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概要 曖昧な目的を持つ利用者が満足する ICT サービスの発見支援を行うには，サービスによって「何ができ
るのか」という気づきを与えることが重要である．本研究報告では，サービスと利用者をつなぐインタフェース
ISHI (Intent of Service and Human Interface)を提案する．ISHIとは，サービス機能を自然言語で抽象的に表
現し，サービサの意思と利用者の意思を表裏一体にした概念である．次に，ISHIの自動抽出とその珍しさ度合い
の判定処理手法を提案する．判定処理には，サービスの人気度やアクセス情報を複合的に考慮した手法を用い，そ
の精度を報告する．最後に，提案方式を webアプリとして実装し，ISHIは ICTサービスの機能に対する気づき
を与える効果があるか否かを検証する評価実験の結果を報告する．
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1 はじめに
近年のモバイル機器の普及やHTML51によるWebの

進化に伴い，多様な ICTサービス（以降本論ではサー
ビス2と呼ぶ）が急速に開発されている．しかしながら，
その普及には様々な課題がある．情報通信白書 [1]によ
ると，「日々増加するサービスについていけない」という
情報格差問題の深刻化が報告されている．また GetJar
によるモバイルアプリの調査 [2]では，利用アプリのほ
とんどを人気アプリが専有しておりアプリマーケットで
は過度なロングテール化が進行していることが報告され
ている．そこで，サービス利用者側と提供者側両者に有
益となる，「気づきを与えることによるサービス発見支
援」を本研究の目的とする．
サービス発見支援のアプローチは，利用ログ等の利用

者側のデータに基づくものと，サービス提供側のデータ
に基づくものに大別できる．本研究では，データの利用
可能性の観点から，後者のアプローチを採用する．特に，
まず「何ができるのか」を提示することで気づきを与え，
次にサービス推薦をするアプローチを採用する．
しかしながら，本アプローチには以下の二つの課題が

ある．第一の課題は，各サービスで何ができるのかとい
う「行動情報」の自動分析である．課題一については，
既に著者ら [3]が，サービスに付属するデータを機械学
習で解析する手法を提案している．第二の課題は，新た
な気づきを与えるサービスの「機能の珍しさ」の自動分
析である．自動抽出されるサービス機能は多い一方で，
利用者に提示するべき情報の数は限られる．限られた中
で珍しいサービス機能を提示することで，利用者に対し
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た表現とする．

て新たなサービスの気づきを与えることが可能になると
考えられる．本論文では，この課題二に対してアプロー
チする．
本論文では，まずサービスの発見支援を行うために
サービスと利用者をつなぐインタフェース ISHI (=Intent
of Service and Human Interface)を提案する．続いて，
ISHIの珍しさを分析する手法を提案する．最後に，ISHI
を用いたサービス発見アプリを実装し，そのアプリを用
いて行った被験者実験の結果と考察を報告する．

2 関連研究
本節では，まず非目的志向な利用者のサービス発見プ
ロセスに関して先行研究を踏まえ，そのモデルを仮定
する．次に，サービス発見支援に関する先行研究のアプ
ローチを踏まえ，本研究が採用するアプローチ手法の妥
当性と課題をまとめる．

2.1 サービス発見プロセスモデルの仮定
Pearceら [4]によると，非目的志向な心理状態と目的
志向な状態では，情報を探す際の行動が異なる事が報告
されている．彼らは，非目的志向な心理状態において情
報を探す行動を探索とし，目的志向な心理状態において
情報を探す行動を検索と定義した．
さらに，マーケティングのフレームワークとして，1950
年代には AIDA3 や AIDMA4 が，近年では AISAS5 が
提案されている．これらに共通な Attention(気づき)と
Interest(興味)は，ICTサービスを探す際にも特に重要
な要素であると考えられる．
以上の先行の知見より，サービス発見までの行動プロ
セスモデルを図 1で示す通りにモデル化できると前提を
置く．前提とするモデルでは，非目的志向な状態の利用

3Attention→Interest→Desire→Action
4Attention→Interest→Desire→Memory→Action
5Attention→Interest→Search→Action→Share
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図 1 仮定するサービス発見プロセスモデル

者は，まず探索行動を通じて気づきと興味を得ることで
明確な目的を持つ．次に，目的志向な状態から検索行動
を経て，特定のサービスを発見する．
本研究では，仮定するサービス発見プロセスモデルの

第一ステップの「気づき」を与えることで，サービス発
見支援を行う．

2.2 利用者側のデータに基づくアプローチ
サービスの検索ログやアンケートに基づき利用者の類

似性や興味，利用コンテキストを分析し，サービス検索
支援を行う先行研究がある．利用ログ情報を用いること
で，利用者の趣味嗜好に合ったパーソナル化されたサー
ビス推薦が可能となる．例えば Konstas ら [5] のソー
シャルグラフや Badrulら [6]の協調フィルタリングを
用いた推薦技術により，利用者の趣味嗜好に合ったパー
ソナル化したサービス推薦が可能となる．これに対し，
Yinら [7]は，アプリ推薦においてはこうした推薦手法
は有効ではないとし，アプリに対する満足度と期待値の
推定に基づく新たな推薦手法を提案している．一方，大
澤ら [8]はアプリ利用者に対するアンケート調査を行い，
コンテキストデータとして気分や同行者等を考慮し，主
成分分析によりアプリが利用されるコンテキストを分析
している．
しかしながら，サービス利用に関する利用者側のデー

タに基づくアプローチには，三点の問題が共通に存在す
る．第一点目は，推薦精度を保つためにサービス検索ロ
グを必要とする，コールドスタート問題である．第二点
目は，利用者のプライバシー情報の取得を必要するとい
う問題である．第三点目は，急速に普及するアプリに対
するアンケート調査には，多大な人的稼働が発生すると
いう問題である．
本稿では，サービス利用ログの収集を必要としないア

プローチを前提として，アプリの発見支援を提案する．

2.3 提供者側のデータに基づく発見方式
サービス提供側のデータを分析し，利用者が望む適切

な形でサービス発見支援を行う先行研究がある．Davids-
sonら [9]や Fengら [10]は，場所と時間のコンテキスト
情報を用いてサービスを推薦する方式を提案した．場所
情報によってサービスのインデクシングを行い，利用者
の場所に応じてサービスを推薦する．本手法は，利用者
側のサービス検索操作ログを用いずに推薦を行えるとい

図 2 ISHIを用いたサービスと利用者の関連付け

うメリットがある．しかしながら，この手法ではコンテ
キストに依存しないサービスの推薦は困難である．また，
2.1節で示したサービス発見プロセスを無視してサービ
スを推薦する場合，推薦精度は低くなってしまう．
一方，笹島ら [11]は，タスクを提示することで利用者
に対して行動を推薦し，次に具体的な webサイトを推
薦する，情報ナビゲーション方式を提案した．さらに，
深澤ら [12]がこの方式について手動で構築したシステ
ムを用いて被験者実験を行い，検索支援に与える効果を
示している．この方式には以下の二つの特徴的なメリッ
トがある．第一点目はタスクに相当する行動情報はweb
上の情報から抽出できるため，前者のアプローチの問題
が発生しない点である．例えばブログから行動情報を抽
出することが可能である．第二点目は，サービス発見プ
ロセスモデルに基づいた形で，検索行動をナビゲーショ
ンすることができる点である．
しかしながら，先行研究ではサービス機能に相当する
タスクの珍しさの度合いについては論じていない．さら
に，それら行動情報のメタデータを用いてサービスをイ
ンデクシングし，サービスの発見支援に応用するという
システムの評価をした先行例は著者らの調査では見つ
かっていない．

3 ISHIの導入
本論文では利用者の行動情報の自然言語抽象表現であ
る ISHI (=Intent of Service and Human Interface)と
いう概念を導入する．数多あるサービスに対して ISHI
をメタデータとして自動的に付与することでサービスを
インデクシングするコンセプトを示す．

3.1 ISHIの定義
本研究では，サービス機能の自然言語抽象表現を ISHI
と定義する．サービス提供者の「この機能を提供した
い」という意思と，サービス利用者の「この機能を利
用したい」という意思の両者は表裏一体となっている．
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この意思を自然言語によって抽象表現したものが ISHI
(=Intent of Service and Human Interface)である．一
般に，Intent はアプリ間やデバイス機能を連携させる
概念である．例えば，Web Intents6や Andooid OS の
Intent 7がその代表である．これら広義の意味の Intent
に対し，ISHIは，iOS, Android, Webアプリ等のモバ
イルアプリを含むあらゆるサービスと利用者をつなぐイ
ンタフェースとして機能する上位レイヤの概念となる．
具体的には，ISHIは「写真の編集」や「運転の診断」の
ように動詞と目的語で構成される自然言語抽象表現であ
る．ISHIを用いたサービスと利用者を構造化するコン
セプトを図 2に示す．

3.2 ISHIの機能特異性の考慮
ISHIには機能の珍しさ度合いを示す指標が必要であ

ると考えられる．例えば，「写真の編集」という ISHIは
多くのアプリに登場する一方，「乗り心地の診断」という
ISHIは珍しい．そして後者の ISHIを提示された車所有
者は，新たな ICTサービスの体験に気付かされる可能
性が高い．このような ISHIの珍しさの度合いを機能特
異性と定義する．本論文では，この機能特異性の自動分
析を行う．

4 ISHIの機能特異性の分析手法
本節では，ISHIの付与手法と機能特異性の分析手法

を述べる．本節は， 1©データ収集， 2©ISHIの自動抽出，
3©ISHIの機能特異性判定， 4©精度評価，の４ステップ
を踏む．

4.1 データ収集
ISHIの機能特異性の分析に用いるデータとして，サー

ビスの解説文，カテゴリ情報，サービスの人気度，そし
てアクセス情報の４種のデータに注目する．アクセス情
報とは，サービスがアクセスするデバイス内部の機能，
或いはデータを意味する．
以降の分析手法の提案においては，これらのデータを

取得可能であることを前提とする．モバイルアプリの種
類の中で，これらのデータを webから容易に取得可能
なのは Androidアプリであるため，Androidアプリの
データを用いて検討する8．尚，Androidアプリにおけ
るアクセス情報はManifestXML9と呼ばれ，アプリ特有
の非自然言語構造化データである．

6WebIntents は W3C で 2013 年現在標準化が検討され
ている <http://www.w3.org/wiki/WebIntents/Home Discov-
ery and Web Intents>

7Android APIs <http://developer.android.com/reference/
android/content/Intent.html>

82013 年 4 月現在は，iOS からは解説文は取得できるがアクセス
情報を web から取得することはできない．また，web アプリからは
Web APIは取得できるがアプリ解説文を同一の形式で分析できない．

9Manifest XML, < http://developer.android.com/guide/to
pics/manifest/manifest-intro.html >

4.2 ISHIの自動抽出
サービスの解説文を自然言語処理することにより，ISHI
の候補を機械的に自動抽出する．これにより，サービス
と ISHIの関係を構造化することが可能となる．
4.2.1 自然言語処理による ISHI候補の自動抽出

ISHIは，目的語と動詞から構成される単純な自然言
語表現である．例えば，「経路の検索」や「経路を検索」，
「経路検索」等である．これらの表現パターンを，係り
受けや並列表現を考慮して web上のアプリ解説文から
機械的に抽出する．また，その際に解説文内における
出現位置も取得する．さらに，「ルートの検索」と「経
路の探索」などの異なる表現だが同義の ISHIを，日本
語WordNet[13]で提供されているシソーラスを適用し
て同一のものとしてまとめる．さらに，はてなキーワー
ド10を適用し，形態素解析の精度を向上させる．
4.2.2 ISHIの候補の抽出結果

Google Play11で提供されている Androidアプリの全
カテゴリから計 7532個の日本語アプリを対象に ISHIを
抽出する．その結果，合計 92633個の ISHIが抽出され
た．これは，一つのアプリから平均約 12個の ISHIを自
動でメタデータとして付与できることを示している．た
だし，これらの ISHIには，「運転スキルを診断」といっ
た正確な ISHIもあれば，「情報を検索」のような抽象度
が高過ぎる ISHIや「以外の調整」のような意味が理解
できないものも含まれている．
4.2.3 主観評価による正解データの作成
訓練データと評価に用いる正解データを作成する．今
回は，100個のアプリの解説文から上述の処理で 1668
個の ISHIを抽出し，それぞれの ISHIに対して以下の
項目を 10名の試験者により主観で評価する．
• ISHIの機能特異性を 5段階で主観評価
この評価に基づくデータを正解データとし，機械学習に
よって ISHIの機能特異性の分析評価に用いる．

4.3 機械学習による機能特異性判定
ISHIの機能特異性を，教師あり機械学習による二値分
類問題を解くことで判定する．機械学習の手法には 4.2.3
節で述べた正解データを訓練データとする SVMを採用
し，二値分類器を作成する．SVMの特徴ベクトルの設
計には，サービスのアクセス情報，サービスの人気度，
カテゴリ情報を用い，精度向上を図る．以降，その特徴
ベクトルの詳細な設計を示す．その際に用いる数式の定
義を表 1に示す．

10はてなキーワード, <http://d.hatena.ne.jp/keyword/>
11Google Play, Android アプリを配信するポータルサイト

<https://play.google.com/store>
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表 1 各変数の定義
変数 意味
si サービス iの名前 (max n)

mk アクセス情報 k (max l)

S{k} アクセス情報mk を持つサービス名の集合
rk アクセス情報mk の珍しさ度合い
ci サービス iが属するカテゴリ
Ij ISHI j (max m)

S{j} ISHI Ij を含むサービスの集合
C カテゴリの集合
Ii si が持つ ISHIの集合
Mi si のアクセス情報の集合
Si si のデータ集合 (= {si, ci,Mi, Ii,Pi})
S Si を１つ以上含むデータ集合から成る集合

di,j ISHI Ij を持つアプリ si のダウンロード数
N ISHI Ij が出現するアプリの数
α 人気度の閾値 (設定パラメータ)

β 調整パラメータ (設定パラメータ)

4.3.1 アクセス情報に基づく特徴ベクトル
機能特異性の評価尺度として，アクセス情報の珍しさ

を考慮する．ISHI Ij を含む全てのサービス内に必ず存
在するアクセス情報の中で最も珍しいアクセス情報の珍
しさ度合いを定量する．アクセス情報の珍しさは，全て
のサービス内に出現する頻度を基に算出する．
まず，アクセス情報mk の珍しさ rk を以下のように

算出する．但し，S{k}はアクセス情報mkを持つサービ
ス名の集合を表す．

rk =
1

1 + |{S{k}}|
(1)

S{k} = {si| アクセス情報mk を持つサービス iの名前集合 }

= {si|si ∈ Si,Mi ⊂ Si,mk ∈ Mi} (2)

但し，|{S}|は集合 S に含まれる元の数を表す．
次に，ISHI Ij を含むサービスの集合 S{j}を次のよう

に算出する．

S{j} = {si| ISHI Ij を Ii に持つサービスの名前集合 }

= {si|si ∈ S, Ii ⊂ Si, Ij ∈ Ii} (3)

そして，ISHI Ij を含みかつアクセス情報mk を含む
サービスの集合 S{j}

{k} は，

S{j}
{k} = {si|ISHI Ij とアクセス情報mk を含むサービス名 }

= {si|si ∈ Si, Ii ⊂ Si, Ij ∈ Ii,mk ∈ Mi} (4)

最後に，ISHI Ij が持つマニフェストの中で，最も珍
しさが高いマニフェストの珍しさ度合いを機能特異性の
特徴ベクトル sj

1 とし，以下のように表現できる．

sj
1 = maxRk (5)

Rk = {rk},∀k s.t. |{S{j}}| = |{S{j}
{k}}| (6)

但し，珍しさ rk の最大値の条件を満たすアクセス情報
mk は，ISHI Ij を持つ全てのサービスに共通なアクセ
ス情報mk に限定する．

4.4 不人気度に基づく特徴ベクトル
S.3では，人気が低いサービスに出現する ISHIは珍し
さが高く，機能特異性が高いと判定する特徴量である．
例えば，Android アプリのインストール数は約 102 ∼
108の範囲12に及んでおり，サービスの人気を示すデー
タとなっている．このデータを用いて人気が低い ISHI
に対する機能特異性の評価式の値が大きくなるような特
徴ベクトルの設計は以下となる．

sj
2 =

|{S{j}}|∏
i=1

(
α

1
log10 di

)
(7)

尚，αは人気度の閾値となっており，設定自由度があ
る．例えば α = 6とした場合，インストール数が 100万
回以下のサービスを人気が低いサービスと判断する．こ
れは，log10 106 = 6であるため，これよりインストール
数が大きいと 1より小さい値を取る事が分かる．逆に，
インストール数が 100万回未満のサービスは，ISHIの機
能特異性が高いと評価する．また例えば，インストール
数が 10万のアプリAと 100万のアプリBから発生する
共通の ISHI がある場合，そのスコアは sj

2 = 6
5 ×

6
6 = 6

5

となる．人気の低いアプリや ISHIの登場回数を考慮す
ることで，人気の低いサービスに頻繁に登場する ISHI
に対して sj

2 の値が大きくなる設計となっている．

4.5 カテゴリ情報に基づく特徴ベクトル
S.4では，ISHIが出現するカテゴリの種類が少なく，
かつカテゴリ内において出現頻度が低い ISHIを機能特
異性が高いと判定する特徴量である．この観点に基づい
た三つ目の機能特異性の特徴ベクトルの設計は以下と
なる．

sj
3 = βe−N log10

|C|(すべてのカテゴリの個数)
|{ci|ISHI Ij を持つサービスのカテゴリ }|

= βe−N log10

|C|
|{ci|ci ∈ S,S 3 Ij}|

(8)

4.6 精度評価
分類精度を評価する．精度評価には適合率を用い，交差
検定を行った値を学習精度とする．尚，今回用いた SVM
RBFカーネルの調整パラメータ C と γを，グリッド探
索により選定している．さらに，各ベクトルのスケーリ
ングには，標準偏差が１となる標本化を施した．

12特にモバイルアプリの普及に関しては，ロングテール化が問題と
なっている．特に，GetJar の調査では 99.9%のユーザによって利用
されるモバイルアプリは全体の約 5%程度しかなく，人気の高いアプ
リのみが利用されている．サービスベンダーにとっては，人気の低い
アプリを販売できないことが問題であるし，利用者にとっても潜在的
ニーズを満たす魅力的なアプリを見つけられないことは問題である．



Proceedings of ARG WI2

表 2 学習精度評価
評価方法 機能特異性の二値分類
学習精度 0.652

予測精度 0.603

精度評価の結果を表 2に示す．全体の精度向上のため
には，SVMに用いる特徴ベクトルをもっと高次元にす
ることが効果的であると考えられる．

5 主観評価実験
本節では，本論文で提案した ISHIの機能特異性の効

果を検証する．機能特異性を考慮したサービス発見シス
テムを用いて，新たな体験ができるサービスに気付いた
かどうかを評価する．

5.1 ISHIを利用したサービス発見支援アプリ
図 3に示す通り，主観評価実験を行うための ISHIを

用いたアプリを作成した．まず図 3-(a)の初期設定画面
において機能特異性を考慮するかどうかを決定する．機
能特異性を考慮する場合は”珍しい行動”を選択し，機
能特異性を考慮しない場合は”皆がやる行動”を選択す
る．次に，図 3-(b)に考慮しない場合の ISHIのリスト
を示す．そして，図 3-(c)に考慮した場合の ISHIのリス
トを示す．これらの ISHIで気に入ったものを選択する
と ISHIで表現されているサービス機能を実現するアプ
リを検索することができる．例えば，図 3-(d)では，「写
真の編集」という ISHIを選択した際のサービスの候補
を示す．ここからお気に入りのサービスを選択すること
で，サービスのインストール画面に遷移する．

5.2 実験目的
本実験の目的は，次の項目を確認することである．
• 機能特異性は気づきの与えやすさに影響するか

但し今回は，効果の予備検証という位置付けで，４人の
被験者を対象に実験を行った．本実験では，5.1節で述
べた「サービス発見Webアプリ」を用いて，サービス
発見時において提案手法が気づきと興味と検索に与える
効果を評価する．

5.3 実験手法
被験者は，図 3-(b)に示すような ISHIのリストを見

て，新たな体験が得られるようなサービス機能の気づき
があったかをカウントする．カウントするか否かの基準
は，以下の目安を実験中に一定に保つようにお願いした．
気づきの基準として「未知機能を初めて知った」或いは．
既知であっても「言われてみれば機能を思い出した」か
どうかで判定する．この基準は，被験者自身が「今使っ
てみたい」という興味とは別であることに注意されたい．
今回の実験では，表 3に示すような機能特異性の有無

と利用者が置かれている状況の設定の有無の計４パター

図 3 サービス発見支援アプリ

表 3 実験パターン
機能特異性の考慮 状況の考慮

実験 A ◯ ◯
実験 B ◯ ×
実験 C × ◯
実験 D × ×

ンの実験を実施する．状況を考慮する理由は，気づきと
利用者が置かれている状況の関連を考察するためであ
る．利用者が置かれている状況が有の場合：状態 1©自動
車の助手席にいる時，無の場合：状態 2©一日で一番暇な
時間の時，を設定した．
また，上記それぞれの状況下で，Google Play上で自
由に任意の Androidアプリを発見してもらい，同じ尺
度で気づきの回数をカウントする実験 Gも行った．基
準は，実験A∼Dと同じの評価尺度で，単位時間あたり
の気づきや発生回数を比較する．

5.4 実験結果
実験の結果を表 4に示す．尚，Ea

αβ は実験 αと実験 β

における 1分間あたりの気づきの回数の変化率を百分率
で示している．状態 1©の場合である実験 Aと実験 Cの
比較結果 Ea

AC より，特異性を考慮すると平均して気づ
きの頻度が 48.3%上昇した．また，状態 2©の場合である
実験 Bと実験 Dの比較結果 Ea

BD より，平均で 8.1%の
気づきの頻度が上昇した．以上より，本研究で提案した
ISHIの特徴量として機能特異性を考慮したことで，気
づきに対して頻度が約 30%増加するという結果を得た．
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表 4 各実験の実験結果
被験者 Ea

AC Ea
BD Ea

AG

a 86.8 32.5 332.5

b 5.9 12.5 4320.7

c 66.4 17.1 205.8

d 34.1 -29.8 508.3

平均 48.3 8.1 1341.7

これは，Ea
AC とEa

BDのそれぞれの平均値の平均値から
算出した．
また，機能特異性を考慮した ISHIが気づきへ与える頻

度は，Google Play上での探索行動に対し，約 1350%上
昇するという結果を得た．

5.5 考察
実験結果から，GooglePlayに比べて提案手法である

ISHIによるサービス発見方式は，効率的に新たなサー
ビスに対する気づきを与える効果があると確認できる．
これは，GooglePlay上における情報には冗長性があり，
提案手法の見せ方の方がより多くの気づきを与える傾向
があることを示唆している．ICTサービスで特定の機
能を利用したいという明確な目的を持たない利用者が，
サービスを探索する行為において，提案手法によるサー
ビス発見支援は特に効果を発揮すると考えられる．
また，利用者の周囲の環境に関わらず，機能特異性の

考慮は気づきを与えることに効果を発揮した．これより，
提案手法はコンテキストアウェア技術と競合する技術で
はなく，組み合わせることが可能な技術であることも確
認できる．
今後は被験者を増やして上記実験の効果を確認すると

ともに，サービス発見プロセスの次のステップである興
味を与える手法を検討したい．

6 おわりに
本論文では，近年急増する多様なサービスを対象に，

新たな体験が得られるサービスの発見を実現するサー
ビスインデクシング手法について提案，実装，評価を
行った．まず，数多あるサービスと人の関係を構造化す
る ISHIという Intentの上位レイヤの概念を提案した．
そして，サービスの解説文から ISHIを自動抽出し，そ
れら ISHIの珍しさの指標である機能特異性を分析した．
機能特異性の測定手法には，モバイルサービス特有の
構造化データであるManifestXMLや人気度を活用した
手法を提案した．また，提案する検索方式で被験者実験
を行い，特異性を考慮した場合はしない場合に比べて約
30%多く気づきを得ることが示された．
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