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概要：本研究では，日々の生活での様々な活動により，ユーザーの興味が経時変化する点に着目し，ユーザーの状況
に応じて，いつでもその時点で深い興味を抱いているコンテンツを推薦できるレコメンド技術を提案する．提案技術
では，時間の経過に伴いユーザーの興味が徐々に薄れる事象や，興味に対する欲求を満たす体験で一時的に興味を喪

失し，その後徐々に回復する事象を捉え，関心度（興味の深さ）を推定するモデルを定義する．ユーザー行動の履歴
をこのモデルに適用し，興味を抱く対象に対するその時点での関心度をリアルタイムに計算する．計算の結果，関心
度が大きいと推定された対象に，より特徴の類似したコンテンツほど興味深いコンテンツとする．このような提案技

術の効果をスマートフォン向けの観光アプリで検証した．検証実験では提案技術を用いた観光スポットやツアー旅行
の推薦を行い，その反応率を従来手法と比較した．その結果，約 1.5 倍の性能向上を示すことが分かり，その効果を
確認できた． 
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1. はじめに   

国内のスマートフォン普及率は 80%を超え，情報収集の

手段として，多くの人がスマートフォンを他のメディアよ

りも優先して利用するようになった[1]．そのため，一般消

費者向け事業を行う企業にとって，スマートフォン向けサ

ービスの利用により，ユーザーへ購買や消費などの体験を

促すことの重要性がますます高まっている．購買・消費を

促進するスマートフォン向けサービスの典型的な形態の一

つに，購買・消費対象をカタログ的に紹介するスマートフ

ォンアプリがある．一般的に，このようなスマートフォン

アプリから実際の購買・消費につなげるには，アプリの画

面に表示する紹介コンテンツを，一人でも多くのユーザー

に閲覧してもらい，体験の機会を生むことが求められる[2]． 

一人でも多くのユーザーにコンテンツを閲覧してもら

うためには，それぞれのユーザーにとって適切な内容のコ

ンテンツを，適切な状況で提示することが重要である．実

際，ユーザー自身の興味に合った内容のコンテンツが提示

されると，ユーザーはそれを閲覧する確率（閲覧率と呼ぶ）

が高くなることが知られている[3]．また，ユーザーの閲覧

しやすい状況（場所などのユーザー状況）に合わせてコン

テンツを提示することで，その閲覧率が高くなることも知

られている[4]．ユーザーの興味に合った内容のコンテンツ

や，ユーザーが閲覧しやすい状況を見つけるために，様々

なレコメンド技術の開発が進められている． 

このようなレコメンド技術において，スマートフォンは
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非常に有用である．例えば，スマートフォンは利用するユ

ーザーが固定されている場合が多く，利用内容からそれぞ

れのユーザーの興味などを推定しやすい．また，位置情報

の取得機能を持ち，ユーザー状況の推定が可能である．そ

のため，企業の提供するスマートフォンアプリにおいて，

アプリ画面に表示するコンテンツの閲覧履歴や，スマート

フォンの利用場所のようなユーザー状況の履歴を「行動ロ

グ」として記録し，蓄積する．我々の研究では，この行動

ログをもとにユーザーの興味に合った内容のコンテンツを，

ユーザー状況に応じて推薦する研究分野において，さらな

る閲覧率向上を目指している． 

閲覧率の向上には，ユーザーがコンテンツを閲覧しやす

い状況になった時点で，ユーザーの興味をリアルタイムに

推定できることが望ましい．しかし，ユーザーがコンテン

ツを頻繁に閲覧し続けない限りは，ユーザーの興味を推定

するために必要な「コンテンツの閲覧履歴」と，ユーザー

が閲覧しやすい状況を推定する「ユーザー状況の履歴」が

同じタイミングでは記録されることはない．そのため，一

般的なアプリ利用においてユーザーの興味が推定されるタ

イミングと，ユーザーがコンテンツを閲覧しやすい状況に

なるタイミングは一致しない．ユーザーの興味は，現実に

は様々な要因で絶えず移り変わることから，前述の 2 つの

タイミングが合わない場合，「過去の時点での興味」に基づ

いたコンテンツを推薦することになり，推薦時点でユーザ

ーの興味に合ったものを提示できないという問題がある．  

本稿では，興味の推定に必要な行動ログを頻繁かつ大量

に収集できず，興味の推定とユーザー状況の推定タイミン
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グが一致しない場合でも，ユーザー状況に応じていつでも

推薦が行えるよう，興味をリアルタイムに捉えることを目

的として，時間経過に伴う人の興味の移り変わりに着目し

たレコメンド技術を提案する．さらにスマートフォンの観

光アプリに提案技術を適用し，効果を検証する． 

2. 関連研究 

本章では，まずユーザーの興味の推定によってコンテン

ツを推薦する主要なレコメンド技術について説明した後，

興味の移り変わりを捉えた推薦の従来技術を説明する． 

推薦方式には，主に以下の二つが挙げられる[5]． 

(1) ユーザーベースの協調フィルタリング 

本技術ではまず，性別や年代の同一性や，閲覧履歴の

類似性等からユーザー間の関係を分析する．その結果か

ら，レコメンド対象ユーザーの類似ユーザーを標本とし，

標本の閲覧したコンテンツは，対象のユーザーも興味を

持つコンテンツと推定し，推薦する技術である．推薦に

あたってコンテンツのドメイン知識（その内容に関する

知識や知見）を必要としないことや，他の標本の行動や

知識を通して対象ユーザーの知らないジャンルやトレ

ンドのコンテンツを推薦できる一方，閲覧履歴が少ない

と標本の判定精度が下がり，興味を正しく推定できない． 

(2) アイテムベースの協調フィルタリング 

コンテンツ間の関係を分析し，その特徴ベクトルの類

似度をもとに，ユーザーの閲覧したコンテンツに近いコ

ンテンツを推薦する「アイテムベースのレコメンド」技

術がある．ユーザーの興味を持つコンテンツに，特徴の

類似するものも，興味を持つ確率が高いと見なすもので

ある．1 度のコンテンツ閲覧だけでなく過去の閲覧も考

慮したレコメンド技術が「アイテムベースの協調フィル

タリング」である．閲覧履歴が少ない場合でも，レコメ

ンド対象のユーザーが 1 つでもコンテンツを閲覧してい

れば類似コンテンツを推薦できる一方，コンテンツのド

メイン知識が必要で，対象のユーザー自身が閲覧したコ

ンテンツの類似コンテンツが推薦されるため，レコメン

ド内容が知っているジャンルのものに偏りがちになる． 

 

本稿の提案手法は，時間経過で人の興味が移り変わる点

に着目する．上記(1)(2)のようなレコメンド技術において時

間経過を考慮した研究がある．川前ら[6]はユーザーベース

の協調フィルタリングにおいて，興味に類似性のあるユー

ザー同士の中でも，先行ユーザーと呼ばれる，いち早くコ

ンテンツに対して行動を起こす（購入体験に至る）ユーザ

ーに着目した技術を提案する．提案では「各ユーザーは類

似の興味をもつ先行ユーザーと同様な行動をとり，先行性

は時間変化する」という仮説に基づいた推薦を実現する．

この研究の場合，興味の移り変わりを取得するには，「先行

ユーザーの閲覧履歴や購買履歴」といったお手本を必要と

する．内田ら[7]は同じくユーザーベースの協調フィルタリ

ングにおいて，コンテンツに対して行動を起こすタイミン

グの類似するユーザー同士の関係を考慮した推薦方式を提

案する．この研究では，「流行への敏感さは人に依存する」

という仮説に基づき，インスタグラムなどから取得する，

「トレンド」という「世の中全体で発生する興味の移り変

わり」に対して，ユーザーがそれに影響される時間差を推

定する．この時間差をもとに推薦のタイミングを決定する．

これら 2 つの従来研究では，特定対象に対する興味の深ま

る時点を予測可能だが，ユーザーが行動ログに記録される

ような閲覧や購買といった行動を行わない時間帯に，移り

変わり続ける興味を追従し，推定することはできない． 

一方，Ding ら[8]は，アイテムベースの協調フィルタリン

グにおいて，ユーザーの興味が移り変わることから古い閲

覧履歴に対して重みを小さく，最近の履歴に対して重みを

大きくする方式を提案する．このような重みづけによって

最近の興味が強く反映されたコンテンツをベースに，それ

と特徴の近いコンテンツの推薦を実現した．Pavlov ら[9]

は，アイテムベースの協調フィルタリングにおいて，ユー

ザーの購買の時間推移モデルを利用した推薦方式を提案す

る．この提案では，1 次のマルコフモデルを用いた興味の

推移のモデル化で，購買対象物の類似性に加え「それを次

に購買する確率」を考慮しレコメンド対象を決定する．こ

の研究では，直前の履歴がレコメンド内容に大きく影響す

る．これら 2 つの研究は，閲覧や購買の時点以降は，時間

経過してもユーザーの興味が変化しない前提で興味推定す

るものであり，現実には発生する可能性のあるその時点以

降の興味の変化は，推薦内容に反映させることができない． 

これらの関連技術に対する，我々の提案するレコメンド

技術の位置づけについて説明する．我々は技術の適用先と

して，1 章で述べた通り，頻繁かつ大量の行動ログが蓄積

できないケースを想定している．少ない履歴からユーザー

の興味を推定するにはアイテムベースの協調フィルタリン

グを用いた推薦方法が適する．しかしながら Ding ら[8]や

Pavlov ら[9]の技術では最新の閲覧や購買履歴以降の興味

を推定できない．したがって，これらとは異なる，継続的

な興味の変化を捉える技術が求められている． 

3. 提案手法 

人はある事柄に興味を持った時，その事柄に関係する行

動をする．このことから，行動の実施時には，興味がある

程度深まっていると考えられる．我々はこれを関心度とい

う指標で表し，その変化をモデル化することで，継続的な

興味の変化を捉えられると考えた． 

事柄に興味が深い間は，それに関係するコンテンツ閲覧

等の行動も繰り返し行われると考えた．このことから逆に，

事柄に対する行動回数が多いほど，その興味の深さを表す

関心度が大きくなるようにする．具体的には，事柄に関係
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する行動が行われる度に，その関心度を一定量加算する． 

しかし人が生活をする中では，１つの興味に対する行動

だけを行うわけではなく，様々な活動を行っている．その

ような生活での様々な活動によってそれまで抱いていた興

味が徐々に薄れることがある．また，興味を深めていた事

柄に対し「食べた」「買った」など欲求を満たす体験によっ

て，一時的に興味を無くす場合がある．ただしそれは一時

的なものであり，「食べた」「買った」体験自体の記憶も徐々

に薄れるため，興味は回復し，再び「食べたい」「買いたい」

という気持ちが徐々に戻る（図 1）． 

 

図 1. 関心度の経時変化 

我々は，前述のような興味が徐々に薄れる事象を「関心

減衰モデル」，一時的に興味を無くしその後回復する事象を

「関心喪失・回復モデル」として事柄に対するユーザーの

関心度の経時変化を表す．これら 2 モデルを組み合わせ，

ある時点でのそれぞれの事柄に対する関心度を求めること

で，推薦すべきコンテンツを決定する方式を提案する． 

A) 関心減衰モデル 

人間の記憶特性に基づき，コンテンツ閲覧後の時間経

過で興味を持っていた事柄に対する関心度が低下する

モデルとする．事柄に興味が深まってそれに関係する行

動（本稿では閲覧行動）を行った後，その事柄を思い返

すような活動を行わなければ，その興味は忘却曲線にし

たがって薄れるという実験結果[10]がある．エビングハ

ウスの短期記憶に関する実験では，興味のない対象につ

いての記憶は 1 時間で 56%，1 日に 74%減少するという

結果が得られている．そこで関心減衰モデルは，関心度

が忘却曲線にしたがって低下するものとした． 

B) 関心喪失・回復モデル 

時間に依存した心理状態の変化が購買意欲に影響を与

えるとする消費者行動論[11]に基づき，訪問や購入とい

った体験によってそれまでの欲求が満たされた場合，一

時的に関心度を喪失，その後の時間経過で関心度が回復

するモデルとする．欲求を満たした体験をした日時に関

心度を一定の割合で減少させ，その後は体験に関する記

憶が忘却曲線に従って薄れるのと相反するように関心度

を徐々に増加させるものとした． 

 

これら 2 つのモデルを組み合わせ，任意時点での事柄に

対する関心度を計算し，推薦すべきコンテンツを決定する．

下記の式(i),(ii)にその式を示す． 

 

まず，(i)(ii)式の前提として，興味の対象となる「事柄」

はコンテンツのテキスト（説明文など）に含まれる単語と

した．具体的にはテキストの形態素解析によって，名詞や

形容詞といった形態素を抽出し，その形態素に対して

TF-IDF と呼ばれる手法[12]によって重みづけを行い，テキ

ストを特徴づける単語を決定した． 

 (i)において，D は行成分がコンテンツで，列成分が全コ

ンテンツのテキストに含まれる単語の出現有無を表す行列

であり，p(m)はユーザーm の，関心領域(行列 D の列成分

である単語群)の各要素に対する関心度を表すベクトル「関

心領域ベクトル」である．D に p(m)を掛け合わせた R はユ

ーザーm の各コンテンツに対する関心度のベクトルとなる

ため，R からユーザーm にとって関心度の大きい，つまり

興味を示しそうなコンテンツ群がわかる． 

(ii)において，p(m)は 2 つの項の線形結合で構成される．

第一項は関心減衰モデルに基づいた関心領域ベクトルの計

算式である．ユーザーm の行動ログに含まれる行動 l によ

り，l に関連する事柄（単語）へ割り当てる規定の関心度

a(m,l)に，実施日時 T(l)から現在時刻 Now までの経時的な

関心度減少率を掛けたものとなる．a(m,l)にはその行動種別

に依存した正の重み付け Ap(a)を掛ける．関心度減少率は

忘却曲線に従うものとするが，個人差や利用シーンの違い

を考慮可能とするため，ユーザーm と利用シーン s に依存

したパラメータ M1(m,s)を持たせた．第二項は関心の喪失・

回復モデルに基づく関心領域ベクトルの計算式である．m

の行動中，欲求を満たした体験行動 k による関連単語の規

定関心度 a(m,k)に，実施日時T(k)から現在時刻Nowまでの，

経時的な関心度回復率を掛けたものとなる．行動 a(m,k)に

は，関心喪失のため，行動種別に応じた負の重み付け An(a)

を掛ける．関心度回復率は忘却曲線と相反するよう増加す

る曲線とするが，関心減衰モデルと同様，ユーザーm と利

用シーン s に依存したパラメータ M2(m,s)を持たせた．ここ

で，「欲求を満たした体験行動 k」の「関連単語」とは，そ

の体験を生むきっかけとなるよう作成されたコンテンツか

ら抽出された単語を指す． 

これらの式により，リアルタイムに興味の対象とその関

心度を推定することで，ユーザー状況に応じ，どんな時点

でも即座に興味に合った推薦コンテンツを提示できる． 
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4. 検証実験 

 興味の経時変化を捉えてコンテンツを推薦することで，

従来に比べて推薦したコンテンツの閲覧率が，向上する効

果があることを確かめる．効果検証のため，観光スポット

や，観光地にあるお店の紹介，ツアー旅行情報などの観光

情報をコンテンツとした，個人観光を支援するスマートフ

ォンアプリに提案モデルを適用し，実験を行った．実験期

間は 2019 年 1 月から 2020 年 3 月まで，約 2500 名のアプリ

ユーザーに対して，それぞれの興味に合ったコンテンツを

推薦し，その反応（後述）を取得した．推薦コンテンツの

提示タイミングとするユーザー状況は，通知に気づきやす

い「アプリを起動している状況」や，観光スポットの近隣

まで来ていることをユーザーに気づかせるための「観光地

巡りでの移動中状況」とし，その状況でのユーザーの関心

度上位 5 つのコンテンツのタイトル一覧を，スマートフォ

ンの通知機能を用いた通知ともに，画面へ提示した（図 2）． 

また，コンテンツの閲覧履歴，コンテンツで紹介する観

光スポットなどへの実訪問の履歴を，行動ログとしてユー

ザーごとに蓄積した．さらに推薦への反応として，提示さ

れたタイトル一覧から特定のコンテンツを閲覧する行動で

ある，コンテンツ選択操作を記録した． 

 

図 2. 提示されたコンテンツ群 

4.1 実験のシステム 

 実験のシステム構成を図 3 に示す．行動ログやコンテン

ツ選択操作のログは，スマートフォンアプリで取得後，逐

次サーバーへアップロードする．また前述のユーザー状況

を把握するため，スマートフォンアプリ側では位置情報を

取得し，観光地内の数か所に設定した「ジオフェンス」と

呼ばれるエリアに出入りしたタイミングと，アプリを起動

したタイミングに，それぞれ推薦すべきコンテンツをサー

バーへ要求する．サーバーではその要求を受けるとそのス

マートフォンユーザーの過去の行動から，その時点での関

心度を計算し，関心度の大きい順にコンテンツのタイトル

一覧を返す構成となっている． 

 行動ログは，スマートフォンで取得された位置情報(緯

度・経度)を付加した上でサーバーへアップロードし，サー

バーで位置情報をもとに訪問した観光スポットを特定する

処理を行っている． 

 なお，本検証実験システムのサーバーは，8 コア CPU で

32GB のメモリを備えた IaaS 仮想サーバー上で，Docker コ

ンテナを用いてレコメンド機能を実装しており，1 秒以内

で推薦結果を返すことが可能である．また，観光アプリは

iOS™，Android™の OS に両対応している． 

 

図 3. 検証実験のシステム 

4.2 実験に用いたコンテンツ 

 実験に用いたコンテンツ数は 272 で，これらのコンテン

ツがアイテムベースの協調フィルタリングによる推薦を行

うのに十分な要件を満たすことを，実験に先立って確認し

ている．具体的には，各コンテンツに含まれる観光情報の

説明文から抽出される特徴ワードには，必ず他のコンテン

ツと共通する単語を含み，他と相関がなく推薦されないコ

ンテンツが存在しないことを確かめている．そのため，そ

れ以前の行動ログの蓄積がなくとも，1 コンテンツの閲覧

からでも興味を考慮したコンテンツの推薦が可能である． 

なお，コンテンツの説明文は，文中から平均 35 種類の

単語を抽出でき，各単語は，平均 6 コンテンツに共通して

出現する程度のボリュームを有した． 

4.3 シミュレーション 

 実験前に，提案した関心度の計算式のパラメータを決定

するため，上記のコンテンツと観光アプリの対象ユーザー

である，旅行者の模擬的な行動ログ用いて関心度の経時変

化のシミュレーションを行った．旅行者は，旅行前に興味

のある観光スポットを調査し，旅行先では興味あるスポッ

トに訪問したり，アプリを見ながら次の行き先を決めたり

するという典型的な行動をとると考え，模擬的な行動ログ

を作成した．表 1 は，ユーザーX が旅行の約１週間前に城

跡に関する情報を閲覧し，旅行の直前には現地のグルメ情
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報を閲覧，さらに，旅行中には閲覧していたグルメ情報を

もとにレストランを訪問したことを示している． 

表 1 典型的な旅行者を想定した模擬的な行動ログ 

 

このような模擬的な行動ログに対して関心度が適切な

経時変化するよう，関心度の計算式におけるパラメータの

調整を行った．「適切な」関心度の経時変化とは，観光旅行

の計画段階から旅行実施までの期間，少なくとも具体的な

計画が行われると考えられる旅行前 2 週間の行動は，旅行

時の行動に深く関係するものと考え，その興味の減衰が関

心度の値に反映されることとした．また連休などを使った

長くとも 3～4 日の観光旅行を想定しているため，その期間

が過ぎれば同じ事柄への興味が回復すると考え，興味の喪

失・回復が関心度の値に反映されるようにした． 

図 4～6 は行動 2,3,4 の直後の時点での，各単語に対する，

調整後のパラメータを用いて導出した関心度の値を表した

ものである．ただし，図に示した単語は関心度の変動の大

きいものを上位から 12 件を抜粋したものである．行動 3

の直後に，約 2 週間前（行動 1,2）に閲覧したコンテンツ

の影響（図 4）を薄く，行動 3 で閲覧したコンテンツの影

響を強く受けた関心度（図 5）になるよう調整した．また

観光スポットや店舗へ訪問により，その旅行中における以

降のアプリ使用時に，欲求の満足されたコンテンツが推薦

候補にならないよう，そのスポットを紹介するコンテンツ

に含まれた単語（図では「カニ」「味」）の関心度を低下（図

6）させた．さらに旅行の 1 週間後には低下した関心が回復

する（「セリ」の半値程度になる）よう調整した（図 7）． 

 

図 4 旅行 2 週間前の行動（行動 2）後の関心度 

 

図 5 旅行直前の行動（行動 3）後の関心度 

 

図 6 旅先での訪問行動（行動 4）直後の関心度 

 

図 7 旅行 1 週間後のユーザーX の関心度 

 シミュレーションの結果，コンテンツ閲覧に対する重み

Ap(a)は 3.0，実訪問に対する重み An(a)は-3.0，関心減衰の

減少率 M1(m,s)はすべての m,s に対して固定値 80.0，関心回

復の回復率 M2(m,s)も同じく固定値 80.0 として実験を行っ

た． 

4.4 実験方法 

実験では，関心度の経時変化を考慮しない従来方式と，

経時変化を考慮する提案方式で，推薦に対する反応率を測

定し，比較した．従来方式は，推薦実施時点で最新の閲覧

行動発生日における閲覧コンテンツのみから，単語毎の関

心度を計算し，推薦コンテンツを決定した．対して提案方

式は，推薦実施時点から過去すべてのコンテンツ閲覧履歴

と観光スポットへの実訪問履歴を用いて単語毎の関心度を

計算し，推薦コンテンツを決定した． 

提案方式である 2 つのモデルについて，それぞれの効果

減少 行動 3 を反映 

喪失 

回復 
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を検証するため，興味の減衰・喪失・回復の影響を考慮し

た推薦と，減衰の影響のみ考慮した推薦に対するコンテン

ツへのそれぞれの反応率を取得した．具体的には，前者は

推薦実施時点で閲覧履歴と実訪問履歴が存在する場合の反

応率を，後者は閲覧履歴のみ存在する場合の反応率を集計

した． 

反応率は，全アプリユーザーへの推薦実行数を分母，推

薦により提示されたタイトル一覧からのコンテンツ選択操

作回数を分子として計算した．1 人のアプリユーザーが，1

回の推薦に対して複数のコンテンツを選択操作したものに

関しては，反応 1 回と数えた． 

4.5 実験結果 

実験期間中に，従来方式での推薦は 101 回，提案方式で

の推薦は 173 回実行された．173 回のうち，興味の減衰・

喪失・回復を考慮した推薦が 75 回，興味の減衰のみ考慮し

た推薦が 98 回であった. 

 推薦されたコンテンツへの反応率は，従来方式で約 9.9%

（10/101 回），提案方式で約 14.5%（25/173 回）となった．

さらに提案方式の内，興味の減衰・喪失・回復を考慮した

推薦でのコンテンツに対する反応率は約 10.6%（8/75 回），

興味の減衰のみ考慮した推薦での反応率は 17.3%（17/98

回）であった． 

 また提案方式は，ユーザーの興味が推定されるタイミン

グと，ユーザーがコンテンツを閲覧しやすい状況になるタ

イミングがずれた場合でも，的確な推薦を提示できること

を特徴とするため，その「ずれ」と反応率についての結果

を表 2 に示す．本実験での「ずれ」は最後にコンテンツ閲

覧履歴が記録された日時から，推薦が実行された日時まで

の経過時間である． 

表 2 閲覧から推薦実行までの経過時間と反応率 

 30 分以内 30分～1日 1日～1週間 それ以上 

従来手法 約 13.3% 約 9.4% 約 11.1% 約 10.0% 

提案手法 
全体 

約 13.2% 約 14.3% 約 18.8% 約 14.9% 

提案手法 
減衰・喪失・回復 

約 13.5% 約 16.5% 約 14.4% 0% 

提案手法 
減衰のみ 

約 13.0% 約 12.6% 約 22.1% 約 26.3% 

 従来手法では，閲覧履歴が記録された直後の推薦で最も

反応率が高く，時間がたつと反応率が 10%前後に低迷した．

それに対して提案手法では，閲覧履歴が記録された直後か

ら 1 週間が経過した後の推薦でも高い反応率を持続する結

果となった．ただし 1 週間以上経過すると，興味の喪失・

回復を考慮した推薦への反応率が 0%になった． 

5. 考察 

 今回，検証実験の結果から，関心度の経時変化の考慮に

よって反応率を 9.9%から 14.5%へ約 1.5 倍に高めた．これ

は，コンテンツの閲覧履歴の更新されない期間も，ユーザ

ーの興味の経時変化に追従して推定を行った結果，1 週間

にわたって高い反応率を持続できたことが功を奏したと考

えられる．興味の減衰と喪失・回復を考慮した推薦の結果，

30 分～1 日後の推薦で従来比 1.8 倍の反応率が得られ，関

心喪失・回復モデルの高い効果が示された．これは実訪問

によって喪失させた関心度が，実際のユーザーの興味の喪

失と合致していた結果と考えられる．実際，寿司店を訪問

したユーザーが，その訪問後に海鮮関連のコンテンツは閲

覧しない事象も見られた．また，興味の減衰のみ考慮した

推薦の結果， 1 日後以降からの反応率が 20％を超える非常

に高い値になっており，関心減衰モデルの効果が示された．

こちらも過去の閲覧履歴の関心度への影響が，実際のユー

ザーの興味に近いのではないかと考えられる． 

しかしながらコンテンツ閲覧から 1 週間以上経過後は興

味の減衰・喪失・回復を考慮した推薦への反応率が思わし

くなかった．我々はその原因が，提案したモデルのパラメ

ータにあるのではないかと考えている． 

本章では提案モデルのパラメータの決め方について考

察し，さらに提案モデルを観光以外のシーンへ適用するに

あたっての課題について考察する． 

5.1 パラメータの調整 

前述のとおり，関心喪失・回復モデルの効果について，

コンテンツ閲覧から 1 週間以上経過後の結果が想定の反応

率を下回った．また関心減衰モデルについても今回確認で

きた効果が本技術の上限であるかどうかの見極めが必要で

あろう．興味の減衰・喪失・回復を考慮した推薦について

詳しく調査すると，もし関心が回復していれば推薦できて

いたコンテンツを閲覧しているケースが散見された．この

ことから関心度の回復の傾きは調整の余地があると考えて

いる．今回は旅行客であるユーザーの行動をもとにしたシ

ミュレーションに基づき，提案モデルのパラメータ Ap(a)

や An(a)，M1,M2などの値を調整し決定した．この調整にお

いて留意すべきと感じた点について考察する． 

・関心喪失 

観光スポットへの実訪問を「欲求を満たす体験」と考

え，一律に関心度を低下させたが，実訪問により必ずし

も欲求が満たされるとは限らない．そのような場合には

体験に対して関心度を変えない，あるいは増加させるよ

うなパラメータ調整の必要がある． 

・重みづけ 

今回，コンテンツ閲覧に対して単語にすべて同一の重

みづけ（パラメータ Ap(a)）を行っている．しかし，コ

ンテンツを数秒見ただけの場合と，内容をじっくり読み，

さらには関連リンクまで見た場合とは単語の重みが異

なる可能性があり，パラメータに反映しなければならな

い． 

5.2 観光以外のシーンへのモデル適用 

 今回の検証実験は，観光のシーンを題材に技術の検証を

行ったが，提案技術は観光のシーン以外にも汎用的に適用
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することを想定している．観光のシーンとその他のシーン

で異なるのは，行動ログに記録される「体験」である．観

光シーンを題材にした検証実験では「コンテンツ閲覧」「観

光スポットや店舗への実訪問」の 2 種類の体験を扱った．

観光以外のシーンを考えた場合，そこで扱う体験の関心度

への影響力を考慮すると，モデルやパラメータに関して，

以下のような課題があると考えている． 

・単語の抽出 

 興味の対象である「事柄」について，観光情報がコンテ

ンツの場合にはテキストから抽出した単語を「事柄」とし

て扱った．しかし，そもそもコンテンツにテキストが含ま

れないなど，単語を抽出できないようなシーンで本技術を

適用するには，「事柄」を表すための単語に代わる情報を見

つける必要がある．  

・関心度の経時的な減少 

 提案モデルでは，日常生活を送る中で，興味に関する事

柄から離れている間は，関心度が徐々に減少するものとし

た．しかし，通勤電車遅延時の振替輸送に関するものなど，

体験の頻度は低いものの，必要時においては興味が深くな

るケースが存在する．このような種類の体験については関

心度が徐々に減少しないようパラメータ調整する必要があ

る． 

6. まとめと今後 

興味の推定に必要な行動ログを頻繁かつ大量に収集で

きない場合においても，ユーザー状況に応じていつでも推

薦が行えるよう，興味をリアルタイムに捉えることを目的

として，時間経過に伴う人の興味の移り変わりに着目した

レコメンド技術を提案した．提案技術では，移り変わるユ

ーザーの興味を推定するため，事柄に関して関心度という

指標を定義し，ユーザーの体験により関心度が減衰，喪失・

回復するモデルを作成した．これにより閲覧履歴の更新さ

れない期間でも人の興味を推定できるようにした．この提

案技術を観光アプリへ適用し，検証実験にて，興味の移り

変わりを考慮しない従来方法と，提案方法とで，推薦コン

テンツに対する反応率を比較した．その結果，提案技術を

用いた場合の反応率は，従来の約 1.5 倍となり，本技術の

有効性を確かめられた．提案技術を用いることで，企業は

従来技術に比べてコンテンツを閲覧するユーザーを 50%増

加させることができる．この結果，実際の購買・消費も増

加することが見込める． 

一方，今後の課題として，提案したモデルのパラメータ

である関心度の減衰や回復の強さ，傾きの値を決める必要

がある．今回は観光シーンを想定し，旅行者の行動を考慮

してパラメータを定めた．しかし，記事の推薦や洋服の推

薦など他のシーンでは，コンテンツ閲覧時間や単語に依ら

ない関心度を考慮したパラメータ設定が必要となる．シー

ン毎にパラメータを定めるのは手間を要するので，レコメ

ンドシステムを運用する中で自動調整する方法などを検討

していきたい． 

また，実際に様々なシーンに提案技術を適用し，今回の

検証実験で見られたような効果を得られるかの検証を進め

たい．効果の表れないシーンでは，収集データから原因の

分析を行い，より普遍的なモデルへの拡張を考えたい． 
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