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あらまし   近年，オンラインゲームや音楽配信サービスにおいて，ユーザが継続的にコンテンツを利用するインタラクティ

ブプラットフォームが増大している．インタラクティブプラットフォームでは，ユーザとアイテムのインタラクションデータ

（利用履歴）が収集される．このデータは時間的な因子を含んでいるため，ユーザがシステムで行なったインタラクションの時

系列である．しかし，従来の協調フィルタリング手法では，このような時系列データの特徴を利用して推薦を行うことが困難で

ある．本研究では，ユーザの利用に関する時系列データを利用して，ユーザの状態を考慮した，新しい協調フィルタリング手法

を提案する．この手法では，ユーザの利用に関する時系列パターンを分析することにより，ユーザの各アイテムに対する状態を

理解する．そして，この状態と合わせて類似したユーザを探し出して，Top-N に基づいて推薦するアイテムを決定する．そして

実験により，提案手法が従来の協調フィルタリング手法より，高い性能を有することを示す． 
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1.  はじめに 

近年，推薦システムは e コマースや SNS など幅広い

分野で利用されている．推薦システムは，ユーザが莫

大な候補の中からユーザに適したアイテムを発見する

ことが困難であるという問題を効果的に解決した．協

調フィルタリングは，現在最も利用されている推薦ア

ルゴリズムの一つである．協調フィルタリングは多く

のユーザのデータを分析し，嗜好の類似した他のユー

ザの情報を用いて，対象とするユーザの未知の嗜好を

予測する手法である[1]．協調フィルタリングの手法は，

ユーザベース協調フィルタリング [1]とアイテムベ ー

ス協調フィルタリング [2]に大別できる． 

一方，近年，オンラインゲームや音楽配信サービス

において，ユーザが継続的にコンテンツを利用するイ

ンタラクティブプラットフォームが増大している．イ

ンタラクティブプラットフォームでは，ユーザとアイ

テムのインタラクションデータ（利用履歴）が収集さ

れる．代表的なゲームプラットフォームの一つである

Steam (注 1 )では 2 週間ごとにユーザのプレイ状況を収集

できる[3]．一方，音楽配信サイトの last .fm (注 2 )では過

去任意時期の再生回数を収集できる[4]． 

時系列とは，連続的に（または一定間隔をおいて不

連続に）観測して得られた一連の値のことである [5 ]．

時系列データは時間因子を含んでいるため，インタラ

クションの時系列となる．時系列の変化パターンには

ユーザの状態と嗜好に関する情報を含んでいると考え

られる．しかし，従来の協調フィルタリング手法では，  

                                                      

(注 1): http://store.st eam po wered.com / 

(注 2): http://www.last.fm/ 

このようなユーザ操作の時系列に基づいて，その時の

ユーザの状態に基づいて適切な推薦を行うことが困難

である．従来の代表的な推薦手法である協調フィルタ

リング手法 [1,2]では時間因子を考慮していない．これ

までに，時間因子を考慮した推薦手法 [6-12]もいくつ

か提案されているが，このような時系列の変化パター

ンを考慮していない． 

この問題を解決するため，本論文は，インタラクテ

ィブシステムに対するユーザのインタラクションの時

系列特徴を考慮した協調フィルタリング手法を提案す

る．この手法では，一定期間の利用履歴を時系列とし，

多項式を用いて時系列にカーブフィッティングを行い，

最小二乗法により，多項式の最適関数を推定する．上

記の多項式の微分を各時間にアイテムへの興味の状態

とし，この状態により，ユーザ同士の類似度を計算し，

各ユーザの近隣を探す．近隣のアイテムを優先順位で

ランキングし，最も上の𝑁個のアイテムをユーザに推

薦する．実験では，12 週間の last .fm のデータセット

に基づいて，本研究の手法を従来の手法と比べ，提案

手法が高い性能を持つことを示す． 

本論文は，以下のように構成される．第 2 節で関連

研究について述べる．第 3 節で提案手法について述べ

る．第 4 節で検証実験，第 5 節で実験の考察，第 6 節

でまとめを述べる． 

 

2.  関連研究 

Baltrunas ら [6]は，時間に基づいたフィルタリング手

法を提案した．この手法では，同じ期間に現れた評価

データのみでモデルをトレーニングする．時系列から

要素データを抽出し，同じ時刻のデータに基づいて，  



 

 

ユーザ同士の類似度を計算する．この手法は時間因子

を考慮するために，ベースラインと比べ精度が向上す

るが，アルゴリズムが複雑になる． 

Gordea ら [7]と Camp os ら[8]は，時間因子により評価

データにペナルティ値を設定する手法を提案した．時

間の距離はこのペナルティ値より大きい場合，評価デ

ータが無効になる．ペナルティ値がユーザとアイテム

の属性と時間窓の選択より決められる．  

Leeら[9, 10]は時間による重み関数 𝑓𝑡(𝑟)を提案した．

この関数では重みは評価の時間から決定されるもので

あり，アイテムの使用時間とは関係ない．Le e らはこ

の関数を用い，最近現れた暗黙の評価データを重み付

け，明示的なデータに変換する．Lee らの手法は効果

的に評価行列を補充する．  

Zimdars ら[11]は時系列の処理方法を提案した．彼ら

は時系列を正規化したデータ集合を利用する．正規化

したデータ集合とは，ユーザとアイテムのインタラク

ションの順番から作成されたデータ集合 で あ る ．

Zimdars らはこの正規化したデータ集合を利用して推

薦を行う．  

Ding ら[12]の研究では，ユーザの行動は，主に最近

の興味に影響されることを論証し，推薦アルゴリズム

には最近のデータの重みを増加するべきであると主張

している．そのため，Ding らは協調フィルタリングで

類似度を計算するとき，時間減衰関数を導入する．時

間減衰関数は時間距離と関する逆関数である． 

 

3.  提案手法 

本研究はインタラクティブプラットフォーム の提

供した API を利用し，一定期間に連続する複数のユー

ザの利用履歴を収集する．この中に，アイテム集合 I，

ユーザ集合U，時間集合T，アイテム 𝑖 ∈ I，ユーザ𝑢 ∈ U，

時間𝑡 ∈ T，時間 𝑡におけるユーザ𝑢のアイテム 𝑖に対する

評価値を𝑟𝑢,𝑖
𝑡 とする．特に，時間集合Tは全順序集合，順

序は時間の前後である． 

 

3.1 時系列の最適化 

本研究で注目するのはユーザの各アイテムに 対す

る興味の変化である．しかし，ユーザがインタラクテ

ィブプラットフォームを使用する場合，ユーザの休暇

や忙しさなど様々な現実条件の影響を受け，ユーザの

利用状況は大きく変動する．この全体的な変動のため，

各アイテムへの評価の変化の抽出が難しくなる．この

全体的な変動を排除するため，本論文は k-順序平均法

との時系列最適化手法を提案する．この最適化手法で

は，全てのユーザ𝑢 ∈ Uに対し，以下の処理をする． 

まず，ユーザ𝑢の全ての評価値 𝑟𝑢,𝑖
𝑡 を行列𝑅𝑢とする．  

𝑅𝑢 = [𝑟𝑢,𝑖
𝑡 ]

|I|×|T|
             (1) 

数式(1)により，同じ時間 𝑡における評価値 𝑟𝑢,𝑖
𝑡 は行列𝑅𝑢

の列となり，同じアイテム 𝑖に対する評価値 𝑟𝑢,𝑖
𝑡 は行列𝑅𝑢

の行となる．その中に，行列𝑅𝑢の行ベクトルは時系列

である．積み上げ縦棒グラフとして表示する場合，行

列𝑅𝑢は図 1 のようになる． 

 

 

図 1: 行列𝑅𝑢の例 

 

𝑅𝑢の列ベクトルを 𝐜𝑡(𝑡 ∈ 𝑇)とする．処理後の行列は

𝑅′𝑢，𝑅′𝑢の列ベクトルを 𝐜′𝑡(𝑡 ∈ [1, 𝑘])とする．全ての 𝑡 ∈

[1, 𝑘]に対し，𝐜′𝑡各要素の総和‖𝐜′𝑡‖1は同値であり，ここ

から𝑉とする．𝑉は数式(2)により決定される．  

𝑉 =
‖𝑅𝑢‖1

𝑘
=

∑ ∑ 𝑟𝑢,𝑖
𝑡

𝑡∈T𝑖∈I

𝑘
           (2) 

k-順序平均法のプロセスは以下の様に示される．  

 まずフィルステップを説明する．前提として，ベク

トル𝐜𝑥と𝐜′𝑧があるとするとき，𝐜′𝑧の足りない部分は𝑉 −

‖𝐜′𝑧 ‖1となる．‖𝐜𝑥‖1 > 𝑉 − ‖𝐜 ′
𝑧‖1の場合，𝐜𝑥から引いて，

𝐜′𝑧に加える比率を𝑝 = (𝑉 − ‖𝐜 ′
𝑧‖1)/‖𝐜𝑥‖1とすると， 𝐜𝑥は

(1 − 𝑝)𝐜𝑥になり，𝐜′𝑧は 𝐜′𝑧 + 𝑝𝐜𝑥になる．これで，‖𝐜′𝑧 ‖1 =

𝑉となり，𝐜𝑥と 𝐜′𝑧+1は次のフィルステップの入力となる．

‖𝐜𝑥‖1 < 𝑉 − ‖𝐜 ′
𝑧‖1の場合，𝐜𝑥を全部 𝐜′𝑧に加える．これで，

‖𝐜′𝑥‖1 = 0となり， 𝐜𝑥+1と 𝐜′𝑧は次のフィルステップの入

力となる．  

初期状態では，全ての 𝐜′𝑡は零ベクトルである．まず

𝐜1と 𝐜′1を入力とし，フィルステップを行う．そして，

フィルステップを繰り返し，最終に全ての ‖𝐜′𝑡‖1 = 𝑉と

なる． 

以上のアルゴリズムの疑似コードは以下のよ うに

示される． 
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Algorithm: k-Orderly Average Regroup ing 

Input: 𝐜𝑡 ∈ 𝑅𝑢 

Output: 𝐜′𝑡 ∈ 𝑅′𝑢  

1: 𝑛𝑜𝑟𝑚 ← ‖𝑅𝑢‖1 𝑘⁄  

2: 𝛉 ← 𝟎 

3: 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥 ← 1 

4: 𝒇𝒐𝒓𝒆𝒂𝒄𝒉 𝐜𝑡 ∈ 𝑅𝑢 𝒅𝒐 

5:     𝒘𝒉𝒊𝒍𝒆 ‖𝛉‖1 + ‖𝐜𝑡‖1 > 𝑛𝑜𝑟𝑚 𝒅𝒐 

6:         𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑟𝑡𝑖𝑜𝑛 ← (𝑛𝑜𝑟𝑚 − ‖𝛉‖1) ‖𝐜𝑡‖1⁄  

7:         𝐜′
𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥 ← 𝛉 + 𝐜𝑡 ∙ 𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑟𝑡𝑖𝑜𝑛 

8:         𝛉 ← 𝟎 

9:         𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥 ← 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥 + 1 

10:         𝐜𝑡 ← 𝐜𝑡 ∙ (1 − 𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑟𝑡𝑖𝑜𝑛) 

11:     𝒆𝒏𝒅 𝒘𝒉𝒊𝒍𝒆 

12:     𝛉 ← 𝛉 + 𝐜𝑡 

13: 𝒆𝒏𝒅 𝒇𝒐𝒓 

 

k-順序平均法により，図 1 の処理結果 (𝑘 = 5)は図 2

のように示される． 

 

 

図 2: 行列𝑅𝑢
′の例 

 

結果として，各時間 𝑡 ∈ Tにおける評価値の総和は同

値となり，全体的な変動を排除するが．各アイテムに

対する評価値の総和と評価の順序が不変である．その

ため，各アイテムにの評価の変化が明確化される．数

式(1)と同様に，処理後の行列𝑅𝑢
′と処理後の評価値 𝑟 ′

𝑢,𝑖
𝑡

は以下の数式を満たす． 

𝑅′𝑢 = [𝑟 ′
𝑢,𝑖
𝑡

]
|I|×|T|

               (3) 

 

3.2 多項式カーブフィッティング 

行列𝑅𝑢
′の行ベクトル𝐬𝑢,𝑖は処理後の時系列である．

ユーザのアイテムへの興味の状態を判断するため，あ

る方法でこの時系列を説明するのは必要である．本研

究は多項式カーブフィッティングを使う[13]．即ち，数

式(4)の多項式で時系列を説明する． 

𝑔(𝑥, 𝑤) = 𝑤0 + 𝑤1𝑥 + 𝑤2𝑥2 + ⋯ + 𝑤𝑚𝑥𝑚       (4) 

𝑚は多項式の次元，𝑤は多項式のパラメータである．𝑤

を求めるため，ここに最小二乗法を使う．繰り返し𝑤の

値を調整により，数式(5)の誤差関数を最小化し，最適

の𝑤を決定する． 

𝐸(𝑤) = ∑(𝑔(𝑥𝑗 , 𝑤) − 𝑦𝑗)
2

           (5) 

(𝑥𝑗 , 𝑦𝑗)は時系列𝐬𝑢,𝑖の点のため，数式(3)により，以下の

数式を満たす． 

{
𝑥𝑗 = 𝑡

𝑦𝑗 = 𝑟 ′
𝑢,𝑖
𝑡  (𝑡 ∈ [1, 𝑘])             (6) 

これを数式(4)と(5)に代入すると，以下のようになる． 

𝑔𝑢,𝑖(𝑡, 𝑤) = 𝑤0 + 𝑤1𝑡 + 𝑤2𝑡 2 + ⋯ + 𝑤𝑚𝑡 𝑚     (7) 

𝐸(𝑤) = ∑ (𝑔𝑢,𝑖(𝑡, 𝑤) − 𝑟 ′
𝑢,𝑖
𝑡

)2

𝑡∈[1,𝑘]
       (8) 

𝑔𝑢,𝑖(𝑡, 𝑤)の導函数𝑔𝑢,𝑖′(𝑡, 𝑤)を各時間の興味状態とすると，

𝑔𝑢,𝑖′(𝑡, 𝑤) > 0の場合，ユーザの興味が増えつつあり，

𝑔𝑢,𝑖′(𝑡, 𝑤) < 0の場合，ユーザの興味が失われつつあり，

増減のスピードは |𝑔𝑢,𝑖′(𝑡, 𝑤)|と見られる． 𝑡 = 𝑡0時間で

推薦を行うと考えると，ユーザ𝑢のアイテム 𝑖に対する

興味状態は𝑔𝑢,𝑖′(𝑡0, 𝑤)となる．多項式の次元 𝑚 = 2とし，

例を挙げると，時系列 𝐬𝑢,𝑖，フィット曲線𝑔𝑢,𝑖(𝑡, 𝑤)と導函

数𝑔𝑢,𝑖′(𝑡, 𝑤)は図 3 のようになる． 

 

図 3: カーブフィッティングの例  

 

3.3 興味状態に基づいた Top-N 推薦 

本論文では，ユーザベース協調フィルタリングの代

わりに，興味状態ベース協調フィルタリング手法を提

案する．目標ユーザ 𝑎の推薦時間 𝑡0における興味状態と

残りの全てのユーザ 𝑏 ∈ Uの全ての時間 𝑡𝑏 ∈ Tにおける

興味状態の類似度を計算する．この類似度により，時

間𝑡𝑏前後にユーザ 𝑏の評価したアイテムをユーザ𝑎に推

薦する．以下に，具体的な手法を説明する．  

まず，文献[12]の時間減衰関数を導入する．数式 ( 9)

は最も利用された時間減衰関数の一つである． 

𝑓(𝑡, 𝑡0) =
1

1 + 𝛼|𝑡 − 𝑡0|
             (9) 
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𝑡0は推薦を行う時間，𝑡𝑢は評価データの時間，𝛼は時間

感度（定数）である．  

本論文はコサイン類似度により，ユーザの興味状態

の類似度を計算する．簡潔のため，以後 𝑡時間における

ユーザ𝑢のアイテム 𝑖に対する興味状態 𝑔𝑢,𝑖′(𝑡, 𝑤)を 𝑔𝑢,𝑖
𝑡 と

する． 

ユーザ𝑎, 𝑏 ∈ U， 𝑡0時間におけるユーザ 𝑎と 𝑡𝑏 ∈ T時間

におけるユーザ𝑏の類似度を求める数式を以下に示す． 

𝑠𝑖𝑚(𝑎, 𝑏, 𝑡𝑏) =
∑ (𝑔𝑎,𝑖

𝑡0 × 𝑔𝑏,𝑖
𝑡𝑏 )𝑖∈𝐼

√∑ (𝑔𝑎,𝑖
𝑡0 )2

𝑖∈𝐼 × √∑ (𝑔𝑏,𝑖
𝑡𝑏 )2

𝑖∈𝐼

× 𝑓(𝑡𝑏, 𝑡0) (10) 

全てのアイテムはライフサイクルがあり，長い時間が

経過すると，そのアイテムの推薦度が低くなる [ 7]．そ

のため，数式 (10)はコサイン類似度に基づいて，時間の

影響を考慮する．即ち，𝑡𝑏と𝑡0の距離が長くなると，コ

サイン類似度の重みは低くなる．  

 時間𝑡𝑏におけるユーザ 𝑏のアイテム 𝑖に対する評価は

以下の数式で求める．  

𝑟𝑎𝑡(𝑏, 𝑡𝑏, 𝑖) =
∑ (𝑓 (𝑡𝑢, 𝑡𝑏) × 𝑟 ′

𝑢,𝑖
𝑡𝑢 )𝑡𝑢∈T

∑ 𝑓(𝑡𝑢, 𝑡𝑏)𝑡𝑢∈T
      (11) 

興味状態類似度に基づいて，各アイテムの推薦度は

以下の式で計算する．  

𝑝𝑟𝑖(𝑎, 𝑖) =
∑ ∑ (𝑠𝑖𝑚(𝑎, 𝑏, 𝑡𝑏) × 𝑟𝑎𝑡(𝑏, 𝑡𝑏, 𝑖))𝑡𝑏∈T𝑏∈U

∑ ∑ 𝑠𝑖𝑚(𝑎, 𝑏, 𝑡𝑏)𝑡𝑏∈T𝑏∈U
 (12) 

数式(12)により，各アイテムの優先順位を計算し，目

標ユーザの既に評価したアイテムを排除し，最も上の

𝑁個のアイテムを推薦結果とする．ここで，注意すべき

点は，数式(12)においては，目標ユーザ𝑎 ∈ Uの類似状

態は全てのユーザUの全ての時間Tにおける状態で あ

る．これは基本的な協調フィルタリングの思想である

[1]．しかし，データが巨大になると，この思想による

手法は容認できる以上の時間が掛かる．そのため，本

論文では，類似度上位の 𝑆個の状態のみを類似状態とす

る．即ち実験においては，数式(12)では以下のようにす

る 

#(𝑎, 𝑏, 𝑡𝑏) = 𝑆               (13) 

ここで，#(𝑎, 𝑏, 𝑡𝑏)は (𝑎, 𝑏, 𝑡𝑏)の数である． 

 

4.  評価実験 

4.1 データセット 

本実験では，last .fm API[4]で収集した 12 週間のデー

タセット(2016 年 10 月 10 日〜2017 年 1 月 1 日 )を使用

する．データセットを 2 週間ごとに区切り， 6 つの時

間セグメントからなるデータセットとなる．データセ

ットにはユーザの ID，アーティストの名前，収集の期

間とその期間に各アーティストを聞いた回数が含まれ，

5,000 ユーザの 1,870,816 件のデータがある．データセ

ットの希少度は 99.94%である．  

 

4.2 評価方法 

本実験は文献[14]の評価方法を利用する．Lat h i a ら

は時間 T を決定し，時間 T 前のデータセットをトレー

ニングセット，残りのデータセットをテストセットと

する． 

本実験は，ユーザの利用履歴に基づいてアーティス

トを推薦すると想定し，推薦結果のヒット率で実験を

評価する．具体的には，前 5 段(10 週間 )のデータセッ

トをトレーニングセット，最新の 1 段 (2 週間 )をテス

トセットとする．ユーザの各アーティストを聞いた回

数をそのアーティストへの評価値とする．前処理は 5 -

順序平均法を利用する．多項式カーブフィッティング

にの次元𝑚 = 2，𝑚 = 3，𝑚 = 4とし，それぞれに実験を

行う．特に，多項式の次元𝑚 = 4の場合，カーブフィッ

ティングの理論的誤差は 0 である．数式(10)の時間感

度𝛼 = 0.1，数式 (11)の時間感度𝛼 =1，近隣の状態数𝑆 =

100とし，推薦のアイテム数𝑁を調整しながら，実験を

繰り返す．  

 

4.3 比較実験 

 比較実験は文献 [12]により，時間減衰関数を導入し

た協調フィルタリングを利用する．数式 (9)の時間減衰

関数を考慮すると，ユーザ𝑢のアイテム 𝑖に対する評価

は数式(14)となる． 

𝛾𝑢,𝑖 = ∑ 𝑓(𝑡, 𝑡0) × 𝑟𝑢,𝑖
𝑡

𝑡∈𝑇
          (14) 

ユーザ同士の類似度とアイテムの推薦度は数式 ( 1 5 )と

(16)となる．  

𝑠𝑖𝑚(𝑎, 𝑏) =
∑ (𝛾𝑢,𝑖 × 𝛾𝑢,𝑖)𝑖∈𝐼

√∑ 𝛾𝑢,𝑖
2

𝑖∈𝐼 × √∑ 𝛾𝑢,𝑖
2

𝑖∈𝐼

       (15) 

𝑝𝑟𝑖𝑏(𝑎, 𝑖) =
∑ 𝑠𝑖𝑚(𝑎, 𝑏)𝑏∈U × 𝛾𝑏,𝑖

∑ 𝑠𝑖𝑚(𝑎, 𝑏)𝑏∈U
         (16) 

提案手法の実験と同じレベルとなるため，比較実験

の近隣ユーザを𝑆/𝑘 = 20とする．そして，明確なコント

ラストが表れるようにするため，数式 (13)の時間感度

𝛼 = 0と𝛼 = 1とし，二つの比較実験を行う．  

 

4.4 実験結果 

提案手法では，多項式カーブフィッティングの平均

誤差𝐸(𝑤)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅は 24.69(𝑚 = 2)，9.22(𝑚 = 3)，0.00( 𝑚 = 4)であ

る．実験結果を表 1 と図 4 に示す．ヒット率は以下の

様に計算する． 



 

 

表 1:実験結果 

 
𝑁 = 10 𝑁 = 20 𝑁 = 40 

ヒット数 ヒット率 ヒット数 ヒット率 ヒット数 ヒット率 

提案手法 

𝑚 = 2 1917 3.83% 3237 3.24% 5412 2.71% 

𝑚 = 3 1827 3.65% 3163 3.16% 5389 2.70% 

𝑚 = 4 1884 3.77% 3262 3.26% 5452 2.73% 

比較手法 
𝛼 = 0 312 0.62% 634 0.63% 1184 0.59% 

𝛼 = 1 330 0.66% 646 0.65% 1171 0.59% 

 

 

図 4: 実験結果 

 

𝐻𝑖𝑡𝑠 𝑅𝑎𝑡𝑒 =
#𝐻𝑖𝑡𝑠

#𝑈𝑠𝑒𝑟 × 𝑁
           (17) 

ここで，#𝐻𝑖𝑡𝑠はヒット数であり，#𝑈𝑠𝑒𝑟は実験対象

の数である．  

 

5.  考察 

 実験結果により，提案手法は，比較手法と比べて高

いヒット率を持ち，高い性能を持つことを示された．

N や S が低いほど，提案手法のヒット率は高くなるに

対して，比較手法はあまり変化がない．そのため，提

案手法の方がより適切なアイテムを選択できる．提案

手法では，多項式の次元の増加に伴い，平均誤差が低

下するが，ヒット率がほとんど変わらない．即ち，今

回の実験では，二次関数で十分であると考えることが

できる．本手法は，推薦時刻に近いデータを重視する

のに対して，比較手法では，時間感度α=0 と比べ，α

=1 としても結果が良くならない．即ち，最近のデータ

より，データの変化と傾向の方がユーザの嗜好を反映

すると考えられる． 

 

6.  おわりに 

本論文では，従来の推薦手法はインタラクティブな

プラットフォームにおける時系列データを適切に処理

できないという問題を解決するために，新しい推薦手

法を提案した．提案手法はカーブフィッティングを使

い，時系列の特徴を説明する．その特徴に基づい た

Top-N 推薦を行う．実験により，提案手法は従来の協

調フィルタリング手法より高い性能を持つことを示し

た． 

今後，本論文提案手法に利用した技術に対して，更

に検討を行う必要がある．また，本論文で示した実験

では，データセットが少なすぎ，更に実験を行い最適

なパラメータを取得する必要がある．今後，他のデー

タセットに対しても，提案手法の有効性を評価するた

めの実験を行う予定である．そして，今回比較した以

外の時系列処理方法と Top-N 推薦モデルを検討する予

定である．  
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