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あらまし 情報中立推薦とは，ある与えられた視点に関して中立性を保証した推薦である．これは，個人化技術によ

り提供される情報が偏るというフィルターバブル問題などへの対処として考案したものである．従来法では，中立性

に関する制約項が解析的に微分できない問題があったため，この点を改善する．
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Abstract Information-neutral recommender systems aim to make recommendations whose neutrality from the
specified viewpoint is guaranteed. Such systems are developed for dissolving a filter bubble problem, which is the
bias or restriction that provided to people by the influence of personalization technologies. Our previously developed
system was not scalable because efficient optimization techniques could not be applied. To address this problem,
we developed a constraint term for enhancing the neutrality that can be analytically differentiable.
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1. は じ め に

推薦システムは，利用者が好むであろうアイテムや情報など

を，利用者との対話履歴やアイテムの特徴に基づいて予測し，

それらを利用者の目的に合わせて提示する [1]．90年代中頃以

降から多くの手法が研究レベルで提案され，今世紀に入ってか

らは顧客へのサービスとして，多くの電子商取引サイトで導入

されている．この推薦システムは意思決定支援システムの側面

を持つため，当然ながら利用者の行動に影響を与える．こうし

た影響の一つとして，利用者に提供される情報の多様性が失

われたり，偏りが生じるというフィルターバブル問題 (Filter

Bubble) [2, 3] が指摘されている．

フィルターバブルは，Pariser により主張されたもので，推

薦などの個人化技術により，利用者は，知らないうちに，自身

が関心があるとされる限定された話題の情報のみにしか接しな

いようになっており，まるで『バブル』の中に閉じ込めらたよ

うな状態になっているとするものである．そのため，利用者が

新たな話題に関心をもつ機会が失われたり，社会全体での情報

や認識の共有が困難になるなどの影響があると指摘している．

これに対し，2011年の推薦システムの国際会議 RecSsys 2011

では，パネル討論が開催された [3]．

このパネルでは次のようなことが述べられた．個人化の影響

で話題に偏りが生じていることは確かである．同時にどのよう

な観点からも中立な推薦は本質的に不可能であり，利用者の関

心への適合を高めることと，提供する話題を多様化することは

トレードオフ関係にある．そして，この問題に対処する方法と

して，利用者の現在の要求だけでなく長期の要求も同時に考慮

すること，推薦対象を個々に決めるのではなく提示するリスト

全体を最適化すること，そして利用者が視点を変更できるよう

にする手段を提供することなどを挙げていた．
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この問題に対処するために利用者が視点を制御出来るように

した著名な手法は知る限りないので，推薦の中立性を保証する情

報中立推薦システム (information-neutral recommender

systerm)を提案した [4,5]. あらゆる視点からの絶対的な中立

性を保証することは本質的に不可能なので，このシステムでは

利用者が指定した観点に対する中立性の保証をめざす．例えば，

ブランドといった商品の特徴や，推薦対象者の性別といったも

のを観点に指定する．そして，これら指定された特徴に対して

推薦結果が影響されないような推薦を行う．このシステムは，

システム運用者が情報や商品提供者を公平に扱ったり，法や契

約により利用が制限されている情報の推薦への影響を排除する

目的でも利用可能である．

以前の研究 [4, 5]では，我々の公正配慮型データマイニング

の手法 [6]を応用し，指定された観点と推薦結果の間のを相互

情報量に該当する制約項を加えることで情報中立推薦を実現し

た．しかし，この制約項を単純に実装することで情報の中立性

は達成できたが，この項が解析的に微分できないため効率的に

最適化できず，大規模なデータを処理できない問題があった．

そこで，今回は解析的に計算できるような制約項を開発する．

2.節ではフィルターバブル問題と推薦の中立性について論じ，

情報中立推薦タスクの目的を定義する．情報中立推薦システム

の提案手法を 3.節で述べ，その実験結果を 4.節で示す．最後

の 5.節と 6.節は関連研究とまとめである．

2. 情報の中立性

ここではフィルターバブル問題に関する議論を紹介し，醜い

アヒルの子の定理に基づいて推薦の中立性について論じ，情報

中立推薦システムの目的について述べる．

2. 1 フィルターバブル問題

最初に，Pariser によるフィルターバブル問題についての指

摘と，RecSys 2011のパネルでの指摘についてまとめる．フィ

ルターバブル (Filter Bubble) [2,3]問題とは，推薦を含めた

個人化技術によって，利用者が接する情報の話題の範囲が狭め

られたり，偏ったりすることが，利用者が知らないうちに行わ

れるという懸念に対する指摘である．

この問題に関する TED Talk [7] などで，Pariser は次のよう

な例を挙げている．ソーシャルネットサービスである Facebook

では，議論などを限定された利用者間で行うために『友人』関

係を明示する．この友人関係の構築に役立つように，利用者と

関連がありそうな，他の利用者を推薦する機能が備わっている．

Pariser がサービスを利用し始めたころは，保守派の人も，革

新派の人も混在して推薦されていた．ところが，Pariser 自身

が革新派の人と友人関係を実際に構築することが多いため，個

人化の機能により保守派の人が推薦されなくなったと述べてい

る．システムは利用者の断りもなく保守派を除外し，多様な選

択の機会を奪ったと，Pariserは主張している．

また，2011年にエジプトで政変があった時期に，Google で

『エジプト』で検索をしてもらった結果を，多くの人に送って

もらった事例についても述べている．政変という重大な事件が

あったにもかかわらず，個人化の機能によって，政変に関する

情報ではなく，観光の情報が示されている場合があったと述べ

ている．このような，多くの人が知るべき重要な情報に接する

機会が失われてしまうことは問題であると主張している．

この指摘は大きく二つにまとめることができる．一つは，利

用者が多様な情報に接する機会が少なくなる問題である．この

ため，自身の知見を広げる芸術のようなものに接する機会が失

われ，安易な娯楽情報のみを消費するようになってしまうと主

張している．もう一つは，各人がそれぞれ異なる限られた情報

にのみ接していて，互いに共有する情報が減ってしまう問題で

ある．社会でのコンセンサスの構築には，その基盤となる情報

の共有が重要であるとし，それが失われると主張している．

推薦システムの国際会議 RecSys2011ではパネル討論 [3] で，

(a) フィルターバブル問題は実在しているのか？，(b) 個人化は

どれくらい問題なのか？，そして (c) この問題に対して推薦シ

ステム研究コミュニティは何をすべきか？について論じた．ま

ず (a) について，個人化が利用者の経験範囲を狭めることは，

1990 年代中頃には Resnick が指摘していた．特定の情報を選

びとることは，他の情報を無視すること必然的に伴うので，利

用者の関心に集中することと，多様な話題を提供することは

本質的にトレードオフ関係になる．この問題は，個人化技術に

特有のものではなく，一般のニュースにおていもイスラム系の

al-Jazeeraと，アメリカ保守系の Fox Newsとの報道姿勢など

にもみられるものである．

(b)の点については，ある程度は問題ではあるが，何かしら

のフィルタリングに人間は常に触れていて，その影響をうまく

扱うすべを持っているとパネリストは指摘した．これに関して

choice architectureの概念を紹介した．「カフェテリアで，どん

な食事の並べ方も客の食べ方に影響するので，『中立な』並べ方

というものはない．どんな並べ方が最高のものかというのは奇

妙な質問であり，またそんなものはいったい誰が決めるのか？」

ここで述べられているように，どんな情報も『中立』ではなく，

人は常に何らかの『バブル』に囚われているといえる．こうし

た状況下にもかかわらず，人はこれらの影響をうまく扱いつつ

生活できている．個人化技術には確かにある種の情報の偏りは

あるが，これらの影響を今までのようにどうにか扱いつつ，こ

の技術を使いこなしてゆく以外にはない．

最後の (c)について，フィルターバブル問題に対する技術的

対応として，利用者の現在の要求だけでなく長期の要求も同時

に考慮すること，推薦対象を個々に決めるのではなく提示する

リスト全体を最適化すること，そして利用者が視点を変更でき

るようにする手段を提供することなどを挙げていた．

2. 2 推薦における中立性

フィルターバブル問題への対処法として，ここでは利用者に

視点を制御する手段を与えることを考える．この手段について

述べる前に，醜いアヒルの子の定理をもとに中立性について論

じたい．醜いアヒルの子の定理 (ugly duckling theorem) [8]と

はパターン認識での古典的な定理で，分類対象のある特定の側

面や特徴を，他より重視することなく『分類』というものはで

きないとするものである．2n 匹のアヒルの子が，ちょうど n個

の二値特徴で表現され，醜い子と普通の子の 2クラスに分類す
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ることを考える．このとき，これらの特徴に基づいて，醜い子

と普通の子をこれらの特徴に基づいて識別するルールの数が，

任意の普通の子を識別するルールの数と等しいことが容易に示

せる．もし識別ルールの数が多いほど容易に分類できると考え

るなら，これは普通の子と醜い子は同じくらい似ているという

ことになる．全ての特徴を等価に考えるという前提のため，こ

の直感に反する結論は，実は導き出されている．すなわち，羽

根が黒いかどうか？といった特定の特徴に注目することによっ

て，醜いアヒルの子を醜いものと見なすことになっている．よ

り一般に，何かを分類するときには，分類対象についてのある

特定の視点，側面，特徴などを必然的に重視すること伴う．推

薦は推薦対象を関心のあるものとそうでないものに分類するこ

となので，特定の特徴や観点は推薦に置いても重視せざるおえ

ない．その結果，RecSysのパネルで指摘されたように，絶対

的に中立な推薦は本質的に不可能である．

そこで絶対的に中立ではない推薦というものを考える．醜い

アヒルの子の定理によれば，分類ではある特定の特徴に注目する

ことを必然的に伴うが，このことは全ての観点ではなく，ある特

定の観点であれば中立性を保つことができることを示唆してい

る．この考えに基づき，利用者が指定した特定の観点に対して中

立性を保証する情報中立推薦システム (information-neutral

recommender system) を提案する．Pariser の Facebook

の場合の例でいえば，推薦される友人が保守派か革新派かとい

う特定の観点については中立性を保証するが，他の観点，例え

ば出身地などについては，個人の嗜好を反映した偏りを許すよ

うな推薦を行うシステムである．こうした中立性を保った情報

は利用者の意思決定にとって有用であると考える．

この情報中立推薦システムは，利用者だけでなくシステムの

管理者にも有用で，情報の提供者や，商品の販売者を推薦シス

テム公平に扱う目的にも利用できる．自身のサービスを競合企

業のそれより検索の上位に表示したとして，Google はアメリ

カの連邦取引委員会の調査を受けた [9]．また，オンラインモー

ルの運営企業は，商品を推薦するとき，参加小売店を公平に扱

う必要があるだろう．検索対象や，参加小売店の情報を視点と

して設定すれば，情報中立推薦によってこれらを公平に扱うこ

とができるだろう．その他，情報中立推薦システムは法や契約

によって制限された情報を推薦で利用しない目的にも利用でき

る．例えば，プライバシーポリシーで推薦への利用が制限され

ている情報がある場合，この情報を視点とすることで，制限さ

れた情報の利用を回避できる．

この中立性を視点を示す変数と推薦結果との統計的独立性に

よって形式的に定義する．すなわち，情報理論的には，視点の

状態の情報は推薦結果に影響せず，それ以外の特徴から得られ

た情報にのみ基づいて中立性を保証した推薦を行う．Pariserの

例でいえば，政治的な立場という情報は除外されることになる．

なお，このため利用できる情報量は非増加となるなので，推薦

の予測精度はその分だけ低下することになる．

この中立性は，互いに似ていないアイテムを推薦しようとす

る推薦の多様性 (recommendation diversity) の概念とは明確

に異なる [10–12]．中立性は推薦と単一の視点の関係として定

義されるのに対し，多様性は推薦される対象間について相対的

に定義されるものである．Pariserの例では，利用者の多様性

を高めた推薦では，政治的な立場以外の特徴では互いに似てい

なくても，全て進歩派の人が推薦されるということはあり得る．

逆に，情報中立推薦では，進歩派か保守派かという観点につい

ては中立性が保証されていても，その他の情報に強く依存した

推薦になることがある．

3. 情報中立推薦システム

この節では，情報中立推薦問題を定式化した後，この問題を

解くアルゴリズムを示す．

3. 1 情報中立推薦問題の形式的定義

文献 [13]によれば，推薦の問題は，利用者の関心にあったア

イテムを何か見つける良いアイテムの推薦 (recommending

good items)，利用者の効用を最適化する効用最適化 (opti-

mizing utility)，そして利用者のアイテムへの評価値を予測

する評価値予測 (predicting ratings)に分けられる．ここで

は，アイテムの評価値予測問題を対象に，これを情報中立化す

る問題を扱う．X ∈ {1, . . . , n} と Y ∈ {1, . . . ,m} はそれぞれ
利用者とアイテムを示す確率変数．イベント (x, y) は，確率変

数の対 (X,Y ) の具現値．利用者 X によるアイテム Y への評

価値を示す確率変数を R とし，その具現値を r とする．評価

値の定義域は，{1, . . . , 5} といった離散値であることが多いが，
ここでは評価値の実数集合として扱う．以上の変数は，情報中

立ではない評価値推定問題と共通である．

推薦での中立性を考えるために，中立性の保証の対象となる

視点を表す確率変数 V を導入する．この変数が何を表すかは

利用者が指定し，その値はイベントに依存して決まる．視点変

数の例としては，イベント中の利用者に依存して決まる性別，

アイテムに依存して決まる映画の公開年，利用者とアイテムの

両方に依存する評価時刻などが挙げられる．ここでは，議論を

単純化するため，視点変数は定義域が {0, 1} である二値変数と
する．訓練事例は，イベント (x, y)と，このイベントに対する

視点値 v と評価値 r とで構成される．この訓練事例を N 個含

むのが訓練集合 D = {(xi, yi, vi, ri)}, i = 1, . . . , N である．

ある新しいイベント (x, y)とそれに対応する視点値 v に対し

て，利用者 xがアイテム yに与えた評価値を予測するのが評価

値予測関数 r̂(x, y, v)であり，r̂(x, y, v) = EPr[R|x,y,v][R] を満

たすようにする．この評価値予測関数は，損失関数 loss(r∗, r̂)，

中立性項 neutral(R, V )，および正則化項 reg の三つの部分か

ら成る目的関数を最適化することで推定する．損失関数は，真

の評価値 r∗ と予測評価値 r̂ の非類似度を表す．中立性項は，

視点変数が表す視点に対する予測評価値の間の中立性を定量化

する．正則化項は，過学習をさけるためのものである．与えら

れた訓練集合 D に対し，損失関数の期待値をできるだけ小さ
く保つと共に，中立性項の期待値をできるだけ大きくするよう

な評価値予測関数 r̂(x, y, v) を獲得することが，（評価値予測問

題での）情報中立推薦の目的である．この目的を，次の目的関

数を最小化するような評価値予測関数 r̂ を見つけることで定式

化する．
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∑
D

loss(r, r̂(x, y, v))− η neutral(R, V ) + λ reg(Θ) (1)

ただし，η > 0は中立性と損失の釣り合いを調整する中立性パ

ラメータ，λ > 0 は正則化パラメータ，そしてΘはモデルパラ

メータである．

3. 2 確率的行列分解モデル

ここでは，予測精度も高く，効率的で大規模化も可能である

ことが知られている確率的行列分解モデル [14]を評価値予測に

採用する．このモデルには細部が異なるものがいくつかあるが，

文献 [15]の式 (3)の次のものを用いる：

r̂(x, y) = µ+ bx + cy + p⊤
x qy (2)

ただし，µ，bx，cy はそれぞれ，大域，利用者ごと，およびア

イテムごとのバイアス項である．px と qy はそれぞれ K 次元

ベクトルのパラメータで，利用者とアイテムの交差的な効果を

表現する．損失関数 loss(r, r̂) として，正則化項付きの二乗誤

差を導入する： ∑
(xi,yi,ri)∈D

(ri − r̂(xi, yi))
2 + reg(Θ) (3)

このモデルは，式 (2)を平均とする正規分布から真の評価値が

生成されていると仮定することと等価であることが知られてい

る．もし X と Y の定義域全ての事例があり，正則化項も凸な

らば，目的関数は凸となり，大域的に最適なパラメータを単純

な勾配降下法により求めることができる．実際には，全ての事

例が観測されることはないので，損失関数 (3)の凸性は保証さ

れず，求まるのは局所最適解のみである．それでも，ほとんど

の場合に良い解を単純な勾配降下法によって求められることが

実験的に知られている [15]．

この潜在変数モデルを情報中立推薦用に拡張するために，モ

デル (2) を視点値 v に依存するように修正する．V のそれぞ

れの視点値 0 と 1 に対して，パラメータ集合 µ(v)，b
(v)
x ，c

(v)
y ，

p
(v)
x ，そして q

(v)
y を用意する．これらのパラメータ集合を視点

値に応じて選択し，次の関数で予測評価値を得る：

r̂(x, y, v) = µ(v) + b(v)x + c(v)y + p(v)
x

⊤
q(v)
y (4)

式 (1)で，元の確率的行列分解の場合と同じ二乗損失を採用し

て，式 (4)を代入すると，次の情報中立推薦の目的関数を得る：∑
D

(ri − r̂(xi, yi, vi))
2 + η neutral(R, V ) + λ reg(Θ) (5)

ただし，v の各値に対応するパラメータ集合の，大域バイア

ス以外のパラメータの L2 正則化の和を正則化項とする．モデ

ルパラメータ集合 Θ(v) = {µ(v), b
(v)
x , c

(v)
y ,p

(v)
x ,q

(v)
y }, for v ∈

{0, 1} はこの目的関数を最小化することで求める．パラメータ
の学習後は，式 (4)を用いて，任意のイベントに対する予測評

価値が計算できる．

3. 3 中 立 性 項

あとは，視点変数 V に対する予測される情報中立性を定量

化する中立性項を決める必要があり，相互情報量に基づくもの

と，Calders&Vewerの差別スコアに基づくものとを提案する．

3. 3. 1 相互情報量

2. 2節で述べたように，中立性を統計的独立性とみなす仮定

の下で中立性を負の相互情報量で定量化する．評価値変数 Rと

視点変数 V の負の相互情報量は次式：

−I(R;V ) = −
∑
V

∫
Pr[R, V ] log

Pr[R|V ]

Pr[R]
dR

≈ − 1

N

∑
(xi,yi,vi)∈D

log
Pr[r̂i|vi]
Pr[r̂i]

(6)

ただし，(xi, yi, vi) ∈ Dを式 (4)に適用して r̂iは求める．なお，

第 2行では，この Rと V 上の周辺化を D上の標本平均で近似
している．Pr[R]は

∑
V Pr[R|V ] Pr[V ]で計算し，Pr[V ]は標

本分布から計算できる．Pr[R|X,Y, V ] Pr[X,Y ] を X と Y に

ついて周辺化すれば Pr[R|V ]を導出できるが，この周辺化を再

び標本平均で近似する：

Pr[r|v] ≈ 1

|D(v)|

∑
(xi,yi)∈D(v)

N (r; r̂(xi, yi, v),VD(v)(R))) (7)

ただし，N (·) は正規分布密度関数，D(v) はその視点値が v

に等しい全ての訓練事例で構成される．VD(v)(R) は標本分散∑
ri∈D(v) (ri −MD(v)({r̂}))2/|D(v)|であり，MD({r̂})は次式：

MD({r̂}) = 1

|D|
∑

(xi,yi,vi)∈D

r̂(xi, yi, vi)

しかし，この式は非常に多数の要素分布を含む混合分布であり

扱いにくいため，Pr[r|v] を直接的にモデル化した 2 種類のモ

デルを用いた．

一つ目のヒストグラムモデルは，以前に文献 [5]で提案した

ものである．実数の予測評価値を，5 点評価尺度の場合には

(−∞, 1.5], (1.5, 2.5], . . . , (4.5,∞)のビンに離散化し，この離散

化した値を多項分布でモデル化する．このヒストグラムを用い

た相互情報量モデルを mi-histで参照する．このモデルには不

連続な点があるため，連続で扱いやすいように Pr[r̂|v]を単一
の正規分布でモデル化するのが次のモデルである．形式的には

次式：

Pr[r̂|v] ≈ N (r̂; MD(v)({r̂}),VD(v)({r̂})) (8)

ただし，VD({r̂})は，D中の事例からの予測評価値 r̂iの標本分

散である．この正規分布を用いた相互情報量モデルをmi-normal

で参照する．

残念ながら，これらの中立性項の勾配は解析的には計算でき

ない．なぜなら，mi-histモデルでは不連続な変換である離散化

をしており，mi-normalモデルでは指数分布族ではない正規混

合分布を Pr[r̂]で用いているためである．そのため，勾配を計

算することなく適用できる Powell法で目的関数を最適化した．

しかし，この最適化法は関数の評価階数が多く非効率なため大

規模な問題には適用できないという問題があり，実験では，こ

れらのモデルでは 100k規模のデータでも 2～3日のうちには終

了しなかった．一方，次節で提案するモデルはこの規模の計算
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を数 10分で処理できた．

3. 3. 2 Calders&Verwerの差別スコア

その勾配を解析的に計算できる中立性項を開発するために，

公正配慮型データマイニング [16]の手法を用いる．ここでは，

文献 [17]で Caldersと Verwerが用いた社会的な決定の差別度

の尺度（ここでは CVスコアと呼ぶ）を用いる．V = 0 と V =

1 の間の目標変数の値の分布の差で CVスコアを定義する：

Pr[R|V = 0]− Pr[R|V = 1] (9)

視点変数 V の評価値変数 R への影響を減らすために，CV

スコアを 0 に近づけることで，二つの分布 Pr[R|V = 0] と

Pr[R|V = 1] を近づけるような分類モデルを彼らは提案して

いた．この過程は V と R の統計的独立性を高めることであ

ることが容易に示せる [18]．この考えに基づいて，二つの分布

Pr[R|V = 0] と Pr[R|V = 1] を近づけるような 2種類の中立

性項を設計する．

一つ目の中立性項は，二つの分布の 1次モーメント，すなわ

ち平均を一致させるもので，形式的には次式で定義する：

− (MD(0)({r̂})−MD(1)({r̂}))2 (10)

ただし，M(r
(v)
i ) は，vi = vであるような D中の標本上の標本

平均である．この平均を一致させる中立性項を m-match で参

照する．二つ目の中立性項は，x と y が同じ場合には視点値の

値とは無関係に同じ予測評価値となるような制約であり，形式

的には次式で定義する：

−
∑

(xi,yi)∈D

(r̂(xi, yi, 0)− r̂(xi, yi, 1))
2 (11)

この評価値を一致させる中立性項を r-matchで参照する．

CVスコアに基づく中立性項はどちらも単純な二次多項式な

ので，その導関数を解析的に求めるのは容易である．よって，

Powell法よりずっと効率的に計算できる共役勾配法を用いて目

的関数を最適化した．たとえ訓練データがより大きくなったと

しても，勾配を解析的に計算できるので，確率的勾配降下法と

いったより効率的な最適化手法が利用でき，対処が可能である．

これら CVスコアに基づく中立性項には，単純な二次式で凸

ではないが比較的なめらかなので，局所解析解にあまり陥りに

くいという利点もある．逆に，相互情報量の場合とは違って，

視点変数が多値の離散や連続値である場合に CVスコアに基づ

く中立性項を拡張するのは簡単ではない．m-match と r-match

を比べると，V = 0 と V = 1 の両方の場合の予測評価値を

計算する必要があるため，r-match の方が m-match の約 2倍

の計算時間が必要になる．一方，r-match は，m-match より厳

密に中立性を達成しているともみなせる．m-match では，利

用母集団上で平均的に中立性を強化しているため，利用者に

よっては中立性が強くなったり弱くなったりする場合がありう

る．r-mattch ではは，利用者とアイテムの定義域上のほぼいた

るところでえ一様に中立性を強化するように設計されている．

m-matchとは違い，r-match は現実にはない状況を想定する性

質がある．例えば，利用者の性別を視点に設定すると，性別が

変化していなくても，r-matchは変化した現実には生じなかっ

た場合を想定して計算する．このことは，意味的にはあまり望

ましいとはいえないだろう．

4. 実 験

3. 3節の 4種類の中立性項を用いた情報中立推薦システムを

実装し，ベンチマークデータ上での実験を行った．

4. 1 データ集合

実験には，映画の評価データであるMovielensの 100kデー

タ集合 [19]を用いた．3. 3. 1節の二つの相互情報量に基づく方

法（mi-histと mi-normal）は，このデータ全体を処理できるほ

ど効率的ではない．そこで，利用者 IDが 300以下かつアイテ

ム IDが 200以下のイベントのみを抽出し，データ集合を縮小

した．この縮小したデータ集合は，イベント数 9, 409，利用者

数 200，そしてアイテム数 300である．この縮小データでの実

験の目的は，4種類全ての中立性項の特徴を比較することであ

る．相互情報量に基づく中立性項は，3. 3. 2節の CVスコアに

基づく方法より，Rと V 上の分布をより厳密にモデル化してい

る．例えば，m-match では，分布の 1次モーメントを合わせて

いるだけである．この縮小データで CVスコアベースの手法が

相互情報量ベース手法と同様の振る舞いをすることが確認でき

れば，CVスコアベースのやや厳密ではないモデル化で十分で

あり，効率的な計算ができると結論付けるととができるだろう．

視点変数には次の二つのものを採用した．一つ目の Year は，

映画の公開年が 1990年より古いかどうかという，イベントの

アイテム部分に依存した視点変数である．Koren は古い映画

ほど評価が良くなる傾向を報告しており，これはおそらくは長

い年月の間に傑作のみが鑑賞し続けられて残ってきたためだろ

う [20]．視点変数 Year を視点変数に選んだとき，情報中立推

薦システムはこの『傑作バイアス』を補正することになる．二

つ目の Gender は利用者の性別という，イベントの利用者部分

に依存した視点変数である．映画への評価が性別によって変わ

ることは十分に考えられ，この要因に対する中立性の確立を試

みる．

4. 2 実 験 条 件

mi-hist/mi-normal と m-match/r-match の中立性項を使った

目的関数 (5) をそれぞれ，SciPy パッケージ [21] 中の Powell

法と共役勾配法を用いて最適化した．訓練集合Dをその視点変
数の値に応じて二つに分割し，その視点値に対応する訓練集合

を使って，式 (3)の情報中立ではない確率的行列分解モデルを

最適化することで，それぞれの視点値に対応するパラメータの

初期値を求めた．目的関数を実装するとき，損失項は訓練事例

数で割り，L2 正則化項はパラメータ数で割ることで，大まか

に各項のスケールを揃えた．四つの中立性項についても同じ超

パラメータ η の値で比較できるように，大まかにそのスケール

を揃えた．正則化超パラメータは λ = 0.01とし，潜在因子の

数，すなわち p(v) や q(v) の要素数は，小規模なデータなので

K = 1 とした．元の評価値は 1, 2, . . . , 5 であるので，中立性項

mi-hist では (−∞, 1.5], (1.5, 2.5], . . . , (4.5,∞) の 5個のビンを

採用した．
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予測誤差と中立性で実験結果を評価した．予測誤差は平均絶

対誤差 (mean absolute error; MAE) [13] で評価した．MAE

は，テスト集合中で観測された評価値と予測評価値の差の絶対

値の，テスト集合上の平均であり，小さな値ほど予測が正確で

あることを示す．中立性を測には，予測評価値と視点変数の間

の相互情報量を用いた．この相互情報量が小さいほど，より中

立性が厳密に達成されていることになる．この相互情報量は文

献 [18]の幾何平均を使った方法で [0, 1]の範囲に標準化した正

規化相互情報量 (normalized mutual information; NMI) であ

る．なおこの NMIの計算には Pr[r̂|v] の算出が必要になるが，
ここでは中立性項 mi-hist で用いたヒストグラムモデルで計算

した．実験では，5分割交差確認を実施し，予測誤差と中立性

の評価尺度をテスト集合について求めた．

4. 3 実 験 結 果

4種類の中立性項を用いた実験結果を図 1に示す．視点 Year

に対する結果を図 1(a) と (b) に，視点 Gender に対する結果

を図 1(c) と (d) に示した．図 1(a) と (c) には平均絶対誤差

(MAE) で測った予測誤差の変化を示した．図 1(b)と (d)には

正規化相互情報量 (NMI) で測った中立性の変化を示した．図

の水平軸は，目的関数 (1)の予測精度と中立性の釣り合いを調

整する中立性パラメータ η の値である．このパラメータは中立

性項がほぼ無視される 0.01 から，逆に非常に重視される 100

まで変化させた．

訓練データの評価値の標本平均である 3.74 を全員に提示し

たときのMAE0.90をベースラインとする．なお，この予測誤

差は，ランダムに選んだアイテムの評価値を提示した場合の誤

差と近似的に等価である．このベースラインは，ランダムな選

択はどんな情報をも利用していないことに対応するので，中立

性を極限まで高めた状態に対応する．図 1(a)と (c)では，予測

誤差はこのベースラインより良い．全般的に，中立性パラメー

タ η の増加に伴いMAEは増加しているが，どの中立性項でも

極端に悪化はしていない．中立性項 r-matchでは η を増やして

も誤差が減ることがあるが，これは，この項の誤差は不安定な

ので，統計的な変動の影響によるものと考える．

図 1(b) と (d) に移ると，中立性項 r-match とそれ以外とで

は大きく結果が異なっている．それ以外の三つの中立性項 (mi-

hist，mi-normal，m-match) では，視点 Yearについて中立性を

向上できているが，視点 Gender ではあまり出来ていない．逆

に，中立性項 r-matchでは，視点 Gender で中立性を強化でき

ているが，視点 Yearでは失敗している．この結果の差は，デー

タでの予測評価値と視点値の独立性の差によって生じたものと

考える．図 1(b) と (d) の左端，すなわち中立化をほとんどし

ていない状態に注目すると，評価値と視点値の依存性は視点

Genderより視点 Yearの方がずっと大きいことが分かる．さら

に，3. 3. 2節で述べたように，利用者とアイテムの定義域上で

一様に中立性を向上させるような設計に r-matchはなっている

のに対し，他の三つの項は平均的に中立性を向上させるような

設計である．視点 Yearでは，ηの小さい状態ではあまり中立性

は高くなかったので r-match以外の項では平均的に中立性を向

上できたが，r-matchの制約はこの場合には強すぎたと考える．

Year
Gender

M
AE

0.8

η
0.01 0.1 1 10 100

(a) 視点 Year と Gender での MAE

Year
Gender

N
M
I

0.003

0.005

0.010

0.030

η
0.01 0.1 1 10 100

(b) 視点 Year と Gender での NMI

図 3 より大きなデータ集合での予測誤差と中立性尺度の変化
Fig. 3 Changes of prediction errors and neutrality measures on a

larger data set.

一方で，もとから中立性が高かった視点 Gender では，平均的

な制約を与えるだけではそれ以上の中立性向上には失敗したが，

一方で r-matchの強い一様な制約では有効だったと考える．こ

のあたりの性質についての分析は今後の課題としたい．まとめ

ると，提案した情報中立推薦システムは，あまり予測精度を犠

牲にすることなく中立性を向上させることができた．

二つの中立性項 m-match と r-match の性質をさらに調べる

ために，予測評価値の平均の変化を図 2に示した．図 2中の二

つの図はどちらも，水平軸は中立性パラメータ η の値で，垂直

軸は各視点値での予測評価値の平均である．図 2(a) と (b) は

それぞれ視点 Yearと Genderに対する結果を示している．

まず，以前の図 1(b)と (d)の元データの NMIの値に見られ

たように，この図 2(a)左端の予測評価値の差は図 2(b)のそれ

よりずっと大きく，視点 Gender の方が元から中立性がより高

かったことが確認できる．具体的には，視点 Yearでは 0.38も

差があるのに対し，視点 Genderでは 0.016である．視点 Year

では，m-match では η の増加に伴い二つの平均の差が縮小で

きているが，中立性項 r-matchは失敗している．一方，Gender

では，最初から平均の差は小さいため，制約項を強めてもあま

り平均の差を縮小できていない．

4. 4 より大きなデータ集合での実験

ここで提案した中立性項がより大きなデータ集合にも適用で

きることを示すため，前節の約 100倍の規模のMovielens 100k

データ集合全体に対して情報中立推薦アルゴリズムを適用した．

以前の [5] の方法ではこの規模のデータは処理できなかった．

ここでは m-match中立性項を用い，K = 3としたこと以外は
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図 1 中立性パラメータの増加に伴う中立性の変化
Fig. 1 Changes of the degrees of neutrality accompanying the increase of a neutrality parameter

NOTE : 視点 Year に対する結果を図 (a) と (b) に，視点 Gender に対する結果を図 (c) と (d) に示した．図 (a) と (c) には平均絶

対誤差 (MAE) で測った予測誤差の変化を示した．MAE は小さな値ほど，より正確な予測であることを示している．図 (b) と (d)

には正規化相互情報量 (NMI) で測った中立性の変化を示した．NMI は小さな値ほど，より厳密に中立性が達成されていることを示

す．図の水平軸は，中立性パラメータ η の値である．
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図 2 中立性パラメータの変化に伴う平均予測評価値の変化
Fig. 2 Changes of mean predicted ratings accompanying the increase of a neutrality parameter

NOTE : どちらの図でも，水平軸は中立性パラメータ η の値で，垂直軸は各視点値での予測評価値の平均である．図 (a) は視点

Year での予測評価値の平均を示し，1990 年以前に公開された映画を “old”，1991 年以後に公開された映画が “new” である．図 (a)

は視点 Gender での予測評価値の平均を示し，男性と女性をそれぞれ “M” と “F” で表した．
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4. 2節と同じ条件で実験した．図 3に，η の増加に伴う予測誤

差と中立性尺度の変化を示す．この図では，以前の図 1と同様

の傾向が見られた．すなわち，中立性項 m-match では，視点

Yearでは予測誤差をそれほど犠牲にすることなく中立性を向上

できたが，視点 Genderではあまり中立性は向上できなかった．

最後に 4種類の中立性項の計算時間についてふれておく．一

般医，相互情報量に基づく中立性項は，CVスコアに基づくも

のよりも，勾配を解析的に計算できないので非常に遅い．3. 3. 2

節で述べたように，m-matchは r-matchより約 2倍速い．実験

的には，η の増加に伴って，単純な損失項よりもより形状が複

雑な中立性項の影響が大きくなり，目的関数が滑らかでなくな

るため，最適化の収束は遅くなった．この η の増加に伴う影響

は，中立性項 m-matchよりも r-matchで深刻だった．

5. 関 連 研 究

2. 2節で述べたように，中立性は推薦の多様性と類似性があ

る．topic diversification は推薦リストから類似したアイテム

を除外して多様性を向上させる方法である [11]．制約項を用い

て多様性を向上させる手法には文献 [10]の方法がある．単一の

推薦リストではなく，時間的に連続した推薦の多様性について

は文献 [12]で論じられている．

情報中立推薦は特定の個人情報の利用を避ける目的にも利用

できるので，プライバシ保護データマイニング [22] とも関連

がある．評価値情報に含まれる個人情報を保護するために，ダ

ミーの評価値を加える方法が文献 [23]で提案されている．

6. ま と め

本論文では，利用者が指定した視点に対する中立性を向上さ

せる情報中立推薦システムについて述べた．このシステムは，

個人化技術が利用者の視野を狭めるという懸念であるフィル

ターバブル問題の緩和に有用である．そして，いくつかの中立

性項を採用した情報中立推薦アルゴリムを開発した．以前に開

発した中立性項は効率的に計算できない問題があったため，こ

の問題に対処した CVスコアに基づく中立性項を開発した．最

後に，あまり予測精度を犠牲にすることなく中立性を向上でき

ることを実験的に示した．

情報中立推薦システムに必要とされる機能は多い．効率性を

維持したままで，1次モーメントだけでなくより厳密に視点変

数と評価値変数の分布の独立性を評価できる中立性項を開発

する必要がある．現状での視点変数は二値に限定されているの

で，これを多値離散や連続の場合にも拡張する必要がある．現

状の手法は評価値予測の推薦問題を対象にしているが，良いア

イテムの推薦といった問題に適用できる手法も考案する必要が

ある．
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