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1 はじめに
情報推薦の分野で，時系列データを予測する枠組み
として Recurrent Neural Networks(RNN)が存在する．
ユーザが評したアイテムの履歴やユーザの移動履歴と
いった一連のデータを時系列データとして扱うことで，
RNNが順序情報を持つアイテムの予測に有効であるこ
とが示されている [1]．しかし，時系列データを用いた
推薦では単純な RNNによる推薦ではなく，アイテム間
の類似性を考慮することでさらに推薦精度が向上するの
ではないかと考えられる．そこで，本稿ではWord2Vec
で構築したモデルから取得したアイテムの分散表現を用
いることで，アイテムの類似性を考慮することが推薦精
度にどのような影響を与えるか検証する．
2 RNNによる情報推薦
2.1 データセット
データセットとして，ユーザのチェックインを集めた

Foursquareデータセットを用いる．ユーザ uが時刻 t
に POI iにチェックインしたことを示し，ユーザごとに
時刻情報をもとに時系列データとして扱う．チェックイ
ン数が 10以下のユーザとチェックインしてきたユーザ
が 10以下の POIは含まれていない．ユーザ数は 24941，
POI数 28593，チェックイン数は 1196248，期間は 2012
年 04月 3日から 2013年 9月 16日である．
2.2 ネットワークの概要
本研究では，ユーザ u が時刻 t にチェックインした

POI itからその次の時刻 t+ 1にチェックインする POI
it+1を予測することを目的とするニューラルネットワー
クを構築した．このニューラルネットワークは，入力層，
隠れ層，出力層の 3つの層からなっている．まず，入力層
の入力は，itの one-hotベクトルである．入力層の重み
の行が POIの埋め込みベクトルを示す．隠れ層がRNN
を示す．隠れ層の入力が，itの埋め込みベクトルとなる．
出力層では，次元数が POI数のベクトルが得られる．
入力層の入力とするベクトルと出力層の計算結果とし
て得られるベクトルの次元数は同じであり，それぞれの
要素が 1つの POIを示す．出力層の活性化関数として，
Softmax関数を用いており，出力ベクトルの要素をそれ
ぞれの POIが出現する確率のようにみなしている．そ
のため，出力ベクトルで値がもっとも大きな要素の POI
が，ユーザが次の時刻 t+1にチェックインするPOI it+1

と予測した結果としている．
2.3 分散表現
Word2vec の考えをもとに，POI の分散表現を得る．

Word2vecモデルは，Skip-gramを用いる．入力層と出
力層の 2層からニューラルネットワークである．ぞれぞ
れのユーザが辿った POIの順番で，ある POIからその
前後に訪れた POIを予測するモデルとする．この時の
Word2vecモデルの入力層の重みをPOIの分散表現とす
る．Word2vecモデルの入力層の重みを 2.2章で説明し
たニューラルネットワークの入力層の重みとして用いる．
3 実験
RNNを用いた情報推薦で，POI間の類似を考慮した
場合と POI間の類似を考慮していない場合で比較する．
データセットをユーザ単位で全体の 10%をランダムに

評価用データ，次の 10%をランダムに検証用データ，残
りを学習用データとする．この実験では，学習用データ
を用いて，学習を行い，検証用データでユーザの過去の
系列データから次に訪れる POIを予測できるか評価す
る．評価用データは用いていない．

3.1 評価指標
評価指標として，Sequence Prediction Success at k

(sps@k)を扱う．推薦したアイテム k件にユーザの次の
アイテムが含まれた場合，sps@kは 1をとり，含まない
場合は 0をとる．最終的な sps@kの値は全ユーザの平均
である．実験では，ユーザの時系列データの時系列順で
最後から 1つ前までをニューラルネットワークの入力系
列とし，そこから得られた推薦したアイテム k件に，時
系列順で最後のアイテムが含まれているかとしている．

3.2 実験条件
以下の 2つで比較を行う．それぞれのニューラルネッ
トワークの入力層の重みは epoch数ごとに更新は行わな
いものとする．
• random：RNNの入力層の重みの値がランダム
• w2v：RNNの入力がWord2vecモデルによって得た

POIの分散表現　
今回の実験では，Word2vecモデルはウィンドウサイ
ズを 5とし，ある POIからその前後 5つの POIを予測
するモデルとして epoch数を 50としている．RNNは，
最適化手法が AdaGrad，学習率が 0.01，隠れ層のノー
ド数が 100，バッチサイズが 10，epoch数は 100として
いる．評価の際の推薦アイテムの数 kは 10としている．

3.3 結果および考察
表 1に各実験の epoch数が 100での sps@10を示す．

表 1 実験結果

sps@10

random 0.02766

w2v 0.07377

表 1 から w2v が random に比べて，sps@10 の値が
高く，推薦精度が高いことが示された．このことより，
RNNを用いた情報推薦で，POI間の類似を考慮したほ
うが，推薦精度が高くなることがわかった．
4 おわりに
本稿では，Word2Vecで構築したモデルから取得した
アイテムの分散表現を用いることで，アイテムの類似性
を考慮した場合での推薦精度について調査した．今後は
アイテムの類似を考慮するのに協調フィルタリングへの
応用が必要である．
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