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はじめに

はじめに
近年、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が用いられて
いる．
しかし，これらの手法には二つの欠点が大きくあげられる．
第一に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，

まったく新しいアイテムやまったくの新規ユーザといった高度に疎
なデータの場合に性能が極端に減少する．
第二に不確実性のモデリング．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てモデリング
することが重要である．

本研究の目的
本研究では、メタラーニングの派生手法である Nerural Processe-

s(NP)の学習の枠組みを協調フィルタリングに応用し，上記の問題
の解決を図る．
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Top-N 推薦

背景知識
先行研究に基づき，M人のユーザと 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 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
ランキングを構築する．

P (yui = k∥pui) =
{

1− pui, k = 0
pui, k = 1

(2)

pui は yui = 1となる確率を意味する．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．pui が 1に近いとい
うことは高い確信度でマッチすると予測している．
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Top-N 推薦

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．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 の観測値を推論するように学
習を行う．
n個データが観測された際，m個の文脈データ C = (xj , yj)

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．

ri = hθ(xi, yi), ∀(xi, yi) ∈ C (3)

r = r1 ⊕ r2 ⊕ ...rm−1 ⊕ rm (4)

ϕ = gθ(xj , r), ∀(xj) ∈ T (5)

最初にエンコーダー hθ を持ち千絵文脈データの集合を条件付き
表現 ri に変換する．続いて ri を順列非依存な集約計算などを用い
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に対して行う．
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提案手法

全体の流れ
行列における未観測の要素の予測というタスクは画像補完タスク

の事例に近い部分がある．本研究では，推論を行う目的 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．

yu∗ ユーザー uと対応する行ベクトル
y∗i ユーザー iと対応する列ベクトル

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．
本研究ではこの仮定のことをMetaCFサンプリングと呼ぶ．

pu ∼ Uniform(0, 1) (6)

mu∗ ∼ Bernoulli(pu) (7)

y′u∗ = mu∗ ⊙ yu∗ (8)

ru = hU
θ (y

′
u∗) (9)

ri = hI
θ(y

′
∗i) (10)

ϕui = gθ(ru, ri) (11)
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提案手法

ネットワーク機構
手法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手法は大きく２種類に大別される．

一つ目は表現学習
表現学習は DNNを用いて直接同空間内で類似度を図ることで推

論を行うことを目的とする．本研究では提案手法MetaCFと組み合
わせた表現学習ネットワークをMetaCF-flと呼ぶ．
二つ目はマッチング学習
マッチング学習では DNNを用いてユーザ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と呼ぶ．
MetaCFNet
またMetaCF-rlとMetaCF-mlを組み合わせることで最終的な提案

ネットワーク機構MetaCFNetとなる．
これらのネットワークに適用することで提案手法がネットワーク

の構造に依存しないことを確認する．
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実験設定

データセット
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)，LastFM(lastfm)，Amazon music(AMusic)，Amazon
toys(AToys)
ml-1mと lastfmは最低 20個の履歴があるユーザのみが含まれる

ように加工されて公開している．一方で AMusicでは 59%のユーザ
が，AToyでは 49%のユーザが 20より少ない履歴しかもっていな
い．後者二つはより疎なデータセットであるといえる．

評価
ランキングの評価には二つの代表的な指標 Hit Ratio(HR)と
Normalized Discouted Cumulative Gain(NDCG)を用いる．

HR@k =

{
1, ifrtest(u, i) ∈ Rk

0, otherwise
(12)

NDCG@k =
DCG@k

IDCG@k
=

k∑
j=1

2r(u,j) − 1

log(i+ 1)
(13)
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実験結果

実験結果

表 1: ベースライン手法との比較

MetaCFNetは ml-1mと lastfmにおいては CFNetとほぼ同等の結
果を示し，AMussicと AToyでは大きな性能の向上を示した．
後者はコールドユーザを含むという点において，疎なデータセッ

トからの学習に強みを示している．
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不確実性の可視化と性能面の比較

不確実性の評価
ϕは確信度であり，不確実性の評価を二値エントロピー関数 Hで

あらわす．
H(ϕ) = −ϕlog2ϕ− (1− ϕ)log2(1− ϕ) (14)

図 1: エントロピーのヒストグラム
図より CFNetはほとんど 0か 1に偏っているのに対し，MetaCF

はより広範囲に広がっていることが確認できる．提案手法は明示的
に不確実性をモデリングできているといえる手法である．
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まとめ

まとめ
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もって学習を行うMetaCFという学習
方法を提案した．
近年提案された CFNetにMetaCFを適用したMetaCFNetとい
うネットワークを提案した．top-N推薦タスクにおいて，4つ
のデータセットにおいてきわめて大きな性能を示した．
実験的に過去履歴の少ないユーザやアイテムに対する推論には
高い不確実性をもって出力を示していることを確認した．

清水さんの研究において
この研究では，ベルヌーイ分布という観測（されるか，されない

か）の 2値をとる場合であったが，清水さんの研究では授業の成績
の 5段階の 5つの値をとる，そこで解決案として，カテゴリカル分
布というベルヌーイ分布を多次元に拡張した確率分布に置き換える
ことで適用できるかもしれない．
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