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はじめに
推薦システムが提示するアイテムについてユーザーが受理するか否かを
納得して判断をするには，なぜそれが推薦されたのかという解釈性が不
可欠である．アイテムやユーザーの選好の分布，それらに対する推薦ア
イテムの位置づけなど全体像を捉えることが重要である．これを目的に
潜在空間上での連続的なアイテム表現や選好分布を獲得できる識別的な
ベイズ離散ガウス過程潜在空間モデル（DDGPLVM）を提案する．
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識別的ベイズ離散ガウス過程潜在空間モデル

アイテムX ∈ {0, 1}N×D，潜在空間上でのアイテムZ ∈ RN×L，H人の
ユーザーのM個のアイテムに対する二値評価Y ∈ {0, 1}M×H，0 ≤ M ≤
N，G = {g·1, ..., g·D}, g·d ∈ RNとF = {f·1, ..., f·H}, f·h ∈ RM は，それ
ぞれガウス過程 GP(0, kϕ)，GP(0, kθ) に従う．Ψ = (ψnd) ∈ RN×D と
Ω = (ωmh) ∈ RM×H はPólya-Gamma 分布PGに従う補助変数．
DDGPLVMによって得られた潜在空間Zと選好Fの可視化を下図に

示す．点=Zobs，白抜き点=Zmis，点サイズ=F（図(a)に関してはユー
ザー間の平均値）の大きさ，点の色=Y，例えばH = 3人全員が高評価
の場合 (1, 1, 1)である．

推論アルゴリズム
Algorithm 1 DDGPLVMの推論アルゴリズム
Require: アイテムX, ユーザー評価Y , 潜在空間の次元L, ガウス過程

F,G のカーネル関数 kθ, kϕ, リープステップ数Nleap, リープ単位ϵ,
イテレーション数T , バーンイン期間S(< T )

1: Initialize Z0,Ω0,Ψ0
2: for t = 1, ..., T do
3: Draw Gt ∼ p(G|X,Ψt−1), Ft ∼ p(F |Y,Ωt−1)
4: Draw Ψt ∼ p(Ψ|Gt),Ωt ∼ p(Ω|Ft)
5: Draw Zobst ∼ p(Zobs |Ft, Gt), Zmist ∼ p(Zmis |Gt, Zobst )

6: Zt ← Zobst ∪ Zmist
7: end for
8: return {ZS, ..., ZT}
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(a) 潜在空間Z(N = M = 200, H = 3) (b) ユーザー1(N = 100,M = 80) (c) ユーザー2(N = 100,M = 80) (d) ユーザー3(N = 100,M = 80)
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