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あらまし
現在，インターネット上の多様で膨大なWeb 情報の中から利用者が自らの要求を満たす情報を入手するための
手段として，検索エンジンが広く利用されている．しかしながら検索エンジンは利用者の要求がキーワードに
よって明確に表せないような場合には有用であるとはいえない．そこで，システム側から利用者側に興味のあり
そうな情報を提供する手段として情報推薦システムが注目されている．本論文では個別の情報源を持つ複数の
エージェントがキャラクタを介して利用者とインタラクションしながら，競争的に利用者に情報の推薦を行う競
争型情報推薦システムを提案する．競争型情報推薦システムでは，各エージェントが単に自律的に推薦を行うだ
けでは，利用者にとって望ましい情報が推薦されなかったり，利用者がそれを入手するまで多くのやり取りが必
要になる場合も考えられる．そこで本論文では，推薦情報から得られる利用者の効用を多属性効用関数で表現し，
エージェントが各属性に対する重みを学習しながら，利用者にとって望ましい情報のみを推薦する合理的推薦手
法を提案する．さらに，エージェントの情報推薦戦略として，自己の利得を優先する利得優先型，利用者の効用
学習を優先する学習優先型の戦略を示し，利得優先型が優れていることを評価実験を通して示す．
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1. ま え が き

現在，インターネット上には多様で膨大な量の情報

が蓄積されており，それは日々膨張を続けている．こ

の膨大なデータベースから利用者の要求を満たす情報

を入手する手段として，検索エンジンをはじめとする

情報検索システムがある．情報検索システムでは利用

者はあらかじめその要求を何らかの具体的な形式で表

現できることが仮定されており，利用者が情報源に対

して能動的にアクセスすることが求められている．し

かし，情報検索システムでは，利用者が要求表現が明

確でなかったり，曖昧であったりした場合，その検索

結果は多量のノイズを含んでいたり，必要な情報が含

んでいなかったりする，といった問題が生じる．そこ

でこれとは逆に，システム側が利用者側に情報を推薦
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するアプローチとして情報推薦システムがある．

情報推薦システムでは情報検索システムとは対照

的に，システム側で利用者の要求を推測する機能に

必要となり，必然的に利用者とのインタラクション

が重要になる．このような情報推薦システムの具体

例として ATA(Automated Travel Assistant) [6] や

ExpertClerk [8]があげられる．

ATA は利用者の旅行プランニングを支援するシ

ステムである．ATAでは，CCA(candidate/critique

agent)が利用者とのインタラクションから利用者の興

味モデルを学習していく．CCA は利用者の興味モデ

ルを多属性効用関数の荷重和として表現しており，利

用者とのインタラクションから荷重や関数を調整する

ことで真のモデルに近づけている．

ExpertClerkは，人間の店員をまねたキャラクタが

商品データベースを用いてインターネット上の買物客

を案内するシステムである．ExpertClerkでは，キャラ

クタが買物客と自然言語で対話し，NBA(navigation

by asking) と NBP(nabivagion by proposing) とい

う，２つの案内モードを用いてインタラクションの効
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率化を図っている．NBAは質問に概念的な階層構造

をもたせて，それぞれの質問の持つ情報量から情報利

得を最大化する質問を行う．また，NBP では対照的

な３つのサンプル商品を提示し，それに対する買物客

の評価を次の提案に反映しようとしている．

ATA，ExpertClerk は，ともにキャラクタを用い，

利用者とのインタラクションを繰り返すことで，利用

者が満足するアイテムを提示することを目的とした推

薦システムである．ただエージェントは単体であり，

複数のエージェントによる情報推薦を目的としたもの

ではない．

複数のエージェントが協調的に推薦を行う協調型情

報推薦システムも存在する．これは個別の視点をもつ

複数のエージェントが協調的に動作することにより情

報推薦をより効果的に行おうとするものである．例え

ば，同一の商品に対して異なる視点からその商品を推

薦することは利用者の商品選択の基準をより早く明確

化することにつながる．このようなシステムの具体例

に Inhabited Market Place [1]がある．このシステム

では，車の売買を行う複数のキャラクタエージェント

が登場し，それぞれの立場から意見を述べる．例えば，

あるエージェントは車の最高速度についての意見を述

べ，別のエージェントは燃費についての意見を述べる．

このような意見を聞き比べながら利用者は漠然と持っ

ていた車への要求を明確にしていく．ただし，このシ

ステムではシナリオに基づいてエージェントが意見を

述べるだけであり，利用者からの判断に応じてその動

作を変更することのないノンインタラクティブなシス

テムである．

これに対して，本論文で扱う競争型情報推薦システ

ムは複数のエージェントが自律的に情報の推薦を行い，

利用者とインタラクションしながら，競争的に動作す

る．競争型情報推薦システムでは，各エージェントは

自律的に情報推薦を行うことから，利用者にとって必

ずしも望ましくないような情報が推薦されたり，無駄

なインタラクションが生じたりするような状況が考え

られる．そこで本論文では多属性効用関数に基づき，

エージェントが利用者にとって合理的な情報を推薦す

る合理的推薦手法を提案する．また情報推薦戦略とし

て自己の利得を優先する利得優先型，利用者の効用学

習を優先する学習優先型の戦略を示し，利得優先型の

方が性能的に優れていることを評価実験を通して示す．

以下，2章で競争型情報推薦システムについて，3章

で合理的推薦手法について述べる．また 4章ではエー
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図 1 競争型情報推薦システムの構成
Fig. 1 Architecture of competitive information rec-

ommendation system.

ジェントの推薦戦略とその性能を示す．5章では関連

事例について述べた後，6章でまとめとする．

2. 競争型情報推薦システム

2. 1 システム構成

競争型情報推薦システム [4] は，図 1 に示すよう

に，複数のエージェント (Agent)とキャラクタインタ

フェース，推薦ブラックボード (Recommnendation

Blackboard)，ブラウザ (Browser) から構成されて

いる．

2. 1. 1 推薦エージェント

エージェントは情報推薦を行う主要な構成要素であ

り，推薦アイテムに関する情報源からの情報収集，キャ

ラクタインタフェースを介したアイテム推薦を行う．

a ) 情 報 収 集

エージェントは情報源からの推薦アイテムに関する

情報収集を情報収集モジュール (Information Gath-

ering Module) を用いて行う．情報収集モジュールは

MetaCommander [3]と Template Filterから構成さ

れている．

MetaCommander はスクリプトを記述することに

より，Web ページをダウンロードするためのツール

である．MetaCommander では URL で指定される

Webページの単純なダウンロードだけでなく，フォー

ム形式の入力インタフェースを介するWeb ページの

ダウンロードも可能である．エージェントは利用者の

要求からスクリプトを自動的に生成し，Webページの

ダウンロードを行う．

Template Filterはフォーマットの決まったWebペー

ジから情報抽出する際に，あらかじめ用意しておいた

テンプレートファイルと比較することで，指定した部

分のデータのみを抜き出すツールである．これにより
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各エージェントはダウンロードしたWeb ページから

推薦アイテムに必要な情報を抽出する．

例えばレストラン推薦システムの場合，それぞれの

推薦エージェントはインターネット上のレストラン情

報サイトにアクセスし，そのWebページをダウンロー

ドし，そのページからレストラン推薦に必要な店名，

平均予算，住所などの情報を抽出する．

抽出された情報はアイテムデータベース (Item

Database) に登録される．

b ) アイテム推薦

エージェントはインターフェースモジュール (Inter-

face Module)を介してブラウザ (Browser)を制御し，

推薦アイテムを表すWeb ページを利用者に提示する．

また同時にキャラクタインタフェースの制御も行い，

キャラクタに推薦アイテムについてのコメントを発言

させる．また，推薦アイテムについての利用者の評価

を得る必要がある場合，キャラクタはダイアログボッ

クスを介して利用者へ評価を問う．このようにキャラ

クタエージェントを利用することで，インタラクティ

ブに情報推薦を行うことが可能になる．

推薦アイテムの選択は推薦モジュールによって実行

されるが，この詳細は 3 章で議論されている．

2. 1. 2 推薦ブラックボード

推薦ブラックボード (Recommendation Black-

board) では，エージェント間で共有される以下の

３つの情報を保持する．

• 利用者の要求：利用者の情報推薦に対する要求

である．例えば，レストラン推薦において，「天王寺で

お好み焼きを食べたい．」という要求をすれば，（場所：

天王寺，ジャンル：お好み焼き）というデータが書き

込まれる．

• 推薦アイテム：エージェントが推薦したアイテ

ムの情報である．推薦したエージェント名，アイテム

名，アイテムの属性名と属性値のリストが書き込ま

れる．

• 利用者の評価：推薦されたアイテムに対する利

用者の評価情報である．推薦したエージェント名，ア

イテム名，評価値が書き込まれる．評価値は Good，

NoGood のいずれかである．

2. 1. 3 キャラクタインタフェース

キャラクタは MS-Agent により実装されている．

キャラクタは情報推薦の視覚化に役立っている．つま

り文字だけの情報推薦に比べて，キャラクタが登場し

て発言することにより，情報推薦の主張点や過程を利

用者は容易に理解することができる．またキャラクタ

の動きや発言内容により，利用者の興味を引くことに

も役立っている．

2. 2 競争型情報推薦アルゴリズム

ここでは複数のキャラクタエージェントによる競争

的なアイテム推薦の方法について議論する．

まずアルゴリズムで用いるいくつかの変数を定義

しておく．AgentListはアイテム推薦に参加するエー

ジェントのリストである．初期値は全エージェントで

ある．ActiveAgentは利用者に推薦を行うことのでき

るエージェントであり，AgentList から選択される．

ProposalItemは ActiveAgent が推薦するアイテム

である．LeadingAgent はその推薦アイテムを利用者

によってGood と直近に評価されたエージェントであ

り，AcceptedItemはそのときに評価されたアイテムで

ある．ActiveAgent, LeadingAgent, ProposalItem,

AcceptedItemの初期値は全て空値である．

競争型情報推薦アルゴリズムを以下に示す．

（ 1） 利用者からの要求が推薦ブラックボードに書

き込まれる．

（ 2） AgentList内の各エージェントは推薦ブラッ

クボードを参照し，利用者の要求を獲得する．またそ

れぞれの情報源から情報収集を行う．

（ 3） AgentList の中から ActiveAgentをランダ

ムに選択する．AgentListが空であれば終了する．

（ 4） ActiveAgentはProposalItemを決定し，推

薦する．ActiveAgent が推薦可能なアイテムを持た

ない場合は AgentListから除外され，ステップ (3)に

戻る．

（ 5） ProposalItemに対して利用者は（AcceptedItem

との間で）評価を行い，その結果は推薦ブラック

ボードに書き込まれる．このとき，評価が Good

の場合は，ActiveAgent は AgentList から除か

れ，LeadingAgent が AgentList に加えられる．ま

た ActiveAgent が LeadingAgent となる．さらに

ProposalItem が AcceptedItem に設定される．評

価が NoGood の場合には何もしない．

（ 6） AgentList内の各エージェントは推薦ブラッ

クボードを参照し，ProposalItemとそれに対する利

用者の評価を獲得する．

（ 7） ステップ (3)へもどる．■

LeadingAgent の初期値は空値であり，以後ステッ

プ (5) において，利用者から直近にそのアイテムが

Goodと評価されたエージェントに入れ替わってゆく．
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したがって LeadingAgent になりうるエージェント

の数はつねに 1である．アルゴリズム実行中，ステッ

プ (4)において，推薦するアイテムがなくなったエー

ジェントはAgentListから除かれてゆく．AgentList

が空になると，アルゴリズムは終了し，その時点で

LeadingAgent が競争に勝ち残ったエージェントであ

り，AcceptedItemが利用者により受け入れられたア

イテムである．

2. 3 レストラン推薦への応用

次に競争型情報推薦システムの応用例としてレスト

ラン推薦システムを示す．レストラン推薦システムで

は，利用者が「心斎橋でカレーを食べたい」というよ

うな要求を送ることにより，２体のエージェントが競

争しながら次々と情報推薦を行うものである．

2. 3. 1 設 定

エージェントは αと β の 2体とし，それぞれ個別の

レストラン情報源を用いる（注1）．エージェントが推薦

するレストラン情報の属性を，「平均予算」と「最寄駅

からの距離」の 2属性とし，それぞれ数値の低いもの

ほど効用が大きいとする．以下，2 つの属性名を「予

算」と「距離」とする．

2. 3. 2 動 作 例

レストラン推薦システムの動作例を示す．また，動

作画面の一例を図 2 に示す．

（ 1） 利用者は「心斎橋でカレーを食べたい．」とい

う要求を送る．

（ 2） エージェント α は「予算 3000 円，距離 91

ｍ」のレストラン Aを推薦する．

（ 3） 利用者は Good を返答する．

（ 4） エージェント β は「予算 1000 円，距離 336

ｍ」のレストラン Bを推薦する．このレストランはの

レストランAと比較して，予算は優れているが距離は

劣っている．

（ 5） 利用者は NoGood を返答する．

（ 6） 利用者の返答がNoGoodであったので，エー

ジェント β は先ほどのレストランよりも距離の短い

「予算 1000 円，距離 209 ｍ」のレストラン Cを推薦

する．

（ 7） 利用者は Good を返答する．

（ 8） エージェント αは「予算 4000 円，距離 952

ｍ」のレストラン D を推薦する．

（注1）：プロトタイプではYahoo!グルメ (http://gourmet.yahooco.jp/)

関西ウォーカー (http://www.walkerplus.com/kansai/gourmet/)を
用いた．

図 2 レストラン推薦システムの動作画面
Fig. 2 A snapshot of restaurant recommendation sys-

tem.

（ 9） 利用者は NoGood を返答する．

（ 10） エージェント αは推薦するレストランがなく

なった．これによりシステムは終了する．■

以上のようにどちらかのエージェントが推薦するも

のがなくなるまで競争的にレストランの推薦を続ける．

この例では利用者はエージェント β からのレストラン

Cを最終的に受け入れていることになる．

3. 合理的推薦手法

競争型情報推薦システムでは，情報推薦を行うエー

ジェントが複数存在し，それらが自律的に推薦を行う

ことから，利用者が望まない非合理的な推薦が行われ

る可能性がある．例えば，前章の例では，エージェン

ト αはレストラン D を推薦しているが，これは先に

推薦したレストラン A よりも予算と距離の両方の属

性で劣っており，利用者がNoGoodの評価を行うのは

明らかである．したがって，競争型情報推薦システム

ではエージェントはこのような非合理的な提案を避け

ることが望ましい．そのために利用者の効用を学習し

ながら推薦を行う合理的推薦手法を提案する．

3. 1 合理的な推薦

まず合理的な推薦とは何かを定義しよう．本論文

では，利用者がアイテムに対して抱く効用を多属性

効用関数でモデル化する．すなわち，アイテム c は

X1, X2, . . . , Xn の n個の属性を持つと仮定し，Xj に

関する属性値を xj とするとき，アイテム cを以下の

ように表す．

c = 〈x1, x2, . . . , xn〉
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また，アイテム c に対する利用者の効用を次式で

表す．

U(c) =

n∑

j=1

wjuj(xj) (1)

ここで wj は属性 Xj に対する重みであり，∑n

j=1
wj = 1，0 <= wj <= 1 を満たす．また uj(xj)

は属性 Xj に関する効用関数であり，0 <= uj(xj) <= 1

をとる関数である．したがって AcceptedItem q と

PropsalItem p が存在し，U(q) < U(p) の場合，利

用者は pに対してGood の評価を与え，U(q) >= U(p)

の場合，利用者は pに対してNoGoodの評価を与える．

合理的推薦アルゴリズムでは AcceptedItem q を基

準として，アイテムを以下の三つに分類する．

• 領域R：合理的なアイテムが属する領域である．

領域内のアイテム pは，Accepted Item q より効用が

大きい．つまり U(p) > U(q)である．

• 領域 I：非合理的なアイテムが属する領域であ

る．領域内のアイテム pは，Accepted Itemより効用

が同じか小さい．つまり U(p) <= U(q) である．

• 領域 U：合理的か非合理的かまだ判断できない

アイテムが属する領域である．領域 R，領域 I に属し

ていないアイテムは領域 U に属する．

したがって合理的な推薦とは，領域 R と領域 U に

属するアイテムのみを利用者に提案し，利用者にとっ

て Goodの評価を得ることのない領域 I に属するアイ

テムを提案しないことである．

3. 2 効用の推測

エージェントにとって式 (1)で示される利用者の効

用が明らかであれば，領域 U は存在せず，推薦アイ

テムは領域 R と I に分類できるが，本論文ではそれ

がエージェントにとって未知の場合を扱う．すなわち，

提案する合理的推薦手法では合理的な推薦を行いなが

ら，それに対する利用者の評価を元に，利用者の効用

を推測してゆく．この推測にあたって，本論文では，

以下の仮定をおいている．

(仮定 1) 利用者の選好は式 (1)で表されるように，各

属性の効用関数の線形加重和として表される．

(仮定 2) 式 (1) 中において各属性の効用関数は既知

であるとし，重みのみ未知であるとする．

したがって，ここでの効用の推測とは式 (1)におけ

る各属性の重みを推測することである．さて，この二

つの仮定の妥当性に関してはさらに議論を加えよう．

仮定 1に関しては文献 [2], [5], [7]があげられるように

人間の選好を定式化する手段として研究され，応用さ

れてきたものであるといえる．仮定 2に関しては一般

的には妥当な仮定とはいえないが，近似的に得られる

こともある．例えば，同一の商品であれば安い方が望

ましく，レストランであれば駅や駐車場から近い方が

望ましいという一般的な傾向がある．一方，あまり安

すぎるレストランを好まない人間もおり，その傾向に

個人差がある場合には単純な近似的手法では対処でき

ない．それぞれの利用者の効用関数をどのように推定

するかは重要であるが，これは今後の研究課題である．

それでは合理的推薦手法に必要な二つの概念，荷重

限界点と領域判定式について述べる．以下の議論では

簡単化のために属性数が 2の場合をまず議論する．

a ) 荷重限界点

合理的推薦手法では利用者の効用における各属性の

重みを推測する．荷重限界点とは，利用者モデルの重

みの推測範囲の限界を表すものであり，推測が進むに

つれてその範囲は狭まってゆく．例えば，属性数が 2

である場合，重み w1，w2 の有効範囲の初期値は，

0 <= w1 <= 1

0 <= w2 <= 1 (2)

w1 + w2 = 1

を満たす．これを荷重限界点 s1，s2 を用いて表すと

次のようになる．

s1 = [1, 0]

s2 = [0, 1]

ここで荷重限界点 s1 は w1 = 1の場合，s2 は w2 = 1

の場合を表している．このときの重みの推測範囲は

図 3 に示すように荷重限界点を結ぶ直線として表さ

れ，利用者の真の重みはこの直線上の 1点となる．

b ) 領域判定式

領域判定式とは，荷重限界点が与えられたときに，

アイテムがどの領域に属するのかを判定するための

ものであり，これは荷重限界点の数だけ存在する．

AcceptedItemを q，ProposalItemを pとしたとき，

2属性空間における荷重限界点 s1，s2 に対する領域判

定式 f1，f2 を以下に示す．なお，アイテムは各属性

の効用関数値対の行列 [u1(x1), u2(x2)]で表されるも

のとし，T は転置行列を表す．
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Fig. 3 The initial state of weight boundary points.

f1(p, q) = s1(p − q)T

f2(p, q) = s2(p − q)T

与えられた ProposalItem pに対し，全ての領域判

定式の値が正であるなら，それは推測範囲内のすべて

の重みにおいて，アイテム pの効用がアイテム q の効

用より大きくなり，アイテム p は領域 R に分類され

る．逆に全て負の値であるなら，それはアイテム pの

効用がアイテム q の効用より小さくなり，アイテム q

は領域 I に分類される．それ以外であるなら効用が大

きいか小さいかが不確実ということになり，領域 U に

分類される．

例えば，荷重限界点が式 (2) で示す初期値であり，

AcceptedItem が q = [0.5, 0.5]で あるなら，そのと

きの領域境界線とアイテムを分類する領域の関係は

図 4で示される．ここでの領域判定式は以下の通りで

ある．

f1 = [1, 0] · [u1(x1) − 0.5, u2(x2) − 0.5]T

= u1(x1) − 0.5 (3)

f2 = [0, 1] · [u1(x1) − 0.5, u2(x2) − 0.5]T

= u2(x2) − 0.5 (4)

ここで式 (3)は荷重限界点 s1 が表す w1 = 1を想定

したときの境界線を表している．このとき x2 の効用

は無視されているので，u1(x1)の値が 0.5 より大きけ

れば少なくとも非合理的とはいえない．また式 (4)は

荷重限界点 s2 が表す w2 = 1 を想定したときの境界

線を表している．このとき x1 の効用は無視されてい

るので，u2(x2)の値が 0.5より大きければ少なくとも

非合理的とはいえない．したがって両式の値が 0より

大きい領域Rは合理的であり，0以下である領域 I は

非合理的であるといえる．またそれ以外の領域 U は不

確定である．

c ) 領域の更新

領域はアイテムの推薦が行われるごとに更新されて

ゆく．とくに，領域 U 内のアイテム pを利用者に提示

した場合には，その評価に応じて更新が異なる．すな

わち，AcceptedItemを q としたとき，利用者の評価

が Good である場合には U(p) > U(q) を満たすよう

に，また NoGood である場合には U(p) <= U(q)を満

たすように，領域判定式を更新する必要がある．

例えば，図 4 に示すように，荷重限界点が図 3 の

初期状態で，AcceptedItemが q = [0.5, 0.5] であっ

たとき，ProposalItem p = [0.7, 0.4]が推薦され，利

用者の評価が Good であったとしよう．この場合，q

の値を式 (3)と式 (4) に代入すると，式 (4) は負の値

となり，矛盾するので削除する．次に，U(p) > U(q)

より得られる 0.7w1 + 0.4w2 > 0.5w1 + 0.5w2 と式

(2)から 1 >= w1 > 1/3，2/3 > w2 >= 0 が得られ，新

たな荷重限界点 s3 = [1/3, 2/3] が得られる．その結

果，領域の境界は図 5 のように更新される．ここで

f3(p, q) = s3(p− q)T である．また，利用者の評価が

NoGoodであった場合は，U(p) <= U(q)より，領域の

境界は図 6のようになる．このように，領域 U からの

推薦が行われた場合，利用者からの評価に応じて，荷

重限界点が変更され，推測範囲が狭められてゆく．

また領域 R からアイテム推薦を行った場合は，利

用者がGood の評価を行うことが自明であるので，荷

重限界点に変化はなく，重みの推測範囲は変化しない．

ただし推薦アイテムの効用に応じて，領域Rの範囲は

減少し，逆に領域 I の範囲は増加する．例えば，図 4

の状態において，領域Rないのアイテム r = [0.7,0.7]

を推薦したとすると，領域は図 7 のように変化する．

ここで f1(p, r) = s1(p − r)T，f2(p, r) = s2(p − r)T

である．このときに図 4 の状態では領域 R に含まれ

ていたアイテム q が図 7では領域 I に含まれるように

なっていることに注意してほしい．これは図 7の状態

では U(q) < U(r) であるといえるからである．これ

は過去に推薦したものをもう一度推薦することは合理

的でないことも意味している．
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Fig. 4 Regions and boundaries.

競争型情報推薦が開始される時点では領域は U の

み存在する．その後，あるアイテム q が Goodと評価

された時点で，図 4 に示すように領域は R,I ,U に区

分される．その後，領域Rから推薦が行われると図 7

のように変化し，領域 R が狭められる．また領域 U

から推薦されるとそれに対する利用者からの評価に応

じて図 5 と図 6 に示すように，領域 U の範囲が狭め

らる．この際，真の利用者の効用は重みが確定した属

性効用関数値の線形加重和であるので，図 4の太破線

で示されるように，領域 U はそれを示す直線へと収束

してゆくことになる．この特徴は，状態空間を線形分

割し，領域 U の領域を狭めてゆく本手法の妥当性を示

している．

d ) 3属性以上の場合

属性数が mである場合，荷重限界点は初期状態で

m 個存在し，推測が進むにつれてその数は増加する．

ただし，推測範囲は荷重限界点により囲まれる m 次

元空間上の凸多面体として表現可能である．領域判別

式の数は荷重限界点の数と等しくなる．荷重限界点の

更新は凸多面体上での交点を考慮する必要がある．

4. 推薦戦略とその性能評価

本章では，合理的推薦手法におけるエージェントの

推薦戦略とその性能評価についての述べる．

4. 1 推 薦 戦 略

合理的推薦手法において ProposalItemの決定法と

して，領域 Rまたは U から選択するという制約しか

与えていない．ここではその中からさらにどのアイテ
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図 5 領域 U からの推薦：Goodの場合
Fig. 5 Recommendation from region U : “Good”
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図 6 領域 U からの推薦：NoGoodの場合
Fig. 6 Recommendation from region U : “NoGood”

case.

ムを選択すべきかに関する推薦戦略について述べる．

推薦アイテムを決定するための戦略には以下の 2つが

考えられる．

• 利得優先型 (Best Profit Strategy)：合理性を

満たすアイテムの中から，自己の利得が最大となるア

イテムを選択し，推薦アイテムとする．例えば，レス

トラン推薦の場合は推薦に成功した場合，何らかの報

酬がレストランから支払われるならば，その額が最大

になるレストランから順に推薦する．

• 学習優先型 (Best Learning Strategy)：学習優

先型では，合理性を満たすアイテムの中で推薦を行っ
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Fig. 7 Recommendation from region R.

たときの学習効果が最大となるアイテムを選択し，推

薦アイテムとする．学習効果が最大とは重みの有効範

囲の変化の期待値が最大になるアイテムを選択するこ

とであり，これは領域 U を最も小さくするアイテムと

いえる．当然これは領域 U からのアイテムの選択を意

味している．領域 U からのアイテムが存在しない場合

には，領域 Rからのアイテムをランダムに選択する．

4. 2 評価シミュレーション

利得優先型と学習優先型の性能をシミュレーション

を行うことにより確認した．

4. 2. 1 設 定

エージェント数は 3 で，アイテムの属性数は 2

であるとする．アイテムの属性値 [x1, x2] は 0 <=

u1(x1)
2 + u2(x2)

2 <= 1 を満たすようにランダムに

設定している．これにより，[1, 1] のように，すべて

の属性で優れているアイテムが存在しないようにして

いる．もしそのようなアイテムが存在するなら，エー

ジェントの効用学習は意味がないからである．またそ

れぞれのアイテムに 0から 1の範囲でエージェントの

利得をランダムに設定している．

実験は次のように行った．

（ 1） ランダムな属性値と利得をもつアイテムを指

定された個数生成し，各エージェントに均等に分配

する．

（ 2） 利用者モデルにおける重みをランダムに決定

する．

（ 3） 3体のエージェントすべてを利得優先型ある

いは学習優先型のいずれかの戦略に設定する．競争

型推薦を実行し，最終的な AcceptedItemより，エー

ジェントの効用（利得），利用者の効用を得る．また

推薦が収束するまでに必要とした推薦回数を調べる．

アイテム数を 100 から 1000 まで変化させ，それぞ

れの場合に以上のプロセスを 10000 回繰り返し，その

平均値を求めた．

4. 2. 2 結果と考察

シミュレーションにおける，推薦戦略によるエージェ

ントの効用の比較を図 8 に，利用者の効用の比較を

図 9 に，推薦回数の比較を図 10 示す．

Number of Items
A
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 U
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ity Best Profit  

Strategy

Best Learning
Strategy

図 8 エージェントの効用の比較
Fig. 8 Comparison of agent’s utility.

Number of Items

U
se

r's
 U

til
ity Best Profit  

Strategy

Best Learning
Strategy

図 9 利用者の効用の比較
Fig. 9 Comparison of user’s utility.

図 8 では，利得優先型の方が学習優先型よりもエー

ジェントの効用が高くなっていることを示している．

利得優先型ではエージェントは自己の利得を最大化す

るように推薦を行うのに対し，学習優先型ではエー

ジェントの利得は考慮していないので当然の結果とい

える．アイテム数が増えるにつれエージェントの効用

が上がるのはエージェントの効用と利用者の効用を同

時に上げるアイテムの存在確率が増えるからである．
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Fig. 10 Comparison of the number of recommneda-

tions.

図 9 では，どちらの戦略でも利用者の効用に差は見

られないことを示している．これは，利得優先型，学

習優先型のどちらの戦略であっても，最終的な推薦ア

イテムの決定は利用者が行うので，同様のアイテムに

収束するためである．

図 10 では，利得優先型の方が学習優先型よりも少

ない推薦回数で推薦が収束していることを示している．

これは，学習優先型では利用者の効用を学習するため

に領域 U からのアイテムを優先的に推薦するが，領

域Rからのアイテムを推薦しないので，利用者が望む

アイテムを入手するにの時間がかかることを意味して

いる．むしろ，利益優先型では領域 Rと U の両方か

ら推薦を行っているので，領域Rがより早く絞り込ま

れ，利用者の望むアイテムにより早く収束していると

いえる．

以上の実験結果から利用者の効用を優先的に学習し

ようとする学習優先型よりも，利己的にアイテムを推

薦し，その結果を通じて利用者の効用を学習する利得

優先型の方が性能的に優れていることが明らかになっ

た．これはエージェントが利用者の効用を考慮して協

調的にふるまうよりも，利己的にふるまう方が推薦プ

ロセスが早く収束するという競争型情報推薦システム

の一つの特徴を示している．

5. 関 連 事 例

近年，B-to-C電子商取引を支援する手段としてさ

まざまな情報推薦システムが開発され，実用化の段階

にまで至っている．従来の情報推薦システムは，ama-

zon.com（注2）のように情報提供者が単一の情報源から

利用者へ推薦を行う独立型情報推薦システムと Deal-

（注2）：http://www.amazon.com/

Time（注3）のようにブローカが複数の情報源から情報収

集して推薦を行うブローカ型情報推薦システムに大き

く分類できる．本節では情報提供者と情報利用者の視

点からそれぞれのシステムの利点欠点を述べ，本論文

でわれわれが提案する競争型推薦システムのとの違い

について議論する．

独立型情報推薦システムは，単一の情報源から推薦

が行われるので，利用者は他の情報源との比較はでき

ない．したがって情報提供者は利用者に対して情報を

直接推薦することができるので，情報提供者にとって

よりメリットのあるシステムといえる．

これに対しブローカ型情報推薦システムでは，ブ

ローカが複数の情報源から情報を収集し，その比較が

可能なようにして利用者に推薦する．したがって，利

用者は複数の情報を比較できるという利点がある．し

かし情報推薦の主導権はブローカに握られているた

め，情報提供者にとって十分なメリットがあるとは言

えない．例えば商品販売の場合，ブローカ型情報推薦

システムでは売り手が提供できる様々なオプションが

ブローカによりフィルタリングされてしまい，単なる

価格競争の場になってしまう場合が起こりうる．した

がってブローカ情報推薦システムは情報利用者により

メリットのあるシステムといえる．

本論文で提案する競争型情報推薦システムでは情報

提供者と利用者の間にブローカを介在させるのではな

く，相互作用可能な仮想的な場を提供し，そのやり取

りを通して情報推薦を行おうとするものである．した

がって情報提供者はエージェントを介して利用者に情

報を直接推薦することができる一方，情報利用者は複

数のエージェントと相互作用しながら，希望の情報を

入手することができる．したがって競争型情報推薦シ

ステムは情報提供者と利用者の双方にメリットのある

システムであるといえる．その反面，情報利用者が希

望の情報を入手するまでに多くの相互作用が必要にな

る場合もある．

6. ま と め

複数の情報提供者がそれぞれのエージェントを介し

て利用者と相互作用を行うことにより，競争的に情報

推薦する競争型情報推薦システムを提案した．競争的

な情報推薦は電子商取引社会の発展に伴い，今後ます

ます重要になってくると考えられる．また競争型情報

（注3）：http://www.dealtime.com/
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推薦システムにおいてエージェントがアイテムの合理

性を判断して推薦を行うための合理的推薦手法を提案

した．また二つの推薦戦略を示し，その性能を明らか

にした．

今後の課題としては以下の点に取り組む必要がある．

（ 1） よりよい推薦戦略：本論文では利得優先型と

学習優先型の二つの推薦戦略のみを議論したが，さら

に効率の良い推薦戦略がないかを研究する必要がある．

例えば，学習優先と利得優先を組み合わせることによ

り，エージェントの利得と学習効果を両立させ，推薦

回数を減少させることが可能になるかもしれない．

（ 2） 効用関数の推定：現段階では，利用者のアイ

テム評価に誤りや揺らぎがなく，また個別属性の効用

関数が自明という設定で議論を行ってきた．このよう

な前提が成立しない場合への対処が必要になる．

（ 3） 異種エージェント間の競争：本論文ではエー

ジェントが推薦するアイテムの属性や推薦戦略は一様

として議論を進めてきた．これらがエージェントごと

に異なる異種エージェント間での競争も興味ある研究

課題である．

（ 4） より高度なインタラクションの実現：現段階

では，利用者とのインタラクションは，利用者に推薦

アイテムに対して Good か NoGood かを問うだけと

しているが，これをより対話的にすることが考えられ

る．例えば，利用者がNoGoodと答えるときに，それ

に付随する理由を同時に加えることができれば，利用

者の効用の推測が促進される．

（ 5） 現実問題への応用：本提案手法を現実の電子

ショッピングシステムなどに実装し，実用的な見地か

らその評価を行う必要がある．
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