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(57)【要約】
【課題】アイテムに対してアクションを起こしたユーザ
に、そのアイテムに関連があるアイテムをリコメンドで
きるリコメンド装置を提供する。
【解決手段】予測モデル学習手段１１は、パラメータ記
憶部１５から予測モデルのパラメータを読み出し、読み
出したパラメータと、複数のユーザのアイテムに対する
アクションの履歴を示すシーケンスデータとに基づき、
シーケンスデータにおけるユーザがアクションを起こし
たアイテムの順序と、リンクの密接度合いで表現された
アイテム間の関連性との双方を考慮して予測モデルを学
習する。予測手段１２は、学習された予測モデルのパラ
メータと、リコメンド対象のユーザのシーケンスデータ
とに基づいて、リコメンド対象のユーザが次にアクショ
ンを起こすアイテムを予測する。リコメンド手段１３は
、予測されたアイテムに基づいて、ユーザにリコメンド
するアイテムを決定する。
【選択図】図１
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【特許請求の範囲】
【請求項１】
　ユーザがあるアイテムに対してアクションを起こしたとき、次にアクションを起こすア
イテムが特定のアイテムである確率を表す予測モデルのパラメータをパラメータ記憶部か
ら読み出し、該読み出したパラメータと、複数のユーザのアイテムに対するアクションの
履歴を示すシーケンスデータとに基づき、前記シーケンスデータにおけるユーザがアクシ
ョンを起こしたアイテムの順序と、リンクの密接度合いで表現されたアイテム間の関連性
との双方を考慮して前記予測モデルを学習し、該学習した予測モデルのパラメータを前記
パラメータ記憶部に記憶する予測モデル学習手段と、
　前記パラメータ記憶部から前記パラメータを読み出し、該読み出したパラメータと、リ
コメンド対象のユーザのシーケンスデータとに基づいて、リコメンド対象のユーザが次に
アクションを起こすアイテムを予測する予測手段と、
　前記予測されたアイテムに基づいて、ユーザにリコメンドするアイテムを決定するリコ
メンド手段とを備えるリコメンド装置。
【請求項２】
　前記予測モデル学習手段は、リンク構造を表現するKernel法を用いて得られるアイテム
間の密接度合いを表すモデルと、複数のユーザのアイテムに対するアクションの順序を表
す隠れマルコフモデルとを統合して前記予測モデルを構築し、該構築した予測モデルを学
習する、請求項１に記載のリコメンド装置。
【請求項３】
　前記予測モデル学習手段は、前記予測モデルの学習では、前記ユーザがあるアイテムに
対してアクションを起こしたとしたとき、当該アイテムとリンク構造が密接するアイテム
に対してユーザが次にアクションを起こす確率を、当該アイテムとリンク構造が密接しな
いアイテムに対してユーザが次にアクションを起こす確率よりも高くする、請求項１又は
２に記載のリコメンド装置。
【請求項４】
　ユーザから、閲覧を希望するＷｅｂページのリクエストを受け付け、該受け付けたリク
エストをユーザリクエスト記憶部に記憶するリクエスト受付手段と、
　前記リクエストを行ったユーザの過去のＷｅｂページ訪問履歴を前記リクエスト記憶部
から読み出す読み出し手段と、
　ユーザがあるＷｅｂページを閲覧しているとき、次にユーザが閲覧するＷｅｂページが
特定のＷｅｂページである確率を表す予測モデルであって、複数のユーザのＷｅｂページ
訪問履歴におけるユーザが閲覧したＷｅｂページの順序と、リンクの密接度合いで表現さ
れたＷｅｂページ間の関連性との双方を考慮して学習された予測モデルのパラメータをパ
ラメータ記憶部から読み出し、該読み出したパラメータと、前記リクエストを行ったユー
ザの過去のＷｅｂページ訪問履歴とに基づいて、ユーザが次に訪問するＷｅｂページを予
測する予測手段と、
　前記予測手段で予測されたＷｅｂページに基づいて、ユーザにリコメンドするＷｅｂペ
ージを決定するリコメンド手段と、
　Ｗｅｂページを記憶するＷｅｂページ記憶部から、前記ユーザがリクエストしたＷｅｂ
ページと、前記リコメンド手段が決定したＷｅｂページに関する情報とを読み出し、前記
リクエストを行ったユーザに配信するＷｅｂページ配信手段とを備えるリコメンドシステ
ム。
【請求項５】
　前記Ｗｅｂページ配信手段は、前記Ｗｅｂページ記憶部から、前記リコメンド手段が決
定したＷｅｂページへのリンク情報を読み出し、前記ユーザがリクエストしたＷｅｂペー
ジに前記読み出したリンク情報を付加して前記ユーザに配信する、請求項４に記載のリコ
メンドシステム。
【請求項６】
　前記リクエスト記憶部から読み出された複数のユーザのＷｅｂページ訪問履歴と、前記
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パラメータ記憶部に記憶された前記予測モデルのパラメータとに基づいて、前記Ｗｅｂペ
ージ訪問履歴におけるユーザが閲覧したＷｅｂページの順序と、リンクの密接度合いで表
現されたＷｅｂページ間の関連性との双方を考慮して前記予測モデルを学習し、該学習し
た予測モデルのパラメータを前記パラメータ記憶部に記憶する予測モデル学習手段を更に
備える、請求項４又は５に記載のリコメンドシステム。
【請求項７】
　前記予測モデル学習手段は、リンク構造を表現するKernel法を用いて得られるＷｅｂペ
ージ間の密接度合いを表すモデルと、複数のユーザのＷｅｂページ閲覧順序を表す隠れマ
ルコフモデルとを統合して前記予測モデルを構築し、該構築した予測モデルを学習する、
請求項６に記載のリコメンドシステム。
【請求項８】
　前記予測モデル学習手段は、前記予測モデルの学習では、前記ユーザがあるＷｅｂペー
ジを訪問したとき、当該Ｗｅｂページとリンク構造が密接するＷｅｂページをユーザが次
に閲覧する確率を、当該Ｗｅｂページとリンク構造が密接しないＷｅｂページをユーザが
次に閲覧する確率よりも高くする、請求項６又は７に記載のリコメンドシステム。
【請求項９】
　コンピュータが、ユーザがあるアイテムに対してアクションを起こしたとき、次にアク
ションを起こすアイテムが特定のアイテムである確率を表す予測モデルのパラメータをパ
ラメータ記憶部から読み出すステップと、
　コンピュータが、前記読み出したパラメータと、複数のユーザのアイテムに対するアク
ションの履歴を示すシーケンスデータとに基づき、前記シーケンスデータにおけるユーザ
がアクションを起こしたアイテムの順序と、リンクの密接度合いで表現されたアイテム間
の関連性との双方を考慮して前記予測モデルを学習し、該学習した予測モデルのパラメー
タを前記パラメータ記憶部に記憶するステップと、
　コンピュータが、前記パラメータ記憶部から前記パラメータを読み出し、該読み出した
パラメータと、リコメンド対象のユーザのシーケンスデータとに基づいて、リコメンド対
象のユーザが次にアクションを起こすアイテムを予測するステップと、
　コンピュータが、前記予測したアイテムに基づいて、ユーザにリコメンドするアイテム
を決定するステップとを有するリコメンド方法。
【請求項１０】
　コンピュータに、
　ユーザがあるアイテムに対してアクションを起こしたとき、次にアクションを起こすア
イテムが特定のアイテムである確率を表す予測モデルのパラメータをパラメータ記憶部か
ら読み出す処理と、
　前記読み出されたパラメータと、複数のユーザのアイテムに対するアクションの履歴を
示すシーケンスデータとに基づき、前記シーケンスデータにおけるユーザがアクションを
起こしたアイテムの順序と、リンクの密接度合いで表現されたアイテム間の関連性との双
方を考慮して前記予測モデルを学習し、該学習した予測モデルのパラメータを前記パラメ
ータ記憶部に記憶する処理と、
　前記パラメータ記憶部から前記パラメータを読み出し、該読み出したパラメータと、リ
コメンド対象のユーザのシーケンスデータとに基づいて、リコメンド対象のユーザが次に
アクションを起こすアイテムを予測する処理と、
　前記予測されたアイテムに基づいて、ユーザにリコメンドするアイテムを決定する処理
とを実行させるプログラム。
【発明の詳細な説明】
【技術分野】
【０００１】
　本発明は、リコメンド装置、方法、及び、プログラムに関し、更に詳しくは、ユーザの
アイテムに対するアクションの履歴を用いて、ユーザにリコメンドするアイテムを決定す
るリコメンド装置、方法、及び、プログラムに関する。
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【背景技術】
【０００２】
　リコメンド装置は、ユーザに対してアイテムをリコメンドする装置である。リコメンド
装置は、ユーザのアイテムに対するアクションの履歴を用いて、ユーザにリコメンドする
アイテムを決定する。リコメンド技術は、Ｗｅｂページのリコメンドや、商品のリコメン
ドなど、様々な分野で利用されている。リコメンドするアイテムがＷｅｂページの場合、
リコメンド装置は、ユーザが訪れたＷｅｂページの訪問履歴から、ユーザが次に訪れるＷ
ｅｂページを予測し、そのＷｅｂページをユーザにリコメンドする。リコメンド装置を用
い、ユーザに対して予測したＷｅｂページをリコメンドすることで、ユーザは次に訪れる
Ｗｅｂページに迅速にアクセスすることができ、ユーザの利便性が向上する。
【０００３】
　非特許文献１及び非特許文献２は、リコメンド技術が記載された文献である。非特許文
献１及び非特許文献２に記載のリコメンド装置は、蓄積されたユーザのＷｅｂページ訪問
履歴から、Ｗｅｂページ間の遷移をマルコフモデルで学習する。リコメンド装置は、ユー
ザがポータルサイトを訪れると、学習したマルコフモデルを用いて、次にどのＷｅｂペー
ジを訪れるかを予測する。リコメンド装置は、予測したＷｅｂページをユーザに推薦する
。ユーザは、推薦されたＷｅｂページを迅速に訪問することができので、ユーザの利便性
を向上させることができる効果がある。ポータルサイトを訪れたユーザが、いつ、どのＷ
ｅｂページを訪れたかは、ポータルサイトのＷｅｂサーバに蓄積されている。
【０００４】
　非特許文献１及び非特許文献２に記載のリコメンド装置は、主に、ユーザが訪れた各Ｗ
ｅｂページの訪問回数と、Ｗｅｂページから次のＷｅｂページを訪れた遷移の回数との特
徴を学習する。言い換えれば、非特許文献１及び非特許文献２では、学習モデルに、蓄積
されたユーザのＷｅｂページ訪問履歴の各Ｗｅｂページの頻度と遷移の頻度とを学習する
モデルを用いている。このモデルは、過去に多くのユーザが連続して訪れるＷｅｂページ
間の遷移確率は高くなり、連続して訪れるユーザの数が少ないＷｅｂページ間の遷移確率
は低くなる。このようなモデルを用いて、あるＷｅｂページを訪問したユーザに対し、次
に訪れるＷｅｂページを予測すると、過去に多くのユーザが訪れたＷｅｂページをユーザ
に推薦することができる。
【先行技術文献】
【非特許文献】
【０００５】
【非特許文献１】Link prediction and path analysis using Markov chains, Sarukkai,
 R.R , WWW9, 2000
【非特許文献２】Using Markov Chains for Link Prediction in Adaptive Web Sites, J
ianhan Zhu, Jun Hong, and John G. Hughes , LNCS 2002
【非特許文献３】Kernel Trick Embedded Gaussian Mixure Model, Jingdong Wang and J
ianguo Lee and Changshui Zhang, In Lecture Notes in Artificial Intelligence, 200
3
【発明の概要】
【発明が解決しようとする課題】
【０００６】
　非特許文献１及び非特許文献２に記載された手法では、過去に多くのユーザがＷｅｂペ
ージや連続して訪れたＷｅｂページなど、ユーザの訪問頻度が高いＷｅｂページを、ユー
ザが次に訪れるＷｅｂページとして、そのユーザに推薦できる。しかしながら、ユーザは
、訪問頻度が高いＷｅｂページを欲しているとは限らない。例えば、ユーザは、今訪れて
いるＷｅｂページに関連した情報を求めていることもあり、その場合に訪問頻度が高いＷ
ｅｂページを推薦しても、ユーザの利便性は向上しない。ユーザの利便性向上のためには
、過去に多くのユーザが訪れたＷｅｂページや連続した訪れたＷｅｂページばかりでなく
、今訪れているＷｅｂページと関連する内容のＷｅｂページを推薦することが実用上重要
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である。
【０００７】
　訪問頻度が高いＷｅｂページと関連する内容のＷｅｂページとが一致する場合もある。
しかし、近年のポータルサイトは、どのページからも「ポータルサイトのトップページ」
を訪れることができるなど、関連しないページへの頻度が高い。例えば、蓄積されたユー
ザのＷｅｂページ訪問履歴に、「アニメ」の特集ページを訪れた後に、「ポータルサイト
のトップページ」のページを訪れた履歴が多くあり、特集ページに関連のある別の「アニ
メ」のページを訪れた履歴が少ない場合を考える。この場合、非特許文献１及び非特許文
献２の手法では、「アニメ」の特集ページの次に「ポータルサイトのトップページ」を訪
れると予測するモデルを学習する。
【０００８】
　非特許文献１及び非特許文献２の手法では、上記の学習を行う結果、「アニメ」の特集
ページを訪れたユーザに、「ポータルサイトのトップページ」を推薦することになる。し
かし、「アニメ」の特集ページの次に、「ポータルサイトのトップページ」ではなく、別
の「アニメ」のページを推薦すると、ユーザの利便性を高められる場合もある。非特許文
献１及び非特許文献２の手法では、ユーザのＷｅｂページ訪問履歴に、訪問した「アニメ
」の特集ページに関連のある別の「アニメ」のページを訪れた履歴が少ない場合は、ユー
ザに別の「アニメ」のページを推薦することができず、ユーザの利便性向上を図ることが
できないという問題がある。
【０００９】
　本発明は、上記の問題点を解消し、アイテムに対するアクションの頻度が低い場合でも
、アイテムに対してアクションを起こしたユーザに、そのアイテムに関連があるアイテム
をリコメンドできるリコメンド装置、方法、及び、プログラムを提供することを目的とす
る。
【課題を解決するための手段】
【００１０】
　本発明は、上記目的を達成するために、ユーザがあるアイテムに対してアクションを起
こしたとき、次にアクションを起こすアイテムが特定のアイテムである確率を表す予測モ
デルのパラメータをパラメータ記憶部から読み出し、該読み出したパラメータと、複数の
ユーザのアイテムに対するアクションの履歴を示すシーケンスデータとに基づき、前記シ
ーケンスデータにおけるユーザがアクションを起こしたアイテムの順序と、リンクの密接
度合いで表現されたアイテム間の関連性との双方を考慮して前記予測モデルを学習し、該
学習した予測モデルのパラメータを前記パラメータ記憶部に記憶する予測モデル学習手段
と、前記パラメータ記憶部から前記パラメータを読み出し、該読み出したパラメータと、
リコメンド対象のユーザのシーケンスデータとに基づいて、リコメンド対象のユーザが次
にアクションを起こすアイテムを予測する予測手段と、前記予測されたアイテムに基づい
て、ユーザにリコメンドするアイテムを決定するリコメンド手段とを備えるリコメンド装
置を提供する。
【００１１】
　本発明は、ユーザから、閲覧を希望するＷｅｂページのリクエストを受け付け、該受け
付けたリクエストをユーザリクエスト記憶部に記憶するリクエスト受付手段と、前記リク
エストを行ったユーザの過去のＷｅｂページ訪問履歴を前記リクエスト記憶部から読み出
す読み出し手段と、ユーザがあるＷｅｂページを閲覧しているとき、次にユーザが閲覧す
るＷｅｂページが特定のＷｅｂページである確率を表す予測モデルであって、複数のユー
ザのＷｅｂページ訪問履歴におけるユーザが閲覧したＷｅｂページの順序と、リンクの密
接度合いで表現されたＷｅｂページ間の関連性との双方を考慮して学習された予測モデル
のパラメータをパラメータ記憶部から読み出し、該読み出したパラメータと、前記リクエ
ストを行ったユーザの過去のＷｅｂページ訪問履歴とに基づいて、ユーザが次に訪問する
Ｗｅｂページを予測する予測手段と、前記予測手段で予測されたＷｅｂページに基づいて
、ユーザにリコメンドするＷｅｂページを決定するリコメンド手段と、Ｗｅｂページを記
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憶するＷｅｂページ記憶部から、前記ユーザがリクエストしたＷｅｂページと、前記リコ
メンド手段が決定したＷｅｂページに関する情報とを読み出し、前記リクエストを行った
ユーザに配信するＷｅｂページ配信手段とを備えるリコメンドシステムを提供する。
【００１２】
　本発明は、ユーザがあるアイテムに対してアクションを起こしたとき、次にアクション
を起こすアイテムが特定のアイテムである確率を表す予測モデルのパラメータをパラメー
タ記憶部から読み出すステップと、前記読み出したパラメータと、複数のユーザのアイテ
ムに対するアクションの履歴を示すシーケンスデータとに基づき、前記シーケンスデータ
におけるユーザがアクションを起こしたアイテムの順序と、リンクの密接度合いで表現さ
れたアイテム間の関連性との双方を考慮して前記予測モデルを学習し、該学習した予測モ
デルのパラメータを前記パラメータ記憶部に記憶するステップと、前記パラメータ記憶部
から前記パラメータを読み出し、該読み出したパラメータと、リコメンド対象のユーザの
シーケンスデータとに基づいて、リコメンド対象のユーザが次にアクションを起こすアイ
テムを予測するステップと、前記予測したアイテムに基づいて、ユーザにリコメンドする
アイテムを決定するステップとを有するリコメンド方法を提供する。
【００１３】
　本発明は、コンピュータに、ユーザがあるアイテムに対してアクションを起こしたとき
、次にアクションを起こすアイテムが特定のアイテムである確率を表す予測モデルのパラ
メータをパラメータ記憶部から読み出す処理と、前記読み出されたパラメータと、複数の
ユーザのアイテムに対するアクションの履歴を示すシーケンスデータとに基づき、前記シ
ーケンスデータにおけるユーザがアクションを起こしたアイテムの順序と、リンクの密接
度合いで表現されたアイテム間の関連性との双方を考慮して前記予測モデルを学習し、該
学習した予測モデルのパラメータを前記パラメータ記憶部に記憶する処理と、前記パラメ
ータ記憶部から前記パラメータを読み出し、該読み出したパラメータと、リコメンド対象
のユーザのシーケンスデータとに基づいて、リコメンド対象のユーザが次にアクションを
起こすアイテムを予測する処理と、前記予測されたアイテムに基づいて、ユーザにリコメ
ンドするアイテムを決定する処理とを実行させるプログラムを提供する。
【発明の効果】
【００１４】
　本発明のリコメンド装置、方法、及び、プログラムは、アイテムに対するアクションの
頻度が低い場合でも、アイテムに対してアクションを起こしたユーザに、そのアイテムに
関連があるアイテムをリコメンドすることができる。
【図面の簡単な説明】
【００１５】
【図１】本発明のリコメンド装置の概略構成を示すブロック図。
【図２】本発明のリコメンドシステムの概略構成を示すブロック図。
【図３】本発明の一実施形態のリコメンドシステムを示すブロック図。
【図４】ユーザ端末を示すブロック図。
【図５】Ｗｅｂサーバを示すブロック図。
【図６】リコメンド装置を示すブロック図。
【図７】予測モデル学習の動作を示すシーケンス図。
【図８】コンテンツ訪問履歴の具体例を示す図。
【図９】リコメンドページ決定の動作を示すシーケンス図。
【図１０】リコメンドページへのリンクを付け加えたＷｅｂページを示す図。
【発明を実施するための形態】
【００１６】
　本発明の実施形態の説明に先立って、本発明の概要を説明する。図１は、本発明のリコ
メンド装置の概略構成を示している。リコメンド装置１０は、予測モデル学習手段１１と
、予測手段１２と、リコメンド手段１３とを有する。リコメンド装置１０は、パラメータ
記憶部１５を参照して処理を行う。パラメータ記憶部１５は、ユーザがあるアイテムに対
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してアクションを起こしたとき、次にアクションを起こすアイテムが特定のアイテムであ
る確率を表す予測モデルのパラメータを記憶する。ここで、アイテムとしては、例えば、
Ｗｅｂページや商品などが考えられ、アイテムに対するアクションとしては、例えばＷｅ
ｂページの閲覧や商品の購入などが考えられる。なお、パラメータ記憶部１５は、リコメ
ンド装置１０の内部にあっても、外部にあってもよい。
【００１７】
　予測モデル学習手段１１は、パラメータ記憶部１５から予測モデルのパラメータを読み
出し、読み出したパラメータと、複数のユーザのアイテムに対するアクションの履歴を示
すシーケンスデータとに基づき、シーケンスデータにおけるユーザがアクションを起こし
たアイテムの順序と、リンクの密接度合いで表現されたアイテム間の関連性との双方を考
慮して予測モデルを学習する。シーケンスデータは、例えばアイテムがＷｅｂページであ
ればＷｅｂページの訪問履歴とすることができ、アイテムが商品であれば商品の購入履歴
とすることができる。予測モデル学習手段１１は、学習した予測モデルのパラメータをパ
ラメータ記憶部１５に記憶する。
【００１８】
　予測手段１２は、パラメータ記憶部１５から予測モデルのパラメータを読み出す。予測
手段１２は、読み出したパラメータと、リコメンド対象のユーザのシーケンスデータとに
基づいて、リコメンド対象のユーザが次にアクションを起こすアイテムを予測する。予測
手段１２は、例えばリコメンド対象のユーザのＷｅｂページ訪問履歴と、読み出したパラ
メータ（予測モデル）とに基づいて、ユーザが次にどんなＷｅｂページを閲覧するかを予
測する。リコメンド手段１３は、予測手段１２で予測されたアイテムに基づいて、ユーザ
にリコメンドするアイテムを決定する。
【００１９】
　本発明のリコメンド装置１０では、予測モデル学習手段１１は、複数のユーザがアクシ
ョンを起こしたアイテムの順序と、リンクの密接度合いで表現されたアイテム間の関連性
との双方を考慮して予測モデルを学習する。予測手段１２は、予測モデル学習手段１１で
学習された予測モデル（パラメータ）を用いて、ユーザが次にアクションを起こすアイテ
ムを予測する。本発明では、アイテム間の関連性をリンクの密集度合いで表現し、各ペー
ジの関連性と、シーケンスデータとして蓄積されたアクションの履歴における各アイテム
の頻度及びアイテム間の遷移の頻度の特徴とから、次にユーザがアクションを起こすアイ
テムを予測する。このように予測したアイテムに基づいて、ユーザにリコメンドするアイ
テムを決定することで、頻度が高いアイテムだけでなく、ユーザがアクションを起こした
アイテムに関連があるアイテムを、ユーザにリコメンドすることができる。
【００２０】
　図２は、本発明のリコメンドシステムの概略構成を示している。リコメンドシステム２
０は、リクエスト受付手段２１と、読み出し手段２２と、予測手段２３と、リコメンド手
段２４と、Ｗｅｂページ配信手段２５とを有する。リクエスト受付手段２１は、ユーザか
ら、閲覧を希望するＷｅｂページのリクエストを受け付ける。リクエスト受付手段２１は
、受け付けたリクエストをユーザリクエスト記憶部２６に記憶する。ユーザリクエスト記
憶部２６は、リコメンドシステムの内部にあっても、外部にあってもよい。読み出し手段
２２は、リクエストを行ったユーザの過去のＷｅｂページ訪問履歴を、ユーザリクエスト
記憶部２６から読み出す。
【００２１】
　パラメータ記憶部２７は、予測モデルのパラメータを記憶する。ここで、予測モデルは
、ユーザがあるＷｅｂページを閲覧しているとき、次にユーザが閲覧するＷｅｂページが
特定のＷｅｂページである確率を表すモデルである。予測モデルは、予測モデルの学習を
行う手段（予測モデル学習手段）が、複数のユーザのＷｅｂページ訪問履歴におけるユー
ザが閲覧したＷｅｂページの順序と、リンクの密接度合いで表現されたＷｅｂページ間の
関連性との双方を考慮して学習することで生成される。パラメータ記憶部２７は、リコメ
ンドシステム２０の内部にあっても、外部にあってもよい。また、リコメンドシステム２
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０は、予測モデル学習手段を備えていてもよい。
【００２２】
　予測手段２３は、パラメータ記憶部２７から、予測モデルのパラメータを読み出す。予
測手段２３は、読み出したパラメータと、読み出し手段２２が読み出したＷｅｂページ訪
問履歴とに基づいて、ユーザが次に訪問するＷｅｂページを予測する。リコメンド手段２
４は、予測手段２３で予測されたＷｅｂページに基づいて、ユーザにリコメンドするＷｅ
ｂページを決定する。Ｗｅｂページ記憶部２８は、Ｗｅｂページを記憶する。Ｗｅｂペー
ジ配信手段２５は、Ｗｅｂページ記憶部２８から、ユーザがリクエストしたＷｅｂページ
と、リコメンド手段２４が決定したＷｅｂページに関する情報とを読み出す。Ｗｅｂペー
ジ配信手段２５は、リクエストを行ったユーザに、リクエストされたＷｅｂページと、リ
コメンドするＷｅｂページに関する情報とを配信する。
【００２３】
　本発明のリコメンドシステムでは、予測手段２３は、複数のユーザのＷｅｂページ訪問
履歴におけるＷｅｂページの閲覧順序と、リンク（ハイパーリンク）の密接度合いで表現
されたＷｅｂページ間の関連性との双方を考慮した予測モデル（パラメータ）を用いて、
ユーザが次に閲覧するＷｅｂページを予測する。本発明では、Ｗｅｂページ間の関連性を
リンクの密集度合いで表現し、各Ｗｅｂページの関連性と、Ｗｅｂページ訪問履歴におけ
る各Ｗｅｂページの頻度及びＷｅｂページ間の遷移の頻度の特徴とから、次にユーザが閲
覧するＷｅｂページを予測する。このように予測したＷｅｂページに基づいて、ユーザに
リコメンドするＷｅｂページを決定することで、閲覧頻度や遷移の頻度が高いＷｅｂペー
ジアイテムだけでなく、ユーザが閲覧したＷｅｂページに関連があるＷｅｂページを、ユ
ーザにリコメンドすることができる。
【００２４】
　以下、図面を参照し、本発明の実施の形態を詳細に説明する。図３は、本発明の一実施
形態に係るリコメンドシステムを示している。リコメンドシステムは、Ｗｅｂサーバ１０
３とリコメンド装置１０４とを含む。ユーザ端末１０１は、ユーザに対して入出力のイン
ターフェースを提供する。ユーザ端末１０１は、インターネット１０２を介して、Ｗｅｂ
サーバ１０３に所望のページをリクエストする。Ｗｅｂサーバ１０３は、ユーザからのリ
クエストの履歴（ページ訪問履歴）を保持する。
【００２５】
　リコメンド装置１０４は、ユーザのページ訪問履歴に基づいて、予測モデルを学習する
。また、リコメンド装置１０４は、予測モデルを用いて、ユーザにリコメンドするＷｅｂ
ページを決定する。Ｗｅｂサーバ１０３は、ユーザがリクエストしたＷｅｂページと、リ
コメンド装置１０４が決定したページ（リコメンドページ）に関する情報とを、ユーザ端
末１０１へ配信する。
【００２６】
　図４は、ユーザ端末１０１の構成を示している。ユーザ端末１０１は、例えば携帯電話
機やパーソナルコンピュータなどの情報処理装置である。ユーザ端末１０１は、プログラ
ム制御で動作する。ユーザ端末１０１は、Ｗｅｂページリクエスト手段２０１と、Ｗｅｂ
ページ表示手段２０２とを有する。
【００２７】
　Ｗｅｂページリクエスト手段２０１は、ユーザが訪問したいＷｅｂページを、Ｗｅｂサ
ーバ１０３へリクエストする。例えば、Ｗｅｂページリクエスト手段２０１は、ユーザが
スポーツのコンテンツを訪問したい場合は、Ｗｅｂサーバ１０３へスポーツのコンテンツ
をリクエストする。Ｗｅｂページ表示手段２０２は、Ｗｅｂサーバ１０３が配信するコン
テンツ（Ｗｅｂページ）を表示する。
【００２８】
　図５は、Ｗｅｂサーバ１０３の構成を示している。Ｗｅｂサーバ１０３は、プログラム
制御で動作するサーバシステム（コンピュータシステム）である。Ｗｅｂサーバ１０３は
、Ｗｅｂページ配信手段３０１、ユーザリクエスト記憶部３０２、Ｗｅｂページ記憶部３
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０３、リコメンドページ選択手段３０４、リクエスト受付手段３０６、読み出し手段３０
７、出力手段３０８、及び、入力手段３０９を有する。
【００２９】
　リクエスト受付手段３０６は、ユーザから、閲覧を希望するＷｅｂページのリクエスト
を受け付ける。ユーザリクエスト記憶部３０２は、ユーザからのＷｅｂページに対するリ
クエストの履歴を記憶する。ユーザリクエスト記憶部３０２は、ユーザが、どのような順
序でＷｅｂページを訪問したかを示すＷｅｂページ訪問履歴を、履歴情報として記憶する
。リクエスト受付手段３０６は、ユーザからのリクエストを受け付けると、受け付けたリ
クエストをユーザリクエスト記憶部３０２に記憶する。
【００３０】
　読み出し手段３０７は、ユーザリクエスト記憶部３０２からＷｅｂページ訪問履歴を読
み出す。出力手段３０８は、Ｗｅｂページ訪問履歴を、リコメンド装置１０４へ出力する
。リコメンド装置１０４は、出力手段３０８から出力されたＷｅｂページ訪問履歴を用い
て、予測モデルを学習し、ユーザにリコメンドすべきＷｅｂページを決定する。入力手段
３０９は、リコメンド装置１０４から、ユーザに対してリコメンドすべきＷｅｂページの
識別情報を含むリコメンド結果を受け取る。
【００３１】
　Ｗｅｂページ記憶部３０３は、ユーザに対して配信すべきＷｅｂページを記憶する。リ
コメンドページ選択手段３０４は、入力手段３０９を介して、リコメンド装置１０４から
リコメンド結果を受け取る。リコメンドページ選択手段３０４は、Ｗｅｂページ記憶部３
０３から、ユーザがリクエストしたＷｅｂページを読み出す。また、リコメンドページ選
択手段３０４は、Ｗｅｂページ記憶部３０３から、リコメンド結果に含まれるリコメンド
ページに関する情報を読み出す。Ｗｅｂページ配信手段３０１は、ユーザからリクエスト
されたＷｅｂページと、リコメンドページに関する情報とを、リクエスト元のユーザのユ
ーザ端末１０１へ配信する。
【００３２】
　図６は、リコメンド装置１０４の構成を示している。リコメンド装置１０４は、プログ
ラム制御で動作するサーバシステム（コンピュータシステム）である。リコメンド装置１
０４は、予測モデル学習手段４０２、予測手段４０３、記憶部４０４、入力手段４０５、
出力手段４０６、及び、リコメンド手段４０７を備える。なお、リコメンド装置１０４と
Ｗｅｂサーバ１０３とは個別の装置として構成されている必要はなく、これらは、同じサ
ーバ上に構成されていてもよい。
【００３３】
　入力手段４０５は、Ｗｅｂサーバ１０３から、ユーザのＷｅｂページ訪問履歴を受け取
る。予測モデル学習手段４０２は、入力手段４０５を介して、複数のユーザのＷｅｂペー
ジ訪問履歴を入力し、予測モデルを学習する。ここで、予測モデルは、ユーザがあるＷｅ
ｂページを閲覧しているとき、次にユーザが閲覧するＷｅｂページが特定のＷｅｂページ
である確率を表すモデルである。記憶部（パラメータ記憶部）４０４は、予測モデルのパ
ラメータを記憶する。予測モデル学習手段４０２は、複数のユーザのＷｅｂページ訪問履
歴と、記憶部４０４に記憶された予測モデルのパラメータとに基づき、Ｗｅｂページ訪問
履歴におけるユーザが閲覧したＷｅｂページの順序と、リンクの密接度合いで表現された
Ｗｅｂページ間の関連性との双方を考慮して予測モデルを学習する。
【００３４】
　予測モデル学習手段４０２は、リンク構造を表現するKernel法を用いて得られるＷｅｂ
ページ間の密接度合いを表すモデルと、複数のユーザのＷｅｂページ閲覧順序を表す隠れ
マルコフモデル（ＨＭＭ：Hidden Markov Models）とを統合して予測モデルを構築し、構
築した予測モデルを学習する。予測モデル学習手段４０２は、予測モデルの学習では、ユ
ーザがあるＷｅｂページを訪問したとき、そのＷｅｂページとリンク構造が密接するＷｅ
ｂページをユーザが次に閲覧する確率を、そのＷｅｂページとリンク構造が密接しないＷ
ｅｂページをユーザが次に閲覧する確率よりも高くする。予測モデル学習手段４０２は、
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学習した予測モデルのパラメータを記憶部４０４に記憶する。
【００３５】
　予測手段４０３は、入力手段４０５を介して、Ｗｅｂページの閲覧をリクエストしたユ
ーザの過去のＷｅｂページ訪問履歴を入力する。予測手段４０３は、記憶部４０４から、
予測モデルのパラメータを読み出し、読み出したパラメータと、Ｗｅｂページの閲覧をリ
クエストしたユーザの過去のＷｅｂページ訪問履歴とに基づいて、ユーザが次に訪問する
Ｗｅｂページを予測する。リコメンド手段４０７は、予測手段４０３で予測されたＷｅｂ
ページに基づいて、ユーザにリコメンドするＷｅｂページを決定する。リコメンド手段４
０７は、決定したＷｅｂページを識別する情報を含むリコメンド結果を、出力手段４０６
を介して、Ｗｅｂサーバ１０３へ出力する。
【００３６】
　なお、図６では、同じリコメンド装置１０４上で、予測モデルの学習と、学習した予測
モデルを用いたリコメンドページの決定とを行っているが、これらは別個の装置で行って
もよい。すなわち、予測モデル学習手段４０２を有する装置（モデル学習装置）と、予測
手段４０３及びリコメンド手段４０７を有する装置（リコメンド装置）とを分けることも
可能である。予測モデルのパラメータを記憶するパラメータ記憶部は、モデル学習装置と
リコメンド装置との双方に設けられていてもよく、或いは、モデル学習装置とリコメンド
装置とで、共通のパラメータ記憶部を用いてもよい。
【００３７】
　本実施形態の動作は、大きく分けて、予測モデルの学習処理と、学習した予測モデルを
用いてユーザにＷｅｂページをリコメンドする処理との２つがある。まず、予測モデルの
学習の処理の手順を説明する。図７は、予測モデル学習の動作を示すシーケンス図である
。Ｗｅｂサーバ１０３の読み出し手段３０７（図５）は、ユーザリクエスト記憶部３０２
から、過去にリクエストを送信したことがある複数のユーザのＷｅｂページ訪問履歴を読
み出す（ステップＡ１）。読み出し手段３０７は、例えばユーザからのリクエストがあっ
たとき、当該ユーザを含む複数のユーザのＷｅｂページ訪問履歴を読み出す。或いは、読
み出し手段３０７は、ユーザリクエスト記憶部３０２にある程度の履歴が溜まったときに
、複数のユーザのＷｅｂページ訪問履歴を読み出してもよい。
【００３８】
　図８は、Ｗｅｂページ訪問履歴の具体例を示している。Ｗｅｂページ訪問履歴は、各ユ
ーザが閲覧したＷｅｂページのＵＲＬ（Uniform Resource Locator）を、閲覧順に並べた
シーケンスデータである。例えば、ユーザＡのＷｅｂページ訪問履歴は、ユーザＡが、ス
ポーツ（http://sports）、アニメ（http://anime）、ニュース（http://news）の順で、
Ｗｅｂページを閲覧したことを示している。読み出し手段３０７は、ステップＡ１では、
各ユーザのＷｅｂページ訪問履歴を読み出す。
【００３９】
　読み出し手段３０７は、出力手段３０８を介して、リコメンド装置１０４へ、読み出し
た複数ユーザのＷｅｂページ訪問履歴を出力する（ステップＡ２）。リコメンド装置１０
４の予測モデル学習手段４０２（図６）は、入力手段４０５を介して、複数ユーザのＷｅ
ｂページ訪問履歴を受け取る。予測モデル学習手段４０２は、予測モデルのパラメータを
記憶部４０４から読み出す（ステップＡ３）。予測モデル学習手段４０２は、まだ一度も
予測モデルを学習していないとき、つまり、学習済みの予測モデルのパラメータが記憶部
４０４に記憶されていないときは、記憶部４０４からパラメータの初期値を読み出すもの
とする。
【００４０】
　予測モデル学習手段４０２は、Ｗｅｂページ訪問履歴と、記憶部４０４から読み出した
パラメータとを用いて、予測モデルを学習する（ステップＡ４）。予測モデル学習手段４
０２は、学習した予測モデルのパラメータを記憶部４０４に記憶する（ステップＡ５）。
【００４１】
　本実施形態では、予測モデル学習手段４０２は、予測モデルに隠れマルコフモデルを用
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の遷移として表現するデータモデルである。ここで、“隠れ”という用語は、実際には観
測できないことを意味する。隠れマルコフモデルは、実際には観測されていない隠れ状態
が遷移することで、シーケンスデータが生成されると仮定したモデルである。隠れマルコ
フモデルは、文字認識、自然言語処理、音声認識、動作認識など、幅広く利用されている
。隠れマルコフモデルでは、データをシンボルの列として表現する。本実施形態の場合、
各シンボルは、Ｗｅｂページを表す。
【００４２】
　予測モデル学習手段４０２が読み出し手段３０７から受け取る複数ユーザのＷｅｂペー
ジ訪問履歴（入力データ）をＸとする。ユーザ数をＭとし、各ユーザのＷｅｂページ訪問
履歴をＸｉ（ｉ＝１～Ｍ）とすると、Ｘ＝（Ｘ１，．．．．，ＸＭ）である。Ｘｉは、ｉ
番目のユーザのＷｅｂページ訪問履歴を表す。各ユーザのＷｅｂページ訪問履歴は、各ユ
ーザが訪問したＷｅｂページを時系列で並べたシーケンスデータである。Ｘ１はＸ１＝ｘ

１１，ｘ１２，ｘ１３，．．．で表される。例えば、ユーザが、「アニメ」、「ニュース
」、「天気予報」の順にＷｅｂページをリクエストしたとすれば、ｘ１１＝「アニメ」の
Ｗｅｂページ、ｘ１２＝「ニュース」のＷｅｂページ、ｘ１３＝「天気予報」のＷｅｂペ
ージとなる。
【００４３】
　隠れマルコフモデルは、下記式１でモデル化する統計モデルである。
【数１】

　Ｍは、ユーザ数、つまり、シーケンスデータの数をわらし、Ｎｍは、ｍ番目のシーケン
スデータの長さを表す。Ｋは、ＨＭＭの混合数である。ＨＭＭを混合しない場合は、Ｋ＝
１とする。Ｘ＝｛Ｘ１，・・・，ＸＭ｝は、シンボル列を表す。Ｘｍは、ｍ番目のシンボ
ル列を表す。ｘｍｎは、ｍ個目のシーケンスデータのｎ個目のシンボルを表す。Ｓｋは、
コンポーネントｋ番目の隠れ状態集合を表す。Ｓ＝｛Ｓ１，・・・，Ｓｋ｝である。ここ
で、コンポーネントとは、モデルの混合番号である。
【００４４】
　πｋは、各コンポーネントの混合確率を表す。０≦πｋ≦１であり、
【数２】

である。ｚは、ｋ次元の２値の確率変数であり、ｚｍｋ∈｛０，１｝である。Ｐ（ｚｍｋ

＝１）＝πｋであり、
【数３】

である。ｚは、indicator functionと呼ばれる。Ｚは、ｚの集合を表す。ｓ１
ｋは、コン

ポーネントｋ番目の時刻１における隠れ状態を表す。ｓｎ
ｋは、コンポーネントｋ番目の

時刻ｎにおける隠れ状態を表す。γｉ
ｋ≡Ｐ（ｓ１ｉ＝１）は、時刻１のときに隠れ状態

がｉの確率を表す。Γｋは、γｉ
ｋを要素に持つ集合であり、ｋ番目のコンポーネントの

Γを表す。ここで、
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【数４】

である。。
【００４５】
　Ａｋは、コンポーネントｋ番目の隠れ変数の遷移確率のパラメータを表す。Ｐ（ｓｎ

ｋ

｜Ｓｎ－１
ｋ，Ａｋ）Ｚｍｋは、パラメータＡｋのもと、ｋ番目のコンポーネントの、ｎ

－１個目の隠れ状態からｎ個目の隠れ状態への遷移確率を表す。Ｂｋは、コンポーネント
ｋ番目のシンボルの生起確率のパラメータを表す。Ｐ（ｘｍｎ｜Ｓｎ

ｋ，Ｂｋ）Ｚｍｋは
、パラメータＢｋのもと、ｋ番目のコンポーネントにおいて、ｎ個目の隠れ状態から、ｍ
個目のシーケンスデータのｎ個目のシンボルが生起した確率を表す。
【００４６】
　通常のＨＭＭでは、複数のユーザのＷｅｂページの閲覧順序をモデル化することができ
るものの、リンクの密接度合いで表現される各Ｗｅｂページ間の関連性も併せてモデル化
することは困難である。本実施形態では、予測モデルに、複数のユーザのＷｅｂページの
閲覧順序と、リンク（ハイパーリンク）の密接度合いで表現された各Ｗｅｂページ間の関
連性との双方を考慮し、ユーザが次に訪れる確率が高いＷｅｂページを予測する予測モデ
ルを用いる。このような予測モデルを得るために、本実施形態では、ＨＭＭのＰ（ｘｍｎ

｜Ｓｎ
ｋ，Ｂｋ）Ｚｍｋに、リンク構造を表現するカーネル関数を導入する。そのような

ＨＭＭを用いることで、複数のユーザのＷｅｂページの閲覧順序と、リンクの密接度合い
で表現される各Ｗｅｂページ間の関連性との両方を合わせた予測モデルが得られる。
【００４７】
　以下では、Ｐ（ｘｍｎ｜Ｓｎ

ｋ，Ｂｋ）ＺｍｋにCommute Time Kernelを導入する例を
説明する。ただし、この部分は、リンク構造を表現するカーネル関数であればよく、その
他のKernelを導入することも可能である。例えば、Ｐ（ｘｍｎ｜Ｓｎ

ｋ，Ｂｋ）Ｚｍｋに
、Diffusion Kernelを導入してもよい。
【００４８】
　Commute Time Kernelは、グラフラプラシアンの擬似逆行列として定義できる。グラフ
ラプラシアンは、Ｒ×Ｒの行列である。Ｒは、Ｘ＝｛Ｘ１，・・・，ＸＭ｝に含まれるＷ
ｅｂページの種類の数を表す。グラフラプラシアンの例を下記式２に示す。

【数５】

　上記式２において、グラフラプラシアンの各行及び各列は、それぞれＷｅｂページ１～
Ｗｅｂページ３に対応している。グラフラプラシアンの１行目は、Ｗｅｂページ１とＷｅ
ｂページ２、及び、Ｗｅｂページ１とＷｅｂページ３のそれぞれにリンクがある旨を示し
ている。１行１列目には、Ｗｅｂページ１とリンクでつながるＷｅｂページの総数にマイ
ナスをかけた値が入る。グラフラプラシアンの２行目は、Ｗｅｂページ２とＷｅｂページ
１とにリンクがあることを表す。２行２列目には、Ｗｅｂページ２とリンクでつながるＷ
ｅｂページの総数にマイナスをかけた値が入る。グラフラプラシアンの３行目は、Ｗｅｂ
ページ３とＷｅｂページ１とにリンクがあることを表す。３行３列目には、Ｗｅｂページ
３とリンクでつながるＷｅｂページの総数にマイナスをかけた値が入る。
【００４９】
　本実施形態では、ユーザがあるＷｅｂページを訪問した後に、別のＷｅｂページを訪問
したとき、そのあるＷｅｂページと別のＷｅｂページとにリンクがあるとしている。例え
ば、ユーザがＷｅｂページ１の次にＷｅｂページ２を訪れた場合に、Ｗｅｂページ１とＷ
ｅｂページ２とにリンクがあるとした。予測モデル学習手段４０２は、Ｘ＝｛Ｘ１，・・
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・，ＸＭ｝のシーケンスデータ中にＷｅｂページが連続していれば、連続したＷｅｂペー
ジ間にはリンクがあるとして、モデルを学習する。
【００５０】
　Commute Time Kernelは、Ｗｅｂページ間の関連の強さをリンクの密集度合いで測るこ
とができる距離関数である。Commute Time Kernelは、Ｗｅｂページ間を行き来するルー
トが多い場合は、その２つのＷｅｂページは距離が近く、Ｗｅｂページ間を行き来するル
ートが少ない場合は、その２つのＷｅｂページは距離が遠いことを表す距離関数である。
【００５１】
　本実施形態では、ＨＭＭのＰ（ｘｍｎ｜Ｓｎ

ｋ，Ｂｋ）Ｚｍｋに、ガウス分布を用いて
、Commute Time Kernel Kを導入する（下記式３）。
【数６】

Ｋを導入するために、上記式３を変形する。

【数７】

　上記式４において、Ｓ（ｘｍｎ）は、Ｗｅｂページの種類を表す。ｓｉ＝Ｓ（ｘｍｎ）
は、ｘｍｎのＷｅｂページの種類がＷｅｂページｉであることを表す。ｙｋｅは、ｙｋｅ

＝（ｘｍｎ－μｋ）Ｖｋｅである。Ｖｋｅは、Σｋのｅ番目に大きい固有値を表す。λｋ

ｅは、コンポーネントｋの、Σｋのｅ番目に大きい固有値を表す。ｅｋ
２は、

【数８】

である。Ｄは、Σｋの固有値の全個数を表す。σは、Ｄ個の固有値のうち、上位σ個とい
うことを表す。

【数９】

である。
【００５２】
　ここで、

【数１０】

　が成り立つことを利用すると、λｋｅとｙｋｅとは、μｋとΣｋとを用いずに、Ｋ~ｋ
とＫ~ｋ´で計算できる。λｋｅは、Ｋ~ｋのｅ番目に大きい固有値。ｙｋｅ＝βｋ

ＴＫ~

ｋ（ｉ，ｊ）´である。βｋ＝[βｋ１，・・・，βｋＤ]。Ｋ~ｋとＫ~ｋ´は、それぞれ
、

【数１１】

である。ここで、
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【数１２】

である。（・）は、内積を表す。

【数１３】

とする。
【００５３】
　本実施形態では、Ｋｋ，（ｉ，ｊ）をCommute Time Kernelとすることで、Ｗｅｂペー
ジ間の関連性をモデルに組み込む。パラメータＢｋは、

【数１４】

とする。これについては、例えば、非特許文献３に記載されている。
【００５４】
　モデルのパラメータは、θ＝（θ１，θ２，・・・，θＫ）、θｋ＝（πｋ，Γｋ，Ａ
ｋ，Ｂｋ）とする。予測モデル学習手段４０２は、ステップＡ３では、記憶部４０４から
θ＝（θ１，θ２，・・・，θＫ）を読み出す。予測モデル学習手段４０２は、ステップ
Ａ４で、Ｗｅｂページ訪問履歴と、読み出したパラメータとを用いて、予測モデルを学習
する。予測モデル学習手段４０２は、ステップＡ５で、学習したモデルのパラメータを、
記憶部４０４に記憶する。
【００５５】
　次いで、リコメンドページの決定する処理の手順を説明する。図９は、学習した予測モ
デルを用いたリコメンドページ決定の動作を示すシーケンス図である。ユーザ端末１０１
のＷｅｂページリクエスト手段２０１は、ユーザからの指示に基づいて、Ｗｅｂサーバ１
０３に、閲覧を希望するＷｅｂページをリクエストする（ステップＢ１）。Ｗｅｂサーバ
１０３のリクエスト受付手段３０６は、ユーザ端末１０１からのリクエストを受け付ける
（ステップＢ２）。リクエスト受付手段３０６は、受け付けたリクエストを、ユーザリク
エスト記憶部３０２に記憶する。
【００５６】
　Ｗｅｂページ配信手段３０１は、読み出し手段３０７に、リクエストを受け付けたユー
ザの情報を出力する（ステップＢ３）。読み出し手段３０７は、ユーザリクエスト記憶部
３０２から、リクエストを受け付けたユーザの過去のＷｅｂページ訪問履歴を読み出す（
ステップＢ４）。読み出し手段３０７は、読み出したユーザの過去のＷｅｂページ訪問履
歴とを、出力手段３０８を通じて、リコメンド装置１０４へ出力する（ステップＢ５）。
【００５７】
　リコメンド装置１０４の予測手段４０３は、入力手段４０５を通じて、対象ユーザの過
去のＷｅｂページ訪問履歴を受け取る。予測手段４０３は、記憶部４０４から、学習した
予測モデルのパラメータを読み出す（ステップＢ６）。予測手段４０３は、対象ユーザの
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Ｗｅｂページ訪問履歴Ｘｎ＝ｘｎ１，・・・，ｘｎｈから、ユーザがｈ番目のＷｅｂペー
ジの次に、｛１，・・・，Ｒ｝のどのＷｅｂページを訪れる可能性が高いかを示す尤度を
、下記式５、式６を用いて計算する（ステップＢ７）。ここで、ｘｎｈ＋１を、ユーザが
ｘｎｈの次に訪れるＷｅｂページとする。尤度は、式５を用いて算出できる。
【数１５】

【数１６】

式６は、Forward-backwardアルゴリズムを用いて、計算できる。
【００５８】
　リコメンド手段４０７は、予測手段４０３で算出したＰ（Ｘｎ，ｘｎｈ＋１）の中で、
値が最も大きくなるｘｎｈ＋１のＷｅｂページを、ユーザにリコメンドするページとして
決定する（ステップＢ８）。リコメンド手段４０７は、リコメンド結果、すなわち、ユー
ザにどのＷｅｂページをリコメンドするかを示す情報を、出力手段４０６を通じて、Ｗｅ
ｂサーバ１０３へ送信する（ステップＢ９）。
【００５９】
　Ｗｅｂサーバ１０３のリコメンドページ選択手段３０４は、入力手段３０９を通じて、
リコメンド結果を受け取る。リコメンドページ選択手段３０４は、Ｗｅｂページ記憶部３
０３から、リコメンドするＷｅｂページに関する情報として、リコメンドページへのリン
ク情報を読み出し、Ｗｅｂページ配信手段３０１へ出力する（ステップＢ１０）。また、
リコメンドページ選択手段３０４は、Ｗｅｂページ記憶部３０３から、ユーザがリクエス
トしたＷｅｂページを読み出し、Ｗｅｂページ配信手段３０１へ出力する（ステップＢ１
１）。なお、リコメンドページへのリンク情報の読み出し、及び、ユーザがリクエストし
たＷｅｂページの読み出しは、Ｗｅｂページ配信手段３０１が行ってもよい。
【００６０】
　Ｗｅｂページ配信手段３０１は、ユーザがリクエストしたＷｅｂページに、リコメンド
するＷｅｂページへのリンクを付け加える。Ｗｅｂページ配信手段３０１は、Ｗｅｂペー
ジをリクエストしたユーザのユーザ端末１０１に、リコメンドするＷｅｂページへのリン
クを付け加えたＷｅｂページを配信する（ステップＢ１２）。
【００６１】
　ユーザ端末１０１のＷｅｂページ表示手段２０２は、リコメンドするＷｅｂページへの
リンクを含むＷｅｂページを受け取り、表示画面上に表示する（ステップＢ１３）。図１
０は、画面表示例を示している。Ｗｅｂページ８０１は、通常コンテンツに加えて、リコ
メンドされたＷｅｂページへのリンク８０２を含む。ユーザは、このリンク８０２をクリ
ックすることで、リコメンドされたＷｅｂページの閲覧が可能である。
【００６２】
　本実施形態では、予測モデル学習手段４０２（図６）は、複数のユーザのＷｅｂページ
訪問履歴におけるユーザが閲覧したＷｅｂページの順序と、各ページ間の関連性がリンク
（ハイパーリンク）の密接度合いで表現されたＷｅｂページ間の関連性との双方を考慮し
て予測モデルを学習する。本実施形態では、あるページ間にリンクがある場合に、そのペ
ージ間に関連性があるとする。蓄積されたユーザの訪問履歴に、１度以上連続してユーザ
が訪れていたページ間には、リンクがあるとする。リンクの関連の強さは、リンクの密集
度合いで表現する。Ｗｅｂページ間を行き来するリンクのルートの種類が多い場合は関連
性が強く、ルートの種類が少ない場合は関連性が小さい。
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【００６３】
　予測手段４０３は、各ページ間の関連性をリンクの密集度合いで表現し、各ページの関
連性、及び、蓄積されたユーザの訪問履歴の各Ｗｅｂページの頻度と遷移の頻度との特徴
から、次にユーザが訪れるＷｅｂページを予測する。Ｗｅｂページ配信手段３０１（図５
）は、予測されたＷｅｂページ（リコメンドページ）に関する情報を、ユーザがリクエス
トしたＷｅｂページに付け加えて配信する。ユーザは、リコメンドされたＷｅｂページに
関する情報を参照し、必要に応じて、リコメンドページを閲覧することができる。
【００６４】
　ユーザは、現在訪れているＷｅｂページに関連した情報を求めていることもあるため、
訪問頻度が高いＷｅｂページばかりを推薦すると、ユーザの利便性の低下を招くことがあ
る。そのため、過去に多くのユーザが訪れたＷｅｂページや連続して訪れたＷｅｂページ
の他に、現在訪れているＷｅｂページと関連する内容のＷｅｂページを推薦することが、
実用上重要である。本実施形態では、ページ間の関連性も考慮した予測モデルを用いてリ
コメンドページを決定し、ユーザにリコメンドするため、訪問頻度が高いＷｅｂページば
かりでなく、Ｗｅｂページを閲覧するユーザに、そのＷｅｂページに関連性のあるＷｅｂ
ページをリコメンドすることができる。
【００６５】
　例えば、ポータルサイト内に蓄積されたユーザのＷｅｂページ訪問履歴に、「アニメ」
の特集ページを訪れた後に、「天気予報」のＷｅｂページを訪れた履歴が多く存在する場
合を考える。この場合に、蓄積されたユーザのＷｅｂページ訪問履歴の各Ｗｅｂページの
頻度と遷移の頻度との特徴から次にユーザが訪れるＷｅｂページを予測すると、「アニメ
」の特集ページの次に「天気予報」のＷｅｂページを訪れると予測することになる。本実
施形態では、各ページの関連性も考慮して、ユーザが次に訪れるＷｅｂページを予測する
。「アニメ」の特集ページと「天気予報」のＷｅｂページとは、ページの内容の関連性が
低く、ページを提供するポータル内では、この両者間を行き来するルートは、一般的に少
ないと考えられる。従って、本実施形態では、予測モデルの学習において、このページの
関連性は低いと計算される。一方、蓄積されたユーザの訪問履歴に、「アニメ」の特集ペ
ージからアニメの購入ページを訪れた履歴が１つ以上存在した場合、両者の間にリンクが
存在すると仮定する。この両者間のページの内容は、関連性も高く、ページを提供するポ
ータルサイト内には、両者を行き来するリンクが多数存在すると考えられる。従って、本
実施形態では、予測モデルの学習において、このページの関連性が高いと計算される。こ
のようにページ間の関連性を計算し、蓄積されたユーザのＷｅｂページ訪問履歴の各Ｗｅ
ｂページの頻度と遷移の頻度との特徴と組み合わせることで、「アニメ」の特集ページを
訪れたユーザに対して、訪問頻度と遷移の頻度とが高い「天気予報」のページではなく、
アニメ購入ページを推薦することができる。なお、上記の例は、一例であり、訪問頻度、
遷移の頻度、関連性の組み合わせから、次にユーザが訪れるＷｅｂページを予測した結果
、訪問頻度と遷移の頻度が高い「天気予報」のページを推薦することも考えられる。
【００６６】
　本実施形態では、ポータルサイトに蓄積されたＷｅｂページの訪問履歴から抽出した、
訪問頻度、遷移の頻度、及び、ページ間の関連性の特徴から、Ｗｅｂページを閲覧するユ
ーザに対し、そのＷｅｂページに関連したＷｅｂページをリコメンドできる。本実施形態
では、リンクの密接度合いで表現されたＷｅｂページ間の関連性を、蓄積されたＷｅｂペ
ージ訪問履歴から得ているので、予測モデルの学習に際して、各ページに関連する情報を
あらかじめ準備しておく必要がないという効果もある。
【００６７】
　なお、上記実施形態では、Ｗｅｂページを閲覧するユーザにＷｅｂページをリコメンド
する例を説明したが、これには限定されない。例えば、ユーザの商品購入の履歴を用いて
、商品を購入するユーザに、その商品に関連がある商品をリコメンドしてもよい。また、
上記実施形態では、予測モデルの学習において、Ｗｅｂページ閲覧履歴に含まれるＷｅｂ
ページをシンボル列としてＨＭＭを学習する例を説明したが、シンボル列は、Ｗｅｂペー



(17) JP 2011-154591 A 2011.8.11

10

20

30

40

50

ジ（アイテム）そのものを並べたものには限定されない。例えば、あらかじめＷｅｂペー
ジをカテゴリに分けておき、シンボルとしてカテゴリを用い、ユーザが閲覧したＷｅｂペ
ージのカテゴリを並べたシンボル列に対してＨＭＭを学習してもよい。その場合、リコメ
ンド手段４０７（図６）は、ユーザが次に閲覧すると予測されたカテゴリに属するＷｅｂ
ページの中から、ユーザにリコメンドするＷｅｂページを決定すればよい。Ｗｅｂページ
をカテゴリ分けしておく構成では、ＨＭＭの計算コストを低減できる効果がある。
【００６８】
　以上、本発明をその好適な実施形態に基づいて説明したが、本発明のリコメンド装置、
システム、方法、及び、プログラムは、上記実施形態にのみ限定されるものではなく、上
記実施形態の構成から種々の修正及び変更を施したものも、本発明の範囲に含まれる。
【００６９】
（付記１）
　コンピュータが、ユーザがあるアイテムに対してアクションを起こしたとき、次にアク
ションを起こすアイテムが特定のアイテムである確率を表す予測モデルのパラメータをパ
ラメータ記憶部から読み出すステップと、
　コンピュータが、前記読み出したパラメータと、複数のユーザのアイテムに対するアク
ションの履歴を示すシーケンスデータとに基づき、前記シーケンスデータにおけるユーザ
がアクションを起こしたアイテムの順序と、リンクの密接度合いで表現されたアイテム間
の関連性との双方を考慮して前記予測モデルを学習し、該学習した予測モデルのパラメー
タを前記パラメータ記憶部に記憶するステップと、
　コンピュータが、前記パラメータ記憶部から前記パラメータを読み出し、該読み出した
パラメータと、リコメンド対象のユーザのシーケンスデータとに基づいて、リコメンド対
象のユーザが次にアクションを起こすアイテムを予測するステップと、
　コンピュータが、前記予測したアイテムに基づいて、ユーザにリコメンドするアイテム
を決定するステップとを有するリコメンド方法。
（付記２）
　前記予測モデルを学習するステップでは、コンピュータは、リンク構造を表現するKern
el法を用いて得られるアイテム間の密接度合いを表すモデルと、複数のユーザのアイテム
に対するアクションの順序を表す隠れマルコフモデルとを統合して前記予測モデルを構築
し、該構築した予測モデルを学習する、付記１に記載のリコメンド方法。
（付記３）
　前記予測モデルを学習するステップでは、コンピュータは、前記ユーザがあるアイテム
に対してアクションを起こしたとしたとき、前記予測モデルにおける、当該アイテムとリ
ンク構造が密接するアイテムに対してユーザが次にアクションを起こす確率を、当該アイ
テムとリンク構造が密接しないアイテムに対してユーザが次にアクションを起こす確率よ
りも高くする、付記１又は２に記載のリコメンド方法。
（付記４）
　コンピュータが、ユーザから、閲覧を希望するＷｅｂページのリクエストを受け付け、
受け付けたリクエストをユーザリクエスト記憶部に記憶するステップと、
　コンピュータが、前記リクエストを行ったユーザの過去のＷｅｂページ訪問履歴を前記
リクエスト記憶部から読み出すステップと、
　コンピュータが、ユーザがあるＷｅｂページを閲覧しているとき、次にユーザが閲覧す
るＷｅｂページが特定のＷｅｂページである確率を表す予測モデルであって、複数のユー
ザのＷｅｂページ訪問履歴におけるユーザが閲覧したＷｅｂページの順序と、リンクの密
接度合いで表現されたＷｅｂページ間の関連性との双方を考慮して学習された予測モデル
のパラメータをパラメータ記憶部から読み出し、該読み出したパラメータと、前記リクエ
ストを行ったユーザの過去のＷｅｂページ訪問履歴とに基づいて、ユーザが次に訪問する
Ｗｅｂページを予測するステップと、
　コンピュータが、前記予測したＷｅｂページに基づいて、ユーザにリコメンドするＷｅ
ｂページを決定するステップと、
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　コンピュータが、Ｗｅｂページを記憶するＷｅｂページ記憶部から、前記ユーザがリク
エストしたＷｅｂページと、前記リコメンドすると決定したＷｅｂページに関する情報と
を読み出し、前記リクエストを行ったユーザに配信するステップを有するリコメンド方法
。
（付記５）
　前記Ｗｅｂページを配信するステップでは、コンピュータは、前記Ｗｅｂページ記憶部
から、前記リコメンドすると決定したＷｅｂページへのリンク情報を読み出し、前記ユー
ザがリクエストしたＷｅｂページに前記読み出したリンク情報を付加して前記ユーザに配
信する、付記４に記載のリコメンド方法。
（付記６）
　コンピュータが、前記リクエスト記憶部から読み出された複数のユーザのＷｅｂページ
訪問履歴と、前記パラメータ記憶部に記憶された前記予測モデルのパラメータとに基づい
て、前記Ｗｅｂページ訪問履歴におけるユーザが閲覧したＷｅｂページの順序と、リンク
の密接度合いで表現されたＷｅｂページ間の関連性との双方を考慮して前記予測モデルを
学習し、該学習した予測モデルのパラメータを前記パラメータ記憶部に記憶するステップ
を更に有する、付記４又は５に記載のリコメンド方法。
（付記７）
　前記予測モデルを学習するステップでは、コンピュータは、リンク構造を表現するKern
el法を用いて得られるＷｅｂページ間の密接度合いを表すモデルと、複数のユーザのＷｅ
ｂページ閲覧順序を表す隠れマルコフモデルとを統合して前記予測モデルを構築し、該構
築した予測モデルを学習する、付記６に記載のリコメンド方法。
（付記８）
　前記予測モデルを学習するステップでは、コンピュータは、前記ユーザがあるＷｅｂペ
ージを訪問したとき、前記予測モデルにおける、当該Ｗｅｂページとリンク構造が密接す
るＷｅｂページをユーザが次に閲覧する確率を、当該Ｗｅｂページとリンク構造が密接し
ないＷｅｂページをユーザが次に閲覧する確率よりも高くする、付記６又は７に記載のリ
コメンド方法。
（付記１０）
　コンピュータに、
　ユーザがあるアイテムに対してアクションを起こしたとき、次にアクションを起こすア
イテムが特定のアイテムである確率を表す予測モデルのパラメータをパラメータ記憶部か
ら読み出す処理と、
　前記読み出されたパラメータと、複数のユーザのアイテムに対するアクションの履歴を
示すシーケンスデータとに基づき、前記シーケンスデータにおけるユーザがアクションを
起こしたアイテムの順序と、リンクの密接度合いで表現されたアイテム間の関連性との双
方を考慮して前記予測モデルを学習し、該学習した予測モデルのパラメータを前記パラメ
ータ記憶部に記憶する処理と、
　前記パラメータ記憶部から前記パラメータを読み出し、該読み出したパラメータと、リ
コメンド対象のユーザのシーケンスデータとに基づいて、リコメンド対象のユーザが次に
アクションを起こすアイテムを予測する処理と、
　前記予測されたアイテムに基づいて、ユーザにリコメンドするアイテムを決定する処理
とを実行させるプログラム。
（付記１１）
　前記予測モデルを学習する処理では、リンク構造を表現するKernel法を用いて得られる
アイテム間の密接度合いを表すモデルと、複数のユーザのアイテムに対するアクションの
順序を表す隠れマルコフモデルとを統合して前記予測モデルを構築し、該構築した予測モ
デルを学習する、付記１０に記載のプログラム。
（付記１２）
　前記予測モデルを学習する処理では、前記ユーザがあるアイテムに対してアクションを
起こしたとしたとき、前記予測モデルにおける、当該アイテムとリンク構造が密接するア
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イテムに対してユーザが次にアクションを起こす確率を、当該アイテムとリンク構造が密
接しないアイテムに対してユーザが次にアクションを起こす確率よりも高くする、付記１
０又は１１に記載のプログラム。
（付記１３）
　コンピュータに、
　ユーザから、閲覧を希望するＷｅｂページのリクエストを受け付け、受け付けたリクエ
ストをユーザリクエスト記憶部に記憶する処理と、
　前記リクエストを行ったユーザの過去のＷｅｂページ訪問履歴を前記リクエスト記憶部
から読み出す処理と、
　ユーザがあるＷｅｂページを閲覧しているとき、次にユーザが閲覧するＷｅｂページが
特定のＷｅｂページである確率を表す予測モデルであって、複数のユーザのＷｅｂページ
訪問履歴におけるユーザが閲覧したＷｅｂページの順序と、リンクの密接度合いで表現さ
れたＷｅｂページ間の関連性との双方を考慮して学習された予測モデルのパラメータをパ
ラメータ記憶部から読み出し、該読み出したパラメータと、前記リクエストを行ったユー
ザの過去のＷｅｂページ訪問履歴とに基づいて、ユーザが次に訪問するＷｅｂページを予
測する処理と、
　前記予測したＷｅｂページに基づいて、ユーザにリコメンドするＷｅｂページを決定す
る処理と、
　Ｗｅｂページを記憶するＷｅｂページ記憶部から、前記ユーザがリクエストしたＷｅｂ
ページと、前記リコメンドすると決定したＷｅｂページに関する情報とを読み出し、前記
リクエストを行ったユーザに配信する処理とを実行させるプログラム。
（付記１４）
　前記Ｗｅｂページを配信する処理では、コンピュータは、前記Ｗｅｂページ記憶部から
、前記リコメンドすると決定したＷｅｂページへのリンク情報を読み出し、前記ユーザが
リクエストしたＷｅｂページに前記読み出したリンク情報を付加して前記ユーザに配信す
る、付記１３に記載のプログラム。
（付記１５）
　コンピュータに、前記リクエスト記憶部から読み出された複数のユーザのＷｅｂページ
訪問履歴と、前記パラメータ記憶部に記憶された前記予測モデルのパラメータとに基づい
て、前記Ｗｅｂページ訪問履歴におけるユーザが閲覧したＷｅｂページの順序と、リンク
の密接度合いで表現されたＷｅｂページ間の関連性との双方を考慮して前記予測モデルを
学習し、該学習した予測モデルのパラメータを前記パラメータ記憶部に記憶する処理を更
に実行させる、付記１３又は１４に記載のプログラム。
（付記１６）
　前記予測モデルを学習する処理では、リンク構造を表現するKernel法を用いて得られる
Ｗｅｂページ間の密接度合いを表すモデルと、複数のユーザのＷｅｂページ閲覧順序を表
す隠れマルコフモデルとを統合して前記予測モデルを構築し、該構築した予測モデルを学
習する、付記１５に記載のプログラム。
（付記１７）
　前記予測モデルを学習する処理では、前記ユーザがあるＷｅｂページを訪問したとき、
前記予測モデルにおける、当該Ｗｅｂページとリンク構造が密接するＷｅｂページをユー
ザが次に閲覧する確率を、当該Ｗｅｂページとリンク構造が密接しないＷｅｂページをユ
ーザが次に閲覧する確率よりも高くする、付記１５又は１６に記載のプログラム。
【符号の説明】
【００７０】
１０：リコメンド装置
１１：予測モデル学習手段
１２：予測手段
１３：リコメンド手段
１５：パラメータ記憶部
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２０：リコメンドシステム
２１：リクエスト受付手段
２２：読み出し手段
２３：予測手段
２４：リコメンド手段
２５：Ｗｅｂページ配信手段
２６：ユーザリクエスト記憶部
２７：パラメータ記憶部
２８：Ｗｅｂページ記憶部
１０１：ユーザ端末
１０２：インターネット
１０３：Ｗｅｂサーバ
１０４：リコメンド装置
２０１：Ｗｅｂページリクエスト手段
２０２：Ｗｅｂページ表示手段
３０１：Ｗｅｂページ配信手段
３０２：ユーザリクエスト記憶部
３０３：Ｗｅｂページ記憶部
３０４：リコメンドページ選択手段
３０６：リクエスト受付手段
３０７：読み出し手段
３０８：出力手段
３０９：入力手段
４０２：予測モデル学習手段
４０３：予測手段
４０４：記憶部
４０５：入力手段
４０６：出力手段
４０７：リコメンド手段
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