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IoTを活用したインタラクティブ情報推薦システムの提案

王　亜楠1 栗原　聡2

概要：情報推薦システムはユーザの情報選択をサポートするための有効な手段である．高性能な情報推薦
システムを実現するにはユーザの嗜好抽出が必要であり，ユーザが知りたい物事の特徴による自分の嗜好
に関する特徴をモデル化することが必要となるが，自分の明確な嗜好や目的意識を認識していないユーザ
の嗜好情報を把握することは容易ではない．そこで，本研究では，IoT技術であるビーコンセンシングを
用い，ユーザインタラクションに基づき，ユーザが認識していない嗜好情報を抽出し，研究室公開イベン
トを例として情報推薦システムを提案する．
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1. はじめに

情報通信技術の発展によって，人々はテキスト，音声，画

像などの情報をインターネットを通して世界中に容易に拡

散できるようになり，我々が入手できる情報の数や種類が

劇的に増加しつつある．しかし，我々は膨大な情報から自

分に適した情報を選択することが得意ではない [1]．この

背景の下で，情報選択をサポートするための情報検索サー

ビスをはじめ，ユーザの検索内容に基づく情報フィルタリ

ングが開発された．しかし，現在の情報検索サービスでは，

ユーザが手動で検索内容を入力する必要があり，情報フィ

ルタリングの精度はユーザが持つ知識に依存してしまう．

そこで，ユーザのデモグラフィック属性や目的となる物事

の特徴などによる情報検索のプロセスを自動化する研究が

行われ，現在では推薦システムとして様々な場面で応用さ

れている [2,3]．特に 2000年以降，推薦システムはWebを

通した各種サービスの機能として導入され，商業活動での
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利用が活発化している．例えば，Netflix社 *1 はユーザの

視聴履歴や評価値などの情報に基づき，ユーザの多様な好

奇心を満たすような動画推薦サービスを実現した．また，

天気や時間帯などの状況変化に強く依存する飲食店や観光

地での推薦を行うための Context-Aware型推薦システム

と推薦における意外性を重視するようなセレンディピティ

指向情報推薦システムが提案されてきた [5, 6]．

高性能な情報推薦システムを実現するにはユーザの嗜好

抽出が必要であり，ユーザの目的となる物事の特徴による

自分の嗜好に関する特徴をモデル化することが必要となる

が，自分の目的を明確に認識していないユーザの嗜好情報

を把握することは容易ではない．そこで，本研究では，IoT

技術であるビーコンセンシングを用い，ユーザインタラク

ションに基づき，ユーザの潜在嗜好を抽出し，研究室公開

イベントを例として情報推薦システムを提案する．潜在嗜

好とは，ユーザ自身が認識していない，ある物事に対する

嗜好情報である．研究室公開とは参加者が大学にある研究

室を自由に見学できる体験型イベントであり，近年，産業

界からの参加も積極的に呼びかけ，産学連携を促進すると

ともに，大学で生まれた研究成果を社会へ最大限に還元す

ることを図っている．本学は大学にある研究室に関する情

*1 https://www.netflix.com/
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報をまとめて検索できるようにするために，ラボサーチ *2

というWebサービスを公開している．参加者はラボサー

チを利用して研究室に対するカテゴリ検索を行うことがで

き，大学にある研究室の全体像をつかみやすくなる．しか

し，研究室に関する専門分野，研究テーマといったドメイン

情報がない，はじめての参加者にとっては，ラボサーチを

用いて各研究室の研究内容などの情報を十分に把握するこ

とは容易ではない．そのため，参加者が持っている興味と

マッチングする研究室を探すことが，参加者にとって難し

いのが現状である．そこで，本研究はビーコンセンシング

を用いてユーザインタラクションに基づく参加者の研究室

に対する潜在嗜好を抽出することで，参加者の潜在嗜好に

適合する研究室を推薦できるシステムを提案し，スマート

フォン上にシステムの構築を行う．システムは，１．NMF

（非負値行列因子分解）法に基づく研究トピック抽出及び

クラスタリング，２．ビーコンセンシング，３．ユーザイ

ンタラクションを用いた潜在嗜好特徴ベクトル抽出の３つ

の機能によって構成される．

以降，第２章では，関連研究について述べる．第３章で

は，提案システムについて述べる．第４章では，模擬研究

室公開イベントを設定しての被験者による評価実験につい

て述べる．第５章では，本稿をまとめる．

2. 関連研究

2.1 NMF法に関連する研究

非負値行列因子分解 (Nonnegative Matrix Factoriza-

tion:NMF 法) は，非負値で表されるデータからなる行

列を因子分解することで，潜在するパターンを自動的に抽

出できるアルゴリズムである [7]．亀岡 [8]は，NMF法に

基づく音響信号処理における音源分離をした．幸島ら [9]

は，POSデータから属性情報を考慮した消費者行動パター

ン抽出のための非負値多重行列因子分解法を提案した．

2.2 ビーコンセンシングに関連する研究

本研究で利用するビーコンである iBeaconは，低電力消

費 Bluetoothを利用する方式であり，電波を数秒間に一回，

半径数十メートル範囲に発信できる．特に屋内での位置情

報収集においては有効である．Apple社では，独自規格の

iBeaconを IOSに導入し，ビーコン IDと店の情報を予め

関連付けることで，お店に近づくと iPhoneはビーコン信

号を受信すると同時にお店の情報を取得することが可能と

なる．現在，入店でのクーポン発信，出社確認や店内での

顧客行動解析などのサービスに活用されている．

推薦システムに関するビーコンセンシング技術の活用例

も少なくない．特に位置情報に依存するような Context-

Aware情報推薦システムにおいては有効であることが示

*2 https://cf.arc.uec.ac.jp/labsearch/

されている [10,11]．Hirakawaら [12]は，観光推薦システ

ムの構築においてビーコンを観光地のロケーション情報収

集に利用された．Arensら [13]は，単にロケーション情報

をビーコンで収集するだけではなく，イベント会場におい

て，ユーザのモバイル端末をビーコンと連動させることで，

ブースやポスタ情報などを自動的にユーザプロファイルに

適応させることで，ユーザにセレンディピティなアイテム

を推薦できるようにした．また，Yangら [14]は，病院に

おいて，ビーコンやモバイル端末と連動することで，患者

に自分の現在位置や近くにある診療科の待ち状態などの情

報を通知する案内システムを提案した．

2.3 ユーザ潜在嗜好特徴ベクトル抽出に関連する研究

ユーザ嗜好情報を表すユーザプロファイルの獲得はコン

テンツベース型推薦システムの構築においては必要不可欠

である．従来では，ユーザのデモグラフィック属性をユー

ザプロファイルとして用いたり，ログ情報に基づくユーザ

プロファイルを獲得したりする方法が用いられていた [15]．

ユーザの嗜好情報を正確に把握することでユーザに適した

情報を提供することができる．一方，ユーザに新規性や多

様性のある推薦をすることができない．Titpatら [16]は，

学術情報推薦を高速化できるコンテンツベース型推薦シス

テムを提案した．推薦の正確性や高速化を重視し，ユーザ

のフィードバック情報から関連性がない特徴ベクトルを除

いたユーザプロファイルの構築を行った．しかし，関係性

がない特徴ベクトルを全て除いたため，意外性または多様

性のある推薦ができない．それに対して，前田ら [17]は，

推薦システムにおける意外性向上のための潜在的嗜好の抽

出手法を提案した．彼らはユーザがアイテムに与える評価

値に基づき，対象ユーザと類似するユーザの各特徴に対す

る嗜好情報を用いて嗜好が明確でない対象ユーザの潜在嗜

好を推定した．また，奥ら [6]は，ユーザとシステムとの

インタラクションに基づく，二つのアイテムの特徴を混ぜ

合わせることで，ユーザにセレンディピティなアイテムを

推薦できるフュージュンベース推薦システムを提案し，自

分自身の興味を認識していないまたは新しい分野への興味

を開拓したいユーザにとっては有効である．ここで，セレ

ンディピティとは，ユーザはある物事が提示されて初めて

興味を持つことである．彼らはユーザの短期的な嗜好に着

目しており，ユーザの潜在嗜好を解析しなかった．

2.4 本研究の位置付け

本研究は，NMF法に基づく研究トピック抽出及びクラ

スタリングまたは，ビーコンセンシングにより，参加者に

多様な研究室情報を提示し，ユーザインタラクションに基

づき参加者の潜在嗜好に適合する推薦を目的とする．
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3. 提案システム

3.1 提案システムの概要

提案するシステムの概要を図 1に示す．サーバ側は，主

に研究トピック抽出及びクラスタリング，ビーコンセンシ

ングや，ユーザ潜在嗜好特徴ベクトル抽出の３つの機能に

よって構成される．クライアント側は，参加者とシステム

とのインタラクションを促進するためのインタフェースを

提供する．システムは，NMF法に基づく研究トピック抽

出及びクラスタリングと，ビーコンセンシングにより，参

加者に研究トピック一覧や自分の周囲にある研究室情報を

提示する．参加者は得られた研究室の中から自分が好む研

究室を評価付けし，システムとのインタラクションを行う

ことで，自分の潜在嗜好が抽出され，研究室に対する推薦

リストを獲得することができる．参加者は次々とシステム

とのインタラクションを行うことにより，自分の潜在嗜好

を反映する推薦リストを獲得できる．

図 1 提案システムの概要図

3.2 研究トピック抽出及びクラスタリング

研究室の研究テーマ，研究内容やキーワードを用い，形態

素解析によるワードごとの分割処理をし，TF-IDF法に基づ

き特徴ベクトルを生成する [18]．TF−IDF (t)とは文書中

のワードに関する重みであり，TF (t)と IDF (t)の積で表

す．TF (t, d)(Term Frequency)はワード tが文書 dにおけ

る出現頻度を表す．IDF (t)(Inverse Document Frequency)

はワード tが全文書 D における出現回数を表す DF (t)の

対数であり，ワード tが全文書に出現しにくいほど IDF (t)

の値が大きくなる．

生成した研究室の TF-IDF特徴ベクトルからなる非負値

行列 X を NMF法に適用し，研究トピック抽出及びクラ

スタリングを行う．具体的に，非負値の元行列 X と行列

T，V の積との距離を最小化する問題として定式化するこ

とで，行列 T，V を求める．

T, V = arg min D(X|TV ),

subject to Tw,k, Vk,t > 0
(3.1)

Dは距離関数，Tw,k は行列 T の要素，Vk,t は行列 V の

要素である．ここで，NMFの基底数K を決めた上で，D

はユークリッド距離として，二乗誤差最小化問題を解くこ

とにする．最小化すべき目的関数は次のようになる．

D(X|TV ) = ||X − TV ||

=
∑
w,k

|Xw,t −
∑
k

Tw,kVk,t|2 (3.2)

Tw,k, Vk,t で目的関数 Dを偏微分することで，Tw,k, Vk,t

の更新式を得る．

Tw,k = Tw,k

∑
t Xw,tVk,t∑

t Vk,t

∑
k′ Tw,k′Vk′ ,t

,

Vk,t = Vk,t

∑
w Xw,tTw,k∑

w Tw,k

∑
k′ Tw,k′Vk′ ,t

(3.3)

図 2により，NMF法に基づく研究トピック抽出及びク

ラスタリングの結果を示す．NMFの基底を 20と設定した

場合，その 20個の NMF基底に対応する重要なワードの

上位 5個を表示する．それぞれの基底に含まれているワー

ドから，その基底がどんな研究トピックなのかを簡単に想

像できる．参加者は研究トピック一覧を用いてシステムと

のインタラクションを行うことができる．

図 2 研究トピック一覧図

3.3 ビーコンセンシング

システムとビーコンを連動することにより，参加者の周

囲にある様々な研究室情報をリアルタイムに受信できる．

具体的なプロセスは図 3に示す．まず，システムは参加者

の周囲にある研究室から発信したビーコン電波を受信する．

次に，システムは得られたビーコンの識別情報（UUID，

MajorやMinor）を用い，ビーコンとペアリングされてい

る研究室の情報をリクエストする．最後に，データベース

サーバにより，参加者に研究室の情報をリスポンスする．

ビーコンセンシングにより，参加者に新しい興味分野を

広げるためのきっかけを提供し，ユーザインタラクション

を促進することができる．また，参加者は自分の周囲にあ

る研究室の情報を把握しやすくなり，研究室見学の効率を

上げることも可能となる．
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図 3 ビーコンセンシングのプロセス図

3.4 ユーザ潜在嗜好特徴ベクトル抽出

本研究におけるユーザ潜在嗜好特徴ベクトル ULPV

（UserLatentPreferenceVector）は，ユーザインタラクショ

ンに基づき，研究室のコンテンツ特徴ベクトル Lにユーザ

からの評価値 r を重みとしてかけ合わせたものと定義し，

ユーザが評価付けする研究室の個数 N の変化によって更

新される（式 3.4参照）．ここで，ユーザインタラクション

とは，参加者が NMF法に基づく研究トピック抽出及びク

ラスタリングまたは，ビーコンセンシングにより，提示さ

れた研究室の中から興味ある研究室に対して評価付けする

ことである．研究室のコンテンツ特徴ベクトルとは，研究

室についての研究内容をベクトル化にしたものである．本

研究は，Doc2Vecというニューラルネットワークの手法を

用い，研究内容の文書テキストを 100次元のベクトルに変

換する．Doc2Vecは文書テキストの文脈情報を保持するこ

とができ，ユーザ潜在嗜好特徴ベクトル抽出の精度向上に

貢献できる [19]．

ULPV (N) =
1

N

N∑
i=1

riLi, N > 0 (3.4)

具体的な例を通して潜在嗜好について説明する．図 4に

より，ある参加者は研究室 A，研究室 Bや研究室 Cに対

してそれぞれ 5点，2点，5点を評価付けした．システム

は参加者が評価付けした全ての研究室に対し，各研究室の

コンテンツ特徴ベクトルと評価値をかけ合わせたものを合

計することで，参加者の潜在嗜好として抽出する．参加者

は「A研究室：人間の五感に関連する知覚情報処理やロボ

ティクスの研究を行う」，「B研究室：メディア理解のため

のモデル化技術，認識技術，分離・合成技術，信号圧縮・

符号変換技術の研究を行う」や，「C研究室：音声から言葉

を認識する音声認識、文章から音声を生成する音声合成、

人の意図を理解し対話を行う対話処理の研究を行う」に対

して興味を示しているため，この３つの研究室が行ってい

る研究内容の共通部分または，融合領域は参加者にとって

の潜在嗜好になる．

ULPV の抽出アルゴリズムを Algorithm1 に示す．

ratedLabList は評価付けした研究室のリストであり，

ratedLabList.size はそのリストのサイズを表す．また，

図 4 潜在嗜好抽出のイメージ図

ratedLab.labV ecは評価付けした研究室のコンテンツ特徴

ベクトルであり，ratedLab.rating はその研究室に対する

評価値を表す．

Algorithm 1 Create ULPV algorithm

procedure CreateULPV(ratedLabList)

if ratedLabList is updated then

ULPV = [] ▷ ULPV を初期化
for ratedLab in ratedLabList do

if ratedLab.size is 0 then

break

end if

ULPV + = ratedLab.rating × ratedLab.labV ec

end for

ULPV = ULPV
ratedLabList.size

return ULPV

end if

end procedure

抽出したユーザ潜在特徴ベクトルと，全ての研究室のコ

ンテンツ特徴ベクトルとのコサイン類似度を求めることに

より，参加者の潜在嗜好に適合する研究室の推薦リストを

作成する．

4. 評価実験

4.1 評価実験の設定

模擬研究室公開イベントを設定し，34名の被験者によ

る評価アンケートに基づき，システムの推薦精度評価と有

効性評価を行う．ここで，模擬研究室公開イベントとは，

研究室紹介ポスターとビーコンとのセットを設置すること

で，ビーコンセンシングの環境を模擬した研究室公開イベ

ントである．被験者の中で多様な研究トピックに興味を持

つ被験者は 20名，一様な研究トピックに興味を持つ被験者

は 14名である．評価アンケートは被験者のいずれも提案

システムに対する予備知識を持っていない状態で行った．

4.2 システムの推薦精度評価

4.2.1 興味分野による推薦精度分析

被験者はシステムとのインタラクションを行い，生成さ
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れた推薦リストの中から，興味を持った研究室の数（ヒッ

ト数），推薦されることによって初めて興味を持った研究室

の数（セレンディピティ数）や，興味を持たなかった研究

室の数（アンヒット数）をカウントすることで，システム

に対する推薦精度評価アンケートを行う．被験者に 20回

のユーザインタラクションを行ってもらうことで，更新さ

れた推薦リストに対して推薦精度評価アンケートを行い，

その結果は図 5に示す．図 5（a）により，多様な興味分野

を持つ被験者の場合，ユーザインタラクションの回数が 9

回以上になると，推薦リストの各指標が収束し，アンヒッ

ト率が 30%以下までに減少する．図 5（b）により，単一

な興味分野しか持たない被験者の場合，ユーザインタラク

ションの回数が 3回になった時点，アンヒット率が最小値

の 53%となり，推薦リストの各指標が収束しないことを確

認できる．したがって，本提案システムは興味分野が一様

である被験者に対して，適切な推薦性能を発揮できないが，

興味分野が多様である被験者に対して，９回以上のユーザ

インタラクションが行われることにより，ユーザの潜在嗜

好を抽出することができ，70%の適合率（ヒット率：39%，

セレンディピティ率：31%）を持つ推薦性能を有すること

を確認できた．

4.2.2 既存システムとの比較実験

推薦リストのヒット率，セレンディピティ率や多様性を

通して，フュージョンベース推薦システムと本提案システ

ムとの比較実験を行い，その結果は図 6に示す．推薦リス

トのヒット率とセレンディピティ率について，提案システ

ムはフュージョンベース推薦システムよりそれぞれ 9.0%，

（a）興味分野が多様

（b）興味分野が一様

図 5 ユーザインタラクションによる推薦精度評価図

9.6%高くて，推薦リストの多様性について，提案システ

ムはフュージョンベース推薦システムより 1.2%低い結果

となった．本提案システムはユーザインタラクションを用

いたユーザ潜在嗜好特徴を抽出することで，フュージョン

ベース推薦システムより少し低い推薦リストの多様性に

なったが，ユーザの潜在嗜好に適合した，高い推薦性能を

有することを確認できた．

（a）推薦リストにおけるヒット率・セレンディピティ率の比較

（b）推薦リストの多様性の比較

図 6 既存システムとの推薦精度比較図

4.3 システムに対する有効性評価

Puら [20]が提案したユーザ中心型推薦システム評価プ

レームワークを参考し，提案システムの有効性に関する 11

個の質問に対して５段階評価（５：強くそう思う．４：そ

う思う．３：どちらとも言えない．２：そうは思わない．

１：全くそうは思わない）で，システムに対する有効性評

価アンケート（表 1を参考）を行う．

表 1 有効性評価アンケート

項目 関連尺度 質問

Q1 インタフェース妥当性 アプリのインタフェースがわかりやすかった

Q2 説明性 私に研究室の推薦理由を説明してくれた

Q3 情報充足性 私が研究室に興味を持つかどうかを判断するための十分

な情報を提供してくれた

Q4 制御性 私の操作に応じた推薦内容を変えてくれていると感じる

Q5 知覚簡便性 このアプリの使い方がわかりやすかった

Q6 知覚有用性 アプリが私に適切な研究室を推薦してくれた

Q7 トピック機能満足度 トピック一覧機能は私が研究室選択にアドバイスをして

くれた

Q8 総合満足度 私はこのアプリ全体に満足している

Q9 信頼度 私はこのアプリを信頼している

Q10 セレンディピティ 私に興味を起こすような推薦ができた

Q11 ビーコン機能満足度 私の周りにある様々な研究室を案内してくれて，自分の

興味の幅を広げ，研究室見学の効率向上にもつながった
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図 7により，被験者全員を対象とした評価結果から見る

と，提案システムおける，全ての質問項目に対する被験者

からの評価値が 3以上となった．特に，「Q1:アプリのイン

タフェースはわかりやすかった」かつ「Q5:アプリの使い方

がわかりやすかった」かつ「Q11:私の周りにある様々な研

究室を案内してくれて，自分の興味の幅を広げ，研究室見

学の効率向上にもつながった」に対する評価値が４以上と

なった．提案システムはスマートフォン用いた実装によっ

て，優れたインタフェースを実現できた．また，ビーコン

センシングによって，被験者に自分の周囲にある様々な研

究室を推薦でき，研究室見学の効率向上につながった．全

体的に，満足度の高い推薦性能を実現できた．

図 7 提案システムの有効性評価図

5. おわりに

本研究は大学主催の研究室公開イベントを例として，

NMF法に基づく研究トピック抽出及びクラスタリングや，

ビーコンセンシングを用いてユーザインタラクションに基

づき，参加者の潜在嗜好に適合した，満足度の高い推薦シ

ステムを提案した．評価実験の結果により，本提案システ

ムは興味分野が多様で，または新しい分野への興味を開拓

したい参加者に対して適切な推薦性能を発揮でき，既存シ

ステムより高い推薦性能を実現できた．一方，本提案シス

テムは一様な興味分野を持つ参加者に対して，十分な推薦

性能を発揮できなかった．それは，研究室のデータベース

において，参加者の単一な嗜好に適合できる研究室の数は

十分ではなかったと考えられる．

今後の課題として，ビーコンセンシングにより，ユーザ

の移動軌跡を考慮することで，ユーザ潜在嗜好の抽出精度

を向上させ，システムの推薦性能を改善する．さらに，本

研究で提案するシステムに書籍，音楽や観光などのコンテ

ンツを適用することを検討する．
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