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知識共有型レコメンドシステム
“Knowledge Recommender”の提案と
ビル省エネ管理事業への適用

鳥羽 美奈子1,a) 森 靖英1 田代 大輔2

受付日 2011年3月29日,採録日 2011年10月3日

概要：企業活動における知識の普及はより重要となっているが，熟練者が持つ質の高い知識を全社に行き
渡らせることは困難なままとなっている．そこで，膨大な量の企業活動ログデータに知識を付与する知識
共有型レコメンドシステム “Knowledge Recommender”を提案する．本システムでは，あるログデータの
分析結果と，それに対しあるユーザによって入力された知識の間に，知識レコメンドのルールを自動生成
する．このルールを用いることで，他のログデータ分析結果を他のユーザへ提示する際に，入力済み関連
知識のレコメンドを行い，ユーザ間の知識の共有を促す．本論文では，本システムの効果的な実用に向け，
(1)知識の質の定量的定義と評価，(2)知識のレコメンド可能範囲（知識の展開性能）検証の方法を述べる．
本システムを既存のビル・エネルギー管理サービスに適用し，1,532データ（ビル 56棟 ×約 28カ月）を
対象に実験を行ったところ，(1)熟練者と一般ユーザの知識の質には，本研究による提案指標において約
10倍の開きがあり，また，(2)熟練者があるデータに対して入力した知識は，全データのうち平均 26%に
対しても適用可能であり，他のユーザにレコメンド可能であるという結果を得た．これにより本システム
が，膨大なログデータに対応した，質の高い知識の共有に有用であるという見通しを得た．
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Abstract: Knowledge sharing has become important in business activities. However, it is still difficult to
share an expert’s high-quality knowledge with non-experts in the same enterprise. A knowledge-recommender
system, called “Knowledge Recommender,” for business-knowledge sharing is proposed. This system links
an enterprise’s statistical and historical data with high-quality knowledge posted by experts. It generates
recommendation rules automatically and recommends appropriate high-quality knowledge when the user
needs the results of data analysis. In this paper, we describe (1) a quantitative evaluation of knowledge
quality and define (2) a knowledge expansion performance. The quality of this knowledge is quantitatively
evaluated, and the performance of the system in terms of it capability of “knowledge expansion” is verified.
To confirm the effectiveness of the proposed system, it is experimentally applied to the building-energy-
management business. The results of this experiment on business showed, first, that an expert’s knowledge
quality is scored higher than that of non-experts and, second, that an expert’s knowledge can be expanded
and provided as knowledge recommended to non-experts. The results imply that this system is effective for
high-quality knowledge sharing in business enterprises.
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1. はじめに

情報技術のクラウド化 [1]にともなう ASP（Application

Service Provider）[2], [3]やセンサネット [4]等によるサー

ビスの普及により，世界を流通するデータの量は増大する

ことが予測される [5]．これら大量のデータは各種分析ツー

ルにより分析が可能であるが，分析結果として示されるの

は数値やグラフであり，ユーザ各人は分析結果から推測さ

れる知識を洞察する必要がある．企業では，企業情報ログ

データを分析し，その分析結果であるグラフや数値を見て，

対応すべき営業方法といった知識を洞察する必要がある．

企業情報ログデータには，たとえば，提供サービスに関す

る「顧客の利用状況」といった情報を含むASPのログデー

タ等がある．しかし，洞察された知識は属人的であり，ま

た人によって知識の質に差があるため，質の高い知識の共

有が困難である．

このように知識の共有が課題となっている社会的背景

から，知識共有・ナレッジ共有に関する技術の研究は長く

テーマとなっており，今なおさかんである．BBS（Bulletin

Board System）や SNS（Social Networking Service）といっ

た技術を利用した業務知識の共有はすでに一般的となって

おり，またコンシューマ向けのサービスとしても，質問・

回答サービス [6]や，ユーザの投稿によって作成される百

科事典プロジェクト [7]といった知識共有技術の活用事例

が知られる．また，人間の知識とコンピュータの処理の組

合せ技術を活用したミドルウェアを提供し事業化している

例もある [8]．さらに，こういった知識共有技術の普及か

ら生じる問題，たとえば悪意ある誤った知識が入力される

割合の調査や対応策をテーマとした研究も発表されてい

る [9], [10]．

しかし，知識共有に関する従来技術には依然，次のよう

な問題がある．

問題 1：質の低い知識も提示されてしまい，ユーザが質の

高い知識を取得することが困難である．

問題 2：データが大量にある場合は，知識が付与されない

データが多数残ってしまう．

そこで，筆者らは「知識共有型レコメンドシステム

“Knowledge Recommender”」を提案する．本システムで

は，ログの定量的な分析結果と熟練者の知識に関連付けす

るルールを自動生成する．さらに，別の類似する分析結果

を他のユーザに提示する際にその知識もレコメンドする．

これにより，大量のデータに対応した熟練者の質の高い知
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識を，非熟練者とも共有可能となる．

本論文では，問題 1・問題 2を解決する方法を述べ，既

存のビル・エネルギー管理サービス「ネット・エネケア-e」

（ASP）[11]に適用した実験によって，検証を行うことを目

的とする．

2. 従来技術と本研究の課題

2.1 知識共有に関する従来技術

知識共有・ナレッジ共有に関する技術の研究は，長くテー

マとなっており今なおさかんである．たとえば，企業にお

ける業務知識の共有は’80年代より課題となっており [12]，

今なお手法の議論が続いている [13], [14], [15], [16], [17]．

近年は，企業向け，コンシューマ向けそれぞれにおいて実

用化されている．

企業においては，特定部署等においてネットワーク上の

BBSや SNSといった技術を利用し業務知識を共有する事

例が多くみられる [18]．たとえば，衣料品店の店舗管理 [19]

や空調管理 [20]といった業務知識を，書き込みや検索機能

を活用して共有している．また，ファイルアップロード機

能やリンク機能を利用して，画像や各種データを参照して

の知識入力も行われている．知識データベースを生成して

ユーザのあいまいな問いにも関連する知識を返すという研

究 [21]や，こういった相互の書き込みがグループ間の共有

知識の創生に有用とする研究もある [22]．

コンシューマ向けの知識共有システムとしても，現在す

でに広く普及しているサービスがある．たとえば，ある

ユーザの質問に対し，知識を持つ別のユーザが答えを投稿

できるサービス [6]や，ユーザの投稿によって知識共有す

ることで作成される百科事典プロジェクト [7]等である．

このプロジェクトでは信頼できる情報源を参照していれば

知識の有効性，すなわち知識の質が高いといえるという提

案がなされている．また，これらサービスの有効性を検証

する研究も発表されている [23], [24]．

上記のようなアプリケーションとしての知識共有技術だ

けでなく，ミドルウェアとして知識共有基盤を提供してい

る例もある．たとえば，コンピュータプログラムと人間の

知識を組み合わせて特定の処理を行う基盤を提供するサー

ビスがある [8]．このサービスの適用の一例を述べる．「あ

る方言を含むと思われるアラブ語の文章に対して，どの地

域で話される方言であるかを特定したい」というトピック

がある．そこで，クラウドを介して接続される多数のユー

ザの中で，アラブ語話者・アラブ語の知識のある人に，それ

ぞれの知識によって地域を判断・入力させる．コンピュー

タプログラムは入力数の多い知識を確からしい知識として

特定することが可能である．このサービスは，調査会社や，

大学等の研究機関の調査等に利用されている．

また，さらなる効果的な知識共有の実現に向け，様々な

先進的な研究が進められている．たとえば文書の共著者が
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表 1 従来研究の問題と課題

Table 1 Problems of existing researches and our targets.

知識を共有しつつ執筆を進めるための基盤 [26]等，種々の

基盤や技術 [14], [27], [28]が提案されている．

一方で，こうして普及が進む知識共有技術に対しては問

題点も指摘されるようになり，その対策方法も提案されて

いる．たとえば，あるトピックに対して，矛盾した知識が

入力されることで生じるコンフリクトとその整合法を提案

する研究がある [25]．また，悪意あるユーザによる，故意

に誤った知識の入力への対策方法 [9], [10]も提案されてい

る．これらでは，選択肢から正解を選んでクリックするよ

うな単純な知識入力システムにおいては，短時間に連続し

て入力が行われている場合を悪意ある入力と疑い，人間の

洞察が必要となるような単純でない設問を併設することで

省く方法を提案している．

2.2 従来技術の問題と本研究の課題

しかし前節に述べた知識共有に関する従来技術には，以

下のような問題がある．

問題 1：質の低い知識も提示されてしまい，ユーザが質の

高い知識を取得すことが困難である．

従来技術で述べた知識共有を目的としたシステムにおい

ては，入力される知識の質にはばらつきがあることが知ら

れている．そのため，質の低い知識も多数提示されてしま

い，ユーザが質の高い知識を取得するのが困難である．質

の低い知識を省く方法としては，短時間に同じキーを連続

して入力するといった明らかに悪意ある間違った知識を省

く方法は提案されている [9], [10]．しかし，自然言語で入

力をするようなシステムで間違った知識を省くことは難し

い．また悪意がなくても，知識を入力する人の環境や知識

のレベルも様々であり，知識の質を評価・検証することは

難しい．信頼できる情報源があれば質の高い知識であると

判断できるとする例もあるが [7]，「信頼できる情報源」自

体の判断もまた困難である．企業においては，「暗黙知」と

して認識される熟練者の質の高い知識を，いかに非熟練者

と共有するかは課題とされている [12], [13]．これらの知識

はなんらかの定量的なルールに基づいてコンピュータが生

成できる知識ではないゆえに，人間に入力を託されてきた

ものであり，これらの知識の質を定量的に評価することは

困難である．

そこで，質の高い知識を自動で抽出して，質の高い知識

を提示する，ということが課題となる（表 1 の課題 1-ii）．

このためにはまず，知識の質を定量的に評価する指標を作

成して実際に質の差を検証することが必須となる（表 1 の

課題 1-i）．本論文では，この課題 1-iを対象とする．

問題 2：質の高い知識の数が限られているのに対しデータ

量は膨大なため，知識が付与されないデータが多数

残ってしまう．

熟練者のような質の高い知識を入力できる人間の数は限

られているため [12], [13]，大量のすべてのデータの分析

結果を確認し，知識を洞察することは困難である．たとえ

ば，2009年から 2020年の間にデジタル情報量が 44倍に

増加すると予測されるのに対し ITスタッフは 1.4倍に増

えるにとどまるとの指摘もある [5]．したがって，限られた

数の質の高い知識を持つ人間が，膨大な量のデータを逐一

確認して対応する知識を入力することはますます困難にな

る．ある程度の予備知識を持つユーザならば質の高い知識

のデータベースを手動で検索する方法を用いることも可能

だが [21]，質の高い知識とデータとの自動な対応付けを行

い，ユーザに自動で提供する方法は提案されていない．

そこで，あるデータと知識のセットを抽出して，ルール

を作り，他のデータと知識を関連付けて拡張することで膨

大な量のデータに適応可能とする方法が課題となる（表 1

の課題 2）．表 1 に従来研究の問題と課題をまとめる．

3. 知識共有型レコメンドシステム “Knowl-

edge Recommender”の提案

3.1 提案システムの概要

そこで筆者らは，知識共有型レコメンドシステム「Knowl-

edge Recommender」を提案する．本システムの目的は，

ユーザが実世界を流通する膨大なデータに対応した質の高

い知識を共有することである．本システムはデータの定量

的な分析結果と，ユーザが入力する属人的な知識を自動で

関連付けることで，分析結果に応じた知識をユーザにレコ

メンドし，ユーザ間での知識共有を可能とする．

まず図 1 に，Knowledge Recommenderを用いたサービ
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図 1 Knowledge Recommender を用いたサービスの概要

Fig. 1 Service schema using Knowledge Recommender.

スの概要を示す．本サービスではまず，実世界データを既

存のサービス基盤等により取得する．実世界データとは，

たとえばセンサログや ASPデータ等，実世界を流通する

サービスのログデータである．ログデータ実世界データは

既存のサービス基盤を通してログデータベースに格納され

る．本システムのログデータ分析部は，ログを収集し，分

析して，ユーザに分析結果を提示する．分析結果は，様々

な分析指標により算出された数値やグラフである．また分

析結果と同時に，知識処理部は，分析結果に対応する，熟練

のユーザが持つ質の高い知識をレコメンドする．ユーザは

提示された知識を参照して，実世界にフィードバックする

対応を行う．非熟練の一般的なユーザは，熟練のユーザの

知識を取得することで業務に活用可能となり，また熟練の

ユーザ間でも，知識のムラのない共有を促す．ここで想定

されるユーザは，たとえばサービスを提供する法人の営業

パーソンやコンサルタントであり，実世界でフィードバッ

クを受けるのは，サービスを享受する顧客である．この場

合，レコメンドする知識は，熟練の営業パーソンによる営

業方法やコンサルティング方法等である．ユーザは，この

営業方法やコンサルティング方法を用いて顧客対応するこ

とで，質の高いサービスを提供することが可能になる．

次に，知識データベースの生成方法を述べる．熟練ユー

ザは，提示された分析結果を確認して，自分が持つ対応す

る知識を入力する．知識処理部は分析結果と知識の関連付

けを行い知識データベースに格納する．以後，本システム

が類似の分析結果を提示する際には，対応する過去に入力

された知識も同時にレコメンドする．この知識入力と関連

付け処置の繰返しにより，知識データベースを質・量とも

に強化する．これにより，熟練のユーザの知識を大量のロ

グデータに対応させ，一般ユーザとの共有を可能にする．

詳細は 3.3節で後述する．

Knowledge Recommenderの UI（User Interface）例概

要を図 2 に示す．本 UIでは，ユーザが指定した対象ログ

データの分析結果を提示する．同時に，分析結果に対応す

る知識をレコメンドする．この際，提示された分析結果に

図 2 知識共有型レコメンドシステムの UI の概要

Fig. 2 UI schema of Knowledge Recommender.

対して知識のあるユーザは，知識入力欄より知識を入力す

る．入力された知識は，別の類似する分析結果が提示され

た際にレコメンドされる．

ユーザの操作フローおよびKnowledge Recommenderの

処理フローを図 3 に示す．ユーザは，ログイン後，対象ロ

グデータを指定する．たとえば，ログデータ取得場所・期

間等で指定する．Knowledge Recommenderの分析部は，

分析を行い結果をユーザに提示する．同時に，知識処理部

は分析結果に対応する知識を知識データベースから検索

し，検索結果があればその知識をユーザにレコメンドする．

ユーザは，分析結果に対応する知識がさらにあれば，知識

を入力する．Knowledge Recommenderは，入力された知

識に対して，提案方法（2）で述べる方法でレコメンドルー

ルを生成し知識データベースに格納する．

3.2 提案方法（1）：知識の構造化能力を用いた，知識の

質の差の検証

本節では，表 1 の課題 1-iの「知識の質の定量的評価指

標」を解決するために，「知識レコメンドルールの生成方

法」を提案する．将来的な課題として，表 1 の課題 1-iiの

「質の高い知識のみを自動で抽出して提示する」があるが，

その前段階として必須のプロセスとなる．この課題 1-iを

解決するために，「知識の構造化能力を用いた，知識の質

の評価点数」を用いてユーザ間の知識の質の差を検証する

方法を提案する．本方法では，ユーザを「熟練ユーザ」と

「一般ユーザ」の 2種類に分け，「熟練ユーザ」の知識を質

の高い知識として扱う．

知識の質の定量的評価は従来より困難であった．閲覧者

によるレイティング結果から判断する方法もあるが，レイ

ティングを行う閲覧者自身に知識がないと正当な評価が困

難であるという問題も提唱されているように [28]，知識あ

る熟練者の不足が背景となっている本提案の趣旨には適さ

ない．

そこで筆者らは，知識の質を評価するために，定量的に

比較可能な基準として，各ユーザの「知識の構造化能力」に

着目した．近年，情報量の増大や知識の複雑化・細分化に

より，知識の構造化の重要性が論じられている [29], [30]．

ここでは，知識を多人数が共有するためには知識の構造化
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図 3 ユーザの操作フローおよび Knowledge Recommender の処理フロー

Fig. 3 User operating and Knowledge Recommender process flow chart.

図 4 ビル省エネ事業における知識構造化の例

Fig. 4 Example of knowledge structurization for building energy management.

が必要であり，その役割は専門知識を持つ「優れた人」に

あること [29]，また構造化能力を得るためには経験と実践

が必須であること [30]が示されている．こういった状況

から，たとえば，熟練者であれば，根拠となる事実をふま

えて，対象の状況や問題を類推し，そしてその対応策を示

すという知識構造化プロセスを踏む能力が高いと考えら

れる．本研究が対象とする，ビル省エネ事業における知識

構造化の例を図 4 に示す．本システムの場合， 1©分析結
果として提示された数値を根拠として， 2©対象の状況を推
定し， 3©対応策を入力する，というプロセスとなる．しか
し，一般ユーザであれば，経験不足等によりこのプロセス

を踏むことが難しく，たとえば根拠となる分析結果の数値

から状況を類推することが困難と考えられる．本方法知識

の構造化能力は入力した知識の根拠の有無から判断できる

とした．知識の入力に際し，たとえフリーフォーマットで

の入力であっても熟練者は構造化ができることが多く，一

般ユーザには難しいことが多いと考えられる．

本方法では，本システムによって入力された知識をこの

構造にあてはめ，図 4 の 1© 2© 3©の各構造に適合する箇所の
有無から知識の質を定量的に定義する． 1© 2© 3©の要素を持
つ知識は，質の高い知識であると評価する．

また，「 1©根拠となる事実」の根拠は「定性的根拠」と，
「定量的根拠」の 2種類に大別できる．「定量的根拠」とは，

たとえば「分析結果の分析指標 1が 15%を上回っているか

ら」のような，すなわちコンピュータのプログラムによっ

て記述可能な根拠であり，「定性的根拠」とはそれ以外であ

る．本システムでは，特に知識の定量性に着目することか

ら，特に「定量的根拠」を持つ知識を評価の対象とする．

なお，本方法による知識の質の評価方法では，知識の構

造化能力を対象とし，各構造間の論理の妥当性は対象外と

する．たとえば「『 1© Aという事実』があれば『 2©対象は
Bという状況である』」という論理が正しいかどうかの評

価は対象外である．

3.3 提案方法（2）：知識レコメンドルールの生成方法

本節では，表 1 の課題 2の「膨大な量のデータに対応し

た知識の展開」を解決するために，「知識レコメンドルー

ルの生成方法」を提案する．本方法は，(i)データと知識の

セット抽出 (ii)レコメンドルール生成 (iii)関連付けレコメ

ンド実行の 3段階のプロセスにより実施される．各プロセ

スを以下に示す．

(i)データと知識のセット抽出

あるデータと知識のセットを抽出する方法を述べる．熟

練ユーザは，分析対象とするデータを指定し，提示される

分析結果を確認して知識を入力する．このデータと知識が

セットとなる．分析結果は，複数の分析指標によって示さ
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表 2 知識データベースの構造

Table 2 Structure of knowledge database.

れる．たとえば，分析対象データがある場所・日の「気温」

であったとすれば，分析指標 1は気温上昇の傾きを示す数

値，分析指標 2は前日同時刻との増減比率，等となる．分

析結果はすべて数値で算出される．分析対象データを指す

ID，分析結果，知識は 1つのレコードとして熟練ユーザ知

識データベースに格納される．知識データベースの構造を

表 2 に示す．たとえば，データ（あ）の分析結果は「分析

指標 1 = 50，分析指標 2 = −2」であり，セットとなる知

識は「分析指標 1が · · ·なので，· · ·だろう」である．レコ
メンドルールに関しては次項 (ii)に述べる．

(ii)レコメンドルール生成

レコメンドルールは，ユーザが入力した知識の「定量的

根拠」より生成する．知識が提案方法（1）によって質が高

いと評価される，定量的根拠のある知識であれば，根拠は

コンピュータのプログラムによって記述可能である．たと

えば，表 2 のデータ ID（あ）に対応する知識の「 1©根拠
となる事実」が「分析指標 1が高くて分析指標 2が低いの

で～」であれば，それぞれの分析指標の閾値を分析結果より

取得し，「If (分析指標 1 >= 50) And (分析指標 2 <= −2)

Then～」という条件式で記述可能である．この条件を UI

で指定，もしくはシステムが知識入力時に提示されている

分析結果から自動で判断し，知識データベースのレコメン

ドルールに格納する．

(iii)関連付けレコメンド

ユーザが図 3 のフローに示すとおり，ある対象データ

を指定すると，その分析結果に対応する知識がレコメン

ドされる．たとえば，対象データとして（う）を指定す

るとする．他のユーザによってすでに（う）に対応する

知識が知識データベースに入力されていれば，Knowledge

Recommenderはその知識を取得しユーザにレコメンドす

る．（う）に対応する知識が，表 2 に示すようにまだ入力

されていなければ，関連付けレコメンドの実施により知識

レコメンドを行う．まず，対象データ（う）を分析し，各

分析指標の数値を算出する．次に，知識データベースのレ

コメンドルールから，データ（う）の分析結果を満たす条

件のルールを検索する．条件を満たすルールがあれば，そ

のルール生成時の知識をデータ（う）に関連付け，ユーザ

にレコメンドする．たとえば，（い）のレコメンドルールの

条件が（う）の分析結果を満たすならば，（い）の知識を

ユーザにレコメンドする．

ログデータが膨大な量であれば，質の高い知識を持つと

思われる熟練者が知識を付与できるデータはごく一部に限

られる．しかし本提案方法をデータ全体に適用することで，

熟練者知識を展開して膨大な量のデータに関連付けし，熟

練者が直接分析結果を確認して知識を付与していないデー

タに対しても，知識をレコメンドすることが可能となる．

4. 評価実験

4.1 ビル省エネルギー管理事業へ適用した検証実験

Knowledge Recommenderを，（株）日立ビルシステムが

運営する既存のビルエネルギー管理サービスに適用し，提

案手法の検証を目的とした実験を行った．

エネルギー管理サービス「ネット・エネケア-e」は，ビ

ルの省エネ運用等を目的とした ASPである，日本国内に

おおむね数十棟～二百棟程度のビルを所有する顧客が対象

である．電気，ガス，油といった各ビルのエネルギー使用

量を毎月収集し，月ごとの使用量推移グラフや前年同期比

といったデータを提示する．（株）日立ビルシステムのコ

ンサルタントは，この分析結果を見て各ビルの省エネ方法

に関するコンサルティングを行う．ここでは 1章に述べた

背景と同様に，省エネに関する知識には質・内容ともにコ

ンサルタントごとにばらつきがあること，また顧客は増加

が見込まれるが，質の高いコンサルティングを行えるコン

サルタントの人数は限られているということが課題となっ

ていた．

4.2 評価指標

提案方法（1），（2）を検証するため，次の評価指標を定

義する．

評価指標（1）：提案方法（1）を用いた，熟練者と一般ユー

ザの知識の質の差

本研究では，図 4 に示す知識の構造のうち，特に「 1©
根拠となる事実」と 2© 3©のいずれかを記載できている知識
を，構造化ができている知識であり質が高いと定義する．

ユーザに一定数以上の知識を入力させ，構造化できている

知識の割合から，対象ユーザの知識の質を評価する．本実
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表 3 被験者の詳細

Table 3 Examinee specification.

験では，ユーザを，質の高い知識を持つと思われる「熟練

ユーザ」と，それ以外の「一般ユーザ」の 2種類に分け，知

識を質の差を検証する．ユーザ種別はログイン時の IDで

識別する．知識の質の評価点数として以下の (1-a)と (1-b)

の 2種類を定義する．本提案では特に「定量的根拠」を持

つ知識を評価の対象とするが (1-b)，差分を明確にするた

め，定性的か定量的かを問わなければ根拠を入力できた知

識についても評価を行う (1-a)．

(1-a)定性的根拠か定量的根拠かは問わない場合

知識の質の評価点数を式 (1)で定義する．

知識の質の評価点数（%）

=
「 1©根拠となる事実」を記載した知識の数（個）

入力した知識の数（個）
×100

(1)

(1-b)定量的根拠に限る場合

知識の質の評価点数を式 (2)で定義する．

知識の質の評価点数（%）

=
定量的な「 1©根拠となる事実」を記載した知識の数（個）

入力した知識の数（個）
× 100 (2)

評価指標（2）知識の展開性能

ある知識 iが，全データのうちどれだけのデータに対し

て適用可能かを示す，「知識 iの適用性能」を，式 (3)で定

義する．

知識 iの適用性能（%）

=
知識 iが適用可能なデータ数（個）

全データ数（個）
× 100 (3)

入力されたすべての知識に対して式 (3)を算出し，その

平均値・最大値・最小値を求めることで，知識の適用性能

を評価する．また，知識の適用性能のばらつきを評価する

ため，「知識 iの適用性能の z得点」を算出する．これは，

式 (3)に示した適用性能の標準偏差を用いた式 (4)で算出

する．

知識 iの適用性能の z得点

=
(知識 iの適用性能−全知識の適用性能の平均値)

知識の適用性能の標準偏差
(4)

図 5 Knowledge Recommenderを用いたビル省エネコンサルティ

ングの概要

Fig. 5 Building energy management consulting using

Knowledge Recommender.

4.3 実験方法

(1)実験環境

2010年 11月～12月にかけ，実験を実施した．被験者は

省エネコンサルティングにおいて経験を持つ熟練コンサル

タント 1名および省エネコンサルティング経験の浅い一般

コンサルタント 6名の計 7名である．表 3 に被験者の詳

細を示す．なお，一般コンサルタントに関しては，省エネ

コンサルタンティング業務に限った経験は浅いが，いずれ

もそれ以前から数年以上ビル管理の実務を担当してきた，

実務経験・実務知識を有する中堅社員である．

(2)実験用ツールの開発

提案手法の検証のため，実験用ツールとして「ネット・

エネケア-e向け Knowledge Recommender Ver.001」を開

発した．図 5 に本ツールを用いたビル省エネコンサルティ

ングの概要を示す．顧客であるビル管理者は，「ネット・

エネケア-e」に各ビルのエネルギー使用状況を入力する．

ビル管理者は，使用状況を可視化したグラフ等を閲覧可能

である．使用状況のログは「ネット・エネケア-e」によっ

て取得され，csv形式でログデータベースに格納される．

Knowledge Recommender Ver.001は，ログの分析結果お

よび分析結果に対応する省エネ知識を運営企業である（株）

日立ビルシステムのコンサルタントに提示する．コンサル

タントは，ツールから取得した省エネ知識を用いてビル管

理者に，ビルをより省エネ運用するためのコンサルティン

グを実施する．表 4 に本ツールの開発環境と動作環境を

示す．

図 6 に「ネット・エネケア-e 向け Knowledge Recom-
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表 4 開発環境および動作環境

Table 4 Development and operating environment.

図 7 4©分析画面（ビル個別分析）
Fig. 7 4© Analysis page (Target building).

図 6 「ネット・エネケア-e向けKnowledge Recommender Ver.001」

の画面遷移

Fig. 6 Screen transition of Knowledge Recommender Ver.001

for NetEnecare-e.

mender Ver.001」の画面遷移を示す．ユーザであるコンサ

ルタントは，まず 1©でログインし， 2©で分析対象となる
ネット・エネケア-eのログを指定する．本システムは指定

されたログを分析し， 3©でログに含まれる全ビルの分析結

果のリストを提示する．ユーザはリストから，特に詳細を

確認したいビルを選択する． 4©で，ユーザが選択したビル
の個別の詳細分析結果を提示する．

図 7 に 4©分析画面（ビル個別分析）を示す．分析画面
（ビル個別分析）では，ユーザが選択したビルの分析結果詳

細およびグラフを提示する．分析指標は，本実験では「エ

ネルギー原単位規模別分析値（σ）」と，「エネルギー原単

位前年同月比（%）」を提示した．「省エネ知識のレコメン

ド」エリアには，この分析結果に対応する省エネ知識をレ

コメンドする．「熟練者知識入力」エリアには，熟練コンサ

ルタントが提示された分析結果に対応する省エネ知識を入

力する．
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表 5 実験対象データ

Table 5 Object data specification.

表 6 熟練コンサルタントが入力した知識の一例

Table 6 Example of knowledge inputted by expert consultant.

表 7 一般コンサルタントが入力した知識の一例

Table 7 Example of knowledge inputted by non-expert consultant.

本実験では，ネット・エネケア-eサービスの顧客である

A株式会社の直近のデータを対象データとした．表 5 に

対象データ詳細を示す．

(2)実験手順

・提案手法（1）の検証

まず「ネット・エネケア-e向けKnowledge Recommender

Ver.001」を利用して，被験者にビルのエネルギー消費量

に関する分析結果を提示した．提示するビルおよび対象月

は，各被験者が知識を入力しやすいものとし，自由に選ば

せた．続いて，提示された分析結果に対応するユーザ各人

の省エネ知識を入力させた．入力形式はフリーフォーマッ

トとし，形式・内容とも特に制限はせず，各人の自由に入

力させた．この際，他のコンサルタントとの相談等は行わ

ないものとした．

・提案手法（2）の検証

熟練コンサルタントが入力した知識を入力データとし，

A株式会社の全 1,532データに提案手法（2）を適用して，

適用可能な知識数を検証した．なお，本実験は知識の展開

範囲の検証が目的のため，レコメンドルールのプログラム

生成は手動で行っている．

5. 結果

5.1 提案方法（1）の検証結果

被験者である熟練コンサルタントと一般コンサルタント

が入力した知識に対し，評価指標（1）を用いて評価を行っ

た．それぞれの被験者が入力した知識の一例を表 6，表 7

に示す．

なお，知識構造にあてはめた分類は筆者が手動で行った．

被験者が入力した全知識は，付録として本論文に添付する．

評価指標 (1-a)の「知識の質の評価点数（定性的根拠か定

量的根拠かは問わない場合）」の結果および評価指標 (1-b)

の「知識の質の評価点数（定量的根拠に限る場合）」を，

図 8，表 8，表 9 に示す．

評価指標 (1-a)の結果を述べる．熟練コンサルタントと

一般コンサルタントの知識の質の評価点，すなわち定性的

か定量的かを問わなければ根拠ある知識を入力できた割

合は，それぞれ 80.0%と 39.4%となり，約 2.0倍の開きが

あった．

評価指標 (1-b) の結果を述べる．一般コンサルタント

が入力した知識の質の評価点数は，(1-a) と比較すると，

39.4%から 7.7%へ低下した．また，熟練コンサルタントと

一般コンサルタントの定量的根拠のある知識の割合はそれ

ぞれ 80.0%と 7.7%であり，約 10倍の開きがあった．

5.2 提案方法（2）の検証結果

熟練コンサルタントが入力した知識のうち，「根拠のあ

る知識」8個それぞれ対して評価指標（2）を算出し，その

平均値・最大値・最小値を検証した．結果を表 10 に示す．

参考までに，本実験で対象とした全 1,532データにおける

展開個数も付記する．

知識の展開性能の平均値は 26%であった．これより，全

データにおいて，知識を展開可能なデータの割合は，平均

で 26%であったことが示された．また，平均値は 26%で

あったが，最大値は 82%（z得点換算で 1.7σ），最小値は

0.3%（z得点換算で−0.7σ），展開性能の標準偏差は 33%と

なった．これより，知識によって展開性能の差が大きく，
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図 8 評価指標 (1-a)，(1-b) による実験結果

Fig. 8 Experimental result of evaluation index (1-a) and (1-b).

表 8 評価指標 (1-a) による実験結果

Table 8 Experimental result of evaluation index (1-a).

表 9 評価指標 (1-b) による実験結果

Table 9 Experimental result of evaluation index (1-b).

表 10 評価指標（2）による実験結果

Table 10 Experimental result of evaluation index (2).

展開性能にはばらつきがあることが示された．なお，z得

点の平均値が 0σ，標準偏差が 1σであることは自明である．

5.3 レコメンドされる知識の精度

2章でも述べたとおり知識の質を定量的に評価すること

は困難なため，本研究では知識の構造化能力を評価の対象

とした．一方で，知識の構造化が正しく行えていたとして

も，必ずしもユーザに適切な知識がレコメンドされるとは

限らない．そこで，ユーザに適切な知識がレコメンドされ

る割合を「知識の精度」と定義し，検証を行った．

ユーザに適切な知識がレコメンドされるためには，「レ

コメンドルールが正しいこと」「知識の内容が正しいこと」

の 2点を満たす必要がある．レコメンドの精度を評価する

には，知識の内容の正しさとルールの正しさをあわせて評

価する必要があるが，本実験においては，4.3節に述べた

とおり，あらかじめ手動で正しいレコメンドルールを設定

することで「知識の内容が正しい割合」が知識の精度とし

ての評価尺度となるようにして実験を行った．そこで「知

識の内容が正しい割合」が知識の精度としての評価対象と

なる．この「知識の内容が正しいかどうか」の検証は，被

験者と異なる見識の高い者が行うものとする．式 (5)に評

価式を定義し，検証を行った．

知識の精度（%）

=
検証者により，内容が正しいと判断された知識数（個）

被験者が入力した，根拠のある知識数（個）
× 100 (5)

検証者として，被験者とは異なる熟練ユーザ 1名（省エ

ネコンサルティング経験 10年以上の熟練コンサルタント）

を設定し，被験者が入力した「根拠のある知識」（表 9 に

その数を示した）に対して「知識の精度」を検証した．検

証の結果を表 11 に示す．

検証の結果，根拠のある知識数 9個に対し，検証者によ

り内容が正しいと判断された知識数は 8個となり，知識の

精度は 88.9%と高い数値を示した．すなわち，「根拠のあ

る，構造化された知識の精度は高い」ということが示され

た．一方で，根拠があっても「必ずしも正しいとはいえな
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表 11 知識の精度の検証結果

Table 11 Evaluation of precision of recommended knowledge.

表 12 本実験における知識入力時間の削減効果

Table 12 Time reduction effect for knowledge-input.

い」と判断された知識も 1個あった．これは熟練コンサル

タントが入力した「夏季のエネルギー原単位が他の季節に

比べ高位であるため（根拠），外気冷房の導入など冷房負荷

の低減が必要である（対策）」という知識である．検証者は

「外気も高温の場合は外気冷房の導入が冷房負荷を下げる

とは限らないため，必ずしも正しいとはいえない」と判断

した．この判断は，熟練ユーザ同士であっても見解が分か

れる「知識のコンフリクト」であると見なすことができる．

なお，本実験では，明らかに誤っていると判断された知識

や，悪意のもと入力されたと思われる知識はなかった．

5.4 知識入力時間の削減効果

参考値として，本実験における知識入力時間の削減効果

を表 12 に示す．展開性能に効果があることで，一般に，

知識入力時間は削減できる．本実験においては，熟練コン

サルタントがログデータの分析結果を確認のうえで 10個

の知識を入力するのに 60分を要した．同様に，A株式会

社の全データに対して知識を入力するとなると，1件あた

りの入力時間が同じ 6.7分/個であるならば，総入力時間は

約 171.1時間を要することになる（提案方法未適用時）．本

システムが想定するデータの場合，データの母数自体が膨

大となるため，その中から類似データを見つけ出し同じ知

識をコピーペーストするといった操作を用いて知識入力時

を短縮することも，実用上は困難である．しかし提案方法

を適用すると，同様の知識を付与する場合のデータ 1件あ

たりの知識入力時間は 3.9秒/個となり，約 103分の 1に

短縮可能と考えられる．なお，表 12 による提案方法時の

数値は理論値である．実用時には，たとえば誤った知識の

除去にかかる時間等，ルーチン以外の操作プロセスにかか

る時間もあることが想定される．

6. 考察

まず，5.1節に述べた提案方法（1）の検証結果について

考察する．提案方法（1）を適用しない場合はユーザ間の

知識の質を定量的に評価することができなかったが，本提

案によって，ユーザ間の知識の質の差を明示的に示すこと

が可能となった．(1-a)の結果から，根拠のある知識を入

力する能力に，熟練コンサルタントと一般コンサルタント

には大きな差があるといえる．実際に被験者が入力した知

識を閲覧すると，熟練コンサルタントは，たとえば「前年

同月比が非常に大きくなっているので，テナントが～」と

いう記述で根拠を示して知識を入力していることが多かっ

た．これに対し，一般コンサルタントは根拠となるべき事

象を述べられていない例が多かった．たとえば根拠となる

事象を記述せず唐突に「LED照明に交換するべき」のよう

に知識を入力するため，提示されたデータに対する関連性

を示せていないものが多かった．定量的な根拠に限定した

(1-b)では一般コンサルタントの知識の質評価点数は (1-a)

よりも大きく低下した．この結果から，定量的な根拠に基

づいて知識を入力するためには，さらに熟練が必要である

と思われる．熟練コンサルタントは，「前年同月比が～」の

ように，定量的に定義可能な分析結果の数値を確認してい

て根拠としていることが多いのに対し，一般コンサルタン

トは，根拠を入力した際でも，提示された分析結果の数値

を根拠とはせず，被験者がもともと漠然と持っていた定性

的な知識，たとえば分析ツール以外の資料等から得た定性

的な情報を根拠としてしまっているものが多かった．今回

の実験ではフリーフォーマットで被験者に知識を入力させ

たが，こういった状況から，たとえ「根拠入力欄」と「類

推状況・対応入力欄」に分けたフォーマットで入力させた

としても，一般コンサルタントには定量的な根拠のある知

識を入力することは難しかったと考えられる．

次に 5.2節に述べた提案方法（2）の検証結果について

考察する．熟練コンサルタントが入力した知識の展開性

能 [平均値]は 26%となり，ある知識を全データのうち平均

約 26%のデータに対してもレコメンド可能であることが分

c© 2012 Information Processing Society of Japan 159



情報処理学会論文誌 Vol.53 No.1 149–162 (Jan. 2012)

かった．これより，熟練コンサルタントが実際に分析結果

を確認し知識を付与できるデータの数は限られるが，分析

結果を確認しきれない他の膨大な数のデータに対しても関

連する知識をレコメンド適用可能であるという見通しを得

た．一方，熟練コンサルタントが分析結果を確認していな

い大量のデータの中にも，新たな知識が含まれる可能性が

ある．この新たな知識に相当するデータをいかに抽出する

かは今後の課題となる．また知識によって展開性能にばら

つきが大きいことが示された．なお，展開性能は必ずしも

大きいほど良いとは限らない．たとえば，展開性能が大き

い知識はどのデータにもあてはまる重要性の低い知識であ

り，また小さい知識であれば展開できたデータに対してピ

ンポイントな良い知識であるということも考えられるため

である．展開性能と知識の重要性の関連についても今後の

検証課題である．

5.3節に述べたレコメンドされる知識の質について考察

する．本結果から，レコメンドされる知識において構造化

が行われていたとしても，知識の内容自体が誤っている場

合もあると考えられる．本システムは企業内での知識共有

を目的としておりユーザの匿名性は低いため，コンシュー

マ向けシステムのように悪意のある知識入力が問題とな

る [9], [10]ことは少ないと思われる．しかし本結果で見ら

れたように，熟練ユーザ同士でも見解が異なるケース等の

「知識のコンフリクト」が問題となることが考えられる．ま

た当然，悪意なく誤った知識を入力してしまうケースもあ

りうる．そういったケースへの対応としては，たとえば，

知識をレコメンドされたユーザらが，「役立った/役立たな

かった」等の簡単なフィードバックを返すことで誤った知

識を省き，知識の質を向上させることが考えられる．

今後の運用においては，入力される知識が増大するにつ

れ，あるデータに対し「レコメンドされる知識の量が多く

なりすぎる，あたりまえの知識でもレコメンドされてしま

う」という現象が起きることも懸念される．そこで，最適

レコメンド数や範囲等も今後の検討課題となる．一方で，

「入力者にとってはあたりまえの知識でも，レコメンドされ

る側にとってはあたりまえではない」と思われる例もあっ

た．あたりまえの知識を多くのユーザが漏れなく共有する

ということも，事業活用を目的とした知識共有システムに

おける 1つの成果となると考えられる．

本実験により，熟練コンサルタントの知識を一般コンサ

ルタントにレコメンドすることで，一般コンサルタントで

も顧客に質の高い知識を提供するために有用である見通し

を得た．また，熟練コンサルタント同士の知識のレコメン

ドでも，お互いの知識の抜け漏れを防ぐために有効と思わ

れる．さらに，本提案手法による情報の共有は，一般コン

サルタントに向けたマニュアル用途としてだけでなく，教

育用途にも有効と思われる．熟練コンサルタントが入力し

た根拠に基づいた知識をレコメンドされることで，一般コ

図 9 Knowledge Recommender のミドルウェア化と適用事業例

Fig. 9 Knowledge Recommender as a middleware and service

application examples.

ンサルタントは知識創出に至るプロセスを学び，一般コン

サルタント自身が質の高い知識入力を行う熟練コンサルタ

ントになるための成長を促す．

7. おわりに

7.1 結論

本論文では，知識共有型レコメンドシステム「Knowledge

Recommender」を提案した．本システムでは定量的分析結

果と入力された知識を関連付けしレコメンドするルールを

生成する．本システムを既存のビル省エネ管理 ASPに適

用し 1,532データを対象に検証の実験を行ったところ，熟

練者と一般ユーザの知識の質には，本研究による提案指標

において約 10倍の開きがあることが分かった．また，あ

るデータに対して入力された知識は，平均で全データの約

26%に展開してレコメンド可能という結果を得た．これに

より，本システムが膨大な量のデータに対応する知識の共

有に有用であるという見通しを得た．

7.2 今後の課題

本論文では Knowledge Recommender の提案および検

証を行った．さらに質の高い知識共有を有効に活用する

Knowledge Recommenderの発展に向け，以下の課題を持

つ．まず，表 1 の 1-iiに課題として述べた質の高い知識の

自動抽出がある．また，本論文に述べた実験により，レコ

メンドルール自動生成方法の高精度化や新たな知識を創出

するログデータの抽出が課題となることが想定できた．

さらに，多様な業種・サービスへの適用へむけKnowledge

Recommender のミドルウェア化が課題となる．図 9 に

Knowledge Recommenderのミドルウェア化と適用事業例

を示す．

また，レコメンドされた知識に対し，評価や追記といっ

たフィードバックを行うことで，さらに質の高い知識へ改

善する方法も検討課題である．

以上により，Knowledge Recommenderのさらなる発展

と効果的な実用を目指す．
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付 録

A.1 被験者が入力した知識

被験者が入力した知識の一部を付録として添付する．白

い行は質が高いと評価された知識，網掛け行は質が高いと

はいえない（根拠がない，もしくは内容が必ずしも正しい

とはいえない）と評価された知識である．
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