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あらまし 本論文では，ユーザが自身のデータを推薦システムに提供したくない場合に，ユーザがデータを提供しな
くても推薦の恩恵を受けられ，システムを改変せずにユーザの持つデバイス上のみで興味に応じた結果を提示できる
手法を提案する．具体的には，既にデータ提供しているユーザの特徴量を集約して特徴に応じて推薦結果を出力する
代表アカウントを作成，各ユーザの持つデバイスにおいてデータをシステムに提供せず，代表アカウントへの推薦結果
をユーザに応じてデバイス上で組み合わせることで興味に応じた推薦を実現する．実験では推薦システムの評価デー
タセットを用いて，既存手法と提案手法を比較検討し，代表アカウントを利用したオンデバイス推薦が性能にどのよ
うな影響を与えるかについて検証した．
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1 は じ め に
推薦システムにおいて，ユーザの興味に応じて提示するア
イテムのパーソナライゼーションは重要であり，ユーザ体験の
満足度をより向上することにつながる．パーソナライゼーショ
ンを行うために，推薦システムは閲覧履歴や購買履歴といった
ユーザ行動ログデータを収集・利用する必要がある．これまで，
推薦システムのパーソナライゼーションに関する多くの研究が
盛んに行われている．
しかし，従来の研究はユーザの個人情報やパーソナルデータ
に該当するようなデータを必要としており，ユーザの個人情報
やパーソナルデータに該当するようなデータが含まれている．
GDPR1 や CCPA2 などをはじめとする個人情報に関する法律
が世界各国で整備されており，個人情報やパーソナルデータに
該当するようなデータの取り扱いにはますます規制がかかって
いる．加えて，スマートフォンを利用する多くのユーザが自身
のデータを提供しない選択をしていることもわかっており，ア
プリ分析サービスを提供している Flurry 社 3は全世界の iOS

ユーザにおけるオプトインの許可率が 15% 程度にとどまって
いることを示している 4．法制度による規制やユーザがデータ
を提供しないことで安全性は向上するが，データが使えないこ
とで推薦システムの精度の低下につながりユーザ満足度を下げ
ることにつながる．こういった状況に対して，プライバシーを
保護しつつユーザデータを利用して推薦システムの精度向上

1：https://gdpr-info.eu/

2：https://oag.ca.gov/privacy/ccpa

3：https://www.flurry.com/

4：https://www.flurry.com/blog/ios-14-5-opt-in-rate-att-restricted-

app-tracking-transparency-worldwide-us-daily-latest-update/

に取り組む研究が多く提案されている．しかし，既存手法のオ
ンデバイス推薦に関する研究の多くは，推薦システムを運用す
る事業者視点からの提案であり，サーバサイドの改変を必要と
する．
そこで，本研究ではユーザがデータを提供しなくても推薦の

恩恵を受けられ，システムを改変せずにユーザの持つデバイス
上のみで興味に応じた結果を提示できる手法を提案する．具体
的には，既にデータ提供しているユーザの特徴量を集約して特
徴に応じて推薦結果を出力する代表アカウントを作成，各ユー
ザの持つデバイスにおいてデータをシステムに提供せず，代表
アカウントへの推薦結果をユーザに応じてデバイス上で組み合
わせることで興味に応じた推薦を実現する．
具体的な実現方法として既にデータ提供しているユーザの特

徴量を集約して特徴に応じて推薦結果を出力する代表アカウン
トを作成，各ユーザの持つデバイスにおいてデータをシステム
に提供せず，代表アカウントへの推薦結果をユーザに応じてデ
バイス上で組み合わせることで興味に応じた推薦を行った．
提案手法の有効性を検証するために推薦システム評価のデー

タセットである MovieLens を用いて実験を行った．提案手法
では，サーバサイドで利用可能なデータとデバイスサイドで利
用可能なデータが分かれるため，実験ではデータセットをサー
バサイドとデバイスサイドに対応するように分けて実験を行っ
た．性能比較実験として，データ利用範囲の違いによる性能の
比較，システム改変の有無による性能の比較を行った．
本研究の貢献は以下のとおりである：
（ 1） 推薦システムにおいてユーザが自身のデータを提供し
なくても推薦の恩恵を受けられる手法の提案を行った．
（ 2） 推薦システムにおいてサーバサイドの仕組みを変更す
ることなくプライバシー保護を実現できる手法の提案を行った．
本論文の構成は次の通りである. 第 2節では関連研究として



オンデバイス推薦の研究と，ユーザ特徴の集約の研究について
述べる．第 3節では提案手法である代表アカウントによるオン
デバイス推薦の詳細について述べる．第 4節ではデータセット
や比較するベースライン，評価指標などの実験設定について述
べる．第 5節では実験結果を示し考察について述べる．第 6節
では本論文の結論と今後の課題を述べる．

2 関 連 研 究
本節では，関連研究について述べる．関連研究としてプライ
バシー保護推薦システムの研究，ユーザ特徴に注目した推薦シ
ステムの研究という２つのトピックについてそれぞれ述べる．

2. 1 プライバシー保護推薦システム
プライバシー保護推薦システムの関連研究について述べる．
プライバシーに関する法制度の整備やユーザのデータ提供の拒
否の増加などの課題から，プライバシー保護を目的とした推薦
システムの研究が盛んに行われている．プライバシー保護に関
する研究として連合学習を用いた推薦の研究，オンデバイスな
推薦の研究について述べる．
2. 1. 1 連合学習による推薦
連合学習 [1] [2]とは，クライアントのデータをサーバに送信
することなく，クライアントにおけるモデルのパラメータのみ
をサーバに送信することで，サーバのモデルを更新して学習を
行うような機械学習手法の一つである．データを直接第三者に
提供する必要がないためユーザの観点からはプライバシー保護
につながり，サーバの観点からは個人情報やパーソナルデータ
を保持するリスクなく安全にモデルの更新ができる．また，プ
ライバシー保護という観点以外にも，エッジコンピューティン
グの観点から通信の効率化などの側面もある．これらのことか
ら，連合学習の研究は近年盛んに行われており [3] [4] [5] [6]，特
に，情報推薦や情報検索の文脈においても研究が行われるよう
になってきている [7] [8] [9] [10] [11] [12]．
これらの連合学習による推薦と提案手法の違いは，提案手法
においてサーバの改変が不要であるという点である．連合学習
による推薦手法は，サーバサイドの観点から取り組まれており，
サーバにおけるグローバルモデルをいかに更新するかというこ
とを前提としている．一方で，提案手法では，既に実装されて
いるモデルの出力から代表アカウントを生成し，ユーザサイド
であるデバイス上にある推薦モデルによって推薦を行うため，
サーバサイドの改変は不要である．
2. 1. 2 オンデバイス推薦
オンデバイスとは，ユーザが持つスマートフォンやデスク
トップコンピュータなどのデバイス上で行われる処理のことで
ある．連合学習と同様に，プライバシーにおけるメリットやオ
フラインでも機械学習モデルを利用できるなどのメリットがあ
り，特に，オンデバイス機械学習モデルの研究が近年盛んに行
われている [13]．連合学習との違いとして，オンデバイス機械
学習モデルはサーバからモデルを一方向で受け取ってモデルの
学習を行うもしくは完全にデバイス上のみでモデルの学習を行

う．つまり，パラメータであってもサーバに送信することがな
いような手法である．
このようなオンデバイス機械学習モデルを用いた研究が，情

報推薦の文脈においても研究が行われるようになってきてい
る [14] [15] [16] [17] [18] [19] [20] [21] [22]. Han らは，モバイル
デバイス上で行われる E コマースサービスのシーケンシャル
推薦をアイテム候補とモデルをデバイスに送信して，デバイス
上のみで行動ログデータを利用することで，データやパラメー
タを外部に漏らすことなく推薦する手法の提案を行なってい
る [16]. Xu らは，モバイルデバイスにおける文字入力のパー
ソナライズにおける予測モデルをオンデバイスで学習する手法
の提案を行なっている [21]. Epasto らは，プライバシー保護を
目的としてソーシャルネットワークを利用したオンデバイス推
薦システム手法の提案を行っている [19]. また他にも関連した
オンデバイス手法の研究として，モバイルデバイスでショート
メッセージの類似検索を手法の研究 [23]，デバイス上の類似文
検索タスクにおける文の埋め込みを精度をなるべく落とさず軽
量化する手法の研究 [24]などがある．
さらに，ユーザサイド検索・ユーザサイド推薦と呼ばれる手

法がいくつかある [25] [26]が，これらの研究もサーバサイドに
対してデータやパラメータの送信を行わず，デバイス上のみで
モデルの構築・学習やデータの処理を行うことから，オンデバ
イス推薦手法と問題設定を共有しており強く関連する．
本研究における提案手法は，オンデバイス推薦の手法の一つ

として位置付けられる．既存研究と提案手法の違いは，サーバ
の改変が不要であるという点である．既存手法は，サーバサイ
ドの観点から取り組まれており，サーバにおけるモデルをデバ
イス上でいかに利用するかという点に焦点が当たっている．一
方で，提案手法ではサーバサイドの改変は不要である．Sato に
よるオンデバイス推薦の研究 [25]は，完全にオンデバイスな推
薦手法の研究ではあるが，公平性を担保するような手法であり
目的が異なっており，アイテムを入力としてアイテムを出力す
る推薦であるという点で問題設定が異なる．

2. 2 ユーザ特徴に注目した推薦システム
ユーザ特徴に注目した推薦システムの関連研究について述べ

る．ユーザの興味は１つではなくさまざまな興味を持つ．また，
時間や場所，これまでの消費アイテムなどといったコンテキス
トに応じて興味は時間変化する．そのため，その時々のユーザ
の興味に応じた推薦結果を提示することが重要であり，ユーザ
の特徴に注目してその時々の興味をいかに捉えるかが重要であ
る．そこで，ユーザの特徴や興味をモデル化する研究が盛んに
行われている [27] [28] [29] [30]．ユーザの行動ログから特徴量生
成モデルによってユーザの特徴をモデル化することで，ユーザ
の特徴をより詳細に捉えて精度良く推薦を行うことができる．
これらのユーザ特徴に注目した推薦システムと提案手法の違

いは，提案手法においてサーバにユーザ自身のデータ送信が不
要であるという点である．既存研究では，ユーザ自身のデータ
をサーバに送る必要があり，送信されたデータを利用すること
でユーザ特徴を捉えようとしている．一方，本研究ではユーザ
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図 1 代表アカウントによるオンデバイスプライバシー保護推薦システムの構成

がサーバにデータを送信しない場合を想定しているため，ある
ユーザの興味を他のユーザの興味から再現する必要があり既存
研究とは異なる．

3 提 案 手 法
本節では提案手法について述べる．2 節で述べたように，推
薦システムにおけるプライバシーを実現するために，2. 1のプ
ライバシー保護推薦システムの研究において 2. 1. 1の連合学習
による推薦，2. 1. 2のオンデバイス推薦ではサーバの改変を必
要としている．また，2. 2のユーザ特徴に注目した推薦システ
ムでは，ユーザ自身のデータをサーバに送信する必要がある．
そこで，本研究では，ユーザが自身のデータをサーバに提供し
なくても推薦の恩恵を受けられ，システムを改変せずにユーザ
の持つデバイス上のみで興味に応じた結果を提示できるシステ
ムを提案する．

3. 1 提案システムの概要
提案システムの概要について述べる．提案システムにおいて，

（１）ユーザのデータをデバイスからサーバに送信しない，（２）
サーバの推薦モデル自体を改変しない，という２つの要件を設
定する．これら２つの要件を達成するために，代表アカウント
モデル，オンデバイス推薦モデルを含むプライバシー保護推薦
システムを提案する．提案システムの全体構成図を図 3 に示す．

3. 2 問 題 設 定
推薦システムを利用するユーザ u のアイテム v に対する評
価を r とする．ここで，，推薦システムに対する入力としてユー
ザ集合 U = {u1, ..., un},アイテム集合 V = {v1, ..., vm}，評価

行列 ri,j ∈ R が与えられる．また，各ユーザの特徴量を x と
する．
本研究では，サーバとデバイスで利用可能なデータが異なる．

想定として，サーバではサーバに対してデータ提供を許可した
ユーザのデータのみが利用可能であり，デバイスではデバイス
を利用しているユーザ自身のデータのみが利用可能である．こ
こで，サーバにおけるユーザ集合を US = {uS

1 , ..., u
S
n}，サーバ

におけるアイテム集合を VS = {vS1 , ..., vSm}，サーバにおける
評価行列を rSi,j ∈ RS とする．また，デバイスにおけるユーザ
集合を UD = {uD

1 , ..., u
D
n}，デバイスにおけるアイテム集合を

VD = {vD1 , ..., vDm}，デバイスにおける評価行列を rDi,j ∈ RD と
する．デバイスにおける評価行列は，デバイスを利用している
ユーザのデータにのみアクセスできるため，1×m となる．
最終的な出力として，システムはユーザに対して推薦アイテ

ムの順位付けされたリストを出力する．

3. 3 代表アカウントモデル
代表アカウントモデルについて述べる．代表アカウントモデ

ルの目的は，サーバに送信されたユーザのアイテムに対する行
動ログデータから多くのユーザの興味をよりカバーするような
特徴を持つユーザを選択することである．選択したユーザの特
徴を用いることで，データ提供した引用なユーザに対しても，
他のユーザの特徴とその特徴に対する推薦結果から，興味に応
じた推薦を再現するためである．
代表アカウントモデルは，サーバにおけるユーザ，アイテム，

行動ログを入力として，複数のアカウントと各アカウントに紐
づく推薦アイテムを出力する．本研究における代表アカウント
モデルは 3段階で構成される．
（ 1） 全てのユーザのアイテムに対する行動ログデータから



ユーザ特徴量を生成
（ 2） ユーザ特徴量から代表となるような特徴量を複数選択
（ 3） 選択した特徴量と近似するようなユーザを選択してア
カウントに割り当て
以上の操作は，ユーザ・アイテム評価データを提案システムに
入力するだけであり，サーバにおいて機能やモデルの改変を
行っていない．
まず，ユーザ特徴量を生成するために，ユーザのアイテム
に対する行動ログを行列として，特異値分解（Singular Value

Decomposition, SVD）を行い，サーバサイドにおける全ての
ユーザの特徴量を生成する．評価値行列 R に対する特異値分
解を式 1に示す：

Rn×m = PT
n×kQk×m (1)

ここで，Pはユーザの潜在因子を表す行列，Qはアイテムの潜
在因子を表す行列であり，nはユーザ数,mはアイテム数，kは
特徴量となる因子の数を表す．また，未知のアイテムに対する
ユーザの予測評価値を式 2で求める：

r′nm = pTnqm (2)

次に，代表となるような特徴量を選択するために k-medois

法を用いて，式 1 で求めたユーザ特徴量 P に対してクラスタ
リングを行い，各クラスタの重心となる特徴量を取得する．式
3に示す.

arg min
x∈Xi

∑
y∈(Xi−{x})

d(x, y) (3)

ここで，Xi はユーザ特徴のクラスタであり，x はユーザ特徴
量，d(x, y) はデータ間の非類似度を表す．k-medois 法によっ
て選択した特徴量と最も近似するユーザの特徴量をアカウント
として選択し，この操作をクラスタ数に応じて繰り返すことで，
代表アカウントとする．
そして，求めた代表アカウントに式 2で求めた予測評価値を
対応づけることで各代表アカウントに対してアイテムの推薦を
行う．代表アカウントに対する推薦アイテムのみを利用するこ
とで，デバイスにおけるユーザへの推薦を可能とする．

3. 4 オンデバイス推薦モデル
オンデバイス推薦モデルについて述べる．オンデバイス推薦
モデルの目的は，複数の代表アカウントの中からをユーザの興
味に適合するアカウントを選択して，選択したアカウントの出
力結果をユーザの興味に適合するように混合し並べて出力する
ことである．本研究において注目しているユーザは，サーバに
対してデータを送っておらず，推薦システムの恩恵を受けられ
ない．そのため，代表アカウントとデバイス上のデータを利用
することで興味に応じた推薦を行う．
オンデバイス推薦モデルは２段階で構成される．
（ 1） 複数の代表アカウントの中でユーザの興味により応じ
た出力を得られそうなアカウントの選択
（ 2） 選択したいくつかのアカウントの出力をユーザの興味
に応じてランキングの生成

まず，全ての代表アカウントの中からユーザの興味に適合す
るアカウントを選択する．選択方法として，Oosterhuis と de

Rijke によって提案されたインターリービング手法の一つであ
る Pairwise Preference Multileaving [31] を用いる．代表アカ
ウントをランキングアルゴリズムと捉えて，代表アカウントに
よる出力を交互に配置してランキングを生成する．配置された
ランキングに対してデバイス上の学習データをクリックと捉え
て，ユーザに対してどの代表アカウントが良いかを算出して重
み付けを行う．予測時には，より重みの大きい代表アカウント
の出力から優先的にユーザに対して出力するようにランキング
を生成する．

4 実 験 設 定
本節では実験設定について述べる．本研究では，ユーザが自

身のデータをサーバに提供しなくても推薦の恩恵を受けられ，
システムを改変せずにユーザの持つデバイス上のみで興味に応
じた結果を提示できるシステムを提案し，ユーザのデータをデ
バイスからサーバに送信しないこと，サーバの推薦モデル自体
を改変しないことという２つの要件を設定した．要件を達成す
るために提案した代表アカウントモデル，オンデバイス推薦モ
デルを含む提案システムについて実験を通して性能評価を行う．
既存の推薦システムの実験では，データセットを全て利用可能
であるが，本研究ではデータ利用に制約をかけるため，既存手
法を性能で上回ることはないと想定される．そのため，本研究
においては既存手法に対して提案手法の性能をいかに近づけら
れるかという観点で実験を行う．
本研究におけるリサーチクエスチョンは次の通りである.

（RQ）提案手法は既存の推薦手法に対してどの程度パフォーマ
ンスを近づけられるか？

表 1 データセットの統計
Dataset Users Items Actions

MovieLens 1M 6,040 3,900 1,000,209

4. 1 データセット
データセットについて述べる．提案モデルの性能を評価す

るために推薦システムのデータセットである MovieLens 1M

Dataset5 を用いた．MovieLens 1M Dataset の統計情報を表 1

に示す．提案システムでは，サーバサイドとデバイスサイドで
利用可能なデータが分かれている．また，一般的な推薦システ
ムの実験では評価やクリックなどの行動データを軸に学習デー
タとテストデータを分割するが，本研究ではユーザを軸にサー
バサイドのユーザ，デバイスサイドのユーザという設定で分割
する．そのため，まず，データセットにおけるユーザをサーバ
サイドとデバイスサイドそれぞれ 5 : 5 の割合で分割する．次
に，分割したデバイスサイドのユーザに対応する行動データを
ユーザごとに学習とテストそれぞれ 5 : 5 の割合で分割して実

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



表 2 Train/Test の統計
Server Device

Train Train Test

Dataset Users Items Actions Users Items Actions Users Items Actions

MovieLens 1M 3,020 3,616 491,281 3,020 3,440 253,743 3,020 3,525 255,185

験に用いる．サーバサイドに該当するユーザに対応する行動
データは全てサーバサイドのモデルの学習に用いる．分割結果
を表 2 に示す．

4. 2 評 価 指 標
評価指標について述べる．まず，サーバサイドの性能を測
定するために，ベースラインの設定に対して行う評価の指標
として推薦システムの評価に一般に用いられる MAE（Mean

Absolute Error）と RMSE（Root-Mean-Square Error）を用
いる．MAE を式 4， RMSE を式 5 にそれぞれ示す．

MAE =
1

n

n∑
i=1

|ŷi − yi| (4)

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(ŷi − yi)2 (5)

ここで， ŷi はモデルによる予測評価値， yi は正解である実際
の評価値， n は評価対象となるテストデータ数，つまり評価対
象となるユーザ数であるである．MAE と RMSE はどちらも
予測評価値と実際の評価値の誤差をデータ数で平均しているた
め，値がより小さいほどモデルの性能が良いことが示される．
次に，デバイスサイドのユーザに対する最終的な推
薦結果の評価指標として MRR(Mean reciprocal rank) と
nDCG(Normalized discounted cumulative gain) を用いる．
RR を式 6，MRR を式 7，DCG を式 8,nDCG を式 9 にそ
れぞれ示す．

RRu = max
⟨i,v⟩∈Ru

relu(v)

i
(6)

MRR(U) =
RR(u1) + ...+RR(un)

|U | (7)

DCGu =
∑

⟨i,v⟩∈Ru

2relu(v)

log2(i+ 1)
(8)

nDCGu =
DCGu

IDCGu
(9)

ここで，u ∈ U は評価対象のユーザ,⟨i, v⟩ ∈ Ru はユーザに対
する推薦アイテム v と順位 i のペア，relu(v) はユーザに対す
るアイテムの適合性である．MRR はユーザごとの Reciprocal

rank を平均した値となる．nDCG はテストデータから算出し
た理想的な DCG と評価対象となるユーザへの推薦結果の適合
性から算出した DCG によって算出した値となる．本研究では，
Burges らによって提案された Microsoft バージョンの nDCG

を用いる [32]．

4. 3 ベースライン
ベースラインについて述べる．提案手法の比較手法となる

ベースラインは， SVD による推薦を用いる．ベースライン手
法では，既存研究における一般的な推薦システムにおける実験
と同じ設定にするために，学習において利用するデータの制約
を設けない．つまり，サーバとデバイスで分けた区別は関係な
く，単に学習データとテストデータで分けて学習と評価を行う
こととなり，表 2 における Server Train と Device Train で
学習して　 Device Test によって評価することとなる．データ
セットにおける評価値は疎であることから，学習データに出現
しないユーザとアイテムの予測評価値が多く存在するが，この
場合は平均評価値を用いる．
また，ベースライン手法の性能について参考として以下の表

3にベースライン手法に対して RMSE, MAE によって性能評
価を行った結果を示す．ベースライン手法が一般的な推薦シス
テムにおける性能であると考えることができ，ベースラインの
性能に対して提案手法がどの程度性能を近づけられるかを明ら
かにすることが実験の要点となる．

表 3 ベースラインにおける RMSE, MAE

Model RMSE MAE

Baseline 0.8436 0.6687

5 実験結果と考察
実験結果と考察について述べる．表 4 に実験結果を示す．@K

となっている数字は上位 K 件を評価したことを表す．
表 4 の実験結果より，ベースライン手法の MRR, nDCG の

スコアがいずれ評価対象数においても提案手法より大きく上
回っており，提案手法がベースラインよりも性能が低いことが
わかる．
リサーチクエスチョンとして，提案手法は既存の推薦手法に

対してどの程度パフォーマンスを近づけられるか？という問い
を立てたが，一般的な推薦モデルであるベースライン手法をか
なり下回る結果となり，ほぼ近づけられなかったことがわかる．
考察として，提案手法は利用可能なデータに制限があり，制限
なくデータを利用できるベースラインよりも低いことは想定し
たため，妥当であると考えられる．また，デバイス上でのラン
キング生成において，利用可能なデータをより多く使ったり，
データに基づいて単純なランキング生成と重み付けだけでなく
学習をおこなったりする必要があると考えられる．



表 4 ベースラインと提案手法の実験結果
Model MRR@1 MRR@30 MRR@50 nDCG@1 nDCG@30 nDCG@50

Baseline 0.8351 0.8763 0.8764 0.8351 0.8244 0.8075

Proposal 0.0997 0.2289 0.2289 0.0206 0.3033 0.3033

6 まとめと今後の課題
本論文では，ユーザが自身のデータを推薦システムに提供し
たくない場合に，ユーザがデータを提供しなくても推薦の恩恵
を受けられ，システムを改変せずにユーザの持つデバイス上の
みで興味に応じた結果を提示できる手法を提案した．具体的に
は，既にデータ提供しているユーザの特徴量を集約して特徴に
応じて推薦結果を出力する代表アカウントを作成，各ユーザの
持つデバイスにおいてデータをシステムに提供せず，代表アカ
ウントへの推薦結果をユーザに応じてデバイス上で組み合わせ
ることで興味に応じた推薦を実現した．実験では推薦システム
の評価データセットを用いて，既存手法と提案手法を比較検討
し，代表アカウントを利用したオンデバイス推薦が性能にどの
ような影響を与えるかについて検証した．実験結果として，提
案手法がベースラインよりも性能が低いことが性能評価実験か
ら明らかとなった．
今後の課題として，代表アカウントモデルがよりユーザを表
現できるような改善やオンデバイス推薦システムのユーザの興
味により応じた結果を提示できるような改善，複数ドメインの
データセットを用いた実験による性能検証などが考えられる．
また，コールドスタート問題への対策やシーケンシャル推薦へ
の対応も考えられる．
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