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情報推薦のための機械学習のバイアスの可視化
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概要. 映画などのコンテンツ推薦システムでは近年，その推薦エンジンに機械学習を適用することがあ
る．一方で近年，機械学習における公平性やバイアスについての議論が活発化しており，機械学習にとって
重大な課題の 1つとなっている．このような問題の一要因として学習データのバイアスが挙げられる．学習
データにバイアスが存在することで，意図せずとも不公平な学習結果を生じることがある．そこで本研究
では学習データと学習結果を比較可視化することで，そのバイアスの発見につなげるシステムを提案する．
具体例として本報告では，ユーザ群の映画鑑賞履歴を学習データとし，機械学習による映画推薦結果と比
較可視化することで，ユーザ間の推薦のバイアスがどのように分布するかを観察した事例を報告する．

1 はじめに
スマートフォンなどの普及に伴い，ユーザ好みの

コンテンツを提案する推薦システムが活躍するよう
になった．一方で，過度にパーソナライズ化された
推薦システムは，偏った推薦結果を引き起こす．そ
のため，推薦システムを構築するには公平性や多様
性を考慮しなければならない．また近年，コールド
スタートや高負荷の問題に対処するために推薦エン
ジンに機械学習技術 [5]を取り入れる事例が増えて
いる．しかし，バイアスを含む学習データや学習モ
デルの利用によって，不当な学習結果を引き起こす
恐れがある．そこで本報告では学習データのバイア
スに着目し，学習データと推薦結果を比較可視化す
ることで学習データのバイアス発見を支援する可視
化システムを提案する．

2 関連研究
説明可能な推薦システムにとって可視化は有力な

ツールである．推薦システムの可視化に関する研究
は，機械学習の発展と共に活発になっている．一方
で，機械学習の公平性の可視化はまだ新しい分野で
あり，先行研究もまだ少ない [1][2]．これらの先行研
究では，ユーザ評価を予測する機械学習に焦点を当
てており，ユーザの公平性にのみ着目した可視化シ
ステムを提案している．一方で，本研究では推薦シ
ステムに特化して機械学習の公平性に着目し，ユー
ザと推薦されるコンテンツの双方を可視化する．
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3 提案手法
ここでは，各コンテンツの鑑賞履歴の学習データ

と，推薦結果すなわち各ユーザに推薦される一連の
コンテンツ情報の比較を支援する可視化システムに
ついて紹介する．本研究では，可視化における課題
を以下のように定義する．
T1: ユーザ/コンテンツによって構成される各クラ

スタパターンの可視化．
T2: 鑑賞結果と推薦結果に大きな差があるクラス

タ，または偏った推薦を引き起こす恐れのあ
る外れ値を含むクラスタ等の発見．

T3: ユーザ/コンテンツの特定のクラスタにおける
属性の詳細な分布の観察による，偏った推薦
をもたらす要因の探索．

T4: 特定のユーザ/コンテンツにおける属性の詳細
な分布の観察による，バイアスの要因に関す
る議論の展開．

図1に示すように，我々のシステムは4つの可視化
要素から構成される．まずシステム利用者はView
1を観察をすることでT1とT2を実現する．散布
図上では，特定範囲の拡大，クラスタやノードの選
択，さらに以下に示す 2種類の配色機能が利用可能
である．
(1) Similarity: 散布図上のノードを選択すると，

選択したノードとのコサイン類似度に基づい
て他のノードを 10段階に配色する．ここで彩
度をコサイン類似度に比例させる．

(2) Difference: 各ノードに対する学習データと
推薦結果の特徴量ベクトルのコサイン類似度
に基づいて 10段階に配色する．学習データと
推薦結果との差が大きいノードほど彩度が高
くなる．

View 2は特定のクラスタの属性分布を表示する
棒グラフである．View 2を用いて各クラスタを観
察することによって，T3の実現が可能になる．さ
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図 1. View 1: ユーザ群とアイテム群を同一座標平面上に描画した散布図， View 2: 特定のクラスタの属性分布を示す
棒グラフ， View 3: 特定のノードの属性分布を示す棒グラフ， View 4: 特定のノードに関する詳細な情報を示す
データテーブル．

らに，View 3は特定のユーザ/コンテンツの属性
分布を示し，View 4は特定のユーザ/コンテンツ
に関するより詳細な情報を提供する．これらを用い
て散布図で選択したノードに対する可視化結果を観
察することで，T4の達成につながる．

4 実行結果
4.1 データの前処理
本研究では映画鑑賞データセット [4]を可視化に用

いた．データセットは 3883本の映画と 6040人の顧
客を含む．映画はジャンル，顧客は性別，年齢，職業
などの属性を持つ．また学習モデルとしてBPR[5]，
およびBPRにGAN[3]を適用したモデルを使用し
た．データセットを訓練データとテストデータに分
割した上で，訓練データに対して機械学習を適用し
た．得られた学習結果に基づき，テストデータに含
まれる各顧客に対して 20本の映画を推薦した．最
終的に，テストデータからサンプリングした 1000
人の顧客と 512本の映画を可視化した．
4.2 可視化画面の観察
上記のデータセットを可視化し，分析した結果の

一部について紹介する．ここで，View 2の青い棒
グラフは顧客，オレンジの棒グラフは映画の属性分
布を表している．また，View 3はグレーの棒グラ
フが推薦結果，寒色の棒グラフが視聴結果を表す.
まず Differenceモードで配色されたView 1を

観察し顧客クラスタに着目すると，推薦結果と視聴
結果の差が大きいクラスタ 1と 5(図 2の散布図)が
確認できる．さらにこれらのクラスタ内の顧客属性
をView 2にて分析すると，クラスタ 1は男性より
女性が多く，クラスタ 5では子供の割合が多いこと
がわかる．使用したデータセットでは女性や子供と

いった属性は少数であり，視聴結果と推薦結果の差
が大きい要因として顧客の属性の違いが考えられる．
次に上記クラスタから1人の顧客を選択し，View

3で視聴結果と推薦結果を比較した．図 3を見ると，
Children’sや Animationを多く視聴しているのに
対し，Comedyや Sci-Fiが多く推薦されている．こ
れは視聴傾向が大衆と異なることが要因と考えられ
る．このように本システムを用いることで，まずユー
ザやコンテンツの分布やクラスタの特徴をとらえ，
特定のクラスタやノードの属性分布に焦点を当てた
り，データテーブル内の詳細情報を読み取ることで，
特定のユーザ/コンテンツのバイアスを分析するこ
とが可能である．

図 2. View 2における顧客クラスタ 1と 5の属性分布．

図 3. View 3における視聴結果と推薦結果の差が大き
い顧客の可視化結果．

5 むすび
本報告では推薦システムの公平性に着目し，複数

の可視化画面を組み合わせて学習データと推薦結果
を比較することで，学習データに存在するバイアス
の発見を支援するシステムを提案した.
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