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あらまし：我々はこれまで学習コンテンツ推薦システムの構築を目指し，コンテンツ難易度推定アルゴリ

ズムの研究を進めてきた．本アルゴリズムは誰が何を読んだかという関係からなる 2部ネットワークを分
析することによりユーザ習熟度とコンテンツ難易度を推定する．本稿では推薦システム開発に向けて行っ

た推薦対象の検討や先行研究の調査について報告する． 
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1. はじめに 

e ラーニングなどの学習支援システムにおいて，
ユーザの能力に適した難しさの学習コンテンツを推

薦する手法は，これまで多く提案されてきた．しか

し学術書籍や Web ページを学習コンテンツとして
推薦対象とする場合，閉じた学習支援システム内の

コンテンツのように難易度が自明ではないため，適

切な難易度のコンテンツを推薦することは難しい．

そこで我々は，学術書籍やWebページを対象に，ユ
ーザ習熟度とコンテンツ難易度を推定するアルゴリ

ズムの設計を行い，学習コンテンツ推薦システムの

構築を目指してきた．本稿では，推薦システム構築

に向けて調査した内容について報告する． 
 

2. 習熟度と難易度の推定アルゴリズム 
2.1 読者ネットワーク 
我々が提案するアルゴリズムは，コンテンツの内

容に基づいて推定するのではなく，図 1に示すよう
な読者ネットワークの情報のみを利用する(1)．この

読者ネットワークは誰がどのコンテンツを読んだか

という関係を表した 2部ネットワークで，リンクに
は読んだ順序を示す番号が付与されている． 
2.2 習熟度と難易度の推定の流れ 
習熟度と難易度の推定は，以下の手順で行う． 

(1)「ある分野のコンテンツを多く読んでいるユーザ
はその分野に詳しいはず」と予想し，読んだコン

テンツの数に応じた習熟度の初期値を設定する． 
(2)「詳しくないユーザが読んでいるコンテンツは易
しいはず」「学習を始めたばかりの頃に読んだコ

ンテンツは易しいはず」などの予想に基づき，ユ

ーザ習熟度からコンテンツ難易度を推定する． 
(3)「難しいコンテンツを読んでいるユーザほど詳し

いはず」などの予想に基づき，コンテンツ難易度

からユーザ習熟度を推定する． 
(4) 手順(2)(3)を収束するまで繰り返し計算する． 

 
3. 推薦システムの開発に向けた事前調査 
3.1 既存の情報推薦のオープンソースの調査 
我々は，図 2のような 2段のフィルタリングによ

る推薦システムを想定している．そこで，オープン

ソースの協調フィルタリングを調査したところ，

Cicindela (http://labs.edge.jp/cicindela) と Hadoop の
Mahout (http://mahout.apache.org) が見つかった．推薦
システムの開発においては，利用が簡単そうな

Cicindelaを利用する予定である． 

図 1	
 2部ネットワーク 

図 2	
 2層フィルタリングに基づく推薦システム 
 

3.2 コンテンツ難易度を考慮した推薦の先行研究 
推薦システムを設計するにあたり，難易度を考慮

した情報推薦に関する研究が他に行われていないか

調査したところ，以下の 3つの事例が見つかった． 
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1つ目は Killeら(2)による推薦システムにおける難

易度の概念の提案に関する研究である．Killeらが定
義する難易度は，ユーザにコンテンツの難しさを評

価させた情報に基づいている．これと比較して我々

の研究は，ユーザによる評価を必要とせずに難易度

を推定できる点で優れていると言える． 
2 つ目は岩下ら(3)による協調フィルタリングを利

用し英語学習者に適したリスニング教材を推薦する

研究である．岩下らの手法もユーザがそれぞれのコ

ンテンツに難しさを評価した点数を登録している．

岩下らによると難易度に基づいた推薦結果の適合率

はやや低かったとのことであった．その原因は，ユ

ーザの習熟度の違いを考慮せずに，ユーザが付与し

た点数をそのまま用いたことにあると考えられる． 
3 つ目は Skocir ら(4)による携帯向けゲームの推薦

システムに関する研究である．Skocir らはゲームを
プレイしているユーザのスキル (習熟度) からその
ゲームの難易度を推定しており，我々のアプローチ

と類似している．しかしユーザ習熟度の推定におい

てはゲームのスコアなどを利用できるため，我々の

研究と比較して容易に推定可能である． 
3.3 推薦対象の検討 
学習コンテンツを推薦するにあたり，その推薦対

象となるものは，読書履歴に相当するデータを基に

読者ネットワークが形成可能なものに限られる．そ

こで，多くのユーザとコンテンツの情報が登録され

ていて，読書履歴に相当するデータが収集可能と考

えられる対象として，読書管理サイトの読書履歴，

図書館の貸出履歴，ソーシャルブックマークサイト

のブックマーク履歴の 3つを検討した． 
読書管理サイトとは，読み終えた本の登録などの

機能を持つWebサービスである．主要な読書管理サ
イトにはブクログ (http://booklog.jp) などがある．し
かし主要な読書管理サイトでは，あるコンテンツを

登録しているユーザ数は取得できるものの，ユーザ

一覧を取得することができない (本稿執筆時) ため，
読者ネットワークを作成することができなかった． 
図書館の貸出履歴は，COPAC (英国大学図書館総

合目録) の SALT recommender API (http://copac.ac. 
uk/innovations/activity-data/?page_id=227) でマンチェ
スター大学ジョンライランズ図書館の貸出履歴が公

開されている．この貸出履歴には，2001〜2011年に
おける，借りた人 191,539人，書籍 627,999冊による
3,070,369件の貸出記録が登録されている．また，ソ
ーシャルブックマークサイトのブックマーク履歴と

しては，独自にプログラムを作成することで，はて

なブックマークからブックマーク履歴の収集が可能

となっている． 
そこで，図書館貸出履歴とブックマーク履歴から

それぞれ作成した読者ネットワークの比較を行った．

比較用の貸出履歴の読者ネットワークは，書籍のタ

イトルに“PHP”が含まれている本 12冊，それらの
本を借りた 222人，全体の貸出数 397件の部分ネッ

トワークである．一方，ブックマーク履歴の読者ネ

ットワークは，はてなブックマークのタグに“PHP”
が付与されたブックマークを収集して形成した，

Web ページ数 72,962 ページ，ユーザ 15,914 人，ブ
ックマーク総数 315,638件のネットワークである．  
図 3は，ユーザが PHPに関するコンテンツをいく

つ読んでいるかを示したものである．2 章で述べた
アルゴリズムではユーザが読んだコンテンツの順序

を利用しており，多くのコンテンツを読んだユーザ

数が少ないと精度が期待できない．ソーシャルブッ

クマークの読者ネットワークは 3ページ以上ブック
マークしているユーザ数が全体の 62.7%であるのに
対し，図書館貸出履歴の読者ネットワークでは 3冊
以上を借りているユーザは全体の 8.56%しかいない． 
従って，現時点で推薦システムを実装する際には

対象をソーシャルブックマークにブックマークされ

たWebページとすることが望ましいと思われる． 

図 3	
 読んだコンテンツ数ごとのユーザ数の分布 
 

4. おわりに 
学習コンテンツ推薦システムに利用可能な協調フ

ィルタリングと，コンテンツ難易度に基づく推薦の

事例について調査した．また，推薦対象としては，

我々が提案する習熟度と難易度の推定アルゴリズム

の特徴に合うソーシャルブックマークの Web ペー
ジが適していることを確認した．今後は調査した結

果を踏まえ，推薦システムの設計開発を進めたい． 
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