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あらまし  近年，オンラインゲームプラットフォームや音楽配信サービスを始めとして，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におい

て，ユーザのインタラクション履歴は重要なデータの一つであり，ユーザの嗜好に関する重要な情報を含んでいる．

しかし，従来の推薦手法では，インタラクション履歴の特徴や潜在的な情報を利用してユーザの興味とその変化を

予測することに対応できない．本研究では，再帰的ニューラルネットワーク（RNN）に基づいた深層学習手法を用

いて，ユーザのコンテンツ利用に関するインタラクション履歴を学習し，ユーザの興味とその変化を考慮した推薦

手法を提案する．この手法では，インタラクション履歴を深層学習で学習してユーザの興味のトレンドを予測する．

予測結果により，Top-N に基づいて推薦するアイテムを決定する．さらに，独自のデータ前処理手法と行列因子分

解に基づく次元削減手法を提案し，推薦の性能を向上させる．代表的なゲームプラットフォームである Steamのデ

ータセットを利用して評価実験を行い，精度，効率，多様性という 3 つの基準から提案手法を評価する． 
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1. はじめに  

近年，インタラクティブプラットフォームはインタ

ーネットサービスにおいて重要な役割を果たすように

なった．インタラクティブプラットフォームとは，ユ

ーザが継続的にアイテムを利用するプラットフォーム

である．例えば，人気ゲームプラットフォームの Steam

や音楽配信サービスの Spotify は，典型的なインタラ

クティブプラットフォームである．Steam では，ユー

ザは同じゲームを継続して断続的にプレイし，Spotify

では，ユーザは同じ曲を繰り返して再生する．対照的

に，従来の多くの推薦手法が対象としてきた非インタ

ラクティブプラットフォームでは，ユーザとアイテム

の関係は一回限りである．例えば，Amazon や Rakuten

など通販サイトにおいて，一度販売が成立したら，ユ

ーザと通販サイトに販売されている商品（アイテム）

の利用関係が更新されることはない．  

他のサービスプラットフォームと同様に，インタラ

クティブプラットフォームにも莫大なアイテムが存在

している．例えば，2019 年 1 月の時点で，Steam には

10 万件以上のアプリケーションと 30 万件以上のパッ

ケージが存在する [1]．このように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ため，推薦システ

ムが重要な役割を果たす．協調フィルタリングは，現

在最も広く利用されている推薦アルゴリズムの一つで

あり，高いパフォーマンスを持つことが示されている

[2]．一般的な協調フィルタリングは静的なユーザ評価

に基づいて推薦を行う [2]．しかし，ユーザの興味は静

的ではなく，時間に伴い動的に変化することが多い [3]．

一般的な協調フィルタリングでは，ユーザの興味とそ

の変化を考慮しないため，推薦する時点におけるユー

ザの興味に合うアイテムを選択することが困難である． 

インタラクティブプラットフォームは，他のプラッ

トフォームと違い，ユーザと同一アイテムとの間の複

数のインタラクションを記録し，これをインタラクシ

ョン履歴と呼ぶ．例えば，Spotify のインタラクション

履歴は，ユーザが聞いた音楽とその時刻から構成され

る．インタラクション履歴にはユーザの興味とその変

化に関する情報が含まれているが，一般的な協調フィ

ルタリングはこの変化しているデータを適切に処理で

きない．本研究では，インタラクション履歴に含まれ

た情報を適切に利用し，RNN に基づいた深層学習手法

を用いて，ユーザの興味とその変化を予測することに

より，アイテム推薦手法を提案する．  

本論文の構成を以下に示す．第 2 章では，関連研究

について述べる．第 3 章では，前処理であるインタラ

クション履歴のベクトル化について述べる．第 4 章で

は，RNN に基づく推薦手法を提案する．第 5 章では，

評価実験で提案手法を検証する．第 6 章では，本論文

のまとめを述べる．  

2. 関連研究  

一般的な推薦システムにおけるアイテムに対する

ユーザ評価は静的であることを前提としている．それ

に対して，本研究で対象とするインタラクション履歴

は動的であり，時間に伴い変化する．インタラクショ

ン履歴は時系列として捉えることができ，時系列にお



 

 

いて，時間は最も重要な要因である [4]．従来にも，時

間的要因を考慮した推薦手法が提案されている．Ding

ら [3]は，ユーザの決定は主に最近の興味の影響を受け

ており，推薦するときには，最新の評価の重要性を増

やすべきであると主張した．Koren[5]はデータセット

における時間的要因を考慮し，SVD++モデルを改善し

た．Gordea ら [6]は，時間要因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．この手法では，

時間の距離がペナルティ値より大きい場合，評価デー

タを無効とする．Baltrunas ら [7]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．

Zimdars ら [8]は正規化したデータ集合を利用した推薦

手法を提案した．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．Lu ら [9]は，ユーザとアイテム両方

の特徴が時間に伴い変化すると考えており，時空間に

基づいた協調フィルタリングモデルを提案した．この

モデルでは，時空間フィルタリングアプローチを用い

て，行列分解に基づき，ユーザ要因とアイテム要因を

推定する．これらの研究は，動的評価を静的評価に変

換し，推薦を行う．そのため，以上の研究は一部の因

子しか考慮していないため，興味の変化など，時系列

における情報を全面的に考えることができない．  

一般的に，推薦システムはオンライン推薦とオフラ

イン推薦に大別できる [10]．オンライン推薦とは，リア

ルタイムに評価情報を利用し，推薦アイテムを計算す

る手法であり，オフライン推薦とは，評価履歴を利用

し，事前に推薦アイテムを計算する手法である．これ

までに提案されている時系列データを対象とした推薦

システムの研究では，オンライン推薦を対象としたも

のが多い．Lommatzsch ら [11]は，リアルタイムデータ

のコンテキスト情報に注目し，異なるコンテキストで

の推薦精度を分析し，複数の推薦アルゴリズムを組み

合わせた手法を提案した．この手法により，システム

はコンテキストを条件として，適切な推薦アルゴリズ

ムを選択することができる．Chen ら [12]は情報ストリ

ームを分析することにより，ユーザとソーシャルトピ

ックスに対する興味予測モデルを提案した．Subbian ら

[13]はリアルタイム推薦の効率を改善するため，ハッ

シュテーブルを用いた推薦モデルを提案した．リアル

タイム推薦では，ユーザの短期的な興味と流行を重視

し，主にシステムの効率化を目的とするが，過去の評

価データを十分に利用しないため，推薦アイテムの多

様性が足りないという問題があり，候補アイテムが少

ない場合，適切なアイテムの推薦が困難である [14]．こ

の問題に対し，Kille ら [15]はオンラインとオフライン

両方とも考慮した手法を提案し，オフライン推薦の優

位性を示している．この結果に基づいて，本研究では，

オフライン推薦を対象として，推薦アルゴリズムを提

案する．  

ユーザインタラクションを考慮したとき，従来の研

究では，セッションベース推薦手法を提案することが

多い．セッションベース推薦とは，ユーザのセッショ

ンの期間におけるインタラクションに基づいて，推薦

を行うことである [16]．セッションベース推薦では，短

いセッションの期間を対象とするため，短期的な興味

を重視する [17,18]．しかし，インタラクション履歴に

は，長期的な興味と短期的な興味の両方が含まれるた

め，長期的な興味を正確に予測し，バランスを取って

評価する推薦システムが必要である．  

本研究で使用するインタラクション履歴は，典型的

な暗黙的フィードバックである．ユーザの直接評価と

比べ，暗黙的フィードバックからユーザの嗜好を抽出

するのは困難である．これまでに，確率モデルや予測

モデルを用いて，暗黙的フィードバックを考慮した協

調フィルタリング手法が提案されている [19,20]．一部

の研究では，深層学習を用いて，暗黙のフィードバッ

クを考慮する推薦システムを構築する [17,18,21]．その

ため，暗黙的なフィードバックであるインタラクショ

ン履歴を使用する前に，適切な前処理が必要である．  

3. インタラクション履歴のベクトル化  

3.1. インタラクション履歴  

本研究で利用するインタラクション履歴を形式的

に定義する．いま，ユーザ集合が𝐔で，アイテム集合が

 

図 1：インタラクション履歴  

 

図 2：スライディングウィンドウ  



 

 

𝐈で表されるとき，個々のインタラクション 𝑒を，ユー

ザ𝑢 ∈ 𝐔，アイテム 𝑖 ∈ 𝐈，インタラクションの開始時点

𝑡𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡と終了時点 𝑡𝑒𝑛𝑑の組として 𝑒 = (𝑢, 𝑖, 𝑡𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡, 𝑡𝑒𝑛𝑑)と定

義する．また，インタラクション履歴を集合 𝐄 =

{𝑒1, 𝑒2, 𝑒3 ⋯ }で表わす．  

図 1 はインタラクション履歴の例を表している．図

1 では，ユーザ集合 𝐔 = {𝑢1, 𝑢2, 𝑢3}，アイテム集合 𝐈 =

{𝑖1, 𝑖2, 𝑖3}と想定している．色がついている区間は，左側

のユーザによる異なるアイテムとのインタラクション

𝑒を表す．図 1 により，このインタラクション履歴集合

には 13 個の要素が含まれている．上の矢印は時間の

流れを表し，区間の左端点は 𝑡𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡，右端点は 𝑡𝑒𝑛𝑑とする．

色がついていない区間は，左側のユーザが，その期間

にプラットフォームを利用していなかったことを表し，

空白時間と呼ぶ．図 1 では，3 人のユーザ {𝑢1, 𝑢2, 𝑢3}に

関して，このタイムラインの期間内の 3 つのアイテム

{𝑖1, 𝑖2, 𝑖3}に関する利用状況を示している．  

インタラクション履歴には，アイテムの利用時間と

利用順序という 2 種類の情報が含まれている．利用時

間はユーザの興味，利用順序はその変化を反映するた

め，インタラクティブプラットフォームにおける推薦

システムを構築するとき，両方とも考慮することが必

要である．図 1 に示すように，インタラクション履歴

は連続的であり，一般的なモデルを利用して学習する

のは困難である．そのため，推薦モデルを考慮する前

に，インタラクション履歴を離散化して，時系列ベク

トルに変換することが必要である．その上，離散化す

るとき，元データが持つ情報が失われる可能性がある．

そこで，インタラクション履歴の離散化では，可能な

限りインタラクション履歴の情報，アイテムの利用時

間と利用順序を保持することが重要である．本論文で

は，この時系列ベクトルを評価ベクトルと呼び，離散

化をベクトル化と呼ぶ．  

3.2. スライディングウィンドウ  

時系列データのベクトル化手法の代表的な手法の 1

つに，スライディングウィンドウ手法がある [22]．スラ

イディングウィンドウ手法では，最初に与えたサイズ

により，時間窓を作る．そして，時間窓をタイムライ

ンに沿って与えられたスライディング幅で移動させる．

移動する度に，窓の中のインタラクション時間をアイ

テムごとに累計して評価ベクトル 𝐫を構成する．図 2 は

図 1 のユーザ𝑢1を例としたスライディングウィンドウ

によるベクトル化の例を示す．スライディングウィン

ドウ手法は一定期間ごとに評価ベクトルを生成するた

め，評価ベクトルの要素，即ち，単位期間のインタラ

クション時間で直接にユーザが各アイテムへの興味を

評価できる．同時に，評価ベクトル系列 {𝐫1, 𝐫2, ⋯ , 𝐫𝑛}の

変化はユーザ興味の変化を表す．本論文では，スライ

ディングウィンドウに基づいて，ベクトル化を行う手

法を提案する．  

3.3. 空白時間の除外  

多数のユーザにとって，タイムラインの大半は空白

時間である．そのため，図 2 の様に，多数の時間窓に

は，短いインタラクション時間しか存在していない．

このような場合，評価ベクトルがまばらになる．一般

的な機械学習手法では，このような，まばらなベクト

ルから特徴を学習することは難しい．また，それ以外

にも，インタラクション時間の長さは様々な外的な要

因の影響を受けやすい．例えば，ユーザが忙しくてプ

ラットフォームを利用できない期間では，インタラク

ション時間が短くなり，暇である期間では，インタラ

クション時間が長くなる場合が考えられる．そのため，

空白時間のあるインタラクション履歴から生成された

評価ベクトル系列の信頼度が低い．本手法では，ベク

トル化する前に，インタラクション履歴から空白時間

を排除する．例として，図 3 に空白時間が排除された

図 2 のインタラクション履歴に基づくスライディング

ウィンドウを示す．  

3.4. 不完全なインタラクション履歴  

インタラクション履歴から空白時間を排除して，ス

ライディングウィンドウを適用すれば，インタラクシ

ョン履歴をベクトル化できる．しかし，この様なイン

タラクション履歴は，全てのインタラクションの発生

時点 𝑡𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡と終了時点 𝑡𝑒𝑛𝑑は正確に記録されている理想

的な状態を想定している．しかし，ユーザの継続的な

行動データを API で収集できるプラットフォームは少

数である．たとえ収集できたとしても，プラットフォ

ームから継続的にデータを収集することは困難である．

システムに対するコストを考慮した場合，一定時間毎

に収集しかできないこともある．  

このような状況で収集されたインタラクション履

歴を，不完全なインタラクション履歴と呼ぶ．いま，

インタラクション履歴を集合𝐄 = {𝑒1, 𝑒2, 𝑒3 ⋯ }で表わす

とき，𝑒は個々のインタラクションではなく，一定期間

 

図 3：空白時間が排除されたインタラクション履歴

に基づくスライディングウィンドウ  



 

 

ごとに収集したデータである．データはこの期間にユ

ーザと各アイテムの合計インタラクション時間である．

即ち，𝑒𝑛 = {𝐡𝑢
𝑛|𝑢 ∈ 𝐔}であり，𝑛は時間順を表す．𝐡𝑢

𝑛は履

歴ベクトルであり，，このベクトルの要素は期間𝑛の間

にユーザ𝑢と各アイテムの合計インタラクション時間

である．図 4 は，図 1 のユーザ𝑢1のインタラクション

履歴と同じ対象に対する不完全なインタラクション履

歴の例を表す．  

空白時間が存在するため，履歴ベクトルはスライデ

ィングウィンドウを利用した場合の結果と同じく，外

的な要因の影響を受けやすい等の問題があり，直接学

習するのは困難である．加えて，不完全なインタラク

ション履歴では，二つの履歴ベクトル間のインタラク

ションの順序は分かるが（例えば，𝐡𝑢1

1 の 𝑖2と𝐡𝑢1

2 の 𝑖2），

同じ履歴ベクトル内のインタラクションの順序が分か

らない（例えば，𝐡𝑢1

1 における 𝑖1と 𝑖2）．そのため，図 3

の様に，直接，空白時間を排除することは不可能であ

る．このような不完全なインタラクション履歴から評

価ベクトル系列を作るため，履歴ベクトルの再構築を

行う．  

3.5. 履歴ベクトルの再構築  

履歴ベクトルの再構築のために，ユーザ𝑢に対し，履

歴ベクトル系列 {𝐡𝑢
𝑛|𝑛 ∈ {0,1,2, ⋯ }}から均等の評価ベク

トル系列 {𝐫𝑢
𝑡|𝑡 ∈ ℕ}を構築する．再構築の際には，履歴

ベクトルにおける利用時間と利用順序に関する情報を

出来る限り保留する．再構築手法では，まず，評価ベ

クトル𝐫𝑢
𝑡の数Tを決める．即ち，𝑡 ∈ [0, T − 1]である．初

期化のために，すべての 𝐫𝑢
𝑡 = 𝟎とし，初期値として，

𝑛, 𝑡 = 0とする．ユーザ𝑢の全部の評価ベクトル𝐫𝑢
𝑡の𝐿1-ノ

ルム𝑛𝑜𝑟𝑚𝑢を式 (1)により計算する．  

𝑛𝑜𝑟𝑚𝑢 =
∑ ‖𝐡𝑢

𝑛‖1𝑛∈{0,1,⋯ }

T
(1) 

そして，すべてのユーザ𝑢 ∈ 𝐔に対して，以下のプロセ

スを，すべての履歴ベクトル𝐡𝑢
𝑛が処理されるまで繰り

返す．  

1. 式 (2)により，𝐡𝑢
𝑛から引いて，𝐫𝑢

𝑡に加える比率𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜

を計算する．  

𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 =
𝑛𝑜𝑟𝑚𝑢 − ‖𝐫𝑢

𝑡‖1

‖𝐡𝑢
𝑛‖1

(2) 

2. 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜を判断する．  

a) 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 > 1の場合，𝐫𝑢
𝑡 = 𝐫𝑢

𝑡 + 𝐡𝑢
𝑛とし，𝑛 = 𝑛 + 1とす

る．  

b) 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 = 1の場合，𝐫𝑢
𝑡 = 𝐫𝑢

𝑡 + 𝐡𝑢
𝑛とし，𝑛 = 𝑛 + 1およ

び 𝑡 = 𝑡 + 1とする．  

c) 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 < 1の場合， 𝐫𝑢
𝑡 = 𝐫𝑢

𝑡 + 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 ∙ 𝐡𝑢
𝑛， 𝐡𝑢

𝑛 = (1 −

𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜)𝐡𝑢
𝑛とし， 𝑡 = 𝑡 + 1とする．  

全てのベクトルに対して，上記の手順を繰り返し適

用すると，全ての履歴ベクトル {𝐡𝑢
𝑛|𝑛 ∈ {0,1,2, ⋯ }, 𝑢 ∈ 𝐔}

は変換され，評価ベクトル系列 {𝐫𝑢
𝑡|𝑡 ∈ [0, T − 1], 𝑢 ∈ 𝐔}に

格納されている．このとき，評価ベクトル𝐫𝑢
𝑡は 𝑡番目の

長さ 𝑛𝑜𝑟𝑚𝑢のインタラクション時間にユーザ 𝑢と各ア

イテムのインタラクション時間を意味する．上記の手

順の疑似コードは以下のように示される．  

 

Algorithm 

Input:{𝐡𝑢
𝑛|𝑛 ∈ {0,1,2, ⋯ }}, T 

Output:{𝐫𝑢
𝑡|𝑡 ∈ [0, T − 1]} 

1: 𝐜 ← 𝟎 

2: 𝑛𝑜𝑟𝑚𝑢 = ∑ ‖𝐡𝑢
𝑛‖1𝑛∈{0,1,2,⋯ } /T 

3: 𝑡 ← 0 

4: 𝒇𝒐𝒓𝒆𝒂𝒄𝒉 𝑛 ∈ {0,1,2, ⋯ } 𝒅𝒐 

5:     𝒘𝒉𝒊𝒍𝒆 ‖𝐜‖1 + ‖𝐡𝑢
𝑛‖1 > 𝑛𝑜𝑟𝑚𝑢 𝒅𝒐 

6:         𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 ← (𝑛𝑜𝑟𝑚𝑢 − ‖𝐜‖1)/‖𝐡𝑢
𝑛‖1 

7:         𝐫𝑢
𝑡 ← 𝐜 + 𝐡𝑢

𝑛 ∙ 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 

8:         𝐜 ← 𝟎 

9:         𝑡 ← 𝑡 + 1 

10:         𝐡𝑢
𝑛 ← 𝐡𝑢

𝑛 ∙ (1 − 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜) 

11:     𝒆𝒏𝒅 𝒘𝒉𝒊𝒍𝒆 

12:     𝐜 ← 𝐜 + 𝐡𝑢
𝑛 

13: 𝒆𝒏𝒅 𝒇𝒐𝒓 

3.6. バイアス  

3.5 で生成した評価ベクトルの要素は，インタラク

ション時間であり，異なるユーザと異なるアイテムに

対し，インタラクション時間の分布が異なる．インタ

ラクション時間から実際の評価を推測するため，本論

文はユーザとアイテムバイアスを考慮して，評価ベク

トル 𝐫𝑢
𝑡の各要素 𝑟𝑢

𝑡(𝑖)に対し，式 (3)により新しい要素

𝑟′
𝑢
𝑡 (𝑖)を計算する．  

𝑟′
𝑢
𝑡 (𝑖) = (𝑒 − 1)

|𝐔|

∑ 𝑟𝑣
𝑡(𝑖)𝑣∈𝐔

𝑟𝑢
𝑡(𝑖) + 1 (3) 

4. RNN に基づく推薦手法  

4.1. 予測モデル  

インタラクション履歴を用いて，推薦では，ユーザ

の未来のインタラクションの予測が必要となる．本章

 

図 4：理想的なインタラクション履歴と不完全な

インタラクション履歴  



 

 

では，深層学習を用いた予測モデルを提案し，予測結

果に基づいて推薦を行う．深層学習は，ニューラルネ

ットワークにより，データセットの特徴を学習する．

第 3 章に示したように，本研究のデータセットは時系

列の評価ベクトルであるため，図 5 に示すリカレント

ニューラルネットワーク（Recurrent Neural Network，

RNN）予測モデルを利用する．この RNN の入力と出力

は，要素数が𝑘であるベクトル系列である．Softmax 関

数を用いてベクトルを正規化し，全結合層を用いてベ

クトルの次元を学習ユニットの数と一致させる．モデ

ルを訓練するとき，ユーザ𝑢に対し，𝜏時点からの評価

ベクトル系列 {𝐫𝑢
𝑡|𝑡 ∈ [𝜏, 𝜏 + 𝑘 − 1]}を入力とする場合，正

解 出 力 は 𝜏 + 1 時 点 か ら の 評 価 ベ ク ト ル 系 列

{𝐫𝑢
𝑡|𝑡 ∈ [𝜏 + 1, 𝜏 + 𝑘]}である．推薦を行うとき，対象ユー

ザ𝑢の最近の評価ベクトル系列 {𝐫𝑢
𝑡|𝑡 ∈ [T − 𝑘, T − 1]}を訓

練されたモデルに入力し，出力ベクトル 𝐫′𝑢
Tを予測結果

として得る．  

4.2. RNN ユニット  

図 5 の予測モデルにおいて，実際に学習を行うのは

RNN ユニットである．時系列学習において，RNN 以外

にも，LSTM[23]や GRU[24]など，多くのモデルが提案

された．一般的な RNN モデルと比べ，LSTM と GRU

モデルは時系列における長期的な情報を学習できるこ

とが示されている [25,26]．本研究では，時系列の情報

はインタラクション履歴に隠したユーザの興味とその

変化である．本研究は，ユーザの短期興味と長期興味

両方及び興味の変化を考慮するため，RNN，LSTM，

GRU の 3 種類のモデルを利用して，予測モデルを構築

し，実験し，それらの性能を考察する．  

4.3. 次元削減  

これまで，一般的に，深層学習を用いて推薦システ

ムを構築するのは現実ではないとされてきた．その理

由は，行列分解をはじめとする一般的な推薦手法と比

べ，ニューラルネットワークの訓練コストは非常に大

きいからである．推薦システムでは，膨大なユーザを

持つ以上，許容できる時間に推薦を出さなければなら

ない．特に，時系列に基づく推薦システムでは，静的

な評価に基づく推薦システムより，数倍のデータを使

う必要があるため，処理の効率化は避けられない課題

である．  

一般的に，ニューラルネットワークの訓練効率を向

上させるには，2 つの重要なポイントがある．訓練デ

ータが巨大である場合には，複雑な LSTM モデルと比

べ，単純な GRU 等のモデルを利用することが考えら

れる．本研究は RNN，LSTM，GRU の 3 つのモデルを

検討する．一方，訓練データとするベクトルの次元が

大きい場合には，ベクトルの次元の大きさは最もシス

テムの効率に影響を与える原因だと考えられ，次元削

減は必要である．そこで，本節では，次元削減手法を

提案する．  

第 3 章に示したように，評価ベクトルは𝐫𝑢
𝑡 ∈ ℝ|𝐈|であ

り，𝐈はアイテム集合を表す．評価ベクトルの次元はア

イテムの数により決定され，数万や数十万になる可能

性がある．例えば，Steam データセットでは評価ベク

トルの次元はアイテム数の 14,649 である．評価ベクト

ルを低次元空間ℝ𝑘に圧縮するには， |𝐈| × 𝑘次元の射影

行列𝐌が利用されるのが一般的である．本手法では，

式 (4)に示すように，低次元評価ベクトル𝛄𝑢
𝑡を射影行列

𝐌と元評価ベクトル𝐫𝑢
𝑡の積として求める．  

𝛄𝑢
𝑡 = 𝐌T𝐫𝑢

𝑡 (4) 

次元削減を考慮した予測モデルを図 6 に示す．  

LFM（Latent Factor Model）は行列分解手法の 1 つで

ある．LFM では，|𝐔| × |𝐈|のユーザ -アイテム評価行列𝐑

に対し，式 (5)に示す様に，|𝐔| × 𝑘次元のユーザ行列𝐍と，

 

図 5：予測モデル  

 

図 6：次元削減を考慮した予測モデル  



 

 

|𝐈| × 𝑘次元のアイテム行列𝐌の積で近似する．  

𝐑 ≈ 𝐍𝐌T (5) 

ここで，𝑘は隠れ因子（Latent Factor）である．そのた

め，ユーザ行列𝐍はユーザの隠れ因子への嗜好を表し，

アイテム行列𝐌はアイテムの各特徴（隠れ因子）の重

みを表す [27]．ここのアイテム行列𝐌は射影行列である．

LFM を使うため，静的なユーザ -アイテム評価行列𝐑が

必要である．しかし，第 3 章に説明した様に，インタ

ラクション履歴から生成した評価ベクトル系列は時系

列であるため，評価ベクトルで構成された評価行列は

動的である．LFM では，動的評価行列から射影行列を

計算するため，本研究は「アイテム特徴の変化速度は

ユーザ興味の変化速度より非常に遅い」と仮説を立て

た．この仮説のもとでは，動的な評価行列𝐑は動的なユ

ーザ行列𝐍と静的なアイテム行列𝐌の積の近似と見る

ことができる．射影に必要なのはアイテム行列𝐌だけ

であるため，本研究は全体的な評価行列で動的な評価

行列の代わりに用いて，LFM でアイテム行列を計算す

る．全体的な評価行列は式 (6)で計算する．  

𝐑 = [∑ 𝐫𝑢1

𝑡

𝑡∈[0,T−1]
, ⋯ , ∑ 𝐫𝑢𝑣

𝑡

𝑡∈[0,T−1]
]

T

(6) 

4.4. Top-N 推薦  

訓練された予測モデルを用いて，推薦を行う．ユー

ザの最近の評価ベクトル系列 {𝐫𝑢
𝑡|𝑡 ∈ [T − 𝑘, T − 1]}をモ

デ ル に 入 力 し た 際 の 出 力 は ， ベ ク ト ル 系 列

{𝐫′𝑢
𝑡 |𝑡 ∈ [T − 𝑘 + 1, T]}である．系列の最後のベクトル 𝐫′𝑢

T

は予測ベクトルである．式 (7)を用いて，ユーザが既知

のアイテムを除外して，優先度が最も高い N 個のアイ

テムを推薦する．  

{𝑖 |∑ 𝑟𝑎
𝑡(𝑖)

T−1

𝑡=0
= 0} (7) 

5. 評価実験  

5.1. データセット  

本論文では，ゲームプラットフォーム Steam のデー

タを利用して，提案手法の有効性を評価する．推薦ア

イテムがゲームである場合，インタラクション時間は

ゲームのプレイ時間である．既存の履歴が存在しない

ため，本研究は Steam Web API[28]を使用してプラット

フォームからインタラクション履歴を直接収集した．

指定したユーザ ID に対して，この API は過去 2 週間

のゲーム時間の一覧を取得することができる．13 回の

収集で得られた 26 週間のデータセットには，10,243 人

のユーザと 14,649 件のゲームの 604,109 件のデータが

含まれる．  

5.2. 実験方法  

実際の推薦プロセスをシミュレートするため，最近

2 週間のデータをテスト用のデータセットとし，それ

以前の 24 週間のデータをトレーニング用のデータセ

ットとする．Steam のデータセットは  3.4 に説明した

不完全なインタラクション履歴であるため， 3.5 の再

構築手法を用いてトレーニングセットを評価ベクトル

系列に変換する．なお，ここでの系列の数はT = 12とし

た．  

各 RNN モデルを評価するため，本研究は 3 つの実

験（RNN，LSTM，GRU）を行って，時間を考慮しない

ユーザベース協調フィルタリング手法（UserCF）をと

比較する．再構築手法，バイアスと次元削減の有効性

を評価するため，LSTM に基づいて，再構築を適用し

な い （ LSTMnoRC ）， バ イ ア ス を 考 慮 し な い

（LSTMnoBias）と次元削減を考慮しない（LSTMnoDR）

対照実験を行う．全ての実験では，推薦アイテムの数

はN = 40とする．予測モデルのパラメータについて，

RNN ユニットの数は 256，タイムスタンプ𝑘は 8，学習

回数は 100，動的学習率は 0.001-0.0001 とした．  

評価のために，式 (8)で表されるリコール率 Recall を

計算する．ここでは，ユーザ𝑢に対し，推薦集合は𝐑𝐞𝐜𝑢，

テストセットは𝐍𝐞𝐰𝑢，トレーニングセットのアイテム

集合は𝐊𝐧𝐨𝐰𝐧𝑢で表される．  

Recall40 =
∑ |𝐑𝐞𝐜𝑢 ∩ (𝐍𝐞𝐰𝑢 − 𝐊𝐧𝐨𝐰𝐧𝑢)|𝑢∈𝐔

∑ |𝐍𝐞𝐰𝑢 − 𝐊𝐧𝐨𝐰𝐧𝑢|𝑢∈𝐔

(8) 

推薦アイテムの数 N = 40の場合，また，式 (9)で表す

DCG も評価に利用する．ここでは，推薦アイテムは優

先度𝑝𝑢(𝑖)の順に並べ替えられ，𝑞𝑢(𝑖)はテストセットに

おいて，順位 𝑖のアイテムに対するユーザ𝑢の評価を表

す．  

DCG40 = ∑ (log(𝑞𝑢(1) + 1) + ∑
log(𝑞𝑢(𝑖) + 1)

log2 𝑖

40

𝑖=2
)

𝑢∈𝐔
(9) 

DCG は推薦アイテムを並べ替えて，スコアを与え，前

ほどスコアが高くなる．比べて，リコール率では，推

薦アイテムを集合とし，全てのアイテムのスコアが同

じである．即ち，DCG はアイテムのランキングを考慮

し，リコール率は考慮しない．平均 DCG は式 (10)によ

り計算する  

AvgDCG40 =
DCG40

|𝐔|
(10) 

5.3. 実験結果  

RNN，LSTM，GRU ユニットを利用したとき，RMSE

の変化は図 7 のようになる．表 1 と表 2 は比較手法と

対照手法の推薦精度を示す．表 3 は提案手法（RNN，

LSTM，GRU）と次元削減を考慮しない場合（noDR）



 

 

の訓練時間を示す．図 8 は LSTM ユニットを利用した

ときの提案手法とベースラインである UserCF により，

推薦回数が多いゲーム上位 300 の分布を示す．  

5.4. 考察  

図 7 から，パラメータが同じである場合，LSTM と

GRU の誤差降下率は RNN より速いため，本研究のデ

ータセットに対し，LSTM と GRU の学習性能は一般的

な RNN モデルより良いと考えられる．表 1 により，3

つの提案手法，特に LSTM と GRU はベースラインで

ある UserCF と比べ，高いリコール率と平均 DCG を持

ち，高い推薦精度を持つことが示された．表 2 により，

対照実験 LSTMnoRC と LSTMnoBias と比べ，LSTM は

より高い推薦精度を示し，再構築手法とバイアスの提

案手法に対する有効性も証明された．一方，LSTM は

LSTMnoDR と比べ，同じ程度のリコール率と平均 DCG

を持つが，表 3 により，提案手法の訓練時間が noDR

より大幅に少ないため，少ない処理コストでほぼ同等

の性能を持つことを示された．まだ，表 3 によりも，

3 つのユニットの効率は RNN > GRU > LSTM の順序と

なった．図 8 に示した推薦ゲームの分布により，LSTM

による推薦ゲームは UserCF より広く分散していると

見えるため，提案手法は UserCF よりもダイバーシテ

ィが高いことが証明された．  

6. おわりに  

本論文では，インタラクティブプラットフォームに

おけるユーザのインタラクション履歴を考慮したアイ

テム推薦手法を提案した．動的なデータであるインタ

ラクション履歴からユーザの興味とその変化を抽出し，

興味の予測により，推薦アイテムを計算することが本

研究の課題である．本研究では，RNN を用い，インタ

ラクション履歴に基づいた推薦システムを構築した．

最後に，Steam のデータセットを利用し，提案手法を

評価した．実験結果により，提案手法は推薦精度，推

薦効率及び推薦アイテムの多様性，この 3 つの基準で，

従来の研究より良い結果を示した．  

今後，本論文提案手法に利用した技術に対して，更

 

図 7：RMSE の降下率  

 

 

図 8：推薦回数が多いゲームトップ 300 
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表 1：比較手法の推薦精度  

 リコール率  平均 DCG 

RNN 0.0958 1.153 

LSTM 0.1194 1.471 

GRU 0.1242 1.466 

UserCF 0.0608 0.994 

 

表 2：対照手法の推薦精度  

 リコール率  平均 DCG 

LSTM 0.1194 1.471 

LSTMnoRC 0.0897 1.270 

LSTMnoBias 0.1006  1.514 

LSTMnoDR 0.1202 1.443 

 

表 3：訓練時間（単位：秒）  

 次元削減  削減しない  

RNN 1951 3076  

LSTM 2182 3531  

GRU 2104 3255  

 



 

 

に検討を行う必要がある．また，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．  
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