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Summary
Latent factor models such as Matrix Factorization have become the default choice for recommender systems

due to their performance and scalability. However, such algorithms have two disadvantages. First, these models
suffer from data sparsity. Second, they fail to account for model uncertainty. In this paper, we exploit a meta learning
strategy to address these problems. The key idea behind our method is to learn predictive distributions conditioned
on context sets of arbitrary size of user/item interaction information. Our proposed framework has the advantages of
being easy to implement and applicable to any existing latent factor models, providing uncertainty capabilities. We
demonstrate the significant superior performance of our model over previous state-of-the-art methods, especially for
sparse data in the top-N recommendation task.

1. 緒 言

近年情報過多に伴う負担を軽減するために，あらゆる

方面での推薦システムの研究が広く行われている．中で

も代表的なアプローチとして協調フィルタリング ( Col-
laborative Filtering (CF))が用いられている [Hu 17, Jiang
17, Wang 18]．協調フィルタリングは過去の履歴のみか
ら学習を行い，推薦するアイテムのコンテンツ情報に非

依存といった手軽な点において有用である．

協調フィルタリングの手法として最も広く用いられて

いる手法としては Matrix Factorization (MF)[Koren 09]
が挙げられる．MFはユーザーとアイテムをそれぞれ潜
在的なベクトルで表現し同一空間上にマッピングを行い，

内積といった類似度を図る指標に基づき，ユーザーのア

イテムへの嗜好度をモデリングする手法である．その他

にも近年提案されているMFの拡張手法として，類似度
の計算に Deep Neural Network(DNN)を用いる研究も多
数行われている [Deng 19, He 17, Xue 17]．

しかしこれらの手法には二つの欠点が大きく挙げられ

る．第一に，これら手法は過去の履歴のデータが豊富に

利用できる場合には有効だが，高度に疎なデータの場合

に性能が極端に減少する．最も疎なデータの事例として

は，全く新しいアイテムや全くの新規ユーザーに対して

の推薦といったコールドスタートが挙げられる．そのよ

うな場合への対処としてはコンテンツ情報を用いること

が一般的だが，それは協調フィルタリングの簡便性を損

なう．第二の欠点としては，不確実性のモデリングが挙

げられる．深層学習における不確実性のモデリングは近

年注目を集めている．現実世界への応用を考える際，予

測結果の出力のみではなく，その予測の確信度も含めモ

デリングすることは安全な自律システムを運用する上で

重要である (e.g.医療診断，自動運転)．推薦システムに
おける不確実性のモデリングには，能動学習への応用と

いったようなさらなる発展の可能性が挙げられる:能動的
かつ適応的にユーザーのアイテムへの趣向を学習してい

く上で，不確実性のモデリングは探索と活用のバランス

を取るといった応用先が考えられる．本研究の研究動機

としては，上記二つの問題は互いに関連し合っていると

いう仮説に基づく．推薦システムにおいてとりわけ新規

に近いユーザーは識別情報の欠如により不確実性が生じ

うることが知られており [Zhu 18]，そのためより正確な
推薦を可能にするために不確実性のモデリングが重要で

ある．

近年の発展としてメタラーニングの派生手法の一つで

あるNeural Processes (NP)を用いて，より省データでの
学習や不確実性のモデリングを行う研究が行われている



2 人工知能学会論文誌 35巻 5号 F（2020年）

[Garnelo 18, Kim 19]．NPは確率過程に基づくデータか
ら DNNを用いることで直接予測分布を学習する．本研
究では NPの発想に帰着を得ており，深層学習を用いた
協調フィルタリングの手法と組み合わせることで上記で

取り上げた問題の解決を図る．深層学習を用いた協調フィ

ルタリングの手法の多くは，ネットワークの構造により

いかにユーザーとアイテムの embeddingを合成させるか
に焦点が置かれており，どのようにしてモデルを学習さ

せるかという点における研究はあまり行われていない．

我々は NPの学習の枠組みを協調フィルタリングに応
用したMetaCFという学習方法を提案し，疎なデータに
おける学習の難しさとモデルの出力における不確実性の

モデリングを可能にした．本研究は学習のさせ方に焦点

を置いており，その点あらゆる既存の深層学習ベースの

手法へ，モデルの機構に実質手を加えることなく応用が

可能である．MetaCFは実験的に疎なデータセットにお
いて，推薦システムのタスクの一つである暗黙的フィー

ドバックを用いた Top-N 推薦タスクにおいて，既存の
state-of-the-artの手法に対し大きく上回る有効性を示し
た．またMetaCFはとりわけ過去履歴の少ないユーザー，
もしくはアイテムに対し.高い不確実性を示し，またそれ
らが最終的な推薦タスクのスコアに貢献していることを

示した．

本研究のまとめとして，主な貢献は以下である．

• NPの学習の枠組みを推薦システムに拡張し，疎な
データでも効率的にまた不確実性を持って学習を行

うMetaCFという学習方法を提案した．
•近年提案されたCFNet[Deng 19]にMetaCFを適応し
たMetaCFNetというネットワークを提案した．top-
N推薦のタスクにおいて，４つのデータセットにお
いて優れた結果を出し，とりわけ疎なデータセット

においては極めて大きな性能の向上を示した．

•実験的に過去履歴の少ないユーザーやアイテムに対
する推論には高い不確実性を持って出力を示してい

ることを確認し，またそれらが最終的なベンチマー

クにおけるスコアの向上に貢献していることを確認

した．

以下の構成は,まず関連研究について述べる．続いて表
記や背景知識について，その後提案手法であるMetaCF
について述べる．最後にデータセットを用いた実験の結

果について述べ，考察を行う．

2. 関 連 研 究

2 ·1 推薦システムにおける手法と課題設定

協調フィルタリングはあらゆる推薦システムにおいて

広く適用されている．中でもMFは基本的ではあるもの
の効果的な手法である．近年の研究では DNNを用いる
ことで従来のモデルの性能が向上することが知られてい

る．例えば [Sedhain 15] では AutoEncoder を協調フィ

ルタリングに応用している．また DeepMF[Xue 17] は
MFに DNNを適応させており，加えて NCF[He 17]は
generalized matrix factorization model (GMF)と多層パー
セプトロン (MLP) の二つの機構を組み合わせた機構を
持っている．CFNet[Deng 19] はユーザーとアイテムの
embeddingのマッチングを複雑な非線形性を考慮した部
分と，低ランクのマッチングを行う部分とに明示的にネッ

トワークを分けて学習を行っている．

しかしながらこれらモデルは明示的に不確実性を考慮

しているモデルではない．GeRec[Jiang 19]は Gaussian
Embedding[Dos Santos 17]を用いてユーザーとアイテム
の embeddingを固定のベクトルではなく，密度で表現す
ることで不確実性をモデリングしている．しかし同手法

は出力に不確実性を持たせる場合には embeddingからの
サンプリングを行う必要があり，すなわちモデルの出力

に直接不確実性を持たせている手法ではない．

Netflix Prize[Bennett 07]に端を発し，協調フィルタリ
ングの初期の研究はユーザーの付与した星の数といった明

示的なフィードバックに着目し，回帰タスク (rating pre-
diction)として定式化されていた．しかし近年の研究によ
り，同タスクで高性能なモデルであっても，ユーザーの

趣向の高さ順にアイテムを並び替えて推薦する Top-N推
薦タスクでは必ずしも良い性能を示さないということが

明らかになり [Cremonesi 10]，よりランキングタスクで
の評価を呼びかける機運が高まっている．また [Rendle
19]によると，単純な Bayesian MF[Salakhutdinov 08]な
どのベースラインモデルを注意深くチューニングした結

果，近年提案されたモデルのいずれもそれのスコアを超

えることができなかったと報告され，rating predictionに
おける評価の難しさが近年挙げられている．本研究では

これらの流れを踏まえ，Top-N推薦タスクでの評価を用
いた有効性の検証を行った．

2 ·2 メタラーニングと Neural Processes
大規模なデータセットにおける機械学習の性能の向上

の傍ら，より少ないデータからの効率的な学習の需要が

高まっている．メタラーニングは近年提唱された，いか

にして新しいタスクに省データですぐに対応できるかを

解くための複数タスクでの学習を行う枠組みである．代

表的な手法であるMAML[Finn 17]は数回の勾配降下ス
テップによって新しいタスクに適応するような初期パラ

メータを複数データセットより学習する．

メタラーニングを推薦システムに応用した研究は過去

にも存在し，[Vartak 17]では Twitterや Facebookにおけ
る新規投稿をコールドスタート問題として捉えメタラー

ニングの枠組みを適応している．また [Chen 18]はメタ
連合学習 (federated meta learning)の枠組みを用いて分散
学習とプライバシー保護の観点から提案を行っている．

近年のメタラーニング研究は学習アルゴリズムの最適

化に焦点が当てられている中，NPは階層ベイズと確率
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過程の観点からメタラーニングを捉え直した手法である

[Garnelo 18]．通常のノンパラメトリックなベイジアン手
法では単純な事前確率を仮定し，事後分布の追跡を行う

が，NPは代わりにニューラルネットを用いることで直接
確率過程に基づくデータから予測分布の学習を行う．こ

の手法によってデータから複数の関数の生成や出力にお

ける分散のモデリングが可能になる．NPは few-shot分
類・回帰や画像補完などへの適用が行われている [Garnelo
18, Kim 19]．本研究は省データからの学習のみならず不
確実性の考慮という点において，メタラーニングを推薦

システムに応用した先行研究とは一線を画す．

3. Top-N 推 薦

最初に暗黙的フィードバックにおける Top-N推薦の定
式化を行う．次に本研究への関連性を明確にするために

NPの要点を説明する．

3 ·1 背 景 知 識

先行研究 [He 17]の設定に基づき，M人のユーザーと
N個のアイテムからインタラクション行列 Y ∈ RM×N

をユーザーの暗黙的フィードバック，例えばクリックや

視聴，収集，購買の履歴から構築する．

yui =

{
1, フィードバックが観測された場合

0, それ以外
(1)

yui = 1 は，ユーザーからアイテムへの暗黙的フィード

バックが観測されたことを意味する．暗黙的フィードバッ

クを用いた推薦は，Yにおける未観測の要素の値を推定

し，アイテムのランキングに用いることで定式化される．

上記の問題設定は One-Class Collaborative Filtering
(OCCF)問題として知られており，本研究では [Hu 08, Pan
08]らのアプローチに則る．すなわち観測されていない
ユーザーアイテムの組み合わせの一部をサンプリング

(negative sampling)し，二値分類として定式化する．し
かしただ分類問題を解くだけではランキング化が行えず，

各 yuiにベルヌーイ分布を仮定し，確率的にモデリング

することでその尤度を元にランキングを構築する．

P (yui = k|pui) =

{
1− pui, k = 0

pui, k = 1

= pkui (1− pui)
1−k

(2)

puiは yui = 1となる確率を意味する．そのため puiは同

時にどれだけ uが iとマッチするかの確信度としても解

釈することができる．言い換えると pui が 1に近いとい
うことは完璧に uが iを高い確信度でマッチすると予測

しており，また 0.5は最もモデルの推論として確信を持
てていないと解釈できる．

3 ·2 Neural Processes
NPは few-shot学習などを行うメタラーニングの手法
の一つである．通常の教師あり学習との相違点として，

Gaussian Processes[Rasmussen 06] と類似するように確
信度に基づく分布を出力に持つ．データ数を N とした

際，Gaussian Processは計算時間はオーダーO(N3)であ

るのに対し，NPは O(N)という点で大規模データに対

してスケーラブルな点で優れた手法と言える．

未知の確率過程 f : X → Y 由来のいくつかの観測が与
えられた際，NPは条件付き表現 rに基づき f の未観測の

値を推論するように学習を行う．定式化すると xi ∈ X ,
yi ∈ Y における (xi,yi)を f のそれぞれの関数に対して

二つの集合に分割する，つまり n個データが観測された

際，m個の文脈データ C = (xi,yi)
m
i=1と n−m個の目

標データ T = (xj,yj)
n
j=m+1 に分けられる．これらデー

タは以下のように処理される.

ri = hθ (xi,yi) , ∀ (xi,yi) ∈ C (3)

r = r1 ⊕ r2 ⊕ . . .rm−1 ⊕ rm (4)

ϕj = gθ (xj,r) , ∀ (xj) ∈ T (5)

最初にエンコーダー hθ を用いてすべての文脈データ

(xi,yi)の集合を条件付き表現 riに変換を行う (hθ : X ×
Y → Rd)．続いて ri を順列非依存な集約計算 (平均や
和)などを用いて固定長な表現である rへ集約を行う．最

終的にデコーダー gθ を用いて予測分布の推論を目標点

xi ∈ T に対して行う (gθ : X ×Rd → Re)． 回帰タスク
においては ϕi は正規分布 N

(
µi,σ

2
i

)
における平均と分

散 ϕi =
(
µi,σ

2
i

)
をモデリングし，また分類タスクにお

いて ϕi はカテゴリカル分布におけるクラス c における

生起確率 pcをモデリングする．目的関数としては条件付

き対数尤度の最大化を行う．

4. 提 案 手 法

本章ではまず全体的な提案手法の枠組みについて，続

いて提案手法を適応させるネットワークの機構について

説明を行う．

4 ·1 全 体 の 流 れ

ユーザーとアイテムのインタラクション行列は確率過

程に基づいた一部の観測結果とみなすことができる．な

ぜならインタラクション行列Yにおける yui = 0は必ず

しも uが iのことを好んでいないだけではなく，ただ気

づいていないだけかもしれないという，真の状態の一部

のみを確率的に観測したデータであるためである．NPに
則り，提案手法の主なアイディアは観測された点のうち

確率的にサンプリングした任意の数の点を用い，予測分

布を学習させることにある．
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行列における未観測の要素の予測というタスクは先行

研究の NPを画像補完タスクに応用した事例に近い部分
がある [Kim 19]．同研究では文脈データの候補として任
意の要素を用いていたが，本研究では推論を行う目的の

点 yui に対して，対応する同行・同列における観測され

ている点のみを文脈データの候補として用いる点におい

て異なる．これは目的の点における出力をモデリングす

る際，行も列も異なる点の情報よりも同一行・列内の情

報との依存性が他の任意の点に比べ大きいと考えたため

であり，この考え方はMFといった一般的な協調フィル
タリングの手法とも考え方が共通している．

定式化すると以下 yu∗ を Y におけるユーザー uと対

応する行ベクトルとし，y∗i をアイテム iと対応する列

ベクトルとする．続いて各学習のイテレーションごとに

ランダムに目的とする yui に対し，yu∗ と y∗i のうち観

測された点を確率的に任意の数サンプリングし，文脈点

として用いる．本研究ではこの過程のことをMetaCFサ
ンプリングと呼ぶこととする．これは NPにおけるラン
ダムに文脈点を選ぶ過程と動機を共有する．直感的には

同ユーザーは過去の履歴のうち一部が欠けていたとして

も同様のフィードバックを行っていたであろうとみなす

ことができる．MetaCFサンプリングは以下のように記
述される:

pu ∼ Uniform (0,1) (6)

mu∗ ∼ Bernoulli (pu) (7)

y′
u∗ =mu∗ ⊙yu∗ (8)

ここでの⊙は要素積を意味する．mu∗はそれぞれ独立な

ベルヌーイ分布からサンプリングされた 0か 1かを持つ
マスキングのためのベクトルであり，同ベルヌーイ分布

のパラメータ puは [0, 1]の一様分布からサンプリングさ
れる．mu∗は対応する行 yu∗との要素積を行い，y′

u∗を

計算する．本過程は各学習ステップごとに行われ，アイテ

ム iの列についても対応する列 y∗iと同様の計算を行い，

MetaCFサンプリング後の列 y′
∗i を計算する．本提案手

法は Dropout[Srivastava 14]と類似しているが，Dropout
は学習時の pu などと対応するノードを落とす割合が事

前に固定であり，出力に同割合の逆数でスケールアップ

させるのに対し，本手法ではノードの落とす割合も変動

し，スケールアップも行わない点において異なる．

これら y′
u∗ と y′

∗i はニューラルネットワークを用いて

以下のように処理される:

ru = hU
θ (y

′
u∗) (9)

ri = hI
θ(y

′
∗i) (10)

ϕui = gθ(ru,ri) (11)

最初にエンコーダー hU
θ を用いて yu∗ を変換しユーザー

の潜在表現 ruを得る．そしてエンコーダー hI
θ を用いて

y∗i を変換しアイテムの潜在表現 ri を得る．この過程は

文脈データを潜在変数としてベクトル空間に埋め込み，

固定次元への圧縮を行っている．すなわち NPにおける
条件付きの潜在表現を得る式 (3)と固定次元への集約を
同時に行っている点において式 (4)と対応している．そ
の後デコーダー gθ は ru と riを入力とし式 (2)に示す出
力を行う．本研究の問題設定ではベルヌーイ分布のパラ

メータを出力し，対数尤度の最大化を目的関数に学習を

行う．このようにしてMetaCFの学習の枠組みで学習す
るモデルは NPの枠組みに基づき出力に予測の分布を仮
定した形で学習を行うことができる．

ネットワークの出力ϕはタスクに基づいて選択される．

本研究ではTop-N推薦タスクのためϕuiは式 (2)における
puiを出力する．また rating predictionを解く場合はϕui

は正規分布 N
(
µui,σ

2
ui

)
の平均と分散 ϕui =

(
µui,σ

2
ui

)
を出力する．もしくは多腕バンディット問題のように多

クラス分類を扱う場合 ϕui はカテゴリカル分布の各クラ

ス cの生起確率 pc と対応する．以上これらMetaCFサ
ンプリングと出力のモデリングを合わせて，提案手法を

MetaCFと呼称する．MetaCFは Keras[Chollet 15]を用
いて数行での実装が行える点と従来の深層学習ベースの

協調フィルタリングモデルのうちネットワーク機構を変

えることなく実装できるという点において利便性が高い．

4 ·2 ネットワーク機構

本研究での提案手法であるMetaCFはネットワークの
構造に依存しないため，ここではその有効性の検証として

従来手法のCFNetに適応させることで有効性を確認する．
従来の深層学習を用いた協調フィルタリングの手法は大き

く 2種類の大別される．一つ目は表現学習 (representation
learning)に重きを置いたもの，二つ目はマッチング学習
(matching learning)に重きを置いたものである． CFNet
はその両方の機構を採用した形をしており，複雑なユー

ザーとアイテムの合成を行う関数や低ランクな関係をモ

デリングする．本章では本研究で用いた実装について述

べる．また CFNetをMetaCFの枠組みで学習させたネッ
トワークを MetaCFNet と呼ぶこととし，全体の構造に
ついて図 1に示す．
§ 1 表現学習 (Representation Learning)
表現学習はDNNを用いて複雑な関数を近似しユーザー
とアイテムの embeddingを同一空間に写像し，直接同空
間内での類似度を図ることで推論を行うことを目的とす

る．本研究では多層パーセプトロン (MLP)を用いてユー
ザーアイテムそれぞれの表現を学習する．同学習手法は

以下のように定義される:

pu = PTy′
u∗ (12)

qi =QTy′
∗i (13)

ru =MLPu(pu) (14)
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図 1: MetaCFNet の構造

ri =MLPi(qi) (15)

aui = ru ⊙ ri (16)

ϕui = σ
(
WT

outaui
)

(17)

P と Q はインタラクション行列の行・列から embed-
ding を得るための線形変換のパラメータを表す (P :

RM → RM ′
,Q : RN → RN ′

)．MLPu(＊) とMLPi(＊

) は MLP を用いた写像を意味する (MLPu : RM ′ →
Rd,MLPi : RN ′ → Rd)．MLPu(＊)とMLPi(＊)．類

似度計算にノンパラメトリックな内積を用いることで

モデルは低ランクな関係を学習する．本研究で提案手

法 MetaCF と組み合わせた表現学習のネットワークを
MetaCF-rlと以下では呼称する．

§ 2 マッチング学習 (Matching Learning)

マッチング学習では DNNの非線形性を活用し，ユー
ザーとアイテムの表現の合成を複雑な関数で近似するこ

とで推論を行う．本研究ではMLPを用いて関数の近似
を行い，以下のように定式化される:

ru = PTy′
u∗ (18)

ri =QTy′
∗i (19)

aui =MLP (

[
ru

ri

]
) (20)

ϕui = σ
(
WT

outaui
)

(21)

潜在表現 ruと riは連結させることで集約を行い，MLP
を用いて推論を行う．本研究で提案手法MetaCFと組み
合わせたマッチング学習のネットワークをMetaCF-mlと
以下では呼称する．

§ 3 フュージョンレイヤー

先二つで提唱したモデルによって得られた表現 aui を

組み合わせることで両者の利点を生かした表現が学習さ

れる．二つの表現を連結させ全結合層へと入力すること

で最終的な予測を行う．arlY と aml
Y をそれぞれ表現学習

由来の表現とマッチング学習由来の表現とみなした場合，

以下のように定式化される:

ϕui = σ

(
WT

out

[
arlui
aml
ui

])
(22)

式 (22)を用いることで，MetaCF-rlと MetaCF-mlを
組み合わせ最終的な提案ネットワーク機構MetaCFNetと
なる．

5. 実 験

本章では下記のリサーチクエスチョン (RQ)に答える
形で実験を行う:
§ 1 RQ1.
ネットワークの様々な学習設定のうち重要なのはどこか?

§ 2 RQ2.
提案手法は暗黙的フィードバックにおける Top-N推薦
において既存の state-of-the-artの手法を上回るか?
§ 3 RQ3.
提案手法は不確実性を扱えており，推薦の性能の向上

に寄与できているか?

5 ·1 実 験 設 定

§ 1 データセット

検証には一般公開されている 4 つのデータセットを
用いる: MovieLens 1M (ml-1m)∗1, LastFM (lastfm)∗2,
Amazon music(AMusic)∗3, and Amazon toys (AToy)∗3.
ml-1mと lastfmは１ユーザーあたり最低 20個の履歴が
あるユーザーのみが含まれるように事前に加工され公開

されている．一方AMusicでは 59%のユーザーが，AToy
では 49%のユーザーが 20より少ない履歴しかもってい
ない．そのような点で後者二つはより疎なデータセット

であるといえる．それぞれの統計情報について表 1に載
せる．

∗1 https://grouplens.org/datasets/movielens/
∗2 4http://www.dtic.upf.edu/˜ocelma/MusicRecommendationDataset/
∗3 http://jmcauley.ucsd.edu/data/amazon/
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表 1: データセットの統計情報

統計量 ml-1m lastfm AMusic AToy
ユーザー数 6040 1741 1776 3137
アイテム数 3706 2665 12929 33953
評価数 1000209 69149 46087 84642

スパース度 0.9553 0.9851 0.9980 0.9992

§ 2 評 価

先行研究 [Deng 19, He 17]に則り，leave-one-out評価
を行う; 全部のアイテムでのランキング評価は時間的コ
ストがとても大きいので，ユーザーごとに最新のインタ

ラクションしたアイテム rtest(u, i)とランダムに選択した

観測されていないアイテム 100件を用いランキングを構
築する．

ランキングの評価には二つの代表的な指標 Hit Ra-
tio (HR) と Normalized Discounted Cumulative Gain
(NDCG) [Järvelin 02]を用いる．

HR@k =

{
1, if rtest (u, i) ∈ Rk

0, otherwise
(23)

NDCG@k =
DCG@k

IDCG@k
=

k∑
j=1

2r(u,j) − 1

log(i+1)
(24)

Rk は確信度に基づく上位 k 件のリストである．また

r(u,j)は j 番目の推薦アイテムが rtest(u, i)と一致する

場合 1,それ以外は 0を表す．
直感的に HRは上位 k番目までにインタラクションし

たアイテムが存在するか，NDCGはどれだけその中でも
上位にあるかを示した指標である．先行研究 [Deng 19]
に則り，両指標における評価は上位 10件で評価を行う．
§ 3 学 習

モデルの最適化には Adam[Kingma 14]を用いたミニ
バッチ学習で行う．バッチサイズは256に，学習率は0.001
に固定した．モデルのパラメータは平均 0，分散 0.01の
正規分布からのサンプリングで初期化を行った．negative
samplingの数は 4とし，毎エポックごとに更新する．検
証用データにはユーザー毎にランダムに 1件のインタラ
クションを用い，エポック数のハイパーパラメータチュー

ニングを行った．

5 ·2 事 前 学 習

先行研究より学習済みのモデルの重みを用いて初期化

を行うことで最終的なスコアの向上と収束が早くなるこ

とが知られている [Deng 19, He 17]．本研究では事前学習
したMetaCF-rlとMetaCF-mlを用いてMetaCFNetの重
みの初期化を行った．MetaCF-rlとMetaCF-mlはAdam
を用いて未学習の状態から学習を行い，MetaCFNetは確
率的勾配降下法 (SGD)を用いて最適化を行った．Adam

表 2: 事前学習の有無に伴う MetaCFNet の性能比較．

Datasets
Without pre-training With pre-training

HR NDCG HR NDCG
ml-1m 0.6033 0.3474 0.7280 0.4353
lastfm 0.7025 0.4306 0.8949 0.6074

AMusic 0.2302 0.1193 0.5557 0.3083
AToy 0.3009 0.1614 0.6063 0.3405

は以前のモメンタムといった情報が必要になってしまう

ため事前学習後には用いなかった．

5 ·3 比 較 手 法

比較手法は以下である．

• CFNet-rl [Deng 19]は表現学習の機構を用いた手法
である．MetaCF-rlとネットワークの機構は同じで
あり，唯一の違いはMetaCFの枠組みの下で学習さ
せたか否かである．

• CFNet-ml [Deng 19] はマッチング学習の機構を用
いた手法である．MetaCF-mlとネットワークの機構
は同じであり，唯一の違いはMetaCFの枠組みの下
で学習させたか否かである．

• CFNet [Deng 19] は CFNet-rl と CFNet-ml の機
構を組み合わせた state-of-the-art の手法である．
MetaCFNetとネットワークの機構は同じであり，唯
一の違いはMetaCFの枠組みの下で学習させたか否
かである．

5 ·4 実 験 結 果

§ 1 学習機構による感度性

まず最初に RQ1 に答える形で以下３つの設定に対す
る性能の変化を確認する．第一に事前学習の有無，第二

にMetaCFサンプリングをユーザーのみアイテムのみも
しくは両方から行った場合，第三に表現学習とマッチン

グ学習の比較について行う．

最初にMetaCFNetにおける事前学習の有無を比較した
結果を表 2に載せる．事前学習を行ったMetaCFNetはし
なかった場合に比べて大きな性能の向上を果たした．しか

し事前学習を行わなかったMetaCFNetは後述のMetaCF-
rlとMetaCF-mlよりも結果が悪くなった．このことより
事前学習が有効であるということだけでなく，ネットワー

クの機構によってはMetaCFサンプリングの効果にばら
つきがあることが確認された．考察としてはMetaCFNet
は二股構造をしており，より明示的に条件付き表現 rを

学習させる機構の方が望ましかった可能性がある．

第二にMetaCFサンプリングをユーザーのみから行っ
た場合，アイテムのみから行った場合，両方から行った場

合を比較してどれが最終的な結果に貢献したかを確認す

る．結果を表 3に載せる．結果として両方から行った場
合が最も結果が良くなりやすく，ユーザーからのみ行っ
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表 3: 学習機構とMetaCFサンプリングに基づく HR@10の結果．各
行ごとに最大性能を太字で表す．

Datasets Models
MetaCF Sampling

Users Items Both

ml-1m
MetaCF-rl 0.5692 0.5510 0.5374
MetaCF-ml 0.7179 0.6995 0.7142
MetaCFNet 0.7206 0.7005 0.7280

lastfm
MetaCF-rl 0.8569 0.8530 0.8507
MetaCF-ml 0.8845 0.8736 0.8926
MetaCFNet 0.8943 0.8845 0.8949

AMusic
MetaCF-rl 0.4865 0.3778 0.5051
MetaCF-ml 0.5462 0.4144 0.5456
MetaCFNet 0.5546 0.4245 0.5557

AToy
MetaCF-rl 0.5202 0.3522 0.5413
MetaCF-ml 0.5757 0.3828 0.6025
MetaCFNet 0.5990 0.3848 0.6063

表 4: 学習機構とMetaCFサンプリングに基づく NDCG@10の結果．
各行ごとに最大性能を太字で表す．

Datasets Models
MetaCF Sampling

Users Items Both

ml-1m
MetaCF-rl 0.3155 0.3062 0.2967
MetaCF-ml 0.4340 0.4260 0.4311
MetaCFNet 0.4390 0.4190 0.4353

lastfm
MetaCF-rl 0.5579 0.5667 0.5629
MetaCF-ml 0.5994 0.5827 0.6047
MetaCFNet 0.5996 0.5952 0.6074

AMusic
MetaCF-rl 0.2691 0.2310 0.2753
MetaCF-ml 0.3022 0.2561 0.3027
MetaCFNet 0.3049 0.2673 0.3083

AToy
MetaCF-rl 0.2885 0.2063 0.2988
MetaCF-ml 0.3182 0.2343 0.3346
MetaCFNet 0.3343 0.2482 0.3405

た場合がアイテムからのみ行うよりも効果的であること

が確認された．それは AMusicや AToyデータセットと
いったコールドなユーザーを多く含んでいる場合で顕著

であった．

第三に表 3と表 4に表現学習とマッチング学習との比
較を行った結果を載せる．すべての場合においてマッチ

ング学習が上回る結果となった．しかし両者を事前学習

して組み合わせることで性能は向上することも確認され

た．これらのことより条件付き表現を得る上で earlyス
テージでのフュージョンが lateステージでのフュージョ
ンよりも効果的であることが確認された．

5 ·5 総 合 評 価

RQ2に答えるため，MetaCFNetをベースライン手法
と比較した結果を表 5に載せる．一番性能の良かった手
法と二番目の手法を太字で表現している． 結果として

MetaCFNetはml-1mと lastfmにおいては CFNetとほぼ
同等の結果を示し，AMusic と AToy では大きな性能の
向上を示した．前者はコールドユーザーを含まないよう

な前処理が行われているが，後者は多くのコールドユー

ザーを含むという点において，本提案手法が疎なデータ

セットからの学習に強みを示しており，ml-1mや lastfm
といった事前に履歴が豊富になるに従い CFNetと同等の
結果を示すのは仮説どおりの結果といえる．

またMetaCF samplingの有用性について，疎なデータ
セットにおいては，どのネットワーク機構についても大

幅に性能の向上に寄与することが確認された．さらに，

ml-1mと lastfmでは，マッチング学習の機構で性能の向
上が確認されたが，表現学習の機構では性能が低下した．

5 ·6 不確実性の可視化と性能面との比較

RQ3に答えるために我々の提案手法を情報理論の観点
から検証を行う．ϕはベルヌーイ分布のパラメータをモ

デリングしており，それ自体が確信度を表していると解

釈する．そこで不確実性の評価を式 (25)に示す二値エン
トロピー関数 H で表す．同式は ϕ = 0.5 のとき最大値

1.0を出力し，ϕ = 0もしくは 1のとき最低値の 0を出力
する．

H(ϕ) = −ϕ log2ϕ− (1−ϕ) log2(1−ϕ) (25)

ここでは一例として最も性能が向上したデータセット

AToyを用いて以下の可視化を行う．図 2(a)はMetaCF-
mlと CFNet-mlそれぞれにおける出力のヒストグラムで
ある．両者ネットワーク機構で唯一の違いは提案手法で

あるMetaCFサンプリングで学習を行ったか否かである．
CFNet-mlはほとんどの出力が 0か１に偏っているのに
対し，MetaCF-mlはより広範囲に広がっていることが視
覚的に確認できる．このことより本提案手法はより明示

的に不確実性をモデリングできている手法といえる．

次に不確実性とユーザーとアイテムにおけるスパース

さとの関連を調べる．図 2(b)にユーザーの履歴数 (X軸)
とアイテムの履歴数 (Y軸)ごとのエントロピーの変化の
ヒートマップを示す．それぞれのマスは CFNet-mlと比
較したエントロピーの増大量の平均値に基づいて色分け

を行なっている．図よりユーザー及びアイテムが持つ過

去のインタラクションの履歴が少ない場合に，不確実性

が高くなることが明らかとなった．

最後にスコアの向上とユーザー・アイテム間のスパース

さとの関連を調べる．図 2(c)のヒートマップはCFNet-ml
と MetaCF-ml間の HR@10の向上に基づいて表現して
いる．図より提案手法を用いることで，アイテムの履歴

が少ない場合でも高いスコアを得ることができることが

確認された．これらのことより不確実性のモデリングが

最終的な推薦性能の向上に寄与するという仮説が支持さ

れた．
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表 5: NDCG@10と HR@10による結果の比較．ベースライン手法は [Deng 19]から引用．各データセットの評価指標ごとに，一番性能の良
かった手法と二番目の手法を太字で表現している．

Datasets Measures
Existing Methods MetaCF Improvement

CFNet-rl CFNet-ml CFnet MetaCF-rl MetaCF-ml MetaCFNet from CFnet

ml-1m
HR 0.7127 0.7073 0.7253 0.5354 0.7142 0.7280 0.37%

NDCG 0.4336 0.4264 0.4416 0.2960 0.4339 0.4353 -1.4%

lastfm
HR 0.8840 0.8834 0.8995 0.8489 0.8925 0.8949 -0.5 %

NDCG 0.6001 0.5919 0.6186 0.5585 0.6046 0.6074 -1.8%

AMusic
HR 0.3947 0.4071 0.4116 0.5051 0.5456 0.5557 35.0%

NDCG 0.2504 0.2420 0.2601 0.2753 0.3027 0.3083 18.5%

AToy
HR 0.3746 0.3931 0.4150 0.5413 0.6025 0.6063 44.9%

NDCG 0.2271 0.2293 0.2513 0.2988 0.3346 0.3405 35.1%

(a)
(b) (c)

図 2: (a) MetaCF-ml と CFNet-ml のおけるエントロピーのヒストグラム (b) CFNet-ml から MetaCF-ml へのエントロピーの増大に伴うヒート
マップでの可視化 (c) HR@10 における性能の向上に基づくヒートマップ

6. 結論と今後の課題

本研究ではメタラーニングに基づいた発想より，協調

フィルタリングの手法を拡張し，疎なデータからの学習

を効率化し，モデルの出力における不確実性を考慮する

モデルの提案を行った．提案手法では NPの枠組みを推
薦タスクに適応させたMetaCFを提唱した．提案手法は，
従来のコードに数行追加することで実装が行え従来の深

層学習ベースの協調フィルタリングモデルのネットワー

ク機構を変えることなく実装可能である．本論文では，提

案手法を事前学習，ネットワーク構造などといった観点

から性能を評価し，また既存の state-of-the-artの手法と
比較して，より疎なデータにおいて Top-N推薦タスクで
大きな性能の向上を確認した．また提案手法が履歴の少

ないユーザーやアイテムに対し不確実性を高く出力して

おり，それらに対する推論において性能の向上を示して

いることを確認した．

今後の研究の方針としては以下が考えられる．第一に

MetaCF samplingとネットワーク機構の相性に関する理
論的考察である．本稿ではマッチング学習についての適

用が，表現学習に比べ性能の大幅な向上を示した．また

それらを両方用いた CFNetの機構については，事前学習
を行わない場合，性能の劣化が確認された．これら２つ

の原因の解明は今後の課題として扱う．第二にコンテン

ツデータといった外部データを用いる場合の提案手法へ

の組み込み方の検討がある．第三に不確実性が能動学習

のようなユーザーの趣向を能動的に学習する際，探索と

活用のバランスをとるといったような形で貢献できるか

どうかの検証などが考えられる．
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