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推薦システムにおける人気バイアスを考慮したランキング評価指標
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あらまし 本論文では，推薦システムにおける人気バイアスを考慮したランキング評価指標を提案する．既存の推薦
システムの評価ではユーザーのクリックの有無に応じて評価を行うことが一般的である一方で，提案する評価指標は，
クリックしたアイテムの人気度合いに応じて重み付けを行う．これによって，精度と人気バイアスを同時に考慮しな
がら推薦モデルの学習を行うことを目指した．実験では，様々な推薦モデルで学習を行い，提案指標と既存指標を比
較した．その結果，提案指標は，既存の精度指標に対して強い相関を持ち，かつ既存の人気バイアス指標に対しても
強い相関を持つことを確認した．さらに，提案指標を学習過程に組み込むことで，既存の精度指標の毀損を抑えなが
ら，人気バイアスを軽減できることを確認した．
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1 は じ め に
推薦システムは多くのウェブサービスにおいて，ユーザーが
求めるアイテムを発見するための重要な役割を担っている．こ
の推薦システムに対して，オフラインでの評価やユーザーを介
したオンラインでの評価が日々行われている．その中で，ユー
ザーの満足度やサービスの売上に影響を及ぼす要因として，推
薦するアイテムの人気度合いが関連することが分かってきた．
例えば，他のアイテムに比べて人気の低いロングテールアイテ
ムは，ユーザーがそのアイテムをまだ知らない可能性が高いと
いう点で，価値が高いと考えられている [1] [2]．また，ロング
テールアイテムは，ユーザーの趣向を深く理解するために役立
ち [3]，売上の増加というサービス側の利益につながるといった
報告がある [4]．
このアイテムの人気度合いの偏りとして定義される人気バイ
アスの研究としては，人気バイアスを軽減させる研究と人気
バイアスを評価する研究がある．人気バイアスを軽減させる
手法としては，人気バイアスに対する正則化項を導入する手
法 [5] [6] [7] [8]やリランキングを行う手法 [9]などがある．人気
バイアスを評価する指標としては，推薦したアイテムの平均人
気度であるAverage Recommendation Popularity (ARP) [10]，
推薦したロングテールアイテムの割合である Average Percent-

age of Long Tail Items (APLT) [5]，人気アイテムの偏り具合
を示すジニ係数，カタログアイテムカバレッジ [11]がある．し
かしながら，これらの既存研究では，ユーザーにとって提示さ
れたアイテムがユーザーの趣向にあうアイテムかという推薦精
度に関する視点が欠けている課題があった．その逆に，既存の
推薦精度を測る指標では，人気バイアスが考慮できない課題が
あった．
そこで本研究では，人気バイアスを考慮した上で，推薦精度
を測定するためのランキング評価指標を提案する．推薦精度を
評価するランキング評価指標は様々あるが，本研究ではランキ

ング評価指標を，ユーザーがランキングから得られる利得の期
待値の形で扱う．推薦システムの精度に関する評価を行う際に
は，利得はユーザーがアイテムをクリックしたか否かのまたは
1で表現することが一般的である．本研究では，ランキング評
価指標において，利得について適切に重み付けを行うことで，
人気バイアスと推薦精度を同時に考慮する指標を提案する．
具体的には，我々はユーザーのクリックの有無に加えて，ア

イテムの人気度合いに応じた重みを考慮した利得を導入する．
ここで，あるアイテムの人気度合いは，そのアイテムがクリッ
クされた回数を全アイテムのクリック総数で割った値で定義す
る．このように人気バイアスと推薦精度を同時に一つの指標と
して表現することは，人気バイアスと精度を分けて個別に最適
化を行い結果を一つにまとめる場合に比べて，両者の精度を高
く保つことにつながることがある．
実験では，様々な推薦アルゴリズムを用いて，既存の評価指

標と提案指標の比較実験を 2つ行った．1つ目の実験は，提案
指標が既存の評価指標についてどれほど相関があるかについて
評価した．結果として，提案指標は，既存のランキング指標に
対して強い相関を持ち，かつ既存の人気バイアス指標に対して
も強い相関を持つことがわかった．2つ目の実験は，推薦アル
ゴリズムの学習において，提案手法を組み込むことで，どれほ
ど精度と人気バイアスに影響するかを評価した．結果としては，
推薦精度の毀損を抑えながら，人気バイアスが軽減できること
を確認した．
本研究の貢献は以下のとおりである．
• 人気バイアスと推薦精度を同時に評価するための指標を

提案した．
• 数値実験の結果，提案指標は，既存の精度指標と人気バ

イアス指標について強い相関を持つことがわかった．
• 提案指標を学習に組み込むことで，推薦精度の毀損を抑

えながら，人気バイアスが軽減できることを確認した．
本論文の構成は下記のとおりである．第二章では関連研究に

ついて述べる．第三章では，指標の提案を行う．第四章では，



数値実験の設定と実験結果を述べる．最後に，第五章で本論文
のまとめを行う．

2 関 連 研 究
2. 1 推薦システムの評価指標
推薦システムでの評価に関連して，古くから情報検索の分野で
数多くの評価に関する研究が行われてきた．特に，ランキング上
でのユーザーのクリック行動のモデルは，クリックモデル [12]と
呼ばれ研究されている．代表的な評価指標としては，Mean Av-

erage Precision (MAP)，Mean Reciprocal Rank (MRR) [13]，
Normalized Discounted Cumulative Gainn (nDCG) [14]など
がある．これらの指標は指標の内部に，クエリに対する文書の
適合度や，ユーザーがランキングから得られる利益である利得
に関する項が含まれている．多様性や複数の検索意図を考慮し
た利得を用いる指標には α-nDCG [15]や D-nDCG [16]などが
知られている．一方で，推薦システムの精度の評価を行う場合
は，クリックの有無によってユーザーの利得を定義することが
一般的である．本研究では，ランキング評価指標における利得
について，従来のように単にクリックの有無の 2値で扱うので
はなく，アイテムの人気度合いを考慮した評価指標を提案する．

2. 2 人気バイアス
人気バイアスに関する研究には，人気バイアスを軽減させ
る研究と人気バイアスを評価する研究がある．人気バイアス
を軽減させる手法としては，人気バイアスに対する正則化項
を導入する手法 [5] [6] [7] [8] や敵対的学習を行う手法 [17]，因
果推論を活用する手法 [18] [19] [20] [21]，リランキングを行う
手法 [9]がある．人気バイアスを評価する指標としては，推薦
したアイテムの平均人気度である Average Recommendation

Popularity (ARP) [10]，推薦したロングテールアイテムの割
合である Average Percentage of Long Tail Items (APLT) [5]，
人気アイテムの偏り具合を示すジニ係数，カタログアイテムカ
バレッジ [11] がある．しかしながら，これらの既存研究では，
ユーザーにとって提示されたアイテムがユーザーの趣向にあう
アイテムかという推薦精度に関する視点が欠けている課題が
あった．本研究では，人気バイアスと精度の両方考慮する評価
指標を提案し，エンドツーエンドで両側面の最適化を行うこと
を目指す．

3 指標の設計
推薦システムの精度を測定するためのランキング評価指標は

MAP， MRR [13]， nDCG [14] など様々ある．これらの指標
について，nDCGを除く代表的なランキング評価指標は下記の
ようにNormalised Cumulative Utility (NCU) [22]としてユー
ザーの利得の期待値の形として一般化できる．

NCU =

n∑
r=1

P (r)G(r)

表 1 ml-100k の統計情報
ユーザー数 944

アイテム数 1683

ユーザーとアイテムの接触数 100, 000

前提として，ユーザーはランキングの上位から下位に向かって
アイテムを閲覧していき，アイテムに満足した時点でランキン
グ上でのアイテムの閲覧をやめるユーザーの母集団を考える．
ここで，P (r) は，ユーザーがランキングの r 番目のアイテム
に満足して停止する確率を表し，G(r) は r 番目のアイテムか
ら得られる利得を表している．
推薦システムの評価においては，ユーザーがランキングのア

イテムをクリックするか否かの 0,1によって利得を表現するこ
とが一般的である．本研究では，利得 G(r)を下記によって定
義する．

G(r) = C(r)/B(r),

ここで，C(r) ∈ {0, 1} は r 番目のアイテムがクリックされる
か否かの 0,1 を表し，B(r) は r 番目のアイテムの人気バイア
スを表す．本研究では，人気バイアス項である B(r)は，デー
タセット内の全アイテムの総クリック回数を T ,r番目のアイテ
ムの総クリック回数をN(r)として，B(r) = N(r)/T で定義す
る．本研究では，このように定義した利得についての NCUを
特に Popularity-aware Ranking Metrics (PRM) と呼ぶ．

4 実 験
4. 1 データセット
実験には，Movielensのデータセットであるml-100kを用い

た．ml-100kの統計情報は表 1の通りである．Movielensのデー
タセットはユーザーがアイテムに対して評価値を与えるデータ
セットである．本研究ではユーザーがアイテムに評価値を与え
た場合，ユーザーがアイテムに対してクリックを行ったとみな
す．学習データとテストデータの分割に関しては，学習:検証:

テスト=8:1:1になるようにランダムに分割した．

4. 2 評 価 指 標
評価指標には，精度を測る指標と人気バイアスを測る指標を

用いた．ここでの各指標は，ランキング上位 k番目までのアイ
テムから定義されたものを用いる．
4. 2. 1 精 度 指 標
精度指標の定義はそれぞれ下記の通りである．

MRR@k =
1

|U |
∑
u∈U

1

rank∗
u

,

ここで，rank∗
u はユーザー uがランキングの上位 k 位までで，

クリックしたアイテムの位置が最上位の位置を表す．

HIT@k =
1

|U |
∑
u∈U

min(

k∑
r=1

Gu(r), 1),



表 2 各モデルに対する推薦精度指標と人気バイアスの指標の値
モデル名 PRM@10 MRR@10 HIT@10 nDCG@10 ItemCoverage@10 AvgPop@10 Gini@10 TailPercent@10

Pop 46.90 0.1951 0.4698 0.1034 0.0362 315.3 0.9886 0.0000

BPR 189.2 0.4970 0.7911 0.2956 0.3381 222.1 0.8968 0.2183

LightGCN 196.6 0.5030 0.8049 0.3049 0.3518 215.2 0.8875 0.2449

RecVAE 200.4 0.5303 0.8165 0.3260 0.3446 215.4 0.8826 0.2281

SimpleX 162.6 0.4756 0.7667 0.2835 0.2644 228.8 0.9253 0.1334

ItemKNN 165.5 0.4623 0.7847 0.2834 0.2513 217.7 0.9135 0.1551

SpectralCF 57.44 0.2674 0.4995 0.1334 0.0392 338.7 0.9875 0.0000

GCMC 189.6 0.4720 0.7943 0.2922 0.3832 220.8 0.8836 0.2401

ここで，Gu(r)は評価対象のランキングの r 番目のアイテムが
ユーザー uにクリックされるかの 0,1を表す．

nDCG@k =
1

|U |
∑
u∈U

∑k
r=1 Gu(r)/ log(r + 1)∑k
r=1 G

∗
u(r)/ log(r + 1)

,

ここで，Gu(r),G
∗
u(r)は評価対象のランキングおよび理想的な

ランキングの r番目のアイテムがユーザー uにクリックされる
かの 0,1を表す．
4. 2. 2 人気バイアス指標
人気バイアス指標の定義はそれぞれ下記の通りである．

ItemCoverage@k =

∣∣⋃
u∈U Ru

∣∣
|I| ,

ここで，Ru はユーザー uに提示するランキングのアイテム集
合を表す．

AvgPop@K =
1

|U |
∑
u∈U

∑
i∈Ru

N(i)

k
，

ここでN(i)は，学習データ中に含まれるアイテム iの総クリッ
ク回数である．

TailPercentage@k =
1

|U |
∑
u∈U

∑
i∈Ru

δ(i ∈ T )

k
,

ここで，Ru はユーザー u に提示するランキング，δ は指示関
数，T はロングテールアイテムの集合を表す．本研究でのロン
グテールアイテムは，クリック回数の多い順にアイテムを並べ
たときの下位 80%のアイテムとした．

Gini@k =

∑|I|
i=1(2i− |I| − 1)P (i)

|I|
∑|I|

i=1 P (i)
,

ここで，I は全アイテムの集合を表し，P (i)はアイテム iが推
薦ランキングに含まれる回数を表し，P (i) <= P (i + 1)となる
ように並び替えられているものとする．
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図 1 各指標間の相関値ヒートマップ

4. 3 推薦モデル
実験には，ユーザーとアイテムの接触のみから構築できるモ

デルを用いた．クリック回数の多い人気順に推薦するPop，過去
に接触したアイテムの近傍アイテムを推薦する ItemKNN [23]，
Bayesian Personalized Ranking (BPR) [24]を始めとして，近
年開発された推薦モデルである LightGCN [25]，RecVAE [26]，
SimpleX [27]，SpectralCF [28]，GCMC [29] を実験に用いた．
実装は Recbole [30]を利用した．本研究は，各推薦モデルにつ
いての精度を各々詳細に議論することが目的ではないため，モ
デルのパラメータは全てデフォルトのものを用いた．

4. 4 結 果
表 2に各モデルに対する評価指標の値を示した．単に人気順

に推薦を行う Popに比べて，その他の各種法は精度が高くなっ
ており，正しく学習が行えていることが確認できる．
図 1に各指標間の相関値をヒートマップとして示した．なお

ここでは，AvgPop@kとGini@kについては ItemCoverage@k

と TailPercent@kと同様に値が大きいほうがバイアスが小さく
なるように，符号を反転させた結果を載せている．提案指標で
ある PRM は，全ての指標に対して 0.97 以上の値を取ってい
る．この結果に対して，精度指標は人気バイアス指標に対して
相関値が相対的に低くなっており，人気バイアス指標は精度指
標に対して相関値が相対的に低くなっている．このように，提
案指標は，精度指標と人気バイアス指標両方に対して最も強く
相関しているといえる．
表 3 に PRM を学習に活用した場合の各指標の増減値を示

す．ここで，PRMを学習に活用するとは，検証データに対し



表 3 PRM を学習に活用した場合の各指標の増減値
モデル名 PRM@10 MRR@10 HIT@10 nDCG@10 ItemCoverage@10 AvgPop@10 Gini@10 TailPercentage@10

BPR 8.589 -0.0159 -0.0085 -0.0095 0.0653 -14.99 -0.0278 0.0645

LightGCN 9.346 -0.0010 -0.0064 -0.0029 0.0392 -7.309 -0.0157 0.0330

RecVAE 1.243 -0.0021 0.0053 -0.0011 0.0089 0.2152 0.0004 0.0056

SimpleX 6.587 0.0030 0.0223 0.0067 0.0125 -2.448 -0.0040 0.0199

GCMC -4.166 0.0000 -0.0064 -0.0094 -0.0255 -0.0012 0.0078 -0.0091

て，PRM値を算出し，パラメータの更新を行うか否かを決定
することを意味する．この検証は各学習エポックごとに行った．
この結果は，PRMに増減があったモデルの結果のみを表して
いる．PRMが増加したモデルは，人気バイアス指標がバイア
スを小さくする方向に改善していることから，人気バイアスを
軽減できている．精度指標に関しては精度指標が多少毀損して
いることが見て取れる一方で，その減少割合は人気バイアスの
改善具合に比べて小さい．このように，PRMを学習過程に組
み込むことで，既存のランキング指標の毀損を抑えながら，人
気バイアスを軽減できることを確認した

5 ま と め
本論文では，推薦システムにおける人気バイアスを考慮した
ランキング評価指標を提案した．実験では，様々な推薦モデル
で学習を行い，提案指標と既存指標を比較した．その結果，提
案指標は，既存のランキング指標に対して強い相関を持ち，か
つ既存の人気バイアス指標に対しても強い相関を持つことを確
認した．さらに，提案指標を学習過程に組み込むことで，既存
のランキング指標の毀損を抑えながら，人気バイアスを軽減で
きることを確認した．
今後は，実験のデータの種類と規模を増やすこと，学習の損
失項自体に提案手法を組みより直接的に最適化を行うことが課
題である．さらに，バイアスを軽減する手法との比較実験を行
い，提案指標が満たすべき性質をいくつかの公理 (axioms) に
基づいて説明することを目指す．
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