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概要
大規模言語モデルが個々の具体的なユースケース

(未知タスク)においてどの程度の性能を発揮するか
を、自前のデータセットやベンチマークを構築せず
とも予測できれば、研究やビジネス上の意思決定に
おいて有用である。本研究では、未知タスクについ
ての自然言語による簡潔な説明と 1題のみの例題か
ら、そのタスクについての各種分析テキストを LLM
によって生成し、その埋め込みを性能予測器への入
力特徴量として用いる手法によって、未知タスクの
性能予測の正確さを向上させた。分析の結果、とり
わけ、例題に対する模範解答が予測の正確さの向上
に大きく寄与することが分かった。

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM)のユーザが、個々のユー

スケースにおけるモデルのパフォーマンスを予想し
たり、性能の高いモデルを選択するには、様々な下
流タスクにおけるベンチマークスコアを参照する
ことが通常である。しかしながら、それらのベンチ
マークとユーザがターゲットとする実際のタスク
には、多かれ少なかれ乖離がある [1]。したがって、
ターゲットタスクでモデルがどの程度のパフォーマ
ンスを発揮できるかを正確に把握するためには、実
際にベンチマークを作成し実験を行う必要がある
が、これには大きな労力とコストがかかる [2, 3]。
このような問題を解決するための方法として、既

知タスクにおける実験の結果を使用して、未知タス
クにおけるモデルの性能を予測する手法が探求され
てきた (図 1上) [4, 5, 6]。これらの研究の動機の一
つは、もし正確な性能予測が実現されれば、ベンチ
マークを自前で作成し実際に実験を行う手間が省か
れることである [7]。先行研究では、カテゴリカル
な特徴量を入力とする機械学習モデル [8, 9]や、テ

図 1 本研究の概念図。上: 本研究は、個々のユーザが
ターゲットする未知タスク上で LLMが発揮する性能を正
確に予測することを目標とする。下: 先行研究では性能予
測器への入力としてカテゴリカルかつ単純な特徴量のみ
を用いていたが、本研究の提案手法ではタスクの性質を
記述した自然言語テキストの埋め込みを付加的に用いる。

キストを入力とする LLMを性能予測器として用い
る方法 [7]が提案されている。しかしながら、これ
までの研究で達成されてきた未知タスクの性能予測
の正確さは、実用上必ずしも十分なものではない。
我々はこの課題を、性能予測器に与える情報の不十
分さに起因するものと考えた。先行研究において性
能予測器に入力される情報は、予測対象タスクの粗
いカテゴリやモデルのパラメータ数、タスクと実験
設定のテキストによる簡潔な説明など単純なものに
留まっており、これらのみではタスクの性質を十分
に表現できない。本研究ではこの問題に対処するた
め、タスクの性質を自然言語で記述したテキストか
ら得られる embeddingを、未知タスクにおけるモデ
ル性能の予測に使う手法を提案する (図 1下)。
本研究は、未知タスクにおけるモデルの性能を予

測するタスクを取り扱う。このタスクは、「性能予
測の対象となるタスクの性質を表現する特徴量 (タ
スク特徴量)」と「性能予測の対象となるモデルの
ID (モデル特徴量)」を入力として、当該タスクにお
ける当該モデルの性能 (例: accuracy)を出力する回
帰タスクである。例えば以下のような場面が現実の
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ユースケースとして考えられる。
• 社内のある作業を LLMで自動化する企画があ
るが、その作業の自動化を LLMがどの程度正
確に行うことができるかが分からないため、企
画を実行に移すべきかが判断できない。

• LLMのベンチマークデータを作成する研究に
着手しようとしているが、最新のモデルに対し
てそのベンチマークが十分な難度を持っている
かを判断できない。
このタスク上での実験によって、以下のリサーチ

クエスチョン (RQ)とそれに対する回答を得た。
RQ1 タスクの性質を自然言語で記述したテキスト
の embeddingを性能予測器への入力特徴量とし
て用いること (提案手法)は、未知タスクの性能
予測の正確さ向上に寄与するか？→する。た
だし、重視する評価指標によっては embedding
を入力特徴量とする性能予測器よりも、LLMに
当該記述のテキストを直接入力して予測性能を
出力させたほうがよい場合もある。

RQ2 RQ1に対して「寄与する」との結果が得られ
る場合、どのような自然言語記述の embedding
を用いることが、性能予測の正確さ向上に大き
く寄与するか？→タスクの例題への模範解答
を用いることが最も大きく寄与する。

2 タスクと関連研究
まず、本研究が取り扱う性能予測 (performance

prediction)タスク [4]を定式化する。特定の LLMを
𝑚 ∈ M、特定のタスクを 𝑡 ∈ Tとする。M,Tはそ
れぞれモデル集合、タスク集合である。𝑚 が 𝑡 に
おいて達成するスコアを 𝑠(𝑚, 𝑡) ∈ ℝ とし、スコア
の集合を Ω ⊆ M× Tとする。ここで、スコア行列
𝑆 ∈ ℝ |M|× |T| の (𝑚, 𝑡) 要素を 𝑆𝑚,𝑡 = 𝑠(𝑚, 𝑡) で定義す
る。本研究で扱うタスクは、入力として組 (𝑚, 𝑡) が
与えられた時に 𝑆𝑚,𝑡 を予測して出力する、回帰的な
行列補完タスクである。
性能予測タスクの研究は、既知タスクを対象と
するもの [4, 8, 9] と未知タスクを対象とするもの
[5, 6, 7]に分けることができる。既知タスクを対象
とする設定では、𝑠(𝑚, 𝑡) の予測器の学習において 𝑚

以外のモデルが 𝑡 で達成したスコアを用いることを
許容する。学習データに 𝑡 についてのデータが含ま
れるため、予測器にとって 𝑡は既知のタスクである。
既知タスクの性能は、モデルやタスクのカテゴリカ

ルなメタ情報 (例えば、パラメータ数や評価指標の
種類)を特徴量としてMLPを学習することで、高い
正確さで予測できることが分かっている [8]。学習
と予測を協調フィルタリング (§3)の枠組みにおいて
行うことも有効であると報告されている [9]。一方、
未知タスクを対象とする設定では、𝑠(𝑚, 𝑡) の予測器
の学習において、𝑡 に対するいかなるモデルのスコ
アも用いることを許容しない。つまり、学習におい
て予測器は 𝑡 に関する情報に一切接しておらず、こ
の意味で 𝑡 は予測器にとって未知のタスクである。
未知タスクの性能予測は既知タスクと比べて遥かに
困難である [8, 9]が、これを実現することはビジネ
スや研究における意思決定に寄与するため [7]、重
要な課題である。本研究は、未知タスクを対象とす
る性能予測のために新手法を提案するものである。

3 提案手法
未知タスクの性能予測の正確さを向上するため、
タスクの性質の自然言語記述を embedding化し、性
能予測器への入力特徴量として使用するニューラル
協調フィルタリング (NCF) [10]の手法を提案する。
まず、行列分解を用いた協調フィルタリングと NCF
について、本研究の設定に読み換えながら簡単に導
入を行い、それから提案手法について説明する。
行列分解を用いた協調フィルタリング (MFCF)は、
推薦システムで広く使われる技術である [11, 12]。
推薦システムにおいては、𝑆𝑢,𝑖 がユーザ 𝑢 ∈ Uのア
イテム 𝑖 ∈ Iに対する嗜好 (例えばレビュー点数)を
表現するようなスコア行列 𝑆を考える。これを本研
究の設定に読み換えるには、モデル 𝑚 ∈ Mがタスク
𝑡 ∈ Tで達成するスコアを 𝑆𝑚,𝑡 で表現するようなス
コア行列 𝑆を考えればよい。ここで、𝑆を 𝑆 = 𝑃𝑇 ·𝑄
として、モデルとタスクの特性を表現する潜在ベク
トル行列 𝑃 ∈ ℝ𝑑×|M| , 𝑄 ∈ ℝ𝑑×|𝑇 | に分解する。この
𝑃,𝑄がMFCFにおける学習の対象である。

NCF [10] は、MFCF における内積という線形な
相互作用関数をニューラルネットワークという非
線形な関数に置き換えることで嗜好予測の性能を
向上させる手法であり、性能予測タスクにおいて
も有効であることが報告されている [9]。NCF の
アーキテクチャは、GMF ブランチと MLP ブラン
チの 2 つに分かれる。まず、モデルとタスクのカ
テゴリカルな特徴 (例えば、モデル ID やタスクカ
テゴリ)を表現する one-hotベクトルを、GMF用と
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MLP用の埋め込み行列1）によって射影し、それぞれ
𝑝GMF
𝑚 , 𝑞GMF

𝑡 , 𝑝MLP
𝑚 , 𝑞MLP

𝑡 を得る。次に、GMF/MLPブ
ランチは、それぞれ以下のようにしてブランチ埋め
込み 𝒙GMF, 𝒙MLPを得る2）。

𝒙GMF = 𝑝GMF
𝑚 ⊙ 𝑞GMF

𝑡 (1)

𝒙MLP = MLP(concat(𝑝MLP
𝑚 , 𝑞MLP

𝑡 )) (2)

ブランチ埋め込みを縦結合して出力層の重みベクト
ル 𝒉との内積を計算し、シグモイド関数に入力する
ことで、最終的なスコアの予測値 𝑆𝑚,𝑡 を得る。

𝑆𝑚,𝑡 = 𝜎(𝒉
[
𝒙GMF

𝒙MLP

]
) (3)

提案手法は、高性能な LLM3）によってタスクにつ
いて分析したテキストを生成し、そのテキストの埋
め込みをタスク埋め込み 𝑞𝐺𝑀𝐹

𝑡 , 𝑞𝑀𝐿𝑃
𝑡 に付加する手

法である。これにより、モデルはタスクの性質をよ
り連続的かつ詳細に捉えて性能予測を行うことがで
きると期待した。まず、𝑡 のタスク名・1問の例題・
簡潔な説明を LLMに入力し、以下の項目について
分析したテキスト 𝑎𝑡1, 𝑎

𝑡
2, 𝑎

𝑡
3, 𝑎

𝑡
4を出力として得る4）。

𝑎𝑡1 :タスクの詳細な分析 (4)

𝑎𝑡2 :タスクの難易度の見積もり (5)

𝑎𝑡3 :例題に対する模範解答 (6)

𝑎𝑡4 :タスクに必要と推定される能力 (7)

これらと 1 問分の例題テキスト 𝑎𝑡5 をテキス
トエンコーダ (Qwen/Qwen3-Embedding-4B) に入力
し、埋め込み 𝑒𝑡1, 𝑒

𝑡
2, 𝑒

𝑡
3, 𝑒

𝑡
4, 𝑒

𝑡
5 を得る。得られた埋

め込みを 𝑞𝐺𝑀𝐹
𝑡 , 𝑞𝑀𝐿𝑃

𝑡 に結合し、新たなベクトル
𝑞′𝐺𝑀𝐹

𝑡 , 𝑞′𝑀𝐿𝑃
𝑡 を作る。その後は、(1) (2) (3) と同様

1） これらの埋め込み行列も学習によって得る。
2） 先行研究 [10]においては、カテゴリカルなモデル特徴量
としてパラメータ数や学習トークン数が 𝑝GMF

𝑚 , 𝑝MLP
𝑚 の作成

に使われているが、昨今の高性能な商用 LLMではしばしば
それらの情報は秘匿されているため、本研究ではこれらを用
いない。タスク側のカテゴリカルな特徴量としては、評価指
標・回答形式・親タスクを one-hotベクトルとして用いた。

3） 具体的には、GPT-5-miniを用いた。
4） それぞれの項目は、以下の期待のもと用いた。𝑎𝑡

1では、タ
スクの性質についての直接的な分析を用いることで、各モデ
ルがそれを成功させることが可能かを性能予測器が予想しや
すくなると期待した。𝑎𝑡

2 では、タスクの難易度分析によっ
て最終的なスコアの収まる範囲が予測しやすくなると期待し
た。𝑎𝑡

3 では、模範解答がそのタスクを解くのに必要なスキ
ルやプロセスを表現すると期待した。𝑎𝑡

4 では、どのような
種類の能力を要求するタスクであるかを知ることが、そのタ
スクの遂行可能性を予測するのに有用であると期待した。

図 2 スコア行列のヒートマップ。行がモデルを、列がタ
スクを示す。赤色が濃くなるほど高いスコアを示す。
に、最終的なスコアの予測値 𝑆𝑚,𝑡 を得る。

𝑞′𝐺𝑀𝐹
𝑡 = concat(𝑞𝐺𝑀𝐹

𝑡 , 𝑒𝑡1, 𝑒
𝑡
2, 𝑒

𝑡
3, 𝑒

𝑡
4, 𝑒

𝑡
5) (8)

𝑞′𝑀𝐿𝑃
𝑡 = concat(𝑞𝑀𝐿𝑃

𝑡 , 𝑒𝑡1, 𝑒
𝑡
2, 𝑒

𝑡
3, 𝑒

𝑡
4, 𝑒

𝑡
5) (9)

𝒙′GMF = 𝑝GMF
𝑚 ⊙ 𝑞′GMF

𝑡 (10)

𝒙′MLP = MLP(concat(𝑝MLP
𝑚 , 𝑞′MLP

𝑡 )) (11)

𝑆𝑚,𝑡 = 𝜎(𝒉
[
𝒙′GMF
𝒙′MLP

]
) (12)

4 実験
4.1 実験設定
データ データとして、各種 LLM が BIG-

bench [13] のタスクにおいて達成するスコアを
収集した。126個のタスクに対して 29個のモデルで
スコアを収集した。95の (モデル,タスク)の組み合
わせを実行時間の都合から省略し、最終的に 3,559
つのスコアを得た。以下、このデータを「スコア行
列」と呼ぶ (図 2)。スコア行列の密度は 97.4%であ
る。対象のタスクとモデルは付録の §Aに示す。
比較手法 提案手法を 3つのベースライン手法と
比較する。
Mean 訓練データにおけるスコアの平均値を予測
スコアとして出力する。

NCF Zhangら (2024) [9]の手法の再現実装5）。
LLM Park ら (2025) [7] の手法の再現実装6）。タス
クの説明や評価指標などの自然言語記述と予
測対象のモデル名を LLM (GPT-5) に入力し、
reasoning の後に根拠等と併せて予測スコアを
出力させる7）。なお、LLM w/ SemInfoにおいて
は、本研究で使用するタスクの自然言語記述
(式 (4-7))を LLMへの入力に付加する。

評価指標 予測の正確さの評価には回帰指標・誤
差指標・ランク指標としてそれぞれ 2つの指標を用

5） 再現実装の正しさを担保するため、当該研究 [9]における
実験データを用いて学習した場合に報告されているスコアと
同程度の結果が得られることを確認した。

6） NCFと同様な仕方で再現実装の正しさを確認した。
7） 本研究中で、LLMは「性能予測のターゲット」「性能予測
器への入力特徴量 (埋め込み)の元となる自然言語テキスト
を生成する」「性能予測を行う」という 3つの異なる場面と
役割で登場する。これらを混同しないよう注意されたい。
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表 1 実験結果。もっとも良好なスコアを太字で示す。また、自然言語情報を使用しないベースラインのなかで最も高性
能な手法である NCFのスコアと提案手法のスコアについて、各 foldで得られたスコアを対応のある標本として対応のあ
る両側 t検定を行った。有意差は 𝑝 < 0.05を † で示す。

回帰指標 (↑) 誤差指標 (↓) ランク指標 (↑)

手法 𝑅2 𝑟 MAE MSE Acc@0 Acc@3

ベースライン
mean -0.0378 — 0.2411 0.0834 0.0752 0.1965
NCF [9] 0.3268 0.6364 0.1924 0.0545 0.0812 0.4672
LLM [7] 0.0335 0.4198 0.2128 0.0773 0.0828 0.4266
LLM w/ SemInfo -0.0767 0.5416 0.2097 0.0776 0.1179 0.5540

提案手法 NCF w/ SemInfo 0.4218† 0.6905 0.1719† 0.0460† 0.0894 0.5036

い、以下に示す計 6つの指標で提案手法の有効性を
検証する。各指標の形式的な定義は付録 §Bに示す。
回帰指標 決定係数 𝑅2 とピアソンの相関係数 𝑟 を
用いる。これらの指標は、スコアの単位に依存
せず、予測の正確さを平均や分散について相対
的に定量化するために用いた。

誤差指標 Mean Absolute Error (MAE) Mean Squared
Error (MSE) を用いる。MSE は MAE よりも大
きな誤差を重大視するような指標と言える。予
測の正確さを直感的に把握するために用いた。

ランク指標 Acc@0 (モデル中の予測順位が真の順
位と完全に一致したモデルの割合) と Acc@3
(予測順位と真の順位の誤差が 3以内であった
モデルの割合)を用いる。これらは、各モデル
の性能の高低の順序をどれだけ正しく予測でき
ているかを定量化するために用いた。
実験では、スコア行列の列要素（タスク)を単位

として全データを train / dev / test セットに分割し
た8）。つまり、testセットでは予測器が学習時に遭
遇していないタスク (未知タスク)に対する性能予測
を行った。評価には 10-fold CVを採用した。各 fold
における testセット上の各指標を算出したうえで、
その平均に基づいてベースライン手法と提案手法を
比較した。予測器の学習に用いたハイパーパラメー
タは付録 §Cに示す。

4.2 結果
実験の結果 (表 1)、回帰指標と誤差指標では提案

手法がベースライン手法を上回るスコアを達成し
た。𝑟 を除いた各指標では、対応のある両側 t検定
において 𝑝 < 0.05 として統計的有意差が認められ
た。ランク指標では、LLM[7]の手法の入力に提案

8） 具体的には、まず全タスクを 9:1の割合で train / testに分割
し、さらに trainに含まれるタスクを 9:1の割合で train / dev
に分割した。

図 3 各テキスト特徴量の性能 (MAE)への寄与度を示す
SHAP値。

手法のテキスト特徴量 (式 (4-7))を付加した場合に、
最良の結果が得られた。つまり、ランク指標を重視
する場合にもタスクの性質の自然言語記述を用いた
ほうがよいことは変わらないが、その場合予測器と
しては NCFではなく LLMを用いたほうがよいこと
が示された。

4.3 有用な特徴量の分析
それぞれのテキスト特徴量 (式 (4-7))の性能予測
の正確性 (MAE)への寄与度として、各特徴量の使
用の有無の全組み合わせについて 25 回の実験を行
い SHAP値 [14, 15] (付録 §D)を計算した結果を、図
3に示す。分析結果から、未知タスクの性能予測の
正確さを高めるには、当該タスクの例題における模
範的な回答プロセスのテキスト埋め込みを用いるこ
とが最も効果的であることが分かった。

5 おわりに
本研究では、タスクについての分析を記述した自
然言語情報を用いることで、未知タスクの性能予測
の正確さを向上させられることを示した。今後は、
性能予測を更に正確に行うための手法を探求するほ
か、個々のモデルのタスクにおける性能を予測する
ための情報としてどのようなものが有用であるかを
分析することで、「タスク自体の性質」の効果的な
表現と分析の仕方について研究を進める。
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A スコア行列収集の対象
§4.1のスコア行列収集において対象としたモデル

と BIG-benchのタスクを以下に示す。
Qwen/Qwen2.5-0.5B-Instruct, Qwen/Qwen2.5-1.5B-Instruct,
Qwen/Qwen2.5-3B-Instruct, Qwen/Qwen2.5-7B-Instruct,
Qwen/Qwen2.5-14B-Instruct, Qwen/Qwen2.5-32B-Instruct,
Qwen/Qwen2.5-72B-Instruct, Qwen/Qwen2.5-3B-Instruct,
Qwen/Qwen2.5-7B-Instruct, Qwen/Qwen3-30B-A3B-Instruct-2507,
Qwen/Qwen3-4B-Instruct-2507, allenai/Llama-3.1-Tulu-3-8B,
allenai/Llama-3.1-Tulu-3.1-8B, google/gemma-3-12b-it,
google/gemma-3-1b-it, google/gemma-3-27b-it, google/gemma-3-4b-it,
meta-llama/Llama-3.1-8B-Instruct,
meta-llama/Llama-3.2-1B-Instruct,
meta-llama/Llama-3.2-3B-Instruct,
meta-llama/Meta-Llama-3-8B-Instruct,
microsoft/Phi-3-medium-128k-instruct,
microsoft/Phi-3-medium-4k-instruct,
microsoft/Phi-3-mini-128k-instruct,
microsoft/Phi-3-mini-4k-instruct, microsoft/Phi-3.5-MoE-instruct,
microsoft/Phi-3.5-mini-instruct, microsoft/phi-4,
mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.3,
mistralai/Mistral-Small-3.1-24B-Instruct-2503,
mistralai/Mistral-Small-Instruct-2409

anachronisms, analogical_similarity, analytic_entailment,
ascii_word_recognition, auto_categorization, auto_debugging,
bridging_anaphora_resolution_barqa, causal_judgment,
checkmate_in_one, chinese_remainder_theorem,
code_line_description, codenames, common_morpheme,
contextual_parametric_knowledge_conflicts, crash_blossom,
crass_ai, cryobiology_spanish, cryptonite, dark_humor_detection,
date_understanding, disambiguation_qa,
discourse_marker_prediction, disfl_qa, dyck_languages,
emoji_movie, emojis_emotion_prediction, empirical_judgments,
english_proverbs, english_russian_proverbs, entailed_polarity,
entailed_polarity_hindi, epistemic_reasoning,
evaluating_information_essentiality, fantasy_reasoning,
few_shot_nlg, figure_of_speech_detection,
formal_fallacies_syllogisms_negation,
gender_inclusive_sentences_german, general_knowledge,
geometric_shapes, gre_reading_comprehension,
hindi_question_answering, hindu_knowledge, hinglish_toxicity,
human_organs_senses, hyperbaton, identify_math_theorems,
identify_odd_metaphor, implicatures, implicit_relations,
intent_recognition, international_phonetic_alphabet_nli,
international_phonetic_alphabet_transliterate,
irony_identification, kannada, known_unknowns,
language_identification, linguistics_puzzles, logic_grid_puzzle,
logical_args, logical_fallacy_detection, logical_sequence,
mathematical_induction, matrixshapes, medical_questions_russian,
metaphor_boolean, misconceptions, misconceptions_russian,
mnist_ascii, moral_permissibility, movie_dialog_same_or_different,
movie_recommendation, navigate, nonsense_words_grammar,
novel_concepts, object_counting, odd_one_out, operators,
parsinlu_qa, parsinlu_reading_comprehension, penguins_in_a_table,
persian_idioms, phrase_relatedness, physical_intuition, physics,
physics_questions, play_dialog_same_or_different,
presuppositions_as_nli, qa_wikidata, question_selection,
reasoning_about_colored_objects, repeat_copy_logic, rephrase,
riddle_sense, ruin_names, salient_translation_error_detection,
scientific_press_release, semantic_parsing_in_context_sparc,
semantic_parsing_spider, sentence_ambiguity,
similarities_abstraction, simple_arithmetic_json,
simple_arithmetic_json_multiple_choice,
simple_arithmetic_multiple_targets_json, simple_ethical_questions,
simple_text_editing, snarks, social_iqa, social_support,
sports_understanding, strategyqa, sufficient_information,
suicide_risk, swahili_english_proverbs,
swedish_to_german_proverbs, tellmewhy, temporal_sequences, tense,
timedial, understanding_fables, vitaminc_fact_verification,
what_is_the_tao, wino_x_german, winowhy, word_sorting,
word_unscrambling

B 評価指標の形式的な定義
タスクに含まれる問題数を 𝑛、𝑖番目の問題につい

てのモデルの真のスコアとその平均をそれぞれ 𝑦𝑖 , 𝑦̄

とし、予測されたスコアとその平均をそれぞれ 𝑦𝑖 , ¯̂𝑦
とする。また、タスク 𝑡 におけるモデル 𝑚の真の順
位を 𝑟𝑡 ,𝑚、予測されたスコアに基づく順位を 𝑟𝑡 ,𝑚 と

する。このとき、各指標は以下で定義される。

R2 = 1 −
∑𝑛

𝑖=1 (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)2∑𝑛
𝑖=1 ( 𝑦̄ − 𝑦𝑖)2 (13)

𝑟 =

∑𝑛
𝑖=1 (𝑦𝑖 − 𝑦̄)

(
𝑦̂𝑖 − ¯̂𝑦

)√∑𝑛
𝑖=1 (𝑦𝑖 − 𝑦̄)2

√∑𝑛
𝑖=1

(
𝑦𝑖 − ¯̂𝑦

)2 (14)

MAE =
1
𝑛

𝑛∑
𝑖=1

|𝑦𝑖 − 𝑦 | (15)

MSE =
1
𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦)2 (16)

Acc@0 =
1
|T|

∑
𝑡∈T

1
|M|

∑
𝑚∈M

1[𝑟𝑡 ,𝑚 = 𝑟𝑡 ,𝑚] (17)

Acc@3 =
1
|T|

∑
𝑡∈T

1
|M|

∑
𝑚∈M

1[|𝑟𝑡 ,𝑚 − 𝑟𝑡 ,𝑚 | ≤ 3] (18)

C 学習時のハイパーパラメータ
最大 epochは 25,000 epoch、バッチサイズは 512、

seed は 42、損失関数は Huber loss に設定した。dev
セットでの MSEを基準に、patienceを 500 epochと
する early stopping を適用した。また、全手法で共
通して、学習率のスケジューラとして PyTorch の
ReduceLROnPlateauクラスを用いた。学習開始時の
学習率は 0.5、patience は 250 epoch、減衰率は 0.5、
最小学習率は 0.01に設定した。NCFにおける潜在
ベクトルの次元数は 4,096とした。

D SHAP値の計算
学習済み予測器を

𝑠𝑚,𝑡 = 𝑓𝜃 (𝑚, 𝑡, 𝑒𝑡1, 𝑒
𝑡
2, 𝑒

𝑡
3, 𝑒

𝑡
4, 𝑒

𝑡
5) (19)

とし、各 𝑒𝑡𝑖 を 1 つの特徴量グループとみなす
（𝐹 = {1, 2, 3, 4, 5})。テスト集合 Dtest上の平均予測値

𝑠test =
1

|Dtest |
∑

(𝑚,𝑡 ) ∈Dtest

𝑓𝜃 (𝑚, 𝑡, 𝑒𝑡1, 𝑒
𝑡
2, 𝑒

𝑡
3, 𝑒

𝑡
4, 𝑒

𝑡
5) (20)

を説明対象とし、部分集合 𝑆 ⊆ 𝐹 に対する値関数を
𝑣(𝑆) = 1

|Dtest |
∑

(𝑚,𝑡 ) ∈Dtest

𝔼𝑒̃∼B
[
𝑓𝜃 (𝑚, 𝑡, 𝑒𝑡𝑆 , 𝑒𝐹\𝑆)

]
(21)

と定義する。このとき、特徴量 𝑖 ∈ 𝐹 の SHAP値は

𝜙𝑖 =
∑

𝑆⊆𝐹\{𝑖}

|𝑆 |! (|𝐹 | − |𝑆 | − 1)!
|𝐹 |! (𝑣(𝑆 ∪ {𝑖}) − 𝑣(𝑆))

(22)
で計算される。
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