
多様性を考慮した最大内積探索
平田皓平,天方大地,原隆浩

大阪大学
{hirata.kohei,amagata.daichi,hara}@ist.osaka-u.ac.jp

藤田澄男
ヤフー株式会社

sufujita@yahoo-corp.jp

アブストラクト
最大内積探索（または 𝑘-MIPS）は，ユーザに対して好まし
いアイテムを推測し，推薦システムにおける基本的な操作
である．大規模な推薦システムをサポートするために，既
存研究ではスケーラブルな 𝑘-MIPSアルゴリズムが設計さ
れている．しかし，多様なアイテムを推薦することはユー
ザ満足度を向上させるにも関わらず，これらの研究では多
様性について考慮されていない．そこで，我々は新しい問
題である，多様性を考慮した 𝑘-MIPSを定式化する．この
問題では，ユーザは推薦リストの多様性をパラメータで制
御することが可能である．しかし，この問題を正確に解く
ことは NP困難であり，多様性を考慮した 𝑘-MIPS問題に
対する効率的，効果的，および実用的なアルゴリズムを考
案することは挑戦的である．本論文では，この課題を克服
し，新しい早期終了およびスキップ技術を貪欲アルゴリズ
ムに組み込んだ IP-Greedyを提案する．実データを用いた
大規模な実験を行い，本アルゴリズムの効率性および有効
性を実証する．また，実世界のデータセットにおいて多様
性を考慮した 𝑘-MIPS問題のケーススタディを行い，推薦
リスト中のアイテムベクトルとユーザベクトルとの高い
内積を維持し，推薦リストの多様性を確保できることを確
認する．

1 はじめに
近年，電子商取引 [37]，ニュースサイト [25]，ビデオオン
デマンドサービス [39]などにおいて，推薦システムはユー
ザ体験を向上させ，大きな利益をもたらすため必要不可欠
である．そのため，学術界 [49, 51]および産業界 [16, 26, 29]
では推薦システムの設計が行われている．通常，推薦シス
テムはユーザとアイテムの関係を利用し，ユーザおよびア
イテムの埋め込みを学習する．大まかに，ユーザとアイテ
ムの関係を学習する手法は，行列分解（MF）と（深層）ニ
ューラルネットワーク [4, 36]の 2つが存在する．近年の研
究 [4, 36]では，ニューラルネットワークよりもMFを用い
た推薦システムの方が高性能であることが確認されてい
るため，本論文ではMFを用いた推薦システムを想定する．

MFに基づく推薦システムでは，与えられたユーザベク
トルとの内積が上位 𝑘 個となるアイテムベクトルを求め
る 𝑘 最大内積探索（𝑘-MIPS）が基本操作である．ユーザは
インタラクティブに推薦リストを取得する必要があるた
め，𝑘-MIPSアルゴリズムは大量のアイテムにスケールす
る必要がある．これを満たすために，既存研究は（近似）
𝑘-MIPSアルゴリズムを開発した [2, 5, 21, 31, 35, 41–43]．こ
こで，ユーザの嗜好は推薦システムの重要な要素であり，
これらの 𝑘-MIPSの研究はこの要素を満たしている．また，
推薦システムにおいて多様性も重要な要素であり，多様性
を推薦システムに取り入れる企業も存在する [1, 3]．しか
し，𝑘-MIPSの研究ではこの要素は無視されている．
例 1．表1は MovieLens1のデータセットにおける，あるユ
ーザ（ユーザ A）の推薦リストを示す．行列分解によりユ
ーザベクトルおよびアイテムベクトルを取得し，ユーザ A
に対する 5-MIPS問題の解を推薦リストとした．ユーザ A
の推薦リストは大きな偏りがあり，ハリーポッターの映画
しか含まれていない．

1https://grouplens.org/datasets/movielens/

表 1: 5-MIPSによる推薦リストの例
順序 ユーザ A
1 Harry Potter and the Deathly Hallows Part 2
2 Harry Potter and the Deathly Hallows Part 1
3 Harry Potter and the Half-Blood Prince
4 Harry Potter and the Order of the Phoenix
5 Harry Potter and the Goblet of Fire

この例から，𝑘-MIPSによって得られる推薦リストの多様
性は極端に悪くなりうることが明らかである．[4]もこれ
を観察している．ここで，[9, 30, 32, 40, 48]は多様性を考慮
している．しかし，これらは内積を考慮せず，また，ユー
ザはそれらのモデルにおいてオンデマンドで多様性の度
合いを調節することはできない．これらの問題を解決する
ために，制御可能な多様性をどのように 𝑘-MIPSに組み込
むかという問題が生じる．
貢献．本論文では上記の問題に対して，多様性を考慮し
た最大内積探索問題（または，多様性を考慮した 𝑘-MIPS）
である新たな問題を定式化する．詳細は 2.1節に示す．MF
モデルのもとでは，クエリベクトルが与えられた時，望ま
しい推薦リストは以下を満たす必要がある．（i）クエリと
高い内積を持つアイテムを含み，（ii）リスト中のアイテ
ムは互いに非類似であり，（iii）ユーザが多様性の度合い
を調節可能である．多様性を考慮した 𝑘-MIPS問題はこれ
らを満たすが，この問題を正確に解くことは NP困難であ
る．つまり，最適解は多項式時間では得られず，発見的手
法のみが許される．そのため，克服しなければならない課
題は，この問題をどのようにして効率的かつ効果的に解く
かである．
本論文はこの課題に取り組む．Pを 𝑛個のアイテムベク

トルからなる集合とする．通常，NP困難の問題で採用さ
れる素朴な貪欲アルゴリズムは，解を S ⊂ P（つまり，𝑘
個のアイテムの集合）とし，各反復で Sにアイテムベクト
ル pを追加することで，Sをインクリメンタルに更新する．
ここで，pは Pの線形スキャンによって得られるため，𝑖回
目の反復は固定された次元数において Θ(𝑛 − 𝑖)時間必要で
ある．（詳細は 2.2節に示す）．これがこの貪欲アルゴリズ
ムの主なボトルネックである．提案する貪欲アルゴリズム
である IP-Greedyは，素朴な貪欲アルゴリズムと同じ解を
保ち，新しい早期終了およびアイテムレベルのスキップ技
術を用いることで，このボトルネックを取り除くことがで
きる．IP-Greedyの時間計算量は 𝑂̃ ((2 − 𝛼1)𝑛 + 𝑘2 (1 − 𝛼2)𝑛)
である．ここで，𝛼1および 𝛼2は枝刈り率である2．実践的
には，𝛼1 および 𝛼2 は大きいため，時間計算量はおおよそ
Θ(𝑛) になる．
我々の主な貢献は以下の通りである．
• 多様性を考慮した 𝑘-MIPS問題を定式化する（2章）．
また，本研究はこの問題に取り組んだ初めての研究
である．
• この問題では，既存手法を単に適用する場合，全て
のアイテムベクトルに 𝑘 回アクセスする必要がある
ため，効率性が問題となる．我々はこの弱点を取り
除き，貪欲アルゴリズムと同じ解を維持しつつ，無
駄な計算を回避することができる IP-Greedyを提案
する（3章）．

2𝑂̃ ( ·) はポリ対数の要素を省略する.
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• 実世界のデータセットを用いた大規模な実験を行
い，我々のアルゴリズムの効率性および有効性を実
証する．素朴な貪欲法と比較して，IP-Greedyは通常
少なくとも 10倍高速であり，𝑘 に対して頑健である．
また，実世界のデータセットを用いたケーススタデ
ィを行い，多様性を考慮した 𝑘-MIPSの有効性を実
証する．その結果，𝑘-MIPSと比較して，ユーザベク
トルと高い内積を持ちつつ，推薦リストが多様化さ
れることを確認する（4章）．

以上の内容に加え，5章で関連研究を紹介し，最後に 6章
で本論文の結論を述べる．

2 予備知識
まず，本論文で取り組む多様性を考慮した 𝑘-MIPS問題を
定義し，次に，この問題を近似的に解くベースラインア
ルゴリズムを紹介する．本論文の目的は 2つである．（i）
𝑘-MIPSの結果を（教師無しで）多様化すること，（ii）多様
性を考慮した 𝑘-MIPS問題に対する効率的かつ効果的なア
ルゴリズムを考案することである．

2.1 問題定義
pを 𝑑 次元のベクトルとし，𝑑 は大きいものとする [2, 5, 21,
31, 41–43]．さらに，Pを 𝑛個のアイテムベクトルの集合と
し，pと p′の内積を p · p′で表す．次に，𝑘-MIPSを定義す
る．
定義 1（𝑘-MIPS問題）．クエリベクトル q，アイテムベク
トルの集合 P，および結果のサイズ 𝑘 が与えられた時，こ
の問題は，Pに含まれる 𝑘 個のアイテムベクトルからなる
集合 Sを探索する．ただし，p ∈ S，p′ ∈ P\S，p · q ≥ p′ · q
を満たす．
ここで，𝑘-MIPSに多様性を組み込む．多様性に関して

様々な要素があるが [19, 24, 28]，本論文では，[1, 23, 50]と
同様にアイテム間の非類似度である距離を多様化のため
に採用する．𝑑𝑖𝑠𝑡 (p, p′)は pと p′間の距離を表し，𝑑𝑖𝑠𝑡 (·, ·)
は三角不等式を満たすとする．行列分解によって作成され
たベクトルは内積空間に存在し，これらのベクトルはこ
の内積空間に特有であるため，距離は有効ではない．そこ
で，各アイテムは内積空間とメトリック空間の 2つのベク
トルを持つとする．例えば，Item2Vec[6]を用いて，ユーク
リッド空間における各アイテムベクトルを生成し，任意の
2つのアイテム間の距離を求めることができる．本論文で
は表現を簡単にするために，p · qの文脈において pは内積
空間のアイテムベクトルを表し，𝑑𝑖𝑠𝑡 (p, p′) の文脈におい
て pはメトリック空間のアイテムベクトルとする．
クエリベクトル qに対して，望ましい結果集合 Sは，（i）

p · qが高く，（ii）各 p, p′ ∈ Sにおいて 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p, p′)が大きくな
る pから構成される．すなわち，Sの中のアイテムは qに
関連し，かつ互いに非類似である，つまり多様である．こ
のような結果集合を得るために，定義 1を拡張する．
定義 2（多様性を考慮した 𝑘-MIPS問題）．クエリベクトル
q，アイテムベクトルの集合 P，結果のサイズ 𝑘，およびバ
ランスパラメータ 𝜆 ∈ [0, 1] が与えられた時，この問題は
以下によって定義される S∗ を求めるものである．

S∗ = argmax
S⊆P, |S |=𝑘

𝑓 (S) (1)

𝑓 (S) = 𝜆

𝑘

∑
p∈S

p · q + 𝑐 (1 − 𝜆) min
p,p′∈S

𝑑𝑖𝑠𝑡 (p, p′), (2)

ここで，𝑐 は 𝑑𝑖𝑠𝑡 (·, ·) のスケールを内積空間のスケールに
調節するためのパラメータである．

この定式化は MMR（maximal marginal relevance）[7]を採
用している．[1, 32]などの近年の研究においても，MMRに
似た定式化が採用されているが，細部が異なる．𝜆 = 1の
場合，本問題は 𝑘-MIPSになる．一方，𝜆 = 0の場合，本問
題は 𝑘-center問題になる．𝜆を用いて，ユーザは多様性の
度合いを自由に調節することができ，𝜆が小さいほど多様
性に重きを置いていることになる．

MMRは NP困難であることが知られており [14]，S∗ を
求めることも NP困難であることが 𝑘-center問題で示され
ている [20]．このことは，高い 𝑓 (S)を持つ Sを得る発見的
手法が必要であることを示唆している．本論文ではそのよ
うなアルゴリズムを考案する．

2.2 貪欲アルゴリズム
多様性を考慮した 𝑘-MIPS問題は MMRの変形である．そ
のため，経験的に有効な解を多項式時間で得るために通常
採用される MMRの貪欲アルゴリズムをベースラインとし
て使用する [14, 44]．このアルゴリズムは以下のように解 S
を得る．
(1) 与えられたクエリベクトル qと最大の内積となるアイ
テムベクトルで Sを初期化する．（𝑆 は任意のアイテム
ベクトルで初期化できるが，𝑘-MIPSを考慮するために
このようにする．）

(2) 各アイテムベクトル p ∈ P\Sに対して，このアルゴリズ
ムは次の関数を評価する．

𝑓 (p, S) = 𝜆p · q + 𝑐 (1 − 𝜆) min
p𝑎,p𝑏 ∈ S∪{p}

𝑑𝑖𝑠𝑡 (p𝑎, p𝑏 ). (3)

そして，
p∗ = argmax

p∈P\S
𝑓 (p, S) (4)

を Sに追加する．(与えられた途中解 Sに対して, p∗ は
式 (2)を最大化する.)

(3) |S| = 𝑘 となるまでステップ 2を繰り返す.

分析．ここで，貪欲アルゴリズムの時間計算量を分析す
る．以下，𝑑 = 𝑂 (1)とし，本論文で紹介する全てのアルゴ
リズムの時間計算量は 𝑑 に線形である．
最初の反復である MIPSは Pの線形スキャンにより行わ

れるため，Θ(𝑛)の時間が必要である．𝑖回目の反復 (2 ≤ 𝑖 ≤
𝑘)では，式 (3)を単純に計算するのに𝑂 (𝑘)時間を必要とす
るため，式（4）を単純に計算するのに𝑂 (𝑘𝑛)時間を必要とす
る．ゆえに，貪欲アルゴリズムはΘ(𝑛)+𝑂 ((𝑘−1)𝑘𝑛) = 𝑂 (𝑘2𝑛)
時間を必要とする．
貪欲アルゴリズムの最適化． MMRの貪欲アルゴリズムは
𝑂 (𝑘2𝑛) 時間で実行されると言われているが [8, 17]，実際
これはタイトではない．ここでは，貪欲アルゴリズムの時
間計算量を 𝑂 (𝑘𝑛) および空間計算量を 𝑂 (𝑛) で実装する方
法を述べる．2 ≤ 𝑖 ≤ 𝑘 である 𝑖 回目の反復について考え
る．アイテムベクトル p ∈ P\Sが与えられた時，単純に式
（3）を評価すると，minp𝑎,p𝑏 ∈ S∪{p} 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p𝑎, p𝑏 ) の計算によ
り 𝑂 (𝑘)時間が発生する．ここで，以下に注目する．

min
p𝑎,p𝑏 ∈ S∪{p}

𝑑𝑖𝑠𝑡 (p𝑎, p𝑏 ) = min{ min
p𝑎,p𝑏 ∈ S

𝑑𝑖𝑠𝑡 (p𝑎, p𝑏 ), min
p𝑎 ∈ S

𝑑𝑖𝑠𝑡 (p, p𝑎)}.

(5)
また，p𝑗 を 𝑗 回目の反復における p∗ とする．このとき，
p ∈ P\Sに対し，

min
p𝑎 ∈ S

𝑑𝑖𝑠𝑡 (p, p𝑎) = min{𝑑𝑖𝑠𝑡 (p, p1), ..., 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p, p𝑖−1)} (6)

この式から，各 p ∈ P\S の min{𝑑𝑖𝑠𝑡 (p, p1), ..., 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p, p𝑖−2)}
を保持することにより，minp𝑎 ∈ S 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p, p𝑎) を 𝑂 (1) で得る
ことができる．これは，minp𝑎 ∈ S 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p, p𝑎) を 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p, p𝑖−1)
の計算によって得ることができるためである．また，各
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p ∈ P\Sにおける min{𝑑𝑖𝑠𝑡 (p, p1), ..., 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p, p𝑖−2)}は 𝑂 (1) の
空間計算量のみを必要とする．
この方法と同様に，minp𝑎,p𝑏 ∈ S 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p𝑎, p𝑏 )を常に保持す

る．式（6）における 𝑂 (1) 時間の評価と同じ要領により，
Sを更新する時に minp𝑎,p𝑏 ∈ S 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p𝑎, p𝑏 ) もインクリメンタ
ルに更新可能である．
例 2．2回目の反復において，minp𝑎,p𝑏 ∈ S∪{p2 } 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p𝑎, p𝑏 ) =
𝑑𝑖𝑠𝑡 (p1, p2)である．この値を 𝜃 とし，𝜃 は𝑂 (1)時間で得る
ことが可能である．3回目の反復において，
minp𝑎,p𝑏 ∈ S∪{p3 } 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p𝑎, p𝑏 ) = min{𝜃,minp∈ S 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p3, p)} で
ある．𝑆の更新の時，既にminp∈ S 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p3, p)を得ている（ま
た，これは𝑂 (1)時間で得る）ため，min{𝜃,minp∈ S 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p3, p)}
の評価は 𝑂 (1) 時間である．残りの反復も同様の操作を行
う．
各 p ∈ P\Sに対し，𝑂 (1) の時間/空間で式 (3)を評価可能で
あることは明らかである．したがって，各反復は 𝑂 (𝑛) 時
間を必要とするため，時間計算量は 𝑂 (𝑛𝑘) となる．

3 IP-GREEDY
上記の最適化により，貪欲アルゴリズムは 𝑛および 𝑘 に対
して線形時間で実行できる．しかし，各反復で式 (4)の p∗を
求めるために，|P\S|のアイテムベクトルにアクセスするこ
とによるボトルネックが発生する．そのため，依然として
貪欲アルゴリズムは非効率的である．例えば，|P| ≈ 400, 000
および 𝑘 = 10の時，貪欲アルゴリズムは 1つのクエリの S
を得るのに，数秒を必要とする（表3を参照）．この処理時
間は十分ではない．なぜなら，推薦システムは多くのユー
ザ（クエリ）をサポートする必要があり，ユーザはインタ
ラクティブ性（例えば，様々な 𝑘 や 𝜆のクエリ）を要求す
るからである．ここで，各 p ∈ P\Sの式 (3)を計算せずに，
p∗ を特定できるのかという疑問が生じるが，これが可能
であることを本章で証明する．なお，問題の NP困難性の
ため，貪欲アルゴリズムと同じ解を得ることを考える．

3.1 早期終了技術
貪欲アルゴリズムは P\Sの線形スキャンにより，式 (4)で
示される p∗ を求める．この効率を向上させる有望な方法
は，残りの（つまり，未評価の）アイテムベクトルの中に
p∗ が存在しないことが保証される場合，線形スキャンを
早期に終了させることである．この方法は，P\Sの全ての
アイテムベクトルにアクセスするのではなく，一部のみに
アクセスすることで p∗ を特定できる（すなわち，貪欲ア
ルゴリズムと同じ解を得る）．我々はこの手法を実現する．
説明を容易にするために，以下のように仮定する．
• Pの全てのアイテムベクトル p𝑖は𝛾𝑖 = min{∥p𝑖 ∥I , p𝑖 ·q∥q∥ }
の降順でソートされている．なお，∥p𝑖 ∥I と ∥q∥ はそ
れぞれ内積空間におけるアイテムベクトルとクエリベ
クトルのユークリッドノルムである．
• Pのアイテムベクトルは p1, p2, …, p𝑛の順に並んでいる
とする.つまり，これは各 𝑖 ∈ [1, 𝑛−1]で𝛾𝑖 ∥q∥ ≥ 𝛾𝑖+1∥q∥
を意味する.
• 2 ≤ 𝑖 ≤ 𝑘 である 𝑖 回目の反復において，上の順で P\S
にアクセスする．また，Pの 𝑗 回目のアイテムベクト
ルにアクセスする時，暫定の p∗ を p∗𝑖𝑛𝑡 とする．

このとき，次の定理が成り立つ．
定理 1． p𝑗 ∈ P\Sを評価する時，minp𝑎,p𝑏 ∈ S 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p𝑎, p𝑏 ) <
𝑓 (p∗𝑖𝑛𝑡 ,S)−𝜆𝛾 𝑗 ∥q∥

𝑐 (1−𝜆) を満たす場合，p𝑗 , p𝑗+1, …p𝑛 が p∗ になるこ
とは不可能であり，p∗𝑖𝑛𝑡 = p∗ である．

証明. 式 (5)から，minp𝑎,p𝑏 ∈ S∪{p} 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p𝑎, p𝑏 ) ≤

minp𝑎,p𝑏 ∈ S 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p𝑎, p𝑏 ) となる．また，コーシー・シュワル
ツの不等式から，p · q ≤ ∥p∥I ∥q∥である．このとき，

𝑓 (p𝑗 , S) ≤ 𝜆p𝑗 · q + 𝑐 (1 − 𝜆) min
p𝑎,p𝑏 ∈ S

𝑑𝑖𝑠𝑡 (p𝑎, p𝑏 )

≤ 𝜆∥p𝑗 ∥I ∥q∥ + 𝑐 (1 − 𝜆) min
p𝑎,p𝑏 ∈ S

𝑑𝑖𝑠𝑡 (p𝑎, p𝑏 ).

したがって，次を満たす時，p𝑗 が p∗ になることは不可能
である．

𝜆𝛾 𝑗 ∥q∥ + 𝑐 (1 − 𝜆) min
p𝑎,p𝑏 ∈ S

𝑑𝑖𝑠𝑡 (p𝑎, p𝑏 ) < 𝑓 (p∗𝑖𝑛𝑡 , S) . (7)

各 𝑗 ∈ [1, 𝑛−1]において𝛾 𝑗 ∥q∥ ≥ 𝛾 𝑗+1∥q∥より，𝜆𝛾 𝑗 ∥q∥+𝑐 (1−
𝜆)minp𝑎,p𝑏 ∈ S 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p𝑎, p𝑏 ) ≥ 𝜆𝛾 𝑗+1∥q∥ +𝑐 (1−𝜆)minp𝑎,p𝑏 ∈ S 𝑑𝑖𝑠𝑡
(p𝑎, p𝑏 )となる．つまり，不等式 (7)が成り立つとき，p𝑗+1,
…p𝑛 も p∗ になることは不可能である． □

備考 1．この定理は p∗ を得るために線形スキャンを正確
性を失うことなく早期に終了できることを示唆している．
また，minp𝑎,p𝑏 ∈ S 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p𝑎, p𝑏 )，𝑓 (p∗𝑖𝑛𝑡 , S)，および 𝛾 𝑗 は p𝑗 へ
のアクセス時に既に計算されているため，𝑂 (1) 時間で評
価可能である．（𝛾 𝑗 を実現する方法は後述する．）特に，
𝛾 𝑗 = ∥p𝑗 ∥I の時，クエリベクトルと p𝑗 ′（ただし， 𝑗 ′ ≥ 𝑗）
の内積を計算する必要はなく，𝑂 (𝑑) の計算を除くことが
できる．以上から，不等式 (7)を評価することも効率的で
あることが分かる．
備考 2．定理 1は 2回目の反復後に機能する．1回目の反
復後は |S| = 1のため，minp,p′∈S 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p, p′) = ∞．それゆえ，
2回目の反復は全ての P\Sに対し，定理 1を使用すること
はできない．この事実は，少なくとも Ω(𝑛) 個のアイテム
ベクトルへのアクセスが回避できないことを意味する．

3.2 アイテムレベルのスキップ技術
p𝑗 が不等式 (7)を満たさない場合を考える．この場合，単
純に式 (3)を計算することが素朴な方法である．貪欲アル
ゴリズムの最適化から，式 (3)の計算には Ω(𝑑)時間が必要
であることは明らかである．2.1節で述べたように 𝑑 は大
きいため，この計算を省くことが望ましい．以下では，こ
れが可能であること，すなわち，2回目の反復も効率化で
きることを証明する．( 3 ≤ 𝑖 ≤ 𝑘 である 𝑗 回目の反復もこ
の恩恵を受ける．)
メトリック空間におけるアイテムベクトルのユークリ

ッドノルムを ∥p∥M とする．なお，このノルムはクエリに
依存しないためオフラインで計算される．式 (3)の計算を
省くことができる定理について説明する．
定理 2．p𝑗 ∈ P\Sが ∥p𝑗 ∥M +minpM ∈S ∥p∥ ≤

𝑓 (p∗𝑖𝑛𝑡 ,S)−𝜆𝛾 𝑗 ∥q∥
𝑐 (1−𝜆)

を満たす時，p𝑗 ≠ p∗ である．

証明. 定理 1の証明と同様にして，式 (5)，コーシーシュワ
ルツの不等式，および三角不等式から次のようになる．

𝑓 (p𝑗 , S) ≤ 𝜆𝛾 𝑗 ∥q∥ + 𝑐 (1 − 𝜆)min
p∈ S

𝑑𝑖𝑠𝑡 (p𝑗 , p)

≤ 𝜆𝛾 𝑗 ∥q∥ + 𝑐 (1 − 𝜆)(∥p𝑗 ∥M +min
p∈S
∥p∥M )

このことから，𝜆𝛾 𝑗 ∥q∥ + 𝑐 (1 − 𝜆)(∥p𝑗 ∥M + minp∈S ∥p∥M ) ≤
𝑓 (p∗𝑖𝑛𝑡 , S)を満たす時，p𝑗 ≠ p∗ は明らかである． □

備考 3．∥p𝑗 ∥M は事前に計算でき，Sの更新時にminS ∥p∥M
はインクリメンタルに更新できるため，∥p𝑗 ∥M+minp∈S ∥p∥M
を 𝑂 (1) 時間で計算することができる．したがって，定理
2から正確性を保ちつつ，式 (3)で発生する Ω(𝑑) 時間を省
くことができる．
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Algorithm 1: IP-GReedy
Input: P, q, 𝑘 , and 𝜆
Output: S

1 Compute ∥q∥, p∗ ← ∅, T← ∅, 𝜏 ← 0, S← ∅
2 for each 𝑖 ∈ [1, 𝑛] do
3 if ∥p𝑖 ∥I ∥q∥ ≤ 𝜏 then
4 break
5 Compute p𝑖 · q and maintain the value
6 T← T ∪ {p𝑖 }
7 if p𝑖 · q > 𝜏 then
8 𝜏 ← p𝑖 · q, p∗ ← p𝑖

9 S← p∗

10 minp,p′∈S 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p, p′) ← ∞
11 minp∈S ∥p∥M ← ∥p∗∥M
12 for each 𝑖 ∈ [2, 𝑘] do
13 for each p𝑗 ∈ T do
14 Re-order p𝑗 , T← T\{p𝑗 }
15 p∗𝑖𝑛𝑡 ← ∅
16 for each 𝑗 ∈ [1, 𝑛] such that p𝑗 ∉ S do
17 if minp𝑎,p𝑏 ∈ S 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p𝑎, p𝑏 ) <

𝑓 (p∗𝑖𝑛𝑡 ,S)−𝜆𝛾 𝑗 ∥q∥
𝑐 (1−𝜆)

then
18 break

19 if ∥p𝑗 ∥M +minS ∥p∥M >
𝑓 (p∗𝑖𝑛𝑡 ,S)−𝜆𝛾 𝑗 ∥q∥

𝑐 (1−𝜆) then
20 𝑓 𝑙𝑎𝑔← 1
21 if p𝑗 · q has not been computed then
22 Compute p𝑗 · q and maintain the value
23 𝛾 𝑗 ← p𝑗 · q/∥q∥, T← T ∪ {p𝑗 }
24 if Now (line 17 is true) ∨ (line 19 is false)

then
25 𝑓 𝑙𝑎𝑔← 0

26 if 𝑓 𝑙𝑎𝑔 = 1 then
27 if 𝐿[p𝑗 ] = ∅ then
28 𝐿[p𝑗 ] ← ⟨0,∞⟩
29 𝑖 ′ ← 𝐿[p𝑗 ] .𝑓 𝑖𝑟𝑠𝑡 , 𝜏 ← 𝐿[p𝑗 ] .𝑠𝑒𝑐𝑜𝑛𝑑
30 𝜏 ← min{𝜏, 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p𝑗 , p𝑖

′+1), ..., 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p𝑗 , p𝑖−1)}
31 𝐿[p𝑗 ] ← ⟨𝑖 − 1, 𝜏⟩
32 if 𝑓 (p∗𝑖𝑛𝑡 , S) < 𝑓 (p𝑗 , S) then
33 p∗𝑖𝑛𝑡 ← p𝑗

34 S← S ∪ {p∗𝑖𝑛𝑡 }
35 Update minp,p′∈S 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p, p′) and minp∈S ∥p∥M

3.3 アルゴリズムの説明
提案アルゴリズムである IP-Greedyについて説明する．こ
のアルゴリズムは，1回の前処理と与えられたクエリに対
してオンライン処理を行う．
前処理.オフラインで各 p ∈ Pの ∥p∥I および ∥p∥M を計算
する．これらのノルムはクエリに依存しない．次に，∥p∥I
で全ての p ∈ Pを降順にソートする．
オンライン処理. アルゴリズム1は与えられたクエリに対
する IP-Greedyを示す．全体のフレームワークは貪欲アル
ゴリズムと同様であるが，IP-Greedyは定理 1および 2か
ら導かれるいくつかの操作を用いている．以下では，主な
違いについて述べる．
(i)最初の反復で，IP-Greedyはコーシー・シュワルツの不
等式を利用し，網羅的な内積計算を回避しながら MIPSを

実行する．そして，得られたベクトルで Sを初期化する．
また，IP-Greedyは p · qを既に計算されたアイテムベクト
ル pを保持するための集合 Tを使用する．
(ii)その後，IP-Greedyは 12–35行目に示す Sのインクリメ
ンタルな更新に移る．各反復において，まず 𝛾 𝑗 を更新す
ることで p𝑗 ∈ Tを再び順序付け，𝛾 に基づくソート順を維
持する．そして，IP-Greedyは Pの線形スキャンにより式
(4)の p∗ を求める．この操作において，貪欲アルゴリズム
との違いが 3つある．まず 1つ目は，IP-Greedyが定理 1か
ら導かれる早期終了を利用していることである (17行目)．
2つ目は，与えられたアイテムベクトルが早期終了の条件
を満たさない場合においても，IP-Greedyはアイテムレベ
ルのスキップにより，式 (3)の計算を避けようとすること
である．（これは内積が未計算の場合において最大 2回試
行される．）3つ目は，式 (6)を可能な限り効率的に計算す
るため，min{𝑑𝑖𝑠𝑡 (p, p1), ..., 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p, p𝑖−2)} を保持する代わり
に，IP-Greedyは 28行目で初期化されるログ集合 𝐿を保持
している．早期終了とアイテムレベルのスキップにより，
各 p ∈ P\Sが min{𝑑𝑖𝑠𝑡 (p, p1), ..., 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p, p𝑖−2)} を持っている
ことは保証されない．したがって，式 (6)を最初から計算
することを避けるために，𝐿 は式 (6)を最後に計算した反
復と最小距離からなる組を保持する．

3.4 分析
IP-Greedyの空間計算量は𝑂 (𝑛)である．これは，(i) |𝐿 | = 𝑛で
あるログ集合 𝐿および (ii)各 p ∈ Pに対して，∥p∥I，∥p∥M，
および p · q（最悪の場合）を保持するからである．次に
IP-Greedyの時間計算量を分析する．前処理に必要な時間
は 𝑂 (𝑛 log𝑛) である．ここでは，オンライン時間に注目す
る．最初の繰り返し（1–11行目）は𝑂 ((1 − 𝛼1)𝑛)時間を必
要とする．ただし，𝛼1 はコーシー・シュワルツの不等式
による枝刈り率である．𝑖 回目（2 ≤ 𝑖 ≤ 𝑘）の反復の分析
は最適化無しの貪欲アルゴリズムと同様である．しかし，
IP-Greedyは早期停止を利用するため，𝑖 回目（3 ≤ 𝑖 ≤ 𝑘）
の反復において，(1 − 𝛼2)𝑛 個のアイテムベクトルにしか
アクセスしない．なお，𝛼2 は 𝑖 回目の反復における平均
枝刈り率である．これより，各反復において再び順序付
けるのに必要な時間は 𝑂 ((1 − 𝛼2)𝑛 log𝑛) であることが容
易に分かる．アイテムレベルのスキップは Ω(𝑑) 時間を
除去するが，ここでは簡単のため 𝑑 = 𝑂 (1) とする．し
たがって，IP-Greedyは 2回目と 𝑖 回目の反復で，それぞ
れ Θ(𝑛) および 𝑂 ((𝑘 + log𝑛)(1 − 𝛼2)𝑛) 時間を必要とする．
また，𝑘 はアクセスしたベクトルのログが 𝐿 に存在しな
いという最悪の場合から導かれる．以上より，IP-Greedy
は 𝑂 ((1 − 𝛼1)𝑛) + Θ(𝑛) + (𝑘 − 2) · 𝑂 ((𝑘 + log𝑛)(1 − 𝛼2)𝑛) =
𝑂̃ ((2 − 𝛼1)𝑛 + 𝑘2 (1 − 𝛼2)𝑛)時間を必要とする．
備考 4． IP-Greedy が各 p ∈ P に対し，(i) p · q および (ii)
𝑓 (p, S)を必ずしも求めるというわけでない．さらに，𝛼1お
よび 𝛼2が十分に大きい場合，上記の分析から IP-Greedyの
時間計算量はおおよそ Θ(𝑛) である．これは 4.2節で示す
ように現実的に成立する．そして，多様化コストがほとん
ど無視でき，𝑘 に対して頑健であることを意味する．（貪
欲アルゴリズムと異なり，IP-Greedyの時間は 𝑘 に対して
2次であるが，𝛼2 により実際にはその影響は見られない．）
以上の 2点が貪欲アルゴリズムのような既存手法に対す
る IP-Greedyの主な利点である．

4 評価実験
4.1 設定
データセット. 1から 5段階のレーティングの集合である
以下の 3つの実世界のデータセットを使用した．
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• Amazon-K [22]：Amazon Kindleの本に対するレーティ
ングデータセットであり，アイテム数は 430,530.
• MovieLens：MovieLens 25Mデータセットであり，アイ
テム数は 59,047.
• Netflix3：Netflix Prizeにおいて用いられたレーティン
グデータセットであり，アイテム数は 17,770.

MF[11]を使用し，内積空間におけるクエリ（ユーザ）ベク
トルおよびアイテムベクトルを生成した．また，アイテム
については Item2Vec[6]を使用し，ユークリッド空間への
埋め込みを生成した．各ベクトルの次元数は 200である．
アルゴリズム.我々の実験では，以下のアルゴリズムを評
価した．
• Swap [14]：これは MMRの発見的アルゴリズムである．
Sをランダムな 𝑘 点で初期化する．そして，S × P\Sに
おいて式 (2)の目的関数を最も改善する p′ ∈ P\Sが存
在する場合，それと p ∈ Sを入れ替える．一般に，この
入れ替えは目的関数を改善できる組がなくなるまで繰
り返される．我々は貪欲アルゴリズムと同様に，最大
反復回数を 𝑘 − 1とし，Swapは𝑂 (𝑘3𝑛)時間を必要とす
る．
• Greedy：2.2 節で述べた 𝑂 (𝑛𝑘) 時間の貪欲アルゴリズ
ム.
• IP-Greedy：3章で述べたアルゴリズム.
我々は全てのアルゴリズムを C++で実装し，g++ 5.5.0に最
適化オプション-O3を付加し，シングルスレッドで実行し
た．
評価指標.各アルゴリズムの性能を測定するため，以下の
評価指標を使用した4．
• 実行時間：与えられたクエリの解 Sを返すまでのオンラ
イン時間．
• MMR：式 (2)の目的関数の値であり，高いほど良い．
• 最小距離：minp,p′∈S 𝑑𝑖𝑠𝑡 (p, p′)の値．ただし，𝑐 によって
スケーリングはされていない．最小距離が大きいほど，S
は多様化されていることを意味する．
ユーザベクトルの集合からランダムに 100個のベクトルを
選び，それらをクエリとした．各評価指標において平均値
を報告する．なお，𝑘 = 10および 𝜆 = 0.5をデフォルトとす
る．
実験環境.全ての実験は，3.0GHzの Core i9-9980XE CPUお
よび 128GBの RAMを搭載した Ubuntu 16.04 LTSマシンで
行った．

4.2 実験結果
アブレーションスタディ.早期終了およびアイテムレベル
のスキップ技術の性能が実行時間にどのように寄与して
いるかを確認する．表2は最初の反復処理とその他の反復
処理で発生した実行時間を示す．

Greedyと IP-Greedy without skipping（定理 2を用いない
IP-Greedy）と比較すると，早期終了の影響が分かる．2回
目から 10回目の反復に必要な時間に注目すると，早期終
了は明らかに上手く機能している．IP-Greedyと IP-Greedy
without skippingと比較すると，アイテムレベルのスキッ
プの影響が分かる．その影響も明らかであり，IP-Greedy
は 2 回目から 10 回目の反復に要する時間を大幅に短縮
することができる．最後に，IP-Greedyが内積の計算回数
を最小にすることにより，どれだけ効率を高めることが

3https://www.cs.uic.edu/liub/Netflix-KDD-Cup-2007.html
4多様性を考慮した 𝑘-MIPS問題は NP困難のため，最良の解を得ることは
現実的に不可能である．よって Recallのような精度を評価指標として使用
することはできない．

できるかを確認する．そのために，IP-Greedyと IP-Greedy-
exhaustive（最初の反復で全ての p ∈ Pについて p · qを計
算する IP-Greedy）を比較する．IP-Greedyはコーシー・シ
ュワルツの不等式を利用して内積計算を削減するため，最
初の反復に要する時間に関して，IP-Greedy-exhaustiveに勝
る．一方で，IP-Greedyは 2回目から 10回目の反復において
IP-Greedy-exhaustiveより通常遅くなる．これは当然な結果
である．𝛾 ≥ p ·q/∥q∥より，IP-Greedy-exhaustiveは IP-Greedy
よりも常に定理 1および 2の上限がタイトであり（または
同じである）からである．さらに，IP-Greedyは p · qが計算
される場合，アイテムベクトル pを再び順序付けする必要
がある．しかしながら，IP-Greedyは IP-Greedy-exhaustive
よりも実行時間の合計が小さい．なぜなら，2回目から 10
回目に反復における時間差は，最初の反復における時間差
よりもはるかに小さいからである．
𝜆の影響. 次に 𝜆 が各アルゴリズムの性能にどのように
影響するかを確認する．表3–5に実験結果を示す．Swap，
Greedy，および IP-Greedyは 𝜆 が異なる場合，解 Sも異な
る．そのため，MMRおよび最小距離は 𝜆 に応じて変化す
る．なお，IP-Greedyは Greedyと同じ解を返すため，その
MMRおよび最小距離は同じである．Swapと Greedyの実
行時間は 𝜆が変化しても（ほとんど）変わらない．なぜな
ら，交換する組や追加するアイテムが網羅的に探索される
からである．一方，IP-Greedyの実行時間は 𝜆 の影響を受
ける．𝜆が小さい場合，𝑓 (p, S) は小さくなる傾向があるた
め，定理 1および 2の上限は 𝜆が小さいとルーズになる可
能性がある．これは，𝜆が小さいほど IP-GreedyのMMRが
小さくなることから分かる．しかしながら，IP-Greedyは
Greedyよりもはるかに高速である．
全体として，IP-Greedyの方が SwapよりもMMRが優れ

ている．一方，Swap の最小距離が IP-Greedy のものより
も大きい場合がある．この場合，Swapが返す解のアイテ
ムベクトルは，IP-Greedyが返すものより相対的に小さな
内積を持ち，𝜆 が大きい場合には不適切である．（例えば，
MovieLensや Netflixの場合である．）さらに，Swapは他の
手法に比べ非常に遅く，IP-Greedy は Swap よりも最大で
100倍速い．これらの結果から，IP-Greedyが Swapよりも
有効性および効率性において優れていることが示される．
𝑘 の影響. 次に，𝑘 に対する頑健性を評価する．表3–5に示
すように Swapは IP-Greedyより非常に遅い．したがって，
Swapは考慮しない．
表6–8はそれぞれ 𝑘 が 5，15，および 20の場合の結果で

ある．（なお，𝑘 = 10のときは表3–5に示されている．）理
論的に分析した結果通り，Greedyの実行時間は 𝑘 に対し
て線形である．IP-Greedyの実行時間は理論的には 𝑘 に対
して 2次であるが，現実的な実行時間は 𝑘 に対して劣線形
（またはほとんど影響無し）である．この結果は，𝛼2（3.4節
参照）が十分に大きいこと，つまり，𝑘 が大きい場合にお
いても定理 1および 2が上手く機能することを示唆してい
る．これは，ユーザが大規模な推薦リストを望む場合にお
ける IP-Greedyの利点の 1つでもある．例えば，（𝑘 = 10の
元のリストから）𝑘 = 20のリストを見たい場合，IP-Greedy
はリストを求めるのに 2倍の時間を必要とせず，インタラ
クティブな推薦が可能である．

4.3 ケーススタディ
最後に，多様性を考慮した 𝑘-MIPS問題の有効性を示すた
めに定性的な評価を行った．MovieLensがほとんどのアイ
テム（映画）に関するメタ情報を持つのに対し，他のデー
タセットでは十分なメタ情報を持たないため，MovieLens
を使用した．表1はユーザ Aの 5-MIPSの結果（すなわち，
𝜆 = 1 の場合）である．この結果が，多様性を考慮した
𝑘-MIPS問題によって，どのように多様化するのかを示す．
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表 2: Greedyと IP-Greedyの分解時間 [msec]
Amazon-K MovieLens Netflix

反復回数 1 2–10 1 2–10 1 2–10
Greedy 198.13 1873.81 23.99 230.42 6.77 57.47

IP-Greedy without skipping 62.36 509.21 7.21 59.24 2.03 16.19
IP-Greedy-exhaustive 197.46 70.69 23.53 7.94 5.84 2.31

IP-Greedy 61.97 85.89 6.67 7.79 1.53 2.90

表 3: 𝜆が Amazon-Kにおける実行時間 [msec]，MMR，および最小距離に与える影響
𝜆 0.25 0.5 0.75

実行時間 MMR 最小距離 実行時間 MMR 最小距離 実行時間 MMR 最小距離
Swap 12517.69 1.25 0.19 12542.50 2.46 0.18 12359.47 3.67 0.16
Greedy 2084.57 1.67 3.87 2071.96 2.50 0.87 2063.87 3.72 0.22
IP-Greedy 480.61 1.67 3.87 147.88 2.50 0.87 131.93 3.72 0.22

表 4: 𝜆がMovieLensにおける実行時間 [msec]，MMR，および最小距離に与える影響
𝜆 0.25 0.5 0.75

実行時間 MMR 最小距離 実行時間 MMR 最小距離 実行時間 MMR 最小距離
Swap 1536.03 1.57 5.66 1555.24 2.62 4.55 1542.83 3.71 4.01
Greedy 253.36 1.59 5.94 254.42 2.63 3.86 253.51 3.76 3.58
IP-Greedy 30.90 1.59 5.94 14.48 2.63 3.86 14.30 3.76 3.58

表 5: 𝜆が Netflixにおける実行時間 [msec]，MMR，および最小距離に与える影響
𝜆 0.25 0.5 0.75

実行時間 MMR 最小距離 実行時間 MMR 最小距離 実行時間 MMR 最小距離
Swap 397.64 1.50 3.58 403.42 2.39 2.74 408.11 3.37 2.14
Greedy 63.50 1.66 4.90 64.26 2.39 2.33 63.85 3.41 0.63
IP-Greedy 11.84 1.66 4.90 4.44 2.39 2.33 3.61 3.41 0.63

表 6: 𝑘 が Amazon-Kにおける実行時間 [msec]，MMR，および最小距離に与える影響
𝑘 5 15 20

実行時間 MMR 最小距離 実行時間 MMR 最小距離 実行時間 MMR 最小距離
Greedy 1084.70 2.67 3.00 3064.10 2.48 0.50 4057.86 2.46 0.33
IP-Greedy 146.36 2.67 3.00 147.82 2.48 0.50 148.84 2.46 0.33

表 7: 𝑘 がMovieLensにおける実行時間 [msec]，MMR，および最小距離に与える影響
𝑘 5 15 20

実行時間 MMR 最小距離 実行時間 MMR 最小距離 実行時間 MMR 最小距離
Greedy 131.34 2.72 4.89 378.52 2.59 3.49 502.42 2.56 3.23
IP-Greedy 14.41 2.72 4.89 14.62 2.59 3.49 14.68 2.56 3.23

表 8: 𝑘 が Netflixにおける実行時間 [msec]，MMR，および最小距離に与える影響
𝑘 5 15 20

実行時間 MMR 最小距離 実行時間 MMR 最小距離 実行時間 MMR 最小距離
Greedy 27.38 2.56 4.56 93.60 2.32 1.34 123.20 2.28 0.78
IP-Greedy 2.80 2.56 4.56 4.65 2.32 1.34 4.67 2.28 0.78

𝜆 = 0.5とし，表9はユーザ Aの場合を示す．このリストは
IP-Greedyによって得られたものである．（Swapは非常に
遅く，MMRが低いため考慮しない．）なお，𝑖 番目の映画
は p𝑖，つまり 𝑖 番目の p∗ に対応する．表9が示すように，
明らかにユーザ Aの推薦リストが多様化している．𝜆 = 1
の場合，ハリーポッターの映画だけが含まれている．一
方，𝜆 = 0.5の場合，リストにはファンタジー（Harry Potter
and the Deathly Hallows Part 2），アニメーション（Darwyn
Cooke’s Batman 75th Anniversary），コメディ（A Midsummer
Night’s Dream および Jimmy Carr: Live），およびスリラー
（Went the Day Well?）のジャンルが含まれており，ユーザ
とこれらの映画の内積は高い値を維持していることが分
かる．この結果から，多様性を考慮した 𝑘-MIPS問題は 1
章で述べた，（i）アイテムがユーザに関連し，（ii）リスト

中のアイテムは互いに非類似であるという 2つの重要な
要素を満たしていることを示唆している．また，この結果
から，ユーザは自分の要求に応じて多様性の度合いを調節
できることを示している．

5 関連研究
𝑘-MIPS問題.前述したように，これは MFに基づく推薦に
とって必要不可欠な問題である．ユーザが推薦システム
（またはサービス）を利用する時，できるだけ早く推薦リ
ストを得るためには，𝑘-MIPS問題を効率的に解くことが
重要である．そこで，多くの研究で 𝑘-MIPSに対する効率
的なアルゴリズムが考案され，大規模な推薦システムをサ
ポートしている．
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表 9:ユーザ Aの推薦リストの多様化
𝜆 = 1 𝜆 = 0.5

順序 タイトル p𝑖 · q タイトル p𝑖 · q
1 Harry Potter and the Deathly Hallows Part 2 3.50 Harry Potter and the Deathly Hallows Part 2 3.50
2 Harry Potter and the Deathly Hallows Part 1 3.48 Darwyn Cooke’s Batman 75th Anniversary 3.37
3 Harry Potter and the Half-Blood Prince 3.46 A Midsummer Night’s Dream 3.31
4 Harry Potter and the Order of the Phoenix 3.45 Jimmy Carr: Live 3.29
5 Harry Potter and the Goblet of Fire 3.40 Went the Day Well? 3.21

[35] は，木構造に基づくデータ構造を用いて，正確性
を保持しながら不要なベクトルの枝刈りを行うアルゴリ
ズムを考案した．しかし，高次元空間では次元の呪いに
より，木構造のデータ構造は機能しないことが知られて
いる．そこで，最新の厳密な 𝑘-MIPSアルゴリズムである
FEXIPRO[31]は線形スキャンに基づく手法を使用し，木構
造に基づくアルゴリズムよりも非常に高速であることを
確認した．
アプリケーションによっては，応答時間を短縮する必

要がある場合，近似的な結果を許容するものもある．そこ
で，近似 𝑘-MIPSアルゴリズムも考案された [12, 13, 21, 33,
38, 41]．これらのアルゴリズムは，サンプリング [13]，ハ
ッシュ化 [38]，近接グラフ [33, 41]，または量子化 [12, 41]
により，クエリベクトルと高い内積を持つであろうアイテ
ムベクトルを含む Pの部分集合にアクセスする．これらの
近似アルゴリズムは，𝑘-MIPSの処理を高速化できるが，与
えられたクエリベクトルとの関連性のみに着目している．
そのため，多様性を考慮した 𝑘-MIPS問題を解くことはで
きない．
結果の多様化. Web[27]，機械学習 [47]，情報検索 [32]，デ
ータベース [18]，および推薦システム [48]においても多様
化は最も重要な話題の 1つである．文献 [14, 24]では，多
様化の基準は，カバー率/カテゴリ，新規性，およびコンテ
ンツ/セレンディピティの 3つに大きく分かれると述べら
れている．カバー率/カテゴリは検索結果（あるいは推薦
リスト）に含まれるカテゴリの数を最大化しようとするも
のである．新規性には厳密な定義は無く，“ユーザが知ら
ないこと”，“ユーザがチェックしたアイテムと類似してい
ないこと”などの要素がある．コンテンツ/セレンディピテ
ィは，新規性と密接に関連し [24]，結果集合における距離
で測定される．本論文では，最後のケースを 𝑘-MIPS問題
に組み込み，距離（非類似度）を用いて結果を多様化する．
4.3節で示すように，この要素は実践的にカテゴリの多様
化においても有効である．
結果集合を多様化するために，[15, 34]はリスト内の任

意の 2つのアイテム間の距離が少なくとも閾値 𝑟 となるよ
うにした．しかし，特に高次元空間では，与えられたデー
タセットのスケールや領域が不明確であることが多いた
め，適切な 𝑟 を知ることは困難である．我々の問題定義に
はこの欠点が無い．既存研究 [9, 17, 18]では，top-𝑘 結果の
多様化に取り組んでいる．[17]で提案された技術は低次元
空間（𝑑 ≤ 3）にのみ利用可能であり，[9, 18]は与えられた
クエリとの関連性を考慮していない．学習に基づく結果の
多様化も考案された．[47]はカバー率を考慮し，[52]は話
題や URLなどのメタ情報を使用した．[46]はMMRに基づ
くモデルを学習し，真のランキングを持つ学習データを必
要とする．これらの学習手法は，特定の評価指標を損失関
数として用いることで，その評価を向上させることを目的
としている．したがって，上記の研究は我々の研究と全く
異なっている．[30, 40, 46, 48]などの最近の研究では貪欲ア
ルゴリズムが用いられているが，早期終了やスキップの手
法については考慮されていない．我々の早期終了およびス
キップ技術は，式（2）（より正確には式（4））に基づいて

設計されているため，異なる問題に対する既存の早期終了
およびスキップ技術は我々の問題に利用できない．
いくつかの研究 [10, 45]では，行列分解によってユーザ

ベクトルおよびアイテムベクトルを生成する際に多様性
を組み込んでいる．一見すると，それらは内積と多様性を
考慮しているため我々の研究に非常に類似しているよう
に思われるが，実際には異なる．例えば，[10]は多様化モ
デルを学習するためにラベル付きデータが必要であり，そ
の推薦モデルはオンデマンドで多様性の度合いを調節で
きない．また，[45]も多様性の度合いをオンデマンドで調
節できない．

6 まとめ
本論文では，行列分解に基づく推薦モデルの成功および多
様化の有効性から，多様性を考慮した 𝑘-MIPS問題を提案
した．この問題を正確に解くことは NP困難のため，貪欲
アルゴリズムを検討した．しかし，既存の貪欲アルゴリズ
ムを用いるだけでは不必要な計算コストが発生するため，
我々は IP-Greedyを提案した．3つの実世界データを用い
た実験を行い，IP-Greedyの効率性および有効性を示した．
さらに，実世界のデータセットを用いたケーススタディを
行った．その結果，単純な 𝑘-MIPS問題で得られるアイテ
ム集合と比較して，多様性を考慮した 𝑘-MIPS問題で得ら
れるアイテム集合は多様であることが確認された．
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