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概要: 
我々は，推薦の正確さと多様性の両立によってユーザ満足度を向上させる推薦アルゴリズムを提案

する．既存の推薦アルゴリズムは，正確な反面，意外な推薦が行われにくい．我々は，共購買がされ

にくいアイテムの組合せを多様性のある推薦と考え，多様性の評価指標とする．本研究では，

Amazon.co.jp のレビューを用いて協調フィルタリングによる推薦リストを作成し，共購買情報を用い
た多様化アルゴリズムにより，多様性のある推薦リストを生成する． 

 
 
１． はじめに 
推薦システムは，Amazon.com など多くの商用サイ
トで用いられている．協調フィルタリングは，推薦シ

ステムを作る際に最もよく使われる手法であり，実用

的な手法とされている．従来の協調フィルタリングに

よる推薦システムの研究では，推薦の正確さ（MAE，
精度，再現率）の向上を重視しており，推薦の多様性

に関する研究は少ない．正確さを重視した推薦システ

ムは，ユーザの嗜好を正確にとらえる反面，推薦され

るアイテムが似かよったものばかりになってしまい， 
意外なアイテムの推薦が行われにくいという問題を抱

えている． 
本研究では，推薦の正確さをある程度維持し，かつ

推薦の多様性を向上させることにより，ユーザの満足

度を向上させる推薦アルゴリズムの提案を目指す． 
 
２． 先行研究 
推薦システムの多様性の問題に対し，Zieglerら[1]は
従来の協調フィルタリングから求められる推薦リスト

を，リスト内のアイテムトピック（Amazon.com で付
与されているジャンル分類）が最も多様になるアイテ

ムの組み合わせに改善する推薦アルゴリズムを提案し

ている．また実験により，推薦に多様性を導入するこ

とで，正確さのみを重視した推薦よりも高いユーザ満

足度が得られることを示している．清水ら[2]は，ユー
ザの知らないであろうアイテムを多く推薦させるため

に，アイテムへの既知・不既知のユーザプロファイル

を用いることで発見性を考慮した推薦アルゴリズムを

提案している． 
これら先行研究の問題点として，[1]では多様化が人
手の静的な分類法に依存しているために，多様化の定

義が不十分である点，[2]ではアイテムの評価値以外に，
アイテムへの既知・不既知のユーザプロファイルが必

要なため，ユーザの労力が大きい点などがあげられる． 
本研究では，動的に変化する共購買の情報によって

多様化を定義し，評価値以外のユーザプロファイルを

用いない推薦アルゴリズムを提案する．  
 
３． 正確さと多様性を両立した推薦アルゴリズ

ム 
本研究では，正確さと多様性を両立した推薦アルゴ

リズムの構築を目指す．そこで，推薦の正確さについ

ては，従来の正確さの高い協調フィルタリングアルゴ

リズムに注目し，そのアルゴリズムを改善させること

で推薦の正確さの向上をはかる．また推薦の多様性に

ついては，共購買ネットワークを用いた多様化アルゴ

リズムを用いることで推薦の多様性の向上をはかる．

これら 2 つのアルゴリズムについて，以下の節で詳し
く述べる． 
 
3.1. 類似ユーザの評価者数を考慮した予測評価値計算 
協調フィルタリングによる推薦は，ユーザと好みの

似たユーザグループが好きなアイテムをそのユーザに

推薦するというものである．手順としては，類似度計

算と予測評価値計算の 2つの手順で行われる． 
従来の予測評価値計算では，予測するアイテムの評

 



 

価値を，近傍ユーザの類似度の合計値で正規化する手

法をとっている．しかし，個人の評価情報を正規化す

ると，本来気に入ったアイテムを他者に薦めたいと考

えてお気に入りアイテムを評価したユーザの情報は，

正規化の段階で失われてしまう．また，多くの人が薦

めているという情報も評価者数で割ることで失われて

しまう． 
そこで我々は，評価情報の損失を防ぎ，評価情報を

保存した協調フィルタリングアルゴリズムを提案する． 
 
3.1.1. 従来の協調フィルタリングによる推薦 
類似度計算では，推薦を受けるユーザと似た嗜好を

持っているユーザを推定するために，ユーザ間の類似

度を計算する．一般的に類似度計算は，相関係数法と

ベクトルを用いた Cosine類似度による計算方法とに分
別される．本研究では，GroupLens[3]において用いら
れたピアソン相関係数と、事前実験において高い精度

が得られた Adjusted Cosine Similarityによる 2つの類似
度計算を用いた． 
予測評価値計算では，類似するユーザの評価をもと

に，未評価のアイテムに対して，そのアイテムの予測

評価値を計算する．この値の上位 Nアイテムが，Top-
N 推薦リストとしてユーザに提示される．本研究では，
GroupLens[3]で用いられた Adjusted Weight Sum (1)と，
事前実験において高い精度が得られた Weight Sum (2)
による 2 つの予測評価値計算を，提案する予測評価値
計算式との比較対象として用いた．ユーザuの未評価
アイテム iへ対する予測評価値 をそれぞれ以下に

示す． 
iuP ,
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                               (2) 

 
 
ここで， はユーザ iのアイテム へ投票した評価値，

imr ,

ur はユーザuの投票したすべての評価値の平均，Σm∈

Mはユーザuの類似度の高い上位M人の近傍ユーザと
する． 
 
3.1.2. 提案する予測評価値計算 
我々は，正規化による評価情報の損失を防ぐために，

予測評価値計算において，値を類似度の合計値で正規

化しない Simple Adjusted Summation 手法（3）を提案
する． 
 
 

                                        (3) 
 
ここで，standard value は，評価値の基準値（例えば評
価値が 1～5 の場合，基準値は 3 となる）とする．上

記の式により，近傍ユーザの多くが高く評価したアイ

テムほど値が高くなり，推薦リストの上位に現れやす

くなることで正確さの向上がはかれると考える． 
 
3.2. 共購買ネットワークを用いた推薦の多様化 
3.2.1. 多様化の定義 
本研究で定義する多様性のある推薦とは，共購買が

されにくいアイテムの組み合わせのものを推薦するこ

とと定義する．この理由として，共購買されるアイテ

ムは同じ著者や同じトピックである場合が多く，内容

の近いアイテムであり，逆に共購買されないアイテム

は内容の離れたアイテムと考えられるためである．し

たがって，共購買されにくいアイテム集合を推薦リス

トとすることで，普段は一緒に買わないアイテムを多

く推薦でき，ユーザの現在の興味範囲や，潜在的な興

味範囲をより広くカバーできる可能性が高いと考える． 
 
3.2.2. 多様化アルゴリズム 
多様化アルゴリズムとして，アイテムの共購買のネ

ットワークから求められる指標（ネットワーク径，次

数中心性，PageRank 等）を多様化の指標として用いる．
これらの指標をもとに，既存の推薦リストの推薦順位

を入れ替えることで，多様化を行った新たな推薦リス

トを生成する． 
 
４． 推薦リストの評価指標 
現在，推薦の評価方法は様々提案されているが，従

来の研究で重視されているシステム評価は，推薦への

ユーザの直接的な評価ではないという欠点がある．本

研究ではこの問題点をふまえ，システム評価ではなく

ユーザ満足度による評価を重視し，これを向上させる

アルゴリズムを目指す．以下に，従来のシステム評価

と，本研究で定義するユーザ満足度評価について述べ

る． 
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4.1. システム評価 
精度と再現率は，情報検索システムの評価指標とし

てよく知られており，協調フィルタリングによる推薦

リストの正確さの指標として用いられている[4]．これ
らの値は交差検証法によって計算される．交差検証法

では，各ユーザの評価情報を K個のブロックに分割す
る．ここで，K-1 個のブロックはトレーニングセット
とされ，残りの 1 ブロックであるテストセットを予測
するデータとされる．本研究では，K=10 の k-folding 
cross-validationによって以下の指標を計算した． 
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ここで， はユーザ iのテストセット中の好きなアイx
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テム集合， x
iT はそのアイテム数， xはユーザ の推薦

リスト内のアイテム，

iL
x
iL はそのアイテム数とする． 

正確さ以外の指標としては，推薦が当たり前でない

ことを表す Novelty という指標が提案されている[5]．
Noveltyにおける精度・再現率を以下に示す． 

 
 

                           (6) 
 
 
 
 

                                   (7) 
 
 

x
iC は，ユーザ iのテストセット中の知らない好きなア
イテムとする． 
この他に、推薦リスト内に知らないアイテムがどれ

だけあるかを測定するための指標として，発見性とい

う指標が提案されている[2]． 
 
 

                            (8) 
 
 

x
iD は，ユーザ の知らないアイテムとする． 

 
4.2. ユーザ満足度評価 
精度や再現率などのシステム評価指標は，ユーザが

提供する初期評価アイテムをどれだけ正確に推薦でき

るかという指標であり，どのアイテムを評価したかと

いうことに依存する．よって，システム評価は，初期

に評価したアイテムから分かるユーザモデルに対して

の推薦の評価しか考慮されていない．推薦の評価は，

いかにユーザが初期評価したアイテムに近いアイテム

が推薦されるかだけではなく，今まで知らなかったが

興味のあるアイテムが推薦できたかという，ユーザの

潜在的興味をどれだけ発見できたかということも考慮

する必要があると考える． 
以上のことより，我々は推薦への多様性の導入の効

果をシステム評価で測るのは難しいと考えるため，推

薦の評価方法として，ユーザの推薦への直接的な評価

であるユーザ満足度評価を重視する．また我々は，推

薦の正確さとユーザの潜在的興味を測るユーザ満足度

の評価指標として，適合性(9)，納得性(10)，意外性
(11)の 3 つの指標を提案し，アンケートによってユー
ザ満足度の評価を行う． 
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ここで， N は被験者数， x

iLa はユーザ iの推薦アイテ
ム中の，見たアイテムへの評価値 xのアイテム数とす
る．同じように， x

iLb は見てないけど知っているア

イテム， x
iLc は知らないアイテムへの評価値 xのア

イテム数とする． 
本研究では，この指標の「適合性」と「納得性」を

推薦リストの正確さの指標，また「意外性」をユーザ

の潜在的興味をどれかけ発見できたかという指標とし

て捉え，ユーザ満足度の評価指標とする．これらの指

標の値は，値が大きいほどユーザ満足度の高い推薦で

あることを表す． 
 
4.3. 多様化度評価 
本研究では，推薦リストの多様化度を測る指標とし

て，共購買ネットワークから計算される PageRank[6]
というネットワーク指標を用いる．PageRank とは，
「多くの良質なページからリンクされているページは，

やはり良質なページである」という再帰的な関係をも

とに全てのページの重要度を判定したものであり，

Google などのページの検索順位の計算などにも用いら
れている指標である．本研究では，この PageRank を
用いて，アイテムの多様化度を判断し，推薦リストの

多様化の評価指標とする． 
共購買ネットワークにおける PageRank の高いアイ

テムとは，色々なアイテムと一緒に購買されているメ

ジャーなアイテムであると考えられる．また逆に，

PageRankの低いアイテムとは，一緒に購買されること
が少ないマイナーなアイテムであるともいえる．推薦

されるアイテムがメジャーなアイテムである場合，ユ

ーザは既にそのアイテムを知っている可能性が高いた

め，ユーザの知らないアイテムを推薦するといった推

薦の意外さは小さくなってしまうと考えられる．これ

とは逆に，マイナーないアイテム，つまり PageRank
の低いアイテムの推薦は，ユーザの知らないアイテム

である可能性が高く，ユーザの潜在的興味の発見につ

ながる可能性が高いと考える． 
以上のことをふまえ，我々は，PageRankの小さいア
イテムが推薦リスト中に多く含まれているほど，その

推薦リストは多様化度が高いとリスト考える．そこで，

本研究では推薦リストの多様化度評価の方法として，

以下の方法を用いる． 
 
1. 近傍ユーザが評価した推薦候補アイテム集合に

対し，予測評価値の降順の推薦順位を計算 
2. 近傍ユーザが評価した推薦候補アイテム集合に

対し，アイテムの PageRank の昇順で推薦順位を
計算 

3. 1.の順位と 2.の順位との順位相関係数を計算 
 
本研究では，3.で計算される順位相関係数の値を推薦
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リストの多様化の評価指標とする． 
 
５． 評価実験 
正確さと多様性を両立した推薦アルゴリズムの事前

実験として，「類似ユーザの評価者数を考慮した予測

評価値計算」による正確さを向上させるアルゴリズム

の評価実験を行った．実験の手順を以下に示す． 
 
5.1. 実験概要 
1. Amazon.co.jpの売上 Top1000の DVDアイテムを

全集合とし，各ユーザ（学生 12 人）にランダム
32個のアイテムを提示する． 

2. ユーザは提示された各アイテムに対し，アイテ

ム知識（見た，見てないけど知っている，知ら

ない）と，嗜好の評価値 1～5（1:最低，5:最高）
を入力する． 

3. これらの評価値情報をもとに，それぞれのアル

ゴリズムで予測評価値を計算し，推薦リスト

（予測評価値の上位 Top10 アイテム）を生成す
る． 

4. 各アルゴリズムで生成した推薦リスト内のアイ

テムの和集合をランダムでユーザに提示し，ユ

ーザは各アイテムに対して，アイテム知識と評

価値を入力する． 
 
手順 1における Top1000アイテムは，Amazon.co.jpの
全 DVD アイテム数に対する各ジャンルのアイテム数
の割合を考慮し，各ジャンルでの売上上位のアイテム

を選定した．手順 4 におけるアルゴリズムは，類似度
計算アルゴリズムとして Adjusted Cosine Similarity
（ACS），ピアソン相関係数（Pe）を用い，それに対
応する予測評価値計算アルゴリズムとして，既存手法

のWeight Sum （WS），Adjusted Weight Sum（AWS）
と，提案手法である Simple Adjusted Summation
（SAS）を用いた．この他，推薦アイテムをランダム
に選ぶアルゴリズム（Ra）を比較対象として用いた． 
 
5.2. データセット 
本実験では，協調フィルタリングにおいて標本とな

る評価値情報，またアイテムの共購買の情報として，

Amazon.co.jp の DVD アイテムのデータを用いた．こ
れらのデータは，Amazon.comが提供する Amazon API 
[7]によって取得し，評価値情報としてユーザ数 3,108
人（1 ユーザあたりの平均評価アイテム数 3.2 個，平
均評価値 4.2）のデータを得た． 
 
5.3. 評価方法 
本実験では，推薦リストの評価方法として，評価値

情報のみから求めることができるシステム評価と，実

際の推薦リストに対するユーザ満足度評価，生成され

る推薦リストの多様化度評価の 3 つによる評価を行う． 
 
5.4. 実験結果 
表 1は，推薦された Top10アイテムにおける，アイ

テム知識別のアイテム数の割合である． 
 
表 1： 推薦された Top10アイテムにおけるアイテム知

識の内訳（単位：アイテム数） 
 
 
 
 

 
 
 

類似度計算 &
予測評価値計

算

ACS
&

SAS

ACS
&

WS

ACS
&

AWS

Pe
&

SAS

Pe
&

WS

Pe
&

AWS
Ra

見た 3.6 0.6 1.6 4.2 1.2 0.8 0.6

見てないけど
知っている

2.6 2.4 2.8 3.4 2.8 3.0 2.0

知らない 3.8 7.0 6.2 2.4 6.0 6.2 7.4

ア
イ
テ
ム
知
識 

 
表 1より，ACS類似度と Pe類似度の両方の SAS手法
において，他の予測評価計算手法よりも，見たアイテ

ムが多く推薦されていることが分かる．また，その影

響で推薦リスト中の知らないアイテムが推薦される割

合は低くなっている． 
表 2 は，初期アイテムの評価値情報から求められる

従来のシステム評価（精度・再現率，Novelty，発見
性）の計算結果である． 

 
表 2： システム評価 (精度･再現率，Novelty，発見性) 

 
類似度計算
アルゴリズ
ム & 予測評
価値計算ア
ルゴリズム

ACS &
SAS

ACS &
WS

ACS &
AWS

Pe &
SAS

Pe &
WS

Pe &
AWS Ra

精度 .00017 .00100 .00033 .00092 .00167 .00118 .00041

再現率 .00105 .00875 .00208 .00833 .01243 .00868 .00234

精度
（Novelty） .00000 .00000 .00000 .00000 .00067 .00000 .00025

再現率
（Novelty） .00000 .00000 .00000 .00000 .00444 .00000 .00248

発見性 .00058 .00275 .00183 .00033 .00150 .00076 .00165

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
表 2 の精度・再現率において，SAS手法では他の予測
評価値計算手法よりも値が低くなった．また，精度

（Novelty）・再現率（Novelty）において，Pe 類似度 
& WS 手法とランダム手法以外の計算結果が 0 となっ
た．これについては，推薦するアイテム数を上位 10
アイテムと少ない数に設定したことと，表 2 より，
SAS 手法は知らないアイテムが推薦される数が少ない
ために，このような結果になったと考えられる．発見

性については，表 2の結果と対応した結果となった． 
表 3 に推薦リストの多様化度評価の結果を示す．表

は被験者別，類似度計算別の推薦候補アイテムリスト

（近傍ユーザの評価したアイテム）における，多様化

推薦順位（PageRankの昇順）と，通常の推薦順位（予
測評価値の降順）との順位相関係数の計算結果である． 
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表 3： 多様化度評価（多様化推薦順位と通常の推薦順位との順位相関係数） 

推薦候補アイテムリスト

被験者

被験者A -0.066 0.058 0.053 -0.057 0.147 0.101
被験者B -0.108 -0.029 0.022 -0.061 0.044 0.009
被験者C -0.018 -0.051 -0.153 -0.082 0.019 0.004
被験者D -0.180 -0.067 -0.102 -0.141 -0.022 0.017
被験者E -0.264 -0.057 -0.025 -0.134 0.097 0.076
被験者F 0.033 0.075 0.098 -0.024 0.070 -0.096
被験者G -0.140 -0.110 -0.059 -0.145 -0.063 -0.043
被験者H -0.076 -0.002 -0.039 -0.160 -0.015 -0.098
被験者I -0.086 0.052 0.071 -0.066 0.024 -0.047
被験者J 0.000 0.064 -0.016 -0.195 -0.023 0.035
被験者K 0.147 0.131 0.060 -0.159 -0.151 -0.191
被験者L -0.045 0.010 -0.045 -0.067 0.105 0.106

Pe
&

WS

Pe
&

AWS

ACS
&

SAS

ACS
&

WS

ACS
&

AWS

Pe
&

SAS

 
 

表 4：通常の推薦順位の上位 30アイテム中，多様化推薦順位の上位 30アイテムが含まれている個数 
（単位：平均アイテム個数） 

推薦候補アイテムリスト

被験者

被験者A 5.300 7.021 5.939 1.567 7.031 5.870
被験者B 7.694 10.000 11.000 5.390 8.684 7.158
被験者C 8.214 5.000 6.842 5.148 6.102 4.500
被験者D 5.039 6.207 7.620 2.875 4.853 5.047
被験者E 2.000 3.750 3.222 2.273 6.573 5.581
被験者F 7.143 7.674 7.841 5.862 8.000 7.500
被験者G 9.231 8.000 10.290 3.529 4.054 4.952
被験者H 5.644 6.094 6.453 4.419 4.898 5.133
被験者I 4.778 6.600 6.000 3.453 6.000 5.000
被験者J 9.857 12.000 12.000 4.000 5.571 9.113
被験者K 9.346 8.824 10.771 7.290 6.563 7.273
被験者L 8.556 9.600 8.000 5.455 6.353 9.000

Pe
&

WS

Pe
&

AWS

ACS
&

SAS

ACS
&

WS

ACS
&

AWS

Pe
&

SAS

 
 

 
表 3では，AWS類似度と Pe類似度の両方の SAS手法
において，既存の手法よりも多様化推薦順位との関係

が負の値で大きい傾向にある．これは，SAS 手法で生
成される推薦リストは，既存の手法に比べて推薦リス

トの多様化が行われていないことを示している．  
表 3 では，推薦候補アイテムのすべての順位で多様
化の度合いを評価した．しかし，現実的には，実際に

ユーザに推薦されるアイテムは，推薦候補アイテムの

いくつかのアイテムに限られている．そのため，すべ

てのアイテムの順位の評価ではなく，実際に推薦され

る上位アイテムに対する評価の方が重要になると考え

られる．そこで表 4に，上位 30アイテムに対する多様
化度の評価として，推薦候補アイテムリストにおける，

通常の推薦順位の上位 30 アイテム中，多様化推薦順位

の上位 30 アイテムが何個含まれているかの割合を分析
した結果を示す． 
表 4 より，ACS 類似度と Pe 類似度の両方の SAS 手

法において，多様化推薦順位の上位アイテムが推薦リ

ストに含まれる数は少ない傾向になった．この結果は，

表 3との結果に対応している． 
表 5 は，推薦リストに対し，ユーザが直接評価する
ユーザ満足度評価の結果である． 
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表 5： ユーザ満足度評価（適合性，納得性，意外性） 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
表 5 では，適合性において，提案した SAS 手法が高い
値を示している．これは，SAS 手法が見たアイテムを
より多く推薦できたことを示している．また，SAS 手
法が意外性の項目において唯一プラスの値となってい

る． 
 
5.5. 考察 
表 1 より，SAS 手法では，ユーザが実際に見たこと

がアイテムが多く推薦され，知らないアイテムが推薦

される割合は小さくなった．しかし，表 5 のユーザ満
足度の結果において「意外性」の値が高いことから，

SAS 手法は，推薦リスト中，知らないアイテムが推薦
される割合は少ないが，知らないアイテムを推薦され

たときには，そのアイテムの多くは高く評価されてい

るといえる． 
表 2 のシステム評価において，SAS 手法での精度・
再現率が低い理由としては，SAS 手法では近傍ユーザ
の中で評価数が多いアイテム，つまり一般的にレビュ

ー数が高いものが推薦リストの上位にきたために，ユ

ーザごとのパーソナライズされた推薦アイテムの順位

が相対的に下がったのではないかと考えられる．これ

に関しては，推薦リストとするアイテムの数を増やし

た場合での，精度・再現率の変化について今後分析が

必要と考える．  
表 3 と表 4 の結果より，SAS 手法で生成される推薦
リストは，既存の予測評価値計算手法よりも多様化の

度合いが少ないリストとなる傾向になることが分かっ

た．この結果は，表 1 において，SAS 手法では見たア
イテムが多く推薦され，知らないアイテムの推薦され

る割合は少ないという結果とも一致している．よって，

多様化度評価の方法は，推薦リストにおけるユーザの

知らないアイテムの割合を推測するのに効果的な評価

方法であるといえる． 
表 5 のユーザ満足度評価では，SAS 手法による推薦
リストは，多様化度が低いにもかかわらず，既存の予

測評価値計算手法よりも意外性の値が高い結果となっ

た．この結果より，多様化度の向上が直接ユーザ満足

度の向上につながるわけではないということがいえる．

よって，どの程度の多様化がユーザ満足度を最も大き

くするかについては，今後さらに検討していく必要が

あると考える．  
 
６． まとめ 
本研究では，推薦の正確さと多様性を両立した推薦

アルゴリズムの提案を目指し，正確さの向上のために，

類似ユーザの評価者数を考慮したアルゴリズム，また

多様性の向上のために，共購買ネットワークを用いた

多様化アルゴリズムを提案した．さらに，推薦の多様

化の度合いを測る方法として，PageRank による多様化
推薦順位との比較による多様化度評価の方法を対案し

た．評価実験として，正確さの向上のための提案アル

ゴリズムである「類似ユーザの評価者数を考慮した予

測評価値計算」について焦点をあて，既存の推薦アル

ゴリズムとの比較調査を行った．この結果，提案した

予測評価値計算手法では，推薦リストの多様化の度合

いは低くなったが，ユーザ満足度評価において高い適

合性と意外性の値を得た．  
 

類似度計算 &
予測評価値計

算

ACS
&

SAS

ACS
&

WS

ACS
&

AWS

Pe
&

SAS

Pe
&

WS

Pe
&

AWS
Ra

適合性 4.6 1.5 2.3 2.6 0.5 0.3 0.6

納得性 3.8 2.3 1.9 1.0 0.4 0.6 1.0

意外性 0.8 -1.8 -3.1 0.3 -0.7 -2.3 -2.0

合計 9.1 2.1 1.1 3.9 0.3 -1.4 -0.4

７． 今後の課題 
本研究では，提案手法により適合性の高い推薦リス

トの作成が実現できた．しかし，見たアイテムばかり

が推薦されてしまうと，推薦アイテムが当たり前すぎ

てユーザはその推薦に興味を持たなくなってしまうこ

とが考えられる．このため，推薦リストでの，適合

性・納得性・意外性のバランスにおいても検討する必

要があると考える．また，Amazon.co.jp の共購買ネッ
トワークを用いた多様化についても，多様化の度合い

をパラメータによって変化させることができるアルゴ

リズムとして構築したいと考える．また多様化の導入

の効果についても，今後実験を行い検証する予定であ

る． 
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