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あらまし 近年，ユビキタスコンピューティングとセマンティック Web が注目されている．今後はユビキタ
ス環境においてもメタデータの利用が想定され，それを介し，様々なものが膨大なセマンティックWeb の意味
ネットワークに接続されることになるだろう．我々はこれをユビキタスセマンティクスと呼んでいる．ユビキタ
スセマンティクスにおいては膨大な知識が存在する一方で，大半の知識は過渡的なものであると考えられる．ま
たユーザのリアルタイムな要求を満たすためには，有用な知識を効率良く取得して推論することが必要である．
そこで我々はユビキタス環境において動的に変化するユーザのコンテクストに追従して，必要な知識情報をフィ
ルタリングすることで，ユーザへの即応性を実現する推論エージェントを提案する．また，アプリケーションと
してレシピ推薦システムを開発し，有用性を検証する．

キーワード セマンティックWeb，ユビキタスコンピューティング，エージェント，リアクティブシステム

1. ま え が き

近年，セマンティックWebが注目されている．セマ

ンティックWeb とは，従来人間が読むためのもので

あったWeb を，コンピュータ（エージェント）が理

解することができるような形で表現するためのフレー

ムワークである．セマンティックWebの普及により，

エージェントはセマンティックWebの膨大な意味ネッ

トワークから知識を得ることが可能になり，将来の活

躍が期待されている．

また同様に，ユビキタス環境の到来も予想されてい

る．ユビキタス環境では，至るところにコンピュータ

が配備され，いつでもネットワークに接続できる環境
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が整備されるといわれている．また RFIDの低価格化

により，様々なものに ID が割り当てられ，ユビキタ

ス環境のコンピュータは個々の物を認識することが可

能になるといわれている．

これらのことから，今後はユビキタス環境において

もセマンティクス利用の時代がくると考えられ，現実

社会の人や物までも膨大なセマンティックWeb の意

味ネットワークに接続されることになるだろう．

我々は，このようなユビキタス環境におけるセマン

ティクス利用をユビキタスセマンティクスと呼び，従

来のセマンティックWeb を発展させたものであると

考えている．ユビキタスセマンティクスは従来のセマ

ンティックWebと異なり，以下のような特徴が含まれ

ている．

（ 1） ネットからの情報に加えて，様々な人，物，

場所から膨大な知識を得られる．ただし，これには既

に必要とされない過渡的な情報も多く含まれている．

（ 2） 実世界でリアルタイムに活動しているユーザ

をサポートするには，ユーザの状況を考慮することと，
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レスポンスの即応性が期待される．

つまりユビキタスセマンティクスでは，エージェン

トは膨大な知識を得ることが可能であるが，ユビキタ

ス環境で求められる即応性を満たすためには，ユーザ

が必要としている有用な知識を効率良く取得し，推論

することが必要になってくる．

そこで本論文ではこの問題に対して，膨大な知識か

らユーザの状況を考慮して過渡的な知識を分類するこ

とにより，即応性をもたせた推論エージェントを提案

する．なお，本論文における知識とは，様々なデータ

に付けられたメタデータを指し，三つ組のような形で

表現されたファクトやルール，またそれらが参照する

オントロジーを総称している．

以下，本論文は 2. でユビキタスセマンティクスの

特徴である過渡性と，それに注目した知識の分類につ

いて説明する．3.では過渡性を考慮した推論エージェ

ントの構成を提案し，4.では推論エージェントの評価

アプリケーションとして，レシピ推薦システムの構成

を説明する．そして，5.で提案した推論エージェント

の有効性について考察し，6.で関連研究を紹介する．

2. 知識情報の過渡性

2. 1 ユビキタスセマンティクスの特徴

従来のセマンティックWebは，Webページなどの

比較的静的な情報を対象としている．

しかし，ユビキタスセマンティクスではユーザのそ

の時点の状況が重要となるため，時間とともに変化し

ていく知識を扱うなど，ユーザのそのときの状況に応

じて知識の選定を行う必要がある．このようにユーザ

状況に応じて必要性の変化する知識を本研究では過渡

的 (Transitive)な知識と呼んでいる．

そこで，ユビキタス環境において動的に変化するコ

ンテクストに追従して即応性のあるシステムを構築す

るために，過渡性を考慮して推論エンジンに渡す知識

を分類する方式を提案する．これにより，ユーザの状

況や好みに応じた知識の切取りが可能となり，即応的

で有効な推論ができるようになると考えられる．

2. 2 過渡性の要素

過渡性を考慮した知識の分類を行うために，我々は

過渡性を決定する要素として以下の四つを定義した．

（ 1） Time（時間）

実世界では時間に依存した知識（情報）が多く，ユー

ザのその時点において有効な知識というものを選別す

べきである．

（ 2） Place（場所）

ユビキタス環境では，至るところにコンピュータが

存在すると考えられている．そのため，ユーザのその

場所に特化した情報を取得することが可能になる．

（ 3） Occasion（場合，状況）

状況に応じて，例えばユーザはすぐに応答がほしい

のか，そうではないのかが異なる．ユーザが急いでい

る場合は，短い時間で推論し，応答を返さなくてはい

けないだろう．このように，ユーザの状況に応じて処

理を変化させることは有用であるため，ユーザの状況

はユビキタスセマンティクスの過渡性を決定するにお

いて重要な要素となる．

（ 4） Personalization（個人の好み）

個人の好みというものは有用な知識を切り取るため

の良い指針となり，過渡性を決定するにおいて重要な

要素となる．

以上の四つの要素を我々はこれらの頭文字をとり，

TPO+Pと呼ぶ．次章では，TPO+Pに基づき過渡的

な知識の分類を行う推論エージェントについて述べる．

3. 過渡性に基づいて知識分類を行う推論
エージェント

3. 1 推論エージェントの構成

ユビキタスセマンティクスにおいて即応性のある推

論エージェントを構築するには，2.で述べた過渡的な

知識を考慮して知識の切取りを行う必要がある．過渡

性を考慮した上での知識の切取りには，過渡性の要素

である TPO+Pを考慮して設計すればよい．図 1 に

構成を示す．

このエージェントは知識分類部と推論部に分かれて

図 1 推論エージェントの構成
Fig. 1 Components of the knowldege-filtering agent.
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いる．図 1 において，縦に上から下へ知識ベースが

構成されている部分が知識分類部である．横に左から

右へと構成している部分がユーザの意思決定支援など

に使われる推論部である．これらについて詳細を説明

する．

3. 1. 1 知識分類部

知識分類部は知識の分類を行う．図 1 の最も上にあ

るユビキタスセマンティクスは，ユビキタス環境にお

ける様々な知識を表している．これらの知識は非常に

膨大であるため，ユビキタス環境で求められる即応性

に対応するために，知識の切取りが必要とされる．そ

のため，知識分類部は，あらかじめ知識を取得し，分

類しておく．

知識の分類は，上から Time と Place，Occasion，

Personalization という過渡性の要素に応じて 3 段階

で行われる．そして最後に知識切取り部が，分類され

た知識を切り取り，推論エンジンに切り取った知識を

渡す．先に単純な分類を行うことにより，複雑な分類

をする範囲を狭くしてから次の分類を行うという方針

である．また，各段階の分類処理をパイプライン処理

で行うことにより，急なイベントや好みの変化に対し

て素早く再分類が行えるようにする（図 2）．知識分

類部は常時稼動し，常にユーザの位置情報やイベント，

好みの変化などを入力として受け付け，知識の分類を

行っている．

以下に各段階における切取りの処理について述べる．

（ 1） Time，Place分類

まずユーザの位置情報と現在の時間情報によって，

膨大なユビキタスセマンティクスの知識の最初の分類

を行う．この分類方法は比較的単純であり，取得され

た知識を時間と場所で分類し，ユーザの現在地と時間

によって知識の切取りが行えるようにする．

図 2 知識切取り
Fig. 2 Knowledge filtering.

ユビキタス環境のユーザはその時のその場の情報を

知りたいため，最初に位置情報と時間情報による分類

を行うことは非常に有効である．例えば，気象情報は

過渡的な知識であるため定期的にアクセスし，知識を

更新すべきである．また，店舗の営業日やセール期間

のような知識は日付による分類が必要になる．更に，

営業日ではない店の知識は不要であるため，知識の切

取り時に切り捨てるべきである．

（ 2） Occasion 分類

位置情報と時間情報によってある程度細かく分類さ

れた知識に対して，ユーザの現在の状況によって更に

細かく分類を行う．

状況分類システムは外部のイベントからユーザの状

況を判断して，知識を分類する．例えば，店内にいて

閉店時間に近い場合は，ユーザが急いでいるという状

況であると考えられる．そのため，素早い応答が期待

され，最低限の商品を買うような分類を行うべきで

ある．

（ 3） Personalization 分類

最後にユーザの好みによって必要な知識の分類を行

う．ユーザの好みによって最終的な満足度を決定し，

ユーザに対して意思決定の支援を行う．例えば，満足

度の計算の際に必要となる知識で分類することにより，

不要な知識を切り捨てることが可能になる．また，好

きなものと嫌いなもので分類し，嫌いなものを切り捨

てることが可能である．

また，個人の好みというものは複雑なものであるた

めルールで記述される．Personalization 分類はこれ

らの分類の中で一番複雑な処理を行っているため，知

識が細かく分類された後，最後に Personalization 分

類が行われる．

3. 1. 2 推 論 部

エージェントの推論部はユーザのリクエストがあっ

て初めて動作する．常時稼動している知識切取り部に

よって，あらかじめ取得され分類された知識から最終

的に意思決定支援などのための推論エンジンに渡す知

識を切り取る．あらかじめ分類された知識に対して，

知識切取りを行うため，切取りの処理は非常に単純で

あり，迅速に知識を切り取ることが可能である．

切り取られた知識は推論エンジンに渡され，推論結

果を得る．最後に，推論結果からユーザの好みに応じ

て満足度を評価して，満足度の高いものを最終結果と

して出力する．
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4. レシピ推薦システム

評価アプリケーションとしてレシピ推薦システムを

構築した．図 3 にレシピ推薦システムの概要を示す．

このシステムは主婦などが夕食のメニューを考える際

に，特売情報や個人の好みなどを考慮して献立を推薦

するシステムである．携帯端末の GPSや RFIDリー

ダを使うことによって，ユーザの位置や手に持った商

品の情報を取得する．携帯端末は各家庭の情報家電と

連携し，ユビキタスセマンティクスから必要な知識を

取得してレシピを推薦する．

次節で，なぜ評価アプリケーションとしてレシピ推

薦システム選択したかを述べる．

4. 1 レシピ推薦システム開発の動機

4. 1. 1 過渡的な知識

レシピ推薦システムでは，実運用に近い状態でシス

テムを評価する目的から，多くの過渡的な知識を用い

ており，膨大なレシピからいくつかのレシピが推薦さ

れ，ユーザが推薦されたレシピを取捨選択するシステ

ムとなっている．

今後のレシピシステムでは，このようにユーザのコ

ンテクストを考慮し，様々な知識を利用してレシピを

推薦するというアプローチが必要になってくると考え

ている．また，これらの膨大な知識を考慮してレシピ

を推薦することは難しい問題であり，評価アプリケー

ションとして適していると考えられる．

以下に，レシピ推薦システムにおける過渡的な知識

の例を示す．
• その日の特売情報 (Time)

主婦は広告チラシを見て，その日の特売商品を使っ

たメニューを考えることが多い．この特売情報はその

図 3 レシピ推薦システムの概要
Fig. 3 Overview of the recipe recommendation

system.

日ごとに変わる過渡的な知識である．更に，タイム

サービスによる割引は時間に依存した知識であり，も

し時間が過ぎれば意味がなくなるという過渡的な知識

であるといえる．
• 食材の知識 (Time)

既に食品のトレーサビリティなどの実験が行われて

いることなどから考えて，将来は商品から膨大な知識

を得ることが可能になっていると予想される．また，

店舗の商品在庫や冷蔵庫の在庫や賞味期限は常に変化

するため，食材の知識は膨大かつ過渡的な知識である

といえる．
• 店舗の位置 (Place)

一般的にユーザは現在地に近い店で買い物をするこ

とが多いだろう．そのため，店舗の位置や現在位置と

いう情報は，商品を買うべき場所を推論するのに重要

な知識である．
• ユーザの状況 (Occasion)

例えば，ユーザが店舗でおいしそうな野菜を手にし

た瞬間は，その食材を使った献立を推薦すべきである．

更に，そのような状況においては即応性が求められる．

また，ユーザが家でチラシの特売情報を見ながら，メ

ニューを考えているような状況においては，それほど

即応性は求められないだろう．このように，状況に応

じたレスポンスはレシピ推薦システムにおいて重要な

ものである．
• 好み (Personalization)

ユーザの好みによって献立を推薦するため好みは重

要な知識である．また，ユーザの好みはその日の体調

によっても変化する．例えば，あっさりとしたものを

好む日もあれば，そうでない日もある．このように好

みというものは過渡的な知識である．

4. 1. 2 オントロジーの利用

食材オントロジーは Web Ontology Language

(OWL)を用いて記述されている．例えば，RDFで記

述されたメニューの食材に “ジャガイモ” が必要だと

記述されていたとする．そして，ある商品が “男爵芋”

だとすると，これらの食材は食材オントロジーによっ

て解決され，“男爵芋”は “ジャガイモ”の一種である

ことが判断できる（図 4）．

ユビキタスセマンティクスは様々な人が知識を記述

するため，当然オントロジーが異なることは多くなる．

レシピ推薦システムではオントロジーによる連携が不

可欠であり，ユビキタスセマンティクスの評価アプリ

ケーションとして適していると考えられる．
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図 4 食材オントロジーによる連携
Fig. 4 Foods ontology.

図 5 レシピ推薦システムの内部構成
Fig. 5 Architecture of the recipe recommend system.

図 6 Time，Place 分類
Fig. 6 Time, Place classification.

4. 2 レシピ推薦システムの構成

この節ではレシピ推薦システムの詳細について述べ

る．図 5 はレシピ推薦システムの意思決定エージェン

トの内部構成図である．

以下に知識の切取りの流れを示す．

（ 1） Time，Place分類

まず位置情報から付近の店の商品情報や特売情報な

どの知識を取得して，時間と場所によって分類してお

く（図 6）．

分類では単に店の営業時間や休業日だけではなく，

タイムサービスなどの時間に依存した情報も取得して

分類しておき，時刻や場所の変化に応じて，どの店の

知識を使うべきか，またどの店のタイムサービスが利

用できるかなどが瞬時に判断できるようにしておく．

また，知識の切取り部は常時稼動しているため，現

表 1 Occasion ルールの例
Table 1 Occasion rules.

在の付近の気象情報などの知識も常に最新の状態にし

ておくことができる．

営業時間や店舗の位置などの情報は RDF で表現

されているが，これは店の概要を示すためのオント

ロジーを定義し，利用している．このオントロジー

は，時間に関しては DAML-Time，場所に関しては

Open Cycの空間オントロジーなどを参考に定義してい

る [1]．定義されたオントロジーは owl:sameClassAs

や owl:samePropertyAs によって，DAML-Timeな

どのオントロジーとマッピングされているため，知識

の共有が容易な設計になっている．

（ 2） Occasion 分類

例えば，ユーザが店内で商品を手に持った場合を考

える．この場合は，ユーザが手に持った商品に興味を

もっていると考えられるため，その商品を使った献立

を推論して分類をする．これは，商品の RFIDや QR

コードから商品名がとられ，レシピ RDF が選ばれ

ている．Occasion 分類は，推論エンジンとして Jess

(Java Expert System Shell)を使っているので，知識

表現は lisp 形式になっている．

Occasion ルールはそれぞれのユーザに対して細か

く記述されたルールではなく，一般的な状況に対する

ルールである共通ルールと，それぞれの状況に対して

ユーザが個々に設定することを前提とした状況別ルー

ルがある（表 1）．共通ルールは典型的ないくつかの状

況に対して，あらかじめシステム側でルールを用意し，

ユーザはそのルールを選択し，使用する．状況ルール
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図 7 評価用携帯端末
Fig. 7 Mobile device for evaluation.

についても，今後，ルールを選択編集するための GUI

等のツールを用意し，ユーザが編集可能にする予定で

ある．

（ 3） Personalization 分類

例えば，ユーザが食材の生産地を全く気にしていな

いのであれば，生産地の知識は必要ないため知識切取

りの際にこの知識は無視されることになる．また，も

しユーザがダイエット中であれば，カロリーを気にす

るため，カロリー値計算のための食材の成分表など

の知識を新たに取得しておく処理を行う．ユーザの好

みが書かれた Personalization ルールは URLで指定

され，推論時にネットワーク上から取得され読み込ま

れる．

このルールはあらかじめユーザにアンケートなどを

行い，ユーザの好みをルール化する．また，Occasion

ルールと同様に，ユーザが自分でルールを設定でき

るように GUI 等のツールも今後用意していく予定で

ある．

（ 4） 推薦処理

携帯端末から入力したユーザのリクエストを受け取

ると，ユーザのリクエストに応じて既に分類されてい

る知識から最終的な切取りを行う．切り取った知識を

使って推論し，推薦結果を返す．

4. 3 実 装

レシピ推薦システムは，インタフェースとして高機

能携帯電話 (Smart Phone)を想定している．ただし，

評価アプリケーションは携帯電話の代わりに PDAを

使って実装を行った（図 7）．

PDAには iPAQ h2210 に RFIDリーダと GPS受

信機を取り付け，高機能携帯電話の代わりとしている．

携帯端末の OSは Pocket PC 2003であるため，開発

の容易性から.NET Compact Frameworkを用いて開

発している．

図 8 商品とレシピの知識表現
Fig. 8 Knowledge model of merchandises and

recipes.

推薦システムが動作するホームサーバには PC を

使い，Java によって実装している．PC のスペック

は，OS が Windows XP Professional，CPU は In-

tel Pentium M 1.5 GHz，メモリ 768 MByteである．

OWL を使ったオントロジーの処理には Jena 2 Se-

mantic Web Framework [2]を使用している．推論部

には Javaとの連携が容易であることから，Jessを使っ

て前向き推論を行っている．個人の好みは Jessのルー

ルで書かれている．ホームサーバではWebサービス

を提供しており，携帯端末とホームサーバは SOAPに

より通信を行い，連携する．

図 3 のレシピ情報と商品 DB の知識連携について

は，図 8 のように知識を作成する．商品 DB にはタ

グ ID と値段などの情報が保存されており，レシピ情

報と連携するためにオントロジー連携の知識を作成し

ている．これはタグ IDと食材のオントロジーを結び

付けるためのものであり，これにより，タグ ID とレ

シピ情報と連携することになる．

5. 評価と考察

本章ではこれまで述べた推論エージェントについて，

評価実験の結果を説明し，考察する．実験は即応性と

精度の 2点について行った．

実験で使用した知識は，レシピに関してはWeb 上

で公開されている実データ [3] を RDFに変換し，食

品オントロジーの知識については（株）言語工学研究

所（注1）が作成したシソーラスの一部を OWLに変換し，

使用している．

（注1）：http://www.gengokk.co.jp/
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また，Occasion ルールについては共通ルールを 18

種，状況別ルールを 8種の計 26種類のOccasionルー

ルを使用している．実験では，システム管理者がルー

ルを実装したが，将来はユーザによる編集が可能なよ

うにする予定である．

5. 1 即 応 性

分類を行った場合と行わない場合のレスポンス速度

を比較した結果を表 2 に示す．レスポンス速度は 3回

実験を行った平均の値である．ユーザは店内にいて，

商品を手に取りながら夕食の買い物をしている状況

で，店舗数を 2 店舗，一店舗当りの商品数 93 個，メ

ニュー数を 40として実験を行った．ユーザは，値段が

安い夕食のメニューを推薦というリクエストを送って

いる．

分類システムは，まず “Time，Place分類”で店舗

について分類し，“Occasion 分類”ではユーザが手に

取った商品に対して分類を行い，ユーザが手に取った

商品を使ったレシピが優先的に切り取られるようにし

ている．更に “Personalization 分類”では，値段が安

いものを好むという分類を行っている．

表 2 の結果のとおり，過渡性の要素であらかじめ分

類を行い，ユーザのリクエストがきたときに既に取得

され分類済みのメニューや店舗の商品などの知識を切

り取ることで，レスポンス速度が向上していることが

分かる．このように，分類を行うことにより，即応性

のあるシステムが構築でき，ユビキタス環境における

アプリケーションに有効であると考える．

また，表 3，図 9 は分類要素における，内部の処理

表 2 分類によるレスポンス速度の向上
Table 2 Improvement of response time.

レスポンス速度 (ms)

分類なし 11550

TP 分類 6940

TPO 分類 4137

TPO+P 分類 291

表 3 分類要素における処理時間 (ms)

Table 3 Response time vs. classification factor (ms).

分類なし TP TPO TPO+P

初期化 781 0 0 0

固定知識 471 0 0 0

TP 分類 0 317 0 0

TPO 分類 0 0 531 0

推論前処理 2033 1088 154 0

値段算出 7968 5261 3211 0

TPO+P 分類 0 0 0 50

推論 297 274 241 241

時間の内訳を示しグラフにしたものである．分類要素

を増やすことによりレスポンス速度が向上し，それぞ

れの分類が有効であることが分かる．

ここで，処理時間を見ると，値段算出に非常に時間

がかかっている．値段算出は 4. 1. 2 のような食品オ

ントロジーを用いて，商品とレシピの材料との比較

のための処理を，Jena を用いて推論している．その

ため，商品やメニュー数が増えることにより，組合せ

数が多くなり，処理時間が大きくなってしまう．しか

し知識情報の分類要素が増えるに従って，推論範囲が

徐々に小さくなり，処理時間が小さくなっていくこと

が分かる．

更に，分類を行った場合と分類を行わない場合にお

ける，店舗数の知識を増やしたときのレスポンス速度

の変化について，実験を行った．結果を図 10 に示す．

分類を行わない場合は，店舗の商品とレシピの材料の

組合せが爆発的に増えてしまい，レスポンス速度が急

激に悪くなっていくことが分かる．それに対して本研

究の分類システムを用いてあらかじめ分類を行ってい

る場合は，レスポンス速度は単調増加である．

次に，分類順序が “Time，Place分類”，“Occasion

図 9 分類要素における処理時間
Fig. 9 Response time vs. classification factor.

図 10 店舗数増加に応じたレスポンス速度の増加
Fig. 10 Increase response time with knowledge size.
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分類”，“Personalization分類”という順で妥当かどう

か判断するために，分類順序を入れ換えた場合におけ

る分類速度について，計測を行った．図 11 と表 4 に

結果を示す．

計測結果を見ると，やはり “Time，Place 分類”，

“Occasion 分類”，“Personalization 分類” の順で分

類する方法が一番速く分類でき，即応的な分類方法で

あることが分かり，分類順序として妥当であることが

確認された．

次に，再分類に必要な処理時間についての実験を

行った．知識量はレシピ数が 100，商品数が 200，店舗

数 4として計測を行った．表 5 に結果を示す．“Time，

Place分類”で再分類が行われると，更に下の “Occa-

sion分類”と “Personalization 分類”でも，再分類が

必要になる．つまり “Time，Place分類”レベルでの

変更が一番再分類処理に時間がかかることになる．

結果を見ると，“Time，Place分類”レベルでの変更

に 6秒程度の時間で再分類が行えている．これは，よ

り高性能な計算機を用いれば更に短い時間で処理が可

図 11 分類順序変更時の最短分類速度の変化
Fig. 11 Reclassification time vs. TPO+P order.

表 4 分類順序変更時の最短分類速度の変化 (ms)

Table 4 Reclassification time (ms) vs. TPO+P

order.

TP 分類 O 分類 P 分類 合計
TP,O,P 497 251 448 1196

TP,P,O 538 808 855 2201

O,TP,P 631 1519 581 2731

O,P,TP 644 1519 12939 15102

P,TP,O 2507 240 39587 42334

P,O,TP 648 1385 40899 42932

表 5 最短再分類時間
Table 5 Shortest reclassification time.

変更レベル 最短再分類時間 (ms)

TimePlace 変更時 6023

Occasion 変更時 5488

Personalization 変更時 5021

能であり，本研究のシステムはユーザの動的に変化す

るコンテクストに，十分追従できることが確認された．

これらの結果から本研究のようにあらかじめ分類し，

知識の大きさを小さくすることによって組合せ数が減

り，即応性が向上する．これは，知識が膨大になるほ

ど本研究の知識分類システムの有効性が高くなると考

えられる．また，TPO+Pの順番で分類することによ

り，知識の再分類についても即応的に行うことが可能

なことが確認された．

5. 2 精 度

次に，知識の切取りによって精度が下がらないこと

を検証した．検証方法としては，まず被験者に 100の

レシピ中から，いくつかの状況において食べたいと思

うものを 20 個推薦してもらう．その後，レシピシス

テムが推薦を行い，システムが推薦したものがどの程

度ユーザが推薦したものと適合しているかを調べる．

状況については，以下の三つの状況で行った．

状況 A：昼 3時ごろの店内において，夕食の食材を

選んでいる．そのとき，おいしそうなニンジンを手に

取った瞬間の状況．

状況 B：残業後の夜 10時過ぎの自宅付近の駅前．帰

宅途中に食材を買う状況．

状況 C：昼 3時ごろの自宅のリビングで，夕食のメ

ニューを考えている状況．

また，被験者の好みは，“調理時間を気にする”，“カ

ロリーをちょっと気にする”，“魚嫌い” とした．商品

数 230点，食品オントロジー 231個，被験者数 7人で

実験を行い，平均をとった結果を表 6 に示す．

結果を見ると，分類項目を増やすに従い，徐々に適

合率が向上している．これは，それぞれの分類におい

て，明らかに適さない知識が切り取られることにより，

システムが推薦するレシピの精度が向上したためで

ある．

以上の実験結果より，ユーザのコンテクストに応じ

て知識情報を分類することによって，精度を保ちなが

らも即応性を満たすことが可能であることが確認さ

れた．

表 6 分類要素における適合率
Table 6 Precision rate.

TP 分類 TPO 分類 TPO+P 分類
状況 A 43.3% 83.3% 83.3%

状況 B 35.0% 46.7% 51.7%

状況 C 30.0% 40.0% 43.3%
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5. 3 他のアプリケーションへの応用

今回の評価ではレシピ推薦システムを用いて評価を

行ったが，他のアプリケーションへ応用することも可

能であると考えている．

例えば，人間ナビゲーションシステムのようにユー

ザの好みに応じて行き先を変えるようなシステムでは，

様々な行き先の候補があるため知識が膨大となり，す

べての知識を考慮することが難しい．また，急な予定

変更が発生した場合においても，素早く推薦する必要

があり，即応性が求められる．更に，映画館の残りの

座席数や天気など，過渡的な知識も多い．そのため，

本研究のように，膨大な知識から過渡性を考慮して切

り取るというアプローチが有効であると考えられる．

また，別の例としては，災害時におけるナビゲー

ションシステムなどが挙げられる．災害時においては，

様々な知識を活用して行動することが望まれるが，す

べての知識を考慮していては即応性が失われてしまう．

また，被災者の状況はそれぞれ異なり，状況に応じた

救急の知識を膨大な知識から選択する必要がある．そ

こで，本研究のようにユーザの状況に応じて，有用な

知識を切り取り，災害時に求められる即応性を満たす

という手法が有効であると考えられる．また，災害時

の知識は更新が頻繁であり，過渡的な知識が多い．そ

のため，本研究の手法を用いて過渡的な知識を常に監

視する必要があると考えている．

このように，他のアプリケーションにおいても本シ

ステムが有効であると考えられ，今後有効性を検証し

ていきたい．

6. 関 連 研 究

既にユビキタス環境におけるユーザの状況に応じた

情報提供サービスの研究は多くなされ，実現が進んで

いる．[4]では，ユーザの状況に依存したユビキタス環

境向けの情報提供システムを構築している．しかし本

研究のように，セマンティクスを利用して情報や知識

を取得するようなシステムではない．今後セマンティッ

クWeb が普及してくると，情報や知識の取得にセマ

ンティックWebの膨大な知識を利用することが多くな

ると考えられ，ユビキタス環境におけるセマンティッ

クWebの特徴を考慮したシステムが必要になると考

えられる．[5] では，セマンティックWeb から得た知

識を利用してユーザの状況を推論し，状況に応じた動

作をするシステムを実現している．しかし，本研究の

ように膨大な知識から必要な知識を切り取るという処

理は行っておらず，ユーザの好みについても扱ってい

ない．

また，料理や食生活の支援システムに関しても，いく

つか提案されている．[6]では，Case-Based Reasoning

を用いていくつかのレシピから新たなレシピを提案す

るシステムを構築している．しかし，本研究のように

膨大なレシピなどの知識を切り取ることはしていない．

これらの研究成果は，本研究の評価アプリケーション

と結び付けることにより，更に有用なアプリケーショ

ンが構築可能であると考える．

即応性を満たした知識獲得方法についても，いくつ

か提案されている．[7]や [8]ではキャッシングやプラン

ニングの技術を使い，Webに存在する知識を即応的に

獲得することを実現している．しかし，本研究のよう

にユビキタス環境における知識を扱っておらず，ユビ

キタス環境の特徴である TPO+P という要素であら

かじめ分類を行うことにより，即応性を満たすという

手法ではない．

7. む す び

我々はユビキタス環境における膨大かつ過渡的な知

識に対して，過渡性を特徴づける要素を TPO+P で

あると定義し，膨大な知識集合から必要な知識集合を

効率良く切り取る手法を提案した．

今後は評価アプリケーションであるレシピ推薦シス

テムをもとに，更なる有効性の検証を行っていく予定

である．
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