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実世界での利用を考慮した図書推薦モデルの提案と評価

中 田 豊 久† 金 井 秀 明†† 國 藤 進†

オンライン書店にはない実世界書店の特徴は，本を触って読むことができることである．このよう
な行為は，本に対する興味を増加させ，購買を促進させると考えられている．そこで，多くの本をユー
ザに触ってもらうためには本の推薦が有効であると考え，その推薦モデルについて提案する．オンラ
イン書店を対象とした本の推薦は，従来から様々なものが提案され，またすでに実現されている．そ
の推薦モデルは，膨大な購買履歴や書籍量を効率的に扱うことを目的とした確定的なモデルがよく利
用されてきた．しかし確定的なモデルではユーザの行動に応じてモデルが即座に改善されていくよう
な，動的な振舞いをすることはできない．本研究で提案する推薦モデルでは，確率モデルを用いてモ
デルを構築し，ユーザの行動に対して確率推論という形で動的に対応することが可能である．本稿で
は，提案するモデルについて述べ，そして実物の本を推薦できる実験システムによってそのモデルを
評価した結果を示す．

A Book Recommendation Model for Ubiquitous Computing

Toyohisa Nakada,† Hideaki Kanai†† and Susumu Kunifuji†

The advantage of a real bookstore over an online bookstore is that user can touch and read
books. In general, such behavior helps user to increase the magnitude of an interest of a book
and enhance purchasing it. In order for user to touch and read many books, we focus a book
recommender system for real bookstore and propose a recommendation model for the system.
The recommendation model used on online bookstores is often deterministic during execution
because the one of the main purpose of the recommendation model is to reduce computational
complexity in order to handle huge amount of the book information and buying histories by
users. However, the model cannot handle dynamic behavior of users. Our proposed model,
in contrast, can handle it using probabilistic model. In the article, we describe our proposed
model and show the results from experiments that is performed in real bookstore simulation
environment.

1. は じ め に

Amazon.com ☆のようなオンライン書店が流行って

いる．Amazon.com日本支社であるアマゾンジャパン

の売上げは，日本の最大手の書籍小売店にすでに並ん

だともいわれている1)．この発展の理由には，日本の

整備された物流網や一定金額以上の購入による配送料

金の無料化などだけでなく，ホームページ上での高付

加なサービスが起因していると思われる．膨大な量の

書籍データベースは，ユーザが望む本の発見を手助け

し，複数の本の比較検討を充実させてくれる．すでに

購入した人の書評は，その本を購入するかどうかを決
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定するにあたって役に立つ．関連する本を紹介してく

れることにより，多くの本を比較検討できたり，新し

い本との出会いの機会を与えてくれたりする．

オンライン書店の発展によって，店舗型の実世界書

店は，市場占有率を落としていると思われる．多くの

店舗が淘汰されるかもしれないという見方もあるが，

我々は，この両者の形態は共存できると考えている．

そのためには，実世界書店は，オンラインにはない特

徴を生かすべきであると考える．その特徴とは，商品

（本）に触れて試すことができることである．このよ

うな行為は，本に対する興味を増加させ，購買を促進

させると考えられている2)．そして，多くの本を手に

する機会を与える「本の推薦」に注目し，その推薦モ

デル（方法）について，本稿では提案する．

オンライン書店では，従来から本の推薦機能は実現

されている．その推薦する本を決定するための推薦モ

☆ http://www.amazon.co.jp/
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デルは，膨大な購買履歴情報や書籍情報を効率的に扱

うことを 1つの目的として，シンプルなモデルがよく

利用されてきた（たとえば文献 3)，4)）．一方，実世

界を対象とした場合には，空間の制限により同時に扱

える書籍数がオンラインに比べて少ないことや，書店

におけるユーザの振舞いを認識するセンサ技術の向上

により，より複雑なモデルの利用が可能となってきて

いる．そこで，確率モデルを基盤として推薦モデルを

構築することを試みる．

本書の構成を以下に示す．2章では顧客の購買行動

モデルに沿って実世界の書店でどのような支援が可能

であるかを議論し，なぜ本の推薦を提案するかを明ら

かにする．3章では提案するモデルについて説明する．

4章ではモデルを評価するための実験システムについ

て述べる．実験システムは，実世界の書店での本の推

薦を，限定された環境下で実現するものである．5章

で実験とモデルの評価について述べる．6章では関連

研究について言及し，7 章で今後の課題を整理する．

最後に 8章でまとめる．

2. 顧客の購買行動モデル

顧客の購買行動モデルには，古くから AIDA モデ

ルが知られている5)．顧客は，商品に気づき（Atten-

tion），興味を持ち（Interest），その商品を保有したい

と思い（Desire），そして購買という行動を行う（Ac-

tion），といった商品の購入までのプロセスの頭文字

をとったものが AIDAモデルである．Dと Aの間に，

商品を記憶する（Memory）を入れてAIDMAという

モデルもある6)．購買を支援する機能は，この AIDA

モデルに照らし合わせてみると，AIDAの各状態を遷

移させるためにある，とみることができる．そこで，

AIDAの遷移という視点でオンライン，および実世界

書店での計算機による購買支援機能を図 1 のように

整理した．

(a) Attentionへの遷移

オンラインの場合は，ユーザの初期画面に表示

される推薦本，ジャンルを指定してのブラウジン

グ，ベストセラーの閲覧などがある．実世界の場

合は，本の陳列方法の工夫が支援機能である考え

られる．また，ベストセラーなどを広告として店

舗の入り口やレジの付近などの人がよく通るとこ

ろに提示することによって，本の存在をアピール

することもある．

(b) Attentionから Interestへの遷移

オンラインの場合は，表紙の画像，カスタマー

レビュー，その本の売上げランキングなどの付加

情報，関連図書の推薦などがある．また近年では，

本文を数ページ読むことのできる機能もある．実

世界の場合は，平積みにされた表紙のデザインを

見て，興味を引くことがある．また，本文を拾い

読みすることによって興味を持つこともあるだろ

う．さらに，平積みした本の表紙や，配架する棚

に，ポップなどと呼ばれたりする広告を貼り付け

て，本に対する興味を喚起させることもある．

(c)，(d) Interestから Actionまでの 2つの遷移

オンライン/実世界書店に関係なく，興味を持っ

ているだけの状態から，所有したいと思い，購買

行動に至るまでの要因は様々である．たとえば，

知人が持っているので自分も欲しいと思う，予算

に余裕があるので購入する，などの店舗がコント

ロールしえない要因が少なくない．よって効果的

な支援機能も限られてくると考えられる．そのよ

うなこの遷移において店舗が行えることは，At-

tentionから Interestへの遷移支援を引き続き行

うことだけであると思われる．

(e) Actionからの遷移

この遷移は，本を購入すると決定してから，実

際にその本を手に入れるまでの遷移と定義する．

オンライン書店の場合には，購入する本が明確に

決まっているため，その本を検索して，購入手順

を行えればよい．つまり支援機能は，本の検索機

能が相当する．一方，実世界書店の場合には，店

舗で本を見つけ出すことを手助けする機能が相当

する．店内のマップを提示したり，出版社別に配

架したりすることによって，どこに本があるかを

分かりやすくする工夫が行われている．また，近

年では，計算機によって本を検索し，配架されて

いる棚の場所を教えてくれるサービスなどもある．

ここで重要なことは，それぞれの遷移の支援につい

て，オンラインが優位な部分と，実世界書店が優位な

部分があることである．(a)の遷移については，ユー

ザが潜在的に興味を持っている本に対して，その本の

存在に気づくことができるかどうかが，優位さを決定

すると考えられる．実空間の場合には，書籍を陳列す

るスペースの制限により，取り扱う本の数は，オンラ

インに比べれば少ない．一方，オンライン書店では，

膨大な書籍量を提供することができる．近年，ロング

テールの法則7)と呼ばれる，売れ筋以外の本の売上げ

が，全体の売上げに対して貢献する割合が増えている，

という現象は，この膨大な書籍量を背景とした，より

個別化した商品の提供が起因していると思われる．こ

のような視点で見れば，(a)の遷移についてはオンラ
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図 1 AIDA モデルの各段階を遷移させるための購買支援機能
Fig. 1 Support functions for the transition from Attention to Action in AIDA model.

インの方が優位である．また，(e)の遷移についても，

オンラインの方が優位であると思われる．(e)の遷移

は，すでに購入したい本が明確に決まっていて，それ

を購入するまでのプロセスのことである．オンライン

書店では，著者名やタイトルから本を検索して，すぐ

に購入することができる．

一方，実世界書店では，(b)の実際に本を手にとっ

て本文を読み，本に対する興味を増加させることに利

点がある．近年の研究からも，顧客は商品を触ること

によって購買意欲を高めていくと報告されている2)．

ディスプレイ上でしか商品を確認できないオンライン

よりは，見て触ることのできる実世界の方が優位であ

ると考える．(c)，(d)については支援機能の効果が明

らかでないため，ここでは議論しない．

以上のことから本研究では，実世界書店が優位な (b)

の遷移に注目する．その中でオンラインにはあり，実

世界書店にない機能は，「推薦・関連本」を提示する

機能である．そこで，この機能を実世界書店で実現す

ることを目標として，その中で最も重要と思われる，

推薦モデル（方式）について検討する．

3. 図書推薦モデル

本章では，提案する実世界を対象とした図書の推薦

モデルについて述べる．

3.1 推薦モデルの設計

3.1.1 確率モデルによるモデル構築

オンラインの書店などで用いられる従来の推薦モデ

ルは，膨大な量の購買履歴情報や書籍情報を効率良く

処理することを目的の 1 つとしてきたため，より簡

素な確定的なモデルがよく利用されてきた（たとえば

文献 3)，4)）．しかし確定的なモデルでは，たとえば

ユーザの振舞いに動的に対応する推薦を行うことはで

きない．そこで本研究では，確率的なモデルにより推

薦モデルを構築することを提案する．これは，実空間

の制約を受けるためオンラインに比べれば扱う書籍量

が少ないこと，および，ユーザの状態を認識するセン

シング技術の向上などが背景としてある．

確率モデルとは，不確実性を含む事象を定式化して，

予測や意思決定などに用いることのできるモデルのこ

とである．これを図書の推薦に利用すると，たとえば，

Aという本を手に取るユーザは，Bという本に対して

興味をいだく可能性が C%である，といったことをモ

デルとして表現できるようになる．先に述べた，ユー

ザの振舞いに動的に対応するとは，たとえばシステム

を利用中のユーザの振舞いによって，この C%の数値

が増加したり減少したりすることである．

本研究において提案する図書推薦モデルは，実世界

での利用を前提としている．実世界指向インタフェー

ス8)とも呼ばれるこの研究分野では，ユーザの状態を

認識するための様々なセンサ技術が開発されてきた．

しかし，ユーザ状態を確定的に推定することは依然と

して困難な状況である．そこで，センサからの情報を

不確実情報としてとらえ，確率的にユーザの状態を推

測することが試みられている．本研究では，図書推薦

モデルを確率モデルで記述するため，このような確率

的なユーザ状態の推測をモデルに取り込むことが容易

となる．

3.1.2 「いつ」「何を」推薦するかを決定する 2つ

のモデル

従来の推薦モデルでは，主に「何を」推薦するかを

モデルにしてきた．しかし，推薦するタイミングにつ

いても議論されるべきであると考える．たとえば，書

店などで本を探しているときに，店員が声を掛けてき

てくれると助かることがある．しかし，集中して本を
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図 2 ベイジアンネットワークの例
Fig. 2 An example of bayesian network.

読んでいるときには，あまり声を掛けてほしくないと

思うこともあるだろう．このように「いつ」推薦を実

施するかを決定することも，良い推薦を実現するため

に考慮されるべきであると考える．そこで，本研究で

は，「何を」推薦するかだけでなく，「いつ」推薦する

かを決定するモデルについても提案する．

3.1.3 ベイジアンネットワークの使用

確率モデルの実装には，開発支援ツールなどが豊富

にあるベイジアンネットワーク9) を使用する．ベイジ

アンネットワークは，グラフ構造によって確率変数間

の依存関係を表し，変数内の状態を条件付き確率で表

したモデルである．その一例として，X が Yの原因

であることを主張するモデルを図 2 に示す．モデルを

作成するにあたり決定しなければならないことは，グ

ラフ構造と，各変数の条件付き確率（依存する変数が

ない場合には，確率）である．図 2 では，変数Xには

x1，x2の状態があり，変数 Yには y1，y2の状態が

あるとしている．そしてそれぞれの条件付き確率は，

図中の表のように定義されている．この表を，条件付

き確率テーブルと呼ぶ．

図 2のモデルにおいて，たとえば変数Xの表す事象

が観測されて x1の状態にあると分かったとする．こ

のことをモデルに反映するために，変数 Xの x1の事

後確率を 1.0とセットする．このときの変数 Yの個々

の状態の確率は，すでに与えられた条件付き確率から

P(y1|x1) = 0.1，P(y2|x1) = 0.9 と求めることがで

きる．

また，変数 Yの表す事象が観測されて y1状態であ

るとなったとする．変数 Yの y1に 1.0をセットした

ときの変数 X の個々の状態の確率は，ベイズの定理

より，P(x1|y1) = P(y1|x1)P(x1)/P(y1) = 0.0588，

P(x2|y1) = P(y1|x2)P(x2)/P(y1) = 0.941 と計算で

きる．

このように観測情報から未観測の変数の確率を求め

ることを，確率推論や確率伝播などと呼ぶ．この確率

推論を，変数の数が多くても計算できるようにしたの

が，ジャンクションツリーアルゴリズムや Loopy BP

と呼ばれる手法である．これらのアルゴリズムによっ

て非循環な有向グラフであれば，確率推論を計算でき

るようになった．

ベイジアンネットワークの確率変数は，図 2 のよう

な離散値のものだけでなく，連続値を扱えるものもあ

る．本稿では，図の中で変数が単線の楕円で示されて

いるときには離散値の確率変数を，二重線で示されて

いるときには正規分布による連続値変数を表すものと

している．また，図の中で表す離散値変数の条件付き

確率については，変数の状態を行に，親変数の状態を

列で表すこととしている．連続値変数の条件付き確率

は，正規分布の平均値と分散を行に，親変数の状態を

列で表す．

本研究では，ジャンクションツリーアルゴリズムに

よって確率推論を行う開発支援ツール Hugin ☆を用い

てベイジアンネットワークを実装した．

3.1.4 前提とする推薦システムの機能

推薦モデルには，モデルを利用するシステムが，ど

のような認識機能を持っているかに依存する部分があ

る．たとえば，ユーザが本を読んでいるときには推薦

を実施しない，という方針は，システムが「ユーザが

本を読んでいる」と認識できなければ実現できない．

本研究において提案するモデルは，4 章で述べる実

験システムを前提としている．以下に，モデルの設計

に影響を与えるシステムの機能について列挙する．

• ユーザは推薦を要求することができる．
• ユーザが本を読んでいることを推測できる．
• ユーザが推薦された本を手に取ったかどうかを推
測できる．

• ユーザを個別に認識できる☆☆．

上の 3つの機能については，モデルの中で 1つない

し複数の変数によって表される．実装するシステムに

これらの機能がない場合や，あっても機能を変更ない

し改良する場合には，その対応する変数のみをモデル

の中で削除，変更すればよい．

3.2 推薦タイミングの決定

3.2.1 コンセプト

まず第 1に，ユーザが推薦してほしいと要求をした

ときには，すぐにシステムが応答することが望まれる．

これを以下のように定義する．

A-1 ユーザが推薦を要求すれば，すぐに推薦が実行

☆ http://www.hugin.com/
☆☆ 4 章で述べるシステムの機能ではなく，評価実験の運用方法に
よって実現される．
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図 3 推薦するタイミングを決定するための確率モデル
Fig. 3 A probabilistic model for detecting timing of

recommendation.

される．

また，ユーザが推薦を明示的に要求しなくても，ユー

ザの状態を見て，システムから自発的に推薦をするこ

ともできるであろう．推薦システムの有している機能

を前提として考えると，具体的には次のようなことが

考慮されるべきであると考える．

B-1 ユーザが本を読んでいるときにはそれを妨げな

いように，推薦をあまり実行しない．

B-2 推薦されることを好むユーザには積極的に，そ

うでないユーザには消極的に推薦する．

B-3 推薦が頻発（たとえば数秒の間隔で何度も推薦

が実行される）しないようにする．

これらのことを考慮して，推薦タイミングを決定す

るモデルを設計した．

3.2.2 推薦タイミングを決定するモデル

設計したモデルを図 3 に示す．各変数には番号が割

り振られており，条件付き確率テーブルでは，その番

号によって親変数を示している．モデルは約 1秒ごと

に観測情報によって確率値が更新されることを想定し

ている．観測情報が直接セットされる変数には，番号

の下に線が書かれている．番号の下に線が書かれてい

ない変数は，確率推論により各状態の確率値が計算さ

れる．そして，推薦はモデルが次のような確率状態と

なったときに実行される．

• 9© の YES状態確率が規定値☆を超えたときに推

薦は実行される．

図 3 の各変数の条件付き確率テーブルの値は，4 章

の実験システムを用いた予備実験から経験的に決定

した．

また，実装するシステムのユーザを認識する機能に

依存している部分は， 1©， 2©， 5©， 7© である．

3.2.3 ユーザ要求による推薦の実現

設計時に考慮したA-1については， 5© によって表

現されている．ユーザが推薦を要求すると，その変数

の YES状態の事後確率が 1.0となる．そして，確率

伝播により 9© の YES状態確率が規定値を超えて推

薦が実行される．

3.2.4 ユーザが本を読んでいるときには推薦をし

ないことの実現

設計時に考慮した B-1については， 4© によって表

されている．この変数は， 1©， 2© の 2つの変数の親

変数となっているため，この 2つの変数にセットされ

る観測情報から確率伝播によって状態確率が変化する

ことになる．

4 章で述べる実験システムは，ユーザが本を読んで

いるときには，その本の位置が取得できにくくなる，

という特徴がある．そして，読んでいる本を戻したと

きに，位置が取得できるように戻ることが多い．前者

の特徴を 1©，後者を 2© としてモデルの中で表してい

る．このような特徴は，ユーザの状態を原因として発

生しているため，エッジの方向は， 4© から 2つの変

数方向になっている．

また， 4© は， 3© を親に持つ．この 3© は，1つ前

の時刻における 4© の各状態の確率値を条件付き確率

として持つ変数である．つまり 4© は，1つ前の自分

自身に依存することになる．このような時間軸を含め

た確率伝播を表したベイジアンネットワークを，ダイ

ナミックベイジアンネットワークと呼ぶ．このモデル

では，ダイナミックベイジアンネットワークにするこ

とにより，ユーザ状態の確率を徐々に上げたり，下げ

たりすることを実現している．たとえば，ユーザ状態

が Reading 状態（本を読んでいる）ことを裏付ける

観測情報が得られたとしても，すぐには Reading 状

態の確率値は大きな値をとらない．現在の Reading

状態の確率を，少し増加させるのみである．そして

その Reading状態の確率は，次の時間の 3© の条件付

き確率になる．次にまた同じ観測情報が得られれば，

☆ 5 章で述べる実験においては，予備実験の結果から経験的に 0.69

と決めた．
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4© の Reading確率はさらに増加する．このようにし

て Reading 状態を裏付ける観測情報が連続して得ら

れたときに初めて，Reading状態の確率が高い値をと

り，推薦の実施に大きな影響を与えるようになる．こ

れは，観測情報からすぐにユーザ状態を推測し難い場

合や，観測情報に突発的な誤差が含まれることがある

場合に有効である．

3.2.5 推薦を好むユーザと好まないユーザへの対

応の実現

設計時に考慮した B-2は， 8© によって表されてい

る．システム主導とは，本研究では，システムが積極

的に推薦を実施する状態のことを示す．逆にユーザ主

導とは，システムはあまり推薦を実施しない状態を示

すとしている．この主導状態は，推薦された本を手に

する割合を示す 7©に影響を与えるとしている．システ
ム主導であれば，システムが推薦する本をユーザはよ

く手に取り，ユーザ主導であれば，推薦を無視するこ

とが多いと考えた．そして， 9© のYES状態は， 8© の
Sysmte状態（システム主導）の確率が高いと，高く

なるように設定されているため，推薦される本をよく

手に取るユーザには，推薦を実施されやすくなる．ま

た，あまり推薦された本を手に取らないユーザには，

推薦をあまり実施しないようになる．

3.2.6 頻発しない推薦の実現

設計時に考慮した B-3については， 6© によって表

している．推薦実施直後にこの変数の YES状態の事

後確率は 1.0となる．確率伝播によって 8© のUser状

態（ユーザ主導）の確率は高くなるため，推薦は実施

されにくくなる．一定時間がすぎると， 6© の YES状

態の確率はクリアされる．

3.2.7 モデルの動作例

位置の取得できない本が存在せず， 1© の NO状態

の事後確率が 1.0にセットされたとする．それ以外の

観測情報は得られていないとする．この観測状態が 6

回連続して発生したときのモデル状態を図 4 に示す．

5 章で述べる実験において規定値とした 0.69を 9© の

YES状態確率が超えているため，推薦が実施される．

しかし，同じような観測情報が得られたとしても，

システムがユーザに関する情報を持っている場合には，

異なる動作をすることがある．たとえば，ユーザがあ

る程度システムを使用して， 7© に推薦の受入率がセッ
トされているとする．その値が 0.4の場合には， 9© の
YES状態確率は 0.65と求められ，規定値を超えずに

推薦は実施されない．

図 4 6 回連続して 1© の NO 状態の事後確率が 1.0 にセットされ
た場合のモデルの状態

Fig. 4 The value of probabilities when it was appeared that

NO state in the variable 1© in the model was set to

1.0 for six times.

3.3 推薦する本の決定

3.3.1 コンセプト

システムを初めて使うユーザが，どのような本に興

味を持っているかは，システムでは分からない．その

ような場合には，他の人の購買履歴情報などから作成

した一般的なモデルにより推薦を行うしかない．そし

てそのユーザがシステムを使い始め，興味などがある

程度分かってくると，一般的なモデルから個別なモデ

ルに徐々に変わっていくとより良い推薦ができるであ

ろう．このようなことを考慮して推薦する本を決定す

るモデルを設計した．これを次のようにまとめる．

C-1 システムを初めて使用するユーザは，そのユー

ザに関する情報がないため，あらかじめ用意され

た購買履歴情報を用いて推薦する本を決定する．

C-2 ユーザがシステムを使用し続けると，そのユー

ザにあった推薦をするようになる．

3.3.2 推薦する本を決定するモデル

図 5 に，2つの本が関連していることを表すモデル

を示す．モデルの中で 1冊の本は，その本に対する興

味を表す変数とその本が推薦されたときに受け入れら

れた割合を示す変数の 2つによって表されている．そ

して本どうしの関係性は，ベイジアンネットワークで

は双方向のエッジを作成することができないため，2
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図 5 推薦する本を決定するための確率モデルの一例
Fig. 5 An example of a model for detecting a book to

recommend.

つの本に対する共通の興味という新たな変数を作成し，

それに依存するとしている． 1© の YES状態の確率が

高くなれば， 5© の YES状態の確率が上がり，その影

響で， 3© の YES状態の確率が高くなるようになって

いる．

3.3.3 一般的なモデルからの個別化

設計時に考慮したC-1については， 1©， 3©， 5© の

グラフ構造を，購買履歴情報などから作成することに

よって実現することができる．その作成方法について

は，3.3.5 項で述べる．

C-2については， 2©， 4© によって表している．こ

れらはそれぞれ，本 1，本 2が推薦されたときに，そ

の本を受け入れた（手にした）割合がセットされる．

これらの変数からの確率伝播により，本の興味変数の

確率値が影響を受けることになる．

3.3.4 モデルから推薦する本の決定

ユーザに推薦する本の決定は，本に対する興味以外

にも，たとえばこれまでにそのユーザに対して実施し

た推薦回数などの他の要因もある．様々な戦略が検討

されるべきであるが，本研究ではまず最も簡単な方法

として，興味確率のみを用いて推薦する本を決定する

ことを試すこととした．ただし，配架されていない本

（たとえばユーザが手にかかえている本）は除外して

いる．

この推薦する本の決定方法は，ユーザが本を指定し

て推薦を要求するときも，システムが自発的に推薦を

実行するときも同じである．ユーザが本を指定すると

きは，一時的にその本の興味確率が高く設定されるた

め，その本に関連する本が推薦されやすくなる．

3.3.5 モデルの作成方法

推薦する本を決定するモデルは，購買履歴などから

自動的に作成する．本研究では，購買履歴情報には，

Amazon.comのWebサービス☆を使用して「この本

を買った人はこんな本も買っています」と紹介される

☆ http://www.amazon.com/gp/aws/sdk/

5 つの関連図書情報を使用した．その情報からまず，

本をノード，本どうしの関係をエッジとした無向グラ

フ（以後，関連本ネットワークと呼ぶ）を作成する．

そしてその関連本ネットワークから確率モデルを作成

する．その手順を以下に示す．

( 1 ) 推薦対象のすべての本をノードとして関連本

ネットワークに追加する．

( 2 ) 関連本ネットワークにある本の中で，関連する

本の調査をまだしていないすべての本について，

Amazon.comのWebサービスを利用して調査

をする．

( 3 ) ( 2 )において発見された関連する本をノードと

して，また，その関連性をエッジとして関連本

ネットワークに追加する．

( 4 ) ( 2 )，( 3 )を N回繰り返す☆☆．

( 5 ) 推薦対象のすべての本について，興味を表す変

数を確率モデルに追加する．また，その本が推

薦されたときに手に取られた割合を表す変数も

追加する．そして，興味確率の変数から受け入

れ割合の変数にエッジを付ける．

( 6 ) 確率モデルにある本の興味変数のペアを 1 つ

抽出して，関連本ネットワーク上での最短距

離☆☆☆を求める．

( 7 ) 予備実験（5.1 節で詳しく述べる）の結果を用

いて，最短距離の値から 2つの本の興味の共起

性の大きさを決定する．

( 8 ) 共起性がある場合，その共起性を表す変数を 2

つの興味確率の変数の親変数として確率モデル

に追加する．そして，共起性の大きさを 2 つ

の興味確率変数の条件付き確率テーブルに反映

する．

( 9 ) 確率モデルにある本の興味確率変数のすべての

ペアの組合せについて ( 6 )，( 7 )，( 8 )を繰り

返す．

以上のような手順で，自動的にモデルを作成する．

3.3.6 動 作 例

3つの本が図 6 のように関連しているとする．ユー

ザが本 2 の関連本の推薦を要求すると，本 2 の興味

確率に 1.0がセットされる．確率伝播によって，本 1，

本 3 の興味確率が図 6 のようになり，興味確率の高

い本 1が推薦される．しかしたとえば，ユーザがその

☆☆ N は，システムが使用する本の数や計算機環境によって任意に
決定される．たとえば，5 章で述べる実験においては，N は 5

に設定された．
☆☆☆ ここでいう最短距離とは，ネットワーク上の 2 つのノードを接

続する最小のエッジ数である．
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図 6 3 つの本の関連性のモデル例
Fig. 6 An example of relations among three books.

本 1を手に取らなかったとする．その情報は， 2© に

セットされる．この状態で再度本 2を使って関連本を

要求したときには，本 1の興味確率は 0.51となり，本

3が推薦される．

4. 実験システム

本章では，実世界を対象とした推薦モデルを検証す

るための実験システムについて述べる．

4.1 システムの概要

実験システムは，実物の本を使った本の推薦を限定

された環境下で実現するためのシステムである．ユー

ザは特別な機器を身に付けず，手を使って本を扱うと

いう書店での従来からのインタフェースを踏襲したシ

ステムとなっている．ユーザは，選択した本を指定箇

所にかざすことによって，システムからの推薦を受け

ることができる．また，システムが自動的に本を推薦

することもある．システムは，推薦する本をスポット

ライトを用いてユーザに知らせる．

図 7 にシステム構成図を示す．システムは，本にス

ポットライトをあてるためと，本の動きからユーザの

状態や興味を推測するための 2つの目的で，本の位置

情報を取得する．このために超音波位置計測器を使用

する．また，ユーザが実物の本を使って推薦の要求を

できるように，Passive RFIDタグをすべての本に装

着している．スポットライトの照射には，舞台などで

光の演出効果として利用される可動式ライト（ムービ

ングライト）を使用する．そしてそれらを 1つの計算

機で制御する．

4.2 処理の概要

図 8に処理の概念図を示す．計算機への入力情報は，

ユーザが本をかざしたときに得られる Passive RFID

情報と，本の位置情報である．出力はムービングライ

トが照射するスポットライトである．Passive RFID

情報は，ID-ISBN DBによって ISBNに変換されて推

薦タイミングの決定，推薦する本の決定処理に送られ

る．本の位置情報は，位置 DBに記録され，必要なと

きに各処理から参照される．推薦タイミングの決定処

図 7 実験システムの構成
Fig. 7 Experiment system architecture.

図 8 実験システムの処理の概念図
Fig. 8 Conceptual diagram of experiment system.

理，および推薦する本の決定処理では，それぞれ「推

薦タイミングを決定するモデル」「推薦する本を決定

するモデル」によってタイミングや推薦される本が決

定される．それらの情報は，推薦実行管理処理に送ら

れて実際に推薦が実施される．推薦実行管理処理では

推薦の実行時に，ムービングライト制御処理に指示を

送り，システム状態をログに記録する．ムービングラ

イト制御処理では，本の位置情報からスポットライト

の照射角度を計算し，照射する．

以降では，入力処理，出力処理に分けて詳しく述

べる．

4.3 入力処理：Passive RFIDと本の位置情報

Passive RFID（オムロン社）は，ユーザが推薦を要

求するために本をかざす，という動作を認識するため
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に使用する．様々なところに，かざす場所を設けられ

るように，Passive RFIDリーダが PDAに装着でき

るものを使用した．これによってPDAの無線 LANの

電波の届く範囲内であれば，どこにでも容易にリーダ

を配置することができるようになる．タグは，本の裏

表紙の内側に貼り付けている．本をリーダの上にかざ

すと IDが読み込まれ，PDAの無線 LAN機能を使っ

て計算機に送られる．計算機では，タグ IDと ISBN

を関連付けるデータベースによって，どの本がリーダ

にかざされたかを知ることができる．

本の位置情報は，超音波位置計測器（古河産機シス

テムズ社）によって取得する．使用した機器は，タグと

環境側の装置で構成されている．環境側から 315MHz

帯の微弱電波を発信し，それを受けたタグが中心周波

数 40 KHzの超音波を発信する．その超音波を環境に

複数配置された超音波リーダで検出する．最初の微弱

電波の発信時間と，各リーダで超音波を受信した時間

の差から，タグから各リーダまでの距離が算出される．

3つ以上のリーダによって超音波を計測することによ

り，3次元上の 1点としてタグの位置を求めることが

できる．測定誤差は，約 5 cmである．また，位置の

更新間隔は，約 1 秒である．計算機で得られた位置

情報は位置 DB に記録され，必要なときに各処理か

ら参照される．この位置 DB には，本の 3 次元情報

（x,y,z）だけでなく，位置の変化から推測される本の

状態も記録されている．本の状態は，(1) STAY：位

置情報が変化しない状態，(2) MOVE：位置情報が変

化している状態，(3) LOST：位置情報が計測できな

い状態，(4) FOUND：位置情報が計測できない状態

から復帰した直後の状態，の 4種類である．

4.4 出力処理：ムービングライトによるスポット

ライトの照射

推薦する本にスポットライトをあてるために，ムー

ビングライト（マーチン社）という可動式ライトを

使用する．ムービングライトは，一般的には舞台な

どで光の演出効果を作るために使用されている機器

である．DMX512 ☆という標準のプロトコルで照射方

向やスポットライトの径を制御することができるよう

になっている．計算機からは，USB 変換機を使って

DMX512信号を送っている．

本システムで使用した機器は，横回転（パン）と縦

回転（チルト）の 2つの回転軸によって照射方向を決

めるようになっている．その構造は，2軸ロボットアー

ムと同じであるため，本の位置にスポットライトを照

☆ http://www.usitt.org/standards/DMX512.html

射するようにパンとチルトを求める計算は，ロボット

工学における逆運動学問題10)と等価になる．また，ス

ポットライトを本に照射するためには，超音波位置計

測器の座標系の中で，ムービングライトがどこに位置

し，どのような向きになっているかをあらかじめ求め

ておく必要もある．本システムでは，一般的にキャリ

ブレーションと呼ばれるこの処理を 1つの伸縮関節と

2つの回転関節としロボットアームの逆運動学問題に

含めて考える．2軸のムービングライトに 3軸のキャ

リブレーションが加わるため，全体としては 5軸のロ

ボットアームと等価となる．

ムービングライトの座標系を Tm，超音波位置計測

器の座標系を Tl とすると，両者の関係は式 (1)となる．

Tl = AryArzAtA
−1
rp A−1

rt Tm (1)

式 (1)は，ムービングライトが本を照射している状

態からパンとチルトを 0度に戻し，ムービングライト

の設置された位置や向きを変換式として与えていくと

超音波位置計測器の座標系となる，という式である．

パンとチルトを 0度にする変換は，A−1
rp，A−1

rt によっ

て与えられる．ムービングライトの設置位置に対する

平行移動変換は At，向きに対する回転変換は Y軸周

りの Ary と，Z軸周りの Arz で与えられる．

次に，ムービングライト座標系での本の位置を Pm，

超音波位置計測器の座標系での同じ本の位置を Pl と

すると，式 (1)から求められる両者の関係は，式 (2)

となる．

Pm = A−1
rt A−1

rp AtArzAryPl (2)

よって，本の座標からムービングライトのパンとチ

ルトを求めるには，機器の設置後のキャリブレーショ

ンで求めた At，Ary，Arz と，システム実行中に観

測情報として得られる Pm，Pl から Arp と Art を求

めればよい．

一方，投射面にできるスポットライトの径の大きさ

は，ムービングライト内でランプの前に置かれる「ゴ

ボ」と呼ばれるプレートを切り替えることによって制

御される．このゴボの上での円の大きさと，実空間

に照射されるスポットライトの径の関係は，式 (3)と

なる．

Rr =
RgD

F
(3)

式 (3)の Rr はスポットライトの半径，Rg はゴボ

上の円の半径，D はムービングライトから照射する

実空間の位置までの距離，F はムービングライトの機

器によって一意に決まる焦点距離である．本システム

では，照射するスポットライトの径を本の表紙ほどに

するために，式 (3)によって計算されたゴボ上の円の
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図 9 ユーザが選択した本を使って推薦を要求する場合
Fig. 9 User wants to be recommended using his/her

selected bookx.

図 10 自動的に推薦が実行される場合
Fig. 10 System recommends a book automatically.

半径に最も近いゴボを選択して照射している．

4.5 システムの動作例

4.5.1 ユーザが選択した本を使って推薦を要求す

る場合

図 9 に動作例を示す．無造作に並べられた本を見

回し，気になる本を手にとって中身を見る．そして関

連する本を探すために，その本を指定された箇所にか

ざす（図 9 の上）．システムでは，推薦する本を決定

し，その本に対してスポットライトを照射する（図 9

の下）．

4.5.2 自動的に推薦が実行される場合

図 10 に動作例を示す．ユーザはいろいろな本を手

にとっては本文を読み，ある程度の時間が経過したと

ころで，持っている本をすべて机に戻して本全体を見

回している（図 10 の上）．システムは，すべての本の

位置情報が変化していないことから，ユーザが本を読

んでいる状態ではないと推測し，自動的に推薦を実行

する（図 10 の下）．

5. 実験によるモデルの評価

本章では，推薦モデルの評価のために行った実験と

その結果について述べる．

5.1 予備実験：関連本ネットワークでの最短距離

と本の興味について

「ある本に興味を持つユーザは，ある別の本に対し

ても興味を持つ可能性が高い」という興味の共起性は，

本研究では，関連本ネットワーク上での本ノードの位

置関係によって決まると定義している．そこで，どの

ような位置関係のときに興味の共起性があるかを調査

した．ここではその実験について述べる．

関連本ネットワークでの本ノードの位置関係として，

ノード間の最短距離（2つのノードを結ぶ最小エッジ

数）を使用する．この最短距離を長さによって 4分割

し，短距離：エッジ数 1～3，中距離：エッジ数 4～6，

長距離：エッジ数 7～9，超長距離：エッジ数 10～，と

名付ける．15 人の大学院学生を被験者として，この

4種類の距離と，本が関連していることを被験者に伝

えることで起こる本に対する興味の増減について調査

した．

実験手順は次のようである．まず被験者は，あらか

じめ用意された 13冊の本のそれぞれに対して，興味

度合いを回答する．興味度合いは，5段階で {5.とて

も興味ある，4.興味ある，3.分からない（普通），2.

あまりない，1.まったくない }の中から選択する．す
べての本に対する興味を回答してから，次の手順に移

行する．次の手順では，関連本の推薦を受ける．13冊

の中から被験者が選択した本に関連する本を，同じ 13

冊の本の中から実験システムが選択し提示する．これ

を何度も繰り返し，被験者が興味ある本に対してすべ

て関連本の推薦を受けたところで終了する．そして，

13 冊のすべての本に対して，実験前に回答した興味

度合いからの変化を回答する．

どのような関連本の推薦が興味を増加させるかを調

査するために，推薦の前後で興味の増加した本と，そ

うではない本との違いを調査した．結果は，推薦後に

興味が増加する場合には，中距離の関連性の本に対す

る興味が高い場合であった（有意水準 0.01 で統計的

有意差があった）．また，有意水準を 0.05 とすると，

短距離の関連性に対する本の興味が高い場合に，推薦
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後に興味を増加させることも明らかとなった．

このような結果を次のように考察する．長距離以上

の関連性の場合には，本の関連性自体が不明瞭となり，

なぜ推薦されたのかを被験者が理解し難かったと思わ

れる．また，中距離ほどに短距離が効果を発揮しなかっ

たのは，短距離の場合には関連性が高すぎて，推薦す

る前から，本どうしの関係を被験者がすでに気づいて

いたことが考えられる．被験者がすでに知っているこ

とを推薦しても新たな興味を得ることはできない．一

方，中距離の場合には，被験者が気づいていず，推薦

してその関連性を理解できるほどの関連度であったこ

とが，推薦後の興味の増加を生んだものと考える．

この結果から，関連本ネットワークで中距離であれ

ば，推薦する本を決定するモデルにおいて強い興味の

共起性があるとし，短距離であれば弱い共起性が，そ

れ以外の距離であれば興味の共起性はない，とするよ

うにした．具体的には，図 5 のモデルにおいて，片方

の本の興味確率が 1.00となったときに，強い興味の

共起性の場合には他方の興味確率が 0.53，弱い共起性

の場合には 0.52となるように条件付き確率テーブル

を設定して以降の実験を行った．

5.2 実験の目的

提案する推薦モデルが，本に対する興味を増加させ

ることができるかを検証するために実験を行った．ま

ず，支援システムがない従来の書店での本の読み回り

（以後，システムなしと呼ぶ）との比較により，実世

界での本の推薦機能が有効であることを確かめる．し

かしこの比較だけでは，たとえばシステムが無作為に

選んだ本を推薦したとしても，何も被験者に働きかけ

ない「システムなし」よりは，本に対する興味を増加

させてしまうかもしれない，という懸念がある．そこ

で提案するシステムの，推薦する本を決定するモデル

をランダムに作成したシステム（以後，ランダムシス

テムと呼ぶ）との比較も行う．この 2つのシステムと

の比較により，実世界における推薦は有効であるか，

そして，ランダムではなく意図を持った推薦は，興味

の増加に影響を与えるかを検証する．

5.3 実験の手順

被験者は大学院学生 21 人で実験を行った．1 人の

被験者に対して，提案するシステム，ランダムシステ

ム，システムなしの 3つを使用して本を読み回っても

らった．被験者はまず，それぞれのシステムの使い方

の説明を受ける．そして用意された 8冊で構成される

1 セットの本のそれぞれに対して，興味度合いを {7.

とてもある，6.ある，5.少しある，4.普通（分からな

い），3.あまりない，2.ない，1.まったくない }の 7

図 11 支援システム使用前と使用後の本に対する興味
Fig. 11 Interest of books and support systems.

段階で回答する．そしてシステムを 10分間使用して

本を読み回る．この 10分間の間には，本を読む動機

を与えるために，各本に対する簡単な説明を求める擬

似テストを実施している．被験者には，本の取り扱い

方について，たとえば，1冊ずつ本を手に取るように，

読み終わったら元の場所に戻すように，などの指示は

与えていない．システム終了後に被験者は，再度，本

に対する興味度合いを回答する．1人の被験者に対し

て，1つのシステムで 1回，3システムで計 3回，こ

の手順を行った．また，使用した本の内容が被験者の

興味度合いに偏って影響しないように，本のセットは

3種類用意して，システムとランダムに組み合わせる

ようにした．また，各システムの実施順序についても，

被験者によってランダムに変更して，影響が平均化す

るようにした．

5.4 結 果

システム使用前後の本に対する興味の変化を平均

化した結果を図 11 に示す．すべてのシステムで，シ

ステム使用後に興味が増加しているが，統計的有意差

（0.01水準）のあるところは，提案システムのみであっ

た．この結果から，提案する推薦モデルが，被験者の

興味を増加させる効果があることが分かった．

また，被験者の感想としては，「優秀な店員が，本探

しをサポートしてくれているようだ」，「実際に書店で

使ってみたい」などの好意的なものや，「本を読むと

きに，超音波位置計測器のタグが邪魔になる」，「シス

テムがなぜこの本を推薦するのか，理由を知りたい」

などの今後の課題となる意見もあった．
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5.5 推薦の受け入れ率と推薦タイミングについて

実験では，21人がそれぞれ 10分間システムを使用

して，合計で 549回の推薦が実行された．そのうち約

57%がユーザが要求して実行された推薦で，残りの約

43%がシステムが自動で実行した推薦であった．ユー

ザが推薦された本を手にした割合は，ユーザ要求の推

薦では約 39%，自動推薦では約 27%であった．

推薦された本を手に取らない理由は，システムが制

御できる要素以外に，そのときの被験者から本までの

距離や被験者の心理状態などの複雑な要因が考えられ

る．よって，たとえば，ユーザ要求の推薦受け入れ率

39%を，単独で考察することは困難である．そこでこ

こでは，個々の受け入れ率には言及せず，この 2つの

差についてのみ考察する．

実験で得られたログデータを，データマイニング

ツール11) によって分析した．いろいろなアルゴリズ

ムを適用したところ，枝切りしないディシジョンツリー

アルゴリズムである PART 12) によって「推薦する本

を手に取らないときは，2冊以上の本が動いている状

態（STAY状態でない）のときに多い」というルール

が導き出された．2冊以上の本が動いている状態とは，

2 つ以上の本を同時に開いているようなときである．

今回の実験環境では，机の上に本を並べていたため，

複数の本を同時に開くことに困難さはあまりなかった．

このような 2冊以上の本が動いている状態で推薦が実

行された場合には，約 76%の割合で，それ以外では約

68%で無視されていた．この 2つの値には統計的有意

差はないが，推薦モデルを改善するための仮説として

は受け入れられるだろう．

6. 関 連 研 究

6.1 図書の推薦や付加情報の提示についての関連

研究

従来から，Web などのオンラインでの本の推薦を

行う研究は多く行われてきた（たとえば文献 3)，4)）．

これらの研究との相違点は，我々のシステムはユーザ

の状態をより意識したシステムとなっていることであ

る．計算機のインタフェースであるマウス，キーボー

ド，ディスプレイでは得ることが困難であったユーザ

の状態が，実世界を対象とすることでとりやすくなる．

ユーザ状態に関する多くの情報が得られるため，シス

テムの運用中にユーザモデルを調整することができる

ようになってきた．そのために Lindenらの Item-to-

Item 3) のような固定化されたモデルではなく，ユー

ザ行動をリアルタイムに反映できるベイジアンネット

ワークを使用した．このモデルによって，ユーザはシ

ステムを使っているうちに，自分にカスタマイズされ

た推薦を受けられるようになる．

実世界書店において本の付加情報を提示して，購買

を支援するシステムがある．Amazon.com では，実

物の本のバーコードを読んで，Amazon.comのWeb

ページへリンクしてくれる携帯電話用のアプリケーショ

ンを提供している13)．このサービスによって，実世界

の書店で，売上げランキング，カスタマーレビュー，

関連する本などを知ることができる．しかし関連する

本については，その本が実空間のどこにあるか，また

は存在しないのか分からないため，書店の中で本を読

み回ることは支援されない．一方，我々のシステムで

は，関連する本をスポットライトで照射するため，ど

の本が関連しているかだけでなく，その本の位置まで

も同時に教えてくれる．実物の本が推薦されるので，

すぐにそれを手に取って読むことができる．このよう

にして本に触れることが，本に対する興味を増加させ，

購買につながると考えている．

6.2 確率モデルについての関連研究

実空間をセンシングして状況を推定し，適切なサー

ビスを提供しようとする試みは，Attentive User In-

terfaces（AUIs）14) と同じ考えである．この AUIsの

考えに従って，マイクロソフトは Notification plat-

form 15) というユーザに親切な通知システムを構築し

ている．このシステムは，あるユーザに連絡を伝える

ときに，ユーザが注目しているもの，曜日，時間，ス

ケジュールなどを考慮して，電話などで割り込むか，

またはメールなどで非同期で伝えるかを自動的に選択

する．状況の推測には，我々と同様にベイジアンネッ

トワークを使用している．我々のシステムとの相違点

は，我々のシステムでは，推薦する本を決定するベイ

ジアンネットワークについては自動で作成しているこ

とである．インターネット上の有益なデータベースを

使い，膨大なトランザクションに基づいた最新のデー

タでつねにモデルを更新できることである．

6.3 実世界指向インタフェースについての関連研究

書店や図書館での本探しを支援するシステムには，

外部から情報を照射する方法と，ユーザが身に付けた

り保持したりするデバイスを通して情報を受け取る方

法がある．

外部から情報を照射する方法としては，Search-

Light 16) がある．このシステムは，本には光学式の

タグを装着し，可動式ライトの上に付けられたカメラ

でそのタグを認識する．そして，タグを認識したとき

のパンとチルトを記録しておく．可動式ライトの照射

方向とカメラの撮像方向が同じでともに動くため，3
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次元位置を認識しなくても，パンとチルトだけで，そ

のタグにスポットライトを照射することができる．こ

のシステムは，図書館のすべての本を認識するため

に，数時間の処理を必要とする．たとえば前日の夜に

数時間かけて本をスキャンして，次の日に検索できる

ようにしておく必要がある．本の移動が少ないことを

前提としていれば，簡易で使いやすいシステムである

が，我々の本の位置情報からユーザの状態を推測する

目的には使用することはできない．我々のシステムで

は，リアルタイムに本の位置情報を取得して，ユーザ

の状態や興味を逐次推測し，サービスを提供している．

また，EveryWhere Display Project 17)という可動式

プロジェクタを利用した別の研究もある．この研究で

は，画像認識と可動式プロジェクタを利用した様々な

システムを提案している．その中で，たとえば，スー

パーマーケットで購入したい商品まで案内をしてくれ

るシステムがある．床に矢印が表示されたり，目的の

棚が光で照らされたりすることによってユーザは求め

る商品をすぐに見つけることができる．しかしこのプ

ロジェクトでは，たとえば棚がどこにあるのかという

位置情報については言及していない．一方，我々のシ

ステムでは位置情報に着目し，その位置情報に応じて

サービスを提供することを目的としている．

一方，ユーザが身に付けたり保持したりするデバイ

スを通して情報を受け取るタイプの支援には，HMD

を利用したシステム18) がある．このシステムでは，

ユーザが探したい本を指定すると，その本のある棚が，

HMDを通してハイライトされる．棚の認識には，光

学式のタグを使用している．また，RFIG 19) という

システムもある．ユーザの手に持つプロジェクタが，

Passive RFIDによって認識した箇所に情報を照射す

るシステムである．書店などで使用すれば，本探しを

支援することができる．この 2つのシステムともユー

ザに特別な機器を身に付ける，または持たせる必要が

あり，ユーザの負担になると考えられる．一方，我々

のシステムでは，ユーザは本を手に持つという従来の

書店でのインタフェースから変わることはなく，ユー

ザの負担はない．

7. 今後の課題

ここでは，モデルの今後の課題と，実験システムの

実用化に向けた課題について述べる．

7.1 推薦モデルについて

推薦タイミングを決定するモデル 2冊以上の本が

動いているときに推薦受入率が低下する傾向

があるという問題が明らかとなった．このよ

うな現象は，実験環境にも影響を受けるが，

モデル自身の問題を含んでいる可能性もある．

推薦タイミングを決定するモデルにおいては，

個々の変数について詳細に検証していくこと

が必要であると考える．

推薦する本を決定するモデル 本研究では，モデル

から推薦する本を決定する方法について，最

も簡単に興味確率のみを見て決定していた．

よって，モデルのグラフ構造によっては，同

じ本が何度も推薦されるようなことも発生し

てしまう．今後は，推薦回数やそれ以外の指

標を検討しなければならない．

7.2 実験システムの実用化に向けて

推薦モデルを評価するために使用した実験システム

は，実用化を考えると，次のような課題を持っている．

ここではそれを明らかにする．

スポットライトの照射精度について 実験システム

が照射するスポットライトの照射位置の精度

は，位置計測器の計測精度と，ムービングラ

イトの照射精度に依存する．位置計測器の計

測精度は，製品仕様から約 5 cmの誤差となっ

ている．我々の実験環境においては約 3 cmの

誤差で位置を取得できていた．一方，我々の

使用したムービングライトは，パンとチルト

の角度を最小で約 0.00824度，約 0.00412度

で制御することができる．よって，ムービング

ライトから 5 m先のところでも約 0.719mm

単位でスポットライトの位置を制御すること

が可能である．これらのことから，我々の実

験環境では，照射したい本に平均として誤差

約 3 cmでスポットライトを照射することが

できていた．3 cm よりも小さな本の表紙は

あまりないと思われるが，3 cm よりも薄い

本の背表紙は珍しくない．よって特定の本の

本の背表紙を照射することはできない．位置

の精度を向上させるか，ユーザへの通知方法

の再検討が必要であると考える．

スポットライトの視認性について 実験システムで

はユーザの位置を認識していなかった．よっ

て，棚などに邪魔されてスポットライトが見

えなくなることや，ユーザの後ろにスポット

ライトが照射されて気づかないようなことは

考慮されていない．実用化に向けて，ユーザ

の位置や向きを画像解析により判断するなど

の処理や，スポットライトの照射の仕方を検

討する必要がある．
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ユーザの個別認識について 推薦モデルは，ユーザ

の個別認識を前提としている．評価実験にお

いては，実験の運用方法によってこの問題を

回避した．現在の実験システムでは，複数人

の同時使用を行うことはできない．実用化に

向けて，ユーザを個別に認識できる機能をシ

ステムに付加する必要がある．また，スポッ

トライトのような通知方法についても，誰に

対する通知であるかを分かるようにする必要

がある．

書籍の配置方法について 書店では書籍は，ユーザ

に背表紙を向けたり，表紙を向けたり，同じ

本が複数あったりする．実験システムでは，

表紙を向けているときにのみ対応することが

できた．実用化するためには，背表紙の本や，

同じ本が複数あったときの対応をする必要が

ある．

本に付けるタグについて 本に付けるタグは，大き

さ，電池寿命の点から実用に耐えうるとはい

いがたい．実用化に向けて今後は，たとえば

Raskarら19) のような低電力，小型なタグの

利用や，画像解析による本の認識を試みる必

要があると考える．

同時に扱えるタグの量（書籍量）について 今回の

実験システムでは，1つのタグの位置を取得

するために最大で約 1 秒の時間を必要とし

た．制御機器が順番にタグに位置を問い合わ

せる形式であるため，タグの数が増えるとそ

の分，位置の計測に時間がかかる．たとえば

100個のタグをすべて位置取得するためには

最大で約 100秒かかる．書店などで自分の周

りの本だけでもリアルタイムで位置取得する

としても，改良の必要があると思われる．

7.3 そのほか，システム全体として

推薦の理由について 評価実験の感想として，本の

推薦を実施したときに，なぜその本を推薦す

るのかの理由を知りたい，というものがあっ

た．また，ある技術分野を調査・勉強したい

ときには，その分野の権威が推薦する本を知

りたいなどの意見もあった．今後は，本を推

薦する目的をより細分化して，個々に対応し

ていく必要があると考える．

8. お わ り に

実世界書店を支援するための，本の推薦モデルにつ

いて提案し，評価を行った．2 章では，オンラインと

実世界書店の違いを，支援機能の視点から議論して，

関連本の推薦が，実世界を支援するために重要である

ことを示した．3 章では，提案する推薦モデルについ

て述べた．「いつ」「何を」推薦するかを決定する 2つ

のモデルを提案した．4 章では，モデルを評価するた

めの実験システムについて述べた．5 章では，提案す

る推薦モデルによって行った本の推薦が，ユーザの興

味を増加させることを実験により確認した．6 章では，

関連研究について述べた．7 章では，現時点でのモデ

ルの問題点や，実験システムの実用化に向けた課題に

ついて述べた．今後は，7 章において示した課題につ

いて，取り組んでいきたいと考えている．
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