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第 1章

序論

1.1 本研究の背景
近年，機械学習に基づく基盤モデルは推薦，生成，認識および分類といった多様

なタスクに対して高い性能を示し，日常的なサービスから産業応用に至るまで，そ
の活用が急速に広がっている [1–3]．これらのシステムは，ユーザに対して推薦結
果や生成物，あるいは物体認識や感情推定といった各種の推論結果を提示し，ユー
ザはこれらの出力を補助的な情報として意思決定を行う．したがって，システムが
出力する情報がユーザのニーズ，価値観および判断基準にどの程度適合している
かは，モデルの信頼性および実用性を評価するうえで極めて重要である．しかし
ながら，多数のユーザから収集された大規模データに基づいて構築される汎用的
なモデルは，総合的に高い性能を持ちつつも，その学習過程において多数派の傾
向を主に捉え，それを反映した推論を行うため，ユーザ間に存在する細かな個人
差を十分に認識することが困難である [4, 5]．実際のユーザは，嗜好や興味だけで
なく，情報の捉え方，注意の向け方，判断基準，さらには認知的バイアスといった
多様な特性を有しており，これらの要因が意思決定に影響を与える．このような
個人差が無視された場合，モデルが提示する出力がユーザの期待や価値基準と一
致しないことによる不信感，不便さ，さらにはシステムの実用性の低下等の課題
が生じる．
このような背景から，ユーザ自身に関する情報をモデルの学習および推論過程

に取り入れることで，個々のユーザに適した出力を可能とするパーソナライズ化
の研究が注目を集めている [6–8]．従来研究では，ユーザの行動履歴（購買履歴，視
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聴履歴，評価履歴など），あるいは年齢・性別といった静的な属性情報を主な情報
源として活用してきた [9,10]．これらのアプローチは，ユーザに依らずモデルが一
定の出力を提示してしまう画一性の問題を部分的に解消してきたものの，行動履
歴や静的な属性情報といった表層的な情報だけでは，ユーザがどのような観点に
注意し，何を重視し，どのような判断過程を経て意思決定しているかを十分に説
明することは困難である．また，ユーザの意思決定には，明示的な選択だけでな
く，無意識的な注意配分や反応の差異などが含まれており，これらを表層的な行動
履歴から推定することは限界が存在する [11]．そのため，近年では，ユーザがコン
テンツを視聴している際の動作情報や生体反応など，より直接的にユーザの内部
状態を反映する特徴が注目されている [12, 13]．本論文では，このようなユーザの
無意識的な反応や内部状態を反映する生体信号および動作を「ユーザセントリッ
ク特徴」と定義する．ユーザセントリック特徴は，ユーザの属性や，結果的な行動
が同一の場合においても，個人差を有するものであるため，パーソナライズ化に
有効であると考えられる．しかしながら，これらの特徴は，映像やテキストといっ
たマルチメディアコンテンツに対して異質であり，ノイズを多く含むため，モデル
の学習および推論にどのように利用すべきかについては，理論面・実装面の双方
で未解決の課題が残されている [14]．さらに，ユーザに関する情報を用いたパーソ
ナライズ化には，対象ユーザから十分な量のデータを収集する必要があるという
実用上の大きな制約が存在する [15]．ユーザの個人差をより正確に把握するため
には，対象ユーザ固有の情報が求められるが，その収集にはコストがかかり，規模
の拡大に伴い非現実的となる．また，他のユーザと区別するための情報が乏しい
場合には，学習自体が不安定になり，モデルが期待されるパーソナライズ化を実
現できないという問題も生じる．以上の背景を踏まえると，ユーザの個人差をよ
り明確に捉えつつ，実用的なコストでパーソナライズ化を実現する技術の確立が
強く求められている．

1.2 従来研究とその限界
ユーザの特性を推論に反映するための研究は，主に以下の 3 つの観点から発展

してきた．(1)ユーザの閲覧・購買などの行動履歴や静的属性を学習段階で利用し，
それらをモデルに反映する手法，(2)ユーザセントリック特徴を学習段階で活用し，
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それらをモデルに反映する手法，(3)すでに学習済みのモデルを，対象ユーザ向け
に適応させる手法である．本節では，これら従来研究の代表的アプローチとその
限界について整理する．

(1)行動履歴・静的属性を活用したパーソナライズ化の限界

従来のパーソナライズ化手法は，主にユーザの閲覧履歴，購買履歴，あるいは年
齢・性別などの静的属性に依存していた．これらは取得が容易かつ統一的であり，
大規模サービスにおけるモデルパーソナライズ化の基盤として広く利用されてい
る [16]．しかし，これらの情報はユーザの最終的な行動の結果に過ぎず，注意の向
け方，価値判断の基準，認知的バイアスといった，意思決定を形成する過程そのも
のを反映していない [17]．そのため，表層的な履歴・属性情報だけでは，個人差の
根源的な要因を把握することは困難である．

(2)ユーザセントリック特徴を活用する手法の限界

ユーザがコンテンツを視聴している際の視線，動作，身体反応などは，ユーザの
内部状態を直接的に反映する重要な情報源である [18]．これらを学習に取り入れ
る研究が進められているが，ユーザセントリック特徴はマルチメディアコンテンツ
とは異質であり，モダリティ統合の方法論は依然確立途上にある [19]．また，ユー
ザごとに得られるデータの量が異なるため，モデルのスケール拡大時に情報の不
足や偏りが顕在化し，学習の安定性が損なわれるという課題が残されている [20]．

(3)学習済みモデルのユーザ適応手法の限界

複数人のユーザから取得された大規模データで事前学習済みのモデルは，多数
のユーザに共通する特徴を反映した推論を行う [21]．対象ユーザに特化した出力
を得るためには，再学習や追加学習を行う必要があるが，これには高い計算コス
トが発生し，ユーザごとにモデルを再構築することは現実的でない．また，対象
ユーザに関するデータが少量である場合，追加学習によって過学習や破滅的忘却
が生じやすく，むしろ性能が低下する可能性も存在する [22, 23]．
以上より，ユーザセントリックな特徴を適切に取り入れつつ，少量データかつ低

コストでパーソナライズ化を実現するという観点が重要な研究課題となっている．
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1.3 本研究の目的
前節までに述べた背景および課題を踏まえ，本研究では，ユーザの多様な特性

をより直接的かつ柔軟にモデルへ反映することを目的とし，(i)学習段階における
ユーザセントリック特徴の統合，および (ii)学習済みモデルのユーザ適応の二つの
観点から新たな枠組みを構築する．以下ではそれぞれの目的と着想を述べる．

(1)学習段階におけるユーザセントリック特徴の統合

従来のパーソナライズ化手法では，閲覧履歴や人口統計情報など，行動に基づ
く静的な特徴が主に利用されてきた．しかし，これらの情報はユーザの認知的特
徴や意思決定過程を十分に表現できないという制約がある [24]．そこで本研究で
は，ユーザがコンテンツ閲覧時に示す動作情報などのユーザセントリック特徴と，
映像やテキストといったマルチメディアコンテンツ特徴を統合した表現をモデル
に導入する．これにより，ユーザ固有の注意傾向や評価傾向を学習段階から反映
し，従来手法では扱いが困難であった認知的な個人差に基づく推論を実現する．

(2)学習済みモデルのユーザ適応

大規模データで学習された汎用的なモデルは，多数ユーザの傾向を平均化した
パラメータ構造を持つため，特定のユーザにとって不適合な知識が含まれている
場合がある．このような不要な知識の忘却のため，本研究では，マシンアンラー
ニング [25]の技術をモデルパーソナライズ化の文脈に取り入れた．具体的に，対
象ユーザと類似するユーザに由来する知識を保持しつつ，対象ユーザと大きく異
なる傾向を持つユーザに起因する知識を選択的に忘却する新たなパーソナライズ
化手法を検討する．これは追加学習とは異なり，大規模な再学習を必要とせず，モ
デルの部分的な再学習や，モデルパラメータの局所的な更新のみで個人化を実現
できる点に特徴がある．データ量の少ないユーザに対しても適応可能であり，計
算コスト・データ収集コストの両面において実用性が高いアプローチである．
本論文は，ユーザの多様な特性が反映されたユーザセントリック特徴を用いた

モデル学習と，学習済みモデルから他ユーザ由来の知識を選択的に保持・忘却す
るという学習後のユーザ適応という，二つの方向性からパーソナライズ化手法を
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提案する．これにより，個人差を反映した柔軟な推論と，実運用に耐えうる効率的
なパーソナライズ化の両立を目指す．

1.4 本論文の構成
本論文は，全 5章で構成され，各章の内容は以下のとおりである．

• 第 1章では，本研究の背景，従来研究の限界および本研究の目的を述べた．

• 第 2章では，モデルのパーソナライズ化に関連する既存研究を概観し，本研
究が対象とする課題の整理および本研究の立ち位置の明確化を行う．

• 第 3 章では，ユーザセントリック特徴とマルチメディアコンテンツ特徴の特
徴統合手法を提案し，映像コンテンツを対象とした関心度推定タスクにおい
てその有効性を検証する．

• 第 4章では，学習済みモデルから，他ユーザ由来の知識を選択的に保持・忘
却することでユーザ適応を行う手法を提案し，ユーザの感情推定タスクにお
いてその性能の評価を行う．

• 第 5章では，本研究の成果を総括し，今後の課題について述べる．

以上より，本研究は，ユーザの個人差に基づく柔軟で実用的なパーソナライズ
化手法を，学習段階と学習後の段階の双方から多面的に提案したものである．
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第 2章

関連研究

2.1 はじめに
本章では，本研究に関連するモデルパーソナライズ化に関する技術を，(i)モデ

ル学習時／モデル学習後，および (ii)知識の追加／知識の忘却または削減の二軸か
ら体系的に整理する．また，これらの軸に基づき，図 2.1に示すように，既存手法
を以下の 4つに分類する．(1) 学習時における知識追加：行動履歴・静的属性の利
用，(2)学習時における知識忘却または削減：知識の選択・圧縮による学習効率化，
(3)学習後における知識追加：追加データを用いたモデル適応，(4)学習後における
知識忘却または削減：マシンアンラーニング．
以下，各節で既存研究を整理し，それぞれの利点と限界を示したうえで，本研

究がどの領域に立脚するかを明確にする．

2.2 学習時における知識追加：行動履歴・静的属性の利用
学習段階におけるパーソナライズ手法の多くは，ユーザの閲覧履歴，クリックロ

グ，評価履歴，人口統計情報といった静的または行動ベースの特徴をモデルに直接
取り込み，ユーザ固有の嗜好や長期的傾向を学習しようとするものである．これ
らは大規模ユーザを対象とした個人化の基盤として広く用いられてきたが，あく
まで行動の結果であり，注意・判断基準・感情傾向といった内的要因を直接記述す
るものではない．

YouTube DNN [26]

Deep Neural Networks for YouTube Recommendations (YouTube DNN) は，深層学習
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を用いた大規模推薦システムの草分け的研究であり，ユーザの視聴履歴と年
齢・性別・居住地などの静的属性を結合して埋め込みベクトルを学習する手
法である．数億規模のユーザに対して汎用的に適用可能である一方，すべて
の特徴を単一の密ベクトルに圧縮するため，ユーザの微細な文脈や動的な興
味の変化を捉えきれないという課題がある．本研究における静的属性を利用
したパーソナライズ化手法の代表的なベースラインとして位置づけられる．

BERT4Rec [27]

BERT4Rec は，自然言語処理で成功した Transformer アーキテクチャをユーザ
行動系列のモデリングに応用した手法である．ユーザの過去の行動順序を文
脈として捉え，双方向の Attention機構を用いることで，従来の RNNベースの
手法よりも深く複雑な依存関係を学習可能とした．行動履歴を高度に抽象化
して知識として取り込む手法であるが，入力情報は依然として行動履歴に限
定されており，ユーザの内部状態には踏み込んでいない．

P5 [28]

Recommendation as Language Processing (P5) は，ユーザの IDや行動履歴，属性
情報をすべて自然言語のテキストプロンプトとして記述し，大規模言語モデ
ル（LLM）を用いて推薦を行う統一フレームワークである．履歴の言語化に
よって，モデルがユーザ知識を文脈として理解しやすくなる利点がある．し
かし，これらの情報はあくまで過去の履歴や属性の記述に留まり，ユーザ固
有の内部状態や反応を直接観測するものではない．本研究の第 3章では，P5

が対象とするテキスト化された履歴情報ではなく，言語化が困難なユーザセ
ントリック特徴に着目し，これをマルチメディア特徴と統合する新たなアプ
ローチをとる．

2.3 学習時における知識忘却または削減：知識の選択・圧縮に
よる学習効率化

データセットやモデル内部表現の一部を選択的に利用し，効率的な学習を実現
する手法群である．本研究とは実行する段階は異なるものの，不要な知識を削減
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するという観点で関連がある．これらは，モデルにとって真に必要な知識のみを
抽出し，ノイズや冗長性を排除するプロセスと解釈可能である．

Dataset Distillation [29]

Dataset Distillationは，大規模な学習データセットを，その情報の要約となるご
く少数の合成データへと圧縮する技術である．元の全データで学習した場合
と同等の性能を，圧縮されたデータのみで再現することを目的としており，
モデルにとって不可欠な知識成分のみを抽出する技術といえる．学習コスト
の削減だけでなく，冗長な知識を削減し，保持すべき知識の純化するという
観点で，本研究の知識選択アプローチに関連する．

Pruning [30]

Pruningは，巨大なニューラルネットワークの中には，初期化状態で特定のス
パースな部分構造が存在することを仮定し，それを学習することで元のモデ
ルと同等の精度を達成する手法である．これは，学習に必要なパラメータは
全体のごく一部であり，他は冗長であることを示唆している．知識の物理的
な選択と削減によって学習効率化を図るアプローチの理論的支柱である．

Influence Function [31]

Influence Functionは，あるテストデータの予測結果に対して，学習データ中の
どのサンプルがどの程度影響を与えたかを定量的に推定する技術である．モ
デルをブラックボックスとして扱わず，個々のデータが与える知識への貢献度
を可視化できるため，モデルから特定のデータの影響を取り除くマシンアン
ラーニングや，第 4章で扱う知識の選択的制御を実現するための理論的基盤
として重要である．

2.4 学習後における知識追加：追加データを用いたモデル適応
モデル学習後のパーソナライズ手法として，追加データを用いてモデルを再調

整するアプローチが広く研究されている．これらの手法は，学習済みモデルに新
たな知識を追加することにより，対象ユーザに特化した表現を後から獲得できる
点で有効であるが，既存知識への干渉や過学習，また，不要な知識がモデルに残
存し続けるというリスクを伴う．
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LoRA [32]

Low-Rank Adaptation (LoRA)は，大規模モデルの全パラメータを更新する代わ
りに，低ランク行列のみを追加して学習する効率的な適応手法である．計算
コストを抑えつつ，少量の追加データでモデルを特定のドメインやユーザに
適応させることができるため，現在最も普及している手法の一つである．し
かし，これはあくまで知識の追加であり，モデル内に潜在する不要な知識を
明示的に忘却する機能は持たない．

MAML [33]

Model-Agnostic Meta-Learning (MAML)は，少量のデータとわずかな勾配更新で
新しいタスクに適応できる初期パラメータを学習するメタラーニングの基礎
的枠組みである．パーソナライズの文脈では，個々のユーザを独立したタス
クとみなすことで，未知のユーザに対しても即座に適応可能なモデルを構築
する手法として応用される．高速な適応を実現するメタラーニングの代表的
手法であり，個人化において少数データでの学習を効率化する標準的なアプ
ローチとして位置づけられる．

Per-FedAvg [34]

Per-FedAvgは，MAMLの概念を連合学習（Federated Learning）に拡張した手法
である．従来の連合学習（FedAvg）が全ユーザに共通する平均的なモデルの
構築を目指すのに対し，Per-FedAvgは，各ユーザがローカルデータで学習し
た後の性能を最大化するようにグローバルモデルを更新する．これにより，
ユーザごとのデータ分布が大きく異なる場合でも，個別の適応能力が高い
モデルを提供可能とする，分散環境におけるパーソナライズの代表的手法で
ある．

kNN-LM [35]

kNN-LMは，モデルのパラメータを更新するのではなく，外部のデータスト
アから類似した事例（知識）を検索し，推論時に動的に知識を補完する手法
である．Retrieval-Augmented Generation (RAG) [36]の基礎となる技術であり，モ
デル自体を変えずに知識を追加するアプローチである．しかし，これはあく
まで知識の追加に特化した手法であり，パラメータ更新を伴わないため，汎
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用的なモデルが元々保持している不要な知識や他者のバイアスを忘却するこ
とはできない．本研究は，知識を加えるだけでなく，不要な知識を削ぎ落と
すこともパーソナライズに不可欠であるという立場をとる点で，本手法とは
対照的な位置にある．

2.5 学習後における知識忘却または削減：マシンアンラーニング
マシンアンラーニングは，学習済みモデルから特定のデータに由来する知識を

忘却させ，その影響をモデルの出力から削除することを目的とした技術群である．
従来はプライバシー保護が主な用途であったが，近年では，誤ったデータやノイズ
の影響を後から取り除くことで，モデルの性能を改善する利用方法も注目されて
いる [37]．

SISA [25]

Sharded, Isolated, Sliced, Aggregated (SISA)は，学習データを複数のシャードに分
割して独立に学習し，忘却要求があった場合に該当シャードのみを再学習す
るフレームワークである．完全な忘却を保証する重要なベースライン手法で
あるが，モデルの分割による性能低下や，推論時の計算コスト増大が課題と
なる．特定の知識を確実に消去する手法として，アンラーニングの性能評価
における基準となる．

SCRUB [38]

SCRUB (Scalable Remembering and Unlearning Unbound)は，教師生徒モデルの枠
組みを用い，忘却対象のデータに対しては生徒モデルの出力を抑制しつつ，
保持対象データに対しては性能を維持するように学習する手法である．再学
習を行わずに特定の知識を選択的に洗い流す（Scrub）ことが可能であり，高
い実用性を持つ．本研究の第 4章において，他者由来の知識を忘却するため
の具体的なアルゴリズムとして参照される重要な先行研究である．

Federated Unlearning [39]

Federated Unlearningは，連合学習によって構築されたグローバルモデルから，
特定のクライアント（ユーザ）が寄与した知識のみを効率的に削除する技術
である．従来は，システムから離脱するユーザの権利（忘れられる権利）を
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保障するため，再学習を行うことなく特定ユーザの影響を無効化する手法と
して発展してきた．このような，「特定のユーザ由来の知識を選択的に消去可
能」である機構は，本研究が目指す知識制御（不要な他者知識の除去）を実
現するうえで，技術的な基盤となるものである．

2.6 まとめ
本章では，パーソナライズ技術を「学習時／学習後」，および「知識追加／知識

忘却・削減」の二軸に基づき体系的に整理した．既存研究は個別の課題に対して効
果的な手法を提供してきたが，以下の二点において未解決の課題が残されている．
第一に，学習段階において，行動履歴などの表層情報だけでなく，ユーザの内部

状態を反映するユーザセントリック特徴をマルチメディアコンテンツとどのように
統合すべきかという点である．第二に，学習後のモデルに対して，ユーザ間の類
似度に基づいて保持すべき知識（他者の有用な知識）と忘却すべき知識（他者の
ノイズ）を選択的に制御する枠組みが十分に確立されていない点である．
本研究はこのギャップを埋めるために，第 3章においてユーザセントリック特徴

の統合手法を，第 4章において知識の選択的保持と忘却によるユーザ適応手法を
提案する．
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第 3章

ユーザセントリック特徴とコンテン
ツ特徴のマルチモーダル特徴統合

3.1 はじめに
近年のWebサービスにおけるマルチメディアコンテンツの爆発的な増加に伴い，

ユーザごとの多様な特性や嗜好を正確に把握し，個々のユーザに適した出力を提
供するモデルのパーソナライズ化の重要性が高まっている [40,41]．従来のアプロー
チでは，主にコンテンツの映像やテキストといった特徴量や，閲覧履歴などのユー
ザの表層的な情報を利用してきたが，これらはユーザ個人の主観的な興味や反応
（関心度）を直接的に反映するものではないため，その推定精度には限界があった．
そこで，第 1.1節で定義したユーザセントリック特徴，すなわちコンテンツ視聴中
のユーザの視線や身体動作といった生体反応情報を利用し，ユーザの内部状態を
より正確に捉えるアプローチが求められている [42, 43]．
ユーザセントリック特徴とコンテンツ特徴を統合して関心度を推定するために

は，これら異種特徴間の関係性を適切にモデル化する必要がある．しかしながら，
ユーザセントリック特徴は取得コストが高く大規模なデータ収集が困難であるこ
とに加え，ユーザの無意識的な振る舞いや環境要因によるノイズを多く含むとい
う性質を持つ．そのため，大量の学習データを必要とする決定論的な手法や深層
学習モデルでは，学習データへの過適合が生じやすく，汎化性能が低下するとい
う課題があった [44]．
本章では，これらの課題を解決するために，特徴のノイズに頑健な確率的生成
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モデルであるMulti-modal Gaussian Process Latent Variable Model (mGPLVM) [45]を特徴
統合の基盤とする．mGPLVMは，少量のデータやノイズを含むデータであっても，
観測値の背後にある共通の潜在空間を確率的に推定可能である．本章では，この
mGPLVMを基盤とし，(i)動作情報などの異種特徴の統合や，(ii)ラベル不足，順序
ラベルおよび部分ラベルといった現実的な制約への対応という観点から段階的に
拡張した手法について論じる．
本章の構成は以下の通りである．まず，第 3.2節では，従来手法の枠組みにおいて

連続値な特徴量を扱うための量子化手法を導入し，ユーザの動作特徴とコンテンツ
特徴を統合する手法であるMulti-modal Gaussian Process Latent Variable Factorization

(mGPLVF)を提案する．次に，第 3.3節では，ラベル無しサンプルおよび順序性を
持つラベルを考慮した半教師あり学習モデル Semi-supervised Ordinally Multi-modal

Gaussian Process Latent Variable Model (Semi-OMGP)により，ラベル不足環境下での
特徴統合手法を提案する．第 3.4節では，Semi-OMGPにおいてラベル無しデータ
に与える制約が推定精度に与える影響について検証する．第 3.5節では，逆射影
を導入した手法である Back-projection Ordering Multi-modal Gaussian Process Latent

Variable Model (BPomGP)を提案し，動作特徴が取得不能である未視聴コンテンツ
に対する推論を可能にする枠組みについて述べる．第 3.6節では，擬似ラベルを用
いた半教師あり学習モデル Multimodal Gaussian Process Latent Variable Model with

Pseudo-Labels (Semi-MGPPL) により，ラベル不足と未視聴コンテンツへの対応を
同時に実現する拡張的な特徴統合手法を示す．最後に，3.7節にて本章の結論を述
べる．
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3.2 特徴量の量子化およびmGPLVFに基づくユーザの関心度推
定

3.2.1 はじめに

第3.1節で述べたように，ユーザセントリック特徴の一つであるユーザの動作特徴
とコンテンツ特徴の統合は関心度推定において有効である．これらのマルチモー
ダルな特徴を統合し，推論を行う確率モデルとして，Gaussian Process Latent Variable

Model Factorization (GPLVMF) [46]が挙げられる．GPLVMFは，ユーザの行動履歴や
静的属性のようなカテゴリカルな特徴量（離散値）を連結させた，単一のモダリ
ティを入力とすることを前提としており，この条件下で高精度な関心度推定が可
能である．
しかしながら，本研究で扱うコンテンツ特徴や動作特徴は，連続値の実数ベク

トルであり，かつこれらが複数存在するマルチモーダルなデータである．離散値
を前提として設計された GPLVMFの尤度関数やモデル構造に対し，連続値の特徴
量を直接適用した場合，モデルの仮定との不整合により最適化が困難となる．ま
た，単一モダリティを想定した構造のままでは，複数の異種特徴を適切に統合す
ることが困難である．
そこで本節では，これらの課題を解決するために，Multi-modal Gaussian Process

Latent Variable Factorization (mGPLVF) を提案し，これに基づくユーザの関心度推
定法を構築する．提案手法では，連続値である各モダリティの特徴量に対し，それ
ぞれ適切な量子化（離散化）を行う．これにより，連続値をGPLVMFが処理可能な
カテゴリカル形式に変換し，モデルの最適化を可能にする．さらに，複数のモダ
リティを同時に扱えるようにモデルを拡張することで，コンテンツ特徴と動作特
徴を統合した高精度なユーザの関心度推定を実現する．

3.2.2 提案手法

本章では，提案手法について説明する．提案手法の概要を図 3.1に示す．提案手
法では，まず，コンテンツ特徴およびユーザの動作特徴を算出し，それらの特徴
量に対して量子化を行う．次に，得られた特徴量およびユーザの関心度を用いて
モデルを学習し，潜在変数およびハイパーパラメータの最適化を行う．最終的に，
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図 3.1: 提案手法の概要図

最適化された潜在変数およびハイパーパラメータを用いて，ユーザの関心度を推
定する．

特徴量の算出および量子化

コンテンツ l (= 1, . . . , L; Lはコンテンツの総数)に対するユーザ n (= 1, . . . ,N; N は
ユーザの総数) の動作特徴 zb

n,l ∈ R
Db を OpenPose [47]および Tobii Eye Tracker 4C1を

用いて取得する．また，コンテンツ lに対するコンテンツ特徴 zc
l ∈ R

Dc を Inception-

v3 [48]を用いて算出する．ユーザ nがコンテンツ lに与えた関心度を yn,lとし，yn,l

をユーザ nについて連結させたものを yn ∈ RLn とする．ただし，Lnはユーザ nが視
聴したコンテンツの総数である．
次に，図 3.2に示すように，特徴量 zc

l および zb
n,l の量子化を行う．特徴量のそれ

ぞれの次元の値について，最小値から最大値まで Hm(m ∈ {c, b})個のビンに分割す
る．特徴量の各次元にビンの番号 hm ∈ {1, 2, . . . ,Hm}を代入したものを，量子化後の
特徴量 z̃c

l = [z̃c
l (1), z̃c

l (2), . . . , z̃c
l (Dc)]および z̃b

n,l = [z̃b
n,l(1), z̃b

n,l(2), . . . , z̃b
n,l(D

b)]とする．
提案手法では，l，z̃c

l (d)および z̃b
n,l(d)に対して，それぞれ 2種類の潜在変数を仮定

する．これらを，カーネルに対する潜在変数および平均値に対する潜在変数と定
義する．具体的に，l，z̃c

l (d)および z̃b
n,l(d)のカーネルに対する潜在変数を vl ∈ RQv , vc

dl
∈

RQc
v および vb

dn,l
∈ RQb

v と仮定する．l，z̃c
l (d)および z̃b

n,l(d)の平均値に対する潜在変数
を wl ∈ RQw ,wc

dl
∈ RQc

w および wb
dn,l
∈ RQb

w と仮定する．更に，Xv
n ∈ RLn×Qsum

v および
Xw

n ∈ RLn×Qsum
w を 2種類の潜在変数をユーザ nについて連結させた行列とする．ただ

1https://tobiigaming.com/eye-tracker-4c
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図 3.2: 特徴量の算出および量子化の概要図

し，Qsum
v = Qv + Qc

vDc + Qb
v Dbおよび Qsum

w = Qw + Qc
wDc + Qb

wDbとする．また，ユーザ
nに対するバイアス項を wu

nとする．

モデルの最適化

yn と潜在変数 Xv
n, Xw

n がガウス過程に従うと仮定する．yn の平均ベクトルを mn，
共分散行列を Knとすると，ynの周辺尤度は次式で表される [49]．

p(yn|Xv
n, X

w
n , θn) = N(yn|mn, Kn + β

−1
n ILn) (3.1)

ただし，ILn は Ln次元の単位行列，θnはノイズのハイパーパラメータ βnおよびカー
ネルのハイパーパラメータである．平均ベクトル mnは次式により求める．

mn(i) = wu
n +

Qw∑
q=1

wi(q) +
Dc∑

d=1

Qc
w∑

q=1

wc
di

(q) +
Db∑

d=1

Qb
w∑

q=1

wb
dn,i

(q) (3.2)
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また，共分散行列 Knはカーネル関数 k(·, ·)を用いて次式により求める．

したがって，Y = [y1, . . . , yN]の周辺尤度は次式で表される．

p(Y|Xv, Xw,Θ) =
N∏

n=1

p(yn|Xv
n, X

w
n , θn) (3.3)

ただし，Θ = [θ1, θ2, . . . , θN]である．更に，Xvの事前分布を次式により定義する．

p(Xv) =
L∏

l=1

{
N(vl|0, IQv)N(vc

dl
|0, IQc

v)
N∏

n=1

N(vb
dn,l
|0, IQb

v
)
}

同様にして，Xwの事前分布 p(Xw)を定義する．最大事後確率推定により，次式の最
適化問題を解くことで，最適な潜在変数およびハイパーパラメータの算出を行う.

max
Xv,Xw,Θ

p(Y|Xv, Xw,Θ)p(Xv)p(Xw) (3.4)

式（3.4）は解析的に解くことが困難であるが，一般化変分推論 [46]により解くこ
とが可能である．

関心度の推定

テストデータに対して，前節と同様に特徴量の算出および量子化を行う．また，
前節で算出した潜在変数を用いて，テストデータの潜在変数 X∗nを得る．関心度の
推定値 y′n ∈ RL∗n を次式により算出する．

q(y′n) =
∫ {

p(y′n|un, X∗n)q(un)dun

}
q(X∗n)dX∗n (3.5)

ただし，q(·)は変分事後分布であり，un ∈ RM および Tn ∈ RM×Qsum
v は誘導点および誘

導変数 [50]である．q(y′n)はガウス分布N(y′n|µ∗n,Σ∗n)に書き換えることが可能である．
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ただし，

µ∗n = Ψ
∗
1n

(β−1
n KM,M +Ψ2n)−1ΨT

1n
ŷn + ϕ

∗
1n

Σ∗n = Ψ
∗
1n

{
K−1

M,M + (KM,M + βnΨ2n)−1}(Ψ∗1n
)T

Ψ1n = ⟨KLn,M⟩q(Xv
n)

Ψ2n = ⟨KT
Ln,M KLn,M⟩q(Xv

n)

ϕ1n = ⟨mn⟩q(Xw
n )

ŷn = yn − ϕ1n

である．動作特徴が類似したユーザは，類似した関心度を与えることを考慮して
[42]，次式により最終的な関心度の推定値 y∗n,lを算出する．

y∗n,l =

y′n,l + N−1∑
i=1

aisi
n,l

 /
1 + N−1∑

i=1

ai

 (3.6)

ただし，ai(a1 ≧ a2 ≧ . . . ≧ aN−1)は重み係数である．si
n,lは，y:,lおよび y′:,lの中で，対

応する動作特徴が y′n,lと i番目に類似したものである．

3.2.3 実験

本章では，mGPLVFを用いた特徴統合に基づくユーザの関心度推定の精度を検
証するための実験を行う．
本実験では，データセットとして，YouTubeから，映画の予告編（30秒）を ‘Action’,

‘Comedy’, ‘Music’および ‘Science’のジャンルからそれぞれ 10本，‘Sport’のジャンル
から 9本，計 49本取得した．本実験では，10名の実験参加者に対して，各映像の視
聴後に 4段階の関心度 (1: 全く興味がない，2: あまり興味がない，3: 少し興味があ
る，4: とても興味がある)を付与させた．特徴量は，主成分分析 [51]を適用して次
元を削減したものを用いた．その次元数は，Dc = 13および Db = 13であった．本実
験では，映像に対して付与された関心度を，50, 60, . . . , 90%の割合でランダムに欠
損させ，その欠損値の推定を行った．比較手法として，GPLVMF [46], mGPLVM [45],

Multi-modal Similarity GPLVM (m-SimGP) [52], Multi-view Canonical Correlation Analysis

(MVCCA) [53], Deep CCA [54]およびBayesian CCA (BCCA) [55]を用いた．ただし，提
案手法と GPLVMF以外の手法では，統合後の特徴を用いたテンソル補完 [56]に基
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図 3.3: 関心度の各欠損率におけるMAEの平均
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づき関心度の推定を行った．GPLVMFについては，コンテンツ特徴のみを用いた場
合（GPLVMF-c）と，動作特徴のみを用いた場合（GPLVMF-b）について，それぞれ
実験を行った．なお，Mean Absolute Error (MAE)を評価指標として推定精度の評価
を行った．各実験参加者の各欠損率について，それぞれ 10回の検証を行った．
図 3.3に，実験結果を示す．図 3.3より，提案手法は全ての欠損率において，比較

手法と比較して最も低いMAEを達成しており，その推定精度の高さが確認できる．
特に，コンテンツ特徴のみを用いたGPLVMF-cや，動作特徴のみを用いたGPLVMF-

bと比較して，提案手法のMAEは大幅に低くなっている．これは，コンテンツ特徴
と動作特徴という異なる性質を持つ情報を統合することで，単一のモダリティで
は捉えきれないユーザの関心度に関わる潜在的な傾向を表現できたためと考えら
れる．また，MVCCAやDeep CCAといった決定論的な特徴統合手法と比較しても，
提案手法は高い精度を示している．Deep CCAなどの深層学習に基づく手法は，高
い表現能力を持つ一方で，本実験のようにサンプル数が限られている場合や，動
作特徴にノイズが含まれる場合には過学習を起こしやすい傾向がある．これに対
し，確率的生成モデルに基づく提案手法は，ノイズを考慮した柔軟なモデリング
が可能であり，データの不確実性に対して頑健な推定ができたと推察される．さ
らに，mGPLVMやm-SimGPといった他のガウス過程に基づく手法と比較しても，提
案手法は優れた性能を示している．これは，GPLVMFの枠組みに対し，連続値の
特徴量を適切に量子化して組み込むという提案手法のアプローチが，関心度とい
う順序性を持つラベルの推定に適していたことを示唆している．以上の結果より，
提案手法は欠損率が高い（ラベル情報が少ない）状況下でも安定して高い推定精
度を維持しており，その有効性が示された．

3.2.4 まとめ

本節では，mGPLVFを用いたユーザの関心度推定手法を提案した．提案手法で
は，連続値であるコンテンツ特徴および動作特徴を量子化し，GPLVMFの枠組み
で統合することで，複数のモダリティを考慮した関心度推定を実現した．映画予
告編動画を用いた評価実験の結果，提案手法は単一モダリティのみを用いる手法
や，従来のマルチモーダル特徴統合手法と比較して，高い精度で関心度を推定で
きることを確認した．特に，ラベルの欠損率が高い状況においても提案手法の優
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位性が確認され，実用的な観点からもその有効性が示された．
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3.3 ラベルの順序性を考慮した Semi-OMGPに基づく特徴統合
3.3.1 はじめに

前節では，mGPLVFにより連続値の特徴量を量子化して統合する手法を示した．
しかしながら，実環境におけるユーザの関心度推定には，さらに解決すべき二つ
の課題が存在する．第一に，コンテンツ特徴と動作特徴はその性質が大きく異な
り，特徴空間における分布形状に乖離があるため，単純な共有空間への射影が困
難である点である [52]．第二に，第 3.1節でも触れた通り，ユーザによるアノテー
ションコストが高く，ラベル付きデータ（関心度が付与されたデータ）が不足しが
ちである点である [57]．加えて，ユーザの関心度は単純なクラス分類ではなく，「全
く興味がない」から「とても興味がある」といった順序性 (Ordinality)を持つ値であ
る [58]が，従来のmGPLVMに基づく手法ではこれらの性質を十分に考慮できてい
ない．
そこで本節では，これらの課題を解決する Semi-supervised Ordinally Multi-modal

Gaussian Process Latent Variable Model (Semi-OMGP)を提案する．本手法の主な貢献
は以下の通りである．

• 分布の差異への対応: 観測値そのものではなく，各モダリティの類似度行列が
共通の潜在変数から生成されると仮定することで，モダリティ間の分布の差
異に頑健な統合を実現する．

• ラベル不足と順序性の考慮: ラベルのあるデータだけでなくラベルのない
データも併せて学習する半教師あり学習の枠組みを導入する．さらに，ラベ
ルの値の差が大きいほど潜在空間での距離が大きくなるような制約を導入す
ることで，関心度の順序構造をモデルに反映させる．

3.3.2 従来手法

本章では，mGPLVMについて説明する．mGPLVMでは，M種類の観測値 {Ym}Mm=1を
扱う．ただし，Ym = [ym

1 , y
m
2 , . . . , y

m
N]T ∈ RN×Dmである．mGPLVMの目的は，共通の潜在

変数 XおよびハイパーパラメータΘの最適化である．ただし，X = [x1, x2, ..., xN]T ∈

RN×QおよびΘ = {θ1, θ2, . . . , θM}であり，θmはカーネル関数のハイパーパラメータお
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よびノイズの大きさに関するハイパーパラメータである．mGPLVMは，以下の確
率過程により，潜在変数から観測値が潜在関数 f m

d (d = 1, ...,Dm)を用いて生成され
ると仮定する．

ym
nd = f m

d (xn) + ϵmnd, ϵ
m
nd ∼ N(0, σ2

m) (3.7)

ただし，ym
nd は Ymの (n, d)要素である．さらに，全ての潜在関数 { f m

d }
Dm
d=1は以下の同

時確率分布に従うと仮定する．

f m
d ∼ N(0, Km

XX) (3.8)

ただし， f m
d = [ f m

d (x1), f m
d (x2), . . . , f m

d (xN)]T ∈ RN であり，Km
XX は潜在変数の共分散行

列である．ここで，Km
XX の (i, j)要素 km

i j はカーネル関数 km を用いて次式で算出さ
れる．

km
i j = km(xi, x j) (3.9)

提案手法では．高次元のデータに有効である Radial Basis Function（RBF）カーネル
を用いた [59]．

Maximum a Posteriori (MAP)推定 [60]では，潜在変数の事後確率分布 p(X|Y1,Y2, . . . ,

YM,Θ)の最大化により，潜在変数およびハイパーパラメータを最適化する．ここ
で，ベイズの定理によると，

p(X|Y1,Y2, . . . ,YM,Θ) ∝ p(Y1,Y2, . . . ,YM |X,Θ)p(X) (3.10)

である．ただし，p(Y1,Y2, . . . ,YM |X,Θ)は {Ym}Mm=1の結合周辺尤度であり，p(X)は X

の事前確率分布である．したがって，以下の最適化問題を得る．

arg max
X,Θ

p(Y1,Y2, . . . ,YM |X,Θ)p(X) (3.11)
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ただし，

p(Y1,Y2, . . . ,YM |X,Θ) =
M∏

m=1

p(Ym|X, θm) (3.12)

p(Ym|X, θm) =
Dm∏
d=1

exp(− 1
2 (ym

:,d)T(K̃m
XX)−1ym

:,d)

(2π)
N
2 |K̃m

XX |
1
2

=
1

(2π)
NDm

2 |K̃m
XX |

Dm
2

exp (−1
2

tr(K̃m
XX
−1YYT)) (3.13)

であり，K̃m
XX = Km

XX + σ
2
mIN（IN は，N次元の単位行列）および ym

:,dは Ymの d番目の
列ベクトルである．
一般的には，xnは多変量ガウス分布に従うと仮定し，p(X)を次式で定義する．

p(X) =
N∏

n=1

p(xn), p(xn) = N(0, IQ) (3.14)

目的に合わせた p(X)を選択可能であることが，mGPLVMの柔軟性を向上させてい
る [61, 62]．

3.3.3 提案手法

本章では，提案手法である Semi-OMGPについて説明する．まず，コンテンツか
ら得られるコンテンツ特徴 Yc およびユーザの動作から得られる動作特徴 Yb を次
式で定義する．

Yc = [yc
1, y

c
2, . . . , y

c
N]T ∈ RN×Dc (3.15)

Yb = [yb
1, y

b
2, . . . , y

b
N]T ∈ RN×Db (3.16)

ただし，N = U ×Cであり，Uはユーザの総数およびCはコンテンツの総数である．
コンテンツに付与されたラベル l = [l1, l2, . . . , lN̂]T ∈ RN̂ はユーザのコンテンツに対
する関心度であり，N̂ (< N)はラベルを付与されたコンテンツの総数である．ただ
し，ln ∈ {1, 2, . . . , Lmax : Lmax は関心度の段階の数 }であり，関心度には順序性があ
る．提案手法で用いる特徴量についての詳細は 3.3.4節で述べる．
提案手法では，観測値の類似度行列が潜在変数から生成されると仮定する．各
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モダリティの類似度行列を以下で定義する．

sm
pq = exp

−∥ym
p − ym

q ∥22
2γm

 (3.17)

ただし，m ∈ {c, b}および sm
pq は Sm の (p, q)要素である．また，γm > 0は帯域幅パラ

メータである．Semi-OMGPは，以下の確率過程により，潜在変数から観測値の類
似度行列が潜在関数 f m

q (q = 1, ...,N)を用いて生成されると仮定する．

sm
pq = f m

q (xp) + ϵmpq, ϵ
m
pq ∼ N(0, σ2

m) (3.18)

Semi-OMGPでは，全ての観測値を類似度行列に変換することで，マルチモーダル
データの分布の違いに頑健な潜在変数の算出が可能になる．これが，提案手法の
貢献 (i)に対応する．

mGPLVMと同様にして，次の結合周辺尤度を得る．

p(Sc,Sb|X,Θ) = p(Sc|X, θc)p(Sb|X, θb)

=
∏

m

1

(2π)
NDm

2 |K̃m
XX |

Dm
2

exp
(
−1

2
tr(K̃m

XX
−1Sm(Sm)T)

)
(3.19)

また，MAP推定に基づき，次の最適化問題を解く．

arg max
X,Θ

L = arg max
X,Θ

log p(X|Sc,Sb,Θ)

= arg max
X,Θ
{log p(Sc,Sb|X,Θ) + log p(X)}

= arg max
X,Θ
{log p(Sc|X, θc) + log p(Sb|X, θb) + log p(X)} (3.20)

Semi-OMGPでは，ラベルが一部のコンテンツのみに付与されている状況およびラ
ベルの順序性を考慮し，潜在変数に制約を設けるため，事前確率分布 p(X)を以下
で定義する．

p(X) =
1
Z

exp

− N∑
i, j=1

wi j∥xi − x j∥2

 (3.21)

wi j =

 α(∆ − |li − l j|)
et

1 + et (li および l j が存在する場合)

0 (その他の場合)
(3.22)

ただし，Z は定数，t = ∥xi − x j∥2，αはパラメータおよび ∆
(
=

(Lmax−1)
2

)
は |li − l j|の平

31



均である．重み wi jにより，ラベルが一部のコンテンツのみに付与されている状況
およびラベルの順序性を考慮を可能としている．式（3.22）では，半教師あり学習
の手法である文献 [63]およびラベルの順序性を扱う手法である文献 [64]を組み合
わせることにより，wi jを導出している．liおよび l jが得られている場合には，wi j

はラベルの順序性を反映する．具体的には，|li − l j|が小さくなるほど，wi jは大き
くなり，xiおよび x jは潜在空間上で互いに近づくように制約を受ける．それとは
逆に，|li − l j|が大きくなるほど，wi jは小さくなり，xiおよび x jは潜在空間上で互
いに遠ざかるように制約を受ける．一方，liまたは l jが得られていない場合には，
wi jは 0になり，xiおよび x jは制約を受けない．式（3.21）および（3.22）において，
一部のコンテンツに付与されたラベルおよびそのラベルの順序性を反映した事前
確率分布 p(X)を定義したことにより，ラベル情報を十分に利用した潜在変数の算
出が可能になる．これが，提案手法の貢献 (ii)に対応する．さらに，式（3.21）は以
下のように変形可能である．

p(X) =
1
Z

exp

− N∑
i, j=1

wi j∥xi − x j∥2


=

1
Z

exp (−tr(XTWX))

=
1
Z

exp (−tr(WXXT)) (3.23)

ただし，wi jはWの各要素である．式（3.18）による仮定および式（3.23）による p(X)

の設定が，Semi-OMGPの具体的な新規点である．
式（3.20）の１番目，２番目および３番目の項をそれぞれ Lc, Lbおよび Lpriorとす

ると，これらはそれぞれ以下のように変形可能である．

Lc = log p(Sc|X, θc)

= −DcN
2

log (2π) − Dc

2
log |K̃c

XX | −
1
2

tr(K̃c
XX
−1Sc(Sc)T) (3.24)

Lb = log p(Sb|X, θb)

= −DbN
2

log (2π) − Db

2
log |K̃b

XX | −
1
2

tr(K̃b
XX
−1Sb(Sb)T) (3.25)

Lprior = −tr(WXXT) − log Z (3.26)
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以上により，潜在変数の対数事後確率分布 Lは以下の式で示される．

L = Lc + Lb + Lprior

= −Dc

2
log |K̃c

XX | −
Db

2
log |K̃b

XX | −
1
2

tr(K̃c
XX
−1Sc(Sc)T + K̃b

XX
−1Sb(Sb)T + 2WXXT) + constant

(3.27)

式（3.27）を解くことにより，最適な潜在変数およびハイパーパラメータを算出可
能である．提案手法では，従来の GPLVM に基づく手法 [62, 65] と同様に，Scaled

Conjugate Gradient（SCG）法 [66]を用いて式（3.27）を解く．

3.3.4 実験

実験方法

本実験では，YouTube2から取得した 49本の映画の予告編（コメディ，アクション，
科学，音楽のジャンルから各 10本，スポーツのジャンルから 9本）をコンテンツと
して使用した．これらの映像の各フレームを入力し，Inception-v3 [48]の中間層か
ら 2, 048次元の出力を算出した．次に，出力の平均ベクトルをコンテンツ特徴量 yc

n

として，[43]と同様に計算した．この実験では，実験参加者は１）１本の動画を 30

秒間視聴し，２）その動画を，１（全く面白くない），２（面白くない），３（少し
面白い），４（とても面白い）の４つのクラスに分けて評価し，映像にラベルを付
与した．そして，すべての映像を視聴するまで１）および２）を繰り返した．な
お，被験者は女性 2名および男性 8名で，年齢は平均 22歳であった．
本実験では，映像視聴時に OpenPose [47]と Tobii Eye Tracker 4Cを用いて動作に

ついての情報を取得した. OpenPoseは，2次元の体骨格の位置を推定する最も一
般的で最新の手法の一つである．これらの位置は，身体の部位に基づいてディー
プニューラルネットワークによって推定することができる [47]．Tobii Eye Tracker 4C

では，2次元のユーザの視線位置を検出することが可能であり，ユーザの視線は，
ユーザの興味関心と相関があることが知られている [67]．OpenPoseで得られた身
体の骨格の情報と Tobii Eye Tracker 4Cで得られた視線情報からユーザの動作特徴を
抽出した．具体的には，[43]と同様に，それらの位置の平均と分散を計算すること
で，ユーザの動作特徴 yb

nを得た．
2https://www.youtube.com
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本実験では，全映像の中から 50% の映像をランダムに選択し，未視聴の映像
とした．提案した Semi-OMGPを以下の mGPLVM [45], m-SimGP [52], Multiview CCA

(MVCCA) [53]，Deep CCA [54]および Bayesian CCA [55]の5つの手法と比較した．mG-

PLVMはGPLVM系列のベースラインとなる手法であり，m-SimGPはmGPLVMに基
づいた最先端の手法である．さらに，CCAは基本的な特徴量統合の一つであるた
め，3種類の CCAに基づく手法を採用した．特に，多層パーセプトロンと相関最
大化を組み合わせて構築する Deep CCAは，近年いくつかのタスクに利用されて
いる．Bayesian CCAは確率的なアプローチであり，ノイズに対して頑健な潜在空
間を算出する．なお，提案手法では，Q, αおよび γmのパラメータは，それぞれ 4,

1.0 × 105および 2に設定されている．
Semi-OMGPと比較手法の性能を比較するために，従来手法で用いられたテンソ

ル補完 [43]を，すべての手法で得られた統合後の特徴量と関心度に適用した．予
測された関心度の評価には，以下で定義されるMAEを用いた．

MAE =
1

N − N̂

N−N̂∑
s=1

|lPRE
s − lGT

s | (3.28)

ただし，lPRE
s および lGT

s は，s番目のサンプルの予測された関心度および真値である．

実験結果と考察

表 3.1に，未視聴映像の割合を 50％とした場合の各実験参加者の平均MAEを示
す．m-SimGPと mGPLVMを比較することで，共通潜在空間から各観測地の類似度
行列が生成されていると仮定する貢献 (i)の有効性を確認することができる．Semi-

OMGPとm-SimGPを比較することで，貢献 (ii)の有効性を確認することができる．さ
らに，Semi-OMGPはMVCCAやDeep CCAよりも高精度であるため，多視点アプロー
チや深層学習ベースのアプローチよりも効果的な潜在空間を構築することが可能
である．また，確率的生成モデルの一つである Bayesian CCAの性能は，mGPLVM

や m-SimGPよりも優れているが，Semi-OMGPは Bayesian CCAよりも優れている．
このように，本章で提案したガウス過程潜在変数モデルに基づくアプローチの有
効性を確認することができた．最後に，Semi-OMGPの推定性能はmGPLVMの推定
性能よりも高いことから，貢献 (i), (ii)の共同利用が精度向上に貢献していること
がわかる．以上の実験結果から，提案する Semi-OMGPは，コンテンツ特徴と動作
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特徴の適切な特徴統合が可能であることが示された．

3.3.5 まとめ

本章では，新しい特徴統合手法である Semi-OMGPを提案した．本章では，共通
の潜在変数から類似度行列を生成し，潜在変数の事前分布にラベルのないサンプ
ルとラベルの順序性を考慮する．その結果，実験結果は，提案した Semi-OMGPが
関心度推定に適した潜在変数を算出可能であることを示した．
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3.4 潜在特徴に与える制約による特徴統合空間の変化に関する
研究

3.4.1 はじめに

第 3.3節では，Semi-OMGPにより，ラベルの順序性を考慮した制約を潜在空間に
与えることで，関心度推定の精度が向上することを示した．Semi-OMGPでは，関
心度が付与されたコンテンツ対（ペア）に対してのみ，そのラベル差に応じた距
離制約を課している．一方で，関心度が付与されていないコンテンツ（ラベル無
しデータ）に対しては，明確な制約を与えていない．しかし，半教師あり学習の分
野では，ラベル無しデータに対しても一定の制約（正則化など）を与えることで，
潜在空間の構造が安定し，タスクの精度が向上することが報告されている [63]．
そこで本節では，Semi-OMGPの拡張として，ラベルが付与されていないコンテ

ンツの潜在特徴に対しても一定の制約を与えた場合の影響を検証する．具体的に
は，ラベル無しデータ間に対しても潜在空間上での凝集性を促すような制約項を
導入し，これが関心度推定精度にどのような変化をもたらすかを実験的に明らか
にする．

3.4.2 提案手法

本節では，提案手法について説明する．コンテンツから得られるコンテンツ特
徴 Ycおよびユーザの動作から得られる動作特徴 Ybを次式で定義する．

Yc = [yc
1, y

c
2, . . . , y

c
N]T ∈ RN×Dc (3.29)

Yb = [yb
1, y

b
2, . . . , y

b
N]T ∈ RN×Db (3.30)

ただし，N = U ×Cであり，Uはユーザの総数およびCはコンテンツの総数である．
コンテンツに付与されたラベル l = [l1, l2, . . . , lN̂]T ∈ RN̂ はユーザのコンテンツに対
する関心度であり，N̂ (< N)はラベルを付与されたコンテンツの総数である．ただ
し，ln ∈ {1, 2, . . . , Lmax : Lmax は関心度の段階の数 }である．
提案手法では，各特徴の類似度行列が潜在特徴 X = [x1, x2, ..., xN]T ∈ RN×Q（Qは

潜在特徴の次元数）から生成されると仮定する [52]．各特徴の類似度行列を以下で
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定義する．

sm
pq = exp

−∥ym
p − ym

q ∥22
2γm

 (3.31)

ただし，m ∈ {c, b}および sm
pq は Sm の (p, q)要素である．また，γm > 0は帯域幅パラ

メータである．提案手法は，以下の確率過程により，潜在特徴から観測値の類似度
行列が潜在関数 f m

q (q = 1, ...,N)を用いて生成されると仮定する．

sm
pq = f m

q (xp) + ϵmpq, ϵ
m
pq ∼ N(0, σ2

m) (3.32)

mGPLVM [45]と同様にして，次の結合周辺尤度を得る．

p(Sc,Sb|X,Θ) = p(Sc|X, θc)p(Sb|X, θb)

=
1

(2π)
NDc

2 |K̃c
XX |

Dc
2

exp
(
−1

2
tr(K̃c

XX
−1Sc(Sc)T)

)
1

(2π)
NDb

2 |K̃b
XX |

Db
2

exp
(
−1

2
tr(K̃b

XX
−1Sb(Sb)T)

)
(3.33)

ただし，K̃c
XXは共分散行列であり，RBF kernel [59]関数に基づき算出される．また，

θmは，RBF kernel関数に含まれるパラメータである．
提案手法では，両方に関心度が付与された潜在特徴のペアには Semi-OMGPと同

様の制約を与え，それ以外の潜在特徴のペアには一定の制約を与えるため，事前
確率分布 p(X)を以下で定義する．

p(X) =
1
Z

exp

− N∑
i=1

N∑
j=1

wi j∥xi − x j∥2

 (3.34)

wi j =


α(∆ − |li − l j|)

et

1 + et (li および l j が存在)
et

N2(1 + et)
(上記以外の場合)

(3.35)

ただし，Zは定数，t = ∥xi − x j∥2，αはパラメータおよび ∆
(
=

(Lmax−1)
2

)
は |li − l j|の平均
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表 3.2: 実験で取得した動作特徴の詳細
特徴の種類 次元

Eye Tracker ２次元空間での視線の動きの平均と分散 4
OpenPose ２次元空間での首，鼻緒および腰の動きの平均と分散 12

２次元空間での両方の耳，目，肩，手首，肘および尻の動きの平均と分散 48
Total 上記を連結した特徴量 64

表 3.3: 関心度が付与された映像の割合が 50%のときのMAEの平均
特徴統合手法 MAEの平均
提案手法 0.759

Semi-OMGP 0.796

である．さらに，式（3.34）を以下のように変形する．

p(X) =
1
Z

exp

− N∑
i, j=1

wi j∥xi − x j∥2


=

1
Z

exp (−tr(XTWX))

=
1
Z

exp (−tr(WXXT)), (3.36)

ただし，wi jはWの各要素である．次式により潜在特徴の事後確率を最大化するこ
とで，潜在特徴 Xを導出する．

arg max
X,Θ

p(Sc,Sb|X,Θ)p(X) (3.37)

3.4.3 実験

本節では，潜在特徴に与える制約による関心度推定の精度変化を検証するため
の実験を行う．具体的に，コンテンツ特徴および動作特徴を提案手法または比較
手法により統合し，得られた潜在特徴に対してテンソル補完を適用し，未知の関
心度を推定する実験を行う [43]．

実験設定

本実験では，データセットとして，YouTubeから，映画の予告編（30秒）を ‘Action’,

‘Comedy’, ‘Music’，‘Sport’および ‘Science’のジャンルから各 10本の計 50本取得した．
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各映像のコンテンツ特徴を，文献 [43]と同様に算出した．本実験では，10名の実験
参加者は一つの映像を 30秒間視聴した後に，その映像に 4段階の関心度 (1: 全く興
味がない，2: あまり興味がない，3: 少し興味がある，4: とても興味がある)を 5秒
間で付与した．実験参加者は，以上のタスクを全ての映像に対して行った．映像視
聴中の実験参加者の身体の位置情報および視線情報を，それぞれ OpenPose [47]お
よび Tobii Eye Tracker 4Cを用いて取得し，各ユーザの各映像に対する動作特徴を，
文献 [43]と同様に算出した．算出した動作特徴の詳細を，表 3.2に示す．特徴量の
次元数は，Dc = 2, 048および Db = 64であった．本実験では，映像に対して付与さ
れた関心度の 50%をランダムに欠損させ，未知の関心度とした．比較手法として，
Semi-OMGPを用い，評価指標として，以下で定義されるMAEを用いた．

MAE =
1
N

N∑
s=1

|lPRE
s − lGT

s |, (3.38)

ただし，N = N− N̂，lPRE
s および lGT

s は，s番目の映像の関心度の推定値および真値で
ある．本実験は各手法について 10回行い，全ての試行のMAEの平均を算出する．
なお，提案手法および比較手法において，γm = 2.0とした．

実験結果と考察

表 3.3に，各特徴統合手法におけるMAEの平均を示す．提案手法および比較手
法のMAEの平均を比較することにより，関心度が付与されていないコンテンツの
潜在特徴に対して，式（3.35）に示される事前分布の定義に基づき，一定の制約を
与えることが，関心度推定の精度向上に寄与することが確認された．この結果は，
似たデータは近傍に存在しているべきという多様体仮説に裏付けられていると推
察できる．

3.4.4 まとめ

本研究では，潜在特徴に与える制約による関心度推定の精度変化の検証を行っ
た．実験により，関心度が付与されていないコンテンツの潜在特徴に一定の制約
を与えることが関心度推定の精度向上に寄与することが確認された．
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3.5 逆射影を仮定したmGPLVMに基づく特徴統合
3.5.1 はじめに

第 3.4節までに述べた手法は，学習時および推論時の双方において，コンテンツ
特徴と動作特徴の両方が揃っていることを前提とするものであった．しかしなが
ら，実用的な推薦システムにおいては，ユーザがまだ視聴していない「未視聴コ
ンテンツ」に対する関心度を予測する必要がある．未視聴コンテンツにおいては，
当然ながらユーザの視聴動作およびそれから算出される動作特徴は取得できない
ため，コンテンツ特徴のみから，動作特徴を反映した潜在変数を推定する技術が
不可欠となる．
そこで本節では，この課題を解決するために Back-projection Ordering Multi-modal

Gaussian Process Latent Variable Model (BPomGP)を提案する．本手法では，特徴統
合と同時に，観測空間（コンテンツ特徴）から潜在空間への写像である逆射影 [68]

を学習する．これにより，動作特徴が得られない未視聴コンテンツに対しても，学
習済みの逆射影を用いることで，動作特徴との相関を考慮した適切な潜在変数を
算出することが可能となる．また，第 3.3節と同様に，関心度の順序性を考慮した
事前分布を導入することで，高精度な関心度推定を実現する．

3.5.2 提案手法

提案手法は，コンテンツ情報から得られるコンテンツ特徴，ユーザの動作情報
から得られる動作特徴をモダリティとして用いる．最初に，コンテンツ特徴をYc =

[yc
1, y

c
2, . . . , y

c
N]⊤ ∈ RN×Dc，ユーザの動作特徴をYb = [yb

1, y
b
2, . . . , y

b
N]⊤ ∈ RN×Dbとする．た

だし，Nはコンテンツ数，Dcはコンテンツ特徴の次元数および Dbは動作情報の次
元数である．次に，潜在特徴を X = [x1, x2, . . . , xN]⊤ ∈ RN×Dx

< min(Db,Dc)と定義す
る．ただし，Dxは潜在特徴の次元数である．提案手法は，潜在特徴 Xおよびパラ
メータ Θ,Γを算出する．ただし，Θ = [θc, θb]は潜在特徴を各観測値に変換する射
影を決定するパラメータ，Γ = [γc,γb]は各観測値を潜在特徴に変換する逆射影を
決定するパラメータである．
提案手法は，mGPLVMと同様に，潜在特徴から各モダリティの観測値がガウス

過程に従い生成されると仮定する．Ym(m ∈ {c, b})の尤度 p(Ym|X, θm)は次式で算出さ
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れる．

p(Ym|X, θm)

=

Dm∏
d=1

exp(− 1
2 (ym

:,d)⊤(Km
XX)−1ym

:,d)

(2π)
N
2 |Km

XX |
1
2

=
1

(2π)
NDm

2 |Km
XX |

Dm
2

exp (−1
2

tr(Km
XX
−1YmYm⊤)) (3.39)

ただし，Km
XX ∈ RN×N は Xの共分散行列であり，(i, j)成分 km

i j は以下のカーネル関数
に基づき算出される．

km
i j = km(xi, x j, θ

m) (3.40)

提案手法は，文献 [68]に従い，次式により逆射影を定義する．

p(X|Yc,Yb,Γ) =
1

(2π)
NDx

2 |KY |
Dx
2

exp
(
−1

2
tr((KY)−1XX⊤)

)
KY =

∑
m

KYm (3.41)

KYm の (i, j)成分 km
γ,i jは，以下のカーネル関数に基づき算出される．

km
γ,i j = km

γ (ym
i , y

m
j ,γ

m) (3.42)

提案手法は，未知の関心度の推定のための潜在特徴を算出する手法であり，既知
の関心度の情報を潜在特徴に反映させることは，推定精度の向上に有効である [69]．
そのため，ユーザが視聴済みのコンテンツに与えた関心度 l = [l1, l2, . . . , lN]を用い
て，潜在変数の事前分布を以下で定義する．

p(X) =
1

const.
exp

− N∑
i=1

N∑
j=1

wi j∥xi − x j∥22

 (3.43)

wi j =


α(∆ − |li − l j|)

et

1 + et

(li and l j being obtained)

0 (otherwise)

(3.44)

ただし，const.は定数，t = ∥xi− x j∥22, αは事前に与えるパラメータ，∆ = Lmax−1
2 である．

最後に，以下の目的関数を勾配降下法 [66]を用いて解き，X，Θおよび Γを算出
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表 3.4: 各ユーザ毎のMAEの平均
実験参加者 提案手法 mGPLVM-MLP

A 0.703 0.757
B 0.633 0.744
C 0.651 0.639
D 0.693 0.746
E 0.724 0.787
F 0.721 0.760
G 0.649 0.748
H 0.733 0.748
I 0.696 0.736
J 0.761 0.792
平均

±標準偏差
0.696
±0.0390

0.746
±0.0396

する．

arg min
X,Θ,Γ

p(Yc,Yb|X,Θ)p(X|Yc,Yb,Γ)p(X) (3.45)

p(Yc,Yb|X,Θ) =
∏

m

p(Ym|X, θm) (3.46)

式（3.45）において，コンテンツ特徴と動作特徴の両方を用いて，逆射影のパラメー
タは最適化される．そのため，動作特徴が得られない未視聴コンテンツの特徴に
対し，上記で算出した逆射影を用いることで，動作特徴を反映した統合特徴を算
出することが可能である．
未視聴のコンテンツの特徴 y∗c ∈ RDc に対する潜在変数 x∗ ∈ RDx は，次式で算出

される．

x∗ = Ky∗cYc(KYc)−1X (3.47)

得られた潜在変数 Xおよび x∗に分類器を適用することで，ユーザの関心度を推定
することが可能である．

3.5.3 実験

本章では，提案手法の有効性を確認するための実験について説明する．本実験で
は，データセットとして，YouTubeから，映画の予告編（30秒）を ‘Action’, ‘Comedy’,

‘Music’および ‘Science’のジャンルからそれぞれ 10本，‘Sport’のジャンルから 9本，
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計 49本取得し，各映像のコンテンツ特徴を，文献 [43]と同様に算出した．本実験
では，10名の実験参加者は一つの映像を 30秒間視聴した後に，その映像に 4段階
の関心度 (1: 全く興味がない，2: あまり興味がない，3: 少し興味がある，4: とても
興味がある)を 5秒間で付与した．実験参加者は，以上のタスクを全ての映像に対
して行った．映像視聴中の実験参加者の身体の位置情報および視線情報を，それ
ぞれOpenPose [47]および Tobii Eye Tracker 4Cを用いて取得し，各ユーザの各映像に
対する動作特徴を，文献 [43]と同様に算出した．特徴量の次元数は，Dc = 2, 048お
よびDb = 64であった．本実験では，データセットのうち，20%を関心度が付与され
た学習データ，50%を関心度が付与されていない学習データおよび 30%をテスト
データとした．比較手法として，Semi-OMGPにMLPに基づく逆射影 [61]を導入し
た手法である Semi-OMGP-MLPを用いた．提案手法と比較手法を比較するため，文
献 [43]で用いられたテンソル補完を，それぞれの手法で得られた潜在変数と既知
の関心度に適用し，未知の関心度を推定した．評価指標には，MAEを用いた．ま
た，Q = 20，γm = 2.0および λ = 100, 000とし，カーネル関数は線形カーネルを用
いた．
各被験者に対するMAEを表 3.4に示す．表 3.4より，提案手法は，Semi-OMGP-MLP

と比較して，低いMAEを達成していることが確認できる．Semi-OMGP-MLPは，逆
射影に関数近似能力の高いMLPを用いているが，本実験のような小規模なデータ
セットにおいては過学習が生じやすく，テストデータに対する汎化性能が低下し
た可能性がある．一方，提案手法は確率モデルに基づき，コンテンツ特徴と動作
特徴の両方の相関関係を考慮して逆射影を学習している．これにより，未知のコ
ンテンツ特徴のみが入力された場合であっても，学習時に獲得した動作特徴との
共起関係を利用することで，ユーザの反応傾向を反映した適切な潜在変数を推定
できたと考えられる．以上の結果より，小規模かつノイズを含むマルチモーダル
データセットにおいて，提案する逆射影の枠組みが関心度推定に有効であること
が示された．

3.5.4 まとめ

本稿では，逆射影を仮定したmGPLVMに基づくコンテンツおよび動作特徴の潜
在空間の構築手法を提案した．提案手法は，コンテンツ特徴を統合特徴に変換す
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る逆投影を推定可能であるため，新たに与えられたコンテンツ特徴から統合特徴
を獲得することが可能である．また，提案手法は，ユーザの関心度の順序性を考
慮して統合特徴の事前分布を定義し，関心度が潜在空間における分布を制約する
ことを可能とした．その結果，提案手法はコンテンツ特徴を統合特徴に変換する
ことができ，関心度推定に有効であることが実験的に示された．
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3.6 擬似ラベルの付与によりサンプル間のペアワイズ制約を補
完する Semi-MGPPLに基づく特徴統合

3.6.1 はじめに

前節までの検討により，動作特徴の統合や未視聴コンテンツへの対応といった課
題に対する解決策を示した．しかしながら，ユーザセントリック特徴を用いた関心
度推定において，最も深刻な課題の一つが「ラベル付きデータの極端な不足」で
ある．ユーザに負担を強いるアノテーションは最小限に抑えられるべきであるが，
ラベル付きデータが極端に少ない場合，Semi-OMGPのような半教師あり学習を用
いても，潜在空間の構築に必要なペアワイズ制約が不足し，学習が不安定になる
恐れがある．
そこで本節では，極少量のラベル付きデータからでも安定した学習を実現する

ために，Multimodal Gaussian Process Latent Variable Model with Pseudo-Labels (Semi-

MGPPL)を提案する．本手法は，以下の二つの特徴により，データ不足と未視聴コ
ンテンツの課題を同時に解決する．

1. 擬似ラベル (Pseudo-labels)の導入: ラベル無しデータに対して，学習途中のモ
デルを用いて予測された「擬似ラベル」を付与する [70]．これにより，利用可
能なラベル情報を仮想的に増幅させ，潜在空間に対する制約を強化すること
で，学習の安定化と精度向上を図る．

2. 逆射影の導入: 第 3.5節と同様に，観測空間から潜在空間への逆射影を導入す
ることで，動作特徴が欠損している未視聴コンテンツへの対応を可能にする．

本手法により，ラベル付けされたサンプル数が少ない場合においても，擬似ラベ
ルによる情報の補完と逆射影による推論の一般化により，高精度な関心度推定が
可能となる．

3.6.2 提案手法

本章では，提案手法について説明する．提案手法は，複数のモダリティの特徴量
を用いて共通の潜在変数を算出可能である．さらに，疑似ラベル [70, 71]を仮定す
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ることにより，少量のラベル情報を効率的に考慮可能である．また，逆射影 [61]の
導入により，観測空間から潜在空間へのマッピング関数を算出可能である．

Semi-MGPPLの目的関数

本節では，Semi-MGPPLの目的関数について説明する．まず，ラベルのあるコンテ
ンツ特徴Y

c
= [yc

1, y
c
2, . . . , y

c
N

]T ∈ RN×Dc（Nはラベルのあるサンプルの総数およびDcは
コンテンツ特徴の次元数）およびラベルの無いコンテンツ特徴 Yc = [yc

1
, yc

2
, . . . , yc

N
]T

∈ RN×Dc （Nはラベルの無いサンプルの総数）を定義する．次に，ラベルのある動
作特徴 Y

b
= [yb

1, y
b
2, . . . , y

b
N

]T ∈ RN×Db（Db は動作特徴の次元数） およびラベルの無
い動作特徴 Yb = [yb

1
, yb

2
, . . . , yb

N
]T ∈ RN×Db を定義する．さらに，それらを連結させ

た行列をそれぞれ Yc ∈ RN×Dc（N = N + N）および Yb ∈ RN×Db と定義する．ラベル
l = [l1, l2, . . . , lN]T ∈ RN は，ユーザが視聴済みコンテンツに与える関心度である．た
だし，ln ∈ {1, 2, . . . , Lmax}（Lmaxは関心度の段階の総数）であり，ラベルは順序性を
持つ．Ycおよび Ybの共通の潜在変数を X = [x1, x2, ..., xN]T ∈ RN×Qと定義する．ただ
し，Qは潜在変数の次元数である．また，Θ = {θ1, θ2, . . . , θM}はハイパーパラメー
タであり，θmは Ymにおけるカーネル関数およびノイズの分散である．提案手法で
は，カーネル関数は全て RBF kernel [59]を用いる．

m-SimGP [52]と同様に，Semi-MGPPLは各モダリティの類似度行列が潜在変数か
ら生成されると仮定する．類似度行列 Sm = [sm

1 , s
m
2 , . . . , s

m
N]T ∈ RN×N を次式により定

義する．

sm
pq = exp

−∥ym
p − ym

q ∥22
2γm

 (3.48)

ただし，m ∈ {c, b}，sm
pqは Smの (p, q)要素および γmは正の定数である．類似度行列

は，関数 f m
q (q = 1, . . . ,N)を用いて次式により生成されると仮定する．

sm
pq = f m

q (xp) + ϵmpq (3.49)

ϵmpq ∼ N(0, σ2
m) (3.50)
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類似度行列およびラベルを用いて，Semi-MGPPLの目的関数を次式により定義する．

{Ψ̂, Θ̂} = arg max
Ψ,Θ

p(Sc,Sb|Ψ,Θ)p(Ψ)|Σ|−λ (3.51)

ただし，Ψはマッピング関数 g(·)のパラメータであり，xi = g(sc
i )と定義する．また，

p(Sc,Sb|Ψ,Θ)は Scおよび Sbの結合周辺尤度，p(Ψ)は Xの事前分布，Σは疑似ラベル
の共分散行列および λは事前に決定されるパラメータである．それぞれの変数の
詳細な定義は以降で説明する．Semi-GPLVMに基づく手法 [63, 69]は取得済みのラ
ベルを用いて p(Ψ)を定義する．これに対し，Semi-MGPPLは，取得済みのラベルお
よび疑似ラベルの両方を用いて用いて p(Ψ)を定義する（新規点 (i)）．また，多くの
mGPLVMに基づく手法は，潜在変数を直接最適化する．これに対し，Semi-MGPPL

は，観測空間から潜在空間へのマッピング関数のパラメータを最適化する（新規点
(ii)）．式（3.51）は，以下の二つの手順を反復することで，解くことが可能である．
（a）Gaussian Process Regression（GPR）[72]に基づく疑似ラベルの更新
（b）MAP推定に基づくマッピング関数のパラメータの更新
以降の節では，（a）および（b）のそれぞれについて説明する．

疑似ラベルの更新

本節では，GPRに基づく疑似ラベルの更新について説明する．提案手法は，Xお
よび lを用いて，疑似ラベル lを生成する．最初に，mGPLVMを用いて，潜在変数
Xを初期化する．GPRで適用されるカーネル関数 k′(·)のパラメータ ϕを次式によ
り最適化する．

ϕ̂ = arg max
ϕ

log p(l|X,ϕ)

= arg max
ϕ

logN(l|0, K̃′
X X

)

ϕ̂を用いて，Semi-MGPPLは疑似ラベルの予測分布N(l|µ,Σ)を次式により算出する．

µ = K′
X X

(K̃′
X X

)−1 l (3.52)

Σ = K′X X − K′
X X

(K̃′
X X

)−1K′
X X

(3.53)
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ただし，K′XX は共分散行列および K̃′
X X
= K′

X X
+ σ2IN（IN は N次元の単位行列）で

ある．Semi-MGPPLは，事前分布に制約を与えることで，取得済みのラベルおよび
疑似ラベルの情報を潜在空間に反映させる．lおよび µの連結ベクトルを l ∈ RN と
定義し，事前分布 p(Ψ)を以下で定義する．

p(Ψ) =
1
Z

exp

− N∑
i, j=1

wi j∥g(sc
i ) − g(sc

j)∥2

 (3.54)

wi j = α(∆ − |li − l j|)
et

1 + et (3.55)

ただし，Z は正規化定数，t = ∥xi − x j∥2，αは事前に決定されるパラメータおよび
∆ =

(Lmax−1)
2 である．さらに，式（3.54）は以下のように書き直される．

p(Ψ) =
1
Z

exp

− N∑
i, j=1

wi j∥g(sc
i ) − g(sc

j)∥2


=

1
Z

exp (−tr(XTWX))

=
1
Z

exp (−tr(WXXT)) (3.56)

ただし，wi jはWの (i, j)要素である．しかしながら，疑似ラベルに大幅な誤推定が
存在する場合，式（3.54）における疑似ラベルの利用のみでは，関心度推定の精度
の向上に限界が存在する [73]．この問題を解決するため，式（3.53）で算出される
Σを，式（3.51）の目的関数において最小化する．
疑似ラベルを生成することにより，サンプルのペアの全てに対して式（3.55）で

示すwi, jの算出が可能になる．したがって，新規点（i）の導入により，問題点（i）が
解決可能である．
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マッピング関数のパラメータの更新

本節では，MAP推定に基づくマッピング関数のパラメータの更新について説明
する．結合周辺尤度 p(Sc,Sb|Ψ,Θ)は次式により算出される [74]．

p(Sc,Sb|Ψ,Θ) = p(Sc|Ψ, θc)p(Sb|Ψ, θb)

=
1

(2π)
NDc

2 |K̃c
XX |

Dc
2

exp
(
−1

2
tr(K̃c

XX
−1Sc(Sc)T)

)
1

(2π)
NDb

2 |K̃b
XX |

Db
2

exp
(
−1

2
tr(K̃b

XX
−1Sb(Sb)T)

)
(3.57)

式（3.51）は次式で書き直される．

{Ψ̂, Θ̂} = arg max
Ψ,Θ

logL (3.58)

logL = log p(Sc,Sb|Ψ,Θ) + log p(Ψ) − λ log |Σ|

提案手法は，従来のGPLVMに基づく手法 [62,65,75]と同様に，scaled conjugate gradient

[66]法を用いて式（3.58）を解く．
式（3.52）および（3.58）を反復して解くことにより，マッピング関数のパラメー

タΨおよびハイパーパラメータΘを算出可能である．マッピング関数を用いて，次
式によりテストデータ yc

(t)の潜在変数 x(t)を算出する．

x(t) = g(sc
(t)) (3.59)

g(·)をコンテンツ特徴から潜在空間への射影と定義することにより，提案手法は
動作特徴の無いテストデータの潜在変数が算出可能である．したがって，新規点
（ii）の導入により，問題点（ii）が解決可能である．

3.6.3 実験

本章では，提案手法の有効性および頑健性を確認するための実験を行う．

実験設定

本実験では，データセットとして，YouTubeから，映画の予告編（30秒）を「ア
クション」,「コメディ」,「ミュージック」および「サイエンス」のジャンルからそ
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れぞれ 10本，「スポーツ」のジャンルから 9本，計 49本取得し，各映像のコンテン
ツ特徴を，文献 [43]と同様に算出した．本実験では，10名の実験参加者は一つの
映像を 30秒間視聴した後に，その映像に 4段階の関心度 (1: 全く興味がない，2: あ
まり興味がない，3: 少し興味がある，4: とても興味がある) を 5秒間で付与した．
実験参加者は，以上のタスクを全ての映像に対して行った．映像視聴中の実験参
加者の身体の位置情報および視線情報を，それぞれ OpenPose [47]および Tobii Eye

Tracker 4Cを用いて取得し，各ユーザの各映像に対する動作特徴を，文献 [43]と同
様に算出した．特徴量の次元数は，Dc = 2, 048および Db = 64であった．本実験で
は，以下の 3つの設定で実験を行った．

設定（i）: データセットのうち，10%をラベルあり学習データ，60%をラベルなし
学習データおよび 30%をテストデータとした．

設定（ii）: データセットのうち，20%をラベルあり学習データ，50%をラベルなし
学習データおよび 30%をテストデータとした．

設定（iii）: データセットのうち，30%をラベルあり学習データ，40%をラベルなし
学習データおよび 30%をテストデータとした．具体例として，設定（i）における
データセットの構成を図 3.4に示す．ラベルありデータの数が異なる 3種類の実験
を行うことにより，提案手法の頑健性を確認する．
比較手法として，Back-constraint (BC) Semi-OMGP，BC-mGPLVM, BC-m-SimGP, Multi-

view CCA (MVCCA) [53], Deep CCA [54]および Bayesian CCA (BCCA) [55]を用いた．
BC-Semi-OMGP，BC-mGPLVMおよびBCm-SimGPは，それぞれSemi-OMGP [69]，mG-

PLVM [45]および m-SimGP [52]に BCを導入した手法である．提案手法と比較手法
を比較するために，文献 [43]で用いられたテンソル補完を，それぞれの手法で得ら
れた潜在変数と既知の関心度に適用し，未知の関心度を推定した．評価指標には，
MAEを用いた．また，提案手法において，Q = 20，γm = 2.0および λ = 100000とし，
マッピング関数はMultilayer perceptron，カーネル関数は RBF kernel [59]を用いた．

実験結果

表 3.5，3.6および 3.7に実験結果を示す．決定論的手法であるMVCCAおよびDeep

learningに基づく手法である Deep CCAと，その他の手法の精度を比較することに
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図 3.4: 設定（i）におけるデータセットの構成

より，確率論的手法を用いることの有効性が確認された．これは，ユーザの動作特
徴が，小サンプルかつノイズの多い特徴量であるからだと考えられる．また，提
案手法とBC-mGPLVM，BC-m-SimGPおよびBCCAを比較することにより，ユーザが
コンテンツに与えた関心度を特徴統合に利用することの有効性が確認された．こ
れは，関心度が類似している特徴量のペアは潜在空間で近くに，関心度が大きく
離れている特徴量のペアは潜在空間で遠くに位置しているからであると考えられ
る．また，提案手法と，BC-Semi-OMGPを比較することにより，ラベル無し特徴量
の擬似ラベルを考慮することの有効性が確認された．これは，擬似ラベルにより，
ラベルあり特徴量のペアの数が増加し，各コンテンツにユーザが与えた関心度が
潜在空間に効率的に反映されているからであると考えられる．最後に，ラベル付
けされている特徴量の割合が小さい場合および大きい場合の両方で同様の結果が
得られていることから，提案手法の頑健性が確認された．

3.6.4 まとめ

本文では，ユーザの関心度推定を目的としたコンテンツおよびユーザの動作の
特徴統合手法を提案した．具体的に，ユーザの動作情報を用いた関心度推定に適
した，Semi-MGPPLと呼ばれる mGPLVMベースの新しい手法を提案した．提案す
る Semi-MGPPLは，ラベルのないサンプルに対して擬似ラベルを仮定し，ラベル付
きサンプルのペアを増加させることができるため，提案手法は少量のラベル情報
を潜在空間に効率的に反映させることが可能である．さらに，Semi-MGPPLでは観
測空間から潜在空間への射影である BCを導入しているため，提案手法は新たに
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得られたテストデータの潜在変数を算出することができる．実験により，提案す
る Semi-MGPPLの有効性と非ラベル付きサンプル数の変化に対する頑健性が確認
された．

56



3.7 まとめ
本章では，ユーザの多様な特性をモデル学習段階から反映させることを目的と

し，ユーザセントリック特徴とコンテンツ特徴を統合する確率的生成モデルの枠
組みを構築した．第 1章で述べたように，ユーザの動作情報はノイズを含みやす
く，かつ大規模な収集が困難であるという課題があったが，本章では mGPLVMを
基盤とすることで，これらの不確実性を考慮した頑健な特徴統合を実現した．
具体的には，まず連続値特徴量を扱うための量子化手法とmGPLVFを提案し，異

種特徴を共通の潜在空間上で統合することで，単一モダリティでは捉えきれない
ユーザの反応傾向を表現できることを示した．続いて，実環境におけるデータ収
集の制約に対応するため，半教師あり学習や擬似ラベルの導入による拡張を行い，
ラベル情報が極端に不足している状況や，未視聴コンテンツに対しても，高精度
な関心度推定が可能であることを実証した．これらの成果は，表層的な行動履歴
に依存していた従来手法とは異なり，ユーザの内部状態を反映した潜在表現を獲
得することで，より本質的なパーソナライズ化が可能であることを示唆している．
本章で確立した「学習段階における個人差の考慮」は，次章で扱う「学習済みモ

デルに対する事後的なユーザ適応」と対をなすものである．次章では，本章のア
プローチとは異なり，大規模な汎用モデルから必要な知識は保持しつつ，不要な
他者の知識を忘却するという観点から，効率的なパーソナライズ化の枠組みにつ
いて論じる．
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第 4章

学習済みモデルからの他ユーザ由来
の知識の選択的保持および忘却に基
づくユーザ適応

4.1 はじめに
前章では，視線や動作情報といったユーザセントリック特徴とコンテンツ特徴を，

確率的生成モデルを基盤として統合する手法について論じてきた．第 3章で示し
たアプローチは，ユーザの内部状態を反映した潜在空間を学習段階から構築する
ことで，関心度推定のような主観的なタスクにおいて高い有効性を示した．しか
しながら，実社会における機械学習に基づくシステムの運用を考慮すると，常に
ゼロから学習を行うことは計算コストや運用コストの観点から現実的ではない．
特に，近年急速に普及している大規模な基盤モデルや，すでに運用されている学
習済みモデルに対しては，「モデル学習後」の段階で個々のユーザに適応させる技
術が不可欠となる．
モデルのユーザ適応のための手法として，従来は，追加データを用いたモデル

適応（知識の追加）が主流であった．これは，対象ユーザのデータを追加してファ
インチューニング等を行うアプローチであるが，対象ユーザから得られるデータが
少量である場合，事前学習済みモデルが保持している膨大な他ユーザの知識（バ
イアス）に埋もれてしまい，十分な適応効果が得られないという課題がある．一方
で，元来ユーザのプライバシー保護のため用いられるマシンアンラーニング手法
は，不要な情報を削除することに特化しているが，パーソナライズの文脈で，ど
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のような知識を保持し，何を忘却するかを統合的に制御する手法としては体系化
されていない．
そこで本章では，図 2.1の下半分全体をカバーするアプローチとして，学習済み

モデルからの他ユーザ由来の知識を選択的保持および忘却するユーザ適応手法を
提案する．本アプローチは，従来の「知識を追加する（適応）」か「知識を削除す
る（アンラーニング）」かという二元論的な対立ではなく，これらを統合し，対象
ユーザにとって有用な知識（類似ユーザの傾向など）を選択的に保持しつつ，不要
な知識（非類似ユーザの傾向）を忘却することで，相対的に対象ユーザへの適合
度を最大化することを目指すものである．
本章の構成は以下の通りである．まず，第 4.2節では，データ分割に基づく物理

的な知識選別アプローチを提案する．ここでは，ユーザ間の感情反応の類似度に
基づき学習データを事前にクラスタリングし，対象ユーザと非類似なグループを
再学習プロセスから物理的に忘却することで，モデルのパーソナライズ化を実現
する．これは，SISA [25]を応用し，再学習コストの削減と精度の向上を同時に目指
すものである．次に，第 4.3節では，より柔軟かつ連続的な制御を可能にする，勾
配制御に基づくアプローチを提案する．本手法では，ユーザとアイテムのインタ
ラクションに基づくグラフ構造から連続的なユーザ類似度を算出し，知識蒸留 [76]

の考え方を用いて，「保持すべき知識」と「忘却すべき知識」のバランスを動的に
調整する．これにより，データの物理的な分割が困難な場合や，より微細な類似度
を反映させる必要がある場合においても，効果的なパーソナライズを実現するこ
とを目指す．最後に，第 4.4節にて，本章の結論を述べる．
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4.2 データ分割とサブモデル集約に基づくユーザ適応
4.2.1 はじめに

本節では，データの物理的な分割と選択的な再学習に基づくユーザ適応手法に
ついて詳述する．本アプローチの核心は，SISA [25]を応用し，対象ユーザと傾向
が異なるユーザのデータを「不要な知識」として物理的にモデルから遮断するこ
とにある．

SISAは，ランダムにデータを分割することを前提としているが，パーソナライ
ズを目的とする場合，この分割方法は最適ではない．なぜなら，ランダム分割で
は非類似ユーザのデータが全シャードに均等に分散してしまい，それらを除去す
るために多くのサブモデルを再学習する必要が生じるからである．そこで本節で
は，ユーザ間の感情反応の類似度（カッパ係数）に基づくクラスタリングを導入
し，類似した傾向を持つユーザ同士を同一のシャードに凝集させる手法を提案す
る．これにより，非類似ユーザのデータが特定のシャードに偏在することになり，
ごく一部のサブモデルを再学習するだけで，効率的かつ効果的なパーソナライズ
（非類似知識の忘却）が可能となる．以下，提案手法の詳細および実験による評価
結果について述べる．

4.2.2 提案手法

本節では，提案するマシンアンラーニングの考えに基づくのユーザ適応手法に
ついて説明する．提案手法の概要図を図 4.1に示す．本手法は，学習フェーズ，適
応フェーズおよび推論フェーズの 3段階から構成される．なお，提案手法で用いる
画像の感情ラベル予測モデルは特定の種類に限定されず，畳み込みニューラルネッ
トワーク (CNN) [77]やVision Transformer (ViT) [78]など様々な画像認識モデルに適用
可能である．

学習フェーズ

学習フェーズでは，Cohenのカッパ係数 [79]に基づくユーザクラスタリングによ
り学習データを分割し，各シャードごとに感情ラベル予測サブモデルを学習する．
まず，画像を I1, I2, . . . , INimg，ユーザを u1, u2, . . . , uNusr とし，Nimgを画像数，Nusrをユー
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ザ数とする．各感情ラベルには種類に対応する番号を割り当て，ユーザ um が画像
In に付与した感情ラベルを lm,n と表す．ユーザ um が画像 In にラベルを付与してい
ない場合は lm,n = 0，ラベルが付与されている場合は lm,n = c (∈ {1, 2, . . . ,Nlabel})とし，
Nlabel を感情ラベルの総種類数とする．
次に，lm,1, lm,2, . . . , lm,Nimg を連結することで，ユーザベクトル bm ∈ RNimg を得る．こ

れらのユーザベクトル b1, b2, . . . , bNusr をクラスタリングし，ユーザを Nshard 個のク
ラスタに分割する．本論文では，画像に対する感情反応の類似度を表す指標とし
て，ユーザベクトル間のカッパ係数 [79]に基づいてクラスタリングを行う．具体的
には，k-meansに類似した手順で任意のベクトルをクラスタ中心の初期値として選
択し，各クラスタ内のデータ間のカッパ係数の和が最小となるようにクラスタ中
心を更新する．ユーザベクトル bm と bm′ のカッパ係数 κm,m′ は次式で計算される．

κm,m′ =
Po − Pϵ
1 − Pϵ

, Po =

∑Nlabel

c=1 ηc,c

H
(4.1)

Pϵ =
Nlabel∑
c=1

(∑Nlabel

c′=1 ηc,c′
) (∑Nlabel

c′=1 ηc′,c
)

H2 (4.2)

ここで H =
∑Nlabel

c=1
∑Nlabel

c′=1 ηc,c′ は，ユーザ mが感情ラベル cを付与し，ユーザ m′ が感
情ラベル c′ を付与した画像の総数を表す．ユーザベクトル間の類似度をカッパ係
数に基づいて計算することで，ユーザ mと m′の両者がラベルを付与した画像数に
依存せず，偶然一致を補正した信頼性の高い類似度が得られる [80]．この手順によ
り，画像に対して類似した感情反応を示すユーザ同士を同一クラスタとしてまと
めることができる．
次に，x 番目のクラスタに属するユーザが付与したデータ集合を Sx とおき，
S1,S2, . . . ,SNshard というシャードを得る．最後に，各シャード Sxに含まれるデータを
用いて感情ラベル予測モデルMxを学習する．実際のモデル学習においては，適応
フェーズでの効率をさらに高めるため，SISAにおける slice戦略 [25]に従い，シャー
ド内のデータを細かく分割したスライスごとに学習パラメータを保存している．

適応フェーズ

適応フェーズでは，4.2.2項で学習した感情ラベル予測モデルから，対象ユーザと
非類似なユーザに由来するデータの影響を除去することでモデルのパーソナライ
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ズ化を行う．
まず，パーソナライズの対象となる新規ユーザを utgt とする．このユーザは学習

データには含まれていないと仮定する．対象ユーザは，I1, I2, . . . , INimg のうち Ntgt枚
に対して感情ラベルを付与する．対象ユーザが画像 Inに付与した感情ラベルを ltgt,n

と表し，Ntgt ≪ Nimg と仮定する．
次に，4.2.2項と同様の手順でカッパ係数 κtgt,1, κtgt,2, . . . , κtgt,Nusr を算出し，対象ユー

ザ utgtと既存ユーザ u1, u2, . . . , uNusr との類似度を求める．ここで，カッパ係数は偶然
一致を補正できるため，Ntgt が小さい場合でも信頼性の高い類似度を算出できる．
得られた類似度に基づき，カッパ係数が小さいユーザから順に d 人分の学習デー
タを「不要データ」とみなし，これらを削除するためのアンラーニングを行う．具
体的には，シャード Sx に不要データが含まれている場合，そのデータを取り除い
た Sx を用いてMx を再学習し，Sx から当該データの影響を除去する．再学習は不
要データを含むシャードに対してのみ行い，他のシャードは再学習を行わない．
図 4.2は，ユーザクラスタリングによるデータ分割と，対象ユーザにとって不要

であると推定されるデータの選択の様子を模式的に示したものである．本手法の
特長は以下の 2点に集約される．

• 知識の選択的除去: ユーザベクトル間の類似度（カッパ係数）に基づきモデ
ルから除去すべきデータを選択することで，新たなデータを大量に追加する
ことなく，非類似なデータの影響を取り除くだけでパーソナライズ化を実現
する．

• 再学習コストの抑制: 学習フェーズにおいてユーザ類似度に基づいてシャード
分割を行っているため，削除対象となる非類似ユーザのデータは特定のシャー
ドに偏って分布する．このシャードバイアスにより，再学習が必要となるシャー
ド数を抑制でき，効率的な処理が可能となる．

推論フェーズ

推論フェーズでは，パーソナライズ済み感情ラベル予測モデルを用いて，対象
ユーザに対する新規画像の感情ラベルを予測する．4.2.2項で更新されたサブモデ
ル群に新規画像 Itestを入力し，各サブモデルからの出力 l∗1, l

∗
2, . . . , l

∗
Nshard を得る．これ
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らの出力を次式のように統合し，最終出力 l∗ を得る．

l∗ =
Nshard∑
x=1

qx

qsum
l∗x (4.3)

ここで，qsum =
∑Nshard

x=1 qxである．qxはサブモデルMxの重要度に応じて設定できる．
本論文では，シャード内のデータ量に比例する重みを用い，qx = |Sx|/

∑Nshard

x′=1 |Sx′ |と
定義する．ここで |Sx|はシャード Sx に含まれるデータ数を表す．

4.2.3 実験

本節では，提案手法（Proposed Framework: PF）の有効性を確認するための実験に
ついて述べる．4.2.3項では，使用したデータセットおよび比較手法について説明
する．4.2.3項では，予測精度および再学習時間の観点から実験結果を示し，考察
を行う．

実験設定

実験では，Affection データセット [81] と Personalized image aesthetics database with

rich attributes（PARAデータセット）[82]の 2種類を使用した．Affectionデータセット
は，5つの代表的な画像データセット [83–87]から収集された 85,007枚の画像で構成
されており，各画像には “Amusement”，“Awe”，“Contentment”，“Excitement”，“Anger”，
“Disgust”，“Fear”，“Sadness”，“Something else”のいずれかの感情ラベルが付与されて
いる．本研究では，“Something else”のラベルが付与されたサンプルおよび 1,000枚
未満しかラベル付与を行っていないユーザを除外し，最終的に 72,869枚の画像（=
Nimg）と 85人のユーザから構成される 153,505サンプルを使用した．PARAデータ
セットは 31,200枚の画像からなり，ユーザの主観評価に基づき “Amusement”，“Awe”，
“Contentment”，“Excitement”，“Disgust”，“Fear”，“Sadness”，“Neutral”の感情ラベルが
付与されている．本研究では “Neutral”とラベル付けされたサンプルを除外し，1,397

枚の画像（= Nimg）と 272 人のユーザからなる 15,300 サンプルを使用した．なお，
いずれのデータセットにおいても，全てのユーザが全ての画像にラベル付与して
いるわけではない．
両データセットにおいて，5人のユーザをランダムに選択し対象ユーザとし，そ
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れ以外のユーザのデータを学習に用いた．各対象ユーザごとに感情ラベル予測モ
デルをパーソナライズ化した．対象ユーザから得られるデータがほとんど存在し
ない状況を想定し，パーソナライズに用いるサンプル数を 10（Ntgt = 10）とし，残
りのデータをテストデータとして用いた．評価指標として，予測結果と真の感情
ラベルから算出した正解率を用いた．
実験では，感情ラベル予測モデルとして ViT [88] および CNN [89] を選択し，PF

および全ての比較手法で同一のモデルを使用した．ViTベースの予測モデルは，大
規模データセットで事前学習されたモデルの分類層のみを微調整することで構築
した．ViTは 12層，12ヘッド，隠れ次元 768，および 3,072次元の全結合層から構成
される．学習エポック数は 10，学習率は 0.0005とした．CNNベースの予測モデル
はゼロから学習し，2層の畳み込み層と 1層の全結合層で構成した．学習エポック
数は 20，学習率は 0.0005とした．

PFに基づく感情ラベル予測精度を評価するため，まずアンラーニングを行わな
い場合の精度を算出し，その差分を求めた．提案手法の第一の貢献である「知識の
選択的除去」の有効性を確認するため，PFにおいてシャード数 Nshardと削除ユーザ
数 d を変化させ，各対象ユーザに対してモデルをパーソナライズし，テストデー
タに対する精度を比較した．さらに，第二の貢献である「パーソナライズ効率の
向上」を評価するため，比較手法として，以下の 3つを用いた．

• CF1 (Retraining): 非類似ユーザのデータを除外した後に，モデル全体の単純
な全再学習を行う手法．

• CF2 (Random-Sample): サンプルレベルでランダムにデータを分割し，非類似
ユーザのデータを削除する手法．

• CF3 (Random-User): ユーザ単位でシャードにランダムに割り当てるが，ユー
ザごとの類似度に基づくデータ分割は行わない手法．

全ての実験は，13th Gen Intel(R) Core(TM) i9-13900K（24コア，32スレッド，最大 5.8

GHz），NVIDIA RTX A5000（24 GB VRAM，CUDA 12.4，ドライバ 550.120），および
4000 MHz動作の 32 GiB DIMMを 4枚搭載した合計 128 GiBのメモリを備えた計算
環境上で行った．
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実験結果

表 4.1に，シャード数 Nshard ∈ {1, 2, 3, 4}を変化させた場合の PFによる感情ラベル
予測結果を示す．ここで，Nshard = 1はシャーディングを行わない場合に相当する．
Affectionデータセットを用いた結果から，シャード数が 4でモデルが ViTの場合を
除き，非類似ユーザの影響の除去が多くのユーザに対して精度を向上させている
ことが確認できる．一方，シャード数が 4と小さい場合，すなわち各サブモデルに
割り当てられる学習データ数が少ない場合には精度向上が確認できず，データ規
模に応じた適切なシャード数と予測モデルの選択が必要であると考えられる．し
かし，それ以外の条件では非類似ユーザの影響を除去することでモデルパーソナ
ライズ化が可能であることが確認できる．PARAデータセットを用いた実験結果か
らも，多くの場合で PFが予測精度を維持あるいは改善しており，その有効性が確
認できる．
各画像に対し，対象ユーザならびに類似ユーザ・非類似ユーザが付与したラベ

ルから，PFの予測結果が非類似ユーザよりも類似ユーザの影響を強く受けている
ことが定性的にも確認された．この結果から，PFは非類似ユーザの影響をモデル
から除去することで，対象ユーザ固有の感情ラベルを適切に予測できているとい
える．
さらに検証として，図 4.3に Affectionデータセットを用い，シャード数 Nshard = 3

のもとで削除ユーザ数 d を変化させた場合の対象ユーザ平均精度の変化を示す．
示した範囲において，使用モデルに関わらず PFは常に精度を改善している．これ
らの結果から，削除ユーザ数が全ユーザ数に対して過度に大きくない範囲であれ
ば，PFに基づき非類似ユーザのデータを学習から除外することが有効であるとい
える．表 4.1および図 4.3の実験結果は，マシンアンラーニング手法がモデルパー
ソナライズ化に有効であるという本論文の仮説を支持している．また，これらの
精度向上が対象ユーザからのごく少量のデータのみで達成されていることから，
知識の選択的除去の有効性が確認できる．
図 4.4には，PF，CF1，CF2，CF3の再学習時間削減率と予測精度を示す．この実

験では，Nshard = 3，d = 5，モデルは ViT，データセットには Affectionを使用した．予
測精度は 5人の対象ユーザに対する精度の範囲と平均値で示している．計算時間
の削減率は，パーソナライズ前の元のモデルを学習するのに要した時間と比較し
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た再学習時間の削減量を表す．結果から，CF2および CF3の削減率は CF1とほぼ同
程度となっていることがわかる．これは，異なるユーザのデータが多くのシャード
に跨って分布しているため，多くのシャードで再学習が必要となっていることを示
唆している．一方，PFは他の手法に比べて再学習時間を大幅に削減している．こ
れは，提案手法の第二の貢献である「シャードバイアス」の効果により，再学習が
必要なサブモデル数が減少していることを裏付ける結果である．その結果，PFは
CF2，CF3と同じ学習データを用いながら，計算コストを大きく削減した効率的な
モデルパーソナライズ化を実現している．
以上を総合すると，提案手法はマシンアンラーニング手法とユーザ間類似度の

算出を組み合わせることで，モデル再学習のコストを抑えつつモデルパーソナラ
イズ化を実現できることが示された．

4.2.4 まとめ

本節では，事前学習済みモデルから学習データの影響を効率的に除去できると
いうマシンアンラーニングの物理的な特性に着目し，データ分割に基づくユーザ
適応手法を提案した．提案手法は，ユーザ間の感情反応に基づく類似度により削
除すべきデータを選択し，データ分割と部分的な再学習を組み合わせることで，対
象ユーザから得られるごく少量のデータのみで事前学習済みモデルを対象ユーザ
に適応させる．実験により，特定のユーザに対するモデル精度を向上させつつ，完
全な再学習と比較して再学習に要する時間を大幅に削減できることを示した．こ
れは，削除対象ユーザのデータが特定のシャードに偏るようにクラスタリングを
行うことで，再学習が必要なサブモデル数を最小限に抑えられたことに起因する．
しかしながら，本節で提案した物理的なデータ削除に基づくアプローチには，

データの完全な分離が可能であるという前提が必要であり，また類似度の定義が
離散的（削除するか否かの二値）にならざるを得ないという側面がある．より柔
軟なパーソナライズを実現するためには，モデルのパラメータ空間において，知
識の保持と忘却を連続的に制御する仕組みが求められる．次節では，この課題に
対処するため，勾配制御に基づく新たなパーソナライズ手法について論じる．
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図 4.2: 対象ユーザに類似したユーザを選択する模式図．ユーザ間の類似・非類似の
選択は，ユーザ間のカッパ係数に基づいて行われる．同じ類似度指標を用いてユー
ザクラスタリングに基づくシャーディングを行うことで，類似ユーザと非類似ユー
ザの間でシャードバイアスが生じる．この例は図 4.1に示した例と対応している．

図 4.3: Affectionデータセットにおいて，Nshard = 3としたときに，削除ユーザ数 dを
変化させた場合の対象ユーザ平均精度．

図 4.4: 各手法における精度と計算コスト削減率．精度は対象ユーザ 5人分の範囲
と平均値で示す．Nshard = 3，d = 5，モデルは ViT，データセットには Affectionを使
用した．
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4.3 類似度に基づき知識を選択的保持および忘却するSimilarity-

Aware Unlearningに基づくユーザ適応
4.3.1 はじめに

本節では，第 4.1節で述べた第二のアプローチ，すなわちモデル学習時の勾配制
御に基づくユーザ適応手法について詳述する．第 4.2節で提案したデータ分割型の
アプローチは，物理的にデータを遮断することで強力な忘却効果を発揮する一方
で，データを離散的に分割する必要があり，類似度の微細なグラデーションを反映
しにくいという課題があった．また，複雑な依存関係を持つユーザ間の類似性を，
単純なクラスタリングのみで捉えることには限界がある．
そこで本節では，ユーザとアイテムのインタラクションをグラフ構造としてモデ

ル化し，より高度なユーザ表現を獲得するとともに，その類似度に基づいて「知
識の保持」と「忘却」を連続的に制御する手法「Similarity-Aware Unlearning」を提案
する．本手法は，知識蒸留の枠組みを応用し，類似ユーザからの知識については
教師モデル（事前学習済みモデル）の出力を模倣させ（保持），非類似ユーザから
の知識については意図的に乖離させる（忘却）ことで，モデルの内部表現を対象
ユーザに最適化する．これにより，データの物理的な分割に依存せず，各学習サン
プルが持つ，対象ユーザにとっての有用性に応じた柔軟なユーザ適応を実現する．

4.3.2 関連研究

本手法は，モデルのパーソナライズ化とマシンアンラーニングという二つの研
究領域の融合領域に位置する．

モデルのパーソナライズ化の課題

従来のパーソナライズ手法は，主に対象ユーザのデータを用いたファインチュー
ニングなどの追加学習戦略に依存している [90]．LoRA [32]などのパラメータ効率
の良いファインチューニング（PEFT）や，MAML [33]などのメタラーニングは，少
量のデータでの適応能力を向上させてきた．しかし，これらの手法は「新しい知
識をいかに効率的に追加するか」に焦点を当てており，事前学習済みモデル内に
残存する「対象ユーザと相性の悪い他ユーザの知識（ノイズ）」の影響を明示的に
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取り除く機構を持たない．本研究は，知識の注入だけでなく，不要な知識の除去を
同時に行うことで，この限界を克服する．

マシンアンラーニングの応用

マシンアンラーニングは，本来プライバシー保護の観点から特定のデータを削除
するために発展してきた [25]．近年では，有害なデータ（ポイズニングデータなど）
を除去することでモデル性能を向上させる Corrective Machine Unlearning (CMU) [37]

という概念も提唱されている．本手法は，この CMUの考え方をパーソナライズ
に応用し，「対象ユーザと傾向の異なるユーザデータ」を「除去すべき有害なデー
タ」とみなすことで，アンラーニングを精度向上のための手段として利用する．特
に，従来の CMUがデータを「有害か無害か」の二値で扱っていたのに対し，本手
法はユーザ類似度という連続値を用いて忘却の度合いを動的に制御する点が新規
である．

4.3.3 提案手法

本項では，提案手法の詳細について述べる．全体フレームワークを図 4.5 に示
す．本手法は主に二つの段階から構成される．第一に，ユーザとアイテムのイン
タラクション履歴から異種グラフを構築し，Graph Neural Network (GNN) [91]を用い
て各ユーザの嗜好傾向を反映した特徴ベクトルを抽出する．第二に，これらの特
徴ベクトルに基づいて算出されたユーザ間類似度を，連続的な制御信号として用
い，知識の保持および忘却を安定的に制御する蒸留損失を用いてモデルを再学習
する．

グラフベースのユーザ特徴抽出

ユーザ間の嗜好傾向の類似性を捉えるために，全ユーザと全アイテム間の関係
をグラフ構造G = (V,E)としてモデル化する．ノード集合VはユーザノードVuと
アイテムノードVx から構成され，エッジ (ui, x j) ∈ Eはユーザ ui がアイテム x j に対
して行ったインタラクション（例：感情ラベルの付与）を表す．
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本研究では，カテゴリカルな関係を扱う分類タスクを対象とするため，関係
タイプごとに異なる変換行列を利用する Relational Graph Convolutional Network (R-

GCN) [92] を採用する．R-GNNをユーザ-アイテム間のリンク予測タスクとして学
習させることで，各ユーザの嗜好傾向を反映した高次元特徴ベクトル（ユーザ埋
め込み）hu を獲得する．

類似度に基づく選択的アンラーニング

前項で得られたユーザ特徴ベクトルを活用し，対象ユーザ u∗ に特化したパーソ
ナライズモデルMu∗ を構築する．まず，全ユーザのデータで学習された汎用モデ
ルM0 を用意し，そのパラメータを生徒モデルMu∗ の初期値として用いる．次に，
対象ユーザ u∗と他ユーザ ui との嗜好の近接性を，対応するユーザ埋め込み間のコ
サイン類似度として定義する：

si =
h⊤u∗hui

∥hu∗∥2 ∥hui∥2
, si ∈ [−1, 1] (4.4)

本研究では，この類似度スコアを学習過程で更新される変数とはみなさず，事前
に推定されたユーザ嗜好の近接性を表す固定の重要度として扱う．
生徒モデルの学習においては，対象ユーザに対する性能維持，汎用モデルに含

まれる有益な知識の保持，および非類似ユーザ由来の知識の抑制を同時に達成す
る必要がある．従来のアンラーニング手法では，類似ユーザと非類似ユーザを二
値的に分離し，知識を一括で保持または削除する設計が多く用いられてきた．し
かし，実際のユーザ間類似度は連続的に分布しており，このような離散的制御は，
学習の不安定化や過剰な性能劣化を招く可能性がある．そこで本研究では，類似
度スコアを連続的な重みとして用い，知識保持および忘却の強度を滑らかに制御
する損失設計を採用する．
具体的には，類似度の正の成分のみを抽出し，ミニバッチ内で正規化すること

で，対象ユーザと嗜好が近いサンプルほど学習に強く寄与する重み

w+j =
max(s j, 0)∑

k∈Bmax(sk, 0)
(4.5)

を定義する．ただし，Bをミニバッチ内のサンプル集合とする．この重みを用いて，
対象ユーザデータに対する教師あり損失と，汎用モデルとの出力分布の乖離を抑
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制する知識整列損失を，それぞれ以下のように定義する：

Ltask =
∑
j∈B

w+j Lsup
(Mu∗(x j), y j

)
(4.6)

Lalign =
∑
j∈B

w+j DKL
(
p(y|x j;M0) ∥ p(y|x j;Mu∗)

)
(4.7)

ただし，Lsup(·) はタスクに応じた教師あり損失（分類タスクではクロスエントロ
ピー損失）を表し，p(y|x;M)はモデルMが出力するクラス確率分布である．この
設計により，対象ユーザと嗜好が近いユーザ由来の知識ほど強く保持され，一方
で寄与の小さい知識は自然に減衰する．
一方，非類似ユーザ由来の知識については，単純に逆符号の損失を与えて強制

的に忘却させるのではなく，必要な場合にのみ作用する制約付きの忘却損失を導
入する．まず，類似度の負の成分に非線形変換を施すことで，忘却の強度を表す重
みを定義する：

w−j =


(max(− tanh(s j), 0))2 if − tanh(s j) > τ

0 otherwise
(4.8)

ここで τ は忘却を開始するための閾値であり，弱い非類似性に対して不要な忘却
が生じることを防ぐために導入される．さらに，生徒モデルと汎用モデルの出力
分布が既に十分乖離している場合には，追加の忘却が不要であると考え，KLダイ
バージェンスが所定のマージン m を下回る場合にのみ忘却が作用するよう，次の
損失項を定義する：

Lmodulate =

∑
j∈B w−j max(0, m − DKL(p0 ∥ pu∗))∑

j∈B w−j
(4.9)

この制約により，不要な知識の過剰な削除を防ぎつつ，非類似ユーザ由来の影響
のみを選択的に抑制することが可能となる．
以上を統合し，本研究では，対象ユーザ性能の維持，有益な知識の保持，および

非類似知識の抑制を連続的かつ安定的に制御するため，次式で与えられる目的関
数を最小化する：

L = γLtask + αLalign + βLmodulate (4.10)
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4.3.4 実験

本節では，提案手法の有効性を，画像に対するユーザの感情推定タスクを通じ
て検証する．特に，本研究では，汎用モデルや既存のパーソナライズ手法が十分
に機能しない状況に着目し，そのような条件下において提案手法がどのような効
果を発揮するかを分析する．

実験設定

データセット データセットには，Affection Dataset [81]を独自にフィルタリングして
使用した．具体的に，1,000件以上の評価履歴を有するユーザかつ 8人以上のユー
ザによって評価された画像によるサンプルのみを抽出し，合計 9,443サンプルから
なるデータセットを構築した．ランダムに 14人の対象ユーザを選択し，それぞれ
について，対象ユーザが付与したサンプルのうち 50サンプルをテストデータとし
て用い，残りの対象ユーザのサンプルおよび対象ユーザ以外のサンプルを学習お
よび検証に使用した．

バックボーンモデル，評価指標およびハイパーパラメータ すべての実験におい
て，ImageNet-21k [93] で事前学習された Vision Transformer (ViT) [78] をバックボー
ンとして用いた．評価指標には，Macro F1-Scoreを用いることで，クラス不均衡下
における識別性能を総合的に評価する．本実験におけるハイパーパラメータは，
γ = 2, α = 1, β = 2とした．

比較手法 提案手法の有効性を検証するため，本研究では，ユーザ適応および関
連分野において広く用いられている代表的な学習手法を比較対象として採用した．
まず，基礎的な比較対象として，ImageNet 事前学習済みモデルをそのまま評価す
る Pre-trained，全ユーザの学習データを用いてモデルを更新する Fine-tune (All)，そ
れをさらに対象ユーザのデータのみに基づいて学習を行った Fine-tune (Target)，お
よび初期化状態から対象データを用いて再学習を行う Retrainを用いた．これらの
手法は，パーソナライズを行わない場合から，単純な追加学習および再学習まで
の性能を把握するための基準として位置付けられる．

75



次に，マシンアンラーニングに基づく手法として，非対象ユーザデータの影響
を負の勾配として抑制する NegGradおよびNegGrad+ [94]，削除対象サンプルに基づ
いてモデルの挙動を補正する Corrective Unlearning系の手法である CF-kおよび EU-

k [37]，ならびに教師モデルとの蒸留を通じて不要な知識の除去を行う SCRUB [38]

を比較対象に含めた．これらの手法は，対象外データの影響を低減することを目
的としており，知識の除去や抑制という観点において，本研究の問題設定と密接
に関連している．
さらに，学習過程そのものを通じて高速な適応を実現する手法として，初期パ

ラメータの更新を最適化する Reptile [95]，および少数サンプル下での分類を目的
とする Prototypical Networks (ProtoNet) [96] を採用した．これらの手法は，明示的な
知識の除去や抑制を行うことなく，学習戦略を通じてユーザ適応を実現する点に
特徴がある．また，パラメータ効率の高い適応手法として，モデル本体を固定し
たまま低ランク行列を追加する LoRA [32]を比較対象とした．LoRAは計算コスト
を抑えつつ適応を行うことが可能である一方，既存モデルに内在する不要な知識
の影響を直接的に制御することは想定していない．最後に，推論時にモデルを更
新するテスト時適応手法として，追加の学習データを必要とせず，テストデータ
の分布に基づいて適応を行う ZERO [97]を採用した．ZEROは学習段階における知
識制御を行わない点で，本研究が対象とする学習時の選択的知識抑制とは異なる
アプローチに位置付けられる．

実験結果

Table 4.2は，Fine-tune (All)における F1-scoreの昇順にユーザを並べ，各手法の推定
精度をユーザ毎に比較した結果を示している．まず注目すべき点として，Fine-tune

(All)の性能が低いユーザ群（User A-User D）では，多くの既存手法が十分な改善を
示さない一方で，提案手法が各ユーザにおいて最大の F1-score を達成しているこ
とが確認できる．具体的に，User Aおよび User Bでは，Fine-tune (All)の F1-scoreが
それぞれ 0.0306，0.0340と極めて低いのに対し，提案手法は 0.1150，0.1302と大幅
な改善を示しており，汎用モデルでは性能が低下するユーザに対して有効に機能
していることが分かる．
一方で，中程度の性能を示すユーザ群（User E-User I）においても，提案手法は
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安定して高い F1-score を維持している．具体的に， User G では，既存の NegGrad，
CF-k，SCRUBなどの手法が 0.10–0.14程度に留まるのに対し，提案手法は 0.1388を
達成している．この傾向は複数ユーザに共通しており，単に一部のユーザに特化
した改善ではなく，ユーザ依存性が中程度の場合においても汎用的に有効である
ことを示唆している．
さらに，高性能な汎用モデルが既に成立しているユーザ（User Mおよび User N）

においては，提案手法が必ずしも最大値を達成しない場合を確認した．具体的に，
User Nでは，SCRUBおよび ProtoNetが 0.4627と最も高い F1-scoreを示しており，提
案手法は 0.3636に留まっている．これは，汎用モデルや既存の蒸留・メタ学習手法
が十分に機能するユーザに対しては，提案手法による選択的抑制が必須ではない
ことを示しており，本手法が，全てのユーザで常に最良となることを前提として
いない点は重要である．
以上の結果から，提案手法は，Fine-tune (All) による汎用的な学習では十分な性

能を達成することが困難なユーザに対して特に有効であり，そのようなユーザを
対象としたパーソナライズにおいて，既存の負勾配法，類似度ベース手法，蒸留・
メタ学習手法と比較して一貫した性能向上を実現していることが確認された．こ
のことは，本研究が対象としていた，少数派のユーザに対して汎用モデルが多数
決的な推論に陥ってしまうという課題を解決可能であると考える．

4.3.5 まとめ

本節では，ユーザとアイテムのインタラクション履歴に基づく連続的な類似度
を活用した，勾配制御型のパーソナライズ手法である Similarity-Aware Unlearningを
提案した．本手法は，第 4.2節の物理的なデータ削除アプローチとは異なり，損失
関数を通じて知識の保持と忘却を動的に制御する．実験の結果，感情推定タスク
において，提案手法が既存の適応手法やアンラーニング手法を上回る性能を示し，
特に，全てのユーザのデータで学習したモデルでは推論精度が低いユーザおける
有効性が確認された．
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4.4 まとめ
本章では，大規模な学習済みモデルを個々のユーザに適応させるための新たな

パラダイムとして，従来の「ターゲットデータの追加（Fine-tuning）」ではなく，「非
類似ユーザに由来する不要な知識の削除（Unlearning）」に基づくパーソナライズの
枠組みを提案した．
第 4.2節では，データの物理的な分割に基づく SISAフレームワークを応用した

手法を提案した．ここでは，ユーザ間の感情反応の一致度（カッパ係数）に基づく
クラスタリングを導入し，類似した傾向を持つユーザを同一のデータシャードに
凝集させることで，効率的な忘却を実現した．実験の結果，対象ユーザと非類似な
シャードを物理的に再学習プロセスから除外することで，モデルの精度を向上さ
せつつ，再学習コストを大幅に削減できることを示した．このアプローチは，特
に計算リソースに制約がある環境や，プライバシー保護の観点からデータの物理
的な削除が求められるシナリオにおいて有効な解となる．第 4.3節では，より柔軟
かつ高精度な適応を実現するために，勾配制御に基づく Similarity-Aware Unlearning

を提案した．ここでは，物理的な分割の代わりに，ユーザとアイテムのインタラ
クションに基づくグラフ構造から連続的なユーザ類似度を算出し，知識蒸留の損
失関数を通じて知識の「保持」と「忘却」のバランスを動的に制御した．実験の
結果，感情推定タスクにおいて，本手法は既存のアンラーニング手法や適応手法
（LoRA等）を上回る性能を達成した．これは，類似度に応じて連続的な重み付け
を行うことで，中程度に類似した他ユーザからの有益な知識を保持しつつ，対象
ユーザにとって有害なノイズのみを効果的に抑制できたことに起因する．
本論文全体の位置付けとして，第 3章では「学習段階」においてユーザセント

リック特徴を取り込む確率的な特徴統合手法を構築したのに対し，本章では「学
習後」のモデルに対してユーザ類似度に基づき知識を選別するアプローチを確立
した．前者がユーザの内部状態の表現獲得を，後者が汎用知識からの個人適応を
担っており，これらを組み合わせることで，ユーザの多様性とデータの不確実性に
一貫して対処可能なシステム構築が可能となる．
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第 5章

結論

5.1 本研究のまとめ
本論文では，機械学習モデルがユーザの多様な特性に適応し，個々のニーズに

合致した出力を提供するための枠組みとして，学習段階における「ユーザセント
リック特徴の統合」と，学習済みモデルに対する「他ユーザ由来の知識の選択的保
持および忘却」という二つのアプローチに基づくパーソナライズ手法を構築した．
従来のパーソナライズ技術は，主として行動履歴や静的属性といった表層的な情
報に依存しており，ユーザの意思決定プロセスや認知的な個人差を十分に反映で
きていないという課題があった．また，近年主流となっている大規模な事前学習済
みモデルに対しては，対象ユーザの少量のデータを追加するだけでは，モデル内
部に強く残存する他者の知識の影響を解消しきれないという問題が存在した．本
研究は，これらの課題に対し，ユーザの内部状態を反映した特徴量の活用と，モ
デルに含まれる不要な知識の削減という観点から解決を図ったものである．
第 3 章では，学習段階から個人差をモデル構造に取り込むアプローチとして，

ユーザセントリック情報とコンテンツ特徴のマルチモーダル統合手法を提案した．
具体的には，mGPLVMを核とする確率的生成モデルの枠組みにおいて，連続値特
徴量の量子化や半教師あり学習，擬似ラベルの導入を行うことで，ノイズを含み
やすく取得コストが高いユーザ動作情報を効果的に統合する手法 (mGPLVF, Semi-

OMGP, Semi-MGPPL)を確立した．これにより，従来の履歴依存型手法では捉えきれ
なかったユーザの反応傾向を潜在空間上で表現し，ラベル不足や未視聴コンテン
ツといった実環境の制約下でも高精度な関心度推定が可能であることを実証した．
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第 4章では，学習済みモデルを出発点とし，事後的に個人適応を行うアプローチ
として，マシンアンラーニングの概念を応用した「知識の選択的保持および忘却」
の枠組みを提案した．ここでは，従来の「知識の追加」を中心とした適応戦略に対
し，「対象ユーザにとって不要な知識（非類似ユーザの影響）を選択的に削除する」
というアプローチを導入した．具体的には，データ分割と物理的なデータ削除に基
づく手法と，勾配制御により連続的に忘却度合いを調整する手法 (Similarity-Aware

Unlearning) の二つを提案し，これらが計算コストの削減と適応精度の向上を同時
に達成できることを示した．特に，類似度に基づく知識蒸留制御は，主観性の強
いタスクにおいて既存の適応手法よりも高い精度を示し，パーソナライズにおけ
る「不要な知識の忘却」の有効性を決定づける成果となった．
以上の検討を通じて，本論文は，ユーザセントリック特徴を用いた学習手法と，

他ユーザの知識を選別する適応手法を体系化し，機械学習モデルの学習から運用
に至るプロセスにおいて，ユーザの多様性に対処するための基盤技術を確立した．

5.2 今後の課題と展望
本研究で構築した枠組みは，高精度かつ効率的なパーソナライズ技術に向けた

重要な指針を与えるものであるが，実社会での広範な展開に向けては，以下の課
題と展望が挙げられる．
第一に，多様なモダリティへの拡張とスケーラビリティの検証である．本論文で

は，動作情報や画像特徴を中心に扱ったが，大規模言語モデルやマルチモーダル
生成モデルが普及する現在，テキスト，音声，生体信号など，より多様かつ非同期
なモダリティを統合するニーズが高まっている．特に，第 4章で提案した Similarity-

Aware Unlearningの概念を，大規模な基盤モデルに適用する際には，計算効率とメ
モリ効率をさらに最適化する技術が求められる．
第二に，潜在表現の解釈性の向上である．本研究では，ユーザの個人差を潜在空

間上の距離や分布として表現したが，実用システムにおいては「なぜシステムが
そのユーザを類似と判断したのか」「なぜそのアイテムを推薦したのか」をユーザ
に説明できることが信頼構築の鍵となる．構築された潜在空間の意味的な解釈や，
アンラーニングによって削除された知識が具体的に何であったかを可視化する技
術との統合は，今後の重要な研究テーマである．

81



第三に，プライバシ保護や公平性の観点からのモデル制御である．マシンアン
ラーニングを用いた本研究のアプローチは，パーソナライズだけでなく，プライ
バシ保護（忘れられる権利）や公平性の担保にも直接的に寄与する技術である．特
定の属性やバイアスを「不要な知識」として定義し，それを意図的に忘却させる
ことで，倫理的に公正なモデルを構築するための制御技術として発展させること
が期待される．
最後に，動的な環境下での継続的なパーソナライズである．ユーザの嗜好や状

態は時間とともに変化するものであり，一度適応したモデルも，時間の経過とと
もに精度が低下する可能性がある．オンライン学習の枠組みにおいて，常に最新
のユーザ状態を取り込みつつ，過去の重要な記憶は保持し，不要になった古い嗜
好のみを忘却する継続的な適応の実現は，本研究の将来的な展望の一つである．
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