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概要 深層学習の学習の枠組みの 1つであるオートエンコーダが，情報推薦分野の評価値推定タスクで応用が進
んでいる．嗜好データをオートエンコーダで学習させた場合，オートエンコーダからの出力である推薦値と正解
値との誤差が大きくなるユーザがあり，これが全体の推定精度に悪影響を及ぼしている．
そこで本研究では，学習過程において大きな誤差となるユーザデータを除外しつつ学習する方式を提案する．実
データを用いた実験で，除外したユーザデータが学習に悪影響を及ぼしていることを示す．
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1 はじめに
ECサイトを利用してアイテムを購入する場合には，

推薦システムからの出力をアイテム購入の判断材料と

することがある．推薦システムは，ユーザがアイテム

に付与した評価値やサイト閲覧履歴などの嗜好データ

から，評価値が付与されていないアイテムをユーザが

どのくらい好むかというユーザの嗜好を予測している．

ユーザの嗜好を予測するために広く利用されているア

ルゴリズムが協調フィルタリングであり，特にMatrix

Factorization(MF)やニューラルネットワークといった

回帰モデルでユーザの嗜好を予測する例が多く見受け

られる．MFは，複数のユーザが複数のアイテムに対し

て付与した評価値を要素とした評価値行列を 2 つの行

列に分解し，2つの行列の積が元の評価値行列に近似で

きるように最適化を行い，未評価アイテムの予測を行

う．また，MFは評価値が存在する要素のみで分解した

2つの行列を最適化するため，一般的に欠損値が大部分

を占めると言われている嗜好データでも問題なく学習

を行うことが可能である．情報推薦の分野では，一般的

にユーザが付与可能な評価値は正の値であることから，

Non-negative Matrix Factorization(NMF)も利用され

ている．

ニューラルネットワークでの推薦は，オートエンコー

ダを利用した方法が提案されている．オートエンコーダ

は，入力とネットワークからの出力が等しくなるように，

隠れ層の重み行列を最適化する学習の枠組みである．本

研究においても，オートエンコーダをユーザの嗜好を予

測するためのアルゴリズムとして用いる．しかし，オー

トエンコーダは MF とは異なり，欠損値の入力を一般

的に許容できないことが知られており，欠損値をなんら

Copyright is held by the author(s).
The article has been published without reviewing.

かの値で補完するなどの前処理を施してから学習をさせ

る必要があった．これに対し，欠損値を補完することな

く，オートエンコーダで学習を行うことが可能な枠組み

が提案されており，その詳細を次章で述べる．

また，オートエンコーダで嗜好データを学習させた場

合には，特定のユーザのみ推定値と正解値との差が多く

生じることを確認している．これに対し，本稿では，誤

差が多く生じているユーザを学習の段階で除外する方法

を提案する．

本稿の構成は次の通りである．第 2章では，嗜好デー

タをオートエンコーダで学習させるための既存研究を紹

介する．第 3 章では，嗜好データをオートエンコーダ

で学習させるための部分次元法について詳細を述べる．

第 4章では，部分次元法での学習に悪影響を及ぼしてい

ると考えられるユーザデータを除外する方法について述

べる．

2 関連研究
深層学習の枠組みを利用する方法では，嗜好データを

オートエンコーダで学習させる方法を用いる場合が多

い．オートエンコーダは欠損値を含むデータの入力を許

容しないため，従来は欠損値をなんらかの値で補完する

などの処理を行う必要があった．これに対し，我々が部

分次元法という名前で呼んでいる，欠損値を欠損値であ

るという情報を持たせたままオートエンコーダへの入力

を可能とする方法 [1][2][3]が提案されている．さらに，

[1][2][3]の方法を利用することに加え，入力となる嗜好

データにユーザの年齢や性別などのメタデータを反映さ

せる方法について検討したという報告 [4]もある．

ネットワークの構成を工夫している例も見受けられ

る．学習の方法は部分次元法を利用したオートエンコー

ダで，出力層を 2つに分岐させているような構造を採用
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している例 [5]がある．この研究での出力層は，入力の

嗜好データを࠶構成させたデータを出力するものと，ア

イテムがどのδϟンルにଐしているかを分ྨするための

ものがある．この 2つの出力から生じた誤差をڞ通の重

み行列にٯさせる方式を採用している．

また，[2]のアルゴリズムで嗜好データを学習させた

モデルに対して嗜好データを入力し，隠れ層における複

数ユーザの出力ϕクトルそれͧれからྨ似度をࢉ出し評

価値推定を行う方法も提案されている [6]．

本研究においても部分次元法を適用したオートエン

コーダを嗜好データの学習方法として採用する．既存研

究では，学習に用いる嗜好データにメタデータを反映さ

せる研究や，ネットワークの構造に工夫を入れて推定精

度を্͛ようとࢼみる研究が多い．本研究では，学習さ

せる嗜好データのऔりѻい方について検討する．۩体的

には，入出力ؒの誤差行列からオートエンコーダでの学

習に悪影響を及ぼしているユーザを特定し，それらユー

ザを除外して学習を行うアルゴリズムを提案する．部分

次元法については次章で詳細を述べる．

3 ෦ݩ࣍๏
はじめに，本研究における情報推薦の処理について述

べる．ਤ 1のようなオートエンコーダに対して，ユーザ

iの評価値ϕクトル riを入力する．このとき，riの要素

は，ユーザ iがアイテム jに対して付与した評価値に૬

する．従って，アイテム j が未評価である場合には，

rij は欠損値となる．ਤ 1では，riのうͪ，ri2と ri3が

欠損値となっている．この評価値ϕクトルを推薦ثであ

るオートエンコーダへ入力すると，出力層では欠損部分

がຒめられ，推定値ϕクトル r̂iが出力される．この r̂i

を推薦値としてऔりѻう．

𝒓𝒓𝒊𝒊 = 𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖,  𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖 ,  𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖 ,⋯ , 𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖𝑖  

𝒓𝒓𝒊𝒊 = 𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖 , 𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖 , 𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖 ,⋯ ,  𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖𝑖   

⋯ 

⋯ 

入力層 

隠れ層 

出力層 

4 NA NA 3 

4 3 2 3 

ਤ 1 情報推薦の処理

しかし，通ৗのオートエンコーダは，一般的に欠損値

を含む入力を許容することができない．そのため，大部

分が欠損値である嗜好データをオートエンコーダへの入

力とするためには，欠損値をなんらかの値で補完するな

どの方法をとる必要がある．これに対し，部分次元法は，

欠損値を補完することなくオートエンコーダへの入力が

可能なख法である．ҎԼ，部分次元法におけるフΥワー

υϓϩύήーシϣン，όックϓϩύήーシϣンそれͧれ

の処理についてઆ໌する．

フΥワーυϓϩύήーシϣンでは，入力である評価値

ϕクトル rと隠れ層の重み行列W から出力層における

推定値ϕクトル r̂をಘることが的となる．推定値ϕク

トル r̂をಘるために，ユーザ iの評価値ϕクトル ri を

オートエンコーダへ入力する．このとき，ri の要素の

うͪ，欠損値となっているアイテム j が存在するとき，

rij の値は 0とஔきえる．欠損値を 0でஔきえるこ

とにより，্ࢉܭは riに欠損値が存在しなくなるため，

オートエンコーダへの入力が可能になり，隠れ層におけ

る出力ϕクトル v及ͼ r̂をࢉܭすることができる．vを

めるためには，式ٻ (1)のような riとエンコーダの重み

行列W とのઢܗをࢉܭする必要がある．このとき，

riの欠損値要素を 0とஔきえていたことにより，vの

値はユーザが付与した評価値のみが出力に影響すること

になる．

v = f(Wr + b1) (1)

ここで，f はシグモイυؔ数のようなඇઢܗの׆性化

ؔ数であり，b1はόイアスユニットである．本研究では

όイアスユニットの値はઃ定していないため，Ҏ߱のઆ

໌ではলུする．最ޙに，r̂をٻめるために，式 (2)の

ような v とデコーダの重み行列W ′ とのઢܗをࢉܭ

する．

r̂ = f(W ′v) (2)

ここで，エンコーダとデコーダの重み行列は tied weight

とし，W ′ = WT となる．

όックϓϩύήーシϣンでは，riに欠損値が存在した

場合の処理と，最小化する対である 2誤差のような

損ࣦؔ数のऔりѻいについて述べる．

riのうͪ rijが欠損値を示す 0が入力されていた場合，

推定値である r̂ij との差分が生じる．差分が生じるとい

うことは，対応するW の要素をߋ৽するということに

なり，これは存在しないデータを用いて学習を進めてい

ることとಉٛであり好ましくない．この問題に対処する

ために部分次元法では，rij が欠損値を示す 0が入力さ

れていた場合には，推定値である r̂ij にも 0を入する．

これにより，入出力ؒの差分がແくなり，ユーザが付与

した評価値のみで学習を行うことが可能になる．

ニューラルネットワークでは，損ࣦؔ数の出力値がよ

り小さくなるように，重み行列W をߋ৽する．W は，

損ࣦؔ数からの出力が大きい程，大きくߋ৽される．こ
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𝒓𝒓𝒊𝒊 = 𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖,  𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖 ,  𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖 ,⋯ , 𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖𝑖  

𝒓𝒓𝒊𝒊 = 𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖 , 𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖 , 𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖 ,⋯ ,  𝑟𝑟𝑖𝑖𝑖𝑖   

⋯ 

⋯ 

入力層 

隠れ層 

出力層 

4 0 0 3 

4 0 0 3 

ਤ 2 部分次元法

のとき，部分次元法を用いた場合には，損ࣦؔ数の出力

値が小さくࢉ出される．一般的によく用いられる損ࣦؔ

数である式 (3)のような 2誤差でઆ໌する．

L =
1

n

∑
(ri − r̂i)

2 (3)

ここで，nは ri の要素数であり，これはアイテムの

数と等しい．部分次元法は，riのある要素 rij が欠損値

であった場合には 0を入力し，さらに対応する出力 r̂ij

の値も 0とすることで入出力の差分をແくし，学習を行

う方法であった．このとき，式 (3)の nの値が ri の要

素数であると，入出力の差分が必ͣ 0となる欠損値要素

も nに含まれてしまい，݁Ռとして損ࣦؔ数からの出力

が小さくࢉ出されてしまう．損ࣦؔ数からの出力が小さ

いと，学習度がԼしྑい精度がಘられない可能性が

ある．

これに対し，2誤差を ri の要素数 nで除するの

ではなく，riの評価値が存在する要素数 niで除するこ

とで，部分次元法による学習を行うことができる．

L =
1

ni

∑
(ri − r̂i)

2 (4)

4 Ϣーβデータআ֎๏
すべての嗜好データを用いて学習を行った場合には，

特定のユーザのみネットワークからの出力である推定値

と正解値との差分が大きいがある．本ख法は，推定

値と正解値との差分が大きなユーザを除外しつつ学習を

行う方法である．

はじめに，学習用データから悪影響を及ぼすユーザ

データを除外するためのؔ数 excludeを定ٛする．

関 exclude(R, i)

ؔ数 excludeに行列Rと数値 iを与えると，R

の i行成分をすべてRから除し，インデック

スを٧める．そのޙ，インデックスを٧めたޙの

行列をฦす．

嗜好データ

学習用データ

学習後モデル

学習

学習

学習後モデル

一部評価値を評価用に分割

除外ユーザ決定
比較
評価

ਤ 3 データ処理ਤ

ਤ 3を用いてデータの処理खॱについて述べる．

まͣ，嗜好データの評価値の一部をモデル評価用とし

て分ׂし，りを学習用データとする．次に，学習用

データを部分次元法を適用したオートエンコーダへ入力

し学習を行い，学習ޙモデルを࡞成する．さらに，学習

ͼ学習用データを入力し欠損部分を推࠶モデルに対しޙ

定させ，その݁Ռから除外するユーザをܾ定する．۩体

的には，全ユーザの推定値ϕクトル r̂i と正解値から 2

誤差行列をࢉ出し，そのޙ 2誤差行列の i行に૬

するユーザ iの誤差ϕクトル eiから誤差平ۉ eiをٻ

める．

ei =
1

ni

∑
(ei) (5)

たͩし，niはユーザ iの؍測値数である．ಉ༷のखॱ

を全ユーザに対して行い，すべてのユーザの誤差平ۉを

出し，ਤࢉ 4のような誤差ස度分グラフを࡞成する．

�

���

���

���

���

��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� �

ৼ
ৌ
ᄄ
২
�

誤差平均 

ਤ 4 誤差ස度分ਤ

次にਤ 4の誤差ස度分グラフからどのように学習に

悪影響を及ぼしていると考えられるユーザを除外してい

くかについて述べる．まͣ，全てのユーザの eから，平

値ۉ µとඪ४ภ差 σをٻめる．

µ =
1

N

∑
ei (6)

σ =

√
1

N

∑
(µ− ei)2 (7)
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たͩし，N は全ユーザ数である．次に，ユーザ iの ei

の値がᮢ値 µ+ ασҎ্である場合に，ユーザ iが学習

に悪影響を及ぼしていると考え，ؔ数 excludeに学習用

データと iを与え，学習用データからユーザ iのデータ

を除外する．このとき，αは除外するユーザのྔをܾ定

するためのύラメータである．

ここまでのखॱをऴえると，学習に悪影響を及ぼして

いると考えられるユーザデータが除外された学習用デー

タが࡞成できる．この除外法適用ޙの学習用データを，

部分次元法を適用したオートエンコーダへの入力として

学習を行い，学習ޙモデルを࡞成する．たͩし，ここで

モデルは，除外法適用前の学習用データޙ成した学習࡞

で࡞成したモデルとは異なるものである．最ޙに，2つ

の学習ޙモデルの推定精度を評価してൺֱする．

5 ݧ࣮

5.1 త
提案した除外法にて，除外したデータのみで学習させ

た場合の推定精度について検ূする．

5.2 ݅
-用したデータηットはMovieLens1Mである．Movie

Lens1Mは，ユーザが映ըに対して 5段階評価を行った

をऩूしたデータηットである．ユーザ数はه 6040

ਓ，アイテム数が 3952であり評価値の数は 1,000,209存

在する．評価値Ҏ外のメタデータに，ユーザの性別や年

齢，映ըのδϟンルなど存在するが，本研究ではこれら

のメタデータを用いていない．

ύラメータઃ定についてઆ໌する．部分次元法を適用

した隠れ層が 1層のみの 3層オートエンコーダの隠れ層

の次元数は 100，200の 2ύターンとした．όッνサイ

ズは 5とした．損ࣦؔ数である入出力ؒの 2誤差を最

小化するための最適化アルゴリズムは確的ޯ߱Լ法

とした．学習回数は 500とઃ定した．

除外するユーザのׂ合をܾ定するためのύラメータで

ある αの値は，2と 3の 2ύターンとした．このとき，

αの値によって除外されるユーザ数は，αが 2のときに

232ਓ，3のときに 64ਓである．

5.3 ධՁ
評価値の推定精度は RMSEで評価する．

RMSE =

√
1

k

∑
(ri − r̂i)2 (8)

たͩし，k は評価値行列に存在する全評価値数である．

RMSEは値が小さい程ྑい݁Ռである．

5.4 Ռ݁ݧ࣮
ਤ 5は，学習用データに対して除外法を適用したࡍに

生じる除外されたデータのみで࡞成したモデルの評価値

推定精度を示している．

0.95

1.00

1.05

1.10

1.15

1.20

0 100 200 300 400 500

RM
SE

学習回数

ɲс3ͺ次元数100

ɲс3ͺ次元数200

ɲс2ͺ次元数100

ɲс3ͺ次元数200

ਤ 5 除外されたデータで࡞成したモデルの推定精度

5.5 ߟ
ਤ 5の実験݁Ռから，どのύラメータにおいても過学

習をҾきىこしてる可能性がߴいということが見てऔれ

る．特に，ユーザ数がগない α = 3の場合には，推定精

度の悪化がݦஶであることから，データ数がগないこと

が過学習のݪҼであると考えられる．また，推定精度が

悪化していることから，これらユーザデータが学習に悪

影響を及ぼす可能性がある．

6 おΘΓに
本稿では，学習に悪影響を及ぼすと考えられるユーザ

データを除外する方法を提案した．除外法適用ޙの学習

用データから࡞成したモデルの評価はޙࠓの՝題となる．
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