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あらまし 推薦システムの評価には，一般的に RMSEやMAEといった統計的な指標で評価する場合が多い．推薦

システムは，推定評価値が高いアイテムを推薦する．このため，推薦システムの評価は，評価値が高いアイテムに対

して正確に行えていればよい．しかし，現在の評価方法は推薦される可能性が低いアイテムに対しても正確に評価を

行ってしまい，利用シーンとの乖離が生じている．本稿では,評価値が高いアイテムのみを評価対象とし，評価値推定

手法の推薦精度を比較する．評価値推定手法は，深層学習の枠組みを用いたオートエンコーダやMatrix Factorization

といった手法とし，実データを用いて評価を行った．
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1. は じ め に

アイテムを購入する場合には，ECサイトを利用するという

方法がある．ECサイトを利用してアイテムを購入する場合に

は，推薦システムによりアイテムが推薦されることがあり，こ

れを購入の参考にする場合もある．

推薦システムがアイテムを推薦するためのアルゴリズムとし

て広く用いられているのが協調フィルタリングであり，商品の

購買履歴や，評価履歴，ECサイト内のアイテム閲覧履歴など

の情報から類似したアイテムやユーザを発見し，商品の推薦を

行う．協調フィルタリングの中でも特に有効性が高いことで知

られているアルゴリズムがMatrix Factorizationであり，嗜好

データの次元削減と欠損値が存在していた場合にも補完を行う

ことなく評価値の推定が行えることが特徴である．

これに対して，画像認識や音声認識といった分野で応用が進

んでいる Deep Learning を情報推薦に利用しようとする動き

がある．Deep Learningは機械学習の一手法であり，入力され

たデータの特徴量を得ることが可能なオートエンコーダが，情

報推薦分野の特に評価値推定タスクにおいて利用されている．

上述したような手法を利用して推薦システムの推定精度向上

を目的とした研究は多く存在する [1] [2]．しかし，現在のRMSE

などの統計的な指標を用いた推定精度の評価方法では，実際に

推薦される可能性が高いアイテム，すなわち推薦システムによ

り高い評価値であると推定されたアイテムが，うまく推定でき

ているかどうかは不明である．さらに，推薦システムを利用す

るユーザにとって，推薦される可能性が低いアイテムの評価は

意味のないものであると考えられ，現在の評価方法は推薦シ

ステムの利用シーンと乖離した評価を行ってしまっているとい

える．

そこで，本稿では，多段階の嗜好データセットを利用して，

深層学習の枠組みを利用したオートエンコーダやMatrix Fac-

torizationの評価値別の推定精度を比較検討し，それぞれの手

法の特徴について考察する．

本稿の構成は以下の通りである．第 2章で協調フィルタリン

グの概要について言及し，関連研究を紹介する．第 3 章では，

深層学習を用いた推薦の方法と，Matrix Factorizationについ

て説明する．第 4章では実データを用いて実験を行い，結果に

ついて考察を行う．第 5章では，本稿のまとめと，今後の課題

について言及する．

2. 協調フィルタリング

協調フィルタリングは，推薦システムの利用者が閲覧したア

イテムの履歴や，アイテムに付与した評価情報といった情報か

らアイテムを推薦する技術である．評価情報は，表 1のような

評価値行列により表現でき，この例はユーザがアイテムに対し

て 5段階評価を行った例である．このとき評価値が書き込まれ

ていない要素は，ユーザがアイテムを認知していない，あるい

は購入したがアイテムに評価値を付与していないなどの理由で

欠損値となっている．この欠損部分の評価値を推定することが

評価値推定タスクの目的である．評価値を推定するためには，

評価値行列の行要素同士あるいは列要素同士の類似度をピアソ

ン相関係数やコサイン類似度といった指標で測る方法や，評価

値行列の特徴量を最適化する回帰問題として取り扱う方法が

ある．

表 1 評価値行列

アイテム 1 アイテム 2 アイテム 3 アイテム 4

ユーザ 1 1 4 2

ユーザ 2 2 3 2

ユーザ 3 5 4

ユーザ 4 3 3

協調フィルタリングは，アイテムベース協調フィルタリング

とユーザベース協調フィルタリングの 2つに大別できる．

アイテムベース協調フィルタリングは，様々なユーザによっ

て似たような評価値を付与されるアイテムは類似したアイテム

であり，あるユーザが好むアイテムと類似したアイテムも好む



という仮定のもとアイテムの推薦を行う．アイテムベース協調

フィルタリングは，表 1のような評価値行列の列要素，すなわ

ちアイテム同士の類似度を測りアイテムを推薦する．

一方，ユーザベース協調フィルタリングは，様々なアイテム

に対して似たような評価をしているユーザ同士の嗜好が類似

していると考え，嗜好が類似しているユーザであれば同様のア

イテムを好むという仮定のもとアイテムの推薦を行う．ユーザ

ベース協調フィルタリングは，評価値行列の行要素，すなわち

ユーザ同士の類似度を測りアイテムを推薦する．

情報推薦分野で用いる嗜好データは，評価値に偏りが生じて

いると言われている．評価値に偏りが存在したまま嗜好データ

の学習を行った場合には，学習に悪影響を及ぼす可能性がある．

そのため，事前に評価値の偏りを排除することが望ましい [3]．

例えば，図 1で示すMovieLens-100kデータセットでは，ユー

ザによってアイテムに低い評価値が付与される場合は少なく，

評価値定義域の中央値よりも大きな値が付与される場合に偏っ

ている．評価値の偏りに対しては，あるユーザ iの評価値 ri か

ら，ユーザ iがアイテムに付与したすべての評価値の平均値 ri

をあらかじめ引いておくことにより，評価値の偏りによる影響

を排除することができる．
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図 1 MovieLens-100k 評価値分布

協調フィルタリングの応用として，商品の購買順序情報を考

慮した推薦を高速かつ高精度に行うために，複数のマルコフモ

デルを最大エントロピー原理で統合する手法 [4]や，共評価さ

れているアイテム群をトピックとみなし，複数のトピックから

アイテムを選定し推薦することで Noveltyの高い推薦を可能す

る手法 [5]などがある．

協調フィルタリングの手法の一つにMatrix Factorizationが

ある．Matrix Factorizationは評価値推定タスクにおいて特に

有効性が高いことで知られている．Matrix Factorizationの応

用として，Web サイトのユーザビリティテスティングにおいて，

ユーザが未閲覧の web ページの評価値をMatrix Factorization

により推定する研究 [6]や，グループ推薦において，メンバー

の多様性を捉え，さらに欠損値にも対応するために，Matrix

Factorizationを非線形に拡張を行う [7]などの研究がある．

人工知能技術である深層学習も情報推薦分野に応用されてい

る．ユーザがアイテムを閲覧するなどの時間的な情報の特徴を

捉えるためにリカレントニューラルネットワークを利用した研

究 [8]や，欠損値を含む嗜好データをオートエンコーダで学習

するための方法についての研究 [9]などがある．

本稿では，深層学習の枠組みを用いたオートエンコーダや

Matrix Factorizationで評価値別の推定精度を比較し，それぞ

れの手法の特徴について考察を行うことが目的である．

3. 比 較 手 法

3. 1 深層学習の枠組みを用いたオートエンコーダ

嗜好データの学習には DNNの枠組みであるオートエンコー

ダを用いる．オートエンコーダによる学習にはフォワードプロ

パゲーションとバックプロパゲーションの 2 つの段階があり，

本節ではそれぞれの計算手順について述べる．さらに，嗜好

データに欠損値が存在していた場合においても，欠損値である

という情報を入力可能にし，学習可能な手法である部分次元法

についても言及する．

3. 1. 1 フォワードプロパゲーション

フォワードプロパゲーションにおける目的は，評価値ベクト

ル rを入力し，隠れ層の重み行列を用いて出力ベクトル yを求

めることである．
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図 2 オートエンコーダ

手順としては，まず隠れ層の出力ベクトル v を求めるため

に，入力となる評価値ベクトル rと入力層-隠れ層間 (エンコー

ド)の重み行列W との積を求める．

v = f(Wr + b1) (1)

ここで f は活性化関数であり，シグモイド関数や tanhといっ

た関数がこれに該当する．b1 はバイアスユニットの値である．

次に出力層における出力ベクトル yを求めるために，隠れ層の

出力ベクトル v と隠れ層-出力層間 (デコード)の重み行列W ′

との積を求める．

y = f(W ′v + b2) (2)

ここでデコードの重み行列W ′ はエンコードの重み行列W

を転置したものである．

W ′ = WT (3)

b2 はバイアスユニットの値である．



3. 1. 2 バックプロパゲーション

バックプロパゲーションにおける目的は，フォワードプロパ

ゲーションにて得られた出力ベクトル y と教師信号 tとの差分

ベクトル eを求め，隠れ層の重み行列を更新することである．

このとき教師信号 tは，学習の枠組みがオートエンコーダであ

るため，入力の評価値ベクトル r となる．

バックプロパゲーションはまず差分ベクトル eから，確率的

勾配降下法などのアルゴリズムを用いて勾配ベクトル g を求

める．

次に勾配ベクトル gと隠れ層の出力ベクトル vとの積∆W ′

がデコードの重み行列W ′ の更新量となる．

∆W ′ = gv (4)

W ′+ = ∆W ′ (5)

エンコードの重み行列は，入力の評価値ベクトル r と，隠れ層

の出力ベクトル v との積 ∆W で更新する．

∆W = vx (6)

W+ = ∆W (7)

フォワードプロパゲーションとバックプロパゲーションは設定

した学習回数分繰り返す．

3. 1. 3 積層オートエンコーダ

積層オートエンコーダは，隠れ層を多層にしたオートエン

コーダである．通常のオートエンコーダでは，入力となるデー

タの特徴量が単層の隠れ層に蓄積され，入力データを低次元で

表現することが可能であったが，隠れ層を多層にすることで，

隠れ層に蓄積された特徴量をより低次元で表現することができ

る．これにより学習効果の向上が期待できる．

3. 1. 4 オートエンコーダの問題点

オートエンコーダは入力に欠損値の存在を許容することがで

きない．嗜好データから欠損値を取り除く方法は 2通りある．

1つが欠損値を含む行を丸ごと削除するリストワイズ法を適

用する方法である．これは，あるユーザがデータベース中に存

在するアイテムすべてに対して評価値を付与していなければ，

そのユーザの嗜好データは学習に寄与しなくなることを意味す

る．嗜好データの欠損率は 99%以上であることも珍しくはない

ため，欠損値を含む行を削除するリストワイズ法は適用するこ

とができない．

もう 1 つの方法が欠損値を適当な値で補完する方法である．

欠損値を補完する手法として，ユーザがアイテムに付与した評

価値の平均値や評価値定義域の中央値で補完するなどの簡易的

な手法から，欠損値の一部はユーザが興味をもっていないアイ

テムであるために欠損していると考え，これらのアイテムの欠

損値は 0で補完を行う [10]などの方法がある．我々は嗜好デー

タに存在する欠損値を上述した簡易的な手法で補完し，オート

エンコーダへの入力する方法について実験を行い，その手法を

適用した場合の推定精度については，以前報告をした [12]．そ

の結果，欠損値を補完し嗜好データの学習をオートエンコーダ

で行った場合には，欠損部分で補完値に近い値が推定され，こ

れがユーザの嗜好を反映しているとは言い難い．そこで，次節

で欠損値の補完を行わず，欠損値を欠損値として入力すること

が可能な部分次元法について述べる．

3. 1. 5 部分次元法

本節ではユーザが付与した評価値のみで学習が可能であり，

オートエンコーダの枠組みを利用した手法である部分次元法に

ついて述べる．部分次元法は，以前我々が提案した手法 [11]で

あるが，[9]も同様の手法で嗜好データの学習を行っている．

学習時には，まず隠れ層の出力ベクトルを得るために，式 (1)

のようにエンコードの重み行列W と評価値ベクトル r との線

形和を求める．このとき，評価値ベクトル rに 0が含まれてい

る次元が存在した場合，その次元の項は消失する．これを利用

し，あるニューロンに欠損値であるという情報が入力されたな

らば入力値を 0とすることで，欠損値であるという情報が入力

されたニューロンと隠れ層間のエッジが切断される．これによ

り，出力値はユーザが付与した評価値のみ出力に影響を及ぼす

ようになる．

入力層の次元数は欠損値であるという情報が入力されたニュー

ロンの数だけ減少するが，隠れ層の次元数については変化しな

い．このとき，隠れ層の次元数が入力層の次元数を超えてしま

う場合には，ネットワークが恒等写像を学習してしまう．これ

により，ユーザによってはネットワークの学習に寄与しなくな

るため，隠れ層の次元数は入力層の次元数未満としなければな

らない．
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図 3 部分次元法

さらにバックプロパゲーションでは欠損値を学習に寄与させ

ないために，入力値が欠損値であった次元と対応する出力層の

出力値を 0とする．これにより欠損値であった次元の入出力間

の差分が 0になるため，対応した重み行列の要素が更新されず，

欠損値が学習に寄与されることはない．

3. 2 Matrix Factorization

Matrix Factorizationは協調フィルタリングの一手法であり，

評価値行列Rの次元を圧縮し，2つの行列 P，Qに分解し評価

値を推定する技術である．例えばユーザが i人，アイテムが j



個であった場合には，評価値行列Rは i× jの行列となる．この

とき，P は i×kの行列，Qは k× jの行列となり，これらが評

価値行列Rを分解した行列となる．k は評価値行列Rを k 次

元まで削減するという意味の値である．Matrix Factorization

は，行列 P と行列Qの積が，評価値行列 Rの近似となるよう

に，行列 P と行列Qの要素を最適化する．

R ≃ PQ (8)

R ≃


p11 · · · p1k

p21 · · · p2k
...

. . .
...

pi1 · · · pik




q11 q12 · · · q1j
...

...
. . .

...

qk1 qk2 · · · qkj

 (9)

行列 P 及び行列 Q は，式 (10) の二乗誤差を最小化するよ

うに最適化を行う．

E =
∑

(rij −
k∑

k=1

pikqkj)
2 (10)

このとき，rij は嗜好データにもともと存在する評価値であ

る．すなわち，Matrix Factorizationは，評価値が存在する要

素のみで学習し，評価値行列が欠損していたとしても無視して

学習を行うことができる．

しかし，式 (10) の二乗誤差を最小化するのみでは，十分な

汎化性能が得られない可能性があり，過学習を引き起こしてし

まう場合がある．これに対し，式 (10) の二乗誤差式に正則化

項を導入し，最適化を行う方法がある．

e2ij =
∑

(rij −
k∑

k=1

pikqkj)
2 +

β

2

k∑
k=1

(∥P ∥2 + (∥Q∥2) (11)

このとき，行列 P 及び行列Qの更新量は次の式となる．

p′ik = pik + α(2eijqkj − βpik) (12)

q′kj = qkj + α(2eijpjk − βqkj) (13)

本稿では，式 (12)，式 (13)の更新式を用いて嗜好データの

学習を行う．

4. 実 験

4. 1 目 的

推薦システムにより推薦されるアイテムは，推薦システムが

高い評価値であると推定したアイテムとなる可能性が高い．し

かし，現在の統計的な指標を用いた評価では，推薦されるアイ

テムが，うまく推定できているかどうかは不明である．さらに，

推薦システムを利用するユーザにとって，推薦される可能性が

低いアイテムの評価は意味のないものであると考えられ，現在

の評価方法は推薦システムの利用シーンと乖離した評価を行っ

てしまっているといえる．

そこで，3章で紹介した部分次元法とMatrix Factrizationに

ついて，評価値別の推定精度を比較検討し，それぞれの手法の

特徴について考察する．

4. 2 条 件

実験で使用したデータセットは MovieLens-100k である．

MovieLens-100kは，ユーザが映画に対して 5段階評価を行っ

た記録を収集したデータセットである．

表 2 使用データセット

MovieLens-100K

ユーザ数 943

アイテム数 1682

評価値数 100000

欠損率 93.7%

推薦システムの精度を計るためにデータセットを 5分割し交

差検定を行う．5分割した内，4つを学習データ，1つをテスト

データとする．テストデータは学習データの評価値を隠したも

のであり，隠した評価値が推定評価値と近い値をとれば推定精

度が高いといえる．

4. 3 パラメータ設定

4. 3. 1 部分次元法

部分次元法では，入力層，出力層，隠れ層 3層の全 5層で構

成された積層オートエンコーダを用いる．隠れ層の 2，4層目

の次元数を 100固定，3層目の次元数は 20,60,100の 3パター

ンで実験を行った．学習アルゴリズムは確率的勾配降下法とし，

バッチサイズは 1 のオンライン学習とした．学習回数は 1000

回とした．

4. 3. 2 Matrix Factorization

Matrix Factorization では，評価値行列を何次元まで削減

するかを決める k の値を 10，学習を進める幅を決める α を

0.0005，β を 0.02と設定した．学習回数は 1000回とした．

4. 4 評 価

推定精度は RMSEで評価する．

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
k=1

(rk − r̂k)2 (14)

rk はデータセットに存在する全評価値であり，r̂k は推定した

評価値である．RMSEは推定精度の低さを示しており，値が小

さいほうがより良い結果である．本実験では評価値別に評価を

行うため，nは各評価値の個数となる．

4. 5 実 験 結 果

図 4は，評価値のすべての段階で評価を行った場合について

の結果であり，図 5から図 9は，評価値ごとに評価を行った結

果である．グラフは，横軸が学習回数であり，縦軸が推定精度

を示す RMSE である．RMSE は推定精度の低さを示すため，

値が小さいほうが良い結果となる．

4. 6 考 察

4. 6. 1 実験結果に関する考察

図 4のすべての評価値で推定精度の評価を行う従来の方法に



0

0.5

1

1.5

2

0 200 400 600 800 1000

R
M

SE

学習回数

部分次元法:次元数20

部分次元法:次元数60

部分次元法:次元数100

Matrix Factorization

図 4 すべての評価値での評価

0

0.5

1

1.5

2

0 200 400 600 800 1000

R
M

SE

学習回数

部分次元法:次元数20

部分次元法:次元数60

部分次元法:次元数100

Matrix Factorization

図 5 評価値 1 のみの評価
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図 6 評価値 2 のみの評価

おいての結果は，部分次元法の RMSEが 0.92，MFの RMSE

が 0.98であった．これに対し，図 5から図 9の評価値別の結

果は，評価値 3と評価値 4については RMSEが 0.5前後と良

い結果を示しているのに対し，他の評価値は RMSEが 1以上

の値をとっており悪い結果となっている．特に評価値 5のアイ

テムは推薦システムにより推薦される可能性が高いアイテムで

あるのにもかかわらず，RMSEが 1.2程度となっており正確に

推定できているとは言い難い．評価値 3と評価値 4の推定精度

が良い理由としては，MovieLens-100kの評価値が評価値 3と

評価値 4に偏っているためであり，モデルが評価値数の多い評

価値に合わせて最適化を行ったためであると考えられる．
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図 7 評価値 3 のみの評価
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図 8 評価値 4 のみの評価
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図 9 評価値 5 のみの評価

また、より正確に評価値を推定するためには，評価値行列を

分解した 2つの行列の初期化の方法を見直す必要があると考え

られる．今回の実験では，評価値行列を分解した 2つの行列の

各要素は [0,1)の値域でランダムに初期化していたが，用いる

嗜好データによって収束がはやく，かつ良い局所解が得られる

ような初期値を設定すべきであると考える．

4. 6. 2 推定評価値の分布

実験では評価値行列の疎な部分について，Matrix Factoriza-

tionや部分次元法で推定を行った．推定後の評価値行列の評価値

別相対度数を表 3，表 4で示した．表 3はMatrix Factorization

における評価値推定後の評価値別相対度数である．表 4は隠れ



層の次元数を 60と設定した部分次元法における評価値推定後

の評価値別相対度数である．表の見方として，例えば，表 3の

右上の 0.0040と入力されているセルは，評価値 5と評価され

るべき全アイテムの割合のうち 0.0040が，評価値 5.5から 6.0

の間の値と推定されているということを示している．

また，図 10 のグラフは部分次元法の相対度数から Matrix

Factorizationの相対度数を引いたものである．このグラフは，

相対度数の差が正の値をとったならば，その値の分だけ部分次

元法がMatrix Factorizationよりも評価値数が多いことを示し

ている．

ここでは，評価値 4.5以上と評価されたアイテムが推薦され

ると仮定して考察を行う．まず，評価値 5と推定されるべきア

イテムに着目すると，評価値 5と推定されるべきアイテムのう

ち，表 3 の Matrix Factorization では 0.1989，表 4 の部分次

元法では 0.1049のアイテムが推薦がされると考えられる．

図 10 から，評価値 3.0 から 4.0 の間の値と推定されたアイ

テムは部分次元法の評価値数が多く，評価値 4.0から 4.5の間

の値と推定されたアイテムにおいても評価値 5 のみ，部分次

元法の評価値数が多いことが見てとれる．これと図 1から，部

分次元法を用いた場合の推定評価値は，学習に用いた嗜好デー

タの評価値分布に大きく依存するといえる．また．評価値 4.5

から 5.5の間の値と推定されたアイテムに着目すると，Matrix

Factorizationは評価値 4や評価値 5は部分次元法よりも評価

値数が多い．しかし，評価値 1から評価値 3が，評価値 4.5以

上と推定されている場合が部分次元法よりも多いことが見て取

れる．これにより，Matrix Factorizationは低評価値のアイテ

ムを誤って推薦してしまう可能性が高いが，評価値 5の本来推

薦されるべきアイテムを部分次元法よりも高い割合で推薦する

ことが可能な手法であるといえる．

また，実験結果では，Matrix Factorizationよりも部分次元

法のほうが RMSEの値は小さく，推定の誤差は少なかった．し

かし，評価値 5と推定されるべきアイテムが推薦される割合は

Matrix Factorizationのほうが高いという結果が得られた．こ

のため，RMSEの値が小さければ良い推薦システムであるとは

一概には言えない，という結果になった．

表 3 Matrix Factorization–相対度数

5.5～6.0 .0000 .0000 .0003 .0005 .0040

5.0～5.5 .0011 .0014 .0028 .0077 .0345

4.5～5.0 .0083 .0128 .0230 .0577 .1604

4.0～4.5 .0347 .0531 .0977 .2040 .3046

3.5～4.0 .0995 .1566 .2517 .3360 .2845

3.0～3.5 .1954 .2832 .3251 .2547 .1407

2.5～3.0 .2457 .2931 .2091 .1041 .0507

2.0～2.5 .2239 .1522 .0735 .0299 .0171

1.5～2.0 .1367 .0402 .0149 .0047 .0031

1.0～1.5 .0494 .0070 .0018 .0007 .0005

0.5～1.0 .0052 .0004 .0001 .0000 .0000

0～0.5 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000

1 2 3 4 5

表 4 部分次元法：次元数 60–相対度数

5.5～6.0 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000

5.0～5.5 .0000 .0001 .0000 .0004 .0048

4.5～5.0 .0011 .0022 .0049 .0218 .1001

4.0～4.5 .0160 .0321 .0711 .1949 .3522

3.5～4.0 .0974 .1639 .2863 .4172 .3611

3.0～3.5 .2194 .3297 .3863 .2754 .1451

2.5～3.0 .2441 .2978 .1985 .0745 .0291

2.0～2.5 .1961 .1271 .0437 .0137 .0058

1.5～2.0 .1267 .0382 .0077 .0019 .0014

1.0～1.5 .0711 .0066 .0012 .0003 .0002

0.5～1.0 .0208 .0019 .0003 .0000 .0000

0～0.5 .0072 .0004 .0000 .0000 .0000

1 2 3 4 5

5. お わ り に

本稿では，部分次元法やMatrix Factorizationの評価値別の

推定精度を比較し，考察を行った．その結果，評価値数が多い

評価値の段階にモデルが最適化していると考えられ，推薦シス

テムにより推薦される可能性が高い評価値 5のアイテムにおけ

る推定精度は良くないということを示した．また，部分次元法

は低評価値のアイテムを誤って推薦する可能性が低く，Matrix

Factorizationは部分次元法よりも多くの評価値 5のアイテム，

すなわち推薦されるべきアイテムを推薦することが可能な手法

であると考えられる．深層学習を用いたオートエンコーダにお

いて，隠れ層の次元数を決定する方法については今後の課題で

ある．
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