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In this paper, we proposed a recommendation method using user’s personal Kansei model, which was estimated by

interactive Genetic Algorithm (iGA). When processing contents, this method extracts words which are representing the

contents, and assigns these extracted words as content parameters. Then, this method constructs a contents parameter

network in which the distance between nodes is defined by the similarities between them. By searching on a design

variables space based on the contents parameter network, iGA estimates a user’s Kansei model and recommends contents

which are considered to be suitable for the user. In the experiment, the products recommended to a subject using the

proposed method had the keywords which were similar to the characteristic of the products that he or she had already

selected. This result indicated that the proposed method executed the searches properly, and obtained the contents

which fitted his or her Kansei model.
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個人の感性モデルを推定する商品推薦システム

宮地 正 大, 田 中 美 里, 山 本 詩 子, 廣 安 知 之, 三 木 光 範, 横 内 久 猛

1. はじめに
情報化技術の発展により，Web上に膨大な量の情

報が溢れている．これらの大規模なデータから情報

を閲覧するユーザが求めるコンテンツを的確に得る

ことは難しい．そのため，一部のオンラインショッ

ピングサイトやニュースサイトなどではユーザ個別

に推薦内容を変化させるパーソナライズされた推薦

システムが組み込まれている 1, 2)．推薦システムは

大きく分けて協調フィルタリングと内容ベースフィ

ルタリングの二つに分類される．前者はユーザ全体
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の行動履歴を用いてコンテンツ間の関連度を求める

ことで推薦コンテンツを決定する手法である．他の

ユーザとの好みの類似性を基本としたアルゴリズム

であるため，ユーザが未知の商品が推薦される場合

がある 3)．後者は対象となるコンテンツに含まれる

メタ情報（著者・出版社・内容など）を特徴ベクトル

として保存することで，ユーザの好みとするコンテ

ンツを予測する手法である 4)．大規模なシステムで

は主に，前者の協調フィルタリングが用いられてい

る．しかし，手法の特徴として大規模なユーザの中

から対象ユーザと類似する嗜好を持つパターンを識

別する手法であるため，個人に合わせて推薦内容を

変化させることは難しい．

推薦システムのパーソナライズ手法の一つとして

個人の感性をモデル化することで利用者個別の嗜好

に合わせた推薦が可能であると考えられており，様々

な研究が行われている．このモデル化に関して，ユー

ザの性別・年齢・好みとする商品のジャンルなどを

入力あるいは推定することで，ユーザの性質（プリ

ファレンス）に基づく推薦手法などが用いられてい

る 5)．しかし，このモデル化手法では予め決められ

た項目のみしか扱うことができず，多様なユーザの

好みに対応できない．

本研究では，コンテンツの特徴ベクトルを設計変

数とした対話型遺伝的アルゴリズム 6)の要素を取り

入れることで，ユーザの感性に沿った推薦システム

を構築する．例えば，異なる二種類のドメインに興

味のあるユーザに対して，それぞれの特徴に類似す

る推薦を行うのではなく，それらの持つ特徴同士か

ら感覚（感性）的に連想される中間の概念からも推

薦することで，利用者に新しい気付きを与えるシス

テムの構築を目指す．

従来の遺伝的アルゴリズムを用いた推薦手法では，

コンテンツの持つ特徴量すべてを設計変数とし，そ

れらの重みをユーザの行動履歴から遺伝的操作によ

り最適化することで，ユーザの求めるパラメータを

推定する手法を用いている 7, 8)．しかしこの手法で

は，設計変数の数が膨大になるため，解探索の精度

が悪化することが考えられる．その理由として，こ

の設計変数空間上では異なる設計変数同士には互い

に関連の定義がなされていないために遺伝的操作を

行うことができず，すべての特徴量を別次元として

扱う必要があるからである．単純にコンテンツの持

つ特徴量ベクトルの要素を部分的に入れ替える交叉

手法も考案されているが，親子個体の持つ特徴量を

そのまま受け継ぐため，近傍の探索が十分に行われ

ていない 8)．そのため，推薦結果として親個体に類

似したコンテンツは現れるが，親同士を概念上で結

ぶような推薦結果を得ることは難しい．

そこで本研究では，コンテンツパラメータネット

ワークという単語間に関連を持たせたグラフ関係を

特徴語の近傍定義とすることで，異なる次元間での

遺伝的操作を可能とする手法を提案する．これによ

り，親個体の持つ特徴量から新たに類似する概念を

生成した上で推薦を行うため，多様かつ感性的な繋

がりを持つコンテンツの提示が期待される．

提案推薦システムの有用性を検証するため，対象

問題としてオンラインショッピングサイトの書籍商

品情報を用いたシミュレーション実験を行った．

2. 推薦システム
2.1 協調フィルタリング

多数のユーザの中から行動履歴の類似したユーザ

を抽出することで，そのユーザの参照したコンテンツ

を推薦し合うユーザベース方式や，類似したコンテ

ンツを上記の手法で抽出するアイテムベース方式が

ある．他のユーザとの好みの類似性を基本としたア

ルゴリズムであるため，ユーザが未知の商品が推薦

される場合がある．協調フィルタリングは推薦・予

測にコンテンツ自体の先験情報が必要ないため手軽

に導入が可能であり，多分野のコンテンツが入り交

じるシステムでの利用が可能である．しかし，シス

テムの条件としてすべてのコンテンツをユーザが評

価する必要があるため，ユーザが多数いることが必

要となる．そのため，誰も評価していないコンテン

ツは推薦される可能性が低くなり，推薦されるコン
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テンツが集中する問題点もある．大規模なシステム

に導入されることが多く，GoogleやAmazonなどで

用いられている 1, 2)．

2.2 内容ベースフィルタリング

ユーザの行動履歴とコンテンツに含まれる著者・

出版社・内容などのメタ情報を特徴ベクトルとして

マッチングさせる手法である．推薦システムがユー

ザ評価を必要としないため，全コンテンツを公平に

推薦対象とすることができ，小規模なシステムへの

導入が可能である．単純にコンテンツが持つ情報を

含む別の類似コンテンツを推薦する手法では，提示

されるコンテンツが偏る問題がある．そのため，類

似する概念を含むコンテンツを提示するファジィ手

法を用いる場合がある 9)．

2.3 推薦システムおける個人化手法の先行研究

ユーザ個人の感性をモデリングする手法として前

述の内容ベースフィルタリングが有用であると考え

られる 4)．ユーザの嗜好に応じてパーソナライズさ

れた推薦を行うためには，ユーザの嗜好を表す感性

モデルを何らかの方法で学習・予測する必要がある
10)．代表的な手法としては，確率推論に基づく手法

であるベイジアンネットワーク 11)や隠れマルコフモ

デル 12)，ユーザの求める要素のパラメータを推定・

最適化する手法である対話型遺伝的アルゴリズムな

どが挙げられる．

3. 感性モデルと対話型遺伝的アルゴリズム
3.1 感性モデル

本研究では，感性モデルと呼ぶ人間の持つ心理的な

好みのモデルを個々が持ち，関数で表すことが可能で

あることを仮定している．この関数のパラメータを

感性パラメータ，関数の景観を感性ランドスケープと

呼ぶこととする．この仮定において，感性モデルの

最大値となる点に対応したコンテンツが最もユーザ

の好みの度合いが高いコンテンツであるとする．Fig.

1に示す Tシャツの設計問題における例を用いて説

明する．Tシャツは色及び形の 2つのコンテンツパ
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Fig. 1. An example of a Kansei landscape.

ラメータで定義できるとする．一般にユーザは感性

パラメータ及び感性ランドスケープの全体を把握し

ていない．感性パラメータ空間を，コンテンツパラ

メータ空間に射影することが出来れば，コンテンツパ

ラメータ空間上に感性ランドスケープを描くことが

可能となり，感性ランドスケープ上の最大値に対応

したコンテンツパラメータ値を推定することで，好

みの Tシャツを決定可能となる．

一方で，コンテンツパラメータ値に対する感性モ

デルの値（関数値）は，感性に由来するものである．

そのため，感性を評価する手法が必要であり，本研

究では対話型遺伝的アルゴリズムを利用する．

3.2 対話型遺伝的アルゴリズム

対話型遺伝的アルゴリズム (interactive Genetic Al-

gorithm: iGA)は，多点探索の最適化アルゴリズムで

ある遺伝的アルゴリズム（Genetic Algorithm: GA）

をベースとした対話型最適化手法である．人間の感

性のモデルを設計変数空間のランドスケープ（勾配）

として捉え，その空間における最良点，もしくは最

良域を探索する．Fig. 2に対話型遺伝的アルゴリズ

ムの概要を示す．

iGAを実装したシステムは，ユーザに対して多数

の候補解を提示し，ユーザは感性や好みに基づいて

それらを評価し，その評価値を用いてシステムは遺

伝的操作を適用する．遺伝的操作によってユーザが

高い評価を与えた個体の形質を受け継いだ子個体を

生成し，その個体をユーザに再提示する．これらの

操作を繰り返すことで，集団全体をユーザの好むも
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User evaluates the individuals

 which suit user’s preference.

User

iGA System

Genetic Operation

- Selection

- Crossover

- Mutation

System presents the individuals 

 that are reflected in user’s  preference.

Generate new individuals

 by genetic operation.

Fig. 2. An outline of Interactive genetic algorithm

system.

のへと変化させる．

iGAは感性による評価を必要とするアプリケーショ

ンに利用されている．例えば，3DCGのライティン

グデザイン 13)や補聴器フィッティングの設計 14)，T

シャツのデザイン支援 15, 16)，浴衣のデザイン設計
17)といった対象問題に適用され，成果を上げている．

iGAでは，他の最適化問題と同様に最適化の対象

とする候補解を設計変数として表現する．例えば，服

飾デザイン支援システムであればデザインする服の

形状や色，装飾などが設計変数として定義され，各解

はその設計変数のベクトルによって構成される．最

適化を行う遺伝的操作のフェーズでは，さらにこの

設計変数を 01のビット列や遺伝子の型と実数値など

の染色体に修正して用いる．

まず，試行の最初に，染色体を多数含む母集団を

初期化する．そして，この染色体一つ一つに対して

ユーザが評価を行う．評価値の高い染色体を親個体

として選択し，情報を組み替える交叉を与えること

で，より高い評価が期待される子個体を生成する．ま

た，探索途中に局所解に陥ることを防ぐために確率

的に突然変異を行う．これらの選択，交叉，突然変

異を一連の流れを 1世代の操作とする．何世代か繰

り返すことで，徐々に評価の高い集団へと進化させ

ていく．

3.3 感性ランドスケープ最適点を求める際の問題点

3.1節では，感性モデルを Tシャツの例で説明し

た．この例では，空間における近傍の定義は容易であ

る．一方で，一般的なコンテンツにおけるパラメー

タの次元数は大きく，特に本研究における対象問題

である本では，商品の説明文中に含まれる単語を設

計変数にした場合，すべての商品説明文中に含まれ

る単語の種類であるため数万規模となる．これらの

パラメータのすべての次元を取り扱うことは現実的

ではなく，削減する必要がある．また，削減された

空間において，iGAを活用する場合，どのような遺

伝的操作を行えばよいかの定義が必要である．

4. 提案システム
4.1 概要

本章では iGAに基づく提案推薦システムについて

述べる．iGAにより，ユーザの感性パラメータを予

測することで，ユーザの感性に近い推薦を行うこと

を目標としている．提案手法の流れを以下に示す．

1. コンテンツを特徴ベクトルとなる単語列に分解

2. ユーザ履歴から複数の感性パラメータ候補を生成

3. 感性パラメータ候補に類似するコンテンツの提示

4. 手順 2,3を繰り返す

手順 1はシステム導入前に行うデータ処理フェーズ，

2,3 は実際に利用者とシステムが対話する最適化フ

ェーズである．

データ処理フェーズは，コンテンツのタイトルお

よび画像がユーザに推薦コンテンツとして提示され

るため，提示されたすべてのコンテンツの詳細情報

を閲覧せずにユーザに評価してもらうことは難しい．

そのため，提案手法では提示されたコンテンツタイ

トルの中からユーザが次に遷移・閲覧したコンテン

ツを，遺伝的操作における評価とする．コンテンツ

の特徴ベクトルの定義には先行研究で多く用いられ

ている手法と同様に，コンテンツに付加されている

説明文に出現する単語を特徴ベクトルとし，重み付

けはTF・IDF法を用いる 4, 18)．本研究においては，

それらの組み合わせ及びパラメータをユーザの感性

パラメータの候補とする．しかし出現単語数が膨大

な数になることから，解探索に悪影響を及ぼすこと
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が予想される．そのため，膨大な量の設計変数を扱

いやすい形に変形することで，解探索の性能を向上

させる研究が行われている．その手法として，設計

変数を主成分分析により，別の主成分へと写像する

ことで次元数を削減する手法 19)や，初期個体の生成

時に予め SVMによるユーザ嗜好の学習を行わせる

ことで個体の収束を早める手法 20)などが考案されて

いる．

本研究では，設計変数間に重みとは異なる関連度

を定義することで，別次元同士の設計変数での遺伝

的操作を可能とする手法を用いる．それにより，遺

伝子として全種類の設計変数を保持する必要がなく

なる．コンテンツに含まれる単語間の関係性を数値

で表すコンテンツパラメータネットワークを作成し，

それらの組み合わせ及びパラメータを最適化対象と

する．

4.2 コンテンツパラメータネットワーク

本稿で用いる単語間の関連を表したグラフをコン

テンツパラメータネットワークと呼ぶ．コンテンツ

パラメータネットワークは単語同士の関連度を，人

間が自然と感じる単語間の距離を反映して定義する

必要がある．本研究ではコンテンツに付加された説

明文などの文書データに対してTF・IDF法による特

徴語抽出を行う．その後，特徴語の共起確率を基に，

コンテンツパラメータネットワークを作成する．こ

のとき、全ての共起確率をエッジとして採用すると

エッジ本数が指数的に増加するため，関連度が高い

エッジのみを採用するといった制約が必要となる．

例として，Pattern Recognition(パターン認識)と

fNIRS(光トポグラフィ)を中心としたコンテンツパ

ラメータネットワークを Fig. 3 に示す．例えば，

‘SVM(Support Vector Machine)’と‘fNIRS’は語の

持つ意味や属性としては大きく離れているが，‘BMI’

などの技術ではパターン認識技術の 1つとして用い

られることもあるため，関係性を表すことができる．

こういった語の関連度を表したシソーラスなどの語

彙体系としては学術利用目的で公開されているもの

Pattern recognition

BMIHMM LDA SVM fMRI

fNIRSMEG EEGOCR

Fig. 3. An example of a contents parameter net-

work.

Pattern recognition

BMIHMM LDA SVM fMRI

fNIRSMEG EEGOCR

: Children

: Shortest path between parents

: Parent

Fig. 4. Crossover upon an contents parameter net-

work.

や，様々な自動構築手法が提案されている 21, 22, 23)．

4.3 コンテンツパラメータネットワーク空間にお
ける遺伝的操作

Fig. 4 に交叉処理の例を示す．Fig. 4 の親単語

‘SVM(重み: 0.4)’,‘fNIRS(重み: 0.7)’の交叉では

コンテンツパラメータネットワーク上での最短経路を

探索する．この例では‘SVM’→‘Pattern recogni-

tion’→‘BMI’→‘fNIRS’といった経路が最短経

路として抽出される．その経路上からルーレット選

択によって子個体のノードを決定する．この時の重み

は親個体同士の持つ重みが線形になるように，経路上

のノードにも選択確率を割り振る．つまり，この場合

では SVM(0.4), Pattern recognition(0.5), BMI(0.6),

fNIRS(0.7)という選択確率が与えられ，これらの内

どれかを確率に基づいて子個体の遺伝子として選択

する．突然変異処理では感性パラメータのうち，一
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Table 1. The details of Rakuten e-commerce data.

全登録商品数 60,123,534件

書籍データ登録数 3,555,750件

商品説明項目 商品コード, 商品価格, 商品説明文,

販売方法別説明文, 商品 URL,

レビュー件数, レビュー平均,

商品画像 URL, 店舗コード,

ジャンル ID, 登録年月日

つのノードを別のノードに変異させる．この突然変

異処理を加えることによって，探索領域の偏りを防

ぎ，他の領域へ探索範囲を広げることでユーザにとっ

て新たな気づきを誘発する可能性がある．

5. システム評価実験
5.1 実験目的

本システムによってユーザの履歴から嗜好を学習

し，類似するキーワードを主題とするコンテンツが推

薦結果に現れることを明らかにする．実験は楽天市

場における商品データ (以下，楽天公開データ)を用

いた．楽天公開データの詳細を Table 1に示す．楽

天公開データの内，本稿の検証実験では書籍データ

を対象に行う．

5.2 実験内容

本システム構築の過程で行うコンテンツパラメー

タネットワークを作成するデータ処理実験と，推薦

コンテンツの傾向を示すための被験者実験を行った．

それぞれの詳細を以下に示す．

5.2.1 データ処理実験

本実験では，Table 1に示す商品に付属する商品説

明項目の内，商品名，商品説明文，販売方法別説明

文，ジャンル IDを用いてデータ処理を行う．

データ処理方法として，ジャンル IDによって書籍

データのみに絞込みを行った後，4.2節で述べたTF・

IDF法による特徴語抽出，および共起確率に基づく

ネットワーク作成を行う．また，ネットワークのエッ

Fig. 5. The experimental interface.

ジ生成に関する制約として，各ノードで関連度が最も

高いエッジ 2本のみを用いるものとした．この制限

はエッジ数が過剰になることにより，すべてのノー

ド同士が繋がる状態を防ぐためである．

5.2.2 被験者実験

本システムによるユーザのパラメータ推定を加え

た手法と，コンテンツの持つ主キーワードのみを特

徴量として用いる手法を比較する．実験に用いたシ

ステムのインタフェースを Fig. 5に示す．タブレッ

ト PC画面に複数の書籍のタイトル，カバー写真が

表示される．カバー写真は楽天市場 24) より引用し

た．被験者には提示される書籍の中から興味がある

商品の写真を指でタッチをして選択するよう教示を

与えた．

被験者 22～25歳男女 6名，突然変異率 0，世代数

5，学習に用いる感性パラメータ数は 10，一度に提示

する推薦商品数は 8とした．これらのパラメータは

予備実験によって決定した．

5.3 結果

5.3.1 データ処理実験

Table 2に楽天データを解析した結果得られたデー

タの数値を示す．

Fig. 6に得られたコンテンツパラメータネットワー

クの概形を示す．得られたコンテンツパラメータネッ

トワークの特徴として，ネットワークの末端にはファ
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Fig. 6. The overview of the contents parameter

network generated by the proposed method.

ンタジー小説などでよくテーマとなる‘魔法’や‘魔

女’といった専門的な用語同士が結びついていること

を確認した．また，ネットワークのハブになっている

中心部には‘小説’や‘ジャンル’，‘エッセイ’など

の末端の単語に比べて語の持つ意味としてシソーラ

ス上で上位の単語が現れていることを確認した．以

上の結果を踏まえて，専門的な用語同士がそれぞれ

の持つ上位概念を介してコンテンツパラメータネッ

トワーク上で接続されていることを確認した．

5.3.2 被験者実験

Fig. 7にある被験者の選択した書籍の画像，タイ

トル，著者の履歴を，Fig. 8に提案手法で得られた

Table 2. The details of the analyzed data.

書籍データ登録数 3,555,750件

ノード数 221,970個

エッジ数 437,704本

Fig. 7. The history of the books a subject selected.

Fig. 8. The catalog of the recommended books by

the proposed method (the final generation).

推薦商品一覧の例を示す．

Table 3に実験で被験者が選択した商品の履歴，推

定した感性モデルの例を示す．Fig. 9にこの被験者

の感性モデル推定の過程における交叉処理で用いら

れたコンテンツパラメータネットワークの例を示す．

この被験者は，第一世代では “オカマだけどOLやっ

てます”という書籍と第二世代では “おじさん図鑑”を

選択している．これらの持つ特徴である‘オカマ’と

‘圭介’を提案システムによって交叉した結果，‘月’

や‘エッセイ’，‘小説’といったキーワードが推定

され，村上春樹の‘スプートニクの恋人’という書

Table 3. The examples of estimated Kansei model.

世代 推定した感性モデル：ソート済み (重み)

1 小説 (0.61), 小説 (0.56), 小説 (0.30), 小説 (0.24), 佐々木 (0.22), 部 (0.19), gt(0.15), 村上 (0.14), 地下 (0.11), 小説 (0.10)

2 図書館 (0.59), マキ (0.54), 小説 (0.34), 月 (0.26), 時間 (0.22), gt(0.19), 月 (0.14), 小説 (0.13), 情報 (0.11), 商品 (0.11)

3 春樹 (0.61), 小説 (0.56), 春樹 (0.31), gt(0.24), cmISBN(0.21), 月 (0.17), gt(0.14), 単行本 (0.14), nbsp(0.11), 月 (0.10)

4 エッセイ (0.64), 著者 (0.45), 時間 (0.30), 部 (0.27), 室 (0.25), 小説 (0.21), 文筆 (0.18), 小説 (0.14), 商品 (0.12), 小説 (0.12)
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オカマ 章 小説

圭介

月
商品

文藝春秋

図書館

著者

春樹

Fig. 9. The example of contents parameter net-

work where a crossover were performed.

籍が推薦された．それを選択した結果，村上春樹の

著作や小説の中でもエッセイのジャンルを持つ商品

が推薦される傾向が見られた．

5.4 考察

感性パラメータの学習システムを組み込むことに

よって，推薦結果に違いが見られたが，その要因と

なっている感性パラメータの生成について考察する．

本手法による学習は，現在閲覧中のレポートのキー

ワードと，過去に推定された感性モデルとなるキー

ワードの両者をつなぐ概念語ネットワーク上の最短

経路内に存在する単語の一つに遷移することを指す．

提案システムにおいて異なる単語間で交叉を行った

場合，ネットワーク上での最短経路をたどり，それ

らからルーレット選択が行われる．そのため，親個

で結ぶような特徴語が生成されており，それらの情

報をもとにした推薦が行われた．

6. 結論
本稿では，人間の感性にもとづく推薦を行うため

に，対話型遺伝的アルゴリズムを用いた推薦システム

を提案した．異なる単語同士の交叉にコンテンツパ

ラメータネットワークを近傍の定義として用いるこ

とで異次元間の交叉を可能にした．本手法を楽天の

商品データに適用した結果，ユーザの過去選択履歴

を考慮した推薦商品が現れる可能性を確認した．親

個体の持つ特徴量から新たに類似する概念を生成し

た上で推薦を行うため，多様かつ感性的な繋がりを

持つコンテンツの提示が期待される．この結果から，

本手法を商品推薦システムだけでなく論文推薦シス

テムなどに組み込むことで，ユーザの興味がある異

なる分野の研究対象から，新しい繋がりを持つ類似

手法や問題解決のアプローチの例が示されるシステ

ムが期待される．
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