルタリング
手法の予測制度の向上であった．協調フィルタリング
(Collaborative Filtering; CF)[4]とは，利用者が好むもの
を，他の利用者の嗜好をもとに推定するための枠組み
である．このCFを実行するには利用者の嗜好の度合い
を計測する必要がある．まず，この嗜好や味覚などの感
覚を定量的に測る目的に順序が適していることを示す．
嗜好は，Semantic Differential (SD)法 [24]で計測され
ることが多い．これは，その両端が対義語で表された
物差しを用いて利用者が嗜好の度合い示す方法である．
例えば，両端が「好き」と「嫌い」になっている 1～5
のスコア目盛のついた物差しなどが用いられる．こう
して得られたスコアを間隔尺度として扱うために「あ
る物差しの目盛は等間隔」であり，「全ての物差しの全
長は等しい」という二つの仮定が導入される [23]．し
かし，これらの仮定を満たすために自身の感覚を利用
者が定量化するのは一般には難しいだろう．このこと
を示すため，SD法で得たスコアの分布を図 1に示す．
黒は寿司の嗜好調査で，白は Amazon.comの顧客によ
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る評価1である．上記の仮定によれば，これらの分布は
理想的には単峰で対称であるべきだが，実際の分布は
歪みがあって単峰でもない．さらに，SD法は心理学的
な効果の影響も受けることがある．例えば，長所を積
極的に認めるべきだという社会規範などの影響により
実際より良く評価する寛大効果 (lenienty effect)[22]な
どがある．このようなスコアのシフトはAggarwal[1]な
どによっても報告されている．

SD法の代替手法の一つに順位法がある．この方法で
は，嗜好の度合いの順に対象を利用者に整列させた順
序応答によって嗜好パターンを計測する．我々は以前
になんとなく協調フィルタリング[11]と呼ぶ順位法を
用いた枠組みを提案し，そのの有効性を示した．しか
し，利用者間の相関の評価が困難なため，順序応答の
長さが短い場合には SD法に対して優位ではなかった．
このような短い順序応答は Joachimsの方法 [10]により
暗黙的に収集できるため，この場合での推薦の改善は
重要である．これを実現するために，順序のための補
完手法を開発し，それを CFに適用する．

2節では順序の補完手法，3節ではなんとなくCF，4
節では実験について述べ，5節はまとめである．

1.1 関連研究

近年の順序の研究には以下のようなものがある．属性
で記述された対象の順序を訓練集合とし，任意の対象集
合を整列する規則を学習する教師あり順序付け問題が
研究されている [2, 6, 9, 10, 12, 15, 17]．Freundは順序
付けを目的とする boostingである RankBoostを考案し
た [8]．MannilaとMeek [19]は順序の集合から特徴的
な順序構造を見つける手法を提案した．Saiら [26]は順
序変量に対する相関ルールを提案した．神嶌ら [14, 16]
は順序をクラスタリングした．Lebanonと Lafferty [18]
は順序変数を条件とする順序変数の条件付き確率分布
を推定した．メタ検索エンジンを順序の統合問題とし
て扱った Dworkら [7] の研究もある．

2 順序中の欠損対象の補完

順序に関する基本的な表記をまず示す．xj は整列さ
れる対象を表し，対象全集合X∗は可能な対象全てで構
成される．順序はO=x1Âx2Â · · ·Âx3のように表記さ
れ，x1Âx2はは x1が x2より順序中で前にあることを
表す．また，対象 xj の添字 jは，j番目ではなく，X∗

中で対象 xj を一意に定める識別子を表すことに注意さ
れたい．Xi は順序 Oi を構成する全ての対象を含む対
象集合である．よって，集合の大きさ |Xi|は順序Oiの
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長さに等しくなる．全ての対象を含む順序，すなわち
Xi = X∗ なる Oi は完全順序（complete order），また
そうでないとき，不完全順序（incomplete order）と呼
ぶ．順位 r(Oi ,xj)は対象 xj の順序Oiでの位置を表す
基数である．例えば，r(Oi ,x2) ,Oi=x1Âx3Âx2は 3で
ある．二つの順序O1とO2について，xa ,xb∈X1∩X2 ,
xa 6=xb なる対象 xaと xb があるとき，xa と xbについ
て O1と O2が同順（concordant）であるとはこれら二
つの対象が同じ順に順序中現れることで，形式的には
次の条件が満たされることである．

(r(O1 , xa)− r(O1 , xb))(r(O2 , xa)− r(O2 , xb)) ≥ 0

また，そうでないとき非同順（discordant）であるとい
う．O1 と O2 について，xa , xb∈X1∩X2 , xa 6=xb なる
全ての対象の対について同順なら，O1と O2は同順で
あるいう．距離 d(Oa , Ob)は同じ対象で構成される二
つの順序，すなわち，Xa = Xb(≡X)を満たす順序間
で定義される．Spearmanの距離 dS(Oa , Ob) [20]はよ
く用いられる距離の一つで，順位の差の二乗和で定義
される．本論文では，計算量が少なく，その性質が良
く研究されているのでこの dS を用いる．この距離を
[−1 , 1]の範囲に正規化したものが Spearmanの順位相
関 ρで次式で定義される．

ρ = 1− 6× dS/(|X|3 − |X|). (1)

次に，欠損対象の補完について述べる．次の二つの
順序の間の距離を求める場合を考える．

Oa = x1Âx3Âx6 と Ob = x5Âx3Âx2Âx6 (2)

距離は同じ対象で構成される順序間で定義されるが，
XaとXbは異なっていて，どちらの順序にももう一方
の順序には含まれていない欠損対象がある．すなわち，
順序Oaの欠損対象は X̃a = {x|x/∈Xa∧x∈Xb} = {x2 ,
x5}で，Obでは {x1}である．よって，直接距離を計算
することはできない．この問題の回避方法の一つは欠
損対象を無視して，共通に含まれる対象Xa ∩Xbのみ
について距離を計算することである．例えば，OaとOb

について欠損対象をと除いて x3 と x6だけを含む順序
を作ると，どちらも x3Âx6になる．すると，Spearman
の距離は dS = 0となる．しかし，欠損対象に含まれ
ているであろう有用な情報は無視されるので，この方
法では計算された距離の精度や確信度は低くなるだろ
う．さらに，もしXa ∩Xb = ∅なら，距離を計算する
ことすらできない．そこで，順序のサンプルがある場
合，より適切に距離を測るれるようにするために，欠
損対象の順位をサンプルの要約統計量で補完する方法
を提案する．ここで，本論文では対象は均一にランダ
ムに欠損する，すなわち，X∗から均一に重複を許さず
対象を選ぶことでXiが生成されるものと仮定する．例



えば，上位 3位を抽出した順序などはこの仮定を満た
さない．

2.1 既存の順序補完手法

心理統計の分野では，これらの欠損値は，単一の順
序ではなく順序の集合を考えることで処理される．こ
の不完全順序集合（Incomplete Order Set; IOS）[20]の
概念2を示す．これは，与えられた不完全順序と同順な
完全順序の集合で，形式的には，O を対象集合 X で
構成される順序，X̃ を欠損対象の集合とすると次式で
IOSは定義される：

ios(O , X̃) = {O′i|O′
iは Oと同順 , X ′

i = X ∪ X̃}

しかし，IOSの大きさは |X ′|!/|X|!のように |X ′|に対
して指数的に増加するので，この IOSは大規模なデータ
には適さない．さらに，順序の集合間の距離を定義する
問題もある．二つの集合間の任意の順序対の距離の平均
をとる方法などが考えられるが，自身への距離 d(iosa ,
iosa)が 0にならないなどの問題があり，Hausdorf距離
などの利用が必要になる．

IOSの問題を回避するために [11]で我々はデフォル
ト順位の概念を提案した．これは，順序の中心部分は
中立と考えられるため，これは欠損対象を順序の中央
に挿入するものである．式 (2)の例の場合，欠損対象を
順序の中央に挿入すると Oa と Ob 補完順序は

O′a = x1Âx3Âx2∼x5Âx6 と O′i = x5Âx3Âx1Âx2Âx6

のようになる．ただし，∼は同順位を表す．全ての同順
位対象には，これらの対象に割り当てられるべき順位
の平均値であるmidrank値を割り当てた．例えば，O′

a

の第 3位か 4位になる対象 x5と x2にはこれらの順位
の平均値 3.5を両方の対象に割り当てる．しかし，こ
のデフォルト順位をなんとなくCFで用いたところ，有
効性は確認されなかった．これは，中央部分の順位が
必ずしも中立を示すものではなかったからではと考え
られる．例えば，ほとんどのサンプル順序中で最下位
にある対象があったとする．この対象を中央部分に順
位付けすると，補完後の順序ではこの対象が相対的に
高く順位付けされてしまう．それゆえ，順序中で中立
を表す別の方法が必要になる．

2.2 デフォルト順序

順序中での中立を表すデフォルト順序（default order）
なる概念を提案する．数値変数や名義変数での欠損値
は，平均や最頻値といったサンプルの要約統計量で補

2引用文献ではこの概念は incomplete rankingsと呼ばれているが
ここでは集合であることを強調するため不完全順序集合と呼ぶ

完されることが多い．同様に，欠損対象の順位をサン
プル順序集合 Sの中心によって補完する．中心順序 ŌS

[20]は次式で定義される：

ŌS = arg minO

∑
Oi∈S d(Oi , O).

ただし，ŌSはサンプル順序に含まれる全ての対象 X̄S =
∪Oi∈SXiで構成される．しかし，いくつかの特別な場
合を除き，中心順序を厳密に求めることは計算量的に
不可能である．それゆえ，順序の生成確率モデルであ
る Thurstoneの比較判断の法則 [28]に基づいた方法を
用いる．このモデルでは，正規分布 N(µj , σ)に従う
効用値で対象 xj を整列することで，順序が生成される
とみなす．このモデルに最小 2乗規準を適用する [21]
と，µj を線形変換した値 µ′j が次式で求められる：

µ′j = 1
|X̄|

∑
x∈X̄S

Φ−1
(
Pr[xjÂx]

)
(3)

ただし，Φ(·)は正規累積分布関数であり，対象 xj が x

より上位になる確率Pr[xjÂx]はサンプル順序中の順序
対の数を数えることで求められる．ここでは，対象 xj

をこの µ′j の値で整列して得られた順序を中心順序の近
似として用いる．
デフォルト順序とは，中心順序と同順で，全ての欠

損対象で構成される順序として定義される．式 (2)の
例の場合で，中心順序が x1Âx5Âx2Âx3Âx4Âx6 であ
るとする．OaとObの欠損対象はそれぞれ {x2 ,x5}と
{x1} である．よって，Oa のデフォルト順序は Õa =
x5Âx2 となり，Ob では Õb = x1 となる．このデフォ
ルト順序によって欠損対象の順位を補完する方法を提
案する．このために，観測された順序とそのデフォル
ト順序を併合する必要が生じる．しかし，定義により
これらの順序は共通の対象を含まないので，既存の順
序併合手法は利用できない．そこで順序統計の理論に
基づく順序の新たな併合手法を提案する．
順序 O が観測され，そのデフォルト順序が Õ であ

るとき，Oと Õを併合して補完順序 O′ を得る場合を
考える．ただし，これら三つの順序はそれぞれ対象集
合 X, X̃，及び X ′ から構成されている．定義により，
X ′ = X̃ ∪ X と X ∩ X̃ = ∅が成立する．ここで，こ
の併合過程を直接モデル化するかわりに，次のような
順序の生成過程を考える．対象は均一に欠損すると仮
定したので，X ′から重複を許さずに |O|個の対象が均
一分布に従ってサンプルされる．これらの対象はO′と
同順となるように整列され，順序 Oが観測されたとす
る．この場合，順序統計 [3]では，O中の i番目の対象
xi:Oについて，O′中での順位の期待値が次式になるこ
とが知られている．

E[r(O′ , xi:O)] = i× |O′|+ 1
|O|+ 1



ただし，期待値は X ′ からサンプルされたさまざまな
X についてとる．同様に，Õ中の j 番目の対象の期待
順位は次式になる．

E[r(O′ , xj:Õ)] = j
|O′|+ 1
|Õ|+ 1

これらの期待順位をXと X̃中の全ての対象について求
め，この期待順位の順にX ′中の対象を整列することで
併合後の順序O′を求める．式 (2)の順序Oa=x1Âx3Âx6

と，そのデフォルト順序 Õa = x5Âx2 を併合する場合
の例を示す．Oaの 2番目の対象 x3には，期待順位 2×
(5+1)/(3+1) = 3が割り当てられる．これらの期待順
位を残りの対象についても同様に割り当てる．そして，
これらの期待順位で整列すると補完順序

O′
a=x1Âx5Âx3Âx2Âx6

が得られる．同様に Ob の補完順序は

O′b=x5Âx3Âx1Âx2Âx6

となる．
この補完手法は高速に計算可能である．まず，デフォ

ルト順序を求めるために |X̃|個の対象を整列するため
に，O(|X̃| log |X̃|)の計算量が必要である．次に，|X̃|+
|X| = |X ′|個の対象の期待順位は O(|X ′|)の時間で計
算できる．最後に，期待順位で全体を整列する必要が
ある．ここで，期待順位とOや Õ中での順位とは単調
な関係にあり，かつ，X と X̃ 中の対象はすでに期待順
位の順に整列されているので，全体の整列にかかる時
間は O(|X ′|)で済む．よって，中心順序が事前に計算
されているとした場合の計算量は

O(max(|X ′| , |X̃| log |X̃|))

程度で済むため，大規模なデータにも適用できる．

3 対象を補完したなんとなくCF

本節では，前節の補完手法を組み込んだなんとなく
CF手法について述べる．
最初に，文献 [11]のなんとなく協調フィルタリングに

ついて述べる．CFの目的は，ある特定の利用者（活動
利用者）の嗜好を，他の利用者について収集された嗜好
データ（利用者 DB）に基づいて予測することである．
まず，対象集合Xiが提示されると，利用者 iは自身が
好きなものからそうでないものへこれらの対象を順に整
列した順序を返す．その順序をOi=x1Âx2Â · · ·Âx|Xi|
と記す．利用者 DBDS = {O1 , . . . , O|DS |}は，様々な
利用者からこのようなOiを集めたものの集合とし，こ
れらの利用者を標本利用者と呼ぶ．活動利用者の嗜好

順序をOa，この順序を構成する対象の集合をXaと記
す．OaとDSが与えられたとき，活動利用者が好むXa

以外の対象を推定することがなんとなく CFの目的で
ある．
単純相関法（SCR）はこのなんとなくCFの基本的な

方法である．これは，GroupLens [25]とほぼ同じ手法
で，単に利用者 iの対象 j の評価スコアを，その利用
者の標本順序中の対象 j の順位 r(Oi , xj)で置き換え
たものである．対象 j に対する活動利用者の嗜好は次
式で推定される．

r̂aj =
P

i∈Ij
Rai

(
r(Oi,xj)−r̄i

)P
i∈Ij

|Rai| (4)

ただし，r̄iはXai=Xa∩Xi上での平均順位で，Ij は対
象 j を順位付けした標本利用者を示す添字の集合，す
なわち，{i|Oi∈DS s.t. xj∈Xi}．Rai は活動利用者と
標本利用者 iの，Xai 中の対象についての嗜好順位の
Pearson相関係数．対象を推定嗜好の強い順に整列し，
上位の対象を推薦する．ここで，もう一方の嗜好順序で
欠損している対象は無視されるが，順位を繰り上げたり
はしないことに注意されたい．例えば，Oa=x1Âx2Âx3

と Oi=x3Âx1 について，Oa 中の対象 x2 はで Oi中で
欠損しているので，対象 x2は無視する．しかし，x3の
順位 r(Oa ,x3)は 2に繰り上げず 3のまま計算する．そ
のため，この相関は Spearmanの ρとは異なる．
この手法には次の問題点がある．総対象数 |X∗| に

対して嗜好順序の長さ |Xi|が短くなると，活動利用者
と標本利用者が共通の対象を順位付けしなくなる場合
（Xa∩Xi=∅）がよく生じるようになる．この場合 Rai

は常に無相関 0と扱うので，利用者の類似度は正確に
は計測されず不適切な推薦がなされる．このような短
い，特に長さが 2の応答順序での推薦精度の改善でき
れば，次の利点がある．CFを実際に運用すると，利
用者が自身の嗜好を示すことを面倒だと感じ，利用者
DBの標本順序が集まらない問題が生じる．これに対
し，Joachims[10]は長さが 2の順序を暗黙的に自動で
集める手法を提案しており，こうして収集した順序で
高い精度の推薦ができれば非常に有用である．

SD法での CFでの評価対象が少ない場合の問題に対
して，Breeseら [5]は欠損スコアを補完し，補完後の対
象集合間で相関を求める方法を提案している．このア
イデアをなんとなく CFに適用するため，SCR法にて
順序中で欠損した対象を補完する．利用者 DBの中心
順序 ŌS は事前に求めておき，相関 Rai を計算する前
に，応答順序中の欠損対象の順序を ŌSと同順のデフォ
ルト順序を用いて補完する．そして，補完後の順序間
の Spearmanρを Raiとして用いる．最後に，補完後の
順序は相関Raiの計算にのみ用い，式 (4)の r̂aj は，こ
の Rai と，補完前の順位から計算し，この r̂aj によっ
て推薦対象を決める．
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図 2: |XB |の変化にともなう推定嗜好順序と標本嗜好
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4 実験

デフォルト順序の有効性を，寿司の嗜好データに前
節の CF手法に適用することで検証する．データの収
集方法と実験手続きは文献 [11]と同じだが，データ数
は 5000件に増やした．推薦の精度は，推定したた嗜好
順序と，利用者が答えた嗜好順序の間の Sparmanρ（式
(1)）を，10分割交叉確認で評価した．よって，ρが大
きいほど精度の高い推定であるといえる．
デフォルト順序を用いたなんとなくCF手法（SDO）

を，次の二つのベースラインと比較する．一つはデフォ
ルト順序を用いない単純相関法（SCR）．もう一つは，
個人化しない推薦（BAS）で，利用者 DBの中心順序
と同順となるように対象を推薦する．すなわち，中心
順序を人気リストとして扱い，人気のある対象を推薦
する．
図 2に，サンプル数を |D|=5000に固定し，応答順序

の長さ |XB |を変えたときの結果を示す．SDO法は明
らかに元の SCR法より優れており，その差は |XB | ≤
7で統計的に有意であった．SCR法では応答順序が短
くなるにつれ，より利用者間の類似性が不適切に計測さ
れるので，SDO法はより短い応答順序で SCRと比較

して効果的であった．図 3は，応答順序長を |XB |=10
に固定したときに，サンプル数 |D|を変化させた場合
の結果である．SDO 法はサンプル数が少ない場合に
SCRに対して効果的で，|D|=300, 500ならその差は統
計的に有意であった．サンプル数が減少すると，活動
利用者が順位付けした対象を評価している標本利用者
の数が減少するので，SCR法の精度は低下する．しか
し，SDOでは活動利用者とどの標本利用者との間の相
関も計算できるため，精度の良い推薦が可能である．
次にもう一つのベースラインである BAS法との比較

結果を検証する．もし，全ての利用者の好みが似通っ
ていれば，人気リストである中心順序によって精度の
高い推薦が可能になるだろう．しかし，この個人化し
ていない推薦方法は明らかに SDO法より劣っている．
この結果は，デフォルト順序を採用することによる改
善が，利用者の嗜好が共通しているという特徴がこの
データ集合にあるからではなく，SDO法によって個人
の嗜好をより適応的に推定できために可能となったこ
とがわかる．

5 まとめ

本論文では，順序中での欠損対象を，順序サンプル
の要約統計量である中心順序から得たデフォルト順序
によって補完する方法を提案した．このデフォルト順
序による補完によって，利用者間の類似性を適切に計
測することが可能になったので，なんとなく CF手法
の精度を向上させることができた．
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