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1 はじめに

コールドスタート問題に対応可能なコンテンツベースで

実装されるトピックモデルは映画ドメインなど特定のドメ

インでの使用はそれほど深く分析されていない [4]. また,

コンテンツベースにおいて複数の特徴量を用いる場合すべ

てのアイテムがそれらの特徴量を持つとは限らない [2]. そ

こで映画コンテンツベースで映画のストーリーのみを特徴

量とする推薦アルゴリズムを提案する. この提案アルゴリ

ズムは, 入力された映画に対してストーリーの類似度は保

ちつつもストーリーがありきたりではない映画を推薦す

る. ここで, ありきたりとはセレンディピティーとは違い

新規性や有用性などユーザ側の評価は用いず, コンテンツ

情報から類似する他のコンテンツの数に着目し相対的に判

断されるものと定義する.

提案アルゴリズムの流れを以下に示す. はじめに映画サ

イトから抽出したストーリーの要約に対し tf-idf, LSA を

行い映画間の類似度をコサイン類似度で求める. 次に, そ

の類似度を用いてネットワークを形成する. 最後に, 入力

された映画の作品名に対して, 高い類似度と低い次数中心

性を持つ映画を推薦するように河合ら [3] の式の考え方を

用いてスコア計算を行う. これにより入力された映画に対

してストーリーの類似度は保ちつつも, ストーリーがあり

きたりでない映画を推薦する.

本稿は全 6 章で構成されており, 2 章では推薦システム

の先行研究, 3 章ではありきたりさを考慮した映画推薦ア

ルゴリズムの提案, 4 章ではありきたりさを考慮した映画

推薦アルゴリズムの構築, 5 章ではありきたりさを考慮し

た映画推薦アルゴリズムの実験, 結果, 6 章ではまとめを

示す.

2 推薦システムの先行研究

Sonia ら [4] はトピックモデルを用いて映画の推薦を

行っている. 河合ら [3]はネットワーク伊藤ら [2]はアソシ

エーションルールを用いて意外性を考慮した推薦の研究を

している.

提案アルゴリズムで参考にした各先行研究をデータ, 手

法, 特徴, の観点から比較した結果を表 1に示す．推薦アイ

テムの意外性という観点で見ると河合ら [3]はネットワー

クのハブの性質を用いることで対応し, 伊藤ら [2] はアソ

シエーションルールを用い独自の計算式を提案することで

対応している. コールドスタート問題の観点で見ると伊藤

ら [2] は対応できないが Sonia ら [4], 河合ら [3] はコール

ドスタート問題に対応する. また, LSA を使った推薦シス

テムのサーべイによれば, LSAとネットワークのハブの性

質を組み合わせた研究は紹介されていない [1].

3 ありきたりさを考慮した映画推薦アルゴリズ
ムの提案

3.1 節で, ありきたりさを考慮した映画推薦アルゴリズ

ムの概要, 3.2節で, 映画間ネットワークの構造, 3.3節で推

薦スコアの計算方法について説明する.

3.1 ありきたりさを考慮した映画推薦アルゴリズムの

概要

本節では, ありきたりさを考慮した映画推薦アルゴリズ

ムの概要について説明する. 提案アルゴリズムでは, ト

ピックモデルを用いた推薦システムの先行研究で扱われな

かったストーリーのありきたりさに着目し, 類似度は保ち

つつもありきたりでない映画を推薦する. 映画の類似度を

求めるためには Soniaら [4]の研究結果から, LSAとコサ

イン類似度を用いる. ありきたりでないストーリーの映画

を求める手法には伊藤ら [2]と河合ら [3]の人気なアイテム

ほど推薦され難くすることで意外性を高めているという考

え方を参考にし, 類似してる映画が多い映画ほど推薦され

難くする. しかし, 伊藤ら [2]の研究では, コールドスター

ト問題に対処できない. よって, 河合ら [3] の研究に倣い

ネットワークとハブの性質を用いる.

また, 提案アルゴリズムにおいてありきたりの指標は, ス

トーリーの類似度によって形成されるネットワークにおい

て次数中心性で表す.

図 1 のありきたりさを考慮した映画推薦アルゴリズム

の概要図の (1) から (8) を以下で述べる. (1) 映画情報サ

イトから, スクレイピングとクローリングにより各映画の

ストーリーの要約を抽出する. 抽出された要約のテキスト

データは, 形態素解析を行い, ストップワードを取り除い

てから, 固有名詞以外の名詞, 動詞, 形容詞, 形容動詞の単

語をキーワードとしてデータベースへ格納する. (2) 格納

されたデータから, 各映画のストーリーの要約における各

キーワードの重要度を L2 正規化した tf-idf によって計算

し, それらを成分とするキーワード-文書行列を作成する.

(3) キーワード-文書行列に対し LSA を行い, 文書-トピッ

ク行列を作成する. (4) 文書-トピック行列に対し, 文書間

のコサイン類似度を計算することで映画間コサイン類似度

を求める. (5)求められた映画間コサイン類似度から, 映画

間コサイン類似度が閾値以上のノード間でリンクを張り,

映画間ネットワークを形成する. (6) ユーザが入力した映

画の作品名を受け取る. (7) 入力された映画に対して, 映

画間ネットワークから求められる映画間の類似度と, 次数

中心性を用いて推薦スコアを計算する. (8) 推薦スコアの

高い順に映画を表示することで, ユーザが入力した映画と

ストーリーの類似度を保ちつつ, ありきたりでないストー
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表 1 推薦システムの先行研究の比較

データ 手法 特徴

[4] ストーリー要約
トピックモデル

(LSA)

コールドスタート問題に対応できる

ストーリー類似度を用いて推薦を行う

[3] 購買履歴 商品ネットワーク
コールドスタート問題に対応できる

ハブの性質を用いて意外性のある推薦を行う

[2] ユーザ評価 アソシエーションルール
ユーザの間の嗜好の違いを示す計算式

を用いて意外性のある推薦を行う

リーの映画が推薦される.
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図 1 ありきたりさを考慮した映画推薦アルゴリズム概

要図

3.2 映画間ネットワークの構造

本節では, 図 1 の (5) の映画間ネットワークについて詳

しく説明する. 映画間ネットワークの構築に用いる以下の

式 (1), (2), (4) は河合ら [3] のネットワークの式である.

河合ら [3] のネットワークでは, 商品をノードとし相関係

数によってリンクを張ったが, 提案アルゴリズムでは, 映

画をノードとし映画間コサイン類似度によってリンクを張

る. また, ネットワーク上の類似度の定義は河合ら [3]の定

義を用いる. ありきたりでない映画を推薦するためにはハ

ブの性質を用い, その中でも河合ら [3] の定義したハブ度

ではなく次数中心性を用いる.

映画間ネットワークは重み付き隣接行列 A で表し, 式

(1)のようになる.

A = [aij ] (1)

Aの要素 aij は映画 iと j の間にリンクがあるときに正の

値をとり, リンクがないときには 0 をとる. リンクは図 1

の (4) で求めた映画間コサイン類似度が閾値 th 以上の映

画間に張る. ただし, thは実験により F値が最大となる値

を採用する. 映画間コサイン類似度行列 C は映画 iと j の

映画間コサイン類似度 cij を要素とした行列であり, 式 (2)

のようになる.
C = [cij ]|D|×|D| (2)

aij は式 (3) のように定義する. ただし, (i), (iii)-(v) は

河合ら [3]によって定義されたものである. aij は映画 iと

映画 j が等しいとき ((i) の条件), 映画 i, j の映画間コサ

イン類似度が負の値のとき ((ii) の条件), または映画 i, j

の映画間コサイン類似度が閾値 th より小さく映画 i, j が

それぞれ映画 i, j 以外の映画とリンクを持っているとき

((iii), (iv) の条件) に 0 をとり, それ以外のとき ((v) の条

件) は映画間コサイン類似度の値をとる. (iii), (iv) の条

件は孤立ノードの発生を少なくするために付けた条件で

ある.

aij =


if i = j (i)

0 ∨cij < 0 (ii)

∨cij < th ∧ ckj ≥ th ∃k ̸= j (iii)

∧cik ≥ th ∃k ̸= i (iv)

cij otherwise (v)

(3)

ネットワークを辿ることで間接的にもストーリーの類似

度が保たれている映画を推薦するため, 河合ら [3] に倣い

映画間の最短経路における映画間コサイン類似度の積を

映画間ネットワーク上の映画間の類似度とする. 以下, こ

れをネットワーク類似度とする. 最短経路は Dijkstra 法

を用いて求め, 類似度が大きいほどネットワーク上の距離

を短くするために経路の長さは A の要素の逆数を用いて∑
(v,w)∈Pij

avw
−1 とされている. 映画 iと j のネットワー

ク類似度 sij は式 (4)のように定義されている. P ∗
ij は映画

iと j の最短経路であり, sij は 0から 1までの値を取る.

sij =
∏

(v,w)∈P∗
ij

avw (4)

提案アルゴリズムでは, リンクが少ない映画つまり次数

中心性が低い映画は, ストーリーの類似している映画の数

が少ないのでストーリーがありきたりでないと考えられ

る. 映画間ネットワーク上での映画 j の次数中心性 hj は,

式 (5)のようになる. ここで, nは映画間ネットワークに含

まれる映画の数である. bij はリンクの有無を表し, aij が

0より大きいとき 1を取り, それ以外は 0である. hj は 0

以上の値を取る.

hj =

n∑
i=1

bij (5)
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3.3 推薦スコア計算

本節では, 図 1 の (7) の推薦スコア計算について詳し

く説明する. 提案アルゴリズムでは, 入力された映画のス

トーリーとの類似度を保ちつつありきたりでない映画を推

薦するため, ネットワーク類似度が高く次数中心性の低い

映画を推薦する.

よって河合ら [3]の推薦スコアの考え方に倣い, 映画 iに

対する映画 j の推薦スコア rij をネットワーク類似度 sij

とパラメータ λ, 次数中心性 hj から式 (6)と定義する. こ

こで, λは hj の重みを調節するパラメータであり, λが小

さいほどよりありきたりでない映画を推薦すると予想さ

れる.
rij = sij + λhj (6)

4 ありきたりさを考慮した映画推薦アルゴリズ
ムの構築

本章では, ありきたりさを考慮した映画推薦アルゴリズ

ムの構築について説明する. まず実装環境について説明し,

次に映画間ネットワークと推薦スコア計算式の構築につい

て説明する. 実装には, スクレイピングツール, クローラと

して Rubyの Nokogiri, Anemoneを使用し, LSAの計算,

ネットワークの構築, パラメータの最適化には Python の

gensim, NetworkX, scikit-learn を用いる. また映画情報

サイトには, あらすじやレビュー, ランキングなどの情報が

記載されている, Yahoo!映画, Filmarks, 映画.com, また,

ストーリーのネタバレ記事が記載されている映画ウォッチ,

hmhmなどがある. 提案アルゴリズムでは, Soniaら [4]と

同様に映画全体の内容を反映させたデータをストーリーの

要約として用いるため, ネタバレ記事を使用する. そこで,

ネタバレ記事があり, よりデータ数が豊富な映画ウォッチ

(https://eiga-watch.com/)を選択する.

映画間ネットワークの構築には, まず, NetworkX から

ネットワークを生成するモデルを読み込む. 次に, LSAと

コサイン類似度によって求まる各映画間の映画間コサイン

類似度から, 閾値以上の映画間コサイン類似度を持つ映画

間をモデルに格納しリンクを持たせる. ただし, 閾値以上

の映画間コサイン類似度を持つ相手がいない映画は, その

うち 0より大きく最大の映画間コサイン類似度を持つ相手

とリンクを張る.

推薦スコア計算式の構築には, ある映画から他の全ての

映画に対する最短経路における映画間コサイン類似度の総

乗 (ネットワーク類似度)を計算する関数を定義し, その関

数と NetworkX の次数を求めるコマンドを映画間ネット

ワークに使用し 3.3節の式 (6)を作成し計算する.

5 ありきたりさを考慮した映画推薦アルゴリズ
ムの実験

本章では, ありきたりさを考慮した映画推薦アルゴリズ

ムの実験について説明する. まず, パラメータの最適化実

験と提案アルゴリズムの性能評価実験を行い, さらに推薦

結果の考察を行った. パラメータ最適化実験は scikit-learn

により F 値が最大となる値を求め, 実験結果から LSA の

次元数は 40, 映画間ネットワークのリンクの閾値は 0.4と

する. ここでは, 実験の詳細については割愛する.

性能評価実験では, それらの値を用いて実装した提案

アルゴリズムにおいてパラメータ λ を-0.1 から 0 の範囲

(-0.1≦ λ≦ 0)で変化した時の推薦結果における類似度を

保っている割合と次数中心性の平均値を計算し, その結果

を丸・実線 (類似度を保っている割合)とバツ・破線 (次数

中心性の平均値) のグラフで図 2 として示す. ここで, 推

薦結果の類似度を保っている割合とは推薦結果の 10 個の

映画のうち入力元の映画との映画間コサイン類似度が 0よ

り大きい映画の割合であり, 次数中心性の平均値は推薦結

果の映画の次数中心性を平均した値である. 実験は映画

ウォッチから抽出した 6861件のネタバレ記事を使用した.

図 2から −λがおよそ 10−3 よりも小さい時は類似度を

保っていることがわかった. また, −λが大きくなるにつれ

次数中心性は徐々に減少して行くことから, 当初の目標で

ある類似度を保ちつつありきたりでない映画を推薦するに

は −λを 0から 10−3 付近の範囲に設定することで達成さ

れ, 10−3 に近づくほどありきたりでない推薦結果になると

思われる.

1e−04 1e−03 1e−02 1e−01

5
0

6
0

7
0

8
0

9
0

1
0

0

− λ

s
im

ila
ri

ty
_
p

e
rc

e
n

t(
%

)

− λ

1
0
0

2
0

0
3
0
0

4
0
0

a
v
e

ra
g
e

_
d
e

g
re

e
_

c
e
n

tr
a

lit
y

図 2 推薦結果の類似度を保っている割合と推薦結果の次

数中心性の平均値

−λを 5× 10−4 から 10−3 まで変化させ「白雪姫」を入

力した時の推薦結果の変化を表 2 に示す. ここで [ ] の中

の数値はその映画の次数中心性の値を示す. 表 2 で, −λ

が 10−3 のとき「オーロラ」などが新しく推薦されている.

これは −λ が 5 × 10−4 のときに推薦されていた次数中心

性 428の「美女と野獣 (2017実写)」などに対して,「オー

ロラ」の次数中心性が 342 なので, −λ を大きい値に変更

したことにより次数中心性が低い映画が上位に推薦されて

いる.

また, 表 2から −λが大きくなるに連れて次数中心性の
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表 2 −λが 5× 10−4, 10−3 のときの「白雪姫」からの推薦結果

−λ 5× 10−4 10−3

1 眠れる森の美女 [387] 五日物語 3つの王国と 3人の女 [360]

2 白雪姫と鏡の女王 [383] 眠れる森の美女 [387]

3 五日物語 3つの王国と 3人の女 [360] シンデレラ (2015年実写版) [324]

4 シンデレラ (2015年実写版) [324] 白雪姫と鏡の女王 [383]

5
ナルニア国物語 第 2章

カスピアン王子の角笛 [402]
プリンス・オブ・ペルシャ/時間の砂 [340]

6 シンドバッド 虎の目大冒険 [402] アラジン [342]

7 プリンス・オブ・ペルシャ/時間の砂 [340] オーロラ [342]

8 美女と野獣 (2017実写) [428] シュレック 3 [347]

9 塔の上のラプンツェル [414] 星の王子さま [337]

10 アラジン [342] エバー・アフター [325]

次数中心性の平均値 378.2 348.7

平均値も小さくなり, −λ が大きい値になるほどよりあり

きたりでない映画を推薦している. 例えば, 表 2 で −λ が

10−3 のときに最初に推薦される「五日物語 3 つの王国と

3人の女」は, お姫様やお城など「白雪姫」と酷似した設定

を持ちながらも女性に眠る本性や欲望をテーマとしたダー

クファンタジーな内容となっている.

また, 実験結果から二つの課題が見つかった. 第一に,

ある映画 A に対するネタバレ記事内の一部の固有名詞が

MeCab により名詞と判断され削除されず, さらにその単

語がネタバレ記事内で多用されていた場合 LSA による映

画 Aに対するトピック分布が映画 Aのストーリーに則さ

ないものとなる. よって映画 A に対するありきたりさや,

類似度の判断が想定されるものとは異なる場合がある. 例

えば, 007 シリーズの映画の場合は主人公の名前であるボ

ンドが人名と判断されず上位のトピックにボンドが含まれ

てしまったのでありきたりでないストーリーの映画だと判

断されてしまっている. この課題に対して, 形態素解析の

処理で映画特有の単語を固有名詞と判断させるために映画

専用の辞書を作成することが解決策になると予想される.

第二に, ストーリーの設定のありきたりさを判断するこ

とは可能だがストーリーの展開に関してはコサイン類似

度, LSA, ネットワークだけでは完全には網羅できない. 例

えば「8 年越しの花嫁」を推薦元の映画とした場合, 結婚

や病気などストーリーの設定は類似しているが恋人になっ

てから病気になる展開と病気になってから恋人になる展開

の違いは判断できていない. これは, 提案アルゴリズムが

単語の出現する順番を加味していないことが原因と想定さ

れる.

6 まとめ

本論では, 映画コンテンツベースでストーリーのみを特

徴量とし LSA, ネットワーク, 次数中心性を用いてありき

たりでない映画を推薦するアルゴリズムを提案した. また,

パラメータ λ の変化による類似度, 次数中心性, 推薦結果

の変動を見ることで, 実際に λ が有効なことを示し, さら

に次数中心性が調節可能なことを示した. 実験結果から提

案アルゴリズムにおいては類似度を保ちつつありきたりで

ない映画を推薦するという当初の目標を達成した.

提案アルゴリズムにおいての次数中心性, 類似度の一般

性, 満足度を評価するためにアンケートを行う必要がある.

具体的には −λが 0, 5× 10−4, 10−3 の推薦結果上位 3 つ

の各映画に対してありきたりさ, 類似度を 5段階で評価し

てもらう.その結果から次数中心性, 類似度の一般性を証明

し, さらにユーザの 5段階評価からありきたりさが低く類

似度の高い映画ほどアルゴリズムに対するユーザの満足度

が高いと判断する.
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