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あらまし 近年，推薦システムにおける公平性に関する研究が盛んに行われている．これは人気商品ばかりを推薦す
るのではなく，ロングテールグループとも呼ばれる人気のあまりない商品も推薦されるべきである，という考え方に基
づいている．しかし，そのそれらの研究の多くは，positive feedbackのみに着目した研究であり，negative feedback

に着目した研究は少ない．そこで，本研究では，negative feedbackを考慮した推薦システムの公平性に関する研究を
行う．
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1 は じ め に
近年，推薦システムは，人々のあらゆる意思決定をサポート
している．例えば，オンラインショッピングサイトで商品の購
入を検討する際，そのショッピングサイトには数多くの商品が
存在するため，それらを一つずつ調べて，自分の好みに合う商
品を見つけるには，かなりの時間がかかってしまう．このよう
な時に，ユーザにおすすめの商品を推薦システムが提案するこ
とで，ユーザが購入する商品を決定するための負担を大幅に軽
減することができる．オンラインショッピングサイトでの商品
の提案以外にも，推薦システムは，広告やオンラインの就職情
報の提案などにも用いられており [3]，今や人々の意思決定を大
きく左右する重要なシステムである．
しかし，最近，推薦システムにおける公平性に懸念が示され
ており，それについて，盛んに研究されている． [8] [3]推薦シ
ステムの公平性は，次の 2種類に分類することができる．
(1) 「ユーザに注目した公平性」
(2) 「アイテムに注目した公平性」
(1)の「ユーザに注目した公平性」とは，性別や人種といった
センシティブな属性によって，意思決定プロセスが行われない
ようにするものである．これは近年，分析されたデータセット
が大きくなるにつれて，市民団体や政府などから推薦システム
の透明性や公平性が失われてしまうとして懸念されている [8]．
一方，(2)の「アイテムに注目した公平性」とは，アイテム
の属性に着目した推薦システムにおける公平性のことである．
推薦システムの多くは，推薦の精度だけを高めようとすると，
人気のある商品ばかりを推薦してしまう．これによりマタイ効
果 [2] が生じてしまう．このマタイ効果とは，Wikipedia で以
下のように説明されている．
「マタイ効果（マタイこうか，英語: Matthew effect）また
はマタイ原理（マタイげんり，英語: Matthew principle）と
は，条件に恵まれた研究者は優れた業績を挙げることでさらに
条件に恵まれるという現象のことであり，それは科学界以外の

様々な分野でも見ることができる．「金持ちはより金持ちに，貧
乏人はより貧乏に」と要約できる [1][2]．この概念は名声や地
位の問題にも当てはまるが，上述した要約のとおり，経済資本
の累積的優位性にも当てはめることができる．」．
つまり，推薦システムにおけるマタイ効果というのは，人気

のある商品はより推薦され，さらに人気が出てしまい，人気の
ない商品というのはあまり推薦されず，より人気がなくなって
しまうということである．このことによって，人気のない商品
を発見する機会が少なくなってしまい，少数のブランドや人気
商品に市場が支配されてしまう可能性もある [7]．人気のない商
品というのは，新商品などの，まだ評価のあまりつけられてい
ない商品なども含まれる．つまり推薦システムにおいて，公平
性というものを考慮しないと，新商品などが推薦される確率が
低くなってしまい，市場で新たな商品が売られにくくなってし
まう．結果として，市場に商品の流動性が失われてしまう可能
性がある．そこで本研究では，アイテムに注目した公平性に関
する研究を行う．
推薦システムにおける研究では，positive feedbackと nega-

tive feedback というものが考えられる．あるアイテムについ
て，ユーザからの positive feedback の例としては，以下のよ
うなものが挙げられる．

• 「ユーザがそのアイテムをクリックした」
• 「ユーザがそのアイテムを実際に購入した」
• 「ユーザがそのアイテムに対して，高い評価をつけた．」
つまり，ユーザがそのアイテムに対して，好意的に考えてい
るとみなすことのできる行動のことである．
また，あるアイテムについて，ユーザからの negative feed-

backの例としては，以下のようなものが挙げられる．
• 「ユーザがそのアイテムをスキップした」 [7]

• 「ユーザがそのアイテムのページから，以前見ていた
ページに戻る」

• 「ユーザがそのアイテムに低い評価をつける」
つまり，ユーザがそのアイテムに対して，好意的に考えてい
ないとみなされる行動のことである．



ここで，従来の推薦システムにおける公平性に関する研究で
は，「positive feedbackのみに着目した研究」が多く，「positive

feedback だけでなく，negative feedback にも着目した研究」
は少ない．そこで本研究では，negative feedbackを考慮した推
薦システムにおける公平性について取り扱う．具体的には，協
調フィルタリングを用いて推薦システムを構成する．アイテム
の評価値計算を行う際に，positive feedback だけを用いたモデ
ルと，positive feedback と negative feedback の両方を用いた
モデルを用意し，それぞれを比較する．
今回実験に用いるデータセットはMovieLens Latest Dataset

で，評価値に閾値を設けて，その閾値を超えるものを positive

feedback，閾値を下回るものを negative feedbackと見なす．
また，アイテムを人気グループとロングテールグループに分
ける．ロングテールグループというのは，新商品やあまり売ら
れていない商品を含む，人気グループに属さないアイテムのこ
とである．公平性を考慮するため，あるユーザへのあるアイテ
ムの評価値をつける際に，それが人気グループのアイテムであ
る場合は，ペナルティを設け，それがロングテールグループの
アイテムである場合は，ペナルティを設けない．これにより，
人気商品が推薦されにくくなる．このようにした時，positive

feedbackのみを考慮したモデルと，negative feedback も考慮
したモデルで，推薦精度，公平性の精度にどの程度の差ができ
るかを示す．また人気グループに対するペナルティはどの程度
にするべきなのかも実験し，考察する．以上をまとめると，本
研究で取り組む内容は，次のとおりである．

• positive feedbackのみを考慮した推薦システムと nega-

tive feedback も考慮した推薦システムの推薦の精度と公平性
の精度にどの程度の差が見られるか．

• 人気グループを推薦する際の，アイテムの評価値に対す
るペナルティはどの程度にするべきなのか．

2 関 連 研 究
2. 1 推薦システムで用いられる協調フィルタリング
推薦システムの研究では，協調フィルタリングを用いた方法
が多く用いられている．協調フィルタリングは，インターネッ
トの Albert Analitical Technologyで以下のように説明されて
いる．
「協調フィルタリングとは，ある対象者が商品をチェックま
たは購入したデータと，対象者以外がチェックまたは購入した
データの両方を用い，その購入パターンから人同士の類似性，
または商品間の共起性をアソシエーション分析（相関分析）で
解析し，対象者個人の行動履歴を関連づけることでパーソナラ
イズされた商品を提示することができる手法です．」 [1]

つまり，興味や関心の類似した人は，類似した商品を購入す
ると言った仮定を用いてユーザの興味や関心に適合するアイテ
ムを推薦する手法のことである．協調フィルタリングにはユー
ザベースの協調フィルタリング [5]とアイテムベースの協調フィ
ルタリング [6] がある．ユーザベースの協調フィルタリングで
は，対象となるユーザと類似しているユーザを，過去のユーザ

によるアイテムの評価から推定する．対象となるユーザと同じ
嗜好を持っていると考えられるユーザが好むアイテムは，対象
となるユーザも好むという考え方によって，アイテムをユーザ
に推薦する．
ユーザベースの協調フィルタリングには以下の二つの問題点

がある．
• アルゴリズムのスケーラビリティが小さくなってしまう．

ユーザベースの協調フィルタリングは，数万人の潜在的な類似
したユーザをリアルタイムに検索することができたが，数千万
人の潜在的なユーザをリアルタイムに検索することは難しい

• ユーザへの推薦精度があまり高くないこと
これらの課題への解決策として，Sarwarら [6]は，アイテム

ベースの協調フィルタリングの手法を提案した．彼らは，ス
ケーラビリティの向上と推薦精度の向上という，相反すると考
えられる二つの問題点を同時に扱った．アイテムベースの協調
フィルタリングでは，ユーザが評価したアイテムの集合を調べ，
それらがどれほどターゲットとなるアイテムに類似しているか
を計算する．そして，最も類似していると判断されるアイテム
をいくつか選択するという手法である．この研究では，アイテ
ムベースの協調フィルタリングが，大規模なデータセットに対
応し，同時に高精度なアイテムの推薦を行うことができること
を示した．
しかし，Sarwarらの実験では，人気アイテムだけでなく，ロ

ングテールグループのアイテムも推薦されるべきというアイテ
ムに注目した推薦システムの公平性には着目されていない．つ
まり，人気アイテムがより推薦されてしまう，というマタイ効
果を防ぐことについては，考慮されていない．

2. 2 推薦システムにおける公平性
推薦システムの分析するデータセットが大きくなっていくに

つれ，その公平性についての研究がますます盛んに行われてい
る． [8] [3]．推薦システムにおける公平性については，ユーザ
に着目した公平性とアイテムに着目した公平性がある．性別や
人種などのセンシティブな属性に基づいて，推薦システムを構
築すると，差別待遇の対象になってしまうため，それを防ぐた
め，ユーザに注目した公平性の研究が盛んになってきた．また，
人気商品ばかりが推薦されてしまうマタイ効果が，推薦システ
ムの複雑化に伴い，顕著に現れるようになってきたため，アイ
テムに着目した公平性の研究も多く行われるようになった．
Ge ら [3] は，強化学習を用いた公平性を考慮する推薦シス

テムを提案した．彼らは，これまでは静的なアルゴリズムが
多かった推薦の分野で，長期的な公平性を担保すべく，動的な
公平性アルゴリズムを提案した．ここで静的とは，推薦の過
程で，モデルが変化しないということで，動的とは，その過程
で，モデルの変化があり得る，ということである．また，彼ら
はユーザに着目した公平性ではなく，アイテムに着目した公平
性を担保しようとしている．具体的なアルゴリズムは，強化学
習を用いているため，制約を満たした上で，報酬関数の値を最
大化させることを目標としている．この研究では，報酬関数
R(st, at, st+1)を以下のように定義している．at は推薦するア



イテムで，st はマルコフ決定過程における状態を表している．

R(st, at, st+1) =

K∑
l=1

1 (al
t gets positive feedback)

つまり，推薦するアイテムの中でユーザが positive feedback

を示したものはいくつあるかを考えている．positive feedback

というのはユーザがアイテムに対して，好意的に考えていると
みなされる行動のことである．例えば，ユーザによるアイテム
のクリックや，アイテムの視聴や購入などが挙げられる．また，
コスト関数 C(st, at, st+1)を以下のように定義している．

C(st, at, st+1) =

K∑
l=1

1 (al
t is in sensitive group)

つまり，推薦するアイテムの中で，sensitive groupに属するも
のがいくつあるかを示している．sensitive groupというのは人
気グループのことを示しており，このコスト関数の値を制限す
ることで，人気グループのアイテムの推薦を抑制している．彼
らは推薦システムのインタラクションをマルコフ決定過程 [4]

によりモデル化した．さらに，人気アイテムの視認性を動的に
制約した制約付きマルコフ決定過程に変換した．その後，制約
付きポリシー最適化を用いて，異なる公平性の制約のもとで，
最適なポリシーを学習した．Geらは，実験の結果，提案手法
が，推薦精度，短期的公平性，長期的公平性の観点から良い性
能を発揮することを示した．
しかし，Geらの手法では，ユーザの positive feedbackしか
考慮しておらず，negative feedbackは考慮されていない．

3 提 案 手 法
2.1節の推薦で用いられる協調フィルタリングの研究では，推
薦の公平性について考慮されていない．2.2節の推薦システムに
おける公平性についての研究では，ユーザの positive feedback

について考慮されているが，negative feedbackについては考慮
されていない．そこで，本研究においては，negative feedback

を考慮した推薦システムにおける公平性についての手法を提案
する．

3. 1 Positive FeedbackとNegative Feedbackの定義
本研究では，positive feedback だけを考慮したモデルと，

positive feedback と negative feedback の両方を考慮したモデ
ルを考え，推薦の精度と公平性の精度がどのようになるかを
実験し，考察する．したがって，positive feedbackと negative

feedbackの定義を行なっておく必要がある．実験では Movie-

Lens のデータセットを使用する．MovieLens のデータセット
では，ユーザのアイテムに対する ratingが 0.5-5.0の間の数値
を用いて記述されている．そのため，本研究ではある閾値を考
え，その閾値以上の rating をユーザがあるアイテムに対して
している時，ユーザがそのアイテムに対して positive feedback

を示していると考え，その閾値を下回った時，ユーザがそのア

イテムに対して negative feedbackを示していると考える．

3. 2 アイテムの人気グループとロングテールグループへの
分類

まず，アイテムを人気グループとロングテールグループへ分
類することを考える．本研究は，人気商品ばかりが推薦される
ようになってしまうマタイ効果を軽減することを目標として
いる．そのため，人気グループのアイテムが，ロングテールグ
ループのアイテムと比べて，推薦されにくくする必要がある．
したがって，人気グループに属するアイテムの評価値をつける
時，そのアイテムにペナルティを与える．人気グループとロング
テールグループの分類では，アイテム対して示された positive

feedback の数を参照する．positive feedback の数が多いアイ
テムを人気グループとする．具体的には，アイテムに対してな
された positive feedback の数が，上位 10%のアイテムを人気
グループに分類し，それ以外のアイテムをロングテールグルー
プに分類する．ここでロングテールグループに属したアイテム
が，より推薦されるようになるモデルを構築することが本研究
の目的である．

3. 3 ユーザ間の類似度計算
協調フィルタリングの手法を用いるにあたって，ユーザ間の

類似度を計算する必要がある．つまり，ここで類似していると
推定されたユーザの評価値が，類似していないと推定された
ユーザの評価値と比べて，アイテムの評価値計算の際に，より
重視されることとなる．あるユーザとあるユーザの類似度を計
算する際，まずそれぞれのユーザが評価をつけたアイテムの集
合をそれぞれのユーザに対して求める．そして，それらの共通
集合をとることで，二人のユーザが両方評価をつけたアイテ
ムの集合を求める．これらのアイテムに対して，ユーザの示し
た feedbackが positiveか negativeかをチェックする．互いの
feedbackが同じであるアイテムの数が多いほど，類似度は高い
と評価される．逆に，互いの feedbackが異なるアイテムの数が
多いほど，類似度は低いと評価される．具体的には，feedback

が同じアイテムの数を Aとし，feedbackが異なるアイテムの
数を B とすると，類似度 S は，次式のように定義される．

S =
1

1 +
√

B
A+B

あるユーザに対するアイテムの評価値をつける際，類似度の
高いと判断されたユーザの情報がより重要視されることになる．

3. 4 アイテムの評価値計算
あるユーザに対して，各アイテムの評価値を計算する．その

際に評価値の高いアイテムをユーザへ推薦することになる．評
価値を計算する際に，ユーザ間の類似度も考慮する．また，本
研究では，人気グループとロングテールグループのアイテムの
推薦における視認性の公平性を担保しようとしている．そのた
め，人気グループに属しているアイテムに対して，ユーザの評
価値をつける際，そのアイテムの評価値にペナルティを設ける．
また，ロングテールグループに属するアイテムに対して，その



アイテムの評価値をつける際は，ペナルティを設けない．この
ようにすることで，人気グループの評価値がやや低くなり，推
薦されるアイテムにロングテールグループに属するアイテムが
多くなると考えられる．さらにアイテムの評価値を計算する際
に，positive feedbackと negative feedbackを考慮するモデル
と positive feedbackのみを考慮し，negative feedbackは考慮
しないモデルをそれぞれ考える．具体的には，あるユーザに対
して，あるアイテムの評価値を計算する際に，そのアイテムに
評価をつけた他のユーザが positive feedback を示しているの
か，negative feedbackを示しているのかを考慮する．positive

feedbackを示しているときには，そのアイテムに対する評価値
を大きくする．negative feedback を示しているときには，そ
れぞれのモデルにより評価値の与え方を変える．具体的には，
以下のように negative feedbackの評価値を与える．

• 「positive feedback」のみを考慮し，「negative feedback」
は考慮しないモデル

– アイテムに対する評価値に影響を与えない．
• 「positive feedback 」と「negative feedback」の両方を

考慮するモデル
– アイテムに対する評価値を変化させる．
また，negative feedbackを考慮するモデルにおいて，nega-

tive feedbackがアイテムに対して示され，評価値を変化させる
際，どのような変化をさせるかも比較し，実験する．

4 実 験 方 法
4. 1 データセット
本研究の実験では，MovieLens Latest Datasets をデータ
セットとして用いる．本データセットにおいて，movies.csvは
映画の情報を持ったデータベースで，ratings.scvはユーザが映
画に対してどのような評価をしたかを格納したデータベースで
ある．
movies.csvに格納されているデータは，以下の 3つである．
（ 1） movieID

それぞれの映画に割り当てられた IDで，一つのデータに唯
一の値が割り当てられる．つまり，データの中で同じmovieID

を持ったデータは存在せず，1 から 193609 の数字で表されて
いる．具体例は「1」，「45」，「242」などである．
（ 2） title

それぞれの映画に対応する映画のタイトルと公開された年が
格納されている．具体例は「Toy Story (1995)」や「Stranger

in the House (1997)」などである．
（ 3） genres

映画のジャンルが格納されたものである．このデータの中に
は，複数のデータで共通して持たれている値が存在する．ま
た，複数のジャンルに入ると考えられる映画については，値
が複数存在する．具体例は「Comedy—Drama—Romance」，
「Action」などである．
また ragings.csv に格納されているデータは以下の 4 つで
ある．

（ 1） userId

映画に対して評価をしたユーザを，一意に識別するための ID

である．1から 610までの数字を用いている．具体例は，「1」，
「435」などである．
（ 2） movieId

ユーザが評価をした映画を，一意に識別するための ID で
ある．ここに格納されているデータの値は全て movies.csv の
movieIDにも存在するものである．これにより，ここで評価さ
れた映画がどのような映画であるかを識別することができる．
（ 3） rating

ある userIdを持つユーザが，ある movieIdを持つ映画にど
のような評価をつけたかを示すデータである．0.5から 5.0まで
の数字で表されており，0.5刻みで評価がつけられている．こ
の数値が大きいほど，ユーザはその映画を高く評価していると
いうことを示す．具体例としては，「4.0」，「2.5」などである．
（ 4） timestamp

評価がいつ行われたものであるかを示したものである．この
データは 1970年 1月 1日の協定世界時（UTC）午前 0時から
の秒数を表している．つまり，大きな整数でデータが格納され
ている．具体例は，「964982703」，「847435311」などである．
本研究では，これらのデータが格納されているmovies.csvと

ratings.csvを用いて実験を行った．

4. 2 データの整形
movies.csv と ratings.csv を実験に用いるが，以下の手順に

したがって，データの整形を行う．
（ 1） movies.csvと rating.csvの両方に存在するmovieIdを
キーとして，両方のデータを結合する．これにより，ユーザが
評価をした映画がどのような映画であるかが，一つのテーブル
でわかるようになる．
（ 2） ratingをバイナリにする．具体的には，ratingが 4.0

以上のものを positive feedback を示していると考え，rating

が 4.0 未満のものを negative feedback を示していると考え
る．そしてデータに新たな行「pos neg」を追加する．positive

feedback を示していると考えられるデータは pos neg の値を
1.0，negative feedbackを示しているとされるデータは pos neg

の値を 0.0とする．これによりユーザが映画に対してした評価
をバイナリで示すことができる．
（ 3） title と userId，pos neg を用いて二次元の表を作成
する．行に titleを指定し，列に userIdを指定する．表の中身
に，それぞれの userIdに対して，titleの pos negの値を格納
する．すなわち userIdと titleを指定すると，そのユーザがそ
の titleを持つ映画に対して，positive feedback を示している
のか，negative feedback を示しているのかが一目でわかるよ
うになる．またこのデータでは，全ての titleと userIdに対し
て値が存在しているわけでなはない．そのため，値が存在しな
いデータについては Noneが格納されている．

4. 3 実験で用いる評価尺度
実験の評価尺度では，推薦の精度を測る指標と推薦における



公平性を測る指標を用いる．推薦の精度を測る指標としては，
適合率，再現率，F 値を利用する．また公平性を測る指標とし
ては popularity Rateを使用する．それぞれについて簡単な説
明を以下に示す．

• 適合率
推薦システムが提示したアイテムのうち，どれだけが適合文
書であるかを示した割合のこと．適合率が大きい方が，推薦シ
ステムの精度が高いことを示す．

• 再現率
適合文書のうち，いくつのアイテムを推薦システムが提示し
たかの割合のこと．再現率が高い方が推薦システムの精度が高
いと言える．

• F 値
適合率と再現率を両方考慮した指標．両者の調和平均をとる
ことで表される．適合率を P，再現率を R とすると，F 値は
次式によって定義される．F 値が大きい方が，推薦システムの
精度が高いと言える．

F =
2PR

P +R

• Popularity Rate

推薦システムの公平性を表す指標である．推薦されたアイテ
ムのうち，どれだけのアイテムが人気グループに属しているか
の割合のこと．popularity Rate の値が小さい方が公平性が大
きいと言える．

• Longtail Rate

推薦システムの公平性を表す指標である．推薦されたアイテ
ムのうち，どれだけのアイテムがロングテールグループに属し
ているかを示す割合のこと．popularity Rate を P とすると，
1− P で表される．

4. 4 変化させるパラメータ
この実験では，モデルを構築するパラメータを変化させ，そ
れにより推薦システムの精度や推薦システムの公平性がどのよ
うに変化するのかを考察する．具体的に変化させるパラメータ
を以下で説明する．

• penalty

本研究では，人気グループのアイテムばかりが推薦されてし
まうマタイ効果を防ぐため，人気グループに属するアイテム
の評価値についてペナルティを設けている．どの程度のペナル
ティを与えるかを設定するのが本パラメータである．値は「0.2,

0.5, 0.75, 1.0」の数値で変化させ，実験を行う．1.0の penalty

を持つモデルについては，人気グループとロングテールグルー
プでアイテムの評価値に差が生まれない．そのため，1.0のモ
デルでは人気グループの推薦される割合が大きくなることが予
想される．また 1.0 以外の数値では，0.2 が最も人気グループ
に課せられるペナルティが大きく，0.75が最もペナルティが小
さくなる．したがって，0.2の penalty を持つモデルが最も人
気アイテムが推薦されないと推測できる．

• neg score

アイテムに評価値をつける際に，negative feedback を考慮す

るかどうかが，本研究において重要な点である．また，どの程度
negative feedback とするかを考慮する必要がある．neg score

は negative feedback を考慮するのか，また，考慮するなら
ば，どの程度とするのか，を設定する変数である．値は，「0.0,

-0.5, -1.0」の数値で変化させる．0.0を持つモデルが，評価値
をつける際に negative feedback を使用しないモデルである．
neg score に-0.5，-1.0 を持つモデルが，アイテムの評価値を
つける際に negative feedbackを使用するモデルである．また，
neg scoreに-0.5を持つモデルよりも，neg scoreに-1.0を持つ
モデルの方が，negative feedback をより考慮していると考え
られる．

5 実験結果・考察
3 章で提案した手法について，実験を行ない，考察する．本

研究では，negative feedback を考慮するモデルを用いた推薦
システムと，negative feedback を考慮しないモデルを用いた
推薦システムの両方を比較する．また人気グループに対して，
ペナルティを設けるモデルを用いた推薦システムとペナルティ
を設けない推薦システムの比較も行う．negative feedback を
考慮するかしないか，人気グループへのペナルティを与えるか
与えないかで，表 1に示す実験 1から実験 4の 4パターンの実
験を行う．表 1に今回実験を行うモデルのパターンを示す．結
果は小数第 4位を四捨五入して示す．

表 1 実験のパターン
実験のパターン negative feedback ペナルティ

実験 1 考慮しない 与えない
実験 2 考慮しない 与える
実験 3 考慮する 与えない
実験 4 考慮する 与える

5. 1 実 験 1

実験 1では，アイテムの評価値計算を行う際に，neg scoreが
0で，人気グループに属するアイテムに対してのペナルティを設
けないモデルを使った推薦システムを用いた．つまり negative

feedbackと推薦の公平性を考慮していないモデルである． 表
2にこのモデルを用いた推薦システムの精度を表す指標をまと
めたものを示す．また表 3にこの推薦システムの公平性を表す
指標をまとめる．

表 2 実験 1 における推薦の精度
パラメータ 推薦の精度

penalty neg score 適合率 再現率 F 値
1.0 0.0 0.717 0.141 0.236

表 3 実験 1 における公平性の精度
パラメータ 公平性の精度

penalty neg score popularity Rate longtail Rate

1.0 0.0 0.828 0.172



人気グループに対して，ペナルティを設けていないため，
popularity Rateの値がかなり大きくなっている．全体の 10%

しかない人気グループが推薦されたアイテムの，おおよそ 72%

を占めていることとなる．このモデルでは，推薦システムにお
ける公平性が担保されているとは言い難い．

5. 2 実 験 2

実験 2では，アイテムの評価値計算を行う際に，neg scoreが
0で，人気グループに属するアイテムに対してのペナルティを
設けるモデルを使った推薦システムを用いた．つまり negative

feedback を考慮せず，推薦の公平性を考慮するモデルである．
表 4にこのモデルを用いた推薦システムの精度を表す指標をま
とめたものを示す．また，表 5にこの推薦システムの公平性を
表す指標をまとめる．

表 4 実験 2 における推薦の精度
パラメータ 推薦の精度

penalty neg score 適合率 再現率 F 値
0.75 0.0 0.684 0.136 0.227

0.5 0.0 0.646 0.126 0.212

0.2 0.0 0.607 0.120 0.201

表 5 実験 2 における公平性の精度
パラメータ 公平性の精度

penalty neg score popularity Rate longtail Rate

0.75 0.0 0.649 0.351

0.5 0.0 0.479 0.521

0.2 0.0 0.316 0.684

penaltyの値が小さくなればなるほど，人気グループに属す
るアイテムの評価値は小さくなり，人気グループに属するアイ
テムが推薦されにくくなる．そのため，penaltyの値が小さく
なると，それに伴って，popularity Rate の値が小さくなって
いる．つまり penaltyの値が小さくなると，推薦の公平性が高
まっていると言える．また，penaltyの値が小さくなるにつれ
て，適合率も小さくなっている．これは，positive feedbackを
得られやすい人気グループを推薦しにくくなるためであると考
えられる．popularity Rate が下がり，推薦の公平性が向上す
ると，適合率が下がり，推薦の精度が低下している．一般に推
薦の精度と推薦の公平性にはトレードオフがあることが示され
ており，本実験においても，その結果が表れている．

5. 3 実 験 3

実験 3 では，アイテムの評価値計算を行う際に，neg score

が 0でなく，人気グループに属するアイテムに対してのペナル
ティを設けないモデルを使った推薦システムを用いた．つまり
negative feedback を考慮して，推薦の公平性を考慮しないモ
デルである．neg score が-1.0 のモデルの方が，-0.5 のモデル
と比べてより negative feedbackの影響を受けているモデルで
ある．表 6に，このモデルを用いた推薦システムの精度を表す
指標をまとめたものを示す．また，表 7に，この推薦システム

表 6 実験 3 における推薦の精度
パラメータ 推薦の精度

penalty neg score 適合率 再現率 F 値
1.0 -0.5 0.709 0.140 0.234

1.0 -1.0 0.727 0.126 0.237

表 7 実験 3 における公平性の精度
パラメータ 公平性の精度

penalty neg score popularity Rate longtail Rate

1.0 -0.5 0.791 0.209

1.0 -1.0 0.773 0.227

の公平性を表す指標をまとめる．
推薦の精度に関しては，F 値に注目するとあまり差は見られな

かったが，やや neg scoreが-1.0の場合に高い精度が得られた．
また公平性の精度については実験 1と比較すると，popularity

Rate が総じて小さくなっており，公平性の精度は高まってい
ると言える．人気グループに対してペナルティを与えない場合，
negative feedback を考慮した方が，公平性の精度が高まると
いうことが確認できた．

5. 4 実 験 4

実験 4 では，アイテムの評価値計算を行う際に，neg score

が 0 でなく，人気グループに属するアイテムに対してのペナ
ルティを設けるモデルを使った推薦システムを用いた．つまり
negative feedback を考慮して，推薦の公平性を考慮するモデ
ルである．表 8にこのモデルを用いた推薦システムの精度を表
す指標をまとめたものを示す．また，表 9にこの推薦システム
の公平性を表す指標をまとめる．

表 8 実験 4 における推薦の精度
パラメータ 推薦の精度

penalty neg score 適合率 再現率 F 値
0.75 -0.5 0.700 0.138 0.231

0.5 -0.5 0.676 0.134 0.224

0.2 -0.5 0.665 0.131 0.219

0.75 -1.0 0.713 0.140 0.234

0.5 -1.0 0.698 0.137 0.229

0.2 -1.0 0.690 0.135 0.226

表 9 実験 4 における公平性の精度
パラメータ 公平性の精度

penalty neg score popularity Rate longtail Rate

0.75 -0.5 0.707 0.293

0.5 -0.5 0.605 0.395

0.2 -0.5 0.512 0.488

0.75 -1.0 0.725 0.275

0.5 -1.0 0.680 0.320

0.2 -1.0 0.605 0.395

neg scoreを固定して，penaltyの値を小さくしていくと，や
はり，適合率は低下することが確認できる．これは，positive



feedbackの多い人気グループのアイテムが推薦されにくくなる
ためである．そのため popularity Rateも penaltyの値を小さ
くしていくことで，小さくなることが確認できる．popularity

Rate の値が小さい方が推薦の公平性の精度が高まっていると
言えるので，penaltyの値が小さくなると，公平性が高まって
いると言える．
また，penalty の値を固定して，neg score の値を小さくす
ると，適合率は低下することが確認できる．この結果から，
negative feedback を重視した方が推薦の精度が向上すること
がわかる．しかし，neg scoreの値を小さくすると，popularity

Rateは大きくなっているので，negative feedbackを考慮した
方が，より推薦の公平性がより低下してしまうことがわかる．
これらの結果から negative feedback を考慮して，negative

feedbackを受けたアイテムの評価値を小さくすると，推薦の精
度が向上し，公平性の精度が低下することがわかる．

5. 5 実験結果のまとめ
本研究では，表 1に示した 4パターンのパラメータの変化に
より，実験を行った．neg score を変化させることによって得
られる評価値について，考察する．図 1は neg scoreの変化に
より適合率がどのように変化しているかを，penaltyの値ごと
に示したグラフである．penalty の値が 1，0.5，0.2 の各値に
ついて，適合率の変化を示している．

図 1 neg score による適合率の変化

図 1に示すように，neg scoreが大きくなると，penaltyが 1

である場合を除いて，適合率が右肩下がりに小さくなっている．
また penaltyが 1の時は，neg scoreによる適合率の変化は小
さい．すなわち，人気グループに対してペナルティを設ける場
合は negative feedbackを考慮すると推薦の精度が向上するこ
とがグラフからわかる．人気グループに対してペナルティを設
けない場合は, negative feedbackを考慮することによる影響は
小さい．
また，図 2 は，neg score を変化させることにより，long-

tail Rate がどのように変化しているかを，penalty の値ごと
に示したグラフである．penalty の値が 1，0.5，0.2 の値につ
いて，longtail Rateの変化を示している．図 2に示すように，
neg scoreが大きくなると，penaltyが 1である場合を除いて，
longtail Rateの値が大きくなっている．すなわち，人気グルー
プに対して，ペナルティを設ける場合は negative feedbackを

図 2 neg score による longtail Rate の変化

考慮すると推薦の公平性が低下することがわかる．また人気
グループに対して，ペナルティを設けない場合は，negative

feedback を考慮することで推薦の公平性が，やや向上する．
neg scoreを小さくして，negative feedbackを考慮したときに，
longtail rateが減少する理由としては，人気グループに対して
は，negative feedbackの数が少ないことが挙げられる．人気グ
ループに属する映画は多くの positive feedbackを受けている映
画であるが，positive feedbackを多く受ける映画は，negative

feedback を受ける回数は少なくなると考えられる．negative

feedback を受ける数が少ないとすると，アイテムの評価値計
算の際に，negative feedback を受けていることによる評価値
の減少の影響を受けにくくなる．したがって，neg score を負
の値にして，negative feedback で評価値を減少させようとし
ても推薦される人気グループのアイテムの数が少なくならない
と考えられる．また penaltyの値が 1の時は，そもそも人気グ
ループの推薦される割合が高いため，neg score の値を負の値
にしても人気グループのアイテムがより推薦されるという現象
が起こりにくかったと考えられる．

6 結 論
本研究では，negative feedback を考慮した推薦システムと

negative feedback を考慮しない推薦システムにおいて，推薦
の精度と公平性の精度がどのように異なるかを実験し，考察し
た．また人気グループの商品が推薦されすぎないように，人気
グループに対して，アイテムの評価値計算の際にペナルティを
設けたが，そのペナルティをどのように与えるべきかについて
も実験し，考察した．negative feedback を考慮するかしない
か，人気グループにどの程度のペナルティを設けるべきかで 4

パターンの実験を行った．
実験 1 では，negative feedback を考慮せずに，人気グルー

プに対してもペナルティを与えないモデルを用いた推薦システ
ムを用いて，実験を行った．推薦の精度は高かったが，人気グ
ループに属するアイテムの推薦が多く，公平性の精度はあまり
高くなかった．
実験 2では，negative feedbackを考慮せずに，人気グループ

に対してペナルティを与えるモデルを用いた推薦システムを用
いて，実験を行った．推薦の精度は実験 1と比べて高くなかっ



たが，人気グループに属するアイテムからの推薦の数が減り，
公平性の精度が高くなった．
実験 3 では，negative feedback を考慮し，人気グループに
対してペナルティを与えないモデルを用いた推薦システムを用
いて，実験を行った．実験 1と比べて，推薦の精度はやや向上
し，popularity Rate が小さくなったため，公平性の精度も向
上した．つまり人気グループに対して，ペナルティを設けない
場合は，negative feedback を考慮した方が，推薦の公平性の
精度は高まるということが確認できた．
実験 4 では，negative feedback を考慮し，人気グループに
対してペナルティを与えるモデルを用いた推薦システムを用い
て，実験を行った．総じて，人気グループに対するペナルティ
を大きくすると推薦の精度が下がり，推薦の公平性が向上する
ことがわかった．また negative feedbackをより重視するよう
にすると，推薦の精度が大きくなり，推薦の公平性の精度が低
下することがわかった．
最後に negative feedbackを考慮することによる影響を明確
にするために，penalty の値を固定したときに，推薦の精度
や公平性がどのように変化するかをグラフで示し，考察した．
penaltyの値によって，negative feedbackの影響は異なるとい
うとこが確認できた．しかし多くの場合で，negative feedback

を考慮すると，推薦の精度は向上するが，推薦の公平性は低下
するということがわかった．
今後の課題として，
• penaltyの値が人気グループに対して一律だが，人気の

度合いによって変化させることはできないか，
• もう少し大きいデータセットを用いて実験を行っても実

験の結果は変わらないのか，
• negative feedback を考慮する方法には，他の方法はな

いのか，
• ユーザ間の類似度計算をもう少し工夫することはできな

いか，
などについて，取り組んでいきたいと考えている．
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