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推薦システムにおける推薦理由提示手法

の提案 －機械学習解釈モデルを用いて－ 

森澤 竣♡ 真鍋 智紀♧ 座間味 卓臣♢ 
山名 早人♤ 

推薦システムにおいて，アイテムの推薦理由をユーザに提示する

ことは，推薦の効果や透明性，そしてユーザの満足度を向上させる

ことが示されている．推薦理由の説明をするためには，推薦モデル

の解釈が必要となる．しかし，機械学習を用いた近年の推薦モデル

は解釈が難しいブラックボックスとなっているものが多く，学習済

みモデルの状態から推薦理由を提示することは困難となっている．

そこで本稿では，機械学習モデルへの入力とその出力との関係を解

釈する方法である LIME を推薦システムに適用することを提案す

る．具体的には，任意の学習済み推薦モデルが与えられたとき，当

該推薦モデルに対する入力―出力のペアを線形回帰モデルで学習

させ，その結果得られた各特徴の重みを重要度として推薦モデルを

解釈する．提案手法はあらゆる推薦モデルに対して適用できる．ま

た，提案手法は推薦システム自体に変更を加えないため，推薦の精

度に影響を与えない．評価実験では，解釈性の高い協調フィルタリ

ングを使用したレーティング予測モデルに提案手法を適用するこ

とによって，LIME を使用した特徴量の重要度の算出が正確である

ことを検証した．LIME の出力による重要度の高い特徴量と，協調

フィルタリングモデルで実際に出力の算出に影響した特徴量の適

合率による評価から，提案手法は重要度の高い特徴量が特定可能で

あることを示した． 

1. はじめに 

説明可能な推薦システムとは，アイテムの推薦に加えて，推

薦理由をユーザに説明することができるシステムを意味する．

推薦システムのアルゴリズムの一つとして有名な協調フィル

タリングは解釈性が高く，説明を提供しているサービスが多く

存在する．協調フィルタリングを使用した推薦システムでは，

例えば，「あなたに似たユーザはこのような商品を購入してい

ます」「あなたが購入した商品に関連したこのような商品を推

薦します」といった説明をすることが可能である．こうした推

薦理由の説明は，推薦の効果や透明性，そしてユーザの満足度

を向上させることが示されている[1]． 

近年は，ニューラルネットワークをはじめとした，機械学習

アルゴリズムを用いた新たな推薦モデルが多く提案されてい

る．機械学習アルゴリズムを使用した推薦システムは協調フィ

ルタリングよりも高い精度を発揮するが，解釈性が低いため，

ユーザに対して説明を与えることが難しい．そこで，従来ブラ

ックボックスとされてきた機械学習モデルを解釈するための

研究や，説明可能な新しい機械学習アルゴリズムの研究が行わ

れている．説明が可能な機械学習アルゴリズムを用いたシステ

ムは，一般的に「説明可能な AI(XAI: Explainable AI)」と呼ばれ，

機械学習を活用するあらゆる分野で関心が高まっている 1． 

機械学習を用いた説明可能な推薦モデルの研究としては，S. 

Seo ら[2]のアテンションニューラルネットワークを使って解釈

を可能にする手法や，B. Abdollahi ら[3]の説明可能でない学習

結果にペナルティをかけることによって最終的な学習結果が

説明可能となるように矯正する手法が存在する．しかし，[2][3]

の手法は学習結果を解釈可能にするために元の機械学習モデ

ルに対して手を加えており，元のモデルに比べて推薦自体の精

度の下がるケースが存在する． 

本稿では，機械学習モデルの解釈を行うための手法として M. 

T. Ribeiro ら[4]によって提案された LIME(Local Interpretable 

Model-agnostic Explanations)を推薦システムに組み込むことに

よって説明を生成する新たな手法を提案する．LIME は，任意

の機械学習モデルに対する入力を説明変数，出力を目的変数と

して解釈可能なモデルである線形回帰モデルに学習させ，各特

徴の重要度を求めることによって解釈を行う手法である．また，

複雑な推論アルゴリズムに対応するために，特徴空間内の予測

対象のベクトルの近傍を学習することによって，局所的に正し

い説明を生成する．LIME は推論結果の説明として，出力に対

する各入力特徴の重要度を数値として捉えることができるの

で，推薦システムでは，重要度の高い特徴を説明としてユーザ

に提示することできる．提案手法を用いることによって，あら

ゆる推薦モデルに対して，推薦の精度を落とさずに解釈をする

ことが可能となる． 

本稿では，以下の構成を取る．第 2 節では説明可能な推薦シ

ステムの関連研究について述べる．第 3 節で提案手法について

説明し，第 4 節で評価実験の結果，および結果の考察について

述べる．最後に，第 5 節でまとめを行う． 

2. 関連研究 

本節では，近年の機械学習を使用した推薦モデルに対して，

モデルを解釈してユーザに説明するための研究について，推薦

モデルのタイプ別に分類して説明する． 

2.1 行列分解を用いた説明可能な推薦モデル 

本項では，行列分解(Matrix Factorization)を用いた説明可能な

推薦モデルに関する研究について紹介する．行列分解による分

解後の各要素は，ユーザもしくはアイテムを表す潜在的な因子

として仮定されているが，それぞれの要素がどのような意味を

持っているかを解釈することは難しい． 

Y. Zhang ら[5]は，テキストによるユーザレビューから単語レ

ベルで製品の特徴を抽出し，行列分解における各潜在的な次元
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をユーザレビューから抽出した特徴に対応させるモデルを提

案した．特徴量が各単語に対応しているので，単語を用いてユ

ーザに対して説明を行うことが可能である．本手法を用いた説

明を加えた推薦は，説明を加えなかった場合に比べて 1.14%の

CTR (Click Through Rate)を向上させるという結果がオンライン

実験によって得られている．本手法の問題点は，レビューの件

数が少ないアイテムは推薦されにくい点である． 

B. Abdollahi ら[3]は，行列分解を用いたレーティング予測モ

デルにおいて，「あなたに似たユーザはこの商品を高く評価し

ました．」といった説明の提示を前提とした，説明可能な行列分

解モデルに関する研究を行った．ユーザ-アイテムの組み合わせ

に応じて，上記の説明を与えたときの説明の正確さを表す指標

である Explainability(説明可能性)を，説明提示対象のユーザの

過去のレーティングに対する予測レーティングの期待値を用

いて定義した．さらに，行列分解の最適化における目的関数に 

Explainabilityを加えることによって，説明が正しくなるアイテ

ムのみが推薦されるように改良を行った．また，[6]では，同様

に目的関数に Explainabilityを組み込む手法を，制限付きボルツ

マンマシン(Restricted Boltzmann Machines)を用いる推薦モデル

に適用する手法を提案した．[3],[6]の問題点は，元の推薦モデル

の目的関数に Explainabilityを組み込まない場合と比べて，モデ

ルのパラメータによっては推薦の精度が下がるという点であ

る． 

2.2 グラフ構造を用いた説明可能な推薦モデル 

本項では，グラフ構造を用いた説明可能な推薦モデルに関す

る研究について紹介する．グラフベースの推薦モデルはソーシ

ャルネットワーク関連の推薦モデルにおいてユーザ間あるい

はユーザ・アイテム間の関係をグラフとして表すことによって

活用されている． 

X. Heら[7]は，ユーザをモデル化するためにユーザとアイテ

ム，そしてアイテムの特性を表すアスペクトの関係を表す三部

グラフを推薦モデルに導入した．推薦モデルは，三部グラフが

ユーザの興味とアイテムの特性を表すように最適化を行い，ア

イテムを表すノードをランク付けすることによってアイテム

を推薦する．アスペクトのノードはユーザレビューから取得し

た単語レベルのアイテムの特性であるため，グラフ構造を読み

取ることによってユーザの好みのアスペクトを提示すること

が可能である．本手法によるトップ N 推薦は，アイテムベース

の協調フィルタリングを使用したトップ N 推薦結果と比較し

て，HR(Hit Ratio)を 1.13，nDCG(normalized Discounted Cumulative 

Gain)を 0.8 向上させる結果が得られているが，レビューの少な

いユーザに対しては，推薦の精度が下がるという問題点がある． 

R. Heckel ら[8]は，購入履歴等のユーザとアイテムの関係を表

す二部グラフに基づいた，重複ありのクラスタリングによる説

明可能な推薦手法を提案した．各クラスタに含まれるユーザは

同様の興味があると解釈することができるので，「アイテム A

を購入したあなたと同様の興味を持つユーザ X はこれらの商

品を購入しました」といった説明が可能である．データセット

におけるユーザのアイテムへのレーティングの有無を正解ラ

ベルとして評価し，ユーザベースの協調フィルタリングに比較

して MAP(Mean Average Precision)値が 0.027 向上したと報告し

ている．本手法の問題点は，各クラスタの具体的な特性を説明

することが難しい点である． 

2.3 ニューラルネットワークを用いた説明可能な推薦モデル 

本項では，ニューラルネットワークを用いた説明可能な推薦

モデルに関する研究について S.Seo らの研究[2]と C. Chen らの

研究[9]を紹介する．いずれの研究も，入力の特徴の重みを解釈

しやすくするためにアテンションニューラルネットワークを

使用している．アテンションニューラルネットワークとは，入

力ベクトルの各要素に重みを与える層(Attention Layer)を追加

したニューラルネットワークである． 

S. Seo ら[2]は，入力にユーザが過去に書いたレビュー文章と，

アイテムが過去に書かれたレビュー文章の単語を Bag of Words

によって表現したベクトルを入力として，ユーザがアイテムに

与えたレーティングを予測するアテンションニューラルネッ

トワークを提案した．Attention Layer における数値を，単語埋

め込みベクトルに対応する各単語の重要度として解釈するこ

とができるので，数値の高い単語はユーザの興味のある特徴，

もしくはアイテムに関係する特徴として，ユーザに説明するこ

とが可能である．本手法を用いた推薦は，レーティング予測に

おける，最小二乗誤差が行列分解モデルと比較して 0.08 減少さ

せる結果が得られているが，レビューの少ないユーザに対する

推薦の精度は低いという問題点がある． 

C. Chen ら[9]は，レビュー文章を一度畳み込みニューラルネ

ットワークによってベクトル化し，これらのベクトルを入力と

して，ユーザがアイテムに与えたレーティングを予測するアテ

ンションニューラルネットワークを提案した．Attention Layerに

おける数値は，各レビュー文章の重要度として捉えることがで

きるため，過去に書かれたレビュー文章をユーザに対する説明

として提示することが可能である．本手法を用いた推薦は，レ

ーティング予測における，最小二乗誤差を減少させる結果が得

られている．一方で，過去に書かれたレビュー文章をユーザに

提示することは，商品の欠点が記されているものなど，推薦と

して妥当ではないレビュー文章が提示される可能性があると

いう問題点がある． 

2.4 関連研究のまとめ 

本節では，近年の機械学習モデルを使用した説明可能な推薦

システムにおける既存研究を紹介した．既存研究の問題点の 1

つとして，既存モデルを解釈するために手を加えることが，推

薦モデルの精度を下げることがある点が挙げられる．例えば，

[3]では，目的変数に Explainabilityに基づいたペナルティを加え

ることによって，単なる行列分解よりも精度を下げるケースが
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存在している．また，既存研究では，それぞれの推薦システム

や機械学習モデルに適した説明のための手法が提案されてい

るが，様々なモデルに簡単に組み込めるようにするために，あ

らゆるモデルに対して適用可能な手法が求められる． 

3. LIME を使用した推薦理由提示手法の提案 

本節では，提案手法である LIME を使用した推薦理由の提示

手法について述べる．3.1 項では，機械学習解釈モデルである

LIME のアルゴリズムについての説明を行う．3.2 項では提案手

法について説明を行う． 

3.1 LIME のアルゴリズム 

LIME(Local Interpretable Model-agnostic Explanations)[4]は，任

意の学習済み機械学習モデルに対して，推論の結果を説明する

ためのアルゴリズムである．具体的には，入力ベクトルの近傍

の領域に関して，任意の入力ベクトルを生成し，その入力をも

とに学習済み機械学習モデルから出力を得る．そして，この入

力と出力のペアを用いて別に用意した線形回帰モデルを学習

させる．この結果得られた線形回帰モデルから，元の学習済機

械学習モデルの推薦結果を説明する手法が LIME である．LIME

では説明として，推論に影響を与えた特徴量の重要度を出力す

る．本手法は，特徴を表現した入力に対して出力を与えるあら

ゆるモデルに対して適用が可能である． 

[4]では，分類問題を推論する機械学習モデルに対して，LIME

を適用して説明を生成するための手法が提案されている．さら

に，[4]の筆者による実装 2では，回帰モデルへ適用可能なよう

に拡張されている．回帰モデルにも適用可能な LIME による説

明生成のアルゴリズムを，アルゴリズム 1 に示す． 

 

アルゴリズム 1  LIME を用いた説明の生成[4] 

入力: 説明対象のモデル𝑓, 入力ベクトル𝒙 

入力: サンプル数𝑁, 類似度カーネル関数𝜋𝑥 

入力: 説明に用いる特徴量の数𝐾 

出力: 各特徴量の重要度𝒘 

1. 𝒵 ← {} 

2. 𝐟𝐨𝐫  𝑖 ∈ {1, 2, 3, … , 𝑁}  𝐝𝐨 

3.     𝑧𝑖 ← sample_around(𝒙) 

4.     𝒵 ← 𝒵 ∪ 〈𝒛𝒊, 𝑓(𝒛𝒊), 𝜋𝑥(𝒛𝒊)〉 

5. 𝐞𝐧𝐝 𝐟𝐨𝐫 

6. 𝑤 ← K − Lasso(𝒵, 𝐾)  

7. 𝐫𝐞𝐭𝐮𝐫𝐧 𝑤 

 

入力には，説明対象のモデル𝑓 ∈ ℝ𝑑 → ℝと，入力ベクトル𝒙 ∈

ℝ𝑑を与える．また，パラメータとして，サンプリングするベク

トルの数𝑁と説明に用いる特徴量の数 𝐾，そして，𝒙との類似度

を算出する類似度カーネル関数 𝜋𝑥を与える．𝜋𝑥は，局所性を

コントロールする関数であり，式 3.1 で表される．𝜎はカーネル

幅，𝐷はコサイン距離やユークリッド距離といった距離関数を

表す． 

π𝑥(𝑧) = exp (−
𝐷(𝑥, 𝑧)2

𝜎2
) (式 3.1) 

まず，推論結果の説明を行う入力ベクトル𝒙を中心として，ベ

クトルをサンプリングする(3 行目)．サンプリングした入力ベク

トル𝒛𝑖と説明対象のモデルによる出力𝑓(𝒛𝒊)，そして入力ベクト

ル𝒙と𝒛𝑖の類似度𝜋𝑥(𝒛𝑖)を集合𝒵に追加する(4 行目)．3，4 行目

の操作を𝑁回分行う．そして，𝑧𝑖を説明変数，𝑓(𝒛𝑖)を目的変数

として，𝐾個の特徴量のみを用いた複数の線形回帰モデルの学

習し，説明に最適なモデルの選定を行う(6 行目)．最適な線形回

帰モデルを𝜉(𝒙)，候補の線形回帰モデル𝑔 ∈ 𝐺とすると，𝜉(𝒙)の

選定は式 3.2 に基づいて行われる．𝜉(𝒙)には，𝒙の局所性𝜋𝑥を考

慮した，𝑓の𝑔による近似の損失関数𝐿を用いる．𝐿の計算式を式

3.3 に示す．また，関数Ωは，モデル𝑔の説明の複雑度を表し，

𝑔の重みのベクトルのうち非ゼロの要素数を返す関数が一般的

に用いられる． 

𝜉(𝒙) = 𝒘𝒙 = argmin
𝑔∈𝐺

  𝐿(𝑓, 𝑔, 𝜋𝑥) + Ω(𝑔) (式 3.2) 

𝐿(𝑓, 𝑔, 𝜋𝑥) = ∑ 𝜋𝑥(𝒛)(𝑓(𝒛) − 𝑔(𝒛))
2

𝑧∈𝒵

(式 3.3) 

以上の方法によって選定された線形回帰モデル𝜉における重み

𝒘が出力となる． 

アルゴリズム 1 によって出力された，重み𝒘を用いて説明の

ために可視化した一例を図 3.1 に示す．図 3.1 では，重み𝒘の要

素のうち，非ゼロであった要素と対応する特徴量の名前を棒グ

ラフによって可視化している．正の重みを持つ特徴は，目的変

数を正の値にするために寄与した特徴であり，負の重みを持つ

特徴は，目的変数を負の値にするために寄与した特徴であると

解釈することができる． 

 

図 3.1 LIME による説明の可視化の一例 

 

3.2 推薦理由提示手法の提案 

以下では，任意の推薦モデルに対して LIME を適用し，算出

された特徴量の重要度を用いてユーザに推薦理由の提示を行

う手法を提案する．図 3.2 に提案手法の模式図を示し，以下に

 

2  GitHub - marcotcr/lime: https://github.com/marcotcr/lime 



日本データベース学会和文論文誌 

一般論文                                                                                      Vol. 18-J, Article No. 3, 2020 年 3 月                    

                                                   

4 

 

各番号の手続きに対応した説明を記す． 

 

 

図 3.2 提案手法の模式図 

 

1. ユーザの情報・行動データやアイテムのデータなどから，

任意の学習済み推薦モデルを用いて推薦するアイテムを

決定する． 

2. LIME によって，1 で決定したアイテムの推薦理由を生成

する．具体的には，アイテムの推薦時に使用した，アイテ

ム・ユーザを表現する入力ベクトルの持つ各特徴量の重

要度を算出する． 

3. 各特徴量の重要度を用いて，ユーザに提供する推薦理由

の説明インタフェースを生成する．推薦理由の説明には，

図 3.1 のように特徴量の重要度を図によって提示するこ

とが可能であるが，ユーザの推薦理由への理解を深める

ためには，文章として提示する方法が妥当であると考え

られる．特徴量の重要度を用いた説明文を生成する方法

としては，あらかじめ各特徴量を説明する定型文を用意

し，各推薦に対する重要な特徴量に応じて定型文を出し

分ける手法が考えられる．例えば，あるアイテム𝑖に対し

て与えたレーティングを表す特徴量では「あなたはアイ

テム𝑖を高く評価したため，以下のアイテムを推薦します．」

といった文章，アイテムのジャンル𝑔を表す特徴量では

「あなたはジャンル𝑔に興味があるので，以下のアイテム

を推薦します．」といった文章を提示することが考えられ

る． 

4. 2 に基づいたアイテムの推薦と同時に，3 で生成した推薦

理由をユーザへ提示する．説明の提示は，ユーザの推薦シ

ステムに対する透明性，信頼性の向上や，推薦アイテムに

対する興味の向上が期待できる． 

 

提案手法は，LIME を用いることによってあらゆる推薦モデ

ルに対して適用が可能である．また，推薦モデル自体に変更を

加えないため，推薦の精度に影響を与えない．以上の点は，第

2 節に記述した近年の機械学習を用いた説明可能な推薦モデル

における問題点を解決する． 

4. 評価実験 

本節では，提案手法に対する評価実験の手法と実験結果につ

いて述べる． 

4.1 評価実験の概要 

本実験では，提案手法において LIME を適用することが妥当

であることを検証するために，LIME による説明の正確性を複

数の評価指標によって計測した．具体的には，解釈が容易な推

薦モデルである協調フィルタリングに本手法を適用し，協調フ

ィルタリングの内部のアルゴリズムの解釈による特徴量の重

要度の数値と，LIME によって生成された特徴量の重要度の数

値の比較を行った． 

4.2 協調フィルタリングの実装 

提案手法の適用を行う推薦モデルとして，B. Sarwar ら[10]に

よるアイテムベースの協調フィルタリングを実装した．[10]は，

過去にユーザがアイテムに与えたレーティングのデータから，

特定ユーザが特定アイテムに与えるレーティングの予測を算

出する推薦モデルである．現実の推薦システムでは，推薦モデ

ルを用いてユーザが各アイテムに与える予測レーティングを

計算し，レーティングの高いトップ N アイテムを推薦する方法

で用いられている． 

レーティングの予測値は，以下のように算出される．ユーザ

の集合を𝑈 = {𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑚}，アイテムの集合を𝐼 = {𝑖1, 𝑖2, … , 𝑖𝑛}

としたとき，ユーザ𝑢がアイテム𝑖に与えたレーティングを𝑅𝑢,𝑖

とする𝑚 × 𝑛の行列𝑅を定義する．ここで，アイテム𝑖とアイテム

𝑗の類似度を𝑠𝑖,𝑗を，コサイン類似度を用いて式 4.1 のように算出

する．なお，コサイン類似度の計算には，𝑅における𝑖列目と𝑗列

目のベクトルのうち，両方ともレーティングを与えているユー

ザによる要素のみを抽出したベクトル𝒊, 𝒋を用いる． 

𝑠𝑖,𝑗 = cos(𝒊, 𝒋) =
𝒊 ∙ 𝒋

‖𝒊‖2 ∗ ‖𝒋‖2

 (式 4.1) 

 式 4.1による類似度を用いて，𝑢が過去に評価した類似アイ

テムのうち，類似度の高い上位𝑁アイテムを選択する．アイテ

ムの選択数𝑁はモデルのパラメータとして指定する．類似度の

高い𝑁アイテムを用いて，ユーザ𝑢がアイテム𝑖に与える予測レ

ーティング𝑃𝑢,𝑖の算出を行う(式 4.2)． 

𝑃𝑢,𝑖 =
∑ (𝑠𝑖,𝑗 ∗ 𝑅𝑢,𝑗)𝑗∈{𝑖の類似度上位𝑁アイテム}

∑ (|𝑠𝑖,𝑗|)𝑗∈{𝑖の類似度上位𝑁アイテム}

(式 4.2) 

また，類似アイテム数 N の値は，4.3 項に示す MovieLens 1M 

Datasetを用いて次のように決定した．データセットの timestamp

の値の小さいもの 80%を学習用データ，残りの値の大きいもの

20%をテスト用データとしたとき，学習済みの本モデルによる

レーティングの予測値を， MAE(Mean Absolute Error，平均絶対

誤差)によって評価した．評価結果より，N の値として MAE が

最も小さくなる 12 を採用した． 
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4.3 使用したデータセット 

評価実験では，Grouplens による MovieLens 1M Dataset3 をデ

ータセットとして用いた．MovieLens Dataset は，映画のレビュ

ーサイトにおける，ユーザが映画につけたレーティングのデー

タセットである．データセットの一部を表 4.1 に示す．レーテ

ィングの値は最低1から最高 5の間の 5段階の値を持つ．なお，

本データセットにおけるユーザ数は 6,040 人，映画の数は 3,706

本，レーティング数は 1,000,209 件である． 

 

表 4.1 MovieLens 1M Dataset における 

レーティングデータの一部 

userId movieId rating timestamp 

1 1193 5 978300760 

1  661 3 978302109 

1  914 3 978301968 

1 3408 4 978300275 

 

4.4 評価方法 

評価は以下の手順によって行った． 

1. 4.3 項で示したデータセットの全データを用いて，4.2 項

に示した協調フィルタリングによる推薦モデルを学習さ

せる． 

2. 過去にユーザ𝑢が各アイテムに与えたレーティングを表

すベクトルを𝒖としたとき， 𝑢がアイテム𝑖に与えるレーテ

ィング𝑃𝑢,𝑖を出力する協調フィルタリングモデル𝑓𝑖(𝒖) =

𝑃𝑢,𝑖によって，全ユーザの全未評価アイテムに対する予測

レーティングの算出を行う． 

3. ユーザ𝑢における最も予測レーティングの高いアイテム𝑖

を推薦アイテムとして，レーティング予測𝑓𝑖(𝒖) = 𝑃𝑢,𝑖の説

明を LIME によって生成する． 

4. LIME によって出力された，特徴量𝑗の重要度を𝑤𝐿𝐼𝑀𝐸,𝑗(𝑗 =

1, … , 𝑛)と表す．また，説明に用いた特徴量の集合を𝐼𝐿𝐼𝑀𝐸 =

{𝑗|𝑤𝐿𝐼𝑀𝐸,𝑗 ≠ 0}とする．協調フィルタリングモデル𝑓𝑖にお

ける特徴量𝑗の重要度𝑤𝐶𝐹,𝑗(𝑗 = 1, … , 𝑛)は，アイテム𝑖とア

イテム𝑗の類似度𝑠𝑖,𝑗を用いて式 4.3 のように表す． 

     𝑤𝐶𝐹,𝑗 = {
𝑠𝑖,𝑗   (𝑗 ∈ {𝑖の類似度上位𝑁アイテム})

0      (𝑗 ∉ {𝑖の類似度上位𝑁アイテム})
      (式 4.3)   

また出力値の計算に用いられたアイテムの集合を 

𝐼𝐶𝐹 = {𝑗|𝑤𝐶𝐹,𝑗 > 0}とする．ここで，LIME による説明𝐼𝐿𝐼𝑀𝐸

と𝑤𝐿𝐼𝑀𝐸,𝑗，協調フィルタリングの内部の解釈による説明

𝐼𝐶𝐹と𝑤𝐶𝐹,𝑗を複数の評価指標を用いて比較する． 

 

 

5. LIME と協調フィルタリングのパラメータを変化させて

1~4 を繰り返す．変化させたパラメータの一覧を表 4.2 に

示す． 

 

表 4.2 実験で変化させたパラメータ 

記号 説明 実験に用いた値 

𝐾 LIME の説明に用いる特徴量の

数． 𝐼𝐿𝐼𝑀𝐸の要素数と一致す

る．アルゴリズム 1 参照． 

1, 2, 4, 8, 12 

𝑆 LIME でサンプリングするベク

トルの数．アルゴリズム 1 参

照． 

100, 200, …, 2000 

 

4.5 評価指標 

4.4 項に示した手順における評価指標には，Precision, Recall，

nDCG を使用した．Precision, Recall は特徴量の重要度を考慮し

ない評価指標，nDCG は特徴量の重要度を考慮した評価指標で

ある． 

Precision, Recall の計算には，𝐼𝐿𝐼𝑀𝐸，𝐼𝐶𝐹を用いて，それぞれ式

4.4，式 4.5 のように表す．Precision は，LIME の説明で用いら

れた特徴量のうち，実際の推薦モデルで出力の算出に用いられ

た特徴量の数の割合を表す．Recall は，実際の推薦モデルで出

力の算出に用いられた特徴量のうち，LIME の説明で用いられ

た特徴量の数の割合を表す． 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
|𝐼𝐿𝐼𝑀𝐸 ∩ 𝐼𝐶𝐹|

|𝐼𝐿𝐼𝑀𝐸|
 (式 4.4) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
|𝐼𝐿𝐼𝑀𝐸 ∩ 𝐼𝐶𝐹|

|𝐼𝐶𝐹|
 (式 4.5) 

nDCG(normalized Discounted Cumulative Gain)[12]は，ランキン

グ予測で用いられる評価指標である．𝐷𝐶𝐺𝑝は，上位𝑝件のラン

キングの精度を表す指標であり，𝑖番目に提示された項目の適合

度𝑟𝑒𝑙𝑖を用いて式 4.5 で表される．𝑛𝐷𝐶𝐺𝑝は，ランキング予測が

完全に適合した場合の𝐷𝐶𝐺𝑝である𝐼𝐷𝐶𝐺𝑝によって𝐷𝐶𝐺𝑝を正規

化した値であり，式 4.6 で表される．本実験では，LIME による

重要度の計算で𝑖番目に重要度の高かった特徴量の，協調フィル

タリングにおける実際の重要度𝑤𝐶𝐹,𝑖を適合度𝑟𝑒𝑙𝑖として𝑛𝐷𝐶𝐺𝑝

を算出した．なお，𝑝の値は，LIME の説明に用いる特徴量の数

𝐾の値に応じて変更し，𝑛𝐷𝐶𝐺𝐾として評価を行った． 

𝐷𝐶𝐺𝑝 = ∑
𝑟𝑒𝑙𝑖

log2(𝑖 + 1)

𝑝

𝑖=1

= ∑
𝑤𝐶𝐹,𝑖

log2(𝑖 + 1)

𝑝

𝑖=1

(式 4.6) 

𝑛𝐷𝐶𝐺𝑝 =
𝐷𝐶𝐺𝑝

𝐼𝐷𝐶𝐺𝑝

 (式 4.7) 

4.6 結果 

本項では，表 4.2 に示したパラメータの変化による，説明の

精度の評価結果，推薦の説明の生成にかかる計算時間，メモリ

 

3  MovieLens | GroupLens https://grouplens.org/datasets/movielens/ 
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使用量の測定結果を示す．本実験を行った計算機の CPUは Intel 

Xeon CPU E5-2620 v4(2.10GHz)，コア数 8，スレッド数 16，メ

モリは 128GB，OS は CentOS7.4 である． 

4.6.1 精度 

Precision，Recall，nDCG の測定結果をそれぞれ図 4.1，図 4.2，

図 4.3 に示す． 

いずれの評価指標でも，サンプリング数𝑆の値を上げると，

LIME による説明の精度が上昇することが確認できる．図 4.1 で

は，説明に用いる特徴量の数𝐾の値を小さくすることでより

Precision の値が高くなることが分かる．また，𝐾 = 12において，

𝑆 ≥ 1800で Precision= 1となり，予測値に関与する特徴量が

LIME によって完全に特定できていることが分かる．図 4.2 で

は，Recall の値は，実際の推薦モデルで出力の算出に用いられ

た特徴量の割合であることから，𝐾/12が Recall の取りうる最大

値となるため，𝐾の値が小さいと，Recall の値は小さくなる．𝐾

の値を小さくすることは，ユーザに提示する説明がシンプルに

なる一方で，完全な説明を与えることができなくなるという側

面を持つことが分かる．図 4.3 では，Precision と同様，𝐾の値を

小さくすることでより nDCG の値が高くなることが分かる．ま

た，𝐾 = 12において，𝑆 ≥ 1800で nDCG12= 1となり，予測値に

関与する特徴量の重要度も LIMEによって完全に特定できてい

ることが分かる．  

4.6.2 計算時間 

特定ユーザへの特定アイテムの推薦理由の説明 1件の生成に

かかる計算時間の測定結果を図 4.4 に示す．図 4.4 より，計算

時間はサンプリング数𝑆が増えることで増加することが分かる．

つまり，説明の精度と計算時間はトレードオフの関係にあるこ

とが分かる．また，説明に用いる特徴量の数𝐾の値は，計算時

間に影響しないことが分かる．図 4.3 に示した，nDCG の測定

の結果における nDCG12=1 となった，𝐾 = 12, 𝑆 = 1800での計算

時間は，2.10 秒であり，ユーザへの説明の提示を考慮する上で

は現実的な時間である． 

また，LIME のアルゴリズムにおける計算時間のかかってい

る部分を特定するために，アルゴリズムの特定の部分における

計算時間の測定を行った．具体的には，アルゴリズム 1 の 6 行

目にあたる，サンプリングしたベクトルとその出力結果から，

𝐾個の特徴量を用いた線形回帰モデルを選定する部分(K-Lasso)

の計算時間の測定を行った．𝐾 = 12における，特定ユーザへの

特定アイテムの推薦理由の説明 1件の説明の生成にかかる合計

計算時間と，K-Lasso にかかる計算時間の比較を図 4.5 に示す．

説明生成にかかる時間から K-Lasso にかかる時間を引いた値は，

K-Lasso 以外の部分にかかった時間，すなわちアルゴリズム 1

の 2～5 行目にあたる，𝑁個の入力ベクトルのサンプリングを行

い，モデルの出力を計算する時間である．図 4.5 より，K-Lasso

とそれ以外の部分の計算時間がそれぞれ同程度の計算時間を

持ち，どちらもサンプリング数𝑆の値に依存していることが分

かる．従って，さらに説明の生成の計算時間を短縮するために

は，𝑆をより少なくするための，効率的な部分へのサンプリング

方法を検討する必要があると考えられる． 

図 4.1 推薦結果の説明における Precision の測定結果  

図 4.2 推薦結果の説明における Recall の測定結果 

図 4.3 推薦結果の説明における nDCG の測定結果 
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図 4.4 推薦結果の説明にかかる計算時間の測定結果 

図 4.5 説明の生成にかかる合計計算時間と 

K-Lasso部分の計算時間の測定結果 (𝑲 = 𝟏𝟐) 

 

4.6.3 メモリ使用量 

本実験で用いた推薦理由の説明を生成する関数における，特

定ユーザへの特定アイテムの推薦理由の説明 1件の説明の生成

時の最大メモリ使用量の測定結果を表 4.3 に示す．表 4.3 より，

メモリ使用量はサンプリング数𝑆が増えることで増加すること

が分かる．𝑆 = 1000における最大メモリ使用量は 120.1MB であ

るが，実際のサービスにおける複数の推薦理由の説明の生成を

同時に行う環境を想定すると，使用量の値は大きく，削減への

検討が必要であると考えられる． 

 

表 4.3 LIME による説明を生成する関数における 

最大メモリ使用量の測定結果 (𝑲 = 𝟏𝟐) 

LIME における 

サンプリング数 𝑆 

最大メモリ使用量 [MB] 

 100  23.6 

 500  95.1 

1000 120.1 

1500 132.0 

2000 174.2 

 

 

4.7 本手法を用いた説明の例 

協調フィルタリングに対して本手法を適用して得られた結

果を用いて，ユーザに提示する推薦理由の説明の一例を作成し

た．今回は，MovieLens データセットにおける userId=1 のユー

ザに対して，協調フィルタリングによる予測レーティングが最

も高い映画 movieId=3101 の推薦説明を LIME のパラメータを

𝑆 = 2000, 𝐾 = 4として特徴量の重要度を予測し，得られた特徴

量を用いて説明を作成した．作成した説明の一例を図 4.6 に示

す． 

 

図 4.6 協調フィルタリングモデルに提案手法を 

適用した場合の説明の例 

 

5. おわりに 

本論文では，近年の機械学習を用いた推薦システムにおける

説明手法が，推薦モデルのアルゴリズムに依存する点，及び解

釈性を高めるために精度を下げるような手を加える必要があ

る点を解決する手法を提案した．具体的には，任意の機械学習

モデルに対して，精度を下げずに解釈が可能な LIME と呼ばれ

る手法を用いて推薦モデルを解釈し，ユーザに対して推薦理由

を提示する方法を提案した．評価実験では，協調フィルタリン

グに対する LIME による説明が，説明に用いる特徴量の数𝐾 =

12,サンプリング数 𝑆 = 1800における Recall，nDCG12の値がど

ちらも 1，計算時間が 2.10 秒であり，現実的な計算時間で重要

度の高い特徴量を示した説明が生成可能であることを示した． 

本手法を使用した研究の今後の予定としては，1)特徴量の重

要度から説明インタフェースを自動生成する手法の検討，2)近

年提案されているニューラルネットワークなどを用いた推薦

モデルに対する本手法の適用，及び評価方法の検討，3)実サー

ビスの環境を想定した，説明の生成の省メモリ化の検討，4)実

際の推薦システムへの本手法の適用によるユーザによる説明

の評価の実施，などを検討している． 
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