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識別的離散ガウス過程潜在変数モデルによるユーザー選好の可視化

1. 背景 : 選好可視化の重要性
ユーザー選好の可視化は、ユーザーと推薦システム双方に
とって重要である。

ユーザー 
推薦の良し悪しを判断したり、
選好を物差しに探索を進めたり
できる。

システム  

推薦の根拠を自然に示すことが 

できる。

2. 目的 : なめらかな関数として選好を可視化

なめらかな選好関数を得るには、 

次のことが必要。

低次元アイテム空間上の、なめらかな関数として、 
ユーザーの選好を可視化する。

1. 潜在空間の識別的な分離 

2. 離散的な評価ラベルから
連続的な選好の推定

3. 手法 : 識別的離散ガウス過程潜在変数モデル（Discriminative Discrete GPLVM, DDGPLVM）

p(Z |F, G, S, T, U, Θ, Φ)
∝ p(F |S, U, Z, Θ) × p(G |T, U, Z, Φ)p(Z)

識別尤度 GPLVMの事後分布

1) 識別的な潜在空間の獲得 ⇒ 識別尤度の導入
p( f.h |y.h) ∝ p(y.h | f.h)p( f.h)

=
N

∏
n=1

Bern(ynd | fnd) × 𝒩( f.h |0,KZ)

3) 離散（Bernoulli）尤度のガウス共役化

Bern(ynd | fnd) =
(efnh)ynh

(1 + efnh)1

∝
1
2

exp(−ωnh f2
nh/2 + κnh fnh)

⇒ Pólya-Gamma 補助変数法 [Polson+ 2013]

離散尤度（ガウス非共役）
2) 計算コスト削減 
⇒ ガウス過程のスパース近似 [Quinonero+ 2005]

s.h ∼ 𝒢𝒫(0,KU)
f.h |S, U, Z ∼ Sparse𝒢𝒫(μf.h, Λ)

∼ 𝒩( f.h |μf.h, Λ)

推論アルゴリズムの 3つの課題

 ではなく、  を用いた計算で近似す

る。計算量を  から  へと削減。

K−1
Z ∈ ℝN×N K−1

U ∈ ℝM×M

O(N3) O(NM2 + M3)

4. 評価 : 潜在空間と選好の可視化、 kNN 分類器を用いた予測精度

識別的な潜在空間となめらかな選好関数を定性的に確認。 
アイテム情報  と、評価ラベル  が、潜在空間に反映されていることを、定量的に確認。x.d ∈ X y.h ∈ Y

ニュース閲覧のデータセット MIND (https://msnews.github.io/) を利用。

• 高次元なアイテムの特徴量と、離散的なユーザーの評価ラベルから、
識別的なアイテム空間と連続的なユーザー選好を推定可能。 

• 提案モデルの特性を、定量的、定性的に確認した。
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離散（Bernoulli）尤度を  の形にでき

る。ガウス共役となりギブスサンプラーが導出
できる。

exp(−x2)

 ,  , μf.h = KZUK−1
U s.h Λ = diag(λ1, …, λN)

λn = (KZ − KZUK−1
U KUZ)nn

(κnh = ynh − 1/2)

（凡例） 
・赤 : CLICK、青 : NOT CLICK 
・塗りつぶし: 評価済、白抜き : 未評価 
・等高線 : 選好の高さ（青 < 赤）
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