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あらまし  本稿では IoT 技術を用いた推薦システムを構築し、実証実験を実施した結果について報告する。本推

薦システムでは、iBeaconを利用してユーザーがどの展示にどれくらいの時間滞在したかという履歴情報を収集し、

行列分解の技術を用いてユーザーにおススメの展示を推薦するシステムである。本実験によって、推薦の精度の目

安となる予測滞在時間の誤差が平均して 2 分以内には抑えられていることが明らかになった。また、IoT 技術を用

いた推薦システムには、ユーザー数を増やす必要があることや、推薦の与える影響の大きさの点で課題があること

が明らかになった。 
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1. はじめに  

Amazon に代表されるネットショッピングでは膨大

な量の商品を取り扱っている。消費者の立場から考え

ると、これらの商品をすべて見比べることは不可能で

ある。一方、商品を提供する側の立場から考えると、

商品の売り上げを向上するためには、消費者個人に合

わせて商品を推薦することが重要である。そこで

Amazon では過去の閲覧履歴や購入履歴などを用いて、

個人に合わせた推薦を行うことで、消費者に適切な商

品を提示して企業の売り上げの向上を図っている

[1][5]。  

現実世界の推薦サービスを見てみると、ウェブの世

界とは異なり、過去の行動履歴を用いた推薦がなされ

ていないという問題がある。現在、 IoT 技術の普及に

伴い、センサやアクチュエータを利用した新たなサー

ビスが実現可能になりつつある [13]。IoT とはパソコン

などの通信機器だけでなく、実世界におけるさまざま

な「もの」に通信機能を持たせ、インターネットに接

続することでサービスを実現する仕組みのことである。

実際にはセンサなどを利用して現実世界から情報を取

得し、得られた情報を用いてアクチュエータなどで「も

の」を制御して実世界にフィードバックを行う。 IoT

という考え方自体は昔から存在していたものだが、セ

ンサ・アクチュエータ技術の進歩によって様々な情報

を収集したり、機器を操作できるようになったことや、

ビッグデータ技術によって大量の情報を自動で処理で

きるようになったため、現在注目を集めている。  

上記のような背景に基づき、我々は IoT 技術を利用

することで、個人の行動履歴などの情報を収集し、現

実世界で個人に合わせた推薦を実現するシステムを構

築した。また本システムを用いて、大阪にある研究展

示施設である The Lab において実証実験を実施した結

果について報告する。本システムでは、推薦には協調

フィルタリングと呼ばれる、ユーザーの行動履歴をも

とに推薦を行う方法 [1-5,7]を用いる。利用者の行動履

歴の取得には、 iBeacon[9]と呼ばれる技術を用いる。

iBeacon を用いて、The Lab を訪れるどのユーザーがど

の展示にどの程度の時間滞在したかを行列として表現

し、行列分解の技術を適用することで、行列における

未知の値を推定する。つまり、利用者が未訪問の展示

にどの程度の時間滞在するかを推定することで、より

長い時間滞在すると推定された展示を推薦する。  

本稿の構成は次のとおりである。２章で IoT を用い

た推薦システムに必要な事前知識について解説する。

３章では、今回構築したシステムについて述べる。４

章で実験の結果や考察について述べた後、５章で関連

研究について述べ、最後に６章で本稿のまとめと今後

の課題について述べる。  

 

2. 事前知識  

本章ではユーザーの行動履歴を収集して推薦を行

うシステムに必要な技術について述べる。2.1 節では

利用者の行動履歴の収集に利用した iBeacon について

説明する。2.2 節では推薦のアルゴリズムについて説

明する。2.3 節では実験で用いたアクチュエータを制

御する機器について説明する。  

 

2.1 iBeacon 

iBeacon とは Bluetooth を利用して、機器を特定する

ビーコンと呼ばれる技術の一種である。Bluetooth を用

いて常に情報を発信し続けており、その情報は iPhone

などで受け取り処理することで、情報の発信源の機器

を認識することができる。情報を発信する機器のこと

をビーコンと呼ぶこともある。本稿では機器を特定す

る技術総体を iBeacon と呼び、機器のことをビーコン

と呼んで区別することとする。  

 

2.2 Matrix Factorization 



 

 

代表的な推薦手法の一つとして協調フィルタリン

グが挙げられる。協調フィルタリングではユーザーの

行動履歴から得られるユーザーとアイテムの関係情報

を用いて推薦を行う。協調フィルタリングを行うため

の代表的な手法として SVDが挙げられる [1]。SVDは、

ユーザーとアイテムの関係を表した行列を入力として、

その行列を分解することでユーザーやアイテムの特徴

を抽出する技術であり、推薦に応用することができる。

SVD は特徴を抽出する有効な方法だが、スパースな行

列に対してうまく適用できないという問題が指摘され

ている [1]。この問題を解決する方法として、Matrix 

factorization の技術が提案されている [1,2]。SVD では

行列の欠損値を含めて行列分解を行っていたため、ス

パースな行列に対して精度が上がらない問題があった

が、Matrix factorization では欠損値を除いて行列分解

を行うことで、ユーザーやアイテムの特徴を抽出する。 

具体的には Matrix factorization では以下のような式

を最小化することで予測モデルの学習を行う。  

min
𝑞∗,𝑝∗,𝑏∗

∑ (𝑟𝑢𝑖 − 𝜇 − 𝑏𝑖 − 𝑏𝑢 − 𝑞𝑖
𝑇𝑝𝑢)2

(𝑢,𝑖)∈𝜅

+ 𝜆(‖𝑞𝑖‖2 + ‖𝑝𝑢‖2 + 𝑏𝑖
2 + 𝑏𝑢

2) 

(2.1) 

ここでuはユーザー、iはアイテム、κはuと iの組の中

で𝑟𝑢𝑖が存在するものの集合、μは滞在時間全体の平均、

𝑞𝑖はアイテムの特徴を表すベクトル、 𝑝𝑢はユーザーの

特徴を表すベクトル、 𝑏𝑖と𝑏𝑢はそれぞれ、アイテム、

ユーザーの影響による偏差、λは過学習を抑える度合

いを決める定数である。 𝑞𝑖と𝑝𝑢の次元は特徴の数を表

し、𝑞𝑖と𝑝𝑢の各要素はユーザーやアイテムの特徴に対

応する。  

ユーザー、アイテムの影響による偏差はユーザーや

アイテムの評価の傾向を考慮するために導入されてい

る。例えば、ユーザーが他の人に比べて批判的な人だ

った場合、評価値は低くなる傾向がある。これがユー

ザーの影響による偏差である。また、あるアイテムに

対する評価が高い場合は、その評価に引きずられて高

めの評価をしてしまう傾向がある。これがアイテムの

影響による偏差である。  

得られた予測モデルを用いて、予測評価値  𝑟𝑢�̂� を求

めるには次の式を用いる。  

𝑟𝑢�̂� = 𝜇 + 𝑏𝑢 + 𝑏𝑖 + 𝑞𝑖
𝑇𝑝𝑢 (2.2) 

式 (2.2)より評価値を求めるには 𝑞𝑖と 𝑝𝑢と 𝑏𝑖と 𝑏𝑢を式

(2.1)を最小化することで求めればよい。式 (2.1)の第 1

項ではすでに存在している評価値と予測評価値の誤差

をとって 2 乗している。これを最小化するということ

は、既に存在する評価値と予測評価値との誤差を最小

化するということである。つまり、与えられたデータ

にできるだけ合うようなベクトルを求めている。第 2

項は過学習を防ぐための項である。  

式 (2.1)を最小化するためには以下の式を繰り返し適  

用する。  

𝑞𝑖 ← 𝑞𝑖 + 𝛾(𝑒𝑢𝑖𝑝𝑢 − 𝜆𝑞𝑖) (2.3) 

𝑝𝑢 ← 𝑝𝑢 + 𝛾(𝑒𝑢𝑖𝑞𝑖 − 𝜆𝑝𝑢) (2.4) 

𝑏𝑢 ← 𝑏𝑢 + 𝛾(𝑒𝑢𝑖 − 𝜆𝑏𝑢) (2.5) 

𝑏𝑖 ← 𝑏𝑖 + 𝛾(𝑒𝑢𝑖 − 𝜆𝑏𝑖) (2.6) 

ここで 𝑒𝑢𝑖は正解の評価値と予測評価値の誤差、γは

定数である。式 (2.3)～ (2.6)の右辺の𝑞𝑖と𝑝𝑢と𝑏𝑢と𝑏𝑖は１

回前の繰り返しで求めたものを用いる。  

 

2.3 IRKit と Hue 

IRKit シンプルリモコン（以下 IRKit）とは WiFi 経

由で制御可能な赤外線リモコンデバイスである。専用

アプリを用いて家電製品などのリモコンの赤外線信号

を登録すれば、さまざまなもののリモコン操作を IRKit

で代用できるようになる。IRKit 自体に HTTP サーバが

搭載されているため、 iPhone などの端末から JSON 形

式の赤外線情報を  HTTP POST リクエストにのせて

IRKit へ送ることで、 IRKit がリクエストを解釈して、

適切な赤外線信号を発信することができる。  

Hue とは、WiFi を経由して操作することのできる照

明のことである。１つの電球でさまざまな色を表現で

きるだけでなく、明るさを調節したり点滅させたりす

ることもできる。Hue を操作するには、ブリッジと呼

ばれる、照明と端末のかけ橋のような役割を果たすも

のを用いる。ブリッジから Hue に信号を送ることで

Hue の色や明るさを制御する。Hue も IRKit と同じく

HTTP 通信で、ブリッジに、JSON 形式の情報を送るこ

とで操作することができる。  

 

3. 展示推薦システム  

本章では、我々が開発した展示推薦システムについ

て解説する。本推薦システムでは、ユーザーが展示に

滞在する推定時間が長いと推定される展示を推薦する。

つまり式 (2.1)のアイテムとして展示を用い、評価値と

して滞在時間を用いる。各ユーザーがどの展示にどれ

くらいの時間滞在したかを展示推薦システムに入力す

ると、各ユーザーに訪れたことのない展示の滞在時間

を予測し、予測滞在時間の長い展示を推薦する。本推

薦システムの処理の流れは次のようになる。最初にユ

ーザーをシステムに登録する受付処理を行う（3.1 節）。

その後、ユーザーに端末を持って展示会場を移動して

もらい、移動中のユーザーの位置情報を取得する（3.2

節）。収集したユーザーの移動履歴を入力として推薦モ

デルの構築および推薦処理を行い（3.3 節）、最後に、

ユーザーからの要求に合わせて推薦結果を端末に提示

する（3.4 節）。各工程について以降の節で詳述する。 

 

3.1 受付処理  

受付場所を設け、受付フォームにユーザーの属性情  



 

 

 

図 1：システムの構成  

 

報（年齢、性別、好きな果物）と貸し出す端末の番号

を入力する。ユーザーの属性情報を用いて、ユーザー

に対して提供される照明の色とアロマの香りを決定す

る。ユーザー登録の際にユーザー番号を発行して、ユ

ーザー番号と対応する端末の対応付けを行う。受付処

理において、サーバに記録されるデータは、端末の番

号、その端末を現在持っているユーザーのユーザー番

号、属性情報である。端末ではこのファイルをアプリ

起動時に読み込むことでユーザー番号、属性情報を取

得する（図１の①）。  

 

3.2 位置情報の取得  

ユーザーがどの展示に近づいているかを区別する

ため、実験に先立ってビーコンを実験会場の各展示に

配置し、実験の際にユーザーに端末を持ち歩いてもら

う。ビーコンの識別子として iBeacon で規定されてい

る major を用いる。端末ではビーコンから major に関

する情報を受け取り、どの展示の近くに端末があるか

を判断する（図１の②）。  

ユーザーの現在地は最も強い電波を発するビーコ

ンを用いて決定する。ビーコンの発信する情報の１つ

に rssi がある。これはビーコンとユーザーが所持して

いる端末との距離の目安となる値である。端末が複数

のビーコンから電波を受け取ると、受け取ったすべて

の電波の rssi の値を比較し、最も大きい rssi の値を発

信していたビーコンに近づいたと判断する。  

また、特定のビーコンにユーザーが近づくと、照明

を点灯させたりアロマディフューザーを起動したりす

ることで、ユーザーの属性に応じて適宜、周辺環境を

変化させる機能を実現した。さらに、端末とビーコン

が離れるとき（ rssi の値が一定値以下になったとき）

に、接近してきた時刻、端末の番号、端末の ID、ビー

コンの major、年齢、性別、ビーコンの近くにいた滞

在時間（単位は秒）、を記録し、csv ファイルとしてサ

ーバにアップロードする（図１の③）。また、特定のビ

ーコンではこのとき、アロマディフューザーを止めた

り、照明を消したりする。  

 

図 2：推薦画面  

 

3.3 推薦処理  

 サーバでは端末から送信された滞在情報を統合して、

入力データを作成し、推薦プログラムに入力する。推

薦プログラムは１分ごとに定期的に実行し、推薦結果

を更新する。推薦結果をあらかじめ作成しておくこと

で、推薦結果をユーザーの端末に表示するまでの計算

時間を短縮する。  

 

3.4 推薦結果の提示  

推薦の結果はサーバから端末側に送信し、推薦結果

を端末に置いて提示する（図１の④）。端末に置ける実

際の推薦アプリの画面を図 2 に示す。画面には実験会

場の地図と「おススメを更新」ボタンをレイアウトし

ている。地図上には赤い四角でユーザーの現在地が表

示される。ユーザーが「おススメを更新」ボタンをク

リックすると、推薦処理を実行した時刻と推薦される

展示の上位２件が表示される。表示の方法は図 2 のよ

うに地図上におススメの展示の場所が緑の四角で表示

される。四角内の数字は推薦の順位である。  

 

4. 実験  

本章では、実験の概要と結果、評価について述べる。

この実験は、ビーコンを用いた推薦の精度などを調べ

る目的で行った。4.1 節では実験で使用した計算機環  



 

 

表 1：年齢と性別による実験参加者の人数（人）  

 20

歳未

満  

20

代  

30

代  

40

代  

50

代  

60

代以

上  

年齢

不明  

男性  4 15 8 14 11 2 0 

女性  1 3 7 13 2 0 0 

性別

不明  

0 0 1 1 0 0 2 

 

境を述べる。 4.2 節では実験の概要について述べる。

4.3 節で実験における各種設定について説明し、4.4 節

では推薦の精度に関して考察する。4.5 節では推薦結

果について述べ、4.6 節では推薦の与える影響につい

て考察する。  

 

4.1 計算機環境  

推薦と受付処理を行うサーバとして Mac OS X を用

いた。Mac OS X の CPU は Intel Core i5 であり、クロ

ック数は 2.8GHz、メモリは 8GB である。推薦プログ

ラムは JAVA1.8.0_51 を用いて実装されている。推薦結

果を提示する端末として iPad mini を用いた。iPad mini

の OS は iOS 9.1 である。ビーコンからの情報を受け取

り、推薦結果を提示するプログラムは swift を用いて

実装されており、開発環境として Xcode 7.1.1 を用いた。 

 

4.2 実験概要  

iPad mini をユーザーに貸し出し、ビーコンから受け

取った情報により、ユーザーがどの展示にどれくらい

の時間滞在したかを分析し、ユーザーにお勧めの展示

を推薦する。さらに、ユーザーから集めた属性情報か

らユーザーの好みに合いそうな照明の色やアロマの香

りを体験してもらう。  

実験は 11 月 21、22、27，28，29 日に行った。実験

はナレッジキャピタルの運営する The Lab と呼ばれる、

大学や企業の先端技術が展示されている場所で行った

[8]。展示数は 14 件である。  

実験参加者は合計 77 人であった。そのうち、54 人

が男性、26 人が女性、4 名が性別不明だった。また、

参加者の年齢は 20 歳未満が 5 人、20 代が 18 人、30

代が 16 人、40 代が 28 人、50 代が 13 人、60 代以上が

2 人、年齢不明が 2 人だった。年齢と性別による実験

参加者の人数を表にすると表 1 のようになる。人数が

合わないのはダミーのユーザーについてもカウントし

ていたり、受付時に失敗して受付フォームへの入力を

2 回してもらったりしたため、参加者の人数よりもデ

ータにあるユーザーの人数が多くなっているためであ

る。  

 

4.3 実験設定  

 

図 3：ビーコンの設置場所  

 

連続で１分間以上滞在していないデータはノイズ

と考え、入力データには反映されないようにした。同

一の展示に２回以上訪れた場合は各滞在時間の合計を

滞在時間として用いた。  

今回は抽出する特徴の数（アイテムの特徴を表すベ

クトル𝑞𝑖とユーザーの特徴を表すベクトル 𝑝𝑢の次元数）

は 10 とした。これは 14 個の展示およびユーザーをそ

れぞれ 10 個の特徴で表すことを意味する。10 という

数字は展示の数より少ない数で、きりのいい数字であ

ることから選ばれた。式 (2.1)のλの値は 0.08 を用いた。

最小化するための更新式のγの値は 0.0065 を用いた。

更新式を適用する回数は最大で 60 回までとした。これ

らのパラメータについては [10]に従って設定した。  

今回の実験では、ビーコンは Kontakt 社のものを使

用した [11]。電波の発信頻度は iBeacon の推奨設定に従

い 100ms につき１回発信するよう設定した。major の

値は 1～26 でありこの値で近づいた場所を識別した。

major の値が 1～14 のビーコンは図 3 にあるように展

示の真上に配置した。真上に設置したのは、電波の反

射や人の体による電波の減衰の影響を少しでも抑える

ためである。ただし、展示 4 と展示 13 については展示

が設置されている台の上に配置した。これは展示の真

上にビーコンを設置するちょうどいいものがなかった

ためである。展示 4 については展示スペースが広かっ

たため、2 つのビーコンを設置した。ビーコンの major

の値は共通の値を設定した。3 つのビーコンは照明に

セットし、照明に近づくと明かりがつき、照明から離

れると明かりが消えるようにした。受付にもビーコン

を配置した。受付に近づくとそこに置いてあるアロマ

ディフューザーが起動し、離れると止まるようにした。 

 

4.4 推薦精度の評価方法  

今回用いた推薦プログラムの推薦の精度について



 

 

 

図 4：各展示が実際に１位に推薦された回数  

 

考える。推薦の精度を調べるために交差検証を行った。

なお、検証に用いた入力データは、滞在時間が 1 分未

満のデータも含めたものを使っている。手順は次のと

おりである。まず、入力データを 5 つに分割する。次

に、分割したデータの 1 つを選び、それを正解データ

とする。そして、残りの 4 つのデータを用いて学習を

行い、予測滞在時間を推定する。その後、予測した滞

在時間と正解データにある正しい滞在時間を比較する。

次に分割したデータのうち最初に正解データとして選

ばなかったデータを正解データとして同様の操作を行

う。すべてのデータについて同様に繰り返し、誤差を

求め、５回の平均誤差を計算する。その誤差が小さい

ほど推薦が正確であったことがわかる。  

今回は、推薦の精度の指標として MAE と RMSE を

用いた。MAE は誤差の絶対値の平均をとったもので、

次のような式であらわされる。  

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑁
∑ |𝑟𝑢𝑖 − 𝑟𝑢�̂�|

𝑁

(𝑢,𝑖)∈𝜅

 

 

(4.1) 

RMSE は誤差の２乗の平均の平方根をとったもので、

次の式であらわされる。  

 RMSE = √
1

𝑁
∑ (𝑟𝑢𝑖 − 𝑟𝑢�̂�)

2

𝑁

(𝑢,𝑖)∈𝜅

   (4.2) 

ここで N は正解データの数である。  

交差検証を行った結果、今回実験に用いた推薦プロ

グラムの MAE は 1.651、RMSE は 2.941 となった。  

MAE の値から、平均すると予測滞在時間の誤差は１

分半強に抑えられていると言える。これは滞在時間を

予測していると考えれば、問題ない程度の精度が出て

いると言える。  

 

4.5 推薦結果の評価  

まず初めに、ユーザーに推薦された展示の統計情報

を報告する。各展示に関して実験中にユーザーに提示

された推薦結果として 1 位になった回数をグラフにす  

ると図 4 のようになる。横軸の数字は展示番号である。

ここでは同じユーザーが複数回「おススメを更新」の

ボタンを押した場合は、1 人のユーザーに対して複数

個の 1 位の展示があることとして数えた。ただし、推

薦結果が変わっていなかった場合は 1 回分として数え

た。これは短時間の間に何度も推薦結果を更新したユ

ーザーがいたため、結果が変わっていないものもカウ

ントすると、あるときにたまたま推薦されていただけ

でも、何度も推薦されていることになる展示ができて

しまうからである。図 4 を見ると、推薦される展示が

大きく偏っていることがわかる。特に 12 番の展示は 2

番目に多く推薦されている 3 番の展示の倍以上の回数

推薦されている。これは 12 番の展示には極端に長く滞

在したユーザーがいたためだと考えられる。全展示の

平均滞在時間を調べてみると約 3 分であった。それに

対して、12 番の展示には 20 分近くも滞在したユーザ

ーが存在した。他の比較的推薦されている 2 番、3 番

の展示についても同様に 20 分以上滞在しているユー

ザーが存在していることが確認された。特に 12 番の展

示が推薦されているのは 12 番の展示に長く滞在した

ユーザーが実験の序盤から存在したため、実験序盤で

推薦回数をかせいだからだと考えられる。実際に 12

番の展示は実験の初日に 12 回も推薦されている。  

また、実験の序盤で何度か推薦結果を確認してみる

と、たいていの人に同じ場所が推薦されてしまってい

た。これは、データの数が少ないために起こったこと

だと考えられる。データの数が少ない状態で、ある展

示に長く滞在したユーザーがいると、その展示の持つ

影響力が大きくなり、推薦されやすくなってしまった

のだと考えられる。データの数が増えると長く滞在し

たユーザーの影響力が弱まるかどうかを確かめるため

に推薦結果を日付ごとに分けて、推薦回数の分散を計

算してみると、１日目から順番に 9.57、2.96、4.27、

2.45、8.67 となり、１日目と５日目の偏りが大きいこ

とがわかる。このことから、データの数が増えても必

ずしも推薦結果が偏らなくなるわけではないことがわ

かる。この結果から考えられる可能性は４つある。１

つ目はデータの数が、長く滞在したユーザーの影響力

を弱めるにはまだまだ足りていない、という可能性で

ある。この場合、対処法としてはデータの数をもっと

増やすしかない。２つ目の可能性は長く滞在したユー

ザーの影響力が大きすぎてデータを増やしても十分に

弱めきれないというものである。この場合、対処法と

しては滞在時間の最大値をあらかじめ決めておいて、

その時間以上滞在したときの滞在時間はすべて最大値

にあわせることなどが考えられる。３つ目はデータの  
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図 5：全履歴データを用いて全ユーザーに対して推

薦を実行した結果から、各展示が１位に推薦

された回数（滞在時間１分未満のデータは含

まない）  

 

数を増やしても長く滞在したユーザーの影響力は弱ま

らないという可能性である。この場合も２つ目の可能

性と同様に、滞在時間を最大値で足切りすることで極

端に長く滞在したユーザーの影響力を小さくすること

ができる。４つ目の可能性は推薦はすでに適切に行わ

れている、というものである。この場合は何の問題も

ない。  

実験の最初の段階ではデータの量が少ないため適

切な推薦が行えない。よって、ユーザーに提示された

推薦結果にはノイズとなるデータが含まれている。そ

こで次に、ある程度データがたまってきた状態でどの

ように推薦が行われるかを確認する。そのために最終

的に集まったデータをすべて用いて推薦を行い、その

結果を確認した。最終的に集まったデータをすべて用

いて全ユーザーを対象に推薦を行い、 1 位になった回

数を数えてみると図 5 のようになった。これを見ると、

やはり長めに滞在された展示の影響力がまだ大きいこ

とがわかる。しかし、図 5 を見ただけではわからない

が、2 位、3 位の展示まで含めてみるとデータがたまっ

てくる前と比較すれば、ユーザーごとに推薦される展

示は変わってきている。実験の序盤のデータがたまっ

ていない状態で推薦結果を確認したときには、本当に

推薦結果はすべてのユーザーに対してほぼ同じで 12

番、2 番、3 番の展示が推薦されることが多かった。最

終的に集まったデータからの推薦では、例えば 7 番の

展示は図 5 からはほとんど推薦されていないように見

えるが、2 位、3 位になった回数も含めると 22 回推薦

されている。これはデータの数が増えたことによって、

長めに滞在された展示の与える影響が弱まってきてい

ることを示していると考えられる。よって以前に述べ

た３つの可能性のうち３つ目の可能性は否定できると  

図 6：全履歴データを用いて全ユーザーに対して推薦

を実行した結果から、各展示が１位に推薦された回数

（滞在時間１分未満のデータは含まない）  

 

考えられる。しかし、長めに滞在された展示の影響は

まだまだ大きい。データの数をもっと増やさなければ

正確な推薦はできないと考えられる。  

入力データが少ない原因としては、そもそもユーザ

ーの数が少ないということもあるが、理由がもう１つ

考えられる。その原因とは、連続で１分間以上滞在し

ていないデータをノイズとして排除してしまったこと

である。入力データを見ると、どの展示にも滞在して

いないユーザーが何人かいることがわかった。これは

不自然である。さらに、サーバにアップロードされた

csv ファイルを確認すると多くのデータの滞在時間が

１分未満であり、これらの情報をすべて使用していな

いことがわかった。滞在時間が 1 分未満のデータの量

は予想以上に多く、これらのデータも積み重なれば無

視できない影響を与える。そこで、これらのデータも

すべて含めて入力データを作って推薦をしてみた。そ

の結果で 1 位になった回数をグラフにすると図 7 のよ

うになった。図 6 を見ると、図 5 に比べて推薦結果の

偏りが緩和されていることがわかる。図 5 と図 6 を比

較すると、ノイズとして排除していたデータを加えた

とき、展示 2 や展示 12 の推薦回数は大きく下がってい

るにも関わらず、展示 4 については変わっていないこ

とがわかる。これは展示 4 には 2 つのビーコンを設置

したことが原因だと考えられる。展示 4 に滞在したユ

ーザーの行動履歴を見ると、展示 4 に数秒滞在して離

れて、またすぐに滞在して離れるという行動を繰り返

していることが多かった。これは展示 4 に設置された

2 つのビーコンの片方に近づいて離れて、すぐにもう

一方に近づいて離れる、ということを繰り返していた

ためだと考えられる。そのため、滞在時間が１分以下

のデータが多く、それらのデータを加えたことによっ

て展示 4 の滞在時間は長くなる。展示 2 や展示 12 には
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そのようなことが起こらない。よって、展示 4 だけが

ノイズとして排除していたデータを加えても、推薦回

数が下がらなかったのだと考えられる。  

 

4.6 推薦の影響力  

推薦の与える影響力について考える。1 位に推薦さ

れた展示に訪れているユーザー数を計算した。ここで

の「展示に訪れた」の定義は「合計で 1 分間以上（連

続していなくても良い）その展示の近くにいたこと」

である。計算の結果、推薦された展示のすべてに訪れ

た人は 24 人、推薦された展示の一部に訪れた人は 12

人、推薦された展示に訪れなかった人は 20 人、推薦を

利用しなかった人は 23 人であった。「推薦された展示

の一部に訪れた」とは複数の展示が１位としてユーザ

ーに推薦され、その一部の展示に訪れたことを意味す

る。展示の一部に訪れた人を 0.5 人分としてカウント

すると推薦を利用した人の中で推薦された展示に訪れ

た人の割合は (24 + 12 × 0.5) ÷ (24 + 12 + 20) ≅ 53.6%と

なる。この数値だけを見ると推薦はうまくっているよ

うに見えるが、ユーザーの訪れた展示数の平均を計算

すると１人のユーザーは平均して 6.83 個の展示を訪

れていることがわかった。展示の数は 14 個なので約半

分の展示に訪れていることになる。これは推薦結果を

見ないでランダムに展示を回ったとしても、約 50%の

確率で推薦された場所を訪れることを意味する。この

結果から推薦の与える影響はあまり大きくなかったと

言える。そうなった理由の一つとしては、展示の数が

少ないことが考えられる。展示の数が少ないのでわざ

わざ推薦に頼らなくても、どんな展示があるのか、ざ

っと見ることができる。よって、おススメされた展示

でも実際に見て興味が持てなければ展示を訪れない可

能性がある。これは推薦を利用しなかった人が多い理

由でもありそうである。また、推薦を利用しなかった

人が多い理由としては、利用しなかったのではなく、

利用できなかった人がいることもある。実験中、「おス

スメを更新」ボタンを押しても推薦ができないという

ユーザーが何名かいた。これは、おそらくネットワー

クとの接続が切れてサーバとの接続が切れたことで、

推薦結果を見ることができなくなってしまったことが

原因だと考えられる。  

先ほどと同様にして、推薦された展示に訪れた人の

割合を日付ごとに求めてみると１日目から５日目まで

の結果はそれぞれ、35.4%、26.7%、50.0%、20.0%、55.9%

となった。データ量が増えればより適切な推薦ができ

るはずなので、実験の後半になるにつれて推薦の与え

る影響力が大きくなるのではないかと考えたが、その

ようなことはなかった。  

推薦されたときの現在地と、推薦された場所に訪れ

たかどうかの関係について調べてみたが、あまり関係

はなかった。現在地から遠い場所が推薦されても展示

を見に行った人がいれば、現在地の近くが推薦されて

いても展示を見に行かなかった人もいた。この原因と

しては、実験会場がそこまで広くないことが考えられ

る。現在地から近い展示も遠い展示も、移動時間はほ

とんど変わらないので、行動に影響が出にくかったの

だと考えられる。実験をもっと大規模にして行うと意

味のある結果が得られることが期待できる。  

 

5. 関連研究  

本稿の実験では Matrix Factorization の基本的な部分

のみを使ったが、Matrix Factorization には多くの精度

を上げるための工夫が提案されている。評価した時間

を考慮したり、ユーザーやアイテムの属性情報を利用

したり [1, 2]評価される頻度を考慮したりする方法 [2]

などが提案されている。また Matrix Factorization 以外

の推薦アルゴリズムとしては、pLSA[3]や Slope One[4]、

制限付きボルツマンマシンを使った推薦 [7]などがあ

る。pLSA はどのアイテムを好むかを確率で表す方法

である。Slope One では評価値の平均との偏差から評価

値を予測する。  

協調フィルタリングには、本稿で利用したユーザー

ベース協調フィルタリングの他にもアイテムベース協

調フィルタリングがある。これはアイテム間の関係を

見て推薦を行う方法で、Amazon などで利用されてい

る [1,5,12]。[5]では推薦に関する基本的なことが述べら

れていることに加え、入力するデータやプライバシー

の問題、サクラ攻撃などに関する考察が述べられてい

る。  

位置推定の方法としては WiFi を使った位置推定 [6]

がある。 [6]では WiFi を用いて三角測量のようなこと

を行っていた。同じ方法が WiFI の代わりに複数個の

ビーコンを使っても実装できそうである。  

 

6. おわりに  

本稿では推薦を IoT 技術と組み合わせて利用すると

いう実証実験に取り組んだ。実験で使ったシステムで

は iBeacon を用いて位置情報を取得し、滞在時間の長

さによってユーザーの嗜好を予測した。推薦には

Matrix Factorization と呼ばれる技術を用いた。実験に

よって、位置情報を正確に把握するのが困難であるこ

と、ただ場所を示すだけではユーザーが推薦をそこま

で参考にしないので、推薦結果の提示方法を工夫する

必要があること、入力データが少ないと推薦結果に偏

りが生じてしまうため、入力データの量をもっと増や

す必要があることなどがわかった。  

今後の研究の方針としては次のようなものが挙げ



 

 

られる。まず、より規模を大きくして実験を行うこと。

展示の数が見て回れないくらい多い状態で実験ができ

ると、推薦を参考にする人が増えることが期待できる。

また、今回の実験では属性情報によって照明の色やア

ロマの香りを変えたが、その色や香りはあらかじめ決

め打っていた。これらについても照明やアロマディフ

ューザーの近くの滞在時間をもとに、ある属性の人が

どういった色や香りを好むかを解析し、動的に色や香

りを決められるようにしていきたい。  
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