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IRTを援用したコンテンツ推薦に関する考察
A study of contents recommendation method using IRT

飯田委哉1） 野口和久2） 伊東栄典3）

Tomoya Iida Kazuhisa Noguchi Eisuke Ito

1 はじめに
利用者が動画や小説，画像などのコンテンツを投稿す
るサービス（CGM, Consumer Generated Media)が人気で
ある．動画 CGMサイトである YouTubeやニコニコ動画
には毎日多数の動画が投稿されており，膨大な利用者が
動画を閲覧している．多くの CGMサイトでは検索だけ
でなく推薦も提供される．利用者の嗜好に合うコンテン
ツを推薦できると望ましい．
現在よく知られている推薦手法は，大手 EC サイト

Amazon.com が主におこなっている協調フィルタリン
グ [1]である．協調フィルタリングではアイテム群全体
で人気のアイテムが推薦されやすい傾向がある．推薦対
象の利用者にとって人気アイテムは既知である可能性が
高いため，推薦候補が利用者に有益でない可能性があ
る．我々は，推薦対象に未知であるけれども興味を引く
アイテムを推薦する方がより有益であると考える．
本研究では，小説・楽曲・映画などのコンテンツを対
象に，セレンディピティの向上を目的とするコンテン
ツの推薦を研究する．セレンディピティ (serendipity)と
は，偶然に大発見をする幸運や，その才能という意味で
ある．推薦されたものが，出会って初めて興味が有ると
分かるものであればセレンディピティが有るといえる．
そのために以下の手法を提案する．まず多数のコンテ
ンツ群にクラスタリングを適用し，それほど多くない数
のクラスタ（同一ジャンルの集合）に分割する．次に，
ある利用者に対し，セレンディピティなコンテンツを推
薦するため，利用者のコンテンツ利用履歴から，利用者
とクラスタの距離を計算する．その利用者が好むジャン
ルのクラスタは距離が近くなり，好まないジャンルのク
ラスタは距離が遠くなる．普段好まないジャンル（クラ
スタ）の高品質コンテンツを推薦すれば，セレンディピ
ティが向上する．ただし推薦対象となるコンテンツの品
質を算出する必要がある．
コンテンツの品質評価に，学力試験の理論である IRT
を援用する．現在，TOEFL [2]などの大規模学力試験で
項目反応理論 (IRT, Item Response Theory) [3, 4]による問
題分析および受験者の評価が行われている．IRTでは，
試験問題への正答・誤答のデータを用いて，受験者の能
力を測ると同時に，試験問題の難易度も測る．同じ正解
数でも解答した問題の難易度により異なる成績が出るた
め加点方式より細かく能力推定ができる．IRTが対象と
する受験者と試験問題の関係を，利用者とコンテンツと
の関係と捉えると，ある分野に対する利用者の目利き度
合い（能力）と，コンテンツの良し悪しを測定できるで
あろう．
コンテンツ評価に IRTを用いるためには，評価の空白
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への対処が必要である．IRTが対象とする学力試験では
全受験者は良い点数を得ようとするため，空白（回答な
し）は誤答と扱われる．一方，コンテンツの場合，利用
者は全てを閲覧していないし，閲覧しても評価値を与え
るわけではない．評価が無い空白コンテンツに対し，適
切な値を設定しなければ IRTを適用出来ない．今回は
空白値を埋めるため，協調フィルタリング手法での値推
定を検討する．
2 関連研究
商品（アイテム）の推薦は 20年以上前から様々な研
究が行われており，実用化も進んでいる．推薦には商品
内容の情報を用いる内容ベースの推薦と，利用者の商品
評価や購入履歴を用いるソーシャルベースの推薦があ
る．ソーシャルベースの推薦手法で最も有名なのは協
調フィルタリング [5]であろう．協調フィルタリングは
多く
過去 20年間における Amazonでの推薦手法に関する

報告 [1]によると，当初 Amazonでは利用者 (user)ベー
スの協調フィルタリング手法で推薦していたものの，近
年では商品 (item)ベースの推薦に遷移したと報告してい
る．デジタルカメラからメモリカードは推薦できるけれ
ど逆は推薦しない，という依存関係や一方向性も検討さ
ている．商品推薦においては，商品のジャンルや，価格
が重要との報告もあり，安い商品は推薦で購入されやす
いが，高い商品はそうではないと述べている．
協調フィルタリングから派生した推薦手法としては，

SVD (Singular Value Decomposition)やMatrix Factorization
などが有る．Steffen Rendleは Factorization Machines (FM)
を提案し [6]，それを推薦に用いる方法も提供している．
FMは，協調フィルタリングにおける次元を削減するこ
とで良い推薦を行う手法である．

Mouzhiらの研究 [7]は，予測精度に加えてセレンディ
ピティが推薦に重要であると述べている．Himanらの研
究 [8]では，人気がロングテール型の分布に従うアイテ
ムの中で，下位 80%以下のロングテール部に属したアイ
テムに着目し，人気の低いアイテムを推薦することでセ
レンディピティを上げる手法を提案している．しかし
ながら，下位 80%ロングテール部に属するアイテムは，
コールドスタートと言われる品質は良いものの知られて
ないため人気が低いアイテムと，そもそも低品質なため
人気が出ないアイテムの 2種類が存在する．そのため
Himanらの手法では必ずしも推薦の満足度が向上すると
は言えない．
3 クラスタリングによる同種集合への分割
本研究では，セレンディピティを高めた推薦を目標と
している．利用者には嗜好がある．その嗜好と異なるコ
ンテンツを推薦すればセレンディピティが高まるであ
ろう．
小説や音楽などのコンテンツは多数かつ多様である．
それらを，多くない数の，同一ジャンルの集合に分割す
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る．そのためにクラスタリングを適用する．
3.1 Word2Vec, Doc2Vecによるベクトル化
クラスタリング手法は，階層的手法と，非階層的手法
の 2種類がある．どちらの手法でも，適用対象を数値の
ベクトルで表現する必要がある．小説や音楽などのコン
テンツをベクトル化の対象として，題名，作者名，キー
ワード，説明などのメタデータを利用する．コンテンツ
の内容データではなく，メタデータだけをベクトル化の
対象とすることで，小説・漫画・動画・楽曲などの全コ
ンテンツに適用できる．
メタデータのベクトル化に，Word2VecおよびDoc2Vec
を用いる．Word2Vec は Tomas Mikolov らの開発した分
散表現を生成する手法で，各単語を高次元のベクトル
で表現する [9]．Word2Vecでは，文章中に含まれる単語
の出現数を利用する Countinuous Bag-of-Wordsモデルと，
文章中に含まれる単語の並びから単語の出現確率を利
用する Skip-gramモデルの両方の学習モデルを用いて，
Hierarchical Softmax及び Negative Samplingによって高速
化を行っている．同様の手法を文章について使用したも
のに Doc2Vec [10]が存在する．Doc2Vecは文書の分散表
現を生成できるため，文章をベクトル化できる．
3.2 クラスタリング手法
クラスタリング手法は，階層的手法と，非階層的手法
の 2種類がある．K-meansなどの非階層的手法の方が計
算が早いため，コンテンツ数が多い場合には適してい
る．しかしながら，適切なクラスタ数が一意に決まら
ない．
階層化手法は，計算が遅い（n個のとき O(n2)）ため，
コンテンツ数が多い時は適していない．しかしながら，
クラスタ数を次善に決める必要が無い．また階層の段数
を指定することで，クラスタの要素数を柔軟に変更でき
る利点がある．
推薦対象とするコンテンツの数に応じて適切なクラス
タリング手法を適用したい．クラスタリングの際には，
コンテンツ数だけでなく，そのコンテンツの利用者数も
検討したい．例えば，利用者のコンテンツへのブック
マーク数が，どのクラスタもだいたい均等になるように
したい．
4 IRT
本研究では，コンテンツの品質評価に IRTの援用を
検討する．項目反応理論 (IRT, Item Responce Theory)は，
TOEFLなどの資格試験で成績評価に採用されているテ
スト理論である．従来テストの評価法では加点方式が用
いられてきた．項目反応理論は同じ正解数でも解答した
問題の難易度により異なる成績が出るため加点方式より
細かく能力推定ができる．しかし，項目反応理論は統計
手法を用いて能力推定を行うため計算が複雑で加点方式
より使用が難しい．
4.1 1PLM IRT
パラメタが 1つのモデル，1PLM (one parameter logistic

model) の IRT を考える．項目パラメータである困難
度 bj と，受験者の能力値パラメータ θi を持つロジス
ティックモデルを考え，このモデルに正答確率 Pj (θi)が
従うと考える．ロジスティックモデルでは，あるテスト
受験者 iが問題 j に正解する確率 Pj (θi)とし，問題特性

のモデルを式 1で表現する．

Pj (θi) =
1

1 + exp(−D(θi − bj ))
(1)

右辺の Dは尺度因子と呼ばれ D = 1.7とする．θi は受験
者 iの能力値パラメータと呼ばれており，この値が大き
いほど受験者の能力 (成績)が高いことを示す．bj は問
題 j の困難度と呼ばれており，この値が大きいほどその
問題は難問となり全ての受験者の正答確率が低くなる．
項目パラメータは他にも項目 j の識別力 aj や当て推量
cj を含むモデルがある．本論文では項目パラメータは
困難度 bj のみの 1PLMのみ扱う．
4.2 IRTでの能力推定・困難度推定
次に尤度推定による IRTのパラメタ値推定を述べる．
尤度推定により能力値パラメータの推定が行われる．
受験者 i = 1, 2, · · · , I が，問題数 j = 1, 2, · · · , J のテス

トを受験したとき，テストの成績に対する実現確率 (尤
度)は以下で与えられる．

L(θi, bj |δi j ) =
I∏

i=1

J∏
j=1

Pj (θi)δi j (1 − Pj (θi))1−δi j (2)

ここで θi, bj はすべて未知である．この尤度 L(θi)を最
大にする項目パラメータ bj と能力パラメータ θi を求め
る．この方法を最尤推定法という．このとき, δi j は受験
者 iが問題 j に解答した正誤 (反応)である．

δi j =

{
1 (Correct)
0 (False)

(3)

項目反応理論における最尤推定法は尤度 L(θi)の最大
化問題と考えられる．以下の式の最大化問題を解くこと
でパラメータ推定が行われる．

max L(θi, bj |δi j ) (4)

s.t. θi, bj ∈ Rn (5)

パラメータ推定では，尤度関数 L の対数である対数
尤度関数 lnL を最大にする値を求める．つまり，以下を
満たすパラメータの最尤推定値 θ̂i, b̂j を求める．

∂ ln L(θi, bj |δi, j )
∂θi

= 0, i = 1, . . . , I
∂ ln L(θi, bj |δi, j )

∂bj
= 0, j = 1, . . . , J .

(6)

5 IRTによるコンテンツ品質推定
IRT を用いたコンテンツ品質を定量化について述べ
る．学力試験における正答・誤答を表す行列を，コンテ
ンツ推薦の場合，コンテンツと読者の行列で考える．
利用者 i が，コンテンツ j をブックマークしている

か，評価値を与えている場合，δi j = 1とする行列を考え
る．この行列に 1パラメータの IRTとして計算すると，
以下のパラメータを得る．

•読者 iの能力 θi
•コンテンツ j の理解困難度 bj

推薦手法において，読者の能力はそのコンテンツが属
するジャンルに精通しているかどうかを表し，コンテン
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ツの理解困難度はコンテンツが属するジャンル特徴の表
出度合いを表す．高い能力を持つ読者が評価するコンテ
ンツや理解困難度が高いコンテンツはよりそのジャンル
らしいコンテンツであると言える．
5.1 空白値の対応

IRTを能力の推定に適用する場合，ユーザとアイテム
は空白値ができるだけ少ないことが望ましい．一方で，
コンテンツ推薦に用いられるアイテムとユーザの評価行
列は非常に疎なデータであることが多い．そこで本研究
では空白値を埋めるため，協調フィルタリング手法での
値推定を用いる．
協調フィルタリングは類似度の高いユーザを探し，類
似度の高いユーザが評価しているアイテムを推薦する手
法である．類似度はコサイン類似度を用いて計算する．
ユーザ Aとユーザ Bのコサイン類似度は以下の式で計
算される．

similarity( ®A, ®B) = cos( ®A, ®B) =
®A · ®B

∥ ®A∥ ∗ ∥ ®B∥
(7)

このとき Aと Bは各ユーザのアイテムの評価に関す
る 1次元行列である．これをユーザ・アイテム行列全体
に適用し，ユーザの類似度を求める．この類似度を重み
w として，利用者 aがコンテンツ y に与える評価値 r̂ay
は以下の式で推定することができる．

r̂ay = r̄a +

∑
x∈Xy

wax(rxy − r̄ ′x)∑
x∈Xy

wax
(8)

このとき，Xy はアイテム y を評価済みの利用者の集
合，rxy はユーザ x がアイテム y に与えた評価値，r̄a は
ユーザ aが与えた評価値の平均値，r̄ ′x はユーザ x の評
価値の平均値である．
5.2 IRTによる利用者と小説への数値付け

IRTは Pythonモジュールとして提供されている pyirt
を利用する．本モジュールは計算量の関係上，ある程度
データを小さくして実行させる必要がある．各クラスタ
ごとに，小説とユーザのブックマーク関係行列を行，列
ともにブックマーク数で降順に並べ替える．その行列か
らブックマーク数が 10以上の利用者を含む行列を抽出
し，各小説に対して項目困難度 bを，各利用者に能力パ
ラメタ θ を算出する．
次に算出された能力パラメタ θ と項目困難度 bを利用

し，各データに重み付けを行う．小説 iの項目困難度 bi
と，利用者 j の能力パラメタ θ j をブックマークの有無
を表す δi j にかけた biθ jδi j を，小説 i に対する利用者 j
の評価値 ri j としたい．
5.3 利用者とクラスタの距離
セレンディピティの高いコンテンツを推薦するため，
利用者の嗜好と異なるクラスタのコンテンツを推薦した
い．そのために利用者とクラスタの距離または類似度を
定義する必要がある．
最も簡単な距離としては，利用者 uのブックマークが
利用できる．クラスタが含むのコンテンツのうち，利用
者 u がブックマークしているコンテンツ数を距離とす
る．式で書くと，利用者 iとクラスタ Cの距離 d(i,C)は
以下となる．

d(i,C) =
∑
j∈C
δi, j

他にも，単語を使う方法もある．利用者がブックマー
クしている小説のメタデータをあつめ，その利用者が重
要視する単語を TFIDF値などで算出する．クラスタを 1
つの文書として扱えば，クラスタの特徴語を TFIDFな
どで算出できる．クラスタ Cの文書（メタデータ）と，
それ以外の文書を，単語で区別する SVMを作れば，重
みの大きな単語がクラスタの特徴語として扱うことも可
能である．利用者が重要視する単語と，クラスタの特徴
語が分かれば，距離や類似度を計算できる．

d(i,C)を算出することで，利用者から遠いクラスタを
決めることができる．利用者から遠いクラスタ内のコン
テンツから，評価値の高いものを推薦する．
6 「小説家になろう」での実験
推薦対象の CGM コンテンツとして「小説家になろ
う」(http://syosetu.com/)の小説群を考える．「小
説家になろう」は，株式会社ヒナプロジェクトが提供す
る小説投稿サイトである．利用者登録の後，無料で小
説をサイトで公開できる．2004年のサイト開設当初は
個人サイトとしての運営されていた．その後のアクセ
ス増加により，2008年からグループによる運営に移行
し，2010年に正式に法人化した．Wikipedia [11]による
と，2014 年 12 月時点のアクセス数は月間約 9 億 5000
万 PV，ユニーク利用者数は 400万人である．また 2018
年 1 月 31 日，登録者数が 1,185,453 人，掲載小説数は
542,291作品である．このサイトの小説は「なろう小説」
と呼ばれている．「なろう小説」の一部人気が出たもの
は，紙の小説として出版されたり，マンガやアニメの原
作になることもある．
6.1 小説メタデータとブックマーク収集
サイトから小説メタデータと，利用者の小説ブック
マークを集めた．
サイトの運営社は，小説データを取得するためのWeb

API（なろう API）を提供している．このWeb APIを用
いて，全小説のメタデータを取得するクローラーを
python言語で作成した．小説のメタデータは JSONまた
は YAML形式提供されている．集めたデータは，整形
後，DBに格納して分析に利用する．
次に利用者のブックマーク収集した．「小説家になろ
う」では，利用者は自分のブックマークした小説リスト
を公開可能である．そこで，全利用者のブックマーク
ページを集める．100万人以上の全利用者のブックマー
クページの収集は困難であるため，１つでも小説を投稿
している作者である利用者のブックマークを集めた．作
者である ID数は約 8万である．利用者 IDを指定するこ
とで，利用者 ID のブックマーク集の HTML ページを
閲覧できる．そこで，利用者 IDに対するブックマーク
ページを集めるクローラーを python言語で作成した．
また，集めたデータを整形し，利用者と小説のブック
マーク関係の行列を抽出した．利用者 iが小説 j をブッ
クマークしているかを δi j とすると，ブックマークして
いる場合 δi j = 1，そうでない場合は δi j = 0である．
6.1.1 小説メタデータのベクトル化

Word2Vecや Doc2Vecを用いる場合，単語を適切なベ
クトルで表現するための学習データが必要である．小説
のあらすじから改行を除いて一行の文章とし，Doc2Vec
に適用する学習データ（コーパス）とした [12]．Python
用の自然言語処理及び機械学習モジュール群である
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gensim [13]の Doc2Vecを使い，学習用データから各あら
すじの分散表現 (100次元ベクトル)を生成する．
6.1.2 Ward法によるクラスタリング
階層的クラスタリングでは，クラスタリングされてい
ない N 個のデータから，類似度の高い順に融合して次
第に大きなクラスタを作り，最終的には N 個のデータ
を一つのクラスタに統合する．統合過程は，樹状図（デ
ンドログラム）と呼ばれる木の形で表現できる．デンド
ログラムの階層構造を見ることで，まとまりの良いクラ
スタに分割できる．

Ward法は，階層的クラスタリングにおける類似度の
定義の一つである．クラスタ Aと B の距離を，それら
を融合した時のクラスタ内の変動の増加分 D(A, B)を以
下で定義し，距離の小さなクラスタから統合していく．

D(A, B) =
∑

x∈A,B
d(x, µAB)2 −

(∑
x∈A

d(x, µA)2 +
∑
x∈B

d(x, µB)2
)

= SAB − (SA + SB) (9)

d(x, y)はユークリッド距離，µAB はクラスタ Aと B を
融合したクラスタの平均ベクトル，µA と µB はクラス
タ Aと B それぞれの平均ベクトルである．S は平均か
らの距離（偏差）の 2乗和，つまり変動である．

Pythonのモジュール Scipy [14]で Ward法クラスタリ
ングが可能である．クラスタ数が 2つの時の距離の 15%
を閾値として，クラスタ間の距離が閾値を超えるまでを
１つのクラスタとする予定である．
7 おわりに
本論文では，セレンディピティ性を配慮したコンテン
ツ推薦を行うための手法について検討した．多数のコン
テンツ群を，同一種類（ジャンル）の小集合に分割す
る．ある利用者の嗜好から遠いクラスタ内の，高品質コ
ンテンツを推薦することで，セレンディピティが高い推
薦が可能であると考えている．
コンテンツ群を，同一種類（ジャンル）の小集合に分
割するためのクラスタリング手法について述べた．次
に，クラスタ内のコンテンツの品質評価方法として IRT
（項目反応理論）の援用を考えた．クラスタ内のコンテ
ンツについて IRTによる小説の項目困難度と，利用者の
能力パラメタを算出する手法を示した．また，IRTの算
出結果を用いて，各コンテンツの品質の評価値を定義し
た．利用者の嗜好を測るため，利用者とクラスタとの距
離や類似度を検討した．
実験として，「小説家になろう」の小説と利用者を
用いることを検討した．Python言語で自作したクロー
ラーで小説メタデータと，利用者のブックマークを収集
した．収集データを，後の分析のために整形した．小
説メタデータを Doc2Vecを用いてベクトル化し，Ward

法を用いてベクトルをクラスタリングする手法を検討
した．
今後はまず，クラスタリングの結果を評価する．同一
種類（ジャンル）に分割されているかを調査する．IRT
によるコンテンツの品質評価手法は提案したものの，実
際のデータには適用していない．提案手法によるコンテ
ンツ品質についても調査する．これらの結果から，提案
した手法でセレンディピティの度合いが高いコンテンツ
が推薦されるのかも調査する．他にも，多くの研究者に
使われているデータセットを用いて，他の推薦手法と比
較し推薦の多様性や精度など品質面の評価を行いたい．
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