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は じ め に

近年，EC（Electronic Commerce）サービスや動画
配信などの BtoC（Business to Consumer）サービス
では，商品のレコメンドを行うことが主流となっています．
NTTドコモのサービスの多くについても，「ユーザへのお
すすめ」としてレコメンド機能が提供されています．レコ
メンド手法においては，人気ランキングを基にした単純な
手法から，機械学習を用いた手法まで幅広く提案されてお
り，特にここ数年では市中で簡便に利用できる機械学習ラ
イブラリが配布されているほか，クラウドサービスを用い
たレコメンドサービスが提供され始めています．

レコメンド機能は数年前より提供されていますが，既存
では，人気ランキングをベースとしたレコメンドが多く行
われていました．人気ランキングベースは，大多数のユー
ザの嗜好をとらえているため一定のクリック率を稼げます
が，異なるユーザ間で同一の商品がレコメンドされるため，
人気コンテンツを好まないユーザには響かず，加えて出て
いるコンテンツが固定化されるため，他の多くの商品はレ
コメンドされず，ユーザが新しい商品を発見しにくいとい
う課題がありました．また，ユーザは通常，一連のWeb
回遊の中で欲しい商品をクリックするという手順を踏むた
め，レコメンドサービスにおいては，趣味嗜好よりも直前
にどのようなコンテンツをクリックしたかという時系列の
データが重要になります．例えば，ポータルサイトで食料
品を探しているユーザには，普段の趣味嗜好にかかわらず，
Web回遊をしている場面では食料品が提示されることが
望ましく，生鮮食品を直前にクリックしているユーザには，
続けて生鮮食品を提示することでユーザ所望のコンテンツ
を推薦することができるようになります．

そこでドコモでは，時系列予測のアルゴリズムである
RNN（Recurrent Neural Network）をレコメンドに適
用し，ユーザの長期・短期での興味の推移をとらえること
を可能としました．本技術では，直近の興味のあるジャン
ルを主にレコメンドするほか，定常的に興味があるジャン
ルも共にレコメンドすることで，パーソナライズしつつ状
況に合わせたレコメンドの提示が可能となり，クリック率
向上につながりました．ここでは，実際に適用したレコメ
ンドアルゴリズムとサービスでの効果検証について解説し
ます．

RNNのレコメンドへの活用

■RNN概要
RNNは，再帰型ニューラルネットワークと呼ばれ，時

系列データなどの連続的なデータのパターンを認識するよ
うに設計されたニューラルネットワークのモデルです（1）．
従来の一般的なニューラルネットワークモデルでは，固定
長の入力層，出力層とその間に中間層が与えられます（図
1）．例えば画像認識タスクでは，実際の画像を画素単位
で分割し，画素値を入力層として与え，出力層では分類対
象のカテゴリを出力します．この場合，入力層は画素数，
出力層は分類パターン数となり，それぞれ 1 つの値となる
ため，各ノードは固定長として与える必要があります．

一方で，現実のデータは必ずしも固定長で与えられるわ
けではありません．例えば，文書予測などのタスクの場合，
入力としては文章が与えられることになりますが，画像の
ような固定長でないため，上記のようなモデルでは表現す
ることができません．そこで，可変長のデータを取り扱え
るように改良されたモデルがRNNです．RNNでは，可変
長データの各地点を時系列として扱い，内部（中間層）に
状態という変数を保持します（図 2）．入力データに応じ
て状態が変化していき，その状態が次の時系列ステップに
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ユーザ行動の時系列予測モデルを
利用したレコメンドエンジンの開発
近年，WebにおけるBtoCサービスにおいて商品・コンテンツのレコメンド機能の提供が主流となっています．レコメンド
エンジンはさまざまな種類がありますが，多くは人気ランキングに基づいたものであり，これらはユーザのサービス利用の文脈
を正しく理解できていませんでした．ユーザの興味を惹くレコメンドを提示するためには，レコメンドエンジンがユーザ文脈を
理解し，次に興味を持つコンテンツを予測する必要があります．そこでNTTドコモでは，購買してもらう確率を上げることを
目的に，行動を時系列で解釈して予測を行う深層学習アルゴリズムを活用したレコメンドエンジンを開発し，社内サービスに適
用しました．これにより，高精度なレコメンド提供が可能となりました．
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伝搬していきます．そして，状態に応じた値が出力層に提
示されます．このように，状態が時系列で伝搬していくと
いうモデルとすることで，可変長データを入力とする対象
に対してニューラルネットワークを適用することができ
ます．
■RNNのレコメンドへの適用

上記RNNは，文章認識や機械翻訳などの文章をターゲッ
トとするタスク，および音声認識などの音声をターゲット
とするタスクに利用されることが多く，与えられた入力値
に対してどのような出力値が与えられるべきか，というデー
タをネットワークに学習させることで，新しい文章・音声
に対して所望の出力値を得ることができます．このような

特性から，RNNは時系列予測にも用いることができます．
入力と出力の値を同一にして学習させることで，特定の入
力が与えられたとき，次にどのような値が来るかを予測さ
せるモデルを構築することができます（2）．

近年では，RNNの時系列予測タスクをレコメンドに適
用する事例が増えています． 1 つ当りの入力値を商品ク
リック・動画視聴といったユーザ行動として定義し，出力
値を同様にユーザ行動として与えることで，ある商品・動
画に興味を持ったユーザが，次にどのような商品・動画に
興味を持つのかユーザの興味（状態）の遷移を予測するこ
とができます（図 3）．加えて，そのときのユーザ状態に
合わせたレコメンドが可能となるため，最新のユーザ行動
をモデルに入力することにより，常に最新化されたレコメ
ンドをリアルタイムに提供することができるようになり
ます．

提案手法

■概　要
RNNをレコメンドに適用する際，何点かサービスドメ

インに合わせた改良を行い，さらにユーザの直近の興味に
適したレコメンドを出力するために，①階層型RNNを用
いた長期予測モデルと短期予測モデルを組み合わせたレコ
メンド，②異なる情報を用いた複数のRNNを組み合わせ
たレコメンド，の構築を行いました．
■階層型RNNを用いた長期短期予測モデル

ユーザの興味は一定の周期で移り変わるわけではなく，
長期的な興味遷移と短期的な興味遷移があると考えられま

図 1 　一般的なニューラルネットワーク

図 2 　RNN の模式図
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す（3）．例えば，インストール履歴ベースでユーザにスマー
トフォンアプリケーション（アプリ）をレコメンドするシ
ステムにおいて，ユーザがX日にSNSアプリを検索して
いるが，X＋ 1 日には動画配信アプリを検索しているとい
う場合が考えられます．その場合，X日にはSNSアプリ
をレコメンドし，X＋ 1 日には動画配信アプリをレコメン
ドすることが望ましいが，単純なRNNではX日とX＋ 1
日の違いを考慮することができないため，X日の履歴を基
にX＋ 1 日にもSNSアプリをレコメンドしてしまう可能
性があります．そのため，X日の中では当日のインストー
ル履歴を基にSNSアプリをレコメンドし，日をまたいだ

場合はより長期的な興味遷移を予測してレコメンドする必
要があります．

上記の長期・短期でのユーザ興味をとらえたレコメンド
を実現するために，階層型RNNを提案しました（図 4）．
前日までの履歴からレコメンドする内容を決定する日別
RNNと，前日と当日の履歴を基に決定する同日RNNの二
階層に分けることで，前述の課題を解決することができ
ます．
■�異なる情報を用いた複数RNNを組み合わせた�
レコメンドモデル
商品・動画をレコメンドする際には，それらの内容を踏

図 3 　RNN のレコメンド利用概要

図 4 　階層型 RNN の模式図
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まえて考える必要があります．一方で，RNNで扱うデー
タは数値であり，商品や動画は数値データとして扱かわれ
ます．一般的に，商品や動画にはコンテンツIDが割り振
られており，RNNではこのIDという数値データの時系列
遷移を予測します．この手法では，コンテンツID単位で
の予測となりますが，同一のコンテンツが過去の履歴に存
在していない場合，予測を行うことができません．しかし，
コンテンツIDが異なる場合でも，類似のコンテンツであ
れば同じような時系列推移になると考えられるため，商品
や動画の内容（カテゴリ）の考慮を行う必要があります．
例えば，飲食カテゴリの商品をクリックしたユーザは続け
て飲食カテゴリの商品をクリックする可能性が高いと考え
られるため，コンテンツID単位での時系列だけでなく，
カテゴリ単位の時系列も併せて予測することになります．

上記のレコメンドを実現するために，複数RNNを組み
合わせたレコメンドモデルを提案しました．異なる階層の
データを独立して時系列予測するRNNを組み合わせるこ
とにより，コンテンツ単位での細かなレコメンドと，カテ
ゴリ単位での大まかなレコメンドを両方実現できることに
なり，精度とカバレッジの両方が向上します．

NTTドコモサービスへの適用

上記技術を，実際のＮＴＴドコモサービスに適用して効
果検証を行いました．適用したサービスは，ユーザに対し
てアプリをレコメンドする「おすすめアプリ」と， BtoCサー
ビスの商品をレコメンドするポータルサイト「dマーケット」
の 2 つです．おすすめアプリには「階層型RNNを用いた
レコメンド」，dマーケットには「複数RNNを用いたレコ
メンド」をそれぞれ適用しています． 
■おすすめアプリ

おすすめアプリは，ユーザのアプリインストール履歴を
基に，ユーザにとって有用と思われるアプリを提示するサー
ビスです．提示したアプリをより多くインストールしても
らうことを目的とし，前述の階層型RNNを用いたレコメ
ンドの効果検証を，実際にユーザに対して行いました．
2020年 9 月より本技術と，履歴によるユーザ特徴量を用い
た既存のレコメンドアルゴリズムとのA/Bテストを実施し，
既存のアルゴリズムと比較してインストール率 2.7倍を達
成しました．
■dマーケット

dマーケットは，「お買い物」「グルメ」など16種類のタ
ブで分類された領域において，ユーザへのおすすめコンテ
ンツをサービス横断で表示するサービスです．複数のサー
ビスにまたがって，ユーザがコンテンツに興味を持ち，ク

リックしてもらうことを目的としてレコメンドを表示して
おり，また，Web回遊の中で，常にユーザに興味を持っ
てもらえるよう，表示するたびにレコメンド内容を変化さ
せています．前述の複数RNNを組み合わせたレコメンド
の効果検証を実ユーザに対して実施しました．本技術と既
存の人気ランキングベースでのレコメンドアルゴリズムと
の A/B テ ス ト を 行 い，2.0 ％ の CTR（Click Through 
Rate）向上を達成しました．

今後の取り組み

ここでは，RNNを拡張したレコメンドアルゴリズムに
ついて解説しました．サービスドメインの特性に合わせ，
長期・短期双方でのユーザ興味推移をとらえるための階層
型RNNを用いたレコメンドと，コンテンツの複数の特徴
を活用した複数RNNを組み合わせたレコメンドについて
紹介しました．両方のアルゴリズムについて実際のNTT
ドコモサービス上で効果検証を行い，既存のアルゴリズム
と比べての精度向上につながることを確認しました．
NTTドコモは，レコメンドアルゴリズムについて，今後
も最新技術を追求し，サービスの提供価値向上に向けた取
り組みを進め，NTTと共に推進している「5G Evolution 
& 6G powered by IOWN」の取り組みの加速にも貢献し
ていきます．
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