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形式概念分析を用いた推薦理由を明示する
動画推薦手法†

北村  祐太郎 ＊1・澤勢  一史 ＊2・延原  肇 ＊3

　動画共有サイトYouTubeの動画推薦手法における，推薦の偏り，視聴動画と推薦動画間の関連性が不明
瞭，および推薦画面内の情報提示量の少なさ，を解決する手法を提案する．具体的には，YouTubeの動画
に付与されたタグの概念が持つ広狭に着目し，これらに対して形式概念分析を適用することで，さまざま
な概念階層から動画を推薦することで，推薦の偏りを解消する．また，形式概念分析によって得られる束
構造を利用することで動画の推薦理由を構成し，視聴動画と推薦動画間の関係性を明示する．さらに適切
な動画情報量を持つYouTubeの動画推薦アプリケーションを構築し，ユーザの選択における負担を軽減す
る．提案システムの有用性を確認するため，20 代の男女 10 人のユーザに対して，YouTube と提案手法の
システムにおける平均動画選択数や適合率，推薦理由の有用性を調査する．さらにアンケート調査により，
推薦動画を提示する際の適切な情報量について考察する．
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１．はじめに
近年，インターネットの急激な普及により，我々が

触れることのできる情報は爆発的に増大している［1］．
利用者が動画を投稿する動画共有サイトでは，毎日多
くの動画が投稿されており，世界中のユーザが多種多
様な動画を視聴している．動画共有サイトであるYou-
Tubeには，2011年の時点で１分間に約48時間分の動
画が投稿され，１日あたり30億回動画が再生されてい
る［2， 7］．このような巨大なサイトでは，ユーザが目
的の動画を短時間で探し出すことは困難である．

適切な動画を発見する手段として情報推薦があり［3，
5， 6， 8， 9］，YouTubeをはじめとする各種動画サイト
でも導入されている．しかしYouTubeでは，推薦の
根拠となる情報が明示されておらず，ユーザが推薦動
画の内容を推測しながら次の視聴動画を選択しなけれ
ばならず，負担が生じる．また，同じような観点から
動画が多く推薦される「推薦の偏り」が発生してしまう．

本研究では，ユーザが動画選択を行う労力を軽減す
るとともに，推薦の偏りを解消するために，動画に付
与されているタグを用いた，形式概念分析［4］に基づ
く明示的な動画推薦システムを提案する．形式概念分
析を利用することで，各動画に付与されているタグの
集合の包含関係に着目し，動画間の概念階層構造を明
らかにすることが可能になる．さらに提案システムで
は，形式概念分析から得られた概念構造を用い，推薦
動画に対して明示的な推薦理由を付与するアルゴリズ
ムを実装することで，動画選択の労力を軽減できる．
さらに，様々な概念階層から動画が選択可能になり，
多視点からの関連を考慮した動画を提示可能となる．

提案手法の有効性を確認するためにシステムを構築
し，評価実験やアンケートに基づいて従来システムで
あるYouTubeとの比較を行う．その結果を分析し，
ユーザの負担軽減についての有効性を示す．

２．関連研究
YouTubeでは，大量に投稿されている動画の中から，

ユーザに対して推薦が行われているが，次のような拡
張の余地が残されている．

● 視聴動画と推薦動画間の関係性が非明示的
● 動画情報が限定的
● 推薦の偏りが発生
１点目は，現在のYouTubeでは視聴動画と推薦動

画間の関係性が明示されていないことである．
YouTubeの推薦動画はリスト型であり，縦一列に羅
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列して表示している．しかしユーザは，なぜその順番
で動画を羅列しているのかを知ることができない．動
画の推薦理由が不明な場合，ユーザは自ら動画間の関
係性を推測する必要があり，ユーザへの負担が大きく
なる．

２点目は，YouTubeの推薦画面での情報が限定的
ということである．推薦画面から得られる情報は，サ
ムネイル・タイトル・投稿ユーザ・再生回数および再
生時間のみであり，視聴時に確認できる情報の一部し
か表示していない．そのため，ユーザが推薦画面で推
測した動画内容と，視聴した動画内容の間に差異が発
生する可能性が高い．

３点目は推薦の偏りである．YouTubeの動画推薦
は，視聴動画と関連度の高い動画を優先的に提示して
いると推測される．しかしユーザは，必ずしも高い関
連度の動画ばかりを選択するとは限らない．

本研究では，推薦動画と視聴動画間の関係性を明示
でき，動画概要を容易に把握できるシステムを目指す．

３．提案システム
3.1 形式概念分析

形式概念分析とは，対象（オブジェクト）とそれらが
持つ性質（属性）との間で二項関係を定義し，対象同士
の潜在的な関係を発見する手法のことである［4］．コ
ンテクストK  ＝（G， M， I ）とは，オブジェクト集合 G
と属性集合 M が二項関係 I ⊆ G ×M で表されている
組の集合であり，どのオブジェクトがどの属性を保有
しているかを表している．オブジェクト g  ∈ G が属
性 m ∈ M を保有している場合，gIm と表す．表１に
コンテクスト表の例を示す．オブジェクトが属性を保
有していれば × を付与する．

例えば表１において，オブジェクト G ＝ {動画１， 動
画２， 動画３， 動画４， 動画５}であり，属性 M ＝{スポー
ツ，決勝，高校}である．また，オブジェクトの部分
集合{動画１}は属性{スポーツ，決勝}を保有してお
り，{動画１， 動画２， 動画５}は属性{スポーツ}を保有
している．オブジェクトの部分集合 A ⊆ G と属性の

表１　コンテクスト表

部分集合 B ⊆ M について，A′と B′を

と定義する．このとき A′は，A に含まれるオブジェ
クトに共通する属性集合を意味する．また B′は，B
に含まれる属性に共通するオブジェクト集合を意味す
る．例えば表１において，オブジェクトの部分集合 A
{動画１， 動画２}に共通する属性集合 A′は{スポー
ツ，決勝}である

 A ⊆ G， B ⊆ M かつ A′＝ B， B′＝ A となる（ A， B ）
の組を，コンテクストK のコンセプトと呼ぶ．例えば
A ＝{動画３， 動画４}のとき，A′＝{高校}である．ま
た，B ＝{高校}のとき，B′＝{動画３， 動画４}である．
従って A′＝ B， B′＝ A が成立し，（ A， B  ）はコンセ
プトとなる．このときの A  を外延，B  を内包と呼
ぶ．すべてのコンセプトの集合を （G， M， I ）と表
し，外延の集合 G と内包の集合 M を，

と定義する．表１において， G ＝{z， {動画４}， {動画
１， 動画２}， {動画３， 動画４}， {動画１， 動画２， 動画
４}， {動画１， 動画２， 動画５}， {動画１， 動画２， 動画
３， 動画４， 動画５}}であり， M ＝{z， {高校}， {スポー
ツ}， {決勝}， {スポーツ， 決勝}， {決勝， 高校}， {スポーツ，
決勝， 高校}}である．

コンセプトに，概念の広狭の観点からの階層構造を
持たせるため，

（1）

という順序を導入する．例えば，表３において，A1 ＝

{動画４}，  A2 ＝{動画３， 動画４}，  B1 ＝{高校， 決勝}，  B2

図１　コンセプトラティス
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＝{高校}とする．（ A1， B1 ）と（ A2， B2 ）はそれぞれコ
ンセプトである．このとき，A1 ⊂ A2 であり，かつ
B 1 ⊃ B 2 となっている．したがって，（ A 1， B 1 ）＜

（ A2， B2 ）が言える．
図１のように，すべてのコンセプトに対して順序関

係についての式（1）を適用し得られる束をコンセプト
ラティスと呼ぶ．各コンセプトの外延は，上位のコン
セプトほど要素数が多く，下位のコンセプトほど要素
数が少ない．また，各コンセプトの内包は，上位のコ
ンセプトほど要素数が少なく，下位のコンセプトほど
要素数が多い．つまり，下位コンセプトほどタグによ
る動画の限定が行われているといえる．

3.2 提案システムの流れ

提案システムでは，ユーザーは試聴中の動画を基点
に，タグを辿って次に閲覧する動画にたどり着くとい
うアクションを行うことを大前提とする．このユーザ
アクションを先読み予測した上で，この動画にたどり
着くために必要なタグ遷移を推薦理由とする動画推薦
を行うことが提案システムの本質となる．
Step１：コンテクスト表生成

ユーザが視聴中の動画を基点として，他の動画やタ
グをYouTube内のキーワード検索により取得し，コ
ンテクスト表を生成する．図２は動画とタグを取得す
るイメージであり，システムは以下の操作を行う．

（1）視聴動画を取得
（2）視聴動画に付与されている視聴動画タグを取得
（3）（2）のタグそれぞれに対して，YouTube内のキー

ワード検索を用い，動画を取得
（4）（3）の動画に付与されているタグを取得
（5）動画を一定数取得するまで，（3）と（4）を繰り返す

ここで（3）の操作では，タグの取得順にキーワード
検索を行う．例えば視聴動画タグが「A，B，C」であ
るとき，最初にタグAのキーワード検索結果の動画を
取得し，次にタグBのキーワード検索結果の動画，最
後にタグCのキーワード検索結果の動画という順で取
得する．動画取得中において，あらかじめ定めた最大
動画数に達した場合，動画の取得を打ち切る．

以上の操作を行ったのち，動画とタグの関係を用い
てコンテクスト表を生成する．表４に動画に関するコ
ンテクスト表の一部を示す．オブジェクト G  は動画
URL，属性 M  はタグである．また二項関係 I は，タ
グが動画に付与されているという関係を表している．
Step２：コンセプトラティス生成

得られたコンテクスト表から形式概念分析を用いて
コンセプトを生成し，コンセプト間の関係からコンセ
プトラティスを生成する．コンセプト生成には，高速
なS.AndrewsのIn－Closeアルゴリズム［10］を用いる．
Step３：推薦理由・関連度決定

Step２により得られたコンセプト同士の包含関係を
利用し，推薦理由を決定する．図３に示すコンセプト
ラティスを用いて，推薦理由の決定方法を説明する．
各コンセプトの上に表示しているアルファベットは外
延を，単語は内包を表す．推薦理由の決定方法は，基
点コンセプトと対象コンセプトの内包の共通要素の有
無によって，操作が異なる．ここで基点コンセプトと
は，視聴動画に付与されている全タグ集合と内包が一
致するコンセプトである．図３では c2 を基点コンセ
プトとする．対象コンセプトとは，推薦理由を付与す

図２　コンテクスト表取得のイメージ

表２　提案手法のコンテクスト表

図３　共通の内包がないコンセプト
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るコンセプトである．
共通要素が存在する場合

内包の共通要素が存在する場合，その共通要素を推
薦理由とする．例えば図３の c2 から c4 を推薦する場
合を考える．c2 と c4 の内包の共通要素はスポーツな
ので，推薦理由は［スポーツ］となる．ここで記号［ ］
によって囲まれた文字は，対象コンセプトにおける基
点コンセプトからの推薦理由を表し，［スポーツ］と
は，c2 の「スポーツ」タグから c4 が推薦されたという
意味である．
共通要素が存在しない場合

内包の共通要素がない場合，基点コンセプトと対象
コンセプトの内包の要素が共存するコンセプトを探索
する．例えば c2 から c3 を推薦する場合を考える．c2

と c3 の内包の共通要素は存在しない．そこで先ほど
推薦理由を決定した c4 に注目すると，c2 の内包の要
素である「スポーツ」と，c 3 の内包の要素である「決
勝」が共存している．よって推薦理由は［スポーツ→決
勝］となる．これは，c2 の「スポーツ」タグから「決勝」
タグが導出され，c 3 が推薦されたという意味であ
る．以上のように，推薦理由は基点コンセプトと対象
コンセプトの共通要素に注目して決定する．その結
果，構築したコンセプトラティスの各コンセプトに対
して，推薦理由を付与することが可能となる．次にア
ルゴリズムの定義と変数について，図４を用いて説明
する．

図４では，c 4 を基点コンセプトとしている．各コ
ンセプトの上に表示している数字は外延，アルファ
ベットは内包を表す．まず，アルゴリズムの定義につ
いて説明する．任意の内包 X ∈ M に対して，

と表す．例えば c4 ＝{c4， c8， c10 }であり， c2 ＝{c2，

c6， c7， c9， c10 }である．また，X， Y， Z ∈ M におい
て，X ⊂ Z ⊂ Y を満たす Z が存在しない場合，X  Y
と表し，「Y は X を被覆する」という．このとき，X を
被覆する内包の集合 uc（ X ）および Y に被覆される内
包の集合 lc（Y ）を，

と表す．例えば図４において uc（ c 7 ）＝{c 9}， lc（ c 7 ）＝

{c2， c3}である．
次に，アルゴリズムの変数について説明する．U の

初期集合は （G， M， I ），Rel は基点コンセプトと推
薦コンセプトの関連度を表す．RC はコンセプトの推
薦理由集合であり，属性の部分集合，または，属性の
包含関係をたどることで得られる因果関係を表す．
Rel は，  基点コンセプトから近いコンセプトほど大き
く，遠いコンセプトほど小さい．Cov はコンセプトを
格納し，その先頭要素を Cov0 と表す．Cov の初期集
合には，基点コンセプト c が含まれている．NC は推
薦理由が付与されておらず，かつ Cov0 と被覆関係に
あるコンセプト集合を表す．また，  a ＝１－ min（ Rel ）
である．

図４　アルゴリズムを適用するコンセプトラティス

図５　アルゴリズム適用後の Rel

図６　アルゴリズム適用後の RC
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アルゴリズム7.1は，コンセプトに推薦理由を付与
するアルゴリズムである．入力はコンセプト （G， M，
I ），出力は各コンセプトへの推薦理由集合 RC であ
り，RC の要素数はコンセプト数 n ＋１である．

このアルゴリズムでは，最小元である min（U）を除
去する．最小元の内包は z であるため，推薦理由を
決定できないからである．また，最大元 max（U）の外
延 Amax（U）が空の場合，推薦する動画が存在しないの
で除去する．図４の最小元は c0，最大元はコンセプト
c10 である．

アルゴリズム7.1を適用した結果，RC は図６のよう
に，それぞれ RCc 1 ＝［A］， RCc 2 ＝［A B］， RCc 3 ＝

［A B E， F ］， RCc 4 ＝［A， D］， RCc 5 ＝［A］， RCc 6 ＝

［A］， RCc7 ＝［A B］， RCc8 ＝［A， D］， RCc9 ＝［A］とな
る．

図５は，図４に対してアルゴリズム7.1を適用させ
た後の関連度 Rel である．関連度 Rel は，最小値が０

以下の値をとらないように，整数 aを加算する．
Step４：推薦動画決定

推薦動画を決定するために，推薦コンセプトを決定
する．推薦コンセプトは，Rel の値に基づいてルーレッ
ト選択を行い，決定する．このとき，コンセプト ci が
選択される確率 pci は，

である．表９は，図４における，推薦理由が付与され
ているコンセプトの Rel と pci である．Relci の値が大
きい，つまり基点コンセプトから近いコンセプトが選
択されやすく，結果として視聴動画に似た動画が推薦
されやすい．また，基点コンセプトから遠いコンセプ
トが推薦される可能性も十分にあり，推薦の偏りを解
消することが期待できる．

次に推薦コンセプトの各外延から１つずつ推薦動画
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を選択する．外延に複数の動画が存在する場合，再生
回数や評価が高い動画を選択されやすくする．このと
き，あるコンセプトにおいて，外延のすべての要素が
既に推薦動画となっている場合が考えられる．その場
合は代わりとして，既に推薦を行ったコンセプトから
動画の選択を行う．以上の操作を行い，推薦動画を決
定する．
Step５：推薦動画提示

推薦動画を選択した後は，視覚的にユーザへ提示す
る．図７は作成したシステムであり，以下でその機能
を説明する．

画面の中心に視聴動画，その周りに推薦動画のサム
ネイルを表示し，その大きさは再生回数に対応してい
る．視聴動画と推薦動画の距離 d は，

で決定する．a， b は定数であり，関連度  Rel の値が
大きいほど中心に配置する．推薦動画は，表10に示さ
れる15カテゴリでまとめられている．カテゴリの違い
は，動画の外枠の色によって認識できるようになって
いる．推薦動画のサムネイルをクリックすると，右側
にタイトル，動画タグ，推薦理由，関連度などの動画
情報が表示される．これらの情報を提示することによ
り，動画情報から推測した内容と実際の動画内容との
差異を小さくする．

提案手法では様々なコンセプトから推薦を行ってい
る．これによって推薦の偏りが解消され，多様な関連
度の動画が提示される．するとユーザは多くの選択肢
から動画選択を行えるようになる．また，視聴動画と
推薦動画の関連度を視覚的に明示することで，ユーザ
が次の視聴動画を決定する際の負担を軽減することが
期待できる．

４．評価実験１
本章では，YouTubeの推薦システムと提案システ

ムとの比較を，主観評価実験に基づき行うことで，提
案システムの有効性を確認する．対象としたのは20代
の男女10名であり，ここでは２つの実験とアンケート
調査を行う．

4.1 実験１－１：平均動画選択数の比較

YouTubeの問題点として推薦の偏りが挙げられ，
提案システムでは解決するために，形式概念分析を用
いた多様な推薦を行っている．しかし多様な推薦を行
うあまり，ユーザに興味のある動画が推薦に提示され
ない可能性がある．この実験では，両システムで提示
した推薦動画のうち，視聴したい動画がどれだけ存在
するのか調査する．この実験では，同一の視聴動画に
対するYouTubeと提案手法の推薦動画をそれぞれ５
つ提示し，視聴したい動画を選択してもらい，平均動
画選択数を算出する．試行回数は20回であり，20個
の視聴動画は，被験者が実験中に選択する．ユーザは
YouTubeの推薦動画グループまたは提案手法の推薦
動画グループに対して，それぞれ視聴したい動画を選
択する．このときユーザは，どちらのグループが提示
されているかを知ることはできない．実験１－１にお
ける平均動画選択数は，

で表す．表３に実験結果を示す．実験１－１の結果か
ら，平均動画選択数はYouTubeの方が多いという結
果が得られた．その理由として，YouTubeでは視聴
動画と関連の高い動画が推薦されることが挙げられ
る．提案手法では推薦の偏りを解消するために，様々
な関連度を持った動画を推薦する．視聴動画を多様な
観点から捉えて推薦するため，ユーザごとに選択する
動画が異なる．さらに提案手法では海外の動画を推薦
する割合が高い．ユーザは英語表記で提示される動画
を避けるという傾向があった．これらの要素が，提案
手法の平均動画選択数を低くする原因だと考えられる．

図７　提案手法の推薦提示画面

表３　実験１－１結果
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4.2 実験１－２：適合率の比較

YouTubeでは視聴動画と推薦動画間の関係性が不
明であり，動画情報は限定的であるという問題を解決
するために，提案システムでは新たなインタフェース
を用いて，視聴動画と推薦動画間の関係性や動画情報
を提示を行った．この実験では，両システムの推薦画
面で興味を持った動画が，実際の視聴時に好みの動画
であったかを調査する．YouTubeと提案手法の推薦
動画それぞれ20個を実際に視聴し，最後まで視聴した
いかを判断してもらい，適合率を算出する．ユーザは
推薦動画の中から，次に視聴したい動画を選択する．
その動画を実際に視聴し，最後まで視聴したいかどう
かを判断する．これをYouTubeと提案手法のシステ
ムでそれぞれ20回行い，適合率を算出する．実験１－
２における適合率は，

で表す．
表４に実験結果を示す．実験１－２の結果より，適

合率は提案手法の方が高いことが判明した．You -
Tubeの推薦動画では，動画情報の一部しか提示され
ていない．その結果，推薦動画から推測した動画内容
と実際に視聴した動画内容で差異が発生したため，適
合率が低くなったと考えられる．提案システムでは，
視覚的に推薦動画を提示し，推薦理由や関連度を用い
て明示的に推薦を行っている．ユーザは提示された推
薦動画を，動画内容や推薦理由に納得してから視聴す
るため，YouTubeより高い適合率を得たと考えられる．
また，有意水準の t 検定を行った結果，有意差が認め
られた．

4.3 アンケート調査

最後にアンケート調査を行う．調査項目は次の４項
目である．

質問１ 従来システムと提案システムにおいて，推薦
動画の概要把握はどの程度できたか．

質問２ 従来システムと提案システムにおいて，好み
の動画を容易に探索できたか．

質問３ 提案システムで提示される推薦理由にどの程
度納得できたか．

質問４ 提案システム利用時は，どの動画情報に注目
していたのか．（複数回答可）

表５と表６に結果を示す．
表５での各質問は，１から５までの５段階評価で回

答し，点数が高い方が良い評価である．
質問１の調査結果より，提案システムの動画概要が

把握しやすいことがわかった．質問４の調査結果よ
り，タグや推薦理由，関連度といった情報がユーザに
注目されていることが明らかになった．よってYou-
Tubeの推薦画面で確認できない情報が，提案システ
ムで採用しているGUIにおいて，好みの動画を決定す
るのに役立っていると考えられる．これらの結果は，
実験１－２での提案手法の適合率が高い理由を裏付け
ることとなった．

質問２の調査結果より，YouTubeが提案手法に比
べ，好みの動画を見つけやすいという結果が得られ
た．提案手法の値が低い理由として，システムの使い
にくさが挙げられる．具体的には，推薦実行から動画
提示までの待ち時間，右側に提示している動画情報の
過多などである．これらはユーザに労力をかける原因
となっており，解決策として，新たな提示方法の考案
や，質問４を参考とした提示情報の再検討が挙げられ
る．また，質問１および質問２の調査結果に対して，
有意水準の t 検定を行ったが，残念ながら明確な有意
差は認められず，有意傾向がある，という結果が得ら
れた．

表４　実験１－２結果 表５　質問１から質問３の結果

表６　質問４の結果
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質問３と質問４の調査結果より，ユーザは推薦理由
にある程度納得しており，推薦理由が動画選択の補助
となっていることも判明した．しかし推薦動画に対し
て，より適切な推薦理由を提示するために，推薦理由
の精度を改善する手法を考案する必要がある．

５．提案システムの拡張
前節の実験結果において，YouTubeと提案手法の

平均動画選択数に大きな差があることがわかった．そ
の原因として，提案手法では様々な関連度を持った動
画を推薦すること，海外の動画を多く推薦することを
挙げた．提案手法では，一度英語のタグが出現する
と，そこから得られる動画やタグのほとんどが英語と
なってしまう．このようなコンテクスト表生成方法が
原因で，視聴動画と関連性の薄い動画が多く提示さ
れ，平均動画選択数が少なくなったと考えられる．

この問題を解決するため，親タグという概念を用い
て動画を取得する．親タグとは，あるタグよりも上位
に属する，より一般的な概念を持ったタグのことを指
す．例えば「読売ジャイアンツ」の親タグは「野球」，

「スポーツ」などが該当する．このように視聴動画と関
連し，かつ上位に属するタグを取得することができれ
ば，様々な観点を持った動画を推薦可能であると考え
る．また，表記ゆれによって，適切に動画を取得でき
なかったタグについても，上位のタグを得ることによ
り，問題解決できると予想する．本研究では，親タグ
を取得する手法として，IR（Intersection Rate）値を用
いる．YouTubeに存在するすべてのタグ集合 t の要素
であるタグ ti， tj のIR値 I R i j は次式によって算出する．

（2）

ここで n（ t i ）は，YouTube内におけるタグ t i のキー
ワード検索結果数，n（ tit j ）は，タグ ti とタグ t j でYou-
TubeによるAND検索を行ったときのキーワード検索
結果数である．

また，次式を満たすとき，タグ j はタグ i の親タグ
であると定義する．

（3）

ここで a は閾値を表し，これより大きいIR値を持っ
たとき，タグ t j はタグ t i の親タグである．

例えば，タグ t i ＝“読売ジャイアンツ”の検索結果数
n（ t i ）が600件，タグ t j ＝“野球”の検索結果数 n（ t j ）が
1500件，t i t j ＝“読売ジャイアンツ野球”の検索結果数
n（ t it j ）が300件であるとする．このとき I  R i j は，

（4）

となり，仮に a の値を0.3と設定する場合，「野球」は
「読売ジャイアンツ」の親タグであると判断される．

視聴動画のタグより検索結果数が多く，かつIR値が
a より大きいタグを親タグとすることで，視聴動画と
関連した動画を取得し，多様な推薦を行うことを目指
す．

5.1 改良システムの流れ

改良システムは次の６ステップから構成される．

Step１：親タグを取得
Step２：コンテクスト表生成
Step３：コンセプトラティス生成
Step４：推薦理由・関連度決定
Step５：推薦動画決定
Step６：推薦動画提示

ここでは提案システムと手法が異なるStep１とStep２
について説明する．

Step１：親タグを取得

ここでは，視聴動画に付与されている視聴動画タグ
それぞれに対して親タグを求める．親タグを取得する
ために以下の操作を行う．

（1）視聴動画からタグ t i を取得
（2）t i のキーワード検索結果から，上位1000件の動画

を取得
（3）（2）の動画に出現するタグの中で，t i との共起頻

度が上位 n 個であるタグを取得
（4）t i と（3）のタグにおけるIR値をそれぞれ計算し，

条件を満たすタグを親タグと判断
（5）（1）から（4）の操作をすべての視聴動画タグについ

て適用

Step２：コンテクスト表生成

親タグ取得後にコンテクスト表を生成する．提案手
法では，視聴動画と無関係なタグであるノイズタグが
原因でコンテクスト表が巨大化し，コンセプトラティ
スが複雑化する．そのため，視聴動画から推測困難な
推薦理由が提示されたり，視聴動画と無関係のタグを
含むコンセプトが選択されるという問題が生じる．

そこで改良手法では，稀にしか出現しないタグを除
去する．これによりコンパクトなコンセプトラティス
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となり，適切な推薦理由の提示が期待できる．
コンテクスト表生成のために，以下の操作を行う．

（1）視聴動画タグと親タグを用いてキーワード検索を
行い，それぞれのタグを持つ動画を取得

（2）（1）で取得したタグの出現回数を算出し，一定の
値以下であれば削除

（3）タグを持たないURLを削除

本研究では主観評価実験により，出現回数が５回以
下のタグをノイズタグとした．

６．改良システム評価実験
6.1 実験２－１：平均動画選択数の比較と考察

同一の視聴動画に対するYouTube，提案手法，改
良手法の推薦動画をそれぞれ５つ提示し，視聴したい
動画を選択してもらい，平均動画選択数を算出する．
この実験から，親タグを用いる改良手法の推薦動画が，
YouTubeや提案手法の動画と比較してどれだけ選択
されるのかを調査する．試行回数は20回であり，視聴
動画は音楽，ペット・動物，映画・アニメ，スポーツ
の４ジャンルからそれぞれ５つの動画をあらかじめ用
意してもらい，その後実験を行った．ユーザは３つの
動画グループに対して，視聴したい動画を選択する．
これを20回繰り返し，平均動画選択数を算出する．表７
に実験結果を示す．

実験１の結果から，平均動画選択数はYouTubeが
一番多く，次に改良手法，提案手法という順になった．
改良手法は，視聴動画タグの親タグを用いることで，
視聴動画と関連のある動画を多く取得可能となり，平
均動画選択数が提案手法を上回ったといえる．さらに
ノイズタグを除去したことにより，コンセプトラティ
スが簡単化された．その結果，基点コンセプトと関連
度の高いコンセプトを多く推薦することになり，これ
も提案手法より平均動画選択数が増加した原因だと考
えられる．

また，実験１よりも今回の実験の方が平均動画選択
数が高い．その理由として，被験者の動画選択方法の
違いが挙げられる．前者の実験ではジャンルを指定せ

ず，20個の視聴動画を自由に選択してもらった．この
とき被験者は視聴動画を，実験で提示した推薦動画か
ら選択する傾向が見られた．これを繰り返していった
結果，視聴動画が興味の対象から徐々に外れていった
と考えられる．そのため，推薦された動画の中で，被
験者の興味を持つ動画が少なかったことが予想され
る．後者の実験ではジャンルを指定し，あらかじめ20
個の視聴動画を用意してもらった．被験者はキーワー
ド検索画面からクエリを入力し，その検索結果から視
聴動画を吟味して選択する傾向が見られた．その結
果，被験者の関心が高い動画が視聴動画に選ばれ，推
薦された動画中にも興味を持つ動画が多く含まれたこ
とが考えられる．

6.2 実験２－１：推薦理由の評価

提案システムと改良システムでは，推薦理由の提示
を実装している．そこで実験２－２では，推薦理由が
理解できるものであるか，推薦理由がユーザの動画選
択を助けることができるかを調査する．両システムの
推薦動画における推薦理由を評価することで，適切な
推薦理由について考察を行う．実験２－１で選択した
20個の視聴動画から，提案手法と改良手法の推薦動画
を提示した．その際，推薦理由を動画とともに提示し，
全ての推薦動画に対して以下の２つの質問を行った．

１．なぜこの動画が提示されたのかを理解できたか
２．この動画の視聴可否を決定する補助となったか

質問１では，視聴動画と推薦動画の関係性が，推薦
理由によって明示できているかを評価する．評価は１
～５までの５段階で回答してもらい，点数が高いほど
良い評価である．質問２では，提示された推薦理由
が，次の視聴動画を選択する補助となっているかを評
価する．提示された推薦理由が動画の視聴可否を決定
する補助となった場合はチェックをしてもらう．質問
２の値 Ps は，

で表す．ユーザはどちらかのグループに属する動画１

表７　実験２－１結果

表８　実験２－２結果
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つ１つに対して，２つの質問に回答してもらう．これ
を20回繰り返し，評価を行う．表８に実験結果を示す．

質問１では改良手法の値が高いという結果になっ
た．改良手法ではノイズタグを出現回数によって除去
し，一般的なタグが推薦理由として提示される．その
ため，動画の内容をよく表すタグが推薦理由として表
示された．また，推薦理由が簡潔なものが多く，直感
的に把握可能であった．これらの要素がユーザの理解
を助け，高い評価につながったと考えられる．

質問２では，改良手法の値が提案手法より低くなっ
ている．改良手法では出現回数の多いタグが残るた
め，一般的な概念を持つタグが多く提示される．一方
提案手法ではタグ除去の処理を行っていないため，ノ
イズタグは多く発生するが，具体的な概念を持つタグ
が多く提示される．そのため，動画の内容に踏み込ん
だ推薦理由を提示できる頻度が多くなり，動画選択の

補助になると回答した割合が高くなったと推測する．
表11は，動画タイトル「サッカー日本対タジキスタ

ン８－０で歴史的大勝」からの，両手法を用いた動画推
薦例である．提案手法１は，提案手法において，質問
１の評価が１かつ質問２でチェックが付与されなかっ
た動画である．ここではサッカーの動画から歌手の動
画が推薦されており，タグ同士の繋がりもわかりにく
い．そのため，ユーザにとって理解しにくい推薦に
なったと考えられる．提案手法２は，提案手法におい
て，質問１の評価が５かつ質問２でチェックが付与さ
れた動画である．推薦理由の「前園」は，動画中の試合
でキャプテンを務めている．また，「オリンピック」や

「ブラジル」は，この試合がオリンピックの対ブラジル
戦であることを表している．動画タイトルからはわか
らず，かつ動画の内容を表している推薦理由が提示さ
れると，ユーザの視聴動画選択を補助することが可能

表11　動画タイトル「サッカー日本対タジキスタン８－０で歴史的大勝」の推薦例

表９　Rel ciと pci

表10　推薦動画の 15 カテゴリ
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となる．改良手法は，改良手法で推薦された動画と推
薦理由である．推薦理由で提示しているのは一般的な
概念を持ったタグであり，視聴動画と改良動画の関係
がわかりやすいが，動画タイトルから容易に推測可能
であり，視聴動画選択の補助とはならない．これはあ
る動画における例であるが，両手法においてこのよう
な傾向が見られることがわかった．

７．おわりに
動画共有サイトであるYouTubeには，視聴動画と

推薦動画の関係性が明らかではない，動画情報が限定
的，推薦の偏りという問題があった．そこで本研究で
は，形式概念分析を用いたYouTubeの動画推薦アプ
リケーションを構築した．

提案システムでは，コンセプト間の関係を用いて推
薦理由を明示し，視聴動画と推薦動画の関係性を示し
た．また，構築したアプリケーション上で推薦動画の
情報を提示することで，あらかじめ推測した内容と実
際に視聴した内容との差異を小さくした．さらに様々
なコンセプトから動画を選択することで，推薦の偏り
を解消し，多角的な推薦を行った．

20代の男女10名の被験者に対して実験を行った結
果，提案システムでは動画概要の把握が容易であるこ
とがわかった．また，推薦動画も多様な種類が提示で
きていることも確認した．改良システムでは親タグを
導入してノイズタグを除去し，性能を確認するために
被験者実験を行った．その結果改良システムは，改良
前システムと比較し，平均動画選択数や推薦理由の理
解度が高いことが判明した．今後は推薦までの待ち時
間を短縮させ，ユーザに提示する情報を精選する必要
がある．また，多角的な推薦を行いつつ，ユーザの興
味がある動画を提示するアルゴリズムの改良も課題で
ある．
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Formal Concept Analysis Based Movie Recommendation
by

Yutaro KITAMURA, Kazuhito SAWASE and Hajime NOBUHARA

Abstract：
YouTube as the most popular video hosting service is growing rapidly, making it difficult for users to ?nd video

that fit their particular interest.  Implementation of video recommendation method is one way to solve this problem.
However, several difficulties remain, one of them is no clear relation between the original and recommended video.
Moreover, there are many cases that the recommended videos mostly have similar contents to the original videos.  In
this paper, we try to solve these problems by concept of words and to explicitly state the reason for recommendation.
We build video recommendation application for YouTube using Formal Concept Analysis, and we performed the ex-
periments to evaluate our system.  By analyzing the results of experiments, we look at the effect of our system on
user’s load.
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