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1. はじめに
ユーザーの属性情報やweb上の行動履歴などを

もとに，ユーザーそれぞれの好みに合ったwebコ
ンテンツを自動で推薦する「推薦システム」の研
究が盛んに行われている．特に，現代的な推薦シ
ステムでは主に 2つの特徴が求められている．
1つ目の要求は，implicit feedback と呼ばれる

データの利用である．implicit feedbackとは web

サイトの閲覧履歴など，ユーザーの能動的な行動
を必要としないインタラクションのログデータを
表す．このようなデータはデータ収集コストが小さ
いという利点がある一方で，データに含まれるノ
イズは比較的大きいと言える．そのため，implicit

feedbackの性質を考慮したノイズに頑健な推薦シ
ステムの構築を目指す必要がある．
2つ目の要求は埋め込みベクトルの利用である．

埋め込みベクトルとは，観測した (ユーザー—ア
イテム)間の関係性データをもとに，ユーザーお
よびアイテムをそれぞれ 1つのベクトルとして表
現したものである．そして，ユーザーおよびアイ
テムの潜在的な嗜好や類似性をそのベクトルの類
似度によって予測する．近似近傍探索などの手法
を用いればユーザーベクトルに類似したアイテム
ベクトルを，ユーザー体験の毀損が起きない時間
内で発見することができる．さらに，ベクトルの
類似度はユーザーの潜在的な嗜好性に合ったアイ
テムを捉えるだけでなく，(ユーザー–ユーザー)間
および (アイテム–アイテム)間の類似度も表現で
きる．これにより，顧客セグメントを捉えるマー
ケティングへの応用や，SNSにおける友達の推薦，
ECサイトにおける関連商品・代替商品の推薦な
ど，幅広い応用が可能となる．
本発表では，以上の 2つの要求を満たす推薦シス

テムの構築を目指した研究 [1]について発表する．
具体的には，2点目をより正確に実行するために研
究されてきた協調距離計量学習 [2] (Collaborative

Metric Learning, CML)と呼ばれるアルゴリズム
を拡張する．
2. 関連研究
CMLは埋め込みベクトルを用いた最も標準的な
アルゴリズムである行列分解が，(ユーザー–ユー
ザー)間および (アイテム–アイテム)間の細かな関
係性を表現できていないという指摘を受けて開発
された．CMLは，ユーザー集合 U およびアイテ
ム集合 I に対して，インタラクションを観測した
ユーザーアイテムペア (u, i) ∈ S ⊂ U×Iに，ユー
ザーuとインタラクションしていないネガティブア
イテム j ∈ Uu ⊂ I を加えたトリプレット (u, i, j)

を構成単位とする目的関数

L(Θ) =
∑

(u,i)∈S

∑
j∈Du

[
1 + d(vu,vi)

2 − d(vu,vj)
2
]
+

を持つ．ただし，Θは学習する全ての埋め込みベ
クトル集合 Θ = {vc}c∈U∪I を表し，S はインタ
ラクションを観測したユーザーアイテムペア集合，
Du はユーザー uとインタラクションを観測して
いないアイテム集合，dはユークリッド距離，[·]+
は，[x]+ = max{0, x}を表す．そして，全ベクト
ルのノルムが 1以下という制約のもと，L(Θ)を最
小にする埋め込みベクトル集合Θを求める．その
際，一様ランダムなトリプレットの抽出と勾配降
下法によるパラメータ更新を繰り返すことによっ
て実用的な局所最適解を得ることができる．距離
関数は定義から三角不等式の関係性を満たすため，
(ユーザー–アイテム)間の関係性データのみから
学習しても (ユーザー–ユーザー)間および (アイテ
ム–アイテム)間の関係性を捉えることができると
考えられている．
しかし，単純な CMLは implicit feedbackのノ
イズに対処していない．Tran らはCMLの学習に
おいて部分的にノイズラベル問題へ取り組んだ [3]．
ネガティブアイテム jの抽出において２段階のサ
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ンプリング方法を提案し，ユーザーが自身の嗜好
性に合ったアイテムを見逃しているという事象を
指すネガティブノイズへの対策を行った．
3. 提案手法
しかしながら，ここまでの研究には依然として

2つの課題がある．まず 1つ目がCMLにおいて重
み付けのサンプリングが十分でない可能性がある
という点である．CMLが採用している距離関数の
三角不等式の性質上，1度でもノイズのあるデー
タがサンプリングされると，ノイズの影響が全体
的に広がるため学習に大きな被害を与える可能性
がある．2つ目がポジティブアイテム iについての
ノイズを考慮していない点である．ユーザーがあ
るアイテムにクリックしたものの，実際にはその
アイテムに興味がなかったという事象を指すポジ
ティブノイズも無視できないと考えられる．
よって，この 2つの問題を解消するため，本研

究では CMLの学習の前にデータの信頼度を推定
し，ポジティブ・ネガティブの両ノイズに対処し
た重み付けまたはクリーニングに活用する方法を
提案する．
3.1. 提案手法 1: 双重み付けサンプリング
1つ目の提案手法である双重み付けサンプリン

グはトリプレット (u, i, j)の抽出において，ユー
ザー uのアイテム i, j に対するインタラクション
Yu,i ∈ {−1,+1}の潜在確率 P (Yu,i = ±1)を用い
て重み付けする．具体的には (u, i)の抽出確率を
P (Yu,i = +1)で重み付け、ユーザー uに対する j

の抽出確率を P (Yu,j = −1)で重み付ける．この
P (Yu,i = ±1)は，一般的な推薦システムのアルゴ
リズムによって事前に推定するが，1節で示した
要求を満たす必要はなく，より条件が緩いモデル
を使用することができる．
3.2. 提案手法 2: クリーニング
2つ目の提案手法であるクリーニングはトリプレ

ット (u, i, j)の抽出において，P (Yu,i = +1)が小さ
い上位 p%の (u, i)の抽出確率を 0，P (Yu,j = −1)

が小さい上位 q%の (u, j)の抽出確率を 0とする．
そして，その他のユーザー・アイテムについては
一様にサンプリングする．同様に，ここで用いる
P (Yu,i = ±1)は，一般的な推薦システムのアルゴ
リズムによって求める．割合 p%,q%は任意に設定
できるが，本研究ではどちらも 5%とした．

4. 実データによる検証
本実験では，単純に一様サンプリングした

CML(uniform)，1 段階のネガティブサンプリン
グをした CML(1stage)，2段階のネガティブサン
プリングをしたCML(2stage)の 3つをベースライ
ンとする．そして，提案手法の双重み付けサンプ
リング (weight)およびクリーニング (clean)をこ
れらと比較する．
表 1はノイズがある環境下の推薦性能が検証可
能なことで知られる Yahoo! R3データセットを用
いて計算した各手法の評価指標を表している．こ
の結果の通り，双重み付けサンプリングおよびク
リーニングは，全ての指標において uniform など
のベースラインから大幅に精度が向上している．ま
た，2つの提案手法を比較すると，クリーニング
が安定的であることがわかる．

表 1: Yahoo! R3 データセットにおける推薦性能
nDCG@3 MAP@3 Recall@3

uniform 0.494 0.550 0.523

1stage 0.450 0.493 0.502

2stage 0.416 0.459 0.464

weight 0.541 0.596 0.571

clean 0.559 0.612 0.590
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