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The group recommendation is a task to recommend items to groups such as households and communities. In this
paper, we propose a non-linear matrix factorization method, which can be applied to the group recommendation.
The proposed method assumes that each member in groups has its own latent vector, and the behavior of each
group is determined by the probability distribution of the members’ latent vectors. Recommending the items are
performed by using non-linear functions mapping the distributions of the groups into the scores for the items.
The functions are generated from a Gaussian process, which is defined by the similarities between the groups. To
measure the similarities, the method first represent each distribution (group) as an element in a reproducing kernel
Hilbert space (RKHS). Then, the similarities are calculated by using kernels in the RKHS. In the experiments, we
demonstrate the effectiveness of the method using two synthetic datasets in two prediction tasks.

1. はじめに

グループ推薦は家族やオンラインコミュニティなどのグルー
プに対してアイテムを推薦するタスクである．個人に対する
推薦とは異なり，グループ推薦では各グループが複数人の個人
（メンバー）から構成されるため，グループメンバーの嗜好を
上手くまとめ，グループの嗜好として表現する必要がある．例
えば [Gorla 13] は，全てのメンバーが好きなアイテムや少な
くとも一人のメンバーが好きなアイテムを推薦するようにモデ
ル化した．
本稿では，グループ推薦に適用可能な非線形行列分解手法

を提案する．図 1 は提案法の概略図である．提案法は，メン
バーは潜在ベクトルを持ち，グループの振る舞いはグループメ
ンバーの潜在ベクトルの確率分布によって決まると仮定する．
そして，アイテムの推薦は，グループの確率分布からアイテ
ムに対するスコアを出力する関数を推定することによって行
われる．この関数はグループ間の類似度によって定義されるガ
ウス過程によって生成されると仮定する．グループ間の類似度
を測るために，提案法はカーネル埋め込みの枠組みに基づき，
各グループの確率分布を再生核ヒルベルト空間 (RKHS)上の
点で表現する．その後，類似度は RKHS上のカーネルを使っ
て計算する．メンバーの潜在ベクトルなどのパラメータは，準
ニュートン法などの勾配に基づく最適化法を使って推定され
る．一度パラメータを推定すれば，提案法は新しいアイテムに
対するグループの評価の予測を行える．さらに，既存のメン
バーから構成される学習データに含まれないグループの評価も
同様に予測できる．実験では，人工データを使って提案法の予
測性能を評価し，提案法が既存手法と比較して優れていること
を示す．
既存手法では，グループの嗜好を表現するために一部のメ

ンバーの嗜好を選択したり，グループメンバー全体の平均的な
嗜好を利用している．しかし，この方法はメンバーの嗜好の多
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図 1: 提案法の概略図．×印はメンバーの潜在ベクトルを表す．
グループメンバーの確率分布が類似するグループは類似のスコ
アを付けるようにモデル化される．

様性を適切に捉えることができない．一方，提案法はカーネ
ル埋め込みによって確率分布の高次モーメント（共分散構造な
ど）を保存してグループを表現することができる．これによっ
て，メンバー平均では同じ嗜好を持つグループであっても，メ
ンバーの嗜好の偏り方の違いを捉えて，違うアイテムを推薦す
ることができる．また，これまでのグループ推薦手法は，アイ
テムとグループ，もしくはグループとグループの線形な関係の
みを捉えていた．これに対し提案法は，非線形カーネルを使っ
てグループの挙動の類似度を測るため，非線形な関係を捉える
ことができる．

2. 提案法

2.1 グループ推薦のための線形行列分解
最初に，グループ推薦のための線形行列分解モデルを考える．

各アイテム n = 1, 2, · · · , N に対して，グループが付与するス
コアベクトル yn = (yn,1, yn,2, · · · , yn,|G|)

⊤ が観測されると
する．yn,g はアイテム nに対するグループ gのスコアを意味す
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る．ここでGはグループ集合を表す．また，各グループ g ∈ G

に属するメンバー集合Mg = {mg,1,mg,2, · · · ,mg,|Mg|}も観
測されるとする．
メンバーはD次元の潜在ベクトル xを持つと仮定する．こ

こで，ID は D 次元単位行列である．グループ g のメンバー
の潜在ベクトル集合をXg = {xm | m ∈ Mg}と表記する．メ
ンバーの潜在ベクトル集合を用いてグループの特徴を表現する
ための方法の一つとして以下の平均が考えられる．

ϕ (Xg) =
1

|Mg|
∑

m∈Mg

xm. (1)

以下では，ϕ (Xg)をグループ gの潜在ベクトルと呼ぶ．また，
Φ (X) =

(
ϕ (X1) , ϕ (X2) , · · · , ϕ(X|G|)

)
と定義する．

線形行列分解では，スコア行列 Y = (y1,y2, · · · ,yN )⊤ を
Y ≈ Φ (X)⊤ W となるように分解することである．ここで，
W = (w1,w2, · · · ,wN ) はアイテムの線形射影行列を表し，
wn = (wn,1, wn,2, · · · , wn,D)⊤ はアイテム nの線形射影ベク
トルである．確率的行列分解 [Salakhutdinov 07]の枠組みで
この線形行列分解モデルを表現すると，以下のようになる．

p(Y|X,W, β, ϕ) =
N∏

n=1

N (yn|Φ(X)⊤wn, β
−1IN ), (2)

ここで，β はノイズ項の精度パラメータである．

2.2 線形から非線形へ
まず，アイテムの線形射影行列Wを積分消去することを考

え，これによって，スコア行列がグループの平均ベクトルの類
似度によって計算されることを示す．Wの事前分布として正
規分布 p(W|α) =

∏N
n=1 N (wn|0, α−1ID)を置くことにより，

以下の周辺尤度を得ることができる．

p(Y|X, α, β, ϕ) (3)

=

∫
p(Y|X,W, β, ϕ)p(W|α)dW

=

N∏
n=1

N (yn|0, α−1Φ(X)⊤Φ(X) + β−1IN ).

なお，平均と共分散行列は E[yn] = Φ(X)⊤E[wn] =

0 と E[yny
⊤
n ] = Φ(X)⊤E[wnw

⊤
n ]Φ(X) + β−1IN =

α−1Φ(X)⊤Φ(X) + β−1IN から求められる．ここで，上記の
共分散行列は Φ(X) の内積によって計算されていることに注
意する．これはグループの潜在ベクトルを使って線形カーネル
を計算していることと等価である．そこで，K(i, j)をグルー
プ iとグループ j の間のノイズ項付き線形カーネル，

K(i, j) = α−1ϕ(Xi)
⊤ϕ(Xj) + β−1δi,j (4)

と定義する．式 (3) の共分散行列をカーネル（グラム）行列
K = [K(i, j)]Gi=1,j=1 で置き換えることにより，以下の式を
得る．

p(Y|X, α, β, ϕ) =

N∏
n=1

N (yn|0,K). (5)

こ れ は ガ ウ ス 過 程 回 帰 モ デ ル の 尤 度 と 等 価 で あ
る [Rasmussen 05]．ガウス過程回帰モデルは K(i, j) と
して非線形カーネルを用いることにより，非線形回帰モデル

を実現する．次節で示すように，提案法はレベル 1 カーネル
とレベル 2 カーネルを使うことによって，グループ間の非線
形な関係を表現する．

欠損値への対応．式 (5)は欠損値を含まないスコア行列Y に
対する尤度であった．しかしグループ推薦の場合，Y は欠損
値を含むため，これに対応した尤度を定義する必要がある．ア
イテム nにスコア付けしたグループ集合を gn と表記する．そ
の上で，グループ集合 gn に存在するグループのみからなるス
コアベクトル yn,gn とカーネル行列 Kgn,gn を定義する．最
終的に，欠損値ありスコア行列Y の尤度は，

p(Y|X, α, β, ϕ) =

N∏
n=1

N (yn,gn |0,Kgn,gn). (6)

となる．

2.3 グループ間のカーネル
グループ間のカーネルの値を計算するために，提案法は (1)

カーネル埋め込みによって各グループを再生核ヒルベルト空間
(RKHS)中の元として表現し，(2)レベル 2カーネルによって
グループ間のカーネルの値を計算する．以下では，(1),(2)そ
れぞれを順に説明する．
2.3.1 カーネル埋め込み
確率分布のカーネル埋め込みの枠組み [Smola 07]に基づい

て，各グループ g におけるメンバーの潜在ベクトルの確率分
布は，カーネル k で定まる RKHS Hk 上の点 µg として，以
下のように表現される．

µg =
1

|Mg|
∑

m∈Mg

k(·,xm) ∈ Hk. (7)

ここで，kはカーネル関数である．kとして特性的なカーネル
を使うことにより，確率分布の高次モーメントの情報が保存さ
れる [Sriperumbudur 10]．
2.3.2 レベル 2カーネル
次に，カーネル埋め込みによって得られたグループ表現とレ

ベル 2カーネルを使って，尤度 (6)の評価に必要なカーネル行
列Kを計算する．レベル 2カーネルは，RKHS上のグループ
表現 µPi , µPj の類似度を測るためのカーネルである．レベル 2

カーネルとして，線形カーネル，RBFカーネル，多項式カー
ネルなどを使うことができる．例えば，線形カーネルでは，グ
ループ iと j のカーネルの値は RKHS上の内積 ⟨µPi , µPj ⟩Hk

に基づいて計算される．具体的には，この内積は次式となる．

⟨µPi , µPj ⟩Hk

=
⟨ 1

|Mi|
∑
s∈Mi

k(·,xs),
1

|Mj |
∑
t∈Mj

k(·,xt)
⟩
Hk

=
1

|Mi||Mj |
∑
s∈Mi

∑
t∈Mj

k(xs,xt). (8)

式 (4)の内積項をこの内積で置き換えることにより，各グルー
プペアのカーネル K(i, j)が計算できる．
まとめると，本稿では埋め込みカーネルを変更することによ

り，二種類のグループ間カーネルを考える．KLL(i, j)は線形
の埋め込みカーネルと線形のレベル 2カーネルを持つグループ
間カーネルを表し，KRL(i, j)は RBFカーネルによる埋め込
みカーネルと線形のレベル 2 カーネルを持つグループ間カー

2



The 28th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2014

ネルを表す．これらはそれぞれ，

KLL(i, j) =
α−1

|Mi||Mj |
∑
s∈Mi

∑
t∈Mj

kLin(xs,xt) + β−1δi,j

(9)

KRL(i, j) =
α−1

|Mi||Mj |
∑
s∈Mi

∑
t∈Mj

kRBF(xs,xt) + β−1δi,j

(10)

となる．ここで，

kLin(xs,xt) = x⊤
s xt, (11)

kRBF(xs,xt) = exp

(
−||xs − xt||2

2σ2

)
(12)

である．

2.4 パラメータ推定
アイテムに対するスコアを予測するために，パラメータ

X, α, β とカーネル依存のパラメータを推定する必要がある．
目的関数 Lは周辺尤度 (6)の対数で，

L = −1

2

N∑
n=1

K−1
gn,gn

yn,gny
⊤
n,gn

+ |gn| log det(Kgn,gn)

−β−1

2

∑
m∈M

||xm||2 (13)

である．ここで，最後の項は L2正則化項で，潜在ベクトル x

の事前確率に相当する．この Lを最大にするパラメータを準
ニュートン法によって求める．準ニュートン法は，パラメータ
に関する一階微分の値を利用する最適化手法である．各メン
バー m ∈ Mに関して，潜在ベクトル xm の一階微分は以下
で計算される．

∂L

∂xm
=

∑
i∈G

∑
j∈G

(
∂L

∂K

)
i,j

∂Ki,j

∂xm
− β−1xm (14)

ここで，第一因子は周辺対数尤度のカーネルによる微分で，

∂L

∂K
=

1

2

N∑
n=1

K−1
gn,gn

yn,gny
⊤
n,gn

K−1
gn,gn

− |gn|K−1
gn,gn

(15)

である．なお，この微分はカーネルの選択には依存しない．第
二因子は xm に関するカーネルK(i, j)の微分である．これは
カーネルの選択に依存する．

∂KLL(i, j)

∂xm
(16)

=
α−1

|Mi||Mj |
∑
s∈Mi

∑
t∈Mj


xt (m = s ∧m ̸= t)

xs (m = t ∧m ̸= s)

2xm (m = t ∧m = s)

∂KRL(i, j)

∂xm
=

α−1

|Mi||Mj |
∑
s∈Mi

∑
t∈Mj

kRBF(xs,xt) (17)

×


1
σ2 (xt − xs) (m = s ∧m ̸= t)
1
σ2 (xs − xt) (m = t ∧m ̸= s)

0 (m = t ∧m = s)

他のパラメータの更新式も，xm の場合と同様の方法で導出
される．

2.5 スコア予測
新しいアイテムに対するスコアを予測においては，ガウス

過程回帰における予測式を使うことができる [Rasmussen 05]．
アイテム n ∈ {1, 2, · · · , N} に対するグループ g ∈ G のスコ
アの予測値は，

ŷn,g = yn,gn

(
Kgn,gn + β−1I|gn|

)−1
kg,gn . (18)

で与えられる．ここで，kg,gn はグループ gとアイテム nにス
コアを付けたグループのカーネルベクトルである．
提案法では，新しく作られたグループによるスコアも予測

することができる．新しく作られたグループを ∗，そのグルー
プのメンバー集合をM∗ ⊂ Mと表記する．次に，既存グルー
プと新しく作られたグループのカーネルベクトル k∗ を以下の
ように計算する．

k∗ = (K(∗, 1),K(∗, 2), · · · ,K(∗, |G|))⊤ . (19)

最終的に，アイテム nに対するスコアの予測値は，式 (18)と
同じように，

ŷn,∗ = yn,gn

(
Kgn,gn + β−1I|gn|

)−1
k∗

gn . (20)

で計算される．

3. 実験

この節では，二種類の人工データを使ってグループ推薦にお
ける予測タスクを行い，提案法の有効性を示す．
人工データは異なる生成方法によって二種類生成した．一

つ目のデータは，2次元正方格子状に 49人のメンバーを配置
し，各グループがランダムにメンバー 8 人を選ぶことにより
25グループを生成した．以下では，このデータを格子データ
と呼ぶ．二つ目のデータは，4次元の正規分布 N (0, I4)から
メンバー 80 人の潜在ベクトルを生成した後，50 グループは
2人のメンバーをランダムに選び，それぞれの近傍メンバー 5

人をグループメンバーとした．以下では，このデータを近傍
データと呼ぶ．このようにしてメンバーの潜在ベクトルとグ
ループメンバーの割り当てを作成したあと，埋め込みカーネル
として RBF，レベル 2カーネルとして線形カーネルを持つ提
案法に基いて，300アイテムから成るスコア行列を作成した．
なお，生成時の提案法のパラメータは σ = 1, α = 0.1, β = 10

である．
提案法の有効性を評価するために，4種類の方法と比較する．

GP-LVM(RBF)は，RBFカーネルを使ったガウス過程に基づ
く非線形行列分解モデルである．この手法はユーザに対する推
薦タスクで最高性能を達成している [Lawrence 09]．SVD は
線形な行列分解モデルである．上の 2つの行列分解モデルは，
スコア行列Y を分解して復元し直すことによって，欠損した
スコアを予測することができる．Ridgeはグループメンバーを
特徴量として使ったリッジ回帰である．Meanはアイテムに対
するスコアの平均値を欠損値の予測値とする方法である．な
お，提案法，GP-LVM(RBF)，Ridge の正則化項のパラメー
タは全て 1.0に固定した．

3.1 既存グループのスコア予測
学習データ中に現れるグループの未知アイテムに対するス

コアを予測し，その精度を評価する．評価用に真のスコア行列
からランダムに 50%のスコアを欠損させた行列を 5セット作
り，これらを使って各手法を学習する．
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図 2: 既存グループに対するスコア予測誤差
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図 3: 新しいグループに対するスコア予測誤差

図 2 は，既存グループに対するスコア予測値の RMSE を
示す．横軸は提案法，GP-LVM，SVDの潜在ベクトルの次元
数である．なお，RidgeとMeanは潜在ベクトルがないため，
横軸に対して RMSEは一定である．また，各点のエラーバー
は学習データ 5 セットそれぞれの RMSE の標準誤差を示す．
図を見て分かるように，格子データ，近傍データともに，提案
法GP-GLVM(RL)が他の手法よりも良いことが分かる．デー
タ生成は GP-GLVM(RL) に基いて行われているため，学習
によって GP-GLVM(RL) がデータ生成の挙動を復元できて
いることを意味している．また，提案法GP-GLVM(LL)はグ
ループ間の線形な関係のみを捉えるモデルであるが，次元数
が大きくなるとともに予測性能が上がっていくことが見て取れ
る．GP-LVM(R) は GP-GLVM(RL) の次に良い性能を示し
ている．これは，GP-LVM(R)はメンバーは考慮しないものの
グループ間の非線形な関係は捉えることができるためである．
SVDは GP-LVM(R)で RBFカーネルの代わりに線形カーネ
ルを使ったものと同等とみなせるが，この場合では Mean よ
りも悪くなることが示された．

3.2 新しいグループのスコア予測
次に，学習データに現れないグループの各アイテムに対す

るスコアを予測する実験を行い，その精度を評価する．この
実験では，学習データとして真のスコア行列からランダムに
20%のグループを欠損させたスコア行列を 5セット作成し，こ
れらを使って各手法を学習する．なお，GP-LVM(R)と SVD

は未知のグループには対応できないため，これらとの比較は行
うことができないことに留意する．
図 3は，新しいグループのスコア予測値のRMSEを示す．格

子データ，近傍データともに，提案法GP-GLVM(RL)が他の
手法よりも優れていることが分かる．また次元数が大きくなっ
ても，予測性能はほとんど変わらないことから，提案法は良い
汎化性能を持っていることが分かる．また，次元数が大きくな
ると，提案法 GP-GLVM(LL)の予測性能は GP-GLVM(RL)

に近づくことも分かる．

4. おわりに

本稿では，グループ推薦に適用可能な非線形行列分解手法
を提案した．提案法は，メンバーは潜在ベクトルを持ち，グ
ループの振る舞いはグループメンバーの潜在ベクトルの確率
分布によって決まると仮定する．そして，アイテムの推薦は，
グループの確率分布からアイテムに対するスコアを出力する関
数を推定することによって行われる．この関数はグループ間の
類似度によって定義されるガウス過程によって生成されると仮
定する．グループ間の類似度を測るために，提案法はカーネル
埋め込みの枠組みに基づき，各グループの確率分布を再生核ヒ
ルベルト空間 (RKHS)上の元で表現する．その後，類似度は
RKHS上のカーネルを使って計算する．メンバーの潜在ベク
トルなどのパラメータは，準ニュートン法などの勾配に基づく
最適化法を使って推定される．一度パラメータを推定すれば，
提案法は新しいアイテムに対するグループの評価の予測を行え
る．さらに，新たに作られたグループの評価も同様に予測でき
る．実験では，二種類の人工データを使って提案法の予測性能
を評価し，提案法が四つの既存手法と比較して優れていること
を示した．
今後の研究では，実データを使った実験を行い，提案法を有

用性を確かめる．また，提案法は現状，大規模なデータを使っ
た学習を行うことができない．これに対しては，確率的勾配降
下法などのオンライン学習を導入したり，[Lawrence 07]のよ
うな近似法を適用することによって，効率的な計算が行えるよ
うに改善していきたい．
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