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LLM推薦におけるユーザ属性を考慮した強化学習型プロンプト最適化
横田 信徒† 張 建偉†

†岩手大学理工学部 〒 020-8551岩手県盛岡市上田 4-3-5
E-mail: †{s0622060,zhang}@iwate-u.ac.jp

あらまし 近年，大規模言語モデル（LLM）の高い推論能力を推薦システムに応用する研究が注目されている．しか
し，すべてのユーザに対して固定のテンプレートを使用する従来のプロンプト手法では，個々のユーザの嗜好や置か
れた状況を十分に反映できないという課題がある．この問題を解決するため，本研究では強化学習を用いてユーザご
とに最適なプロンプト構成要素を自動選択する手法「RPP」を拡張した新たな枠組みを提案する．具体的には，ユーザ
毎の過去の Ratingに基づいたベクトルを強化学習エージェントの入力に組み込むことで，ユーザ毎の属性を考慮した
プロンプト生成を実現する．さらに，「時間帯」に基づいて各ユーザへの推薦を動的に変化させる行動空間を追加実装
した．3つの公開データセットおよび 2種類の LLMを用いた評価実験の結果，提案手法はベースラインと比較して多
くの条件で推薦精度（NDCG）を向上させ，特に NDCG@1においては最大で 2.88%の改善率を記録した．本結果は，
ユーザの評価傾向と時間的文脈を統合した動的なプロンプト生成が，推薦精度の向上に有効であることを示している．
キーワード 推薦システム，LLM，強化学習

1 は じ め に
近年，大規模言語モデル（LLM）の高い推論能力や言語理解
能力を推薦システムに応用する研究が注目されている．ユーザ
に対してパーソナライズされた応答や推薦を行うために，モデ
ルにユーザの行動履歴などの外部知識を取り込む研究や，プロ
ンプトエンジニアリングによる精度向上の研究が進められてい
る．通常，推薦タスクにおいては，ユーザの嗜好や置かれた状
況に合わせて対話や提示内容を変化させる必要があるが，従来
の LLMベースの推薦モデルでは，すべてのユーザに対して固定
のテンプレートを使用する「Task-wise prompting」が主流であ
り，個々のユーザへの適応には限界があるとされている [1] [2]．
これに対し，Maoらは強化学習（RL）を用いてユーザごと
に最適なプロンプト構成要素を自動選択する手法，Reinforced

Prompt Personalization (RPP)を提案した [3]．この手法は，プロ
ンプトを「役割の設定」や「履歴の長さ」などの構成要素に分解
し，強化学習エージェントがユーザのインタラクション履歴に
基づいて最適な組み合わせを探索することで，推薦精度の向上
を実現している．しかし，このモデルは依然として，ユーザ状
態の解釈において改善の余地を残している．第一に，RPPは履
歴系列をテキストとして扱うことで意味理解を促しているもの
の，各アイテムに対するユーザの具体的な評価値（Rating）等
の情報は，プロンプト生成の過程で十分に活用されていない．
第二に，「時間的文脈（Timestamp）」の欠如である．ユーザの
行動は時間帯によって動的に変化するもの (朝の通勤時間や夜
の余暇時間等)であり，従来の RPPの行動空間ではこうした時
間経過やタイミングによる嗜好の変化を組み込めていない．
そこで，本研究では，RPPのフレームワークを拡張し，より
詳細なユーザコンテキストを反映可能な新たな枠組みを提案す
る．具体的には，ユーザごとの過去の Ratingに基づいたベクト

ルを強化学習エージェントの状態入力（State）に組み込むこと
で，ユーザ固有の評価傾向を考慮したプロンプト生成を実現す
る．さらに，「Timestamp（時間帯）」に基づき各ユーザへの推
薦アプローチを動的に変化させるよう行動空間（Action Space）
を拡張する．
本実験では，提案手法を用いた場合，ベースラインと比較し

てより高精度な推薦が可能であるか検証することを目的とする．
実験にはベースのモデルとして Maoらの RPPを採用する [3]．
複数の公開データセットを用いて，Ratingに基づいたベクトル
と Timestampを導入した拡張モデルの学習および推論を行い，
NDCG等の評価指標を用いてその有効性を評価する．具体的に
は，GPT-4o-miniおよび Llama-3.1-8Bを用いた実験において，
提案手法は多くの条件下でベースラインを上回る精度を達成し
た．特に，NDCG@1において顕著な向上が確認され，ML-1M

データセットでは最大 2.88%の改善率を記録した．これらの結
果から，Rating情報によるユーザ状態の精緻化と，時間帯に基
づくプロンプト構成要素の動的な選択が，有効であることが示
された．

2 関 連 研 究
2. 1 LLMを用いた推薦システム
近年，大規模言語モデル（LLM）の強力な意味理解能力と推

論能力を推薦システム（RS）に活用する研究が盛んに行われて
いる．初期の研究では，LLMを推薦タスクに適応させるために
ファインチューニングを行う手法が提案された．しかし，これ
らは計算コストが高く，頻繁に更新が必要な推薦システムの運
用には課題が残る．これに対し，モデルのパラメータを更新せ
ず，入力テキスト（プロンプト）の工夫によって性能を引き出
す「プロンプトエンジニアリング」が注目されている．既存の
多くのアプローチは「Task-wise prompting」と呼ばれ，特定の
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図 1 RPP の概要 [3]

タスクに対して全ユーザ共通の固定テンプレートを使用する．
しかし，この方法は実装が容易である反面，ユーザごとの多様
な嗜好や文脈を捉えきれないという問題点が指摘されている．

2. 2 プロンプトエンジニアリングと動的最適化
Task-wise promptingの限界を克服するため，個々の入力イン
スタンスに応じてプロンプトを自動的に変化させる手法が提案
されている [4] [5]．このアプローチは，全てのユーザに固定の
テンプレートを適用するのではなく，ユーザごとの文脈に合わ
せてプロンプトを個別化することを目指すものである．近年で
は，このプロンプト設計の自動化という部分において，強化学
習（RL）を導入する研究が進められている [3] [5]．これらの手
法は，プロンプトを構成する要素（役割，履歴の長さ，推論ガ
イダンスなど）を探索空間と見なし，ユーザのインタラクショ
ン履歴に基づいて最適な構成要素を動的に選択する．これによ
り，従来の人手による設計やヒューリスティックな探索に依存
せず，各ユーザの嗜好や状態に適応したパーソナライズされた
プロンプト生成が可能となる．

2. 3 コンテキスト認識型推薦
推薦システムにおいて，ユーザの行動履歴（アイテム IDの
列）だけでなく，その行動が発生した「文脈（コンテキスト）」
を考慮することは，推薦精度を向上させる上で重要なアプロー
チである．従来の推薦モデル，例えば SASRec [6]などのシーケ
ンシャル推薦では，インタラクションの時刻（Timestamp）を埋
め込みベクトルとしてモデルに組み込むことで，ユーザの嗜好
の時間的な変化や，特定の時間帯における周期的な行動パター
ンを捉えている．また，Rating情報（評価値）は，ユーザがア
イテムに対して抱いた嗜好の強さを表す明示的なフィードバッ
ク（Explicit Feedback）である．単なるクリック履歴（Implicit

Feedback）とは異なり，Ratingを利用することで，ユーザが真

に満足したアイテムとそうでないアイテムを区別して学習す
ることが可能となる．これらのようなコンテキスト情報の活用
は，従来のニューラル推薦モデルにおいて標準的に行われてお
り，その有効性が広く確認されている．

3 先 行 研 究
3. 1 RPP

Mao らは，推薦タスクにおけるプロンプト最適化をマルコ
フ決定過程 (MDP) として定式化し，多エージェント強化学習
(MARL)を用いてユーザごとに最適なプロンプト構成要素を選
択する手法 RPPを提案した．ここで図 1は RPPの全体アーキ
テクチャを示している．

3. 1. 1 定 式 化
ユーザ u の対話履歴（インタラクション履歴）は Hu =

{i1, i2, ..., in} で表される．ここで ik はユーザが過去に接した
アイテムを表し，nは履歴の長さである．また，推薦候補とな
るアイテム集合を C = {c1, ..., cM} とし，M は候補映画数であ
り，本研究では M = 10に設定している．この 2つをモデルへ
の入力 xとする．RPPの目的は，以下の式 3.1のように，LLM

の推薦結果 yLLM の精度（報酬 R）を最大化する最適なプロンプ
ト p∗ を探索することである．

p∗ = argmax
p∈P

R(yLLM(p, x)) (3.1)

ここで Pは可能なプロンプトの空間を表す．
3. 1. 2 State Space

強化学習エージェントが観測する状態 S は，環境の十分な情
報を含む必要がある．状態の定義は初期状態と更新状態で異な
る．まず，初期状態 s0 は，従来の推薦モデル（LightGCN）か
ら得られるユーザ埋め込み uを用いて式 3.2のように初期化さ
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れる．但し，uの次元数は 64次元である．

s0 = u(lightGCN) (3.2)

次に，ステップ t における状態 st は，以下の式 3.3 のように，
現在のプロンプト pt と LLMの出力結果 ot に基づいて更新さ
れる．具体的には，BERTを用いてエンコードされたプロンプ
ト表現 e(p)

t と，GRUを用いてエンコードされた推薦結果 e(o)
t の

和として定義される．

st = e(p)
t + e(o)

t = BERT(pt) + GRU(î1, ..., îM) (3.3)

ここで î j は LLMが出力したランキングにおける j番目のアイ
テムを表す．また，ここでの st における次元数も 64次元とし
て定義される．

3. 1. 3 Action Space

探索効率とプロンプト品質のバランスを保つため，RPPは文
レベルの候補セットを行動空間 Aとして定義する．具体的に
は，以下の 4つのパターンを最適化の対象とする．Role-playing:

LLM に特定の役割（映画の専門家など）を付与する [7] [8]．
History records: 履歴情報の系列長を調整し，短期・長期の興味
に対応させる [9]．Reasoning guidance: 推論プロセス（CoT [10]

や Refinement [11]など）を指示する．Output format: 推薦結果
の出力形式を指定する [12]．各エージェント kは，それぞれの
候補文集合Ak から最適な行動 a(k)

t を選択する．
3. 1. 4 最 適 化
各パターン k を個別に最適化するため，Centralized Training

with Decentralized Execution (CTDE) パラダイム [13] に基づく
Actor-Criticアーキテクチャ [14] を採用している．各エージェ
ントは Actor g(k) (式 3.4)と Critic h(k) (式 3.5)を持つ．

g(k)(st) = a(k)
t , prob(k)

t (3.4)

h(k)(st) = v(k)
t (3.5)

として定義される．ここで v(k)
t は Critic が推定した状態価値，

prob(k)
t は Actor が出力した行動選択確率である．また，報酬

rt(式 3.6)にはランキング評価指標である NDCG@10を用いる．

rt = NDCG@10(ot) (3.6)

学習においては，将来の報酬の累積和 R̂t = rt+1 + γrt+2 + · · · +
γn−1rt+n + γ

nv(k)
t+n を最大化するようにパラメータが更新される．

ここでの γ は，長期報酬にも重みをおきつつ短期報酬を重視
するための割引率を示している．Criticの損失関数 L(k)

c および
Actorの損失関数 L(k)

a は以下の式 3.7，3.8で定義される．ここ
で，N はバッチサイズを表す．

L(k)
c =

1
N

∑
(R̂t−1 − v(k)

t ) (3.7)

L(k)
a =

1
N

∑
log(prob(k)

t (R̂t−1 − v(k)
t )) (3.8)

3. 1. 5 最 終 目 的
最終的に，RPPは K = 4のエージェントが協力して一つの最

適なプロンプトを生成する多エージェントシステムとして動作
する．最終的な目的は先述の通り，LLMの推薦結果 yLLM の精
度（報酬 R）を最大化する最適なプロンプト p∗ を探索すること
であり，ランキング出力の質を高めることである．

3. 2 DICE

既存の推薦モデルの多くは，ユーザのクリックや視聴など
の行動をそのまま「ユーザの興味」として学習する．しかし
Zhengらは，現実の行動は，ユーザ自身の純粋な興味 (Interest)

と，人気度などの社会的要因による同調 (Conformity)の双方に
よって引き起こされるものだと主張し，因果推論の枠組みを取
り入れ，ユーザの行動要因を「興味」と「同調」に区別する手法
Disentangling Interest and Conformity(DICE) [15]を提案した．

3. 2. 1 ベクトルの定義
ユーザの行動要因を明確に分離するため，DICEは従来のモ

デルとは異なり，ユーザ uとアイテム iに対して，それぞれ「興
味（Interest）」と「同調（Conformity）」に対応する独立した埋
め込みベクトルを割り当てる．まず，ユーザの本質的な嗜好と
アイテムの属性特性を表すベクトルを以下の式 3.9のように定
義する．

u(int), i(int) ∈ Rd (3.9)

次に，ユーザの同調しやすさとアイテムの人気度（トレンド性）
を表すベクトルを以下の式 3.10のように定義する．

u(con), i(con) ∈ Rd (3.10)

但し，上式における dは次元数を表し，本研究では d = 64とし
ている．これらを用いることで，あるユーザ uがアイテム iに
対して持つ「興味スコア S (int)

ui 」と「同調スコア S (con)
ui 」を計算

する．(式 3.11)

S (int)
ui = u(int)⊤i(int), S (con)

ui = u(con)⊤i(con) (3.11)

3. 2. 2 データ分割と定式化
DICEでは，推薦システムにおけるデータ生成プロセスを構

造的因果モデル（SCM）として定式化する．具体的には，前節
で定義した各スコアを用いることで，最終的なインタラクショ
ンスコア S ui (式 3.12)は「本質的な興味」と「同調性」の和と
して決定されると定義する．

S ui = u(int)⊤i(int)︸     ︷︷     ︸
S (int)

ui

+u(con)⊤i(con)︸      ︷︷      ︸
S (con)

ui

(3.12)

この構造において重要な点は，アイテムの人気度が高い（i(con)

が大きい）場合，興味スコア S (int)
ui が低くても，同調スコア S (con)

ui

が高くなることで，結果としてクリック行動が観測され得ると
いう点である．
この交絡を解き，真の興味 u(int) を識別するために，DICEは
アイテムの人気度に基づいたデータ分割を行う．まず，学習
データの構築にあたり，評価値（Rating）に基づくインタラク
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図 2 提案手法の概要

ションの定義を行う．具体的には，Ratingが 4以上のインタラ
クションを「ポジティブ（正例）」，それ以外（Rating 1～3のア
イテムまたは未観測のアイテム）を「ネガティブ（負例）」と定
義した．また，正例からなる集合をポジティブ集合，負例から
なる集合をネガティブ集合と定義する．
次に，ユーザ u と正例 i と負例 j からなる組 ⟨u, i, j⟩ の構築
を行う．正例 iは，ユーザ uのポジティブ集合からランダムに
選択される．一方で，負例 jの選択には，DICEで提案された
Popularity based Negative Sampling with Margin (PNSM) を採用
する．これは，カリキュラム学習 [16]に触発され提案されたも
のであり，単純なランダムサンプリングではなく，正例の人気
度 popi に対して一定のマージンを持つ人気度 pop j のアイテム
を，ネガティブ集合から選出する手法である．これにより，人
気度の高低差を強調し，因果関係の分離を容易にする．ここで
popi とは，データセット o内のアイテム iにおける，インタラ
クションの総数で算出される．
最終的に DICE は，この ⟨u, i, j⟩ 内のアイテム i, j の人気度

popi, pop j の大小関係に基づき，学習用データセット otrain を以
下の 2つのサブセット O1,O2 に分割して学習を行う．
• dataset O1 (Positive item is more popular)

popi > pop j であるデータセット．ユーザは人気のあるア
イテム iを選択しているため，この行動には「興味」と「同
調」の両方が寄与している可能性がある．ここでは同調の
埋め込み u(con) を学習させつつ，興味埋め込み u(int) の学習
も行う．

• dataset O2 (Negative item is more popular)
pop j > popi であるデータセット．ユーザは人気のあるア
イテム jよりも，人気のないアイテム iをあえて選択して
いるため，この行動は「同調」ではなく「強い興味」によっ
て引き起こされたと推測できる．したがって，ここでは興
味の埋め込み u(int) を重点的に学習させる．

DICEは，この O1 と O2 それぞれに対して異なる損失関数を
適用するマルチタスク学習を行うことで，単一のインタラク
ション履歴から興味と同調の分離を実現する．

3. 2. 3 最 適 化
興味と同調を明確に分離して学習するために，DICEはトレー

ニングデータを「興味によるクリック」と「同調によるクリック」
に分類し，それぞれに特化した損失関数を適用する．具体的に
は，全体としてのクリック予測損失 Lo1+o2

(click)(式 3.13，3.14，3.15，
3.16)は以下として定義する．なお，上付き文字 tは Totalを意
味し，興味と同調の埋め込みベクトルを連結（Concatenation）
した，ユーザおよびアイテムの包括的な表現ベクトルを表す．

L(click) =
∑

(u,i, j)∈o
BPR
(⟨ut, it⟩, ⟨ut, jt⟩) (3.13)

ut = u(int) ∥ u(con) (3.14)

it = i(int) ∥ i(con) (3.15)

jt = j(int) ∥ j(con) (3.16)

ここで，損失関数で用いられている BPRは，Bayesian Person-

alized Ranking [17]においてペアワイズな仮定．つまり，ユーザ
が低評価・未観測なアイテムは，ユーザがこう評価したアイテ
ムに比べて関心が低いという仮定に基づいた損失関数であり，
ポジティブアイテムのスコアがネガティブアイテムのスコアが
高いという大小関係が成立する確率を最大化するように学習が
行われる．
また，人気度バイアスの影響を受けにくい学習データセットを

用いて興味の埋め込みを最適化する Interest Loss (L(int)) (式 3.17)

と，人気度に基づいて同調の埋め込みを最適化する Conformity

Loss (L(con))式 [3.18，3.19，3.20]を以下として定義する．

L(int) =
∑

(u,i, j)∈o2

BPR
(
S (int)

ui , S (int)
u j

)
(3.17)

L(con) = Lo1
(con) + Lo2

(con) (3.18)

Lo1
(con) =

∑
(u,i, j)∈o1

BPR
(
S (con)

ui , S (con)
u j

)
(3.19)

Lo2
(con) =

∑
(u,i, j)∈o2

−BPR
(
S (con)

ui , S (con)
u j

)
(3.20)
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図 3 時間的文脈に基づく行動空間の拡張

さらに，獲得される 2 つのベクトル u(int) と u(con) が互いに
独立した情報を保持し，冗長にならないようにするために，
Discrepancy Loss (L(dis))を導入する．これは 2つのベクトルの
相関を最小化する制約項として機能する．

3. 2. 4 最 終 目 的
最終的な目的関数 LDICE は式 3.21のように，クリック予測損
失 L(click) に，これら 3 つの損失を加えた加重和として定義さ
れる．

LDICE = L(click) + α(L(int) + L(con)) + βL(dis) (3.21)

ここで α, β はハイパーパラメータであり，初期設定として
α = 0.1，β = 0.01 で設定した．なお α に関しては，先述の
PNSMに基づき各エポック終了後に 0.9倍ずつ減衰させた．こ
れは，PNSMにより学習初期にマージンが大きいペアが選ばれ，
学習が進むにつれてマージンが小さいペアになっていき次第に
「興味」「同調」の分離の信頼性が下がってしまうための設定で
ある．

4 提 案 手 法
提案手法の目的は，ユーザの潜在的な評価傾向（興味と同調
性）および時間的文脈を考慮したプロンプトを生成し，推薦精
度を向上させることである．図 2に提案手法の概要を示す．
先行研究の RPPは，ユーザ IDの埋め込みを初期状態として
利用し，4つの固定された行動パターンのみを扱っていた．こ
れに対し提案手法では，DICEによって分離されたベクトルを
初期状態に統合し，さらに時間帯（Timestamp）に基づく新た
な行動エージェントを追加する．これが先行研究と本研究の提
案手法との主な違いである．

4. 1 DICEベクトルの統合
ユーザの状態をより詳細に表現するために，DICE [15]を用い

て事前学習された「興味埋め込み u(int)」と「同調埋め込み u(con)」
を利用する．従来の RPPでは，初期状態 s0 は単純な lightGCN

によるユーザ埋め込みで初期化されていたが，提案手法では以
下の手順で初期状態を構築する (図 2)．
まず，事前学習済みの DICEモデルから得られた 2つのベク

トル u(int),u(con) ∈ Rd を以下の式 4.1 のように RPP の状態に連
結（Concatenation）する．

s0 = u(lightGCN) ∥ u(int) ∥ u(con) (4.1)

次に，強化学習エージェントの状態空間の次元に合わせる．こ
の処理により，エージェントはユーザが「純粋な興味で動くタ
イプ」か「トレンドに同調しやすいタイプ」かといった傾向を，
数値的な特徴量として観測した状態でプロンプト探索を開始す
ることが可能となる．

4. 2 時間的文脈に基づく行動空間の拡張
従来の RPPの行動空間と，提案手法の行動空間ではその構成

要素に違いがある．RPPでは，「役割設定」，「履歴長」，「推論」，
「出力形式」の 4つのエージェントが協力してプロンプトを作
成する．しかし，これらは固定的な設定であり，ユーザがアク
セスした瞬間の状況（時間帯など）は考慮されていない．そこ
で提案手法では，5つ目のエージェントとして「時間」を導入
する．図 3に概要を示す．
このエージェントは，行動が発生した時刻 tを入力とし，時

間帯（朝，昼，夕方，深夜等）に応じた適切な指示文を選択す
る．例えば，深夜帯（Mid Night）のアクセスであれば，次の
ような指示文が候補となる．"It’s a Mid Night, they might have a

higher tolerance for intensity and crave sensory engagement. Rec-

ommend a gripping or atmospheric movie that offers a deep sense

of immersion."

最終的なプロンプト pは，式 4.2のように既存の 4つの構成
要素 a(1∼4) に，時間的文脈の構成要素 a(5) を加えた 5つの文を
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表 1 データセット設定
Dataset Users Items Interactions Density

MovieLens-1M 6,040 3,885 1,000,210 4.26%

Amazon Games 50,545 16,858 389,718 0.04%

Yelp 31,668 38,048 1,561,406 0.13%

表 2 ハイパーパラメータの設定
Parameter Value

割引率 (γ) 0.95

学習率 1e−4

Optimizer Adam

temperature 0.2

DICE ベクトルの次元数 128

つなげたものとして生成される．

p = [a(1), a(2), a(3), a(4), a(5)] (4.2)

これにより，ユーザの長期的な嗜好（DICEベクトル）と一時
的な状況（Timestamp）の両方を反映した柔軟な推薦が可能と
なる．

5 実 験
5. 1 実 験 設 定

5. 1. 1 データセット
実験には，表 1に示すように，推薦システムの評価で広く用い
られている 3つの公開ベンチマークデータセット，MovieLens-

1M(ML-1M) [18]，Amazon Games [19]，Yelp [20] を使用する．
ML-1M は映画に対する評価データ，Amazon Games はゲーム
製品のレビューデータ，Yelpは店舗に対するチェックインやレ
ビューのデータである．いずれのデータセットも，ユーザ ID，
アイテム ID，評価値（Rating），タイムスタンプを含んでいる．
データの前処理として，データの信頼性を保つため，インタラ
クション数が 5未満のユーザおよびアイテムを除外する（5-core

filtering）．
データの分割には，タイムスタンプに基づく Leave-one-out方
式を採用した．各ユーザの履歴を時間の昇順に並べ替え，最も
新しい 1件をテストデータ，その直前の 1件を検証データ，そ
れ以前を学習データとした．なお，nをユーザの履歴長とした
場合の学習データ（n− 2時点までの履歴）内に正例が 1件も存
在しない場合はモデルの学習が困難であるため，少なくとも 1

件以上の正例を有するユーザのみを抽出して利用した．
また，RPP [3]の設定に準拠してユーザのサンプリングを行っ
た．具体的には，全ユーザの中からランダムに抽出した 200名
を強化学習エージェントの学習用ユーザ，それらとは重複しな
い別の 100名を最終評価用のテストユーザとして設定した．

5. 1. 2 モデルと実験詳細
バックボーンとなる大規模言語モデル（LLM）には，OpenAI

が提供するGPT-4o-mini（API利用）と，Meta社の Llama-3.1-8B

（ローカル環境）の 2種類を採用した．
• GPT-4o-mini

クローズドソースモデルの代表．世間で多く利用されてお
り，圧倒的な推論能力と知識量を持つ商用モデル．高い性
能を出すことが期待される．

• Llama-3.1-8b
オープンソースモデルの代表．パラメータ数が比較的少な
い (8B) モデルであり，ローカル環境で動作可能．コスト
やプライバシーの観点で商用 APIを利用できない環境でも
利用できる．

これらの LLMにより，クローズドソースとオープンソースの
双方のモデルにおける提案手法の有効性を検証する．初期状態
の構築には，各データセットで事前に学習させた DICE [15]の
出力ベクトルを利用する．強化学習のハイパーパラメータは，
先行研究 RPP に基づいて設定を行った．主な設定値を表 2 に
示す．割引率 γは 0.95とし，Actorと Criticの学習率には 1e−4

を設定した．最適化手法には Adamを利用した．LLM のラン
ダム性を減らすため，temperatureは 0.2に設定した．これが低
いほど，正確で一貫性のある出力がされやすくなる．サーバは
NVIDIA T4 GPUを利用した．
また，本研究の候補アイテム数 M は 10に設定し，これは訓

練データからランダムに選択され，テストデータから得られた
正解アイテムを含んでいる．行動空間における「Role-playing」
「Rea-guidance」「Output format」「Time」のパターンをそれぞれ
3，9，5，7個の選択肢とした．

5. 2 評価指標 (Metrics)

本研究では，トップ K 推薦（Top-K Recommendation）のタ
スクにおいて，提案手法が RPP に比べてユーザの嗜好を正し
く予測できているかを評価する．モデルが生成した推薦リスト
の精度を測るため，評価指標 NDCG@K(Normalized Discounted

Cumulative Gain) [21]を利用する．但し，K = 1，5，10とする．
これは，正解アイテムが推薦リストの上位にあるほど高い値と
なる指標であり，ランキングの質を評価する．

NDCGは，以下の式 5.1で定義される．

NDCG@K =
DCG@K
IDCG@K

(5.1)

また，DCG@kは以下の式 5.2定義される．

6G-01 DEIM2026

- 6G-01 -



表 3 GPT-4o-mini における推薦精度
ML-1M Games Yelp

NDCG@K K=1 K=5 K=10 K=1 K=5 K=10 K=1 K=5 K=10

RPP(baseline) 0.347 0.587 0.651 0.510 0.668 0.727 0.485 0.706 0.748

Ours 0.357 0.591 0.656 0.524 0.661 0.738 0.490 0.708 0.761

改善率 +2.88 ％ +0.68 ％ +0.77 ％ +2.74 ％ -1.06 ％ +1.51 ％ +1.03 ％ +0.28 ％ +1.73 ％

表 4 Llama-3.1-8B における推薦精度
ML-1M Games Yelp

NDCG@K K=1 K=5 K=10 K=1 K=5 K=10 K=1 K=5 K=10

RPP(baseline) 0.811 0.850 0.862 0.782 0.822 0.859 0.814 0.860 0.886

Ours 0.827 0.846 0.871 0.791 0.820 0.864 0.826 0.860 0.889

改善率 +1.97 ％ -0.47 ％ +1.04 ％ +1.15 ％ -0.24 ％ +0.58 ％ +1.47 ％ 0.00 ％ +0.34 ％

表 5 Ablation Study の結果 (ML-1M)

Metrics NDCG@1 NDCG@5 NDCG@10

Ours 0.357 0.591 0.656
w/o DICE 0.347 0.608 0.653

w/o Timestamp 0.355 0.590 0.651

RPP 0.347 0.587 0.651

DCG@K =
K∑

i=1

2reli − 1
log2(i + 1)

(5.2)

ここで，reli はランキング順位 i における関連性スコアを表
す．分母の i + 1 の対数は，順位に基づく減衰を表す．また，
IDCG@Kは理想的なランキングの IDCG@Kは理想的なランキ
ングの DCG@K だが，本タスクにおいて正解アイテムは常に 1

つであり，IDCG@K = 1であるため，DCG@K を求めるのは，
NDCG@Kを求めたことと同義である．

6 結果と考察
6. 1 推薦精度の評価
本研究では，3つのデータセットにおいて提案手法 (Ours)と
ベースライン手法（RPP）の推薦精度を比較した．実験結果を
表 3，4に示す．太字は，提案手法とベースラインを比べた結
果，より精度が優れている手法を示しており，下線部は，既存
手法に比べて 1.0％以上の改善率を記録した結果を示している．
実験の結果，全体の傾向として提案手法は，ほとんどの条件
においてベースラインを上回る，もしくは同等の精度を達成し
た．特に，GPT-4o-miniを用いたML-1Mデータセットにおいて
は，全ての指標でベースラインを凌駕していた．また，NDCG

＠ 1においては顕著な性能向上が見られ，表に示す通り全ての
データセットにおいて 1.0％を超える改善率を記録した．以上
より，提案手法の有効性が示されたと言える．

6. 1. 1 データセットの特性による影響
データセットごとの結果詳細に着目すると，ML-1Mや Yelp

と比較して，Amazon Gamesにおける改善率は限定的，あるい
は一部の指標（GPT-4o-miniにおける NDCG@5など）で低下が
見られた．表 1に示す通り，ML-1Mと Yelpの密度（Density）
がそれぞれ 4.26%，0.13%であるのに対し，Amazon Games は
0.04%と極めて疎なデータセットである．提案手法の核となる

DICEは，インタラクションデータから「興味」と「同調」を
分離するために十分な学習データを必要とする．データが過度
に疎である場合，人気度の偏りやユーザの行動パターンの学習
が不安定になり，分離精度の低下を招いた可能性が高い．この
ことから，提案手法は一定以上のインタラクション密度を持つ
ドメインにおいて，特に高い効果を発揮すると考えられる．

6. 1. 2 LLMのモデル能力による差異
モデル間の比較を行うと，ベースライン（RPP）のスコア絶

対値は Llama-3.1-8Bの方が高い傾向にあるが，提案手法による
「改善幅」は GPT-4o-miniの方が大きい結果となった．これは，
GPT-4o-miniの方がプロンプト内の複雑な指示（時間的文脈の
ニュアンス等）をより柔軟に解釈し，ランキング生成に反映さ
せる能力が高かったためと推察される．一方，Llama-3.1-8Bは
元々の推薦能力が高く，プロンプトの微細な変更による感度が
相対的に低かった可能性がある．

6. 2 Ablation study

提案手法の各構成要素が精度向上にどの程度寄与しているか
を検証するため，各要素を除外したモデルとの比較を行う．実
験結果を表 5にまとめる．太字は，同一の評価指標において，
最も精度が高いことを示している．ここで，各要素毎に実験結
果をまとめた．
• DICEベクトルの統合の効果 (w/o Timestamp)
時間的文脈を除外したモデルは，ベースラインと比較して
特に NDCG@1 において明確な向上が見られた．一方で，
NDCG@10は精度が向上しないという現象が見られた．こ
の結果は，DICEベクトルの統合によって，ユーザの真の
興味に合致するアイテムを特定する能力が向上したことを
示している．つまり，ランキング全体の網羅性よりも，最
上位に正解をランク付けする「ピンポイントな精度）」が強
化されたと言える．
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• 時間的文脈に基づく行動空間の拡張の効果 (w/o DICE)
DICEを除外したモデル（時間的文脈のみ追加）は，ベー
スラインと比較して NDCG@5で全モデルの中で最高の精
度を記録した．NDCG@10に関しても僅かながらベースラ
インから精度が向上していた．これは，時間帯という「状
況」の情報が加わることで，そのタイミングでユーザが選
びそうな候補を幅広く拾えるようになったためと考えられ
る．DICEのように，ユーザの真の興味を特定する能力が
提案手法に比べて低いため，一般的な人気アイテムも候補
に残りやすく，結果としてランキング全体（@5, @10）の
質が底上げされたと言える．

6. 2. 1 NDCG@1の向上と NDCG@5の低下に関する考察
実験結果において特筆すべき点は，提案手法が NDCG@1を
大幅に向上させた一方で，NDCG@5においては既存手法を下
回るケース（逆転現象）が見られたことである．これは，DICE

の導入によりニッチなアイテムへの推薦能力が向上した反面，
一般的な人気アイテムに対する選好が過小評価されたことに起
因すると考えられる．結果として，ユーザの多様な嗜好性に対
し，モデルが過度に「ユーザの興味」のみにフォーカスしてし
まった可能性が示唆される．

7 まとめと今後の展望
7. 1 ま と め
本研究では，大規模言語モデル（LLM）を用いた推薦システ
ムにおけるプロンプト最適化手法「RPP」を拡張し，ユーザ固
有の評価傾向と時間的文脈を統合する新たなフレームワーク
を提案した．具体的には，DICEモデルを導入してユーザの行
動要因を「真の興味」と「同調」に分離し，さらに行動空間に
「Timestamp（時間帯）」を追加することで，動的なプロンプト
の生成を実現した．

3つの公開データセットおよび 2種類の LLMを用いた評価
実験の結果，提案手法はベースラインである RPPと比較して，
多くの条件で高い推薦精度を達成した．特に，NDCG@1にお
いては，最大+2.88％の改善を記録するなど，既存手法を上回
る性能を示した．一方で，データセットのスパース性が高い場
合や，評価指標の Kが大きい場合（NDCG@5など）には改善
が限定的となる課題も明らかになった．

7. 2 今後の展望
本研究を発展させるための今後の課題として，以下の点が挙
げられる．
• 人気アイテムの適切な扱い
提案手法では，DICEの導入により，NDCG@5においてス
コアが低下するという逆転現象が見られた．これは実際に
は，ニッチなアイテムが好きなユーザが人気アイテムを好
むケースも存在する．したがって，単にニッチなアイテム
を推薦するだけでなく，ユーザが「あえて流行を求めてい
るタイミング」を強化学習エージェントが学習するなどの
ように，人気アイテムの推薦とニッチなアイテムの推薦を

動的に切り替えるような，より柔軟な制御機構の検討が必
要である．

• データセットによらない頑健なシステムの構築
本実験において，ML-1Mや Yelpでは精度向上が確認され
た一方で，Amazon Gamesデータセットでは一部の指標で
改善が限定的であった．これはデータのスパース性に起因
すると考えられるため，データが疎な環境下でも DICEの
分離学習を安定させるための正則化手法の導入や，Few-shot

学習的なアプローチの検討が求められる．
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観測可能な閲覧深度を用いた
カルーセルUIのためのランキングバンディット
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あらまし Web推薦システムにおいて，カルーセル UIを用いれば，ユーザの閲覧範囲（閲覧深度）はシステムによ
り直接観測可能である．よって，閲覧深度を直接観測できない設定である従来のランキングバンディット手法（カス
ケードモデル，位置ベースモデル等）より効率的な学習が可能と考えられる．本研究では，閲覧深度分布の下で，ア
イテムの期待クリック数を最大化することを目標とする，閲覧深度観測可能な設定のランキングバンディット問題を
定式化し，その問題に対する解法アルゴリズムを提案する．また，評価実験を通して，提案手法の有効性を示す．
キーワード バンディットアルゴリズム,ランキング学習,推薦システム,学習理論

1 は じ め に
Web推薦システムでは，ユーザのフィードバック（クリック
や滞在など）を用いて提示順序を逐次最適化するオンライン学
習が重要である．検索結果，ニュース，ECサイトの推薦など，
ユーザに複数アイテムを順位付きで提示する場面は多く，この
ような設定はランキングバンディットとして定式化されてきた．
ランキングバンディットは，探索（推定評価値の信頼度が低い
アイテムの提示）と活用（過去の評価値から高い評価が期待で
きるアイテムの提示）のバランスをとりながら，限られた観測
から提示順序を改善する枠組みとして有用であり，推薦・検索
の中核要素の一つである．
従来のランキングバンディット研究では，ユーザが上位から
順に閲覧する行動をモデル化したカスケードモデルや，位置
による閲覧確率を考慮した位置ベースモデル（Position-Based
Model; PBM）など，クリックモデルに基づく定式化が広く用
いられてきた [9, 10]．これらのモデルでは，一般に位置依存の
閲覧確率（examination）が潜在変数として扱われ，観測される
のはクリック（あるいは最初のクリック位置）に限られる．そ
の結果，クリックが発生しなかった位置について，(i) ユーザは
閲覧したがクリックしなかった負例なのか，(ii) そもそも閲覧
されていない未観測なのかが区別しにくい．さらに，PBMの
ように位置バイアスとアイテム魅力度を分離して推定する必要
がある設定では，推定対象が増える分だけ学習効率が低下し得
る．このように，従来の枠組みは実用上の重要な状況をカバー
する一方で，閲覧状況が追加で観測できる実システムに対して
必ずしも最も情報効率のよい学習を与えるとは限らない．
一方，近年のWebサービスではカルーセル UI（横スワイプ
型のリスト）やスクロール可能なリスト UIが広く利用されて
いる．図 1にカルーセル UIの概念図を示す．これらの UIで
は，ユーザが実際にどこまで表示領域を閲覧したか（最大表示
位置，閲覧深度）が，クライアント側のイベントログ等から直

カルーセル
閲覧深度 V (t)

表示された位置 未表示位置（画面外）

スクロール

図 1 カルーセル UI の概念図（閲覧深度 V (t) までが観測される）

接観測可能な場合がある．閲覧深度が観測できれば，学習に利
用すべきサンプルを実際に閲覧された位置に限定できる．すな
わち，閲覧深度以下の位置ではクリックの有無が観測されるた
め，クリックしなかったという負例を確定でき，それより深い
位置は未閲覧として学習に混ぜない，という分離が可能になる．
このとき，潜在閲覧確率（examination）による追加の不確実
性を避けられるため，同じ試行回数でもより効率的にランキン
グを学習できることが期待される．しかし，閲覧深度が観測可
能であることを前提としたランキングバンディットの定式化と
理論的整理は十分に進んでいない．
本研究では，カルーセル UIを想定し，閲覧深度が観測可能

な条件下で総クリック数の期待値を最大化するランキングバン
ディット問題を定式化する．各ラウンドで長さ L のランキン
グを提示し，ユーザが閲覧した最大位置（閲覧深度）までのク
リックのみが観測されるとする．このとき期待報酬は，閲覧深
度分布に由来する位置ごとの閲覧確率と，アイテム固有の魅力
度（閲覧された場合のクリック率）の積の和として表される．
本稿ではまず，閲覧深度観測の効果を明確化するため，クリッ
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ク生成をシンプルな形（観測された閲覧深度により閲覧範囲が
決まり，閲覧された位置ではアイテムの魅力度に従ってクリッ
クが生起する）で扱う．より複雑な位置効果を同時に含むモデ
ル化は今後の拡張として議論する．
上記の問題に対し，本研究は閲覧深度の観測を直接用いるラ
ンキング学習アルゴリズムを提案する．提案法は，そのラウ
ンドで実際に閲覧された位置に置かれたアイテムのみを，露
出（観測）されたとみなし，その露出回数に基づいて推定量を
更新する．具体的には，露出に基づく信頼区間を用いて探索
を行う Observable-Depth UCB と，露出に基づく事後分布か
らサンプリングする Observable-Depth TSを提示する．さら
に，提案 UCB法についてギャップ依存の期待リグレット上界
を導出し，閲覧深度が観測可能であることが学習効率に与える
影響を理論的に示す．加えて，シミュレーション実験により，
PBM/Cascade系の既存ベースライン（UCB/TS）と比較して
提案法が累積リグレットを改善することを確認する．
本研究の主な貢献は以下の通りである．

• カルーセル UIを想定し，閲覧深度が観測可能なランキン
グバンディット問題を定式化した．

• 閲覧深度観測に基づき，未観測位置を学習に混ぜないオン
ライン学習アルゴリズム（Observable-Depth UCB/TS）
を提案した．

• 提案 UCB法についてギャップ依存の期待リグレット上界
を与え，深度観測の効果を理論的に整理した．

• シミュレーション実験により，PBM/Cascade系ベースラ
インに対する学習効率の改善を示した．

2 関 連 研 究
本節では，本研究と関係の深い研究領域として，(i)バンディッ
トアルゴリズムの基礎，(ii) クリックモデルに基づくランキン
グバンディット（カスケードモデル，PBM）と理論保証，(iii)
カルーセル等の複数リスト UI（スクロール・閲覧深度）に関す
る行動モデル化，を概観し，本研究の位置づけを明確化する．

2. 1 バンディットアルゴリズムの基礎
バンディットアルゴリズムは，不確実な報酬を持つ選択肢

（腕）から逐次的に選択し，累積報酬を最大化するオンライン
学習の枠組みである [3, 11]．代表的手法として，上側信頼区間
（Upper Confidence Bound: UCB）に基づく手法 [1]や事後分
布からサンプルして探索する Thompson Sampling [14]などが
ある．本研究はこれらの枠組みをランキング提示（複数アイテ
ム同時提示）に拡張した設定を扱う．

2. 2 クリックモデルとランキング学習
検索・推薦におけるクリックログは，アイテムの真の魅力度
だけでなく表示位置や UIの影響を強く受けるため，クリック
確率を生成モデルとして記述するクリックモデルが研究されて
きた．位置バイアス（position bias）の存在とそのモデル化は
古くから議論されており [6]，クリックモデルの体系的な整理
として [4] がある．これらのモデルに基づきオンラインでラン

キングを学習する研究として，以下の 2. 3-2. 5節で説明するよ
うなランキングバンディットが発展している．

2. 3 カスケードモデルに基づくランキングバンディット
カスケードモデルは，ユーザが上位から順に閲覧し，最初に

魅力的なアイテムをクリックするとそこで閲覧を停止する，と
いう逐次閲覧を仮定するクリックモデルである．Kvetonらは
カスケードモデル下でのランキングバンディットを定式化し，
部分観測（最初のクリックまで）に基づく学習アルゴリズムと
リグレット解析を与えた [9]．本研究の設定はランキング提示
という点では同様であるが，カルーセル UI等ではどこまで閲
覧されたか（閲覧深度）がログから観測可能である点が異なる．
この追加情報により，未閲覧位置を負例として誤って扱うこと
を避けつつ，実際に露出した位置に限定した統計量で推定を進
められることが期待される．

2. 4 位置ベースモデル（PBM）に基づく複数選択バンディット
位置ベースモデル（Position-Based Model: PBM）は，位置

j の閲覧確率（examination）とアイテムの魅力度の積でクリッ
ク確率を表す代表的モデルである．Lagréeらは PBM下での複
数スロット提示（multiple-play）を扱うランキングバンディッ
トを研究し [10]，Komiyamaらは更に位置バイアスが未知であ
る設定での理論解析とアルゴリズムを与えた [8]．これらの研
究では一般に examinationは観測できず，クリックのみから位
置バイアスと魅力度を分離推定する必要があるため，推定対象
が増える分だけ学習が難しくなり得る．一方，本研究はカルー
セル UI 等において閲覧深度が観測可能である状況に着目し，
examination を潜在として推定するのではなく，露出（観測）
された位置を閲覧深度から直接判定して学習に反映する点で立
場が異なる．
従来モデルと本研究の違いは表 1に整理する．

2. 5 カルーセルUIと複数リスト提示
近年の推薦システムでは，単一のランキングリストだけでな

く，複数のリスト（カルーセル）を並べる UI が用いられる．
このような UI では，ユーザ行動が 2 次元的になり，従来の
単一リスト向けクリックモデルでは捉えにくい側面が生じる．
Rahdariらはランキングリストからカルーセルへの拡張として
カルーセル向けのクリックモデルを提案し [13]，さらにカルー
セル UIを想定したシミュレーション評価の枠組みを検討して
いる [12]．カルーセルとバンディットを組み合わせた応用研究
としては，Bendada らが音楽ストリーミングのカルーセル最
適化を文脈バンディットとして扱い，実データで有効性を示し
た [2]．これらは主に行動モデル化・評価手法の側面を中心に
扱うのに対し，本研究は閲覧深度が観測可能という実システム
で成り立ちやすい情報を前提として，オンラインランキング学
習（バンディット）を定式化し，アルゴリズムおよび理論保証
（リグレット解析）を与える点に特徴がある．

2. 6 本研究の位置づけ
以上を踏まえると，本研究はランキングバンディット（カス
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観点 カスケードモデル 位置ベースモデル（PBM） 提案モデル（深度観測）
閲覧深度の観測 観測不可（潜在） 観測不可（潜在） 観測可能（V (t)）
クリック観測 最初のクリックまで 位置ごとのクリック 表示位置のクリック
未閲覧位置の扱い 未観測と負例が混在 未観測と負例が混在 未表示として分離
推定対象 魅力度のみ 魅力度と位置バイアス 魅力度のみ（深度は観測）
学習の性質 部分観測で学習 位置バイアスによる補正が必要 露出に基づく更新
代表文献 [9] [10] 本研究

表 1 既存モデルと提案モデルの比較

ケード／ PBM）という確立した枠組みを踏まえつつ [8–10]，
カルーセル UIにおける閲覧深度の観測可能性に着目して，(1)
露出（観測）に基づく更新則を持つ学習アルゴリズムを設計し，
(2) 深度観測を組み込んだ理論解析を与えることで，クリック
のみを観測とする従来設定と比べて何が効率化されるかを明確
化することを目的とする．従来モデルと本研究の違いは表 1に
整理する．

3 問 題 設 定
3. 1 ランキング提示
アイテム集合を [K] := {1, 2, . . . , K}，提示枠数（カルーセ
ル内のスロット数）を L とする。各ラウンド t = 1, 2, . . . , T

において，学習者は重複のない長さ L のランキング（順序付き
リスト）

a(t) = (a1(t), a2(t), . . . , aL(t)) ∈ A

を提示する。ここで選択可能なランキングの集合は

A =
{

(a1, . . . , aL) ∈ [K]L | aj1 |= aj2 (j1 |= j2)
}

である。

3. 2 閲 覧 深 度
ユーザはラウンド t においてカルーセルをスクロールし，最
大で位置 V (t) ∈ {1, . . . , L} まで閲覧する。本研究では，この
閲覧深度 V (t) がクライアントログ等により直接観測可能であ
る設定を扱う。
閲覧深度列 V (1), V (2), · · · は独立同分布に従うものとし，そ
の分布を

pv := Pr(V (t) = v),
L∑

v=1

pv = 1

とおく。また，位置 j が表示（閲覧範囲に含まれる）される累
積確率を

Pj := Pr(V (t) >= j) =
L∑

v=j

pv

と定義すると，以下が成立する。

1 = P1 >= P2 >= · · · >= PL > 0

3. 3 クリック生成と観測フィードバック
ラウンド tでアイテム iは閲覧されたとき，クリックされた
ら 1，されなかったら 0 の値をとる確率変数を Ci(t) とする．

本稿では確率変数 Ci(t)はベルヌーイ分布に従う，つまり

Ci(t) ∼ Bernoulli(θi)

とする．ここでアイテム i のクリック率 (本質的魅力度)θi ∈
(0, 1)は未知パラメータとする．ラウンド tにおいては，閲覧
されたアイテム aj(t) (j <= V (t)) に対してのみ，Caj (t)(t) の
フィードバックが観測される．

3. 4 報酬と目標
ランキング a を提示したときの総クリック数 r(a)をそのラ

ウンドの報酬とする。r(a)は

r(a) =
L∑

j=1

1[j <= V (t)]Caj (t)

と書ける。このときの期待報酬は

E[r(a)] =
L∑

j=1

E
[
1[j <= V (t)]Caj (t)

]
=

L∑
j=1

Pj θaj

となる。
目標は，未知の θ = (θ1, . . . , θK) および与えられた閲覧深度

分布の下で，累積期待報酬を最大化するランキング方策を設計
することである。

3. 5 最適ランキングとリグレット
魅力度 θi を降順に並べたときの i 番目の値を θ(i) とする．

a⋆ を
a⋆ = ((1), (2), . . . , (L))

とすると

E[r(a⋆)] =
L∑

j=1

Pj θ(j) = max
a∈A

E[r(a)]

を満たす．つまり a⋆ は最適ランキングである．2番目に最適
なランキングを a⋆⋆ で表す．つまり

a⋆⋆ = max
a∈A,E[r(a)]<E[r(a⋆)]

E[r(a)]

とする．学習者がラウンド t で選択したランキングを a(t) と
すると，期待リグレットは

Reg(T ) := E

[
T∑

t=1

(
r(a⋆) − r(a(t))

)]

で定義される。
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最適ランキング a⋆ に対するランキング aのギャップ ∆a を
以下の通り定義する．

∆a = E[r(a⋆)] − E[r(a)] =
L∑

j=1

Pj(θ(j) − θaj )

任意のランキング a に対して 0 <= r(a) <= L であるから，
0 <= ∆a <= Lが成り立つ．このギャップを用いて Reg(T )は以
下のように表現できる．

Reg(T ) = E

[
T∑

t=1

∆a(t)

]

3. 6 既存モデルとの関係
本設定は PBM における位置依存の閲覧確率（examination）
を，潜在変数としてではなく観測変数 V (t) として扱う点が特
徴である。その結果，表示された位置に置かれた各アイテムに
ついては Bernoulli(θi) の独立サンプルが直接得られ，推定と
解析が単純化される。

4 提 案 手 法
本節では，第 3節で定式化した閲覧深度 V (t) が観測可能な
ランキングバンディットに対し，閲覧深度の観測を直接利用す
る学習アルゴリズムを提案する．提案法の基本方針は，そのラ
ウンドで実際に表示された（j <= V (t)）位置に置かれたアイテ
ムのみを露出（観測）として数え，その露出回数に基づき推定
を更新することである．これにより，未表示位置（j > V (t)）
を負例として誤って扱うことを避けつつ，表示された位置に関
しては Bernoulli(θi) の独立サンプルとして扱って推定するこ
とができる．

4. 1 統計量（露出回数とクリック回数）
ラウンド t までに，アイテム i が表示（露出）された回数と
クリックされた回数を

ni(t) :=
t∑

s=1

L∑
j=1

1

[
aj(s) = i, j <= V (s)

]
, (1)

si(t) :=
t∑

s=1

L∑
j=1

1

[
aj(s) = i, j <= V (s)

]
Ci(s) (2)

と定義する．このとき，表示（露出）された位置に限ればクリッ
クは Bernoulli(θi) に従うため， ni(t) >= 1のとき，

θ̂i(t) := si(t)
ni(t)

をアイテム魅力度 θi の推定量として用いる．

4. 2 Observable-Depth UCB（OD-UCB）
UCB型の探索を行うため，各ラウンド t >= 1 において

UCBi(t) :=

θ̂i(t − 1) +
√

α log t

ni(t − 1) (ni(t − 1) >= 1)

+∞ (ni(t − 1) = 0)

Algorithm 1 Observable-Depth UCB
Require: アイテム数 K， スロット数 L， パラメータ α > 0

1: ni ← 0, si ← 0 (i = 1, . . . , K)
2: for t = 1, 2, . . . , T do
3: for i = 1, . . . , K do

4: UCBi ←

{
si/ni +

√
α log t/ni (ni >= 1)

+∞ (ni = 0)
5: end for
6: a(t)← UCB スコア上位 L 個を降順に並べたランキング
7: ランキング a(t) を提示し, 閲覧深度 V (t) とクリック

(Ca1(t)(t), . . . , CaV (t)(t)(t)) を観測
8: for j = 1, . . . , V (t) do
9: i← aj(t)

10: ni ← ni + 1
11: si ← si + Ci(t)
12: end for
13: end for

Algorithm 2 Observable-Depth TS
Require: アイテム数 K，スロット数 L，事前パラメータ a0, b0 > 0

1: ni ← 0, si ← 0 (i = 1, . . . , K)
2: for t = 1, 2, . . . , T do
3: for i = 1, . . . , K do
4: θ̃i ∼ Beta(a0 + si, b0 + ni − si)
5: end for
6: a(t)← θ̃ の上位 L 個を降順に並べたランキング
7: ランキング a(t) を提示し, 閲覧深度 V (t) とクリック

(Ca1(t)(t), . . . , CaV (t)(t)) を観測
8: for j = 1, . . . , V (t) do
9: i← aj(t)

10: ni ← ni + 1
11: si ← si + Ci(t)
12: end for
13: end for

をアイテム i ∈ [K]のスコアとして用いる．ただし，α > 0は
探索と活用のバランスをとるパラメータとする．
そして UCBi(t) の大きい順に上位 L 個のアイテムを選び，

それらをスコア降順に並べたランキング a(t) を提示する．観
測後，深度 V (t) までの位置に置かれたアイテムのみ統計量
(ni, si) を更新する．疑似コードを Algorithm 1に示す．

4. 3 Observable-Depth TS（OD-TS）
次に，Thompson Sampling（TS）に基づくアルゴリズムを

与える．Algorithm 2に疑似コードを示す．
各アイテム i に対し，事前分布として θi ∼ Beta(a0, b0) を

仮定し，露出回数 ni(t) とクリック回数 si(t) に基づいて事後
分布

θi | Ht ∼ Beta
(
a0 + si(t), b0 + ni(t) − si(t)

)
を得る．各ラウンド t で各アイテムから独立にサンプル
θ̃i(t) ∼ Beta(a0 + si(t − 1), b0 + ni(t − 1) − si(t − 1)) を
生成し，θ̃i(t) の大きい順に上位 L個を選んで提示する．更新
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は UCBと同様に j <= V (t) の位置に限って行う．

4. 4 計 算 量
各ラウンドで全アイテムのスコアを計算し，上位 L 個を選
ぶため，ヒープを用い入れば計算量は O(K log L) である．ま
た，統計量の更新の計算量は O(V (t)) であり，V (t) <= K で
あるから，OD-UCB， OD-TS共に 1，１ラウンドの計算量は
O(K log L)である．

5 リグレット解析
本節では，提案手法 Observable-Depth UCB（Algo-

rithm 1）の期待リグレット上界を与える．解析の骨格は古
典的な UCB 解析（集中不等式＋劣腕が選ばれる回数の上界）
に従う [1, 11]．一方で本設定では，閲覧深度 V (t) が観測され
るため，（i）j <= V (t) の位置に置かれたアイテムのみが露出
（観測）される，（ii）表示回数（ランキングに含めた回数）と露
出回数が一致しないという点が通常の PBM/Cascade の解析
と異なる [8–10]．
最適集合（魅力度上位 L 個）を

TopL := {(i) ∈ [K] | i = 1, 2, . . . , L}

と定義する．
推定値 θ̂i(t) := si(t)/ni(t) に対し，良い事象

Et :=
K⋂

i=1

{∣∣θ̂i(t) − θi

∣∣ <=

√
α log t

ni(t)

}
を導入する．事象 Et の余事象を Ec

t で表す．

定理 1. α > 1/2 とする．OD-UCB に関し，任意の自然数
1 <= d <= L に対して

Reg(T ) <= 32α log T

((∑L

k=1 Pk

)2

d
+

(
d∑

k=1

Pk

)2)

×

(
K∑

i=L+1

1
PL(θ(L) − θ(i))

+
L

∆a⋆⋆

)
+ 2LK ζ(2α).

ここで ζ(s) :=
∑∞

t=1 t−s はリーマンゼータ関数であり，
s > 1 で収束する．特に α > 1/2 のとき 2α > 1 より∑∞

t=1 t−2α = ζ(2α) が有限である．

Proof. 事象 Et， Ec
t を用いて Reg(T )は以下のように表現で

きる．

Reg(T ) = E

[
T∑

t=1

∆a(t)1[Et]

]
+ E

[
T∑

t=1

∆a(t)1[Ec
t ]

]

第１項を補題 5で，第２項を補題 1で上から抑えることにより，
不等式は導かれる．

1：OD-TS に関しては，Beta 分布からサンプリングするのにかかる計算量は
無視するものとする．

補題 1. α > 1/2 のとき，以下の不等式が成り立つ．

E

[
T∑

t=1

∆a(t)1[Ec
t ]

]
<= 2LK

∞∑
t=1

t−2α = 2LK ζ(2α).

Proof. ∆a <= L が任意のランキング aに対して成り立つので

E

[
T∑

t=1

∆a(t)1[Ec
t ]

]
<= L

T∑
t=1

Pr (Ec
t )

が成り立つ．Pr {Ec
t }は，以下の計算より 2Kt−2α で上から抑

えられることがわかる．

Pr(Ec
t ) = Pr

{
K⋃

i=1

{∣∣θ̂i(t) − θi

∣∣ >

√
α log t

ni(t)

}}

<=
K∑

i=1

Pr
{∣∣θ̂i(t) − θi

∣∣ >

√
α log t

ni(t)

}

=
K∑

i=1

Pr
{{

θ̂i(t) > θi +
√

α log t

ni(t)

}

∪
{

θ̂i(t) < θi −
√

α log t

ni(t)

}}
<=

K∑
i=1

Pr
{

θ̂i(t) > θi +
√

α log t

ni(t)

}

+
K∑

i=1

Pr
{

θ̂i(t) < θi −
√

α log t

ni(t)

}

<=
K∑

i=1

e
−2ni(t)· α log t

ni(t) +
K∑

i=1

e
−2ni(t)· α log t

ni(t)

=2Ke−2α log t = 2Kt−2α

ただし，最後の不等号は Hoeffding 不等式を用いた．よって
T∑

t=1

Pr(Ec
t ) <= 2K

∞∑
t=1

t−2α

であり，α > 1/2 のとき右辺は収束するので補題が成り立
つ．

事象 Ft を

Ft =

{
0 < ∆a(t) <= 2

L∑
j=1

Pj

√
α log t

naj (t)(t − 1)

}

と定義すると以下の補題が成り立つ．

補題 2. 以下の包含関係が成り立つ．

Et ∩ {∆a(t) > 0} ⊆ Ft

Proof. ラウンド t においてランキング a(t) が選ばれている
ので，

L∑
j=1

PjUCBaj (t)(t) >=
L∑

j=1

PjUCB(j)(t)

が成り立っている．このとき事象 Et が起こっているとする
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と，すべての j ∈ [K]に対して θj −
√

α log t
nj (t−1)

<= θ̂j(t − 1) <=

θj +
√

α log t
nj (t−1) が成り立っているので，

L∑
j=1

Pj

(
θaj (t) + 2

√
α log t

naj (t)(t − 1)

)
>=

L∑
j=1

Pjθ(j)

が成り立つ．したがって

∆a(t) =
L∑

j=1

Pjθ(j) −
L∑

j=1

Pjθaj (t) <= 2
L∑

j=1

Pj

√
α log t

naj (t)(t − 1)

が成り立つ．よって事象 Et と事象 ∆a(t) > 0が同時に起こっ
ていれば事象 Ft が起こっている．

ラウンド tの位置集合 St を以下のように定義する．

St =

{
j ∈ [L] | naj (t)(t) <=

16α(
∑L

k=1 Pk)2 log t

∆2
a(t)

}

このとき，自然数 0 < d < L に対し，以下の２つの事象を考
える．

Gt(d) ={|St| >= d}

Ht(d) =


|St| < d, ∃j ∈ [L],

naj (t)(t) <=
16α(

∑d

k=1 Pk)2 log t

∆2
a(t)


このとき，以下の補題が成立する．

補題 3. 任意の自然数 0 < d < Lに対し，以下の包含関係が成
り立つ．

Ft ⊆ Gt(d) ∪ Ht(d)

Proof. 背理法で証明する．Ft が成り立っているのに Gt(d) ∪
Ht(d) が成り立っていないとする．Gt(d) ∪ Ht(d) が成り立っ
ていないので

|St| < d, ∀j ∈ [L], naj (t)(t) >
16α(

∑d

k=1 Pk)2 log t

∆2
a(t)

が成り立つ．よって

∆a(t) <=2
L∑

j=1

Pj

√
α log t

naj (t)(t− 1)
(Ft 成立より)

=2
∑
j∈St

Pj

√
α log t

naj (t)(t− 1)
+ 2

∑
j∈[L]\St

Pj

√
α log t

naj (t)(t− 1)

<2
∑
j∈St

Pj

∆a(t)

4
∑d

k=1 Pk

+ 2
∑

j∈[L]\St

Pj

∆a(t)

4
∑L

k=1 Pk

=
∆a(t)

2

(∑
j∈St

Pj∑d

k=1 Pk

+

∑
j∈[L]\St

Pj∑L

k=1 Pk

)
<=∆a(t)

という矛盾が導かれる．したがって Ft ⊆ Gt(d) ∪ Ht(d)が成
り立つ．

アイテム i ∈ [K]を含むランキングの集合を Ai で表す．以
下の既存の補題を使って，補題 5を証明する．

補題 4 (Lemma 2 in Appedix B.4 [5] ). 任意のアイテム
i ∈ [K]，正数 C > 0に対し，以下の不等式が成り立つ．

T∑
t=1

1

[
i ∈ a(t), ni(t) <=

C

∆2
a(t)

]
∆a(t) <=

2C

∆min,i

ただし，∆min,i = mina∈Ai\{a⋆} ∆a とする．

事象 Gt(d)と Ht(d)を以下のようにさらに細かく分ける．

Gi,t(d) =Gt(d) ∩ {i ∈ St}

Hi,t(d) =Ht(d) ∩

{
i ∈ a(t), ni(t) <=

16α(
∑d

k=1 Pk)2 log t

∆2
a(t)

}

すると，
K∑

i=1

1[Gi,t(d)] = 1[Gt(d)]
K∑

i=1

1[i ∈ St] >=d1[Gt(d)] (3)

1[Ht(d)] <=
K∑

i=1

1[Hi,t(d)]

(4)

が成り立つ．不等式 (3)， (4)と補題 4を用いて以下の補題 5
が証明できる．

補題 5. 以下の不等式が成り立つ．

E

[
T∑

t=1

∆a(t)1[Et]

]
<=32α log T

(
(
∑L

k=1 Pk)2

d
+

(
d∑

k=1

Pk

)2)

×

(
K∑

i=L+1

1
PL(θ(L) − θ(i))

+
L

∆a⋆⋆

)

Proof. 以下の式変形により補題が証明できる．

E

[
T∑

t=1

∆a(t)1[Et]

]

=
T∑

t=1

E
[

∆a(t)1[Et, ∆a(t) > 0]
]

<=

T∑
t=1

E
[

∆a(t)1[Ft]
]

(補題 2 より)

<=

T∑
t=1

E
[

∆a(t) (1[Gt(d)] + 1[Ht(d)])
]

(補題 3 より)

<=

T∑
t=1

E

[
∆a(t)

(
1
d

K∑
i=1

1[Gi,t(d)] +
K∑

i=1

1[Hi,t(d)]

)]
((3), (4) より)

=E

[
1
d

K∑
i=1

T∑
t=1

1[Gi,t(d)]∆a(t) +
K∑

i=1

T∑
t=1

1[Hi,t(d)]∆a(t)

]

<=E

[
1
d

K∑
i=1

T∑
t=1

1

[
i ∈ a(t), ni(t) <=

16α(
∑L

k=1
Pk)2 log T

∆2
a(t)

]
∆a(t)
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+
K∑

i=1

T∑
t=1

1

[
i ∈ a(t), ni(t) <=

16α(
∑d

k=1
Pk)2 log T

∆2
a(t)

]
∆a(t)

]

<=32α log T

(
(
∑L

k=1
Pk)2

d
+

(
d∑

k=1

Pk

)2)

×

(
K∑

i=L+1

1
PL(θ(L) − θ(i))

+
L

∆a⋆⋆

)
(補題 4 より)

注意 1. Lagrée ら [10] は，位置ベースモデル (PBM) にお
ける複数スロット提示（multiple-play）を扱うランキングバン
ディットを研究し, 位置 j の閲覧確率（examination） Pj が既
知の下で PBM-UCB の対数リグレット上界を与えた．同論文
の Theorem 9 によれば，任意の ϵ > 0に対し，ある定数 C0(ε)
が存在し，任意の自然数 1 <= d <= Lに対して

Reg(T ) <= 16(1 + ε) log T

((∑L

k=1 Pk

)2

d
+

(
d∑

k=1

Pk

)2)
/P 2

L

×

(
K∑

i=L+1

1
PL(θ(L) − θ(i))

+ L

∆a⋆⋆

)
+ C0(ε) (5)

が成り立つ．この式において ϵ → 0 とした式と定理 1 で
α → 1/2とした式において, 主要項である第１項は P −2

L 倍だ
け PBM-UCB の方が大きく，表示リスト末尾の閲覧確率 PL

が小さい状況では上界が大きく悪化し得る．
一方，本研究の設定では，各ラウンドでどこまで表示された
かを表す閲覧深度 V (t) が観測できるため，位置 j が露出した
かどうか（V (t) >= j）が直接わかる．これは PBM における
examination が 潜在（censored）ではなく 観測（uncensored）
である状況に対応し，Lagrée らも uncensored PBM では情報
量が単純化することを指摘している [10]．

6 実 験
本節では，提案手法（Observable-Depth UCB/TS；OD-

UCB/OD-TS）の有効性を (i) 合成シミュレーション，(ii)
実ログ（RecGaze）から推定したパラメータに基づく実データ
駆動実験の 2つで検証する．いずれも真の環境は第 3節の閲覧
深度つき cutoff型モデルとし，提案法は各ラウンドで閲覧深度
V (t) を観測できる一方，既存ベースラインは V (t) を観測でき
ない（クリックのみ）という条件で比較する．

6. 1 評価指標（累積擬似リグレット）
最適ランキング a⋆ に対するアルゴリズムのランキング列

a(1), . . . , a(T ) の累積期待リグレット∑T

t=1 ∆a(t) を用いる．
合成シミュレーションでは真のパラメータ (θ, P ) が既知であ
るため，各ラウンドの期待報酬差 ∆a(t) を直接計算して累積す
る．また，実データ駆動実験ではログから計算した (クリック

割合,閲覧割合)を (θ, P ) として用い，合成シミュレーション
と同様に各ラウンドの期待報酬差を計算して累積する．

6. 2 合成シミュレーション環境
各ラウンド t で閲覧深度 V (t) ∈ {1, . . . , L} を,以下で述べる

分布に従ってサンプルし，j <= V (t) の位置のみが露出（表示）
される．露出された位置 j では，選ばれたアイテム i = aj(t)
を,以下の方法で生成したパラメータ θi のベルヌーイ分布でク
リック Ci(t)を生成する．

a ) 閲覧深度分布
露出確率 Pj = Pr(V (t) >= j) を与え，Pr(V (t) = j) =

Pj − Pj+1（PL+1 = 0）で閲覧深度分布を定める．本稿では, 深
度が浅い／深い状況を模すため，L = 5 のとき以下の 2つの設
定を用いる：

(shallow) (P1, . . . , P5) = (1.0, 0.55, 0.30, 0.15, 0.08),

(deep) (P1, . . . , P5) = (1.0, 0.80, 0.70, 0.60, 0.50).

b ) 実 験 設 定
主設定として K = 50， L = 5， T = 200,000 とした．ア

イテムの魅力度 θi は，上位 5個を 0.18, 0.16, 0.14, 0.12, 0.10
とし，残りの 45個を [0.09,0.02]の両端を含めた等間隔で生成
し,乱数 seedを固定して一様ランダムにシャッフルして各アイ
テムに割り当てた. さらに，seedを変えた 5回の独立試行を行
い，平均と標準誤差で評価する. UCB 系アルゴリズムの信頼
半径の係数は α = 0.5 とした．

6. 3 実データ駆動実験
公開データセット RecGaze のログを用い，(i) 露出確率列 P

（閲覧深度分布）と (ii) アイテム魅力度 θ をデータから算出さ
れる閲覧割合，クリック割合に設定し，そのモデル上で各手法
の期待リグレットを比較する．本実験の狙いは，閲覧深度観測
により PL が小さい（末尾が見られにくい）状況で理論的に有
利となるという定理 1の含意が，実ログ由来の分布でも観察さ
れるかを確認する点にある．

RecGaze は，カルーセル型 UIにおけるユーザ行動を対象と
したデータセットであり，視線（eye tracking），クリック，カー
ソル移動，および選択理由の説明を含む包括的なフィードバッ
クが含まれる. 3つの映画選択タスクにおいて，各ユーザに対
して 40種類のカルーセル画面を提示し，合計 87名・3,477回
のインタラクションが記録されている [7]．

a ) 閲 覧 割 合
視線,カーソル移動,クリック等のログから計算した閲覧割合

は以下であった：

(P1, . . . , P15) = (1.0, 0.9031, 0.8529, 0.7720, 0.6879,

0.2992, 0.2991, 0.2988, 0.2986, 0.2968,

0.2576, 0.2574, 0.2563, 0.2531, 0.2432).

特に j = 5 から j = 6 で Pj が大きく低下しており，上位数
件は比較的見られるが，それ以降は露出が急減する浅い閲覧が
混在していることがわかる．このような状況では，深度を観測
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できない手法は未露出の負例混入により推定効率が低下しやす
く，深度観測の利点が顕在化すると期待される．

b ) 実 験 設 定
K = 150， L = 15， T = 200,000 とした．RecGazeログか
ら計算した (θ, P ) を固定し,各手法は同一のモデルの下で評価
した.ここでクリック割合 θ は各アイテムのクリック数と露出
数から計算した. さらに,乱数 seed を変えた 5回の独立試行を
行い,平均と標準誤差で評価した. UCB 系アルゴリズムの信頼
半径の係数は α = 0.5 とした．

6. 4 比 較 手 法
合成・実データ駆動の両実験で，環境は常に深度つき cutoff
モデルで固定し，アルゴリズム側が V (t) を利用できるかどう
かのみを変えて比較する．

a ) 提 案 法
提案法は各ラウンドで V (t) を観測し，j <= V (t) の位置のみ
を露出サンプルとして更新する：
• OD-UCB：露出回数に基づく推定と UCB により上位 L

件を提示する．
• OD-TS：露出回数に基づく Beta 事後分布からサンプル
し，上位 L 件を提示する．

b ) ベースライン
ベースラインは深度を観測できない状況を想定し，クリック
系列のみから学習を行う：
• PBM-UCB（known bias）：位置バイアス Pj が既知
として PBM の更新を行う UCB．

• PBM-TS（known bias）：同様に Pj 既知の PBM 系
TS [10]．事後分布が Beta に閉じず，θ のサンプルは棄却
サンプリングで生成するため，OD-TS より計算コストが
大きくなりうる.

• Cascade-UCB（last-click heuristic）：最後のクリッ
ク位置までを露出範囲として更新する単純ベースライン．

6. 5 結 果
図 2，図 3に合成シミュレーション環境（shallow/deep）で
の累積リグレットを示す．また図 4に RecGaze 実ログから計
算した閲覧割合 P に基づく累積期待リグレットを示す．各曲
線は複数 seed の平均であり，誤差帯は標準誤差を表す．

shallow 設定（図 2）では，OD-TS が最小の累積リグレット
を達成し，PBM-TS がこれに僅差で続いた．一方で UCB 系は
全体に大きく，特に PBM-UCB（閲覧確率 P 既知）は大きなリ
グレットを示した．OD-UCB は PBM-UCB および Cascade-
UCB を大きく上回り，深度観測を用いることが学習効率の改
善に寄与していることが確認できる．また Cascade-UCB は試
行間のばらつきが相対的に大きい傾向が見られた．

deep 設定（図 3）でも，OD-TS が一貫して最良であり，
PBM-TS が次点となった．OD-UCB は TS 系に比べると大き
いものの，PBM-UCB および Cascade-UCB より小さい累積
リグレットを示し，shallow と同様に深度観測の効果が確認さ
れた．

図 2 shallow 設定における累積リグレット．

図 3 deep 設定における累積リグレット．

図 4 RecGazeログから計算した (θ, P )に基づく累積擬似リグレット．

RecGaze を用いた実験（図 4）においても，OD-TS が最
小，PBM-TS が次点であり，OD-UCB は PBM-UCB および
Cascade-UCB を大きく上回った．特に PBM-UCB は最も大
きい累積擬似リグレットを示し，閲覧確率が既知であっても深
度を観測しない学習は不利になり得ることが示唆される．

6. 6 考 察
提案法（OD-UCB/OD-TS）が改善する主因は，観測された

深度 V (t) までの位置のみを学習に用いることで，未露出位置
をクリック 0の負例として混入させない点にある．この効果は
shallow 設定および RecGaze を用いた実験で特に顕著であり
（図 2, 4），深部位置の露出が希薄な状況では深度を観測できな

6G-02 DEIM2026

- 6G-02 -



い手法ほど負例混入が増え，推定効率が低下しやすい．
一方で deep 設定では多くの位置が露出されるため，深度観測
による利得は shallow に比べて相対的に小さくなり得るが，本
実験ではそれでも OD-UCB が PBM-UCB や Cascade-UCB
を一貫して上回った（図 3）．これは，露出が増えてもどこま
で見られたかという情報を明示的に用いることで，学習に用い
るサンプルの質（負例混入の抑制）が改善されるためと解釈で
きる．
また，TS 系（OD-TS / PBM-TS）が UCB 系より大幅に
小さい累積リグレットを示した点も重要である．特に OD-TS
は shallow/deep/RecGaze の全条件で最良であり，深度観測
による情報を活かしつつ事後分布に基づく探索が有効に機能
したことを示唆する．一方，OD-UCB は提案枠組みにより
PBM-UCB や Cascade-UCB を改善するものの，TS 系ほどの
改善幅は得られていないため，有限時間での信頼半径の保守性
や探索強度の設計が性能差として現れている可能性がある．
また，第 5節で述べたように，定理 1の主要項は露出確率列

P を通じて
(∑L

k=1 Pk

)2 や∑d

k=1 Pk，およびギャップ項に現
れる 1/PL に依存する．したがって，末尾閲覧確率 PL が小さ
いほど（末尾が見られにくいほど），深度観測により未露出位置
の負例混入を抑える利得が大きくなり，深度観測なしの既存手
法との性能差（特に OD-UCB と PBM-UCB の差）が拡大し
やすい．実際，shallow 設定では PL が相対的に小さいため差
が顕著であり（図 2），deep 設定でも shallow ほどではないが
末尾確率の有限性に起因する差が残る（図 3）．RecGaze では
中位以降で露出確率が大きく低下しており，末尾が見られにく
い条件が含まれるため，深度観測の利点が実験でも確認された
（図 4）．

RecGaze の結果は推定モデル上のリグレットであり，真の
ユーザ行動モデルに対する厳密なリグレット保証を与えるもの
ではない．しかし，ログ推定により得られる浅い閲覧を含む条
件下で，提案手法（OD-UCB/OD-TS）が一貫して小さい累積
期待リグレットを示したことは，深度観測により学習効率が改
善するという理論的示唆と整合する．

7 お わ り に
本研究では，カルーセル UIを想定し，ユーザの閲覧深度（最
大表示位置）が観測可能な条件下でのランキングバンディット
問題を定式化した．従来のクリックモデル（カスケードモデル，
PBM等）では閲覧位置（examination）が潜在変数として扱わ
れることが多く，クリックしなかった観測が負例か未観測か判
別しにくい．これに対し本研究は，観測された閲覧深度に基づ
いて実際に露出（観測）された位置のみで学習を更新すること
で，未観測位置を誤って負例として扱うことを避け，情報効率
のよいランキング学習を可能にする枠組みを提示した．
提案手法として，露出回数に基づく信頼区間を用いる

Observable-Depth UCB と，同様に露出回数に基づく事後分
布からサンプリングする Observable-Depth TS を提案した．
さらに Observable-Depth UCB についてギャップ依存の期待

リグレット上界を導出し，閲覧深度が観測可能であることが
学習効率に寄与することを理論的に整理した．また，シミュ
レーション実験により，PBM/Cascade系の既存ベースライン
（UCB/TS）と比較して，提案法が累積リグレットを改善する
ことを確認した．
今後の課題としては，まず理論解析の改善が挙げられる．本

稿の上界は最悪の閲覧確率として PL を用いたため保守的であ
り，位置ごとの閲覧確率 Pj や実際の配置分布を利用したより
タイトな上界への改良が考えられる．また，Observable-Depth
TSの理論保証や，下界（深度観測あり設定のミニマックス下
界／ギャップ下界）の導出も重要である．さらに，クリック生
成に追加の位置効果や文脈情報を含めた拡張，2次元カルーセ
ル（行×列）や多様性制約を伴う UI設計に適合したモデル化な
ど，実システムに近い設定への一般化も今後の発展方向である．
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Abstract  Shilling attacks pose a critical threat to recommendation systems, where malicious users inject crafted interactions 

or comments to promote target items. Existing defenses can be categorized into explicit detection of fake users or interactions, 

and anti-shilling recommendation methods. Recent studies increasingly focus on anti-shilling recommendation, which aims to 

preserve the consistency of recommendation lists after and before attacks, rather than explicitly detecting malicious users. 

However, existing anti-shilling methods assume the presence of attacks and focus on malicious suppression, which may lead to 

additional computational overhead while potentially degrading recommendation performance when no shilling attacks are 

present in the system. Besides, they lack generality, as the anti-shilling methods are designed for specific recommendation models 

and training procedures, which limits their applicability and practicality in real-world systems where recommenders are 

frequently updated and continuously evolving. In this work, we propose a counterfactual-based reranking framework for anti-

shilling recommendation. This proposed method improves accuracy by refining noisy rankings via list-based consistency when 

no shilling attacks are present, and naturally suppresses maliciously injected recommendations when attacks occur. Specifically, 

we construct a recommendation list similarity graph from top-K outputs of a base recommender, leveraging the collaborative 

filtering assumption that users with similar preferences receive similar recommended items. This list-level consistency is used 

to suppress anomalous recommendations weakly supported by similar users. Besides, we introduce a counterfactual neighbor–

based analysis that measures the stability of user representations by randomly masking neighbors during training. Users 

exhibiting large embedding variations are regarded as suspicious, as genuine users typically exhibit stable representations; 

meanwhile, in the absence of shilling attacks, stable representations contribute to consistent preference learning, therefore 

improve accuracy. 

Keyword  graph neural network, collaborative filtering, shilling attack, anti-shilling, recommendation system 

 

1. Introduction 

Recommendation systems play a central role in modern 

online platforms by filtering vast amounts of content and 

guiding user decision-making. In recent years, a variety of 

learning-based recommendation have been developed, 

including neural collaborative filtering (NCF) [1] 

approaches that model nonlinear user–item interactions, 

graph-based methods [2] [3] [9] [10] [32] that leverage 

user–item graphs to propagate collaborative signals and 

model high-order connectivity. 

However, the training of recommendation systems relaying 

on user-generated interactions makes them particularly 

vulnerable to shilling attacks, a class of adversarial 

behaviors in which malicious users inject  crafted 

interactions or reviews to artificially promote target items.  

Such attacks can significantly distort recommendation 

results, degrade user experience, and undermine the 

credibility of the platform.  

To solve the problem of shilling attack, existing studies can 

be broadly categorized into two groups: detection -based 

methods [4] and anti-shilling-based methods [5] [6]. 

Detection-based approaches suffer from two inherent 

limitations. 1) Training an effective detector typically 

requires a large number of labeled fake users to ensure 

reliable performance; however, in real -world systems, the 

proportion of ground-truth fake users is usually extremely 

low [7], leading to severe class imbalance in the training 

data; 2) Constructing representative features and collecting 

sufficient training examples is labor-intensive and may 

further raise concerns regarding privacy compliance in user 

profiling [8]. 

Therefore, in recent years, increasing attention has been 

directed toward anti-shilling recommendation methods [5] 

[6]. Instead of explicitly detecting fake users or malicious 
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interactions, anti-shilling approaches aim to mitigate the 

impact of shilling attacks on recommendation outcomes, 

ensuring that the recommendation lists remain stable and 

reliable even in the presence of malicious behaviors. You 

et al. [5] pioneered the study of anti -shilling 

recommendation. They proposed a GCN-based anti-shilling 

recommendation framework that consists of two stages. 

The model first predicts the probability of a user being fake, 

and then integrates the predicted scores into the 

recommendation process to prevent the propagation of 

negative impacts caused by shilling attacks.  Based on You 

et al., Mu et al. [6] propose Trust-GRS, which estimates the 

probabilities of users and items being fake by exploiting 

training dynamics and interaction frequency anomalies. 

Specifically, the method identifies suspicious users in early 

training stages and employs a PageRank-based algorithm, 

termed Shilling-Rank, to propagate fake probabilities over 

the user–item graph.  

However, their methods suffer from several limitations. 1). 

These methods lack generality, as existing anti -shilling 

methods are often tightly coupled with specific 

recommendation models and training procedures, making 

them difficult to transfer or deploy across different 

recommendation models. Specifically, applying these 

methods requires detailed knowledge of the internal 

structure of the underlying recommender and 

corresponding modifications to the recommendation model, 

which limits their applicability in practical scenarios where 

the base recommender is fixed, proprietary, or costly to 

retrain, and therefore cannot be easily extended as a black -

box component. 2). Existing anti-shilling methods are 

designed under the explicit assumption that shilling attacks 

are present, and thus primarily focus on suppressing 

malicious behaviors.  Therefore, when no shilling attacks 

are present, existing anti-shilling methods are not 

explicitly designed to optimize recommendation 

performance under clean settings, which may introduce 

extra computational overhead and may potentially affect 

recommendation results. 

In this paper, we propose ConsisRec (consistency-aware 

recommendation), a post-processing approach that operates 

on the output of a base recommender system. Given the 

top-K recommendation outputs of a base recommender, we 

first construct a candidate list-based similarity graph, 

inspired by collaborative filtering, where users with 

similar preferences tend to receive similar recommend ed 

items. This list-level consistency provides a robust 

collaborative signal that enables us to suppress anomalous 

recommendations that are weakly supported by similar 

users. Furthermore, we introduce a counterfactual 

neighbor–based analysis to assess the stabili ty of user 

representations. By masking neighbors during training, we 

measure how user embeddings vary under neighborhood 

perturbations. Users exhibiting large embedding variations 

are regarded as suspicious, as genuine users typically 

maintain stable representations. This stability signal is 

used in a soft and model-independent manner, without 

explicitly detecting or removing users.  

Our framework is scalable and non-intrusive, because it 

operates purely as a post-processing mechanism on top of 

any base recommender.  When no shilling attacks are 

present, the proposed reranking mechanism improves 

recommendation accuracy by refining noisy ranking results 

through list-based collaborative consistency.  When shilling 

attacks occur, the same mechanism naturally suppresses 

maliciously injected recommendations, achieving effective 

anti-shilling robustness without sacrificing performance in 

benign settings. Our contributions are listed as follows.  

- We propose ConsisRec, a scalable and model-agnostic 

post-processing framework for anti-shilling 

recommendation, applicable to various recommender 

models. 

- We exploit list-based collaborative consistency via a 

candidate list similarity graph propagation to refine 

ranking results.  

- We introduce a counterfactual stability signal to softly 

suppress the influence of suspicious users.  

- We will further investigate the dual role of ConsisRec in 

both clean and adversarial environments.  Our preliminary 

results reveal that even under shilling attacks, ConsisRec 

achieves higher recommendation accuracy than the base 

recommender in attack-free settings, indicating that the 

proposed method not only mitigates the negative impact of 

malicious interactions but also fundamentally improves 

representation quality beyond the original model’s 

capability.  

The remainder of the paper is organized as follows: Section 

2 reviews related work on shilling attacks and anti -shilling 

recommendation. Section 3 introduces the preliminaries. 

Section 4 presents the proposed ConsisRec framework. 

Section 5 describes the experimental setup and reports the 

experimental results. Finally, Section 6 concludes the paper.  

2. Related Work 

2.1. Shilling attack 

Shilling attacks manipulate recommendation systems by 

strategically injecting artificial user profiles whose 
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interaction patterns are deliberately designed to promote 

target items. Shilling attacks can be categorized into three 

types according to how the attack profiles are generated : 

heuristic attacks, neural-network-based attacks, and 

gradient-based attacks. Heuristic attacks generate fake user 

profiles by following predefined item selection rules  [11] 

[12]. Popularity attacks construct fake user profiles by 

interacting with target items and a set of popular items, 

aiming to maximize overlap with genuine users.  Random 

attacks generate fake profiles by combining interactions on 

target items with randomly selected filler items, to mimic 

normal user behavior.  Recently, shilling attacks based on 

neural networks and gradient optimization have gained 

increasing attention. Neural network–based attacks 

leverage deep learning models to automatically learn 

realistic interaction patterns for constructing fake user 

profiles. For example, PRec [13] formulates shilling attack 

generation as a reinforcement learning problem, while 

GOAT [14] adopt generative adversarial networks to 

synthesize attack profiles. Gradient-based attacks cast 

shilling attack generation as a bi -level optimization 

problem, where approximate gradients are exploited to 

iteratively modify the original data and generate the final 

attack profiles.  Neural network–based and gradient-based 

attacks make defending against shilling attacks 

increasingly challenging, as such attacks can adaptively 

optimize injected interactions to closely mimic genuine 

user behaviors and exploit model-specific vulnerabilities. 

2.2. Shilling Attack Defense 

Existing defenses against shilling attacks can be divided 

into two categories: explicit detection of shilling users or 

items, and anti-shilling recommendation methods that 

mitigate the impact of malicious manipulation on 

recommendation results. Explicit detection has been 

regarded as one of the most straightforward defenses 

against shilling attacks [15]. Early studies by Burke et al. 

trained classifiers using carefully designed features 

extracted from the rating matrix to identify malicious users  

[16]. Bhaumik et al., proposed unsupervised detection 

methods based on clustering and data mining techniques to 

identify fake profiles by exploiting statistical 

discrepancies between genuine and malicious data  [17]. Wu 

et al. [18], proposed a probabilistic method to train a Naïve 

Bayes classifier on labeled data and infer posterior 

probabilities for unlabeled users.  In recent years, graph-

based detection methods have attracted increasing 

attention from the researchers. Li et al.[20] proposed 

SpDetector, which constructs user and item hypergraphs to 

extract spectral features capturing high-order interactions, 

and integrates them with rating prediction errors to 

accurately distinguish fake users from genuine ones.  

Zhang et al.  [19] proposes a user similarity–based graph 

convolutional network (USGSAD) for the detection, which 

jointly model user rating correlation and deviation to 

identify malicious users without manual feature 

engineering. Hao et al. [21] modifies the graph structure 

by reweighting edges.  They extracted popularity- and 

rating-based user features, constructed a weighted user 

graph, and employed a two-stage scheme with partial 

labeling and regularized GCN to detect hybrid model-

generative shilling attacks. Despite their effectiveness, the 

above explicit detection-based methods have two 

limitations: 1) They rely on large amounts of labeled fake 

users, which are scarce in practice and lead to severe class 

imbalance. 2) Feature engineering and data collection are 

labor-intensive and raise privacy concerns. 

To solve the problems, You et al. [5] pioneered the concept 

of anti-shilling recommendation by proposing a GCN-

based framework that estimates fake-user probabilities and 

integrates the predicted scores into the recommendation 

process to mitigate shilling attacks.  Building on this idea, 

Mu et al. [6] proposed Trust-GRS, which identified 

suspicious users in early training stages and employs a 

PageRank-based algorithm, termed Shilling-Rank, to 

propagate fake probabilities over the user–item graph. 

However, existing anti-shilling methods are model-specific 

and assume the presence of shilling attacks, which limits 

their generality and may introduce unnecessary overhead 

or performance degradation in clean settings.  

3. Preliminary 

This section introduces the preliminary knowledge about  

shilling attacks. 

3.1. Recommendation task  

𝑈 = {𝑢1, 𝑢2, 𝑢3, … , 𝑢𝑋}  and 𝐼 = {𝑖1, 𝑖2, 𝑖3, … , 𝑖𝑌}  denote the 

sets of users and items, 𝑁 = {𝑁𝑢𝑥
| 1 ≤ 𝑥 ≤ 𝑋} denotes the 

set of 𝑁𝑢𝑥
 , and 𝑁𝑢𝑥

= {𝑖1, 𝑖2, … , 𝑖𝑦}  consists of the items 

checked by user 𝑢𝑥. The goal of the recommendation task 

is to predict a user’s preference over unseen items and 

recommend those that the user is likely to click in the 

future. Table 1 provides a summary of the notations used 

in this paper.  

3.2. Attacker’s goal 

We consider the most common shilling attack setting  as 

You et al.[5] and Mu et al. [6], where the attacker aims to 

boost the ranking of a set of target items 𝐼𝑇 . Specifically, 

the goal is to make the target items appear in the  
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recommendation lists of as many users as possible.  

3.3. Attacker’s capability 

To avoid easy detection, the number of malicious user 

profiles is limited; by default, same as You et al.[5], the 

injection rate is set to 1%. 

3.4. Defender’s knowledge 

We assume that the defender only has access to check-in 

data, without any additional side information.  Besides, the 

defender has no prior knowledge of the specific attack 

strategies. 

4. Proposed method 

This section introduces the details of the ConsisRec. As 

illustrated in Fig. 1, the architecture of the proposed 

method consists of three parts. Step1: The model initializes 

user and item embeddings using a Gaussian distribution.  

The shilling risk 𝑟𝑢𝑥
/𝑟𝒊𝑦

 of user and item is initialized to 

zero. Step2: Through risk-aware graph convolution 

propagation, the model produces the final embedding 

representations for users and items.  At this stage, we first 

construct a graph structure based on the candidate item sets 

(Section 4.1).  We then perform risk-aware neighbor 

aggregation, where information from suspicious neighbors 

is adaptively down-weighted during message passing 

(Section 4.2).  We further apply a counterfactual masking 

strategy that selectively removes a subset of neighboring 

nodes to evaluate the stability of user representations 

(Section 4.3). Users whose embeddings exhibit pronounced 

sensitivity to such perturbations are regarded as suspicious, 

whereas genuine users are expected to maintain relatively 

stable representations under counterfactual graph 

structures. Step3: Based on the user and item embeddings 

obtained in the second stage, the model computes 

preference scores via inner products and generates the final 

recommendation list.  

4.1. Candidate-Induced Graph Construction  

For each user 𝑢𝑥, we first produce a candidate item set 𝐶𝑢𝑥
 

using the base model by returning the top-L items, where 

top-L >>top-K. top-K denotes the number of items in the 

final recommendation list.  This ensures that post-

processing module training from a sufficiently rich 

information to mitigate shilling attacks. Based on these 

candidate sets, we further construct 𝐶𝑖𝑦
 for each item 𝑖𝑦, 

which consists of users whose candidate lists include item  

𝑖𝑦. 

After that, we construct a user-item graph 𝒢 = (𝒱, ℰ) that 

connects users and items based on the candidates. 

Specifically, 𝒱  denotes the set of user and item nodes  

while ℰ is a edge set, is defined as Eq. 1. 

ℰ = {(𝑢𝑥 , 𝑖𝑦)|𝑢𝑥 ∈  𝑈, 𝑖𝑦 ∈ 𝐶𝑢𝑥
} (1) 

4.2. Risk-aware GCN propagation  

After constructing the graph structure, at each GCN layer, 

we design user and item representations by aggregating 

information from their neighbors, as formulated in Eq.  2. 

𝑒𝒖𝑥

𝒌 = ∑
𝛾𝒊𝑦

√|𝐶𝑢𝑥
| ∗ |𝐶𝑖𝑦

|𝑖𝑦∈𝐶𝑢𝑥

𝑒𝒊𝑦

𝒌−𝟏 

𝑒𝒊𝑦

𝒌 = ∑
𝛾𝑢𝑥

√|𝐶𝑢𝑥
| ∗ |𝐶𝑖𝑦

|𝒖𝑥∈𝐶𝒊𝑦

𝑒𝒖𝑥

𝒌−𝟏 

(2) 

, where 𝑘 ∈ {1,2,3} , 𝑒𝒖𝑥

𝒌   and 𝑒𝒊𝑦

𝒌   represent the user and 

item embeddings produced at the 𝑘𝑡ℎ GCN layer while 𝑒𝒖𝑥

𝟎  

and 𝑒𝒊𝑦

𝟎   represent the initial user and item embeddings, 

respectively. The term 1/√|𝐶𝑢𝑥
| ∗ |𝐶𝑖𝑦

| serves as a degree-

based normalization factor to stabilize message 

propagation and mitigate over-smoothing, where |. | 

denotes the size of the candidate-based neighbor set. 𝛾𝒖𝑥
 

and 𝛾𝒊𝑦
 are risk assessment coefficients ranging from 0 to 

1, where 1 indicates a fully trusted neighbor.  The 

corresponding computation is defined as Eq. 3. 

𝛾𝑢𝑥
= 𝑚𝑎𝑥 (0, 1 − 𝜎(𝛽 ∗ 𝑟𝑢𝑥

)) 

𝛾𝒊𝑦
= 𝑚𝑎𝑥 (0, 1 − 𝜎(𝛽 ∗ 𝑟𝒊𝑦

)) 

(3) 

, where 𝛽 is a hyperparameter  that controls the strength of 

risk 𝑟𝑢𝑥
/𝑟𝒊𝑦

 of a user/item node. The risk scores 𝑟𝑢𝑥
 and 𝑟𝒊𝑦

 

represent the estimated likelihood that a user or an item is 

involved in shilling attack. 𝜎 is sigmoid function, used to 

smoothly map the estimated risk into the range 0 to 1. As  

Table 1: Notations 

Notation  Definition  

𝑒𝒖𝑥

𝒌  The output embedding of user 𝑢𝑥  at 

𝑘𝑡ℎ GCN layer 

𝑒𝒊𝑦

𝒌  The output embedding of item 𝒊𝑦  at 

𝑘𝑡ℎ GCN layer 

𝒆𝒖𝒙
 The final output embedding produced 

by the GCN for user 𝒖𝒙 

𝒆𝒊𝒚
 The final output embedding produced 

by the GCN for item 𝒊𝒚 

𝐶𝑢𝑥
 candidate item set of user 𝑢𝑥 

𝐶𝑖𝑦
 candidate user set of item 𝑖𝑦 

𝛾𝑢𝑥
 risk assessment coefficient  of user 

𝑢𝑥 ,  ranging from 0 to 1, controls the 

amount of information aggregated from 

user 𝑢𝑥 during GCN propagation  

𝛾𝒊𝑦
 risk assessment coefficient  of item 

𝒊𝑦 ,  ranging from 0 to 1, controls the 

amount of information aggregated from 

item 𝒊𝑦 during GCN propagation  

𝑟𝑢𝑥
 The risk score of the user 𝑢𝑥 , 

represents the estimated likelihood that 

the user is fake 

𝑟𝑖𝑦
 The risk score of the item 𝑖𝑦 , 

represents the estimated likelihood that 

the item is a target item 

  
 

6G-03 DEIM2026

- 6G-03 -



 

 

the estimated risk increases, less information is aggregated 

from the corresponding node by inversely weighting its 

contribution during neighbor aggregation.  The update 

details of the risks 𝑟𝑢𝑥
  and 𝑟𝒊𝑦

  are described in Section 

4.3. After the model outputs the high-order user and item 

representations, we aggregate all layer’s outputs by mean 

pooling, as Eq. 4. 

𝒆𝒖𝒙
= ∑ 𝛼𝑘𝒆𝒖𝒙

𝒌

𝐾

𝑘=0

 

𝒆𝒊𝒚
= ∑ 𝛼𝑘𝒆𝒊𝒚

𝒌

𝐾

𝑘=0

 

(4) 

, where 𝛼𝑘 is a weighting coefficient fixed at  1/(𝐾 + 1), 

with 𝐾 = 3 . 𝒆𝒖𝒙
  and 𝒆𝒊𝒚

  represent the final embedding 

representations of user 𝒖𝒙 and item 𝒊𝒚. 

4.3. Counterfactual-based risk estimation  

This section describes how we quantify and update the risk 

associated with each user and item based on the 

counterfactual stability analysis. Specifically, we leverage 

the sensitivity of user representations to counterfactual 

neighbor perturbations as a risk signal, where unstable 

embedding behaviors indicate potential anomalous or 

unreliable interactions.  On the user–item candidate graph 

𝒢 , we first perform 𝑆  times independent random edge 

masking operations. For each mask step 𝑠, we randomly 

mask 30% of the edges, treating the corresponding 

neighbors as absent, and generate the counterfactual graph 

𝒢𝑠. On the counterfactual graph 𝒢𝑠, we apply Eqs. 2 to 4 to 

calculate the user and item embeddings under the 

counterfactual setting, denoted as 𝒆𝒖𝒙,𝒔 and 𝒆𝒊𝒚,𝒔. 

We then compute the embedding sensitivity magnitude 

𝚫𝒖𝑥
/𝚫𝒊𝒚

  by using 𝑙2  distance as defined in Eq. 5. 

Alternative distance measures, such as KL divergence, is 

left for future work.  

𝚫𝒖𝑥
=

1

𝑆
∑‖𝒆𝒖𝒙

− 𝒆𝒖𝒙,𝒔‖
2

𝑆

1

 

𝚫𝒊𝒚
=

1

𝑆
∑ ‖𝒆𝒊𝒚

− 𝒆𝒊𝒚,𝒔‖
2

𝑆

1

 

(5) 

We maintain dynamically updated risk scores  𝑟𝑢𝑥
 and 𝑟𝒊𝑦

 . 

After computing embedding sensitivity  magnitude, we 

update risks using exponential moving average, as Eq. 6. 

𝑟𝑢𝑥
← 𝜶𝑟𝑢𝑥

+ (1 − 𝜶)𝚫𝒖𝑥
 

𝑟𝒊𝒚
← 𝜶𝑟𝒊𝒚

+ (1 − 𝜶)𝚫𝒊𝒚
 

(6) 

, where 𝜶 ranges from 0 to 1, controlling the smoothing 

strength.  

4.4. Preference Scoring 

Given a user 𝒖𝒙  and an item 𝒊𝒚 along with their 

embeddings 𝒆𝒖𝒙
 and 𝒆𝒊𝒚

, we compute the preference score 

using the inner product, which is widely adopted in GCN-

based recommendation systems[30] [2], as Eq. 7. 

𝑟𝒖𝒙,𝒊𝒚̂
= 𝒆𝒖𝒙

𝑇𝒆𝒊𝒚
 (7) 

We return the top-K items with the highest preference 

scores from the candidate set as the recommendation list 

for the user.  

4.5. Model training 

Pairwise ranking objectives are commonly employed in 

implicit-feedback recommendation scenarios. Among them, 

the Bayesian Personalized Ranking (BPR) loss has been 

extensively used due to its effectiveness in learning 

personalized ranking signals from implicit interactions [9] 

[23] [22] [33]. The BPR loss adopts a pairwise optimization 

strategy by sampling negative items for each observed 

 
Figure 1: architecture of the proposed method  
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user–item interaction and encourages the model to assign 

higher preference scores to observed (positive) items than 

to unobserved (negative) ones.  Instead of drawing negative 

items solely from the set of unobserved interactions, we 

further refine the negative sampling process by excluding 

items that appear in the candidate set  𝐶𝑢𝑥
, same as Mo et 

al. [10]. The resulting training objective is defined as  Eq. 

8. 

𝐿𝐵𝑃𝑅 = − ∑ 𝑙𝑛𝜎 (𝑟𝑢𝑥,𝑖𝑦̂
− 𝑟𝑢𝑥,𝑖𝑦′̂

)

(𝑢𝑥, 𝑖𝑦, 𝑖𝑦′)𝜖𝐷

+ 𝜇‖𝝎‖2 (8) 

, where 𝐷 = {(𝑢𝑥,  𝑖𝑦,  𝑖𝑦′)|𝑖𝑦𝜖𝑁𝑢𝑥
, 𝑖𝑦′𝜖 𝑁 − 𝑁𝑢𝑥

− 𝐶𝑢𝑥
} . The 

parameter set 𝝎  includes all learnable variables of the 

model, while 𝜇  controls the magnitude of the 

𝑙2 regularization term used to alleviate overfitting.  Other 

loss terms, such as regularizing the embedding sensitivity 

magnitude 𝚫𝒖𝑥
/𝚫𝒊𝒚

, are left for future work.  

5. Preliminary Experiment 

5.1. Dataset 

We conduct experiments on the ML-1M dataset[24] [31], 

which contains 6,040 users, 3,952 items and 1,000,209 

ratings. Data preprocessing is performed by ARLib [24]. 

The dataset is randomly split into 70% for training, 10% 

for tuning, and 20% for testing. We directly use the 

preprocessed datasets provided by ARLib.  The dataset 

statistics are summarized in Table 2. 

5.2. Base Recommender System  

We choose LightGCN[2], a representative and widely 

adopted recommender, as the backbone model.  

5.3. Attack and Defense Method  

With the help of ARLib, we conducted preliminary 

experiments to validate the effectiveness of the proposed 

method under random attacks.  We used the 

recommendation results of the base LightGCN model as the 

baseline for comparison.  

5.4. Hyperparameter setting  

Our method involves several important hyperparameters, 

including the size of the candidate set generated by the 

base recommender (top-L), the exponent β that controls the 

strength of risk-aware aggregation, the number of masking 

operations S, and the risk update exponent α. We set the 

candidate list size top-L to be twice the final 

recommendation length, i.e., top-L =40. β is set to 0.7. The 

number of counterfactual masking operations S is set to 3. 

The risk update smoothing exponent α is set to 0.9. 

5.5. Metric 

Following You et al  [5], we recommend 20 items for each 

user. To evaluate recommendation accuracy, we adopt 

commonly used metrics, including Recall@20 , and 

NDCG@20. Comparing recommendation accuracy with the 

base recommender validates the effectiveness of our 

method. Besides, to directly evaluate anti-shilling 

effectiveness, we measure the Target Item Exposure (TIE), 

defined as the number of times the target item appears in 

users’ recommendation lists , where a lower value indicates 

better defense performance. 

In this preliminary study, we compare our method with the 

base recommender in terms of recommendation accuracy. 

The evaluation with additional metrics  TIE, more datasets, 

additional recommender models (e.g., NCF [1], NFCG[25], 

NCL [26], SimGCL[27]), stronger attack strategies (e.g., 

DLAttack[28], GOAT[14], Pipattack[29]), comparisons 

with state-of-the-art anti-shilling defenses(e.g., Anti-fakeu 

[5], Trust-GRS[6]), and directly applying ConsisRec to the 

base recommender model are left for future work.  Before 

launching the attack, we randomly select five unpopular 

items as target items and generate fake users accounting 

for 1% of the number of normal users.  

5.6. Experimental Results 

In this section, we conduct a comparative evaluation 

between the proposed method and baseline methods.  Table 

3 presents the experimental results.  

5.7. Comparison between ConsisRec with 

baselines 

Compare LightGCN+RandomAttack with LightGCN, under 

random attack settings, the performance of the base 

recommender is affected by maliciously injected 

interactions. By contrast, even in the presence of shilling 

attacks, ConsisRec achieves notable improvements over 

LightGCN, yielding relative gains of 2.11% in Recall and 

2.35% in NDCG. These results demonstrate that ConsisRec 

can naturally suppress anomalous recommendations 

introduced by shilling attacks, while preserving and even 

enhancing recommendation accuracy.  Notably, ConsisRec 

treats the base recommender as a black box and relies 

solely on the candidate sets it generates, without modifying 

the internal structure or parameters of the base model, 

which ensures the proposed framework with high 

generality and makes it readily applicable to various 

recommender systems.  

Table 2: Dataset Statistics  

Dataset #user #item  #interaction  sparsity  

MovieLens 

1M 

6,040  3,952  1,000,209  95.81%  
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5.8.  Comparison between ConsisRec with Anti-

fakeu 

You et al. [5] reported the Recall and NDCG of the base 

recommender and Anti-fakeu under shilling attack 

scenarios. The results indicate that Anti-fakeu degrades 

recommendation performance, leading to lower accuracy 

compared with state-of-the-art methods. In contrast, our 

method achieves even higher recommendation performance 

than the recommender trained without shilling attacks , 

highlighting the ability of our noise-filtering–based 

approach to improve recommendation accuracy. 

6. Conclusion and Future Work 

 In this paper, we propose ConsisRec, a scalable and 

model-agnostic post-processing framework for anti -

shilling recommendation.  Unlike existing anti-shilling 

methods that are tightly coupled with specific 

recommendation models or training procedures, ConsisRec 

operates purely on the output recommendation lists of base 

recommenders, enabling flexible deployment without 

modifying model architectures or retraining processes.  

Preliminary experiments show that ConsisRec improves 

recommendation accuracy under random shilling attacks, 

achieving performance gains over the base LightGCN 

model. There are several promising directions for future 

work. First, we plan to evaluate ConsisRec on more 

datasets and additional backbone recommender models,  

including directly applying ConsisRec to the base 

recommender model, to further verify its generality.  

Second, we will extend the evaluation to stronger and more 

sophisticated shilling attack strategies  and conduct 

systematic comparisons with state-of-the-art anti-shilling 

defense methods. Third, we will incorporate direct anti-

shilling metrics, such as Target Item Exposure (TIE), into 

comprehensive evaluations to better quantify defensive 

effectiveness. 
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あらまし 近年巨大化の一途を辿っているゲーム市場では情報検索の仕組みが必須であるが，従来の検索方法ではゲー
ムの本質を捉えることは困難である．そこで本研究では，ゲームは他のマルチメディアと比較して自らが働きかける
側面，すなわちインタラクティブ性が強いということに注目し，プレイヤー自身の経験によって得られる価値（経験
価値）が重要であると考える．具体的には，Steam Web APIから収集したユーザレビューに対し，小規模言語モデル
によって同じ主張をしているレビュー同士をグループ化し，その中で共通する観点を経験価値として抽出する．そし
て，それらの観点に基づく絞り込み条件をユーザが指定できるゲーム推薦システムを提案する．被験者実験では，好
意的な評価も多くあったが観点の分かりやすさや全体的なシステムの使いやすさに関して課題が残った．
キーワード ゲーム推薦，経験価値，レビュー分析，小規模言語モデル

1 は じ め に
近年巨大化の一途を辿っているゲーム市場において，従来の
キーワード検索ではゲームの本質を捉えられず，ユーザが求め
ているゲームを見つけ出すことは困難である．特にWeb検索
では，概略の情報や一般的な知識などといった期待しない不要
なページを多く含んでしまう．この問題に対処するために本研
究では，ゲームは他のマルチメディアと比較して自らが働きか
ける側面，すなわちインタラクティブ性が強い [12]ということ
に注目し，ゲームの本質を捉えるには，その商品を購入した人
自身の経験によって得られる価値（経験価値）が重要であると
考えた．
経験価値とは，1990年代末にコロンビア・ビジネス・スクール
の B. H. Schmittによって提唱されたマーケティング手法の概
念 [9]であり，一般的に 5つの戦略的経験モジュール (strategic
experiential module, SEM) と呼ばれるカテゴリに大きく分類
される．その 5つとは，SENSE（感覚的知覚），FEEL（情緒
的感情），THINK（創造的思考），ACT（身体性），RELATE
（社会性）である．SENSEは五感，ゲームであれば特に視覚・
聴覚の直接的な刺激によって得られる価値である．FEELは感
情の動きによって得られる価値である．これは理性によって制
御できない領域である衝動的な感情を扱う．THINKは知的好
奇心や創造心の刺激によって得られる価値である．ACTは他
者との接触が生じたときや，生理的な欲求，さらにはライフス
タイルの変化によって得られる．RELATEでは他者との繋が
りを求める欲求を満たすことや，単に所属することによる安心
によって得られる．
中谷ら [7]は，事前に人手で作成した辞書を用いて経験価値
をレビュー文から抽出し，ゲームの経験を定量化し経験値へと
変換させ，個々のユーザの経験に適するゲームを推薦するシス

テムを提案した．その中で，経験価値の取得にユーザレビュー
を選択した．その理由は，ユーザレビューには “画像がとても
汚い” などの主観的な評価や “何度も泣いてしまった” などの
感情的な文章が含まれていて，これらはゲームの経験価値を表
している，ということである．
本研究では，Steam Web APIから収集したユーザレビュー

を対象に小規模言語モデル (small language model, SLM)
Qwen3-8B1を用いて，ゲーム体験に関する経験価値の観点を抽
出する．提案手法では各レビューから観点を抽出し，同一また
は類似の主張を持つ観点同士を段階的にグループ化する．この
レビュー集約を繰り返すことで詳細な観点グループを徐々に一
般化させ，最終的にユーザが選択可能な観点名を出力する．こ
の得られた観点を絞り込み条件を指定できるゲーム推薦システ
ムを提案する．
経験価値を観点として抽出することは，豊田ら [10]の研究か

ら着想を得ている．豊田らは，食べログのレビューからGoogle
Cloud Platformの Natural Language API2を用いてエンティ
ティを抽出し，エンティティの分散表現に基づいてクラスタリ
ングしたエンティティ集合から，コサイン類似度に基づき各ク
ラスタの代表語を観点として抽出した．そして，それらの観点
を絞り込み条件としてインタフェース表示することで，飲食店
の特徴を捉えられる推薦システムを提案した．
また，レビュー集約は中井ら [6]の研究からも着想を得ている．

中井らは，大規模言語モデル (large language model, LLM)を
用いてレビューから観点と評価を抽出し，類似している観点・
評価のクラスタリングを行った．そして観点ごとに評価を対応
付けた表を作成することで，人の意見を基に短時間で商品比較
可能なシステムを提案した．

1：https://huggingface.co/Qwen/Qwen3-8B

2：https://cloud.google.com/natural-language?hl=ja
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本論文の構成を示す．まず第 2節で先行研究について述べる．
次に第 3節で提案システムの構成や仕様について述べる．第 4
節で実施した被験者実験の方法を述べ，示した結果について考
察する．最後に第 5節で本論文をまとめる．

2 先 行 研 究
ユーザレビューから抽出したアイテムの特徴量を中心とした
推薦システムの開発に関しては，以前から様々な研究がなされ
ている．大山ら [8]は，ゲームレビューサイトに掲載されてい
るレビュー文を word2vec3に学習させ，言葉の足し引きによっ
てゲームを定量化したゲーム推薦システムの研究を行った．し
かし，この大山らの研究，前述の豊田らの研究いずれも経験価
値を上手く抽出できていない，単語単位でレビュー分析を行っ
ているために感情極性を考慮できていないなどの課題が挙げら
れている．
また，近年の深層学習の進展は文章分析や情報抽出 (informa-

tion extraction, IE) の分野に大きな影響を与えており，非構
造化テキストから構造化情報を抽出する上で重要な役割を果た
している．例えばWuら [11]は，エンティティの予測集合と正
解集合の類似度を測る柔軟な評価指標 AESOP (Approximate
Entity Set OverlaP) の提案および，出力トークン数削減と
多段階処理による効率性と精度の向上を実現した言語モデル
MuSEE (Multi-Stage Structured Entity Extraction) の開発
を通して，従来の IEよりも多角的な視点から洞察を得られる
ような枠組み SEE (Structured Entity Extraction) を提案し
た．Korikovら [5]は，ユーザクエリを LLMによって複数の観
点に自動的に分解し，レビュー文書を観点ごとに順位付けした
うえで統合する Aspect Fusionを提案した．これにより，従来
の単一クエリ処理では捉えにくい多観点クエリをもつ検索タス
クにおいて高い再現性と精度を実現した．

3 提案システム
本節では，提案システムについて説明する．まず 3. 1節で提
案システム全体の構成について述べる．次に 3. 2 節で用いた
データセットについて述べる．さらに 3. 3節でレビュー集約プ
ロセスと各プロセスの結果について述べる．

3. 1 システムの構成
後述する 3. 3節で作成した観点データを利用してWeb推薦
システムを実装した．実装には PythonのWeb開発用フレー
ムワークである Flask [4]を用いた．各ゲームに関する概要や動
画などの情報は，レビューと同様に Steam Web APIのゲーム
の詳細情報を取得するリクエスト [13]を用いて取得した．図 1
は実装したシステムの構成図である．
図 1の通り，Steam Web APIからのレビュー取得およびレ
ビュー集約はシステムを利用するための前処理段階であり，レ
ビュー分析結果を Flaskアプリケーションに保存してからユー

3：https://radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html

図 1 提案システムの構成図

ザが使用できる状態になる．図 2, 3はそれぞれユーザ側から確
認できる検索画面と検索結果画面である．
検索画面は図 2の通り，左側の観点エリアと右上の選択観点

表示エリア，右下の説明文エリアに分かれる．観点エリアでは
抽出された観点が 1節で述べた SEMおよびサブグループごと
に表示されている．サブグループは折り畳みのユーザインタ
フェース（以下，単に UI）になっており，類似評価グループ
は絞り込み条件としてチェックボックスで選択できる．ここで，
サブグループおよび類似評価グループは中井らの先行研究 [6]
に基づいて設定したグループ階層であり，SEM→サブグルー
プ→類似評価グループの階層関係で構成されている．この詳
細については 3. 3節で述べる．ユーザの選択した観点が右上の
エリアに表示されている状態で「観点で検索」ボタンを押すこ
とでゲーム推薦を受けられる．また，サブグループ・観点にマ
ウスを合わせると右下のエリアに説明文が表示される．
検索画面は豊田ら [10]の研究に基づいてレイアウトを設計し

た．豊田らは実装した飲食店推薦システムの中で，レビューか
ら抽出した観点を「利用シーン」「味」「料理名」「お店の特徴・
雰囲気」「その他」の 5つのカテゴリに分類し，各カテゴリ内
の観点をチェックボックスで選択できるような UI を実現して
いる．
検索結果画面は図 3の通り，左側の推薦ゲームリストエリア

と右側のゲーム詳細情報エリアに分かれている．ゲームリスト
エリアでは，各ゲームのタイトルとヘッダー画像，選択した観
点のうち一致するものの一部を 1 つのパネルに表示する．こ
のパネルのいずれかをクリックすると詳細情報エリアが書き
換わる．詳細情報エリアでは，ゲームの説明や動画・スクリー
ンショット，ユーザが選択した観点のうち一致したものを表示
する．

3. 2 データセット
本研究では，Steamが公式で提供している Steam Web API

のレビュー情報取得 URL4にアクセスして得られたユーザレ
ビューを用いた．しかし，現在 Steamで扱っているゲームを全
て用いるのは規模が大きすぎ，また馴染みのないゲームタイト
ルは評価が難しいため，今回は AAAタイトルを輩出している
企業や日本の有名企業から発売しているゲームタイトルの中で，
レビュー数が 10以上あるアイテムのみに絞り込みを行った．そ

4：https://partner.steamgames.com/doc/store/getreviews
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図 2 検索画面のレイアウト

図 3 検索結果画面のレイアウト（画像の出展：Steam）

の結果，タイトル数は 1208，全レビュー数は 9196となった．

3. 3 レビュー集約処理
本節では，収集したレビューデータから観点を抽出し提案シ
ステムに適した形に加工する処理（図 1の左側）について説明
する．これは提案システムが使用可能になるまでの前処理であ
る．ここでは中井らの先行研究 [6]を参考に，図 4に表される
5プロセスからなる処理を行った．5つのプロセスはいずれで
も SLM (Qwen3-8B)を利用している．

3. 3. 1 観点と評価を抽出と SEMへの分類
3. 2節で収集したレビューを 1つずつ Qwen3-8Bに入力し経
験値を観点と評価という形で抽出した．評価はゲームの経験値
を表す部分をレビューから抜き出した１文であり，観点は評価

を端的に表す名前である．図 5は，以上の処理の一例である．
3. 3. 2 観点のサブグループへの集約
プロセス 3. 3. 1 で抽出した観点を Qwen3-8B に入力し，似

ている主張をしているもの同士を 1つのサブグループに集約す
る．処理のフローは図 6の通りであり，階層クラスタリングに
似た処理を行う．
具体的には，観点リストを固定長（今回は 25個）の小集合

に区切り，各小集合から Qwen3-8Bを用いたクラスタリングに
よって生成したグループ名を取り出し，1つのグループ名リス
トを作る．このリストをまた固定長に区切り，前工程と同様に
クラスタリングするという処理を繰り返し，徐々に一般的なグ
ループ名にしていく．クラスタリング結果に変化が見られなく
なった段階で得られたグループ名を最終的なサブグループと定
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図 4 レビュー集約処理の全体図

図 5 レビューから観点＆評価抽出の例

義する．その後，観点を得られたサブグループに分類していく．
図 7は以上の処理の具体例である．
このような方法を取ったのは，Qwen3-8Bのコンテキスト長
上限の中で効果的にレビュー集約するためである．9000件以上
のレビューを扱っているとプロンプトがコンテキスト長上限を
超えてしまうことが避けられない．Mamba [2]などコンテキス
ト長上限が高いモデルもあるが，プロンプトが長すぎても抽出
精度向上は見込めないと考えた．また，Qwen3 の思考モード
を効果的に活用するには，クラスタリングは段階的に行うべき
であると考えた．この点は，比較的少数のレビューを扱ってい
たと思われる中井ら [6]の研究では見られなかった視点である
と考えている．

図 6 観点のサブグループへの集約フロー

図 7 グループ名生成の具体例

3. 3. 3 評価文の生成
3. 3. 1節で抽出した観点と評価を繋げ，自然な日本語文を生

成する．3. 3. 2節で得られたサブグループごとに類似評価の集
約を行う．評価集約では，各観点グループの中にどのような意
見があるのかを簡潔に示すために似ている評価を 1文に要約す
る．しかし，評価のみを使用して要約すると情報が不足する場
合がある．例えば，「グラフィック」グループのある観点に対し
て「いいもの」という評価が抽出された場合，「映像美」に対す
る「いいもの」という評価と「アートスタイル」に対する「い
いもの」という評価は 1 つにまとめるべきではない [6]．そこ
で評価を集約するために，観点と評価を 1文にまとめた擬似的
なレビュー文を作成した．図 8は，以上の処理の一例を表して
いる．

図 8 評価文生成の具体例

3. 3. 4 評価文の類似評価グループへの集約
3. 3. 3節で生成した評価文を利用して，3. 3. 2節と同様に同

じ主張をしている評価文を集約し，類似評価グループ名を取得
する．その後，類似評価グループに分類する．

3. 3. 5 グループの説明文の生成とグループ名の修正
サブグループ，類似評価グループについて説明文を付与する

ことで，どのような観点がゲームに存在するのかユーザが把握
するのを補助する．その後，得られた説明文に基づいてグルー
プ名をよりユーザに分かりやすいものに修正する．
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4 被験者実験
本節では提案システムを用いた被験者実験の内容と結果，そ
れに対する考察を述べる．情報系の学生 20名（修士 2年: 3人，
学部 4年: 8人, 学部 3年: 9人）の協力を得て提案システムを
用いた実験を行い，結果を記録した．
被験者実験内容は以下の 2つである．
ゲーム推薦の評価実験（以下，評価実験 A）� �
提案システムを用いて，3つのシナリオに沿ったゲームを
探索する．各シナリオ探索終了後に提案システムによる
ゲーム推薦を評価する質問に回答する．� �
UI・ユーザビリティの評価実験（以下，評価実験 B）� �
提案システムのインタフェースおよびユーザビリティに関
する質問に回答する．� �

4. 1 ゲーム推薦の評価実験
4. 1. 1 実 験 概 要
評価実験 Aにおいて用いるシナリオは表 1の 3つである．被
験者は各シナリオに沿って提案システムを用いて遊びたいと感
じるゲームを探索する．被験者は各シナリオに沿ったゲーム探
索がすべて終了した後に表 2, 3の 5段階リッカート尺度におけ
る評価の質問に回答する．この 2つの表は提案システムにて用
いた観点を使った推薦において，それぞれ推薦条件と推薦結果
に関する評価を尋ねるものである．
表 1～3の項目は豊田ら [10]の研究に基づいて設定した．

表 1 3 つのゲーム探索シナリオ
No. シナリオの内容
1 あなたは，美しいビジュアルとサウンドの融合を楽しみつつ，

物語に没入できるゲームをプレイしたいと考えています．そ
の条件に当てはまるようなゲームを１つ探してください．

2 あなたは，ビジュアルとサウンド，物語の没入性のレベルが
高く，多プレイヤーと協力・交流ができるゲームで，マルチ
プレイでがっつりやり込みたいと考えています．その条件に
当てはまるようなゲームを１つ探してください．

3 あなたは，ストーリーとキャラクターが丁寧に描かれつつ，
挑戦を通じた発見や交流があり，かつコストパフォーマンス
が高いゲームをプレイしたいと考えています．その条件に当
てはまるようなゲームを１つ探してください．

表 2 評価実験 A 推薦条件に関する質問項目
No. 質問内容
1 観点は役に立ったか
2 観点は分かりやすかったか
3 特徴的な観点を発見できたか
4 選択した観点と推薦されたゲームは関連があったか
5 選択した観点はそのゲームの特徴を反映できていると感じたか

各シナリオの表 2, 3 の回答は，ノンパラメトリック検定の

表 3 評価実験 A 推薦結果に関する質問項目
No. 質問内容
1 推薦されたゲームを実際に遊びたいと感じたか
2 推薦されたゲームは気に入ったか
3 推薦されたゲームは見つけにくい良作と感じたか
4 詳細情報画面からそのゲームの特徴が分かったか
5 選択した観点とレビュー文内の該当箇所は関連していたか

一つである一標本のWilcoxon符号付き順位検定 (one-sample
Wilcoxon signed rank test) を用いた（以下，単にWilcoxon
符号順位検定と呼ぶ）．
帰無仮説 (H0)，対立仮説 (H1)を次のように立てた．
帰無仮説 (H0)� �
母集団の中央値はリッカート尺度における中央の値 3と等
しい．� �
対立仮説 (H1)� �
母集団の中央値はリッカート尺度における中央の値 3より
も大きい．� �
本検定法では，標本の各データと標本の代表値とリッカート

尺度における中央の値 µ0 = 3の差から統計量 T を求める．こ
の T がWilcoxon 符号順位検定数表 [14] における棄却限界値
以下のとき帰無仮説を棄却する．すなわち，母集団の中央値は
µ0 よりも大きいと結論する．標本サイズが 25を超える場合は
T を用いて別の統計量を求めるが，本研究で扱う標本サイズは
25以下のため上記の判断を行った．

4. 1. 2 実 験 結 果
表 4, 5は評価実験Aの各シナリオの結果を示している．表中

の * がついている T は帰無仮説を棄却することを示している．

表 4 評価実験 A 表 2 の質問の回答結果

No.
シナリオ 1 シナリオ 2 シナリオ 3
棄却域 T 棄却域 T 棄却域 T

1 T <= 47 *0.0 T <= 47 *0.0 T <= 47 *4.0
2 T <= 35 36.0 T <= 35 *24.5 T <= 35 *13.5
3 T <= 47 *6.0 T <= 53 *0.0 T <= 53 *19.5
4 T <= 47 *0.0 T <= 53 *4.5 T <= 53 *10.0
5 T <= 60 *0.0 T <= 41 *0.0 T <= 41 *10.0

表 5 評価実験 A 表 3 の質問の回答結果

No.
シナリオ 1 シナリオ 2 シナリオ 3

棄却域 T 棄却域 T 棄却域 T

1 T <= 35 *30.0 T <= 47 *18.0 T <= 47 *26.0
2 T <= 30 37.5 T <= 41 *23.5 T <= 35 *16.5
3 T <= 53 *6.5 T <= 21 24.0 T <= 30 *11.0
4 T <= 47 *2.0 T <= 60 *4.5 T <= 53 *0.0
5 T <= 47 *6.5 T <= 53 *3.5 T <= 47 *4.5

表 4, 5より，シナリオ 1では「観点は分かりやすかったか」
「推薦ゲームは気に入ったか」の質問項目でリッカート尺度の
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中央の値 µ0 = 3とは有意差が見られず，それ以外の質問項目
では有意差が見られた．シナリオ 2では「推薦されたゲームは
見つけにくい良作だと感じたか」の質問項目で有意差が見られ
ず，それ以外の質問項目で有意差が見られた．シナリオ 3では
全ての質問項目において有意差が見られた．

4. 1. 3 考 察
シナリオ 1では「観点は分かりやすかったか」「推薦された
ゲームは気に入ったか」の 2項目で有意差を示すことができな
かった．被験者から感じたことや意見を自由記述として得られ
たので，その中からどのようなことが課題点となるのかを考察
する．
「観点は分かりやすかったか」という質問項目と関連がある
意見として
• 「多面的な没入体験」の「質の鑑賞」を中心に検索しまし
たが，ぱっと見たときに五感のどの部分と関連があるのか
が分かりづらいかなと感じました．

• 「物語への没入」について検索しようとしたが，「物語と没
入体験」，「物語表現・没入要素」や「没入型物語」など同
じような言葉の観点が多く，違いがわからなかった．

というものが得られた．これはレビューから抽出した観点に不
適切なものが混ざってしまい，結果として分かりづらい名前に
なってしまったのだと考えられる．その原因として，Qwen3-8B
に経験価値について十分な情報を持たせられなかった点や，同
じような主張をしている観点の集約が不足している点が考えら
れる．
「推薦されたゲームは気に入ったか」に関しては

• 推薦されたゲームがどのようなものかぱっと見でわかると
さらに良いと感じた．例えば，ゲームジャンルなどは別枠
で表示したりすると，どんなゲームかが想像しやすい．

• 自分が選んだゲームが動画が反映されていないゲームで
あったため，ゲームの操作感やシナリオにある実際の音声・
サウンドを評価できないことに残念に思った．

など，推薦されたゲームの見せ方に関して否定的な意見が見ら
れた．また
• 選択する観点が多いと感じた．そのため，選択すべき観点
を探すことに少し手間取ってしまい，使いづらさを感じた．

• 観点が多く，探しにくい
など，観点での検索に関しても否定的な意見が見られた．
シナリオ 2においても「観点は分かりやすかったか」「推薦
されたゲームは気に入ったか」の 2項目は有意差は見られたも
のの，棄却域と検定統計量 T との差が他の質問項目と比較して
小さい結果になっている．
シナリオ 3では「推薦されたゲームを実際にプレイしたいと
感じたか」の質問項目が，棄却域と T との差が他の質問項目と
比較して小さい結果になった．この項目に関して低く評価した
被験者の 1つの意見として
• 「ストーリーとキャラクター」という観点を選択したとこ
ろ，レビュー文では批判的な意見での観点抽出が行われて
いたため，プラス面でのゲーム推薦が行われると考えてい
た自分としてはギャップに感じた．

という記述があった．実際に今回は感情極性を考慮せずに観点
抽出を行ったので，ネガティブな意見がノイズになってしまっ
たのだと考えられる．
以上の 3つのシナリオの結果を総合すると，観点抽出におけ

るポジティブ・ネガティブのフィルタリング，経験価値を踏ま
えた SLMのプロンプティングやファインチューニング，検索・
検索結果画面での大まかな情報と詳細情報の分別と，それらの
効果的な見せ方をよく検討する必要がある．

4. 2 評価実験 B

4. 2. 1 実 験 概 要
一般的に UIはシステムを運用することで気づく不確定要素

が多く，これには UIの重要性に気付くことが難しい点が関係
している可能性がある [3]．そのため，評価実験 Bでは被験者
は提案システムのインタフェースおよびそのユーザビリティを
評価するため，表 6, 7の質問に回答する．質問への回答は 5段
階リッカート尺度における評価である．
表 6, 7の項目も，評価実験 Aと同様に豊田ら [10]の研究に

基づいて設定した．

表 6 評価実験 B UI の質問項目
No. 質問内容
1 文字の大きさは適切だったか
2 レイアウトは適切だったか
3 観点の選択や追加はしやすいと感じたか
4 選択観点エリアのサブグループのカテゴリは適切だったか
5 推薦結果一覧は，ゲームの概要を素早く把握できるスタイルで

構成されていたか
6 詳細情報画面は，ゲーム推薦における重大な情報が表示されて

いたか

表 7 System Usability Scale (SUS) 質問項目
No. 質問内容
1 頻繁に使用したいと思う
2 不必要に複雑だった
3 使いやすいと感じた
4 利用するには技術者のサポートが必要だと思う
5 機能はまとまっていると思う
6 矛盾がとても多いと感じた
7 ほとんどの人がすぐに使いこなせると思う
8 使うのが面倒に感じる
9 自信をもって操作できた
10 使いこなすにはたくさんの事前知識が必要だと思う

表 6の回答は，評価実験 Aと同様にWilcoxon符号順位検定
を用いて有意差検定を行った．表 7の回答は，System Usability
Scale (SUS) [1] を用いて評価を行った．SUS はそのシステム
がユーザにとって使いやすかったかを評価するスコアであり，
スコアが高いとユーザビリティが高い．平均の SUS スコアは
68であり，この値を上回ると一般的に使いやすいシステムとい
える．
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4. 2. 2 実 験 結 果
評価実験 Bで行った UI評価の結果は表 8の通りである．表

8より，すべての質問項目においてリッカート尺度における中
央の値 µ0 = 3との有意差が確認できた．

表 8 評価実験 B UI 評価の結果
質問内容 棄却域 T

文字の大きさは適切だったか T <= 60 *2.5
レイアウトは適切だったか T <= 53 *9.0
観点の選択や追加はしやすいと感じたか T <= 41 *20.0
選択観点エリアのサブグループのカテゴリは適切
だったか

T <= 35 *12.0

推薦結果一覧は，ゲームの概要を素早く把握でき
るスタイルで構成されていたか

T <= 60 *12.0

詳細情報画面は，ゲーム推薦における重大な情報
が表示されていたか

T <= 60 *5.0

また，SUSの評価実験の結果を表 9にまとめた．太字の値は
SUSの平均といわれている 68点よりもスコアが上回っている
ことを示す．表 9より，各被験者において平均を上回っている
スコアは見られたが，全体的なスコア（被験者平均）は平均を
下回ったので，本システムは使いやすいとは言えない．

表 9 評価実験 B SUS の結果
被験者 No. SUS スコア 被験者 No. SUS スコア

1 70.0 11 75.0
2 50.0 12 47.5
3 70.0 13 35.0
4 90.0 14 87.5
5 67.5 15 82.5
6 87.5 16 60.0
7 40.0 17 52.5
8 50.0 18 25.0
9 80.0 19 67.5
10 77.5 20 45.0

被験者平均 63.0

4. 2. 3 考 察
リッカート尺度における中央の値 µ0 = 3との有意差は示せ
たが，棄却域と T との差が小さい質問項目として
• 観点の選択や追加はしやすいと感じたか
• 選択観点エリアのサブグループのカテゴリは適切だったか
が挙げられる．これらに関連する意見として
• 観点が多く，すべてそれなりの長さの日本語で表示されて
いるので，読むのがおっくうでした

• ゲーム検索を行う際，少し項目がどこにあるのか分かりづ
らいように感じた

• 検索画面において，折り畳みボックスとその中身の整合性
をより高めた方が良いと感じた

が見られた．これは，4. 1節と同様に観点抽出の段階で不適切
な点があったことがうかがえる．UI の面では，観点の概要を
素早く把握させられるレイアウトや，観点項目を分かりやすく
するようなレイアウトを検討する必要があると考える．

ユーザビリティ面は特に UIやシステム機能に関する意見が
多く見られた．例として
• 更新以外で一度チェックしたものを一括でリセットする機
能があるといいなと思いました

• ヘッダーのログアウトの位置が検索画面とゲーム一覧画面
で異なるので，ログアウトを一番右に移動するとわかりや
すい

などが挙げられる．これらの意見に基づいてシステムを改善し
て評価テストを繰り返し行うことで，ユーザビリティが向上す
ると期待される．

5 お わ り に
本研究では，SLMを用いてレビューから抽出した経験価値を

利用したゲーム推薦システムを構築した．ユーザレビューデー
タや各ゲームの動画・紹介テキストなどのシステム実装に必要
なデータは，Steam Web APIのデータ取得 URLにアクセス
して取得した．経験価値抽出は複数のレビュー集約プロセスに
よって構成されている．その中で観点をサブ/類似評価グルー
プに集約するプロセスでは，観点リストを固定長に区切った小
集合内でクラスタリングし，得られたグループ名リストをまた
同様に処理するという，階層型クラスタリングに着想を得た独
自の方法で処理を行った．以上の処理によって得られたデータ
を用いて FlaskによってWebシステムを実装した．このシス
テムを用いて被験者実験を行い，経験価値に基づく観点とシス
テムの有効性を評価した．
実験の結果，観点に関しては多くの項目で有効性を示すこと

ができたが，主に観点の分かりやすさについて課題が残った．
UI に関しても一定の効果を示すことができたが，観点の見せ
方について課題が残った．ユーザビリティに関しては残念なが
ら SUS の平均スコアを上回ることができず，使いやすいシス
テムであることを示すことができなかった．
今後の課題としては，ポジティブな意見のレビューのみフィ

ルタリング，SLMのプロンプティングの改善やファインチュー
ニングが挙げられる．これらは経験価値抽出の精度向上に必要
な改善点である．UIやユーザビリティは，被験者実験アンケー
トで得られた自由記述意見に基づいて改善していくことが必要
である．
また，本研究では対象領域をゲームに限定して分析を行った

が，本研究で扱った「経験価値」はマーケティング分野におい
て広く用いられている概念であり，特定のコンテンツ領域に依
存しない汎用性を有すると考えられる．このため，本研究で提
案した枠組みは音楽や旅行などの他の体験型コンテンツにも応
用可能であると期待される．対象領域の拡張を通じて，本手法
の有効性および汎用性をさらに検証し，より汎用的かつスケー
ラブルな分析・推薦手法へと発展させることが望まれる．
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[6G-05] [技術報告] DMM.com における検索・レコメンドの取り組み

*森 雄一郎1、田中 久温1 (1. 合同会社DMM.com)
発表者区分：スポンサー

種別：技術報告
インタラクティブ発表：あり

キーワード：推薦タスク、Beyond Accuracy、検索モデル、MLOps

DMMにおける機械学習を活用した検索やレコメンドの取り組みについて、具体的な事例を交え
て紹介します。

データドリブンな施策の立案からリリースまでのサイクルにMLOpsを取り入れ、機械学習エン
ジニアがインフラを意識せず高速に仮説検証を回せるようになった事例についても詳しく触れ
ます。

さらに今回は、レコメンドチームによる「品質を一定に保つ取り組み」や、検索チームによる
「ベクトル検索を用いたパーソナライズ強化」といった最新の事例についてもご紹介する予定

です。
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