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1. はじめに 

 近年，生活習慣病の予防を促す政策が各国で進められ，

中でも食習慣の改善においては，栄養素に着目した料理の

推薦システムが数多く提案されている[1]．これらの提案シ
ステムにより，ユーザは専門的な知識を持たずに，毎日栄

養素のバランスが整った食事を選びやすくなった．しかし，

人々は生来的に他者からの強要を好まず，その日の気分や

体調に応じた料理を自ら選びたいという欲求を持つ[2]．そ
の欲求を考慮しなければ，意図せずユーザにストレスを与

え，推薦システムの満足度を下げてしまう恐れがある[3]． 
 そこで本研究では，推薦結果の満足度・納得度の向上を

目的とした，健康支援の為の料理推薦システムを開発した．

システムの推薦エンジンには，cold-start問題[4]に対応し得
る内容ベースフィルタリングを採用し，その特徴ベクトル

にウェアラブル機器から取得した生理指標を用いた計算

モデルを組み込んだ．更に，生理指標の分析データを集約

したダッシュボードを組み合わせることで，推薦結果への

ユーザの納得度向上を目指した．本稿では，この提案シス

テムを用いて，ユーザ評価実験とその分析を行った． 

2. 従来研究 

2.1．推薦システムに対する人間の心理現象 

 情報化技術の発展により，情報の蓄積や流通が容易にな

り，誰もが大量の情報を取得しやすくなった．しかし，情

報の多さから特定の情報を識別する事が難しくなり，その

状況に対応する為，多くの推薦システムが考案された． 
 これら推薦システムの登場により，ユーザは自身にとっ

て有用な情報を見つけ出しやすくなった．そんな中，健康

支援の推薦においては，ユーザが自身にとって有用である

にも関わらず，推薦システムの出力結果を受け入れない状

況が度々発生する[2]．この時のユーザは，様々な心理現象
に基づいた意思決定を行っている．それら心理現象を対象

とした心理実験[3]の結果より，推薦システムにはユーザの
意思を尊重したデザインが不可欠であると推測される． 
2.2．料理推薦システムにおける従来研究 

 現在，料理推薦システムに関する研究領域では，料理を

作る立場にあるユーザの嗜好を考慮した提案が数多くな

されている．代表として，伊原らの提案する料理レシピ推

薦システムでは，調理の意思決定に有効な６つの特徴量に

より，毎日料理を作る人の嗜好を包括的に考慮した推薦を

可能にしている[1]．しかし，料理を食べる立場にあるユー
ザの嗜好が考慮の対象とされる提案は，同じ研究領域にお

いて未だ報告が少なく，いまも研究報告が待たれている． 

2.3．推薦システムの新規導入に際する課題 

 ユーザの嗜好を予測する推薦システムとして，近年「協

調フィルタリング」と「内容ベースフィルタリング」とい

うアリゴリズムが支持を集めている[4]．これら２つの手法
には，「cold-start問題」があり，特にデータの蓄積が少ない
分野で新しく推薦システムを導入する際に起こるとされ

ている．しかし，内容ベースフィルタリングは比較的 cold-
start問題に強いとされている為，本研究においても推薦エ
ンジンに採用するのが妥当だと考えられる． 
3. 本研究のアプローチ 

 本研究では，「ユーザの意思を尊重したデザイン」「料理

を食べる立場にある人の嗜好を考慮する」「推薦エンジン

に内容ベースフィルタリングを用いる」という３つの要件

を満たした健康支援の為の料理推薦システムを提案する．  
 提案システムは，ウェアラブル機器から取得した生理指

標を推薦モデルに用いることで，ユーザの満足度の高い推

薦結果を目指した．推薦エンジンには，内容ベースフィル

タリングを採用し，一日の栄養素摂取量の基準[5]に基づい
た各栄養素の充足率を特徴ベクトルに用いた．更に，ユー

ザの意思決定に有効な情報を，ダッシュボードを用いて提

示をすることで，推薦結果への納得度の向上を目指した． 
 本研究では，これらのシステムによるユーザ評価実験を

行い，ユーザの満足度・納得度を高める提案システムの有

用性を評価した．また，満足度・納得度に影響力を持つ要

因を分析することで，システムの改善案について検討した．  
4．提案する料理推薦システム 

 本研究で提案する料理推薦システムの構成を図 1に示す． 

 

図 1. 提案システムの構成図 



 

 提案システムの操作と各構成要素について，次節より詳

しく解説する． 

4.1．ユーザの操作 

 ユーザが推薦結果を受け取る為に行う操作は，ログイン

時の認証情報の入力と，Search APIによる食事履歴の記録，
そして Recommend APIによる推薦の実行である．ただし，
生体データの収集・蓄積の為，ユーザがウェアラブル機器

を常時（入浴・充電時を除く）着用していることを前提と

する．  
4.2．ウェアラブル機器 

 ウェアラブル機器には，取得データからユーザの活動量

が算出できる Fitbit Blazeと，ストレス指標が算出可能な心
電図情報を取得できる Hexoskin を採用し，公式で開発者
向けに公開されている Web API 経由で被験者の生体デー
タの取得を行った． 
4.3．Webサーバ 

 ユーザがWebブラウザ上で料理推薦システムを操作する
為のWebアプリケーションサーバ環境を，HTML5/CSS3と
Javascriptを用いて heroku上に構築した．またWebデザイ
ンとして，ユーザの利用デバイスを選ばないレスポンシブ

デザインを導入した． 
 また，認証情報管理 DBについては，ログイン時の認証
情報やウェアラブル機器のセキュリティトークン等を管

理する為のクラウド DB サーバを，Firebase Realtime 
Databaseを利用して Firebaseに構築した．Webサーバと DB
サーバ間のデータ通信は REST API経由で行い，主にWeb
サーバ側からの各認証情報の GET リクエストや，OAuth 
2.0で用いるリフレッシュトークンの PUTリクエストなど
の操作を行った． 

4.4. APIサーバー 

 料理名を検索する機能 Search APIと，料理を推薦する機
能 Recommend API において，必要なデータを受信・計算
し，計算結果を返送する為の REST API サーバ環境を，
heroku上に構築した．サーバ環境には Pythonの Webフレ
ームワーク bottleを用いた． 

 また，Search APIと Recommend APIの概要とその計算に
ついて，以下にまとめた． 

4.4.1．料理検索機能（Search API）の概要と計算 

 食事履歴の記録に用いる Search APIは，Webサーバから
受信した検索クエリを用いて，栄養素情報 DBから検索ク
エリに類似した料理名を検索する為の機能である．その仕

組みは，検索クエリをパラメータに含んだ Web サーバか
らの GET リクエストに対し，検索クエリへの類似度情報
を含んだ JSON データを返送するものである．返送する
JSONデータは，検索クエリへの類似度が 0を超える料理
名とその類似度の値で構成した． 
 類似度の計算では，検索クエリを複数の索引に分解し，

それら索引が料理名に含まれる割合を用いた．索引への分

解には，N-Gram と形態素解析の２通りの手法を用いた．
Search APIでは，これら２つの手法を用いてそれぞれ計算

した割合を合算した値を活用することで，検索漏れの少な

い検索機能を実現した．２つの割合を合算する際には，検

索ノイズの少ない形態素解析による検索結果が優先的に

表示されるようにパラメータを調整した． 

4.4.2．料理推薦機能（Recommend API）の概要と計算 

 Recommend APIは，記録された食事履歴を用いて，主
菜と副菜を組み合わせた献立を推薦する為の機能であ

る．その仕組みは Search APIと同様に，食事履歴クエリ
を含んだWebサーバからのリクエストに対し，推薦結果
を含んだ JSONデータを返送するというものである．ま
た，推薦結果の算出については，下記の通りである． 

 まず栄養素情報 DBを用いて食事履歴からその日の栄
養素摂取量𝒏(𝑖𝑛𝑡𝑎𝑘𝑒)を算出し，算出した栄養素摂取量

𝒏(𝑖𝑛𝑡𝑎𝑘𝑒)と「日本人の食事摂取基準 (2015年版)」[5]に基
づく栄養素基準量𝒏(𝑏𝑎𝑠𝑒)との差分をその日の不足栄養素

量𝒏(𝑙𝑎𝑐𝑘)とした．ただし，各ベクトル内の欠損値は 0と
して扱った． 

 

 次に，算出した不足栄養素量𝒏(𝑙𝑎𝑐𝑘)と，栄養素情報 DB内の
全ての献立パターンにおける栄養素情報𝒎𝑗を，栄養素基準量

𝒏(𝑏𝑎𝑠𝑒) を用いて正規化した．そして，正規化した

𝒏(𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒𝑑 𝑙𝑎𝑐𝑘)と，𝒎𝑗
(𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒𝑑)

のユークリッド距離を類似度

𝑠𝑗として計算し，類似度𝑠が最も高い５件の料理の情報を推薦
結果とした． 

 

 

 また，後述するユーザ評価実験では，ユークリッド距離

の計算において，栄養素の中でも重要度の高い「エネルギ

ー」の値に対して 5 倍の重み付けを行った．重み付けは，

𝒏(𝑙𝑎𝑐𝑘)および𝒎𝑗
(𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒𝑑)

で該当する「エネルギー」の値を，

同じベクトル内に複製するという方法を用いた．  

5. ユーザ評価実験 

 本実験では，提案システムの特徴である「生理指標を用

いた料理推薦エンジン」における推薦結果の満足度と，「ダ

ッシュボードを組み込んだ料理推薦システム」における推

薦結果の満足度・納得度のユーザ評価を行った．ユーザ評

価実験では，それぞれの実験で設定した提案システムとベ

ースラインの比較評価を行なった． 

 ユーザ評価実験に用いた提案システムとベースラインを

表１に示す．  



 

表 1.各評価実験に用いた提案システムとベースライン 

システム区分 推薦システム概要 

実

験

１ 

提案 

システム 

心拍情報より算出した摂取カロリー基準 

を用いた栄養素バランスによるシステム 

ベース 

ライン１ 
栄養素バランスのみを用いたシステム 

ベース 

ライン２ 
ランダムに推薦するシステム 

実

験

２ 

提案 

システム 

実験１の推薦モデルに RRIによる 

ストレス指標の考慮を加えたシステム 

ベース 

ライン 
実験１の提案システム 

実

験

３ 

提案 

システム 

実験２のシステムに 

ダッシュボードを組み合わせたシステム 

ベース 

ライン 
実験２の提案システム 

5.1．実験概要 

 各実験では，提案システムがユーザの満足度・納得度の

高い料理を推薦できているかを評価する為，システム体験

後のアンケート調査（5件法）によるユーザ評価実験を行

った．実験では，被験者に提案システムとベースラインを

それぞれ３日間，夕飯を決定する直前に体験してもらった．

実験１には 20〜30代男性 8名，実験２〜３には 20〜30代
男性 10 名の被験者が参加した．また，実験では順序効果
を考慮する為，半数の被験者は提案システムから，もう半

数の被験者はベースラインから先に体験してもらった．  
5.1.1．心拍情報を考慮した摂取カロリー基準の計算 

 実験１の提案システムに用いる摂取カロリーの基準

𝑐(𝑖𝑛𝑡𝑎𝑘𝑒)については，Fitbit社が採用している BMRと
Fitbitから取得できる消費カロリー値𝑐(𝑐𝑜𝑛𝑠𝑢𝑚𝑝𝑡𝑖𝑜𝑛)から計

算した．  

 

 

 そして算出した摂取カロリー基準𝑐(𝑖𝑛𝑡𝑎𝑘𝑒)を，栄養素基

準量𝒏(𝑏𝑎𝑠𝑒)の「エネルギー」の基準値に上書きした． 

5.1.2．RRIによるストレス指標の計算 

 実験２の提案システムに用いるストレス指標には，心拍

間隔 RRI の時系列データから推定した交感神経の活性度
LF/HFを用いた．LF/HFは，RRI時系列データから推定し
たパワースペクトル密度 PSDの低周波成分（LF成分,0.04

～0.15Hz）と高周波成分（HF成分,0.15～0.45Hz）の比で
あり，自律神経機能のバランスの指標として用いられてい

る．また，提案システムにおける LF/HFの推定方法とその
活用方法については，以下に解説する． 

 LF/HF の推定にあたって，まず Hexoskin より取得した
RRI時系列データから PSDを推定した．提案システムにお
ける PSDの推定には，Welch法を用いた．Welch法による
PSDの推定モデル𝑃𝑥�̃�(𝑓)は，下記の通りである． 

 

 次に，推定した PSDの曲線の面積から 0.04～0.15Hzの低
周波成分 LFと 0.15～0.40Hzの高周波成分 HFを計算し，そ
の比である LF/HFを算出した．そして，算出した LF/HFを用
いて，4.4.3におけるユークリッド距離の計算に対し，重み付

けを行った．LF/HF による重み付けは，𝒏(𝑙𝑎𝑐𝑘)と𝒎𝑗における

脂質・飽和脂肪酸・n-3系脂肪酸・n-6系脂肪酸・炭水化物の
値に対して行った．重み付けの対象となる各栄養素は，スト

レスの蓄積に伴って好まれるとされる栄養素から選定した

[6]．また，重み付けの計算は，LF/HFの値に対する閾値に基
づいて行った．LF/HF の値の閾値とその閾値に伴う重み付け
の倍率は表２のように設定した． 

表 2. LF/HFの値の閾値と重み付けの倍率の関係 

LF/HF閾値 倍率 

𝐿𝐹/𝐻𝐹 ≦ 2.0 1.0 

2.0 ≦ 𝐿𝐹/𝐻𝐹 ≦ 5.0 3.0 

5.0 ≦ 𝐿𝐹/𝐻𝐹 5.0 

5.1.3．ダッシュボード機能の概要  

 実験３に用いるダッシュボード機能は，ウェアラブル機

器から取得した生理指標を分析・可視化する機能である．

図２に示すダッシュボード機能の表示画面は，料理推薦時

に適宜ユーザが参照できるよう，料理推薦システムの操作

画面と同じWebページ内に配置した．  

 

図 2. ダッシュボード機能の表示画面（一部抜粋） 

 ダッシュボードを構成するグラフは， Javascriptライブ
ラリ D3.jsを用いて作成した． 

5.2．実験結果 

 それぞれの実験で収集したアンケートより，推薦結果の

満足度・納得度評価の平均値を求め，多重比較と t検定に



 

よる比較を行った．検定の結果は，表３の通りである． 

表 3.各評価実験における多重比較と t検定の結果 

比較したシステム 比較対象 P値 

実験

１ 

提案システム 

とベースライン１ 

満足度の 

平均値 

0.09 

(< 0.10) 

提案システム 

とベースライン２ 

0.2*10-5 

(< 0.001) 

ベースライン１ 

とベースライン２ 

3.8*10-3 

(< 0.01) 

実験

２ 

提案システム 

とベースライン 
0.66 

実験

３ 

提案システム 

とベースライン 

0.09 

(< 0.1) 

提案システム 

とベースライン 

納得度の 

平均値 

2.6*10-6 

(< 0.01) 

 表４より，実験１と実験３においては全ての比較におい

て，有意差または有意傾向が確認できた．しかし，実験２

の比較では，有意差を確認することができなかった．これ

らの事から，実験１と実験３の提案システムが，満足度も

しくは納得度の高い料理推薦ができることが示された． 

5.3．満足度・納得度評価の要因分析 

 提案システムの推薦結果における満足度・納得度評価に

影響を与える要因について，分析を行った． 

 まず実験１の提案システムにおいて，満足度評価とアン

ケート項目の関係を考察する為，相関行列を求めた．その

結果，最も相関係数の絶対値が大きかったのは満足度とス

トレス度間の負の関係であった．この原因には，ストレス

度の高いユーザに対して，ストレス度を考慮した料理を推

薦できていなかった事が考えられる．従来研究においても，

人間はストレスが蓄積すると食嗜好が一部変化する事が

報告されている[6]．その為，推薦結果の満足度向上にあた
っては，それらの食嗜好の変化に対する考慮が必要である． 
 次に実験２と実験３においては，要因分析に SVMと主
成分分析を用いた．ただし，両実験で収集したデータの種

類は 297, 299種と多かった為，先に被験者情報に絞った 33, 
35種のデータを用い，後に全データによる分析を行った． 
 SVMによる分析では，線形識別関数を構成する特徴量の
重みを調べることで，分類に影響力を持つ特徴量を調査し

た．また，主成分分析では，多次元データを低次元の超平

面に射影することで，データの傾向を調べた．しかし，全

ての分析において各主成分軸の寄与率は低い水準にあり，

一意的な分析結果が得られなかった．ただし，両実験の被

験者情報のみを用いた分析では，約４割の寄与率を持つ第

一主成分が SVMの線形識別関数による分類において強い
影響力を持つことが認められた．SVMの分析では，これら
第一主成分の因子負荷量を加味した分析を行った． 
 以上の分析の結果，いくつかの要因について一意的な解

釈を得ることができた．また，それらの分析結果より，ユ

ーザ属性に合わせた推薦モデルが必要である事や，軽食を

推薦する為の考慮が別段必要である事，栄養素単位だけで

なく食材単位の推薦モデルが必要である事等，多くのシス

テム改善要件を得ることができた．更に，推薦モデルにお

けるユーザ属性ごとのパラメータ調整に有効な特徴量を

発見することができた．なお，分析結果の詳細については，

本論に委ねるものとする． 
6．まとめ 

 本研究では，ユーザの満足度・納得度の高い健康支援の

為の料理推薦システムとして，生理指標を用いた料理推薦

システムを開発し，評価実験とその分析を行った． 
 評価実験の結果，推薦モデルに生理指標を考慮する提案

システムと，生理指標の分析データで構成したダッシュボ

ードを組み合わせた提案システムにおいて，満足度の高い

推薦ができることを示した．ただし， RRIによるストレス
指標を推薦モデルに用いる提案システムには，妥当性を示

すことができなかった． 
 評価実験の結果の分析では，システムの改善要件を抽出

する為，各料理推薦システムの推薦結果における満足度・

納得度に影響を与える要因について，分析を行った．分析

の結果，いくつかの要因についての解釈を得ることができ，

多くの改善要件を見出すことができた．  
 今後は，評価実験の結果の分析から得た知見をもとにシ

ステムの改善を図る他，ユーザの行動を客観的に評価する

為の効果検証の基盤づくりについても検討すべきである． 
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