
510 人工知能学会論文誌 30巻 3号 B（2015年）

�� ��原著論文 Original Paper ��

セマンティクスを用いたテンソル分解手法
Tensor Factorization That Utilizes Semantics behind Objects

中辻 真
Makoto Nakatsuji

NTTサービスエボリューション研究所
NTT Service Evolution Laboratories
nakatsuji.makoto@lab.ntt.co.jp

藤原 靖宏
Yasuhiro Fujiwara

NTTソフトウェアイノベーションセンタ
NTT Software Innovation Center
fujiwara.yasuhiro@lab.ntt.co.jp

戸田 浩之
Hiroyuki Toda

NTTサービスエボリューション研究所
NTT Service Evolution Laboratories
toda.hiroyuki@lab.ntt.co.jp

澤田 宏
Hiroshi Sawada

（同 上）
sawada.hiroshi@lab.ntt.co.jp

チェン
ジン

Jin Zheng

Tetherless World Constellation
Rensselaer Polytechnic Institute
zhengj3@rpi.edu

ヘンドラー
ジェームズ

James Hendler

（同 上）
hendler@cs.rpi.edu

keywords: tensor factorization, linked open data, recommender systems, link prediction

Summary
Predicting human activities is important for improving recommender systems or analyzing social relationships

among users. Those human activities are usually represented as multi-object relationships (e.g. user’s tagging activi-
ties for items or user’s tweeting activities at some locations). Since multi-object relationships are naturally represented
as a tensor, tensor factorization is becoming more important for predicting users’ possible activities. However, its pre-
diction accuracy is weak for ambiguous and/or sparsely observed objects. Our solution, Semantic data Representation
for Tensor Factorization (SRTF), tackles these problems by incorporating semantics into tensor factorization based on
the following ideas: (1) It first links objects to vocabularies/taxonomies and resolves the ambiguity caused by objects
that can be used for multiple purposes. (2) It then links objects to composite classes that merge classes in different
kinds of vocabularies/taxonomies (e.g. classes in vocabularies for movie genres and those for directors) to avoid low
prediction accuracy caused by rough-grained semantics. (3) It finally lifts sparsely observed objects into their classes
to solve the sparsity problem for rarely observed objects. To the best of our knowledge, this is the first study that
leverages semantics to inject expert knowledge into tensor factorization. Experiments show that SRTF achieves up to
10% higher accuracy (lower RMSE value) than state-of-the-art methods.

1. は じ め に

人間の行動は一般的に複数のオブジェクトの関係から
構成されることが多いため，複数オブジェクト関係を分
析することが，将来のユーザ行動を予測するために重要
である．複数オブジェクト関係から構成される人間の行動
の例としては，コンテンツプロバイダにおいて “ユーザ”
が “タグ”を “アイテム”に与えるという行動や，twitter
において “ユーザ”が “ある地点”で “ツイート”を記述す
るという行動など，類挙に暇がない．そのため，複数オ
ブジェクト関係を予測することは，推薦やソーシャルネッ
トワークの分析といった様々なアプリケーションを改善
するのに役立つ．例えば，“あるユーザ”がスリラージャ
ンルに属する “映画タイトル”に “ロマンス”というタグ

をつけて評価しており，“別のユーザ”が “同じタイトル”
に “カーアクション” というタグをつけて評価していた
とする．タグを無視し，ユーザとアイテムの 2つのオブ
ジェクト間の関係のみを利用する手法は，上記 2ユーザ
は同じタイトルを評価しているため，類似すると計算す
る．それに対し，タグを含む３つのオブジェクト関係を
利用する手法は，上記 2ユーザを，同じアイテムを評価
しているという点と，アイテムに対する主張が異なって
いるという点を考慮し詳細な類似度計算を行う．先行研
究 [Nakatsuji and Fujiwara2014]の実験において，こうし
た主張の違いを協調フィルタリング手法に反映すること
が推薦精度の向上に繋がることが示されている．

複数オブジェクト関係はテンソルで自然に表現できるた
め，テンソル分解による将来のユーザの行動予測はますま
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す重要となっている [Karatzoglou et al.2010]．今まで知
られている提案の中でも，Bayesian Probabilistic Tensor
Factorization (BPTF) [Xiong et al.2010]による行動予測
は，パラメータ設定が簡単なうえ，大規模データセットを
効率的にサンプリングすることができ，有望である．し
かし，現状のテンソル分解の枠組みでは，オブジェクト
の属する概念（クラス）およびタクソノミ，ボキャブラ
リで表されるクラス体系として定義されるセマンティク
スを活用できないため，以下で述べる通り意味的な曖昧
性があったり観測が希薄なオブジェクト (希薄オブジェク
ト)を取り扱う際に課題がある．

意味的な曖昧性は，文書クラスタリングにおける重要
な問題の 1つである．例えば，WordNet [Miller1995]や
Wikipediaを用いることで，意味的な曖昧性を解決し文
書クラスタリングの性能を向上させたり [Hu et al.2008]，
文書の意味的な関連性の計算の性能を向上させる研究
[Gabrilovich and Markovitch2007]がある．

また，近年のセマンティクスを用いた情報フィルタリン
グに関する研究では，ユーザの興味対象の背景となるセ
マンティクスを用いることで高精度なオピニォンマイニン
グ [Saif, He, and Alani2012]や推薦 [Nakatsuji et al.2012,
Nakatsuji and Fujiwara2014] を実現している．しかし，
背景となるセマンティクスの粒度が粗い場合に精度が劣
化することが報告されている．例えば図 1-(1)において，
映画作品 “Rock”は “Action”ジャンルに属する．しかし，
“Action”ジャンルに属する映画作品は非常に多岐にわたっ
て存在しているため，単純に “Action”ジャンルというク
ラスが一致しているというだけでユーザの嗜好を測るの
は適切ではない．このように，ユーザの嗜好を反映する
には，セマンティクスの粒度が粗いことが，現状のタク
ソノミ・ボキャブラリを用いる場合に存在する．近年のセ
マンティックWebに関する研究 [Parundekar, Knoblock,
and Ambite2012]では，Linked Open Data（LOD）[Bizer,
Heath, and Berners-Lee2009]上に存在する複数のボキャ
ブラリやタクソノミにおけるクラスを組合せ複合クラス
を作成することで（例えば，geoNames [Jain et al.2010]
におけるクラス “populated place” と DBPedia [Bizer et
al.2009]におけるクラス “city”を組合せて複合クラスを
作成するなど)，より詳細なクラス定義を与えようと試み
ている．本研究でも，詳細に定義されたセマンティクス
をオブジェクトの背景知識として利用することはテンソ
ル分解による評点予測や消費頻度の予測精度を向上させ
ると考えている．

また，テンソル分解を適用する場合の主要な問題と
して，訓練データセットが少ない場合に精度が大きく
劣化する希薄問題 (sparsity problem) がある [Narita et
al.2011]．この問題を解決しテンソル分解の精度を向上す
るため，[Narita et al.2011, Ermis, Acar, and Cemgil2012,
Takeuchi et al.2013, Ermis, Acar, and Cemgil2013, Yil-
maz, Cemgil, and Simsekli2011]らは，複数オブジェクト

関係に加え各オブジェクトに関する補助情報を用いてい
る．しかし，オブジェクトの背景知識であるセマンティ
クスを効果的に用いるテンソル分解手法は現時点で我々
の研究 [Nakatsuji et al.2014]以外に発表されていない．
本研究で提案するSemantic data Representation for Ten-

sor Factorization (SRTF)は，以下の３つのアイデアに基
づきテンソル分解にセマンティクスを組み込む．(1)オブ
ジェクトと LOD上のボキャブラリ/タクソノミにおける
インスタンスの類似度を計測し，最も類似度の高いオブ
ジェクトにインスタンスを関係付けることで曖昧性を解
決する．図 1は，ユーザ，アイテム，タグからなる３オ
ブジェクト間の関係の例を示している．図 1-(1)におい
て，ユーザ umが “Rock”という映画アイテム vnにタグ
“Breathless”を与えていたとする．しかし，“Rock”とい
う映画アイテムは複数存在し，また “Breathless”という
単語も複数の意味を持つ．そこで，SRTFはまず vnに与
えられたメタデータと Freebase∗1またはDBPedia上のイ
ンスタンスに与えられたプロパティ間の類似度を計算す
る．そして，アイテム vn とクラス “C3: Action”配下の
インスタンス “Rock”が最も類似度が高ければ，vn をク
ラス “C3: Action”配下のインスタンス “Rock”に関係付
ける．その上で，図 1におけるタグ “Breathless”のよう
なタグ由来の曖昧性も，“C3: Action”配下のインスタン
ス “Rock”との関連性を計算することで解決をする．

(2)さらに SRTFは，文献 [Parundekar, Knoblock, and
Ambite2012]で提案されている方法を用い，異なるボキャ
ブラリ内のクラスに属するインスタンスの積集合を計算
することで複合クラスを作成する．その上で SRTFは元々
のクラスのみではなく複合クラスのインスタンスとオブ
ジェクトを関係付ける．これにより，より詳細なセマン
ティクスを用いて複数オブジェクト関係を解析することが
でき，予測精度の向上に繋がる．図 1-(2)に複合クラスの
具体例を示す．図において，アイテムはジャンルボキャブ
ラリ配下のクラス “Action”と監督ボキャブラリ配下のク
ラス “Michael Bay”の両方に含まれるインスタンスへ関
係付けられている．SRTFはこの場合，複合クラス “C4:
Action&Michael Bay”を作成し，C3配下の “Rock”に付
け加えC4配下のインスタンス “Rock”にも vnを関係付け
する．このように，Actionのみでなく，Action&Michael
Bayという関係を保持することで，アイテム vn に興味
を持つユーザは，Actionのみでなく，Michael Bayにも
興味を持ちうるという詳細な分析を可能とする．

(3)次に，観測が希薄なオブジェクトに対して，LOD
またはWordNetに関係付けされているオブジェクトを所
属クラスに置き換え，クラスを用いた複数オブジェクト
関係を構築する．SRTFはクラス内の共有知識を用いテ
ンソル分解における希薄オブジェクトへ,オブジェクトの
クラスに対し計算される属性値であるセマンティクス由
来のバイアスを適用する．図 1-(3)において，“Rock”ま

∗1 http://www.freebase.com
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図 1 オブジェクトをクラスに関係付けを行う例

たは “Island”に関係付けされているアイテム，もしくは，
“Breathtaking”または “Breathless”に関係付けされてい
るタグが過去にわずかにしか観測されていなかったとす
る．そうした場合，既存の一般的な分解手法においては，
観測が希薄なオブジェクトの影響を無視する傾向があり，
結果として精度が劣化する．SRTF はクラス C3や複合
クラス C4（または C1）経由のセマンティックバイアス
を，テンソル分解時に希薄オブジェクトに与える．これ
により，希薄問題を解決できる．

上述した 3つのアイデアをテンソル分解に組み込むに
あたり，SRTFはオブジェクトをクラスに関係付けること
により曖昧性解消テンソルを作成し，希薄オブジェクト
をクラスに置き換え複数オブジェクト関係を構築した上
で，その関係を元のテンソルに付け加えたテンソル（増
大テンソル）を作成する．そして，BPTFフレームワー
ク上において両テンソルを同時に分解する．そして，増
大テンソルを分解することで得られるセマンティックバ
イアスを，曖昧性解消テンソルを分解する際に得られる
属性ベクトルに反映させる．これにより，テンソル分解
時に発生する希薄問題を解決できる．図 2に SRTFの構
成を示す．まず多属性からなる行動とボキャブラリ/タク
ソノミを入力として与え，曖昧性解消およびセマンティ
クスの粒度詳細化を実施する．そうすることで，セマン
ティクスに関連付けられたテンソルを構成する．次に，セ
マンティクスを考慮したテンソル分解を実施することで，
希薄性解消を行う．

本論文においては，SRTFをユーザの評点行動の予測
と消費頻度の予測に適用し，(1)MovieLens における映
画タイトルに対する評点/タグデータセット ∗2に Free-
Base [Bollacker et al.2008] 経由のアイテムボキャブラ
リと WordNet 経由のタグタクソノミを組み合わせたも
の，(2)Yelpにおけるレストランに対する評点/レビュー

∗2 http://www.grouplens.org/node/73 より入手可能
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図 2 SRTF の構成

データセット ∗3に DBPedia [Bizer et al.2009] を用いレ
ビュー内の食品を表すフレーズにタグ付けを行ったもの，
(3)Last.fmにおける音楽アーチストに対する聴取頻度 ∗4に
FreeBase [Bollacker et al.2008]経由のアイテムボキャブ
ラリとWordNet経由のタグタクソノミを組み合わせたも
のの 3つのデータセットを用い評価を行った．結果として，
提案する SRTFが，テンソルに補助情報を与える研究と
して現在主流の Generalize Coupled Tensor Factorization
(GCTF)やベースラインである BPTFよりも最大 10%以
上の精度向上を果たすことを示した．

なお，本稿における評点行動は，ユーザが決められた
評点範囲（１点～５点など）の中でアイテム評価を行う行
動をさす．評点分布は一般的にガウス分布に属する傾向
が強いとされている [Xiong et al.2010]．本稿で提案する
SRTFはガウス分布を事前分布とするため，評点予測に適
する．また，本稿でいう消費行動は，ユーザがアイテムを
購入・聴取する等，アイテムを消費する行動をさす．消費
頻度の分布は一般的にベキ乗分布に属する傾向が強いと
されている [Xiong et al.2010]．本稿で提案する SRTFは
ガウス分布を事前分布とするが，消費行動の予測に適用
した場合でも他手法に比べ精度が高いことを実験により
確認した．ガウス分布をベキ乗分布に変更することで精
度の改善が期待できるが，MCMC処理をベキ乗分布に適
用するのは，ガウス分布に適用するよりも複雑であり計
算時間を要する [Xiong et al.2010, Sutskever, Tenenbaum,
and Salakhutdinov2009]．そのため，本実験結果は有益で
ある．なお，ガウス分布を消費行動の予測に適用するアプ
ローチは他研究でも行われている [Sutskever, Tenenbaum,
and Salakhutdinov2009]．

本稿は，[Nakatsuji et al.2014]において提案された手法
(SRTF)のMarkov Chain Monte Carlo (MCMC)処理につ
いて詳細な説明を与え，さらに検証を深めユーザの商品
への評点行動のみでなく，消費頻度の予測にも SRTFが
高精度で適用可能であることを示した．結果，多様なア
プリケーションに SRTFが適用可能であることを示した．

∗3 http://www.yelp.com/dataset challenge/より入手可能
∗4 http://www.grouplens.org/node/462より入手可能
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2. 関 連 研 究

テンソル分解は近年，推薦システム [Karatzoglou et
al.2010, Rendle and Schmidt-Thieme2010]やソーシャル
ネットワーク分析 [Zheng et al.2010] など様々なアプリ
ケーションに適用されるようになってきている．また，
確率フレームワークに基づく高速かつパラメータ設定が
容易なテンソル分解手法も提案されてきている [Xiong et
al.2010]．しかし，実際のアプリケーションにおけるデータ
はテンソル上で取りうる複数オブジェクト関係の組合せに
対し非常に希薄であるため，テンソル分解による予測精度
が劣化してしまう [Narita et al.2011]．前章で述べたGen-
eralized Coupled Tensor Factorization (GCTF) [Yilmaz,
Cemgil, and Simsekli2011, Ermis, Acar, and Cemgil2012,
Ermis, Acar, and Cemgil2013] や，その他のいくつかの
研究 [Zheng et al.2010, Acar, Kolda, and Dunlavy2011,
Takeuchi et al.2013]は，テンソル分解時に，観測された
テンソルと補助情報を示す行列を同時に分解することで
補助情報から得られるバイアスをテンソル分解に反映さ
せ，希薄問題を解決しようとしている．著者らの先行研究
[Nakatsuji, Miyoshi, and Otsuka2006, Nakatsuji, Yoshida,
and Ishida2009, Nakatsuji et al.2010, Nakatsuji et al.2011,
Nakatsuji et al.2012, Nakatsuji and Fujiwara2014]におい
ても，メモリベースの協調フィルタリングにおける精度
を向上させるために，オブジェクトの背景知識を用いて
いるが，推薦等に適用する際に “類似するユーザ数”等の
パラメータをデータセット毎にヒューリスティックに用
意しないといけない．一方，タクソノミは現在，ゲノム
科学の領域においても機能のアノテーションを伴いゲノ
ムをクラスタリングする際に使われるようになっている
[Nakaya et al.2013]．しかし，オブジェクトの背景となる
セマンティクスを構成するボキャブラリやタクソノミを
活用し，曖昧性解消および希薄問題の解決を行うテンソ
ル分解手法は，我々の提案以外に存在しない．

3. 背 景 技 術

本章では本研究で用いる背景技術を説明する．

3 ·1 ボキャブラリとタクソノミ

本稿は Linked Open Data（LOD）で表現されているセ
マンティクスを，テンソル分解に取り込み，曖昧性解消
および希薄問題の解決を行う．そこで，LOD上に出現す
るセマンティクスの形式であるボキャブラリおよびタク
ソノミの紹介を行う．

ボキャブラリとタクソノミは，“シンプルなオントロ
ジ” [McGuinness2003]とも呼ばれ，人間が定義したクラ
スの集合からなり，グラフ構造（ボキャブラリ）もしく
は木構造（タクソノミ）からなる階層構造を持つ．本稿
は特に DBPediaや FreebaseのボキャブラリやWordNet

のタクソノミを用いテンソル分解の精度を向上させる．
DBPedia や Freebase は音楽や映画などのアイテムのエ
ントリやそのプロパティを多く持つ．本稿では，アイテ
ムエントリをインスタンスとみなし，アイテムエントリ
といくつかのプロパティ（例えば，ジャンル，監督など）
により指し示されているエントリをクラスとみなし利用
する．

WordNet は英語に対する語彙のデータベースであり，
文書の自動分析を支援するためのツールとしてよく用い
られる．WordNetにおいては，各単語は１つないしは複
数の同義語の組（synset）に分類される．本研究では各
synsetをクラスとみなし，synsetに分類された単語をイ
ンスタンスと考える．
ボキャブラリはインスタンスが複数のクラスを持ちう

る一方，タクソノミはインスタンスは 1つのクラスしか
持たない．本稿で提案する手法は，その両方に適用可能
であるため，LOD上のセマンティクスをテンソル分解に
取り込むに適切である．

3 ·2 Bayesian Probabilistic Tensor Factorization (BPTF)
まず，テンソル分解で用いる用語の定義を行い，次に

BPTFについて説明をする．
§ 1 用語の定義

本研究では，ユーザ um，アイテム vn，タグ tk から形
成される複数オブジェクト関係を取り扱う．ユーザ数は
M，アイテム数は N，タグ数はK である．三階テンソ
ルRはユーザの集合，アイテムの集合，タグの集合から
構成される関係をモデル化し，その (m,n,k)要素 rm,n,k

には，m 番目のユーザが n 番目のアイテムに k 番目の
タグを用いて与えた評点が入る．テンソル分解はD次元
の属性ベクトルを各ユーザ，各アイテム，各タグに与え，
それぞれを um，vn，tk と表記する．結果として，Rは
以下のように近似される．

rm,n,k ≈ ⟨um,vn,tk⟩ ≡
D∑
i=1

um,i · vn,i · tk,i

ここで，インデックス iは各ベクトルの i番目の要素を
示す．
§ 2 Bayesian Probabilistic Tensor Factorization (BPTF)

BPTF [Xiong et al.2010]はパラメータに対する事前分
布に Gaussian/Wishartを用い評点に対する生成確率モデ
ルを仮定し，Bayesianフレームワークをテンソル分解に
適用している．um，vn，tk の行列表現をそれぞれ U，
V，Tと表記する．ここでUのサイズはM×Dであり，
VのサイズはN×Dであり，TのサイズはK×Dである．
評点のランダム性を保証するために，BPTFは確率モデル
R|U,V,T ∼

∏M
m=1

∏N
n=1

∏K
k=1N (⟨um,vn,tk⟩,α−1)を

用い評点を生成する．この式はU，V，Tが与えられた
ときのRの条件付き分布は，(m,n,k)要素に対する平均
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⟨um,vn,tk⟩，精度 α を持つガウス分布を，全要素に対
し掛け合わせたものから表されることを示す．BPTFの
生成プロセスは以下である．ここで，µ0，β0，W0，ν0，
W̃0，ν̃0 は BPTFのハイパーパラメータに必要とされる
ヒューリスティックなパラメータである．

(1) ガウス分布に対する精度行列 ΛU，ΛV，ΛT を
W(Λ|W0,ν0)として生成する．ここでW(Λ|W0,ν0)

はD×Dのランダム行列Λに関する分布であり，自
由度 ν0および，サイズがD×Dのスケール行列W0

を持つWishart分布 [Bishop2006]であり，Cを定数
として以下のように定義される．

W(Λ|W0, ν0)=
|Λ|(ν0−D−1)/2

C
exp(−Tr(W0

−1Λ)

2
).

(2) 平均行列µUをµU∼N (µ0,(β0ΛU)−1)より生成
する．同様にしてµV，µTをµV∼N (µ0,(β0 ΛV)−1)，
µT∼N (µ0,(β0ΛT)

−1)から生成する．

(3) αを α ∼W(W̃0, ν̃0)から生成する．

(4) 各m ∈ (1 . . .M)に対し，umをum ∼N (µU,ΛU
−1)

から生成する．

(5) 各n ∈ (1 . . .N)に対し，vnをvn ∼N (µV,ΛV
−1)

から生成する．

(6) 各 k ∈ (1 . . .K)に対し，tkを tk ∼N (µT,ΛT
−1)

から生成する．

(7) 各 (m,n,k)に対し rm,n,k を rm,n,k ∼
N (⟨um,vn,tk⟩,α−1)から生成し観測済みのエント
リとする．

BPTF はハイパーパラメータ α， ΘU ≡ {µU,ΛU}，
ΘV ≡ {µV,ΛV}，ΘT ≡ {µT,ΛT}をランダムな変数と
みなし，Rに対する未観測の評点の予測分布 R̂を以下
のように計算する．

p(R̂|R) =∫
p(R̂|U,V,T,α)p(U,V,T,α,ΘU,ΘV,ΘT|R)

d{U,V,T,α,ΘU,ΘV,ΘT}. (1)

BPTFは式 (1)を，事後分布p(U,V,T,α,ΘU,ΘV,ΘT|R)

のうえでの，p(R̂|U,V,T,α)の期待値とみなし，これを
事後分布から獲得されるサンプルの期待値として近似す
る．事後分布は直接サンプルを行うには複雑すぎるため，
間接的なサンプリング技術である Markov Chain Monte
Carlo (MCMC)を用い，具体的にはギブスサンプリング
に基づき学習を行う．

BPTF における計算複雑性は #nz を観測された複数
オブジェクト関係の数とするとO(#nz×D2+(M+N+

K)×D3)で与えられる．ここで，M，N，K はDより
も十分に大きい．また，上式においてに第一項が第二項

よりも大きい．そのため，BPTFは一般的なテンソル分解
の他の手法よりも計算時間が小さい（例えば，GCTFは
[Ermis, Acar, and Cemgil2012]で述べられているように
O(M×N×K×D)の計算量を要求する）．さらにBPTFは
パラメータ設定が簡素な上，属性ベクトルを並列に計算
することもできる．これらの特性を踏まえ，本研究では
提案するアイデアを BPTFフレームワーク上に実装する．

4. 提 案 手 法

本章では提案手法を詳細に説明する．まず 4 ·1節で曖
昧性解消について述べ，4 ·2節においてセマンティクス
を用いたテンソル分解について述べる．

4 ·1 曖 昧 性 解 消

まず，アイテムに対する曖昧性解消から説明する．

§ 1 アイテムに対する曖昧性解消

コンテンツプロバイダはアイテムを管理するためにそ
れぞれに独自かつ簡素なボキャブラリを用いていること
が多い．そうした簡素なボキャブラリは粒度の粗いセマ
ンティクスの表現しかできていないため，1章の例でも
述べたように予測精度をあまり改善しない．そのため，
本提案では，アイテムを Freebaseや DBPediaの詳細な
ボキャブラリに関連付けした上で，Freebaseや DBPedia
の詳細なボキャブラリを利用する．例えば，我々の実験
において，MovieLensのアイテムのボキャブラリは元々
19クラスしか存在しないのに対し，Freebaseを用いれば
724の複合クラスを用意できる．これらの付加された語
彙は提案手法の精度に大きく影響を与え，重要である．

しかし，簡素なボキャブラリしか持たないアイテムを，
詳細なボキャブラリに関係付けする際，同じ名前のアイ
テムが複数存在する場合も多く，曖昧性の解消を必要と
する．ここで SRTFの曖昧性解消処理の手順を説明する．
(i)まずアイテム vn のプロパティベクトル pvn を作成す
る．このベクトルの x番目の要素は対応するプロパティ
pxの値に対応する．さらに，Freebase/DBPediaのインス
タンス ej に対するプロパティベクトル pej も作成する．
pej はpvn と同じプロパティ要素を持つとする．(ii)SRTF
は次にプロパティベクトル pvn と pej のコサイン類似度
を計算し，vn と最も類似度の高いインスタンス ej にア
イテム vn を関連付け，ej を vn′ とみなす．同じ名前を
持つアイテムは曖昧性解消プロセスの結果，異なるアイ
テムインスタンスに関係付けされるため，曖昧性解消後
のアイテムインスタンスの数N ′は，アイテムの数N と
は異なり，N≤N ′となる．(iii)アイテムをインスタンス
vn′ に関連付けした後，SRTFは Freebase/DBPediaのボ
キャブラリ（例えばジャンルボキャブラリ）を用い vn′

の所属クラスを識別する．

音楽アイテム vn が，“名前”と”アルバム名の集合”と
いうプロパティを持つとする．そして，例えば，pvn が
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“AIR”,“Moon Safari”,“ Talkie Walkie”, ... ,“ The
Virgin Suicides”というベクトルであったとする．Free-
baseを参照すると，複数の “Air”というアーチストが存
在するが，“Moon Safari”，“Talkie Walkie”，“The Virgin
Suicides”を出している音楽アーチストは ejのみしか存在
しない．そのため，提案手法は，ej が pvn に対し最も類
似度が高いと計算し，ejに割り当てられている “Electron-
ica”，“Downtempo”，“Space rock”，“Psychedelic pop”，
“Progressive rock”というジャンルを vn のクラスとして
利用する

本稿では，上述の処理を関数 f(vn)により表す．vnが
インスタンス vn′ に曖昧性解消される場合は，f(vn)は
vn′ を持つクラス集合を返却する．それ以外の場合は，空
集合 ∅を返す．
§ 2 タグ/レビューに対する曖昧性解消
ユーザはタグを自由にアイテムに与えるため，1章に

おいて図を用いて説明したように多くのタグは曖昧性を
持つ．そのため，予測精度の向上を行うため，WordNet
を用いタグの曖昧性を解消する．なお，本論文は SRTF
を “ユーザ”と “アイテム”とユーザがアイテムに与える
“レビュー”からなる複数オブジェクト関係にも適用する．
この場合，レビューをレビュー内の主題を示す句 (主題
タグ)に置き換える．その上で，“ユーザ”と “アイテム”
とユーザがアイテムに与える “主題タグ” からなる複数
オブジェクト関係を SRTFに入力として与える．これは，
主題タグはユーザのアイテムに対する主張を反映してい
るからである [Yu et al.2011]．本研究では特に主題タグ
はセマンティクスに基づくマイニングの研究 [Nakatsuji,
Yoshida, and Ishida2009]を用い抽出する．上記文献では，
特定分野（例えば，音楽）のレビューを解析し，その分
野に用意されたボキャブラリ内のインスタンス（例えば，
アーチスト）とレビュー記事内でマッチする句を主題タグ
として曖昧性を回避しつつ抽出する．結果として，抽出
されたタグはすでにボキャブラリに関係付けされている．

先行研究 [Cantador, Konstas, and Jose2011, Nakatsuji
and Fujiwara2014]において，アイテムの内容を表現する
タグ（内容タグ）とアイテムに対するユーザの主観を表現
するタグ（主観タグ）が予測精度の改善に有効と分析して
いる．そのため，本稿でもまずタグをアイテムの内容を表
現するものと，アイテムに対するユーザの主観を表現する
ものとに分類する．内容タグは一般的に名詞から構成され
るため [Cantador, Konstas, and Jose2011]，SRTFはタグ
より名詞から構成される句を抽出する．まず SRTFは接続
詞などの不要な単語を除去し，句を品詞の組とみなし，内
容タグに特有な品詞の組 ([<noun>]，[<adjective><nou-
n>]，[<determiner><noun>])と比較をすることで，内容
タグに分類する．同じく主観タグに関しても，主観タグ
に特有の品詞の組 ([<adjective>]，[<adjective><noun>]，
[<adverb>]，[<adverb><adjective>]，[*<pronoun>*<adject-
ive>*])と比較をすることで，主観タグに分類する．なお，

SRTF は Stanford-parser [Klein and Manning2003] を用
い “Not good”など，上記のパターンに対する否定形の識
別も行う．

次に SRTF は WordNet タクソノミにタグを関係付け
する．タグ tk はアイテム vn の特徴を反映するため，tk

をタクソノミに関係付けする際，アイテム vn に与えら
れている記述（解説記事）を分析する．SRTF は VSM
[Turney and Pantel2010]に基づく意味的な類似度計測手
法 [Zheng et al.2013]を曖昧性解消に以下の手順で適用
する．(i)タグ tkに現れる単語wと同名のWordNetイン
スタンスの記述をまず収集する．同名のWordNetインス
タンスは複数存在し得る．具体例としては，“breathless”
という単語に対応するWordNetインスタンスの記述は，
以下の２つが存在する．

• breathless, dyspneic, dyspnoeic, dyspneal, dyspnoeal
(not breathing or able to breathe except with diffi-
culty) “breathless at thought of what I had done”;
“breathless from running”; “followed the match with
breathless interest”.

• breathless, breathtaking (tending to cause suspension
of regular breathing) “a breathless flight”; “breathtak-
ing adventure”.

(ii)記述 dj から不要な単語を除去した上で，要素が dj に
おける単語，値が対応する単語の観測回数を表すベクト
ルwj を構成する．(iii)次に，アイテムインスタンス vn′

の記述（DBPedia/Freebaseにおけるアイテムに対する解
説記事）と vn′ のジャンルの記述（DBPedia/Freebaseに
おけるジャンルに対する解説記事）をDBPedia/Freebase
から収集する．そして，要素が単語であり，値が記述内
の単語の出現回数となるベクトル in′ を構成する．ベク
トル in′ は vn′ とそのジャンルの特徴を示す．(iv)最後に，
in′ と wj のコサイン類似度を計算し，tk と最も類似す
る wordNetインスタンス wj に tk を関係付けし，wj を
tk′ とみなす．同じ名前を持つタグは曖昧性解消プロセス
の結果，異なるタグインスタンスに関係付けされ得るた
め，曖昧性解消後のタグインスタンスの数 K ′ は，タグ
の数K と異なり，K≤K ′ となる．

本稿では，上述の処理を関数 g(vn, tk)により表す．tk

がインスタンス tk′ に曖昧性解消される場合は，g(vn, tk)
はWordNetインスタンス tk′ を持つクラスを返却する．
それ以外の場合は，空集合 ∅を返す．

§ 3 曖昧性解消テンソルの構築

SRTFは曖昧性解消テンソル Rd を以下の手順で作成
する．(i)最初にRにおける各観測エントリ rm,n,k を取
り出す．そして，各観測におけるアイテム vn（またはタ
グ tk）をボキャブラリ/タクソノミ内のインスタンス vn′

(tk′ )へ関係付けすることにより曖昧性解消を行う．(ii)R
における観測 rm,n,k をRd内の観測 rdm,j,lに以下のよう
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に置き換える．

rdm,j,l=


rm,n,k ((f(vn)=∅))
rm,n′,k ((f(vn) ̸=∅)∩ (g(vn, tk)=∅))
rm,n′,k′ ((f(vn) ̸=∅)∩ (g(vn, tk) ̸= ∅))

(iii)ステップ (i)から (ii)をR内のエントリ rm,n,k を変
えることで繰り返す．結果として，曖昧性解消テンソル
Rd を獲得できる．

この処理はRをセマンティクスへ結びつける．結果と
して，次に説明するセマンティクスを用いたテンソル分
解処理を実施できる．

4 ·2 セマンティクスを用いたテンソル分解

本処理では，希薄なインスタンスを所属クラスに引き
上げRd に積上げることで増大テンソルを作成する．こ
れにより，テンソル分解時にクラスに共有されている知
識を分析することを可能とする．結果として，希薄問題
を解決できる．まず，増大テンソルの作成について説明
する．

§ 1 増大テンソルの作成

まず，希薄なアイテムインスタンスの集合 Vs を定義
する．これは，全てのアイテムの中で相対的に希薄に観
測されているアイテム vsの集合である．テンソルOdの
要素 odm,n′,k′ は，曖昧性解消テンソルRd におけるユー
ザ um，アイテム vn′，タグ tk′ により構成される複数オ
ブジェクト関係の観測が存在する場合 1を要素として持
ち，存在しない場合は 0を要素として持つ．そうすると，
Vs は以下の式で計算される．

Vs={vs:(
∑

rm,s,k′∈Rd

odm,s,k′/
∑

rm,n′,k′∈Rd

odm,n′,k′)<δ}. (2)

ここで，δはVsの中の希薄インスタンスの数を決定す
るために使われるパラメータである．ロングテール理論
[Anderson2006]に基づき一般的に δは 0.1から 0.3に設定
できる．なお，希薄インスタンスの所属クラスを svs とし，
希薄インスタンスの所属クラスの数を SV =|

∪
Vs

f(vs)|
と表記する．SRTFは “ユーザ”，“希薄アイテムインスタ
ンスの所属クラス”，“タグインスタンス”から構成され
る複数オブジェクト関係をRd に挿入することで増大テ
ンソルを以下のように構築する．

rvm,j,k′ ={
rdm,j,k′ (j≤N ′)

rdm,s,k′ (N ′<j≤(N ′+SV ))∩(sv(j−N ′)∈f(vs))
(3)

タグに対する意味的な増大テンソル Rt も Rv と同様
にして構築できる．
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図 3 SRTF における分解処理の例

図 3-(a)において，SRTFは希薄アイテム集合 Vs のア
イテムをそれらの所属クラス（サイズは SV である）に
持ち上げ，曖昧性解消テンソルRdから増大テンソルRv

を作成する．SRTF は同じく希薄タグ集合 Ts 内のタグ
をそれらの所属クラス（サイズは ST である）に持ち上
げ，曖昧性解消テンソル Rd から増大テンソル Rt を作
成する．

§ 2 複合クラスを用いたセマンティクスの詳細化

SRTFは，より詳細なセマンティクスをテンソル分解に
組込むため，アイテムインスタンスに対し割り当てられて
いる “プロパティとその値”の組合せの積集合として定義さ
れる複合クラス [Parundekar, Knoblock, and Ambite2012]
を作成する．

プロパティpx により制約を受けているクラスを cx と
定義する．そして，クラスに所属するインスタンスによ
りX 種類のプロパティを持つ複合クラスを定義する．複
合クラス c′におけるアイテムインスタンスの集合は {vj :
vj ∈

∩
1≤x≤X{vn′∈cx}}として計算できる．

そして，関数 f ′(vn)を，もし vn が vn′ に関係付けで
きる場合 vn′ を持つ混合クラスの集合を返し，それ以外
の場合，空集合 ∅を返すものとして定義する．SRTFは式
(3)における f(vn)の代わりに f ′(vn)を用い，“ユーザ”，
“希薄アイテムインスタンスの所属する複合クラス”，“タ
グ”から形成される複数オブジェクト関係を Rv に追加
する．

結果として，SRTFはより粒度の細かいセマンティク
スを用いてテンソル分解における複数オブジェクト関係
を分析することができる．

§ 3 セマンティクスを用いたテンソル分解

SRTFは曖昧性解消テンソル Rd と増大テンソル Rv，
RtをBPTFフレームワーク上で同時に分解することによ
り予測値を計算する．図 3を用いて説明する．図におい
てはテンソルを行列Ud，Vd，Td の行ベクトルに分解
している．Ud，Vd，Tdの i番目の行ベクトルは，ud

:,i，

vd
:,i，td:,i (1≤ i≤D)と表記する．SRTFは，もし vn′ と

tk′ が希薄であれば，それらの所属クラスに対する属性ベ
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クトル cvj と ctj で共有される知識を属性ベクトル vn′ と
tk′ に与える．同時分解をすることにより，SRTFはセマ
ンティクスを上記共有パラメータ（例えば vn′ や tk′）を
通じ３つのテンソルの分解において共有することができ
る．結果として，テンソル分解時に分散して存在する希
薄オブジェクト間で効果的にセマンティクスを共有する
ことができ，希薄問題を解決することができる．

i. アプローチ

まず提案する分解手法のアプローチを説明する．
(A)SRTFはテンソル Rd，Rv，Rt を同時に分解する．
そして，属性ベクトル vd

n′ と tdk′ をRd を分解する
ことにより計算するとともに，セマンティックバイ
アスを持つ属性ベクトル cvj と ctj をRv と Rt を分
解することにより計算する．図 3-(b)はテンソル分
解により得られた i番目の行ベクトルを示している．

(B)SRTFは曖昧性解消テンソル Rd を分解することで
得られる精度 α，属性ベクトル ud

m，v
d
n′，tdk′，そし

てそれらのハイパーパラメータを，増大テンソルRv

とRtの分解においても共有する．それゆえ，それら
の共有されたパラメータを通じ３つのテンソル間で
セマンティックバイアスを共有することができる．図
3-(b)において，ud

:,i と td:,i は増大テンソルRv を分

解する際に共有されている．同様に，ud
:,iと vd

:,iは，
増大テンソルRt を分解する際に共有されている．

(C)SRTFは cvn′ 由来のセマンティックバイアスを vd
n′ に

入れ籠むことにより，希薄問題を解決する．図 3-(c)
においては，各行ベクトル cv:,i が N ′ 個のアイテム

と SV 個のクラスに対する属性値を持つ．cv:,i にお
ける属性は希薄アイテムのセマンティクスを共有す
ることで得られたものであるため，希薄アイテムに
起因する希薄問題を解決するために有用である．そ
のため，SRTFはもし vn′ が希薄アイテムインスタ
ンスであれば vd

n′ を cvn′ に置き換える．同様にして，
SRTFは，tk′ が希薄なタグインスタンスであれば，
ctk′ 由来のセマンティックバイアスを tdk′ に入れ込む
ことにより希薄問題を解決する．

なお，本研究ではアイテムインスタンスが希薄で
あるかそうでないかを識別するベクトル zv を導入
する．zv は長さN ′ のベクトルであり，以下の式の
通り，各要素は vn′ が希薄アイテムインスタンスで
あれば 0，そうでなければ 1を持つとする．

zvn′ =

{
0 (vn′ ∈ Vs)

1 (otherwise)

同様に，タグインスタンスが希薄であるかそうでな
いかを識別するベクトル ztを以下の式のように，長
さK ′のベクトルであり各要素は，tk′ が希薄タグイ
ンスタンスであれば 0，そうでなければ 1を持つと

する．

ztk′ =

{
0 (tk′ ∈ Ts)

1 (otherwise)

これらのベクトルは，式 (2)を用い，生成プロセス
の前に一意に決定済みである．

ii. 生成プロセス
SRTFの生成プロセスは以下の通りである．ここで，µ0，

β0，W0，ν0，W̃0，ν̃0 は BPTF のハイパーパラメータ
に必要とされるヒューリスティックなパラメータである．
zv と zt は前述した通り，オブジェクトが希薄であるか
そうでないかを識別するベクトルである．

(1) ΛU，ΛV，ΛT，ΛCv，ΛCt をガウス分布に基づ
く精度行列としてW(Λ|W0, ν0)より生成する．こ
こでW(Λ|W0,ν0)はD×Dのランダム行列Λに関
する分布であり，自由度 ν0および，サイズがD×D

のスケール行列W0 を持つWishart分布である．
(2) 平均行列µUをµU∼N (µ0,(β0ΛU)−1)から生成
する．同様にして，µV，µT，µCv，µCt を µV∼
N (µ0,(β0ΛV)−1)，µT∼N (µ0,(β0ΛT)

−1)，µCv ∼
N (µ0,(β0 ΛCv )−1)，µCt ∼N (µ0,(β0 ΛCt)−1)か
ら生成する．

(3) α ∼W(W̃0, ν̃0)を生成する．
(4) 各m∈ (1 . . .M)に対して，umを以下の式より生
成する．um∼N (µU,ΛU

−1).

(5) 各 n′ ∈ (1 . . .N ′) に対して，vn′ を以下の式から
生成する．vn′ ∼N (µV,ΛV

−1).

(6) 各 k′ ∈ (1 . . .K ′) に対して， tk′ を以下の式から
生成する．tk′ ∼N (µT,ΛT

−1).

(7) 各 j∈ (1,. . . ,(N+Sv)) に対して cvj を以下の式か
ら生成する．cvj ∼N (µCv ,ΛCv

−1).
(8) 各 j∈ (1,. . . ,(K+St))に対して ctj を以下の式か
ら生成する．ctj ∼N (µCt ,ΛCt

−1).
(9) 各 (m,n′,k′)に対し rdm,n′,k′ を以下の式にから生
成し観測済みのエントリとする．

rdm,n′,k′ ∼

N
(( D∑

i=1

um,i · (vn′,i
zv
n′ · cvn′,i

(1−zv
n′ ))·

(tk′,i
zt
k′ · ctk′,i

(1−zt
k′ ))

)
,α−1

)
.

なお，手順 (9) において式 (vn′,i
zv
n′ · cvn′,i

(1−zv
n′ )) は，

vn′ が希薄なアイテムインスタンスである場合は，アイ
テムの属性ベクトルは cvn′ のみから決定され，希薄でな
い場合は vn′ のみから決定されることを示す．これによ
り，希薄なアイテムインスタンスに対しては，クラス経
由のセマンティックバイアスを属性ベクトルに反映でき

る．式 (tk′,i
zt
k′ · ctk′,i

(1−zt
k′ ))についても同様の考え方で

設計されている．
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iii. MCMCによる学習と予測値の計算
SRTFは，BPTFと同様にしてMCMC処理により未観

測の評点 R̂dに対する予測分布を以下のように計算する．

p(R̂d|Rd,Rv,Rt,zv,zt) =∫
p(R̂d

m,n′,k′ |U,Vd,Td,Cv,Ct,α,zv, zt)

p(U,Vd,Td,Cv,Ct,α,ΘU,ΘVd ,ΘTd ,ΘCv ,ΘCt|R,Rv,Rt,zv,zt)

d{U,Vd,Td,Cv,Ct,α,ΘU,ΘVd ,ΘTd ,ΘCv ,ΘCt}.

BPTFの詳細なMCMC処理は [Xiong et al.2010]を参
照されたい．MCMC処理はL個のサンプルを収集し，以
下の式により未観測の予測値を近似する．

p(R̂d|Rd,Rv,Rt,zv,zt) ≈
L∑

l=1

p(R̂d|Ud[l],Vd[l],Td[l],Cv[l],Ct[l],α[l],zv,zt) (4)

4 ·2 ·3節 i.項で説明したアプローチを実装するため，SRTF
は BPTFのギブスサンプリング手順を改善し，以下の手
順で処理を行う（詳細については，付録も併せて参照さ
れたい）．

(1)Ud[1]，Vd[1]，Td[1]，Cv[1]，Ct[1]をガウス分布
により初期化する．Xは属性ベクトル xの行列表現
である（例えば，Cv は cvj の行列表現である)．（Cv

と Ct は，アプローチ (A)を実装するために必要で
ある．）
次に，ステップ (2)から (6)を L回繰り返す．

(2)BPTFと同様にして，ハイパーパラメータを以下の
ようにサンプルする：
◦ α[l] ∼ p(α[l]|Ud[l],Vd[l],Td[l],Rd)

◦ΘUd [l] ∼ p(ΘUd [l]|Ud[l])

◦ΘV d [l] ∼ p(ΘV d [l]|Vd[l])

◦ΘTd [l] ∼ p(ΘTd [l]|Td[l])

◦ΘCv [l] ∼ p(ΘCv [l]|Cv[l])

◦ΘCt [l] ∼ p(ΘCt [l]|Ct[l])

ここで，ΘX は {µX,ΛX} を表す. µX と ΛX は
BPTFと同様にして計算される（3章を参照）．

(3)BPTFと同様にして属性ベクトルをサンプルする．
◦ ud

m[l+1] ∼ p(ud
m|Vd[l],Td[l],α[l],ΘUd [l],Rd)

◦ vd
n′ [l+1] ∼ p(vd

n′ |Ud[l+1],Td[l],α[l],ΘV d [l],Rd)

◦ tdk′ [l+1] ∼ p(tdk′ |Ud[l+1],Vd[l+1],α[l],ΘTd [l],Rd)

(4)セマンティックバイアスをかけた属性ベクトル cvn′ [l+

1]と ctk′ [l+1]を α[l]，Ud[l+1]，Vd[l+1]，Td[l+1]

を用い以下のようにサンプルする．
◦ cvn′ [l+1] ∼ p(cvn′ |Ud[l+1],Td[l+1],α[l],ΘCv [l],Rv)

◦ ctk′ [l+1] ∼ p(ctk′ |Ud[l+1],Vd[l+1],α[l],ΘCt [l],Rt)

（ハイパーパラメータα[l]，パラメータUd[l+1]，Vd[l+

1]，Td[l+1]は，アプローチ (B)を満たすためステッ
プ (3)と (4)において共有されている．）

(5)未観測の評点 R̂d[l]を，Ud[l+1]，Vd[l+1]，Td[l+1]，
Cv[l+1]，Ct[l+1]，α[l]を式 (4) に適用することで
サンプルする．

(6)もし vn′ が希薄なアイテムインスタンスであれば，
vd
n′ [l+1]を cvn′ [l+1]に置き換える．もし希薄なアイ
テムインスタンスでなければ，vd

n′ [l+1]を cvn′ [l+1]

に置き換えない．本処理は以下の式で表される．

vd
n′ [l+1] =

{
cvn′ [l+1] (zvn′ = 0)
vd
n′ [l+1] (zvn′ = 1)

同様にして，もし tk′ [l+1]が希薄なタグインスタン
スであれば，tdk′ [l+1]を ctk′ [l+1]に置き換える．も
し希薄なタグインスタンスでなければ，tdk′ [l+1]を
ctk′ [l+1]に置き換えない．本処理は以下の式で表さ
れる．

tdk′ [l+1] =

{
ctk′ [l+1] (ztk′ = 0)
tdk′ [l+1] (ztk′ = 1)

なお，本ステップは，SRTFの生成プロセスの手順
(9)(4 ·2 ·3節 ii.項参照)に対応する．
我々の MCMC処理は Cv と Ct 等のパラメータを追

加しつつ，ステップ (4)と (6)を BPTFのMCMC処理に
追加するというシンプルなものであるため，読者は我々
のアイデアを自身の研究を進めるために容易に実装する
ことができる．
最後に，曖昧性が解消される前の元のテンソルにおけ

る未観測の評点 r̂m,n,k に対する予測値を vn と vn′ 間の
リンク関係と，tk と tk′ 間のリンク関係を確認すること
により，r̂dm,n′,k′ から計算をする．

SRTFの計算複雑性はサンプリングの各繰り返しにお
いて，O(#nz×D2+(M+N ′+K ′+SV +ST )×D3) と
なる．3章で述べた通り，第一項が第二項に比べ計算複雑
性が大きいため，計算複雑性は BPTFの場合とほぼ同程
度となる．ただし，パラメータ δはロングテール理論に
基づき容易に設定できる．さらに，BPTFフレームワー
クは Bayesianに基づく処理を行っているため，µ0，β0，
W0，ν0，W̃0，ν̃0 などの各種パラメータを変更しても，
文献 [Xiong et al.2010]では結果があまり変わらないと述
べられている．

5. 実 験

本実験では，SRTFをユーザの行動予測に適用し評価
を行う．具体的には，ユーザ，アイテム，タグから構成
される３組に対し与えられている評点（または，消費頻
度）を用い，将来起こりうるユーザ，アイテム，タグの 3
組とそれに対応する評点（または，消費頻度）を予測す
るというタスクに対し評価を実施した．なお，訓練デー
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表 1 MovieLens に対するタグクラスの例

C Breathtaking Historical Spirited Unrealistic
Breathtaking Ancient Racy Kafkaesque

tk Exciting Historic Spirited Surreal
Thrilling Past life Vibrant Surreal life

表 2 MovieLenas に対する RMSE の平均と分散 (×10−5)
BPMF BPTF SRTFα SRTFβ SRTF(1.0) SRTF(0.3)

D=25 平均 0.9062 1.0278 0.8842 0.8838 0.8850 0.8807
分散 8.1712 15.3502 4.7174 5.7223 5.4754 5.9744

D=50 平均 0.9043 0.9988 0.8827 0.8818 0.8837 0.8791
分散 9.1206 39.4048 5.9430 4.6317 5.3072 6.8149

D=75 平均 0.9040 0.9863 0.8821 0.8809 0.8829 0.8778
分散 6.9771 37.2929 5.0868 5.7490 5.5913 6.4982

D=100 平均 0.9032 0.9708 0.8823 0.8792 0.8824 0.8774
分散 7.5844 14.5400 5.3995 5.3136 6.0363 6.1852

タセットにまだ出現していないユーザ，アイテム，タグ
に対する予測はできないが，訓練データセットに登場し
たユーザ，アイテム，タグ集合の全ての組合せに対し評
点を予測できる．新たに登場したオブジェクトを踏まえ
た予測はできないが，訓練データセットに膨大な数のオ
ブジェクトがある場合，それを踏まえた予測は十分に実
アプリケーションに適用できる問題設定である．

5 ·1 デ ー タ セット

手法の精度を以下の 3 つのデータセットを用い確認
した．
MovieLensこのデータセットはユーザが映画アイテムに
対して与えた評点とタグが含まれている．評点の範囲は
0.5から 5である．本データセットに対し，我々はFreebase
から集めたジャンル，監督，役者の 3つのアイテムボキャ
ブラリを用い複合クラスを作成した．また，WordNetか
ら集めたタグタクソノミを用いた．混合クラスを作成す
るにあたり，各アイテムインスタンスについて，１つ以
下の監督と 2つ以下の役者のみが割り当てられるという
制約をおいた．結果として，724の複合クラスを持つア
イテムボキャブラリと，4,284のクラスを持つタグタク
ソノミが得られた．さらに本実験ではクラスに割り当て
られることがなかったアイテムやタグも実験に利用した．
結果として，本データセットは 24,565の評点と，それに
対し 44,595のタグ (内 33,547タグはタグクラスを持つ)
を持つものとなった．ユーザ，アイテム，タグからなるテ
ンソルのサイズは，2,026×5,088×9,160となった．表
1はクラス C とタグインスタンス tk′ の例を示す．
Yelpこのデータセットはユーザがレストランに対して与
えた評点とレビュー文が含まれている．評点の範囲は 1
から 5である．実験ではYelpのジャンルをアイテム（レ
ストラン）のボキャブラリとして用いた．アイテムボキャ
ブラリは 179のクラスからなる．また，本データセット
に対しては，ジャンルというプロパティ以外にレストラ
ンの内容を表現するのに適切なプロパティがなかったた
め，複合クラスを作成していない．その上で，[Nakatsuji,
Yoshida, and Ishida2009]らの方法に従い，DBPedia∗5の
食品に対するボキャブラリを用いレビュー文を解析した．

∗5 http://dbpedia.org/ontology/Food

表 3 Yelp に対する RMSE の平均と分散 (×10−4)
BPMF BPTF SRTFα SRTFβ SRTF(1.0) SRTF(0.3)

D=25 平均 1.1161 1.2222 - - 1.2240 1.0858
分散 9.5985 1.0143 - - 1.5127 1.4318

D=50 平均 1.1154 1.1643 - - 1.1613 1.0860
分散 10.1788 0.9400 - - 1.4273 1.2976

D=75 平均 1.1147 1.1620 - - 1.1627 1.0856
分散 10.4442 1.2118 - - 1.6251 1.3544

D=100 平均 1.1127 1.1533 - - 1.1621 1.0851
分散 10.0000 0.2688 - - 1.8292 1.3444

表 4 Last.fm に対する RMSE の平均と分散 (×10−5)
BPMF BPTF SRTFα SRTFβ SRTF(1.0) SRTF(0.3)

D=25 平均 - 1.2579 1.1629 - 1.2203 1.1498
分散 - 1.7945 1.0921 - 1.1842 0.9823

D=50 平均 - 1.2507 1.1621 - 1.2175 1.1402
分散 - 1.9345 1.0728 - 1.1387 0.9932

D=75 平均 - 1.2652 1.1641 - 1.2180 1.1429
分散 - 1.7492 0.9982 - 1.1212 1.0029

D=100 平均 - 1.2578 1.1721 - 1.2182 1.1482
分散 - 2.2013 1.1923 - 1.2934 1.0392

そのため，本データセットに対しては，曖昧性解消処理は
不要である．DBPediaの食品ボキャブラリでは，例えば
“Ramen”というインスタンスが “Japanese cousin”とい
うクラスに分類されている．本研究では，食品インスタ
ンスと同一の句がレビュー文に記載されている場合，そ
のレビュー文は当該食品インスタンスについて評価をし
ていると考え，食品タグとみなし抽出をした．句のマッ
チングの際，インスタンスの語長が長いものとのマッチ
ングを優先した．結果，2,038,560の食品句をレビュー文
より抽出した．食品のボキャブラリは 2,316のクラス配
下に 1,957の食品インスタンスを持つ．レビュー文を持
つ評点の数は 158,424である．その内，33,863エントリ
は食品の句を含まなかったため，実験ではダミーの食品
タグ ID を与え利用した．そうすることで，データセッ
ト中の全てのレストランレビューを利用することができ
る．ユーザ，アイテム，タグからなるテンソルのサイズ
は，36,472×4,503×1,957である．

Last.fmこのデータセットはユーザが音楽アーチストに
対して与えたタグとそのアーチストの聴取回数が含まれ
ている．実験では，他のデータセットと合わせ，ユーザ
毎の最大の聴取回数を 5，最小の聴取回数を 1となるよ
うに，聴取回数を線形変換したものを評点として用いた．
本データセットに対し，我々は Freebaseから集めたジャ
ンルボキャブラリを用い，また，WordNetから集めたタ
グタクソノミを用いた．本データセットにおいても，ジャ
ンルというプロパティ以外にアーチストの内容を表現す
るのに適切なプロパティがなかったため，混合クラスを作
成していない（なお，[Koenigstein, Dror, and Koren2011]
らが用いたデータセットのように，楽曲をアイテムとす
るデータセットであれば，アルバム，アーチスト，ジャ
ンルの 3種類のプロパティから混合クラスを作ることが
でき，精度向上に効果的と考えられる）．結果として，ア
イテムタクソノミは 38 クラスとなった．なお，各アイ
テムは複数のクラスに属する．一方，タグタクソノミは
2,544クラスを持つ．さらに本実験ではクラスに割り当て
られることがなかったアイテムやタグも実験に利用した．
結果として，本データセットは 20,665の評点と，それに
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表 5 MovieLens における SRTF(0.3) と GCTF の比較

BPTF SRTF(0.3) GCTF
D=25 0.9381 0.8832 1.0342
D=50 0.9243 0.8791 0.9947
D=75 0.9248 0.8788 0.9739
D=100 0.9239 0.8809 0.9683

表 6 Yelp における SRTF(0.3) と GCTF の比較

BPTF SRTF(0.3) GCTF
D=25 1.7890 1.2119 1.4672
D=50 1.7821 1.1903 1.4192
D=75 1.7813 1.1876 1.3827
D=100 1.7749 1.1882 1.3291

対し 73,358のタグ (内 53,964タグはタグクラスを持つ)
を持つものとなった．ユーザ，アイテム，タグからなる
テンソルのサイズは，1,824×6,854×8,922となった．

5 ·2 比 較 手 法

実験では，以下の手法間で比較を行った．
• BPMF：[Salakhutdinov and Mnih2008a]らにより提
案されたBayesian Probabilistic Matrix Factorization．
本手法はタグは用いず，ユーザがアイテムに与えた
評点を分析する．個人に特化したタグを推薦するこ
とはユーザのアイテムへの理解を深める効果がある
[Rendle et al.2009]にもかかわらず，本手法はタグを
伴ったアイテム推薦はできない．BPMFは本稿の目
指す 3つ以上のオブジェクト関係の予測ではないた
め，SRTFのベースラインとはならないが，参考と
なる手法という点で比較を行った．

• BPTF：[Xiong et al.2010]らにより提案されたBPTF．
本手法が SRTFのベースラインとなる．

• SRTFα： 本手法は曖昧性解消処理において，オブ
ジェクトと同名のインスタンスが複数存在する場合，
そのオブジェクトをランダムにその内の 1つのイン
スタンスに関係付ける．

• SRTFβ：本手法は複合クラスを作成しない．
• SRTF(1.0)：本手法は δを 1.0に設定し，増大テンソ
ル作成時に全てのオブジェクトをその所属クラスに
引き上げる．

• SRTF(0.3)：本手法はロングテール理論に基づき δを
0.3に設定する．

• GCTF：本手法は，希薄問題を解消するために複数
のテンソルや行列を同時に分解する，現時点で最も
高精度とされる手法 [Ermis, Acar, and Cemgil2012]
である．

5 ·3 検証基準とパラメータ設定

BPTF論文 [Xiong et al.2010]で用いられている検証基
準に従い，本稿でも Root Mean Square Error (RMSE)を
用いる．RMSEは nを試験データセット内のエントリの
数とした場合，

√
(
∑n

i=1(Pi −Ri)2)/nと計算される．Pi

とRiはそれぞれ i番目のエントリに対する予測値と実際

表 7 Last.fm における SRTF(0.3) と GCTF の比較

BPTF SRTF(0.3) GCTF
D=25 1.1727 1.1147 1.1870
D=50 1.1601 1.1112 1.1701
D=75 1.1623 1.1118 1.1687
D=100 1.1574 1.1124 1.1673
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図 4 繰り返し回数と RMSE の変化 (D=50).

の値である．RMSEの値が小さいほど誤差は小さく精度
が良いといえる．実験ではデータセットを３分割し，3分
割交差検定を行った．以降に示す結果は 3つの実験の平
均と分散を与える．[Xiong et al.2010]に従い，パラメー
タはそれぞれ，µ0=O，ν0=D，β0=1，W0=I， ν̃0=1，
W̃0=1とした．BPTFのパラメータ設定は，最終的な予測
結果への影響が少ないことが報告されているため [Xiong
et al.2010]，このように単純な値に設定できる．MCMC
における繰り返し回数Lは 500と設定した．また，GCTF
における目的関数の設定において，本実験の精度向上へ
の寄与が最も大きかったため板倉・斉藤ダイバージェン
ス ∗6をコスト関数として設定した．なお，BPTFのギブス
サンプリングにおいて，Rにおいてタグを積分消去し得ら
れたユーザ，アイテム行列に対して Probabilistic Matrix
Factorization (PMF) [Salakhutdinov and Mnih2008b] を
計算して得られる maximum a posteriori (MAP) の結果
を，U[1]，V[1]の初期値として用いる工夫を行うことで，
MCMCの収束が早くなることが報告されている [Xiong
et al.2010]ため，本稿でも同様の設定を行った．

5 ·4 実 験 結 果

定量評価と定性評価の結果を記述する．

§ 1 定量評価

まず GCTFを除く各手法の精度（3分割交差検定の平
均と分散値）をMovieLens，Yelp，Last.fmにおいて比較
した結果を表 2，表 3，表 4にそれぞれまとめる．BPMF
はタグを伴う予測ができないため単純な精度比較はでき
ないが，BPTFは BPMFよりも予測精度が悪いことがわ
かる．これは，BPTFはタグもしくはレビュー記事とい
う，付加的な情報を予測問題においてうまく活用できて
いないことを示している．この原因は，テンソル（ユー
ザ，アイテム，タグ/レビュー）表現が行列表現（ユーザ，
アイテム）に比べ，取りうるオブジェクト関係に対する
観測値が希薄になるためである．なお，元々の BPTFの

∗6 http://en.wikipedia.org/wiki/ItakuraSaito distance
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表 8 MovieLens，Yelp，Last.fm に対する BPTF と SRTF(0.3) の予測結果の例の比較
訓練データセット BPTFと SRTF(0.3) による予測結果

（レビュー文）とタグ アイテムジャンル 評点 （レビュー文）とタグ アイテムジャンル BPTF SRTF Actual
President Air Force One/Thriller&Wolfgang Peterson 3.5 disease Outbreak/Thriller&Wolfgang Peterson 2.5 3.4 3.5
History All the Presidents Men/Historical Fiction 4.0 Historical Glory/Historical Fiction 3.0 3.7 4.0
Tempura udon was delicious. A/Japanese 4.0 Ramen was really good. B/Hawaiian 5.0 3.8 4.0
We enjoyed the foie gras. C/French 4.0 Gratin is excellent. D/Steakhouses 2.8 3.7 4.0
Hot rockin girl Wanda Jackson/Rockabilly 2.7 Hot rockin girl KLHM/Rockabilly 2.1 1.7 1.6
Sun rockabilly Elvis Presley/Rockabilly 2.3 Hillbilly Eddie Cochran/Rockabilly 2.2 1.9 1.7

論文の実験においては，“ユーザ”，“アイテム”，アイテ
ムを評価した時点を示す “タイムスタンプ” から構成さ
れる複数オブジェクト関係を分析している．そして，実
験結果は BPTF は BPMF よりも予測精度が若干よくな
ることを示している．この理由については，彼らの実験
で用いられているタイムスタンプの数は高々30であり，
実験で用いられているテンソルが本実験のテンソルより
も十分密であるためである．そのため付加的な情報（タ
イムスタンプ）が予測精度改善に効果的に働いていると
考えられる．しかし，Web上に出現してきている複数オ
ブジェクト関係は，本実験で用いている，“ユーザ”，“ア
イテム”，“タグ/レビュー”から構成される関係だけでな
く，twitter上で観測される “ユーザ”，“話題”，“場所”と
いった関係など，より大規模なテンソルになることが多
く，結果，テンソルが希薄化する場合が多いため BPTF
は現実のアプリケーションにおいては限界があるといえ
る．なお，Last.fmデータセットに対しては，BPMFと比
較はしていない．その理由は，ユーザがアイテムを消費
した回数の予測と，ユーザがアイテムにタグを付け消費
した回数の予測は根本的に別物の予測になり，実験結果
の比較をできないからである．一方，評点の場合は，ユー
ザが恣意的に点数を与えているため，タグがある場合と
ない場合で参考値として比較をすることは意味があると
考えている．つまり，評点はユーザが自身の評価基準に
基づき，決められた範囲の評点に従いアイテムに点数を
つけている．そのため，評点の予測値というのは，ユー
ザが具体的につけた評点との誤差が小さいほど精度が高
いことになる．本実験の結果から，提案手法は，BPMF
に比較しても精度が良いことがわかった．

また，興味深いことに，SRTFαは単純な曖昧性解消処
理を行っているだけであるにもかかわらず，BPTFより
もかなり高精度（RMSE が低い）であることがわかる．
この理由は，多くのアイテムオブジェクトは曖昧性が低
い（同名のアイテムインスタンスが存在しない）こと，
及び，曖昧性解消後のセマンティクスを用いたテンソル
分解処理の方が，曖昧性解消時における処理エラーによ
る精度低減よりも，精度向上に大きく貢献しているため
である．この結果は，セマンティクスを用いたテンソル
分解というアイデアは例え曖昧性解消処理が単純であっ
ても，良い結果を出すということを示している．このこ
とから，計算時間や処理手順などのシステム制約により
曖昧性解消処理が困難なアプリケーションに対しても，
本提案は絶大なインパクトを発揮すると考えられる．一
方，SRTFβ は SRTF(0.3) よりも精度が悪い．この理由

は，SRTFβは混合クラスを持たずアイテムボキャブラリ
において役者や監督のプロパティが使われていないため，
テンソルに取り入れるセマンティクスの粒度が粗くなる
ためである．さらに，SRTF(1.0)は SRTF(0.3)よりも精
度が悪い．これは，セマンティクス由来のバイアスは希
薄でないオブジェクトには有用でないことを示している．
なお，Yelpにおける SRTF(1.0)はMovileLensにおける
ボキャブラリ/タクソノミよりも詳細でないため，精度が
非常に悪い．Yelpにおける食品のボキャブラリを確認し
たところ，希薄でないタグとして，“rice”や “bread”な
どが含まれていることがわかった．しかし，riceや bread
は非常に多くのレビューに登場するため，それを持って
ユーザの行動を測るのは，ユーザの嗜好を詳細に把握で
きないため，精度を劣化させる．一方MovieLensでは，
映画作品をインスタンスとし，ジャンルと監督・役者を
組合せた複合クラスを用い，複合クラスにインスタンス
を紐づけている．そのため，映画ボキャブラリ/タクソノ
ミは Yelpにおけるボキャブラリ/タクソノミよりも詳細
に設計されているといえる．最後に，SRTF(0.3)は，洗
練された曖昧性解消処理とテンソル分解処理を持つため，
他の手法よりも t検定に基づき有意に（α<0.05）精度が
良いことがわかった．特に SRTF(0.3)はMovieLensデー
タセットに対して BPTFよりも 10%の精度向上を果たし
ている（SRTF(0.3)は精度が 0.8774であるが，BPTFは
0.9708である）．さらに，SRTF(0.3)は BPTFもしくは
BPMFの結果の分散値よりも十分値が小さいため，安定
した精度で結果を出していることもわかる（Yelpデータ
セットにおいては，BPTFの分散値は SRTF(0.3)よりも
小さいが，SRTF(0.3)は十分高精度な結果を出している
ため問題ない）．

次に，BPTF，SRTF(0.3)，GCTFの比較を行った．GCTF
は BPTFや SRTFに比べかなり大きな計算時間を要求す
る（3章参照）ため，我々はGCTFを本実験規模のデータ
セットに適用できない．そのため，ランダムに 200人の
ユーザを 5セット，各データセットより抽出し，各セット
に対し実験を行った．表 5，表 6，表 7はそれぞれMovie-
Lens，Yelp，Last.fmに対する実験結果を示している．そ
れぞれの値は 5セットの実験の平均結果を示している．

SRTF は GCTF よりも十分精度が良い．この理由は，
SRTFはユーザ，アイテム，タグから構成されるテンソル
に適切な形式（例えば，ユーザ，アイテムクラス，タグ）
に変換した上で増大テンソルを構成し，自然な方法論で
セマンティクス由来のバイアスを曖昧性解消テンソルに
反映しているためである．一方，GCTFは単純に異なる
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種類の複数オブジェクト関係（ここでは，ユーザ，アイ
テム，タグ間の評点関係と，アイテムとアイテムクラス
のリンク関係と，タグとタグクラスのリンク関係）を組
合せ学習している．さらに，SRTFは希薄なオブジェク
トを抽出した上でセマンティクス由来のバイアスを与え
ているのに対し，GCTFは全ての複数オブジェクト関係
に補助情報（リンク関係）由来のバイアスを与えている．

図 4は，MCMC処理における繰り返し回数を変化さ
せた場合のMovieLensデータセットにおける精度の変化
を示している．この結果より，4 ·2 ·3節でも述べた通り，
SRTFの精度は Uと Vの初期化に PMF由来のMAP値
を使っていることもあり，高速に収束していることがわ
かる．なお，その他のデータセットにおいても同様の結
果が得られた．

§ 2 定性評価

次に，表 8において，BPTFと SRTF(0.3)により出力さ
れた結果例を示す．表における列 “BPTF”，“SRTF”およ
び “Actual”はBPTFにより出力された予測値，SRTF(0.3)
により出力された予測値，試験データセットにおけるユー
ザが与えた実際の評価値を示す．MovieLensのアイテム
“Outbreak”は学習データセットでは稀にしか観測されて
いなかった．にも関わらず，SRTF(0.3)は，この組合せ
を高精度に予測できている．また，“Glory”という歴史
ジャンルの映画も高精度に予測できている．その理由は，
“Wolfgang Petersen”が監督したスリラージャンルの映画
と “All the Presidents Men”のような歴史ジャンルの映画
は訓練データセットにおいて高く評価される傾向がある
という知識を利用できるからである．

Yelpデータセットにおいては，レストラン “A”におけ
る食品 “udon”とレストラン “C”における食品 “foie gras”
の組合せが学習データセットにおいて高い評点を与えら
れている．一方，試験データセットにおいては，レスト
ラン “B”における食品 “ramen”とレストラン “D”にお
ける食品 “gratin”の組合せが高く評点を与えられている．
これらの食品タグは訓練データセットにおいて希薄にし
か観測されていない．SRTF(0.3)はこれらの組合せを精
度よく予測できている．その理由は，食品タグ “udon”
と “ramen”が両方とも食品クラス “Japanese noodles”に
入っていること，および，“foie gras”と “gratin”が両方と
も食品クラス “French dishes”に入っているという食品ボ
キャブラリ由来の知識を利用できているからである．さ
らに，日本食とフレンチの組合せが訓練データに頻出し
ており，その結果，日本食とフレンチの組合せを高精度
に予測できている．なお，レストラン “B”のジャンルは
Japaneseレストランではない．また，レストラン “D”の
ジャンルは Frenchレストランではない．このことから，
これらの予測はレビュー文の中の食品とその食品の背景
知識を食品クラスから取得することによって予測できて
おり，アイテムの所属クラスから予測できているわけで
はない．

Last.fmデータセットにおいては，アーチスト “Wanda
Jackson” におけるタグ “Hot rockin girl” とアーチスト
“Elvis Presley”におけるタグ “Sun rockabilly”の組合せ
が学習データセットにおいて多く観測されている．一方，
試験データセットにおいては，アーチスト “Kim Lenz and
Her Mjaguars (KLHM)”におけるタグ “Hot rockin girl”と
アーチスト “Eddie Cochran”におけるタグ “Hillbilly”の
組合せが観測されている．なお，このアーチスト “KLHM”
は訓練データセットでは観測されていない．にも関わら
ず，SRTF(0.3)はこれらの組合せを精度よく予測できてい
る．その理由は，訓練データセットにおいて，タグ “Hot
rockin girl”と “Rockabilly”ジャンルのアイテムの組合せ
が多く観測されており，そうしたジャンルボキャブラリ
由来の知識を利用できているからである．一方，BPTF
の予測は評価されるオブジェクトの背景知識であるクラ
スを利用できていないため，精度が悪い．

6. 結論と今後の研究の方向性への議論

本稿は，テンソル分解の精度を向上させるために，オブ
ジェクトの背景にあるセマンティクスをテンソル分解に
適用する初めての試みを述べた．テンソル分解において
セマンティクスを効果的に反映させるという試みは，人
間の行動をセマンティクスを用いて洗練された機械学習
の枠組みで分析するという重要な問題を孕んでおり，人
工知能における重要な問題の 1つである．本稿で提案す
る SRTFは，まずオブジェクトをセマンティクスに関係
付けたテンソルを構築し，次に BPTFのフレームワーク
上にてセマンティクス経由のバイアスをテンソル分解に
反映させながら，分解処理を進める．実データセットを
用いた実験結果により，SRTFは補助情報をテンソル分解
に入れ込むアプローチとして現在主流のGCTFやベース
ラインである BPTFよりも 10%以上高い精度を発揮し，
多くのアプリケーションを支援できることを示した．

本稿で提案する曖昧性解消処理はテンソル分解の前処
理であり，かつ，抽象化処理は比較的単純であるため，本
提案は BPTF以外のテンソル分解の枠組みにおいても利
用できる．実際，我々は本アイデアを既にBPTFとは別の
著名なテンソル分解の枠組みであるNon-negative Tensor
Factorization (NTF)にも適用している．具体的には，文献
[Cemgil2009]で提案されているVariational Non-negative
Matrix Factorization(VNMF)をVariational Non-negative
Tensor Factorization(VNTF) に発展させた上で，提案す
るアイデアをVNTFに適用し，有用な結果を得ることを
確認している．文献 [Cemgil2009]では，BPTFのように
ガウス分布に基づくモデルではなく，VNMFを，様々な
実データセットで観測されるベキ乗分布に比較的効果的
に適用できるポアソンモデル [Xiong et al.2010] を採用
している．このことから本稿における提案は，様々な分
野のアプリケーションに適用でき，大きなインパクトを
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持つ．
現在，我々のプロジェクトでは SRTFを，例えばユーザ
間の将来のコミュニケーション頻度の予測などの，ソー
シャルネットワークにおけるリンク予測に適用をしてい
る．ユーザ間のコミュニケーション頻度はベキ指数に従
うため，前段で述べたように，本稿のアイデアを VNTF
に適用している．その他の興味深い方向性としては，音
楽と映画等ドメインを跨がったユーザ行動の予測である．
LODプロジェクトの目的の 1つは複数のサービスドメイ
ンを跨がるデータのセマンティクスをWeb上で共有する
ことであるため，本研究で提案する LOD上のセマンティ
クスをテンソル分解に組込むアプローチはクロスドメイ
ン分析に大きな潜在性を持つ．3つ目の興味深い方向性
としては，シンプルなボキャブラリやタクソノミではな
く，より詳細なセマンティクスを取り扱うように手法を
発展させることである．例えば，本研究ではオブジェク
トの所属クラスを利用しているが，所属クラスと他クラ
ス間の意味的な関係を効果的に使う手法等が期待される．
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7. 付 録

この付録では SRTFのMCMC処理の中で属性ベクト
ルとハイパーパラメータをどのようにして学習するのか
を詳細に説明する．4 ·2節についても併せてご参照願い
たい．以下の記号と処理手順上の番号は 4 ·2節で使われ
たものと同じである．SRTFのMCMC処理は 4 ·2 ·3節 i.
項の “アプローチ”で説明したアプローチに従いBPTFに
おけるギブスサンプリングを改良したものである．BPTF
のサンプリング手順の詳細は BPTF の原論文 [Xiong et
al.2010]を参照願いたい．

SRTFは，BPTFと同様にMCMC処理により，未観測
の評点の分布 R̂d を学習する．中でも具体的にはギブス
サンプリングを用い学習を進める．ギブスサンプリング
手順は以下の通りである．

(1)まず BPTFと同様にして PMFのMAPの結果によ
り，Ud[1]，Vd[1]を初期化する．さらに，Td[1]，Cv[1]，
Ct[1]をガウス分布として初期化する．Cv とCt は，そ
れぞれ cvj と ctj の行列表現である．次に，ステップ (2)
から (6)を L回繰り返し，属性ベクトルとそのハイパー
パラメータをサンプルする．MCMC処理における各サ
ンプルは 1つ前のサンプルにのみ依存する．

(2)次に，BPTFと同様にして，Rd，Ud，Vd，Tdが
与えられたときの αの条件付き分布を以下のようにサン
プルする．

p(α|Rd,Ud,Vd,Td) =W(α|W̃ ∗
0 , ν

∗
0 ),

ν∗0 = ν̃0 +
∑K′

k′=1

∑N ′

n′=1

∑M
m=1 1, (W̃

∗
0 ) = (W̃0)

−1

+
∑K′

k′=1

∑N ′

n′=1

∑M
m=1(r

d
m,n′,k′ −⟨ud

m,vd
n′ ,tdk′⟩)2.

またBPTFと同様に，ハイパーパラメータΘUd，ΘV d，

ΘTd をサンプルする．これらのハイパーパラメータは同
様にして計算される．例えば，ΘV d は Vd 以外のパラ
メータに依存せず，以下のように計算される．

p(ΘV d |Vd)=N (µV d |µ∗
0, (β

∗
0ΛV d)−1)W(ΛV d |W∗

0, ν
∗
0 ),

µ∗
0 =

β0µ0+N ′v̄d

β0+N ′ ,β∗
0 = β0 +N ′, ν∗0 = ν0 +N ′,

W∗
0
−1=W0

−1+N ′S̄+ β0N
′

β0+N ′ (ν0 − v̄d)(ν0 − v̄d)tr,

v̄d = 1
N ′

∑N ′

n′=1v
d
n′ ,

S̄ = 1
N ′

∑N ′

n′=1 (v
d
n′ − v̄d)(vd

n′ − v̄d)tr.

さらに我々のMCMC処理は，Cv， ΘCv をサンプル
し，Rvのための評点を生成する．Rvの生成処理は，Vd

とCv をサンプルする際に，α，Ud，Td をRd と共有
する以外は，ほぼ Rd と同様である．ΘCv は ΘV d と同
様にして以下のように計算される．

p(ΘCv |Cv)=N (µCv|µ∗
0,(β

∗
0ΛCv)−1)W(ΛCv |W∗

0,ν
∗
0 ),

µ∗
0=

β0µ0+(N
′+SV )c̄v

β0+N ′+SV ,β∗
0 =β0+N ′+SV , ν∗0 =ν0+N ′+SV ,

W∗
0
−1=W0

−1+(N ′+SV )S̄+ β0(N
′+SV )

β0+N ′+SV (ν0−c̄v)(ν0−c̄v)tr,

c̄v = 1
N ′+SV

∑N ′+SV

j=1 cvj ,

S̄ = 1
N ′+SV

∑N ′+SV

j=1 (cvj − c̄v)(cvj − c̄v)tr.

(3)そして，BPTFと同様にしてモデルパラメータUd,
Vd, Tdをサンプルする．例えば，Vdは各アイテムに分
解される．ここで，Pm,k′ ≡ ud

m · tdk′ とする．各アイテ
ムの属性ベクトルは以下のように並列計算できる．

p(vd
n′ |Rd,Ud,Td,α,ΘV d) =N (vd

n′ |µ∗
n′ , (Λ

∗
n′)

−1
),

µ∗
n′ ≡ (Λ∗

n′)−1(ΛV dµV d +α
∑K′

k′=1

∑M
m=1 r

d
m,n′,k′Pm,k′),

Λ∗
n′ =ΛV d +α

∑K′

k′=1

∑M
m=1 o

d
m,n′,k′Pm,k′Ptr

m,k′ .

(4) 次に，モデルパラメータ Cv と Ct をサンプルす
る．例えばCv の条件付き分布は以下のように各アイテ
ムと各アイテムクラスに分解される．各属性ベクトルは
ステップ (3)と同様に以下のように並列計算できる．

p(cvj |Rv,Ud,Td,α,ΘCv)=N (cvj |µ∗
j , (Λ

∗
j )

−1
),

µ∗
j≡(Λ∗

j )
−1(ΛCvµCv+α

∑K′

k′=1

∑M
m=1 r

v
m,j,k′Pm,k′),

Λ∗
j =ΛCv +α

∑K′

k′=1

∑M
m=1 o

v
m,j,k′Pm,k′Ptr

m,k′ .

ここで，テンソルOv の要素 ovm,j,k′ はRv においてユー
ザ um と cvj に対応する j 番目のアイテム/クラス，タグ
tk′ が存在すれば 1，存在しなければ 0を与える．ステッ
プ (3)と (4)は αと属性ベクトル ud

m，tdk′ (Pm,k′ の計算
で使われている)を共有している．これは，SRTFはテン
ソルRd とRv の分解において上記パラメータを共有し
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ていることを意味する．故に，これらのパラメータを通
して，上記テンソル間でセマンティクス由来のバイアス
が共有されることになる．条件付き分布 Ct も同様にし
て計算される．

(5)各繰り返しにおいて，未観測の評点 R̂d[l]を，Ud[l+

1]，Vd[l+1]，Td[l+1]，Cv[l+1]，Ct[l+1]，α[l]を式 (4)
に適用することでサンプルする．

(6)もし vn′ が希薄なアイテムインスタンスであれば，
vd
n′ を cvn′ に置き換える．もし希薄なアイテムインスタ
ンスでなければ，vd

n′ を cvn′ に置き換えない．本処理は
以下の式で表される．

vd
n′ =

{
cvn′ (zvn′ = 0)
vd
n′ (zvn′ = 1)

同様にして，もし tk′ が希薄なタグインスタンスであれ
ば，tdk′ を ctk′ に置き換える．もし希薄なタグインスタン
スでなければ，tdk′ を ctk′ に置き換えない．本処理は以下
の式で表される．

tdk′ =

{
ctk′ (ztk′ = 0)
tdk′ (ztk′ = 1)

なお，本ステップは，SRTFの生成プロセスの手順 (9)(4 ·2 ·3
節項参照)に対応する．

SRTFは最終的に vn と vn′ 間，および，tk と tk′ 間の
リンク関係を確認することにより，r̂dm,n′,k′ から元のテ
ンソル r̂m,n,k における未観測の評点に対する予測分布を
計算する．
このようにして，SRTFはMCMC処理の各繰り返しに
おいてセマンティクスに基づくバイアスを希薄オブジェ
クトの属性ベクトルに効果的に反映する．これにより，希
薄問題を解決できる．
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