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要旨

ウェブには多くの情報が流通し，検索エンジンや推薦システムなどの技術は重
要な役割を果たしている．推薦システムとしてはAmazonのようなECサイトにお
ける商品推薦，Netflixのような動画配信サービスにおける映画推薦，またニュー
ス配信サービスにおけるニュース推薦などが挙げられる．しかしニュース推薦は
サービスの終了や縮小をするものも多く，商品推薦等と比べて十分な成果を挙げ
ているとはいい難い．本研究ではニュース推薦をサービスに利用する上ではビジ
ネス上の課題があると考え，ニュース配信サービスのビジネス上の目的に合わせ
てニュース推薦システムを改善することを目的として研究を行う．
本研究ではニュース配信サービスのビジネスモデルから，ニュース推薦システ

ムの問題点を次のように考える．ニュース配信サービスは課金モデルと広告モデ
ルの 2つに分けられるが，いずれもユーザから長期的に収益を得ることが重要な
モデルである．そのため短期的には閲覧されるニュース記事の数を高めたいが，長
期的には継続率を高めることが重要になる．しかしニュース推薦システムは閲覧
されやすいニュース記事を推薦するシステムであり，短期的な閲覧数には貢献し
ているが，長期的な継続率に対して貢献しているとは言い難い．それだけではな
く，短期的な閲覧に最適化することによって長期的な継続率を損ねているケース
もある．
そこで本研究では,ニュース推薦システムが短期的な閲覧に最適化することに

よって長期的な継続率を損ねているケースを 2つ示し，それらを改善する方法を
提案する．2つのケースがすべてを網羅できているわけではないが，長期的な継続
率の高めるための要素をすべて網羅することは難しい. そのたねこのようにユー
ザが不満に感じている点を改善していく方法には十分な効果がある．
第一のケースは閲覧されやすいニュース記事を推薦しようとするために，閲覧

されやすいニュース記事に類似したニュース記事でリストが埋め尽くされてしま
うことである．短期的な閲覧だけに最適化すれば似たニュース記事が並んでしま
うが，ニュース配信サービスとしては様々なニュース記事をバランスよく配信し
ていることは重要であり，似たニュース記事ばかりが推薦されることで，サービ
スの長期的な継続率を損ねる可能性がある．
第二のケースは低俗なニュース記事や，過度に閲覧を誘発するニュース記事に
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よってリストが埋め尽くされてしまうことである．低俗なニュース記事や，過度
に閲覧を誘発するニュース記事は他のニュース記事より閲覧されやすいことが知
られているが, 一方でユーザを不快にさせることも多い. 短期的な閲覧に最適化す
ることによって閲覧されやすいニュース記事ばかりが推薦されてしまうと，ユー
ザを不快にさせるニュース記事が多く推薦されてしまい, 長期的な継続率を損ねる
可能性がある．
この 2つのケースを踏まえて本研究では 2つの方法を提案する．
第一に似たニュース記事ばかりが推薦されてしまうことを防ぐために，ニュース

記事の多様性を高める仕組みを導入する．多様性とはリストに含まれるニュース
記事同士が，どれだけ互いに類似していないかという指標である．推薦システムが
ユーザの行動に対して過度に最適化することによって，リストに含まれるニュー
ス記事が類似したものばかりになることが知られている．多様性を高めることで
偏ったニュース記事ばかりでなく幅広いニュース記事を提供でき，ユーザの満足
度が高まることによって継続率を改善することが期待できる．
第二に閲覧されやすいがユーザが不快になりやすいニュース記事ばかりが推薦

されてしまうことを防ぐために，閲覧のされやすさだけでなく，シェアされやすさ
も考慮したニュース推薦システムを提案する．シェアとはTwitterや Facebookな
どの SNSに投稿することを指す．閲覧されやすいニュース記事には低俗なニュー
ス記事や，過度に閲覧を誘発するニュース記事が多く，閲覧したユーザを不快に
することがある．本研究では閲覧したユーザを不快にするニュース記事はシェア
されにくいのではないかと考える．例えば低俗なニュース記事はシェアすること
で周りのユーザからの評価を下げる可能性があるためシェアされにくい．よって
ニュース記事のシェアされやすさを推薦する際の評価に導入することで，ユーザ
を不快にするニュース記事が推薦されにくくなり，長期的な継続率を改善するこ
とが期待できる．
2つの提案の有効性を確認するために本研究では 3つの研究を行う．
第一に多様性を高める仕組みをニュース推薦システムに導入する．多様性に関

する過去の研究ではアンケートによってユーザの印象がどのように変わるかとい
う議論はされているものの，ニュース配信サービスのユーザ行動に多様性が与え
る影響は明らかになっていない．本研究ではニュース推薦システムに多様性を高
める仕組みを導入し，導入する前と後でユーザ行動がどのように変化するのかを
分析する．その結果，多様性を高めることによってユーザの継続率が有意に向上
し，閲覧数も向上することが明らかになった．
第二にユーザが閲覧するニュース記事とシェアするニュース記事の違いを分析

する．本研究ではシェアされやすさを考慮して推薦を行うことで，ユーザが不快
になるニュース記事ばかりが推薦されることを防ぐことを提案している．しかし
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ニュース記事の閲覧とシェアがどのように異なるのかは，ニュース配信サービス
に関するデータの入手が難しいこともあり過去議論されていなかった．そこで本
研究ではニュース記事の閲覧とシェアについてどのように異なるのかを分析した．
その結果，閲覧されやすさとシェアされやすさの特性は異なり，特にシェアされ
にくいニュース記事の中には，ユーザを不快にする恐れがあるものが多いことが
明らかになった．そして閲覧とシェアそれぞれの共起行動を比較し，それぞれが
異なる特性を持つことを示した．
第三にシェアのされやすさを反映するために，閲覧とシェアの両方のユーザ行

動を用いたニュース推薦システムを構築することを試みる．ニュース記事に対す
る閲覧行動とシェア行動を入力データと評価データとしてニュース推薦システム
を実際に構築し，その評価からシェアされやすさを考慮したニュース推薦システ
ムを構築する上での課題を明らかにする．その結果シェアのされやすさをニュー
ス推薦システムに取り入れるためには，閲覧行動とシェアを分けてニュース推薦
システムを構築し，それぞれの結果を組み合わせて活用していくことが重要であ
ることを示した．
以上を通じニュース配信サービスの長期的な継続率の改善を目的として，ニュー

ス配信サービスの改善を行った．長期的な継続率を高めることがニュース配信サー
ビスにおいては重要であり，今後のニュース配信サービスにおけるニュース推薦
システムの商用利用を促進するものになると考えている．
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第1章 序論

本章では本論文の背景，目的，及び章構成について述べる．

1.1 背景
本節では本研究でニュース推薦システムを取り扱うにあたり，まず推薦システ

ムの概要と，推薦システムが求められる背景について述べる．そしてニュース推
薦システムの取り組みとその課題を示す．

1.1.1 推薦システムが求められる背景
ウェブには多くの情報が流通している．Amazon1のような ECサイトによって

売り場面積の制約を受けずに商品を選べるようになり，iTunes Music2 のような
音楽配信サービスによって保管場所を気にすること無く音楽を楽しむことができ，
Netflix3のようなビデオオンデマンドサービスによって，好きな時に好きな映画を
見ることができるようになった．近年流通する情報量は急増しているものの，そ
の一方で人々が消費できる情報量は変化していない [総務 11]．人々は大量の情報
の中から自分にとって必要な情報を選択する必要がある．
そんな中で検索エンジンや推薦システムの技術は重要な役割を果たしている．本

研究では推薦システムについて扱う．推薦システムという概念の成り立ちについ
ては神嶌によってまとめられている [神嶌 16]．推薦システムという概念は 97年の
ACM Communicationsの特集によって広く知られるようになった [Resnick 97]．そ
の中で推薦システムは以下のように記述されている．

1https://www.amazon.co.jp/
2http://www.apple.com/jp/itunes/music/
3https://www.netflix.com/jp/
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It is often necessary to make choices without sufficient personal experience

of the alternatives. In everyday life, we rely on recommendations from other

people either by word of mouth, recommendation letters, movie and book

reviews printed in newspapers, or general surveys such as Zagat ’s restaurant
guides. Recommender systems assist and augment this natural social process.

自分の経験だけでは違いがあまりよくわからないものの中からでも，
どうしてもどれかを選ばなければならないということはよくある．
こうしたときには，口コミ，推薦状，新聞の書評や映画評，
ザガットのレストランガイドなどの他人からの推薦に
頼ることを日常的に行っている．推薦システムは，こうした社会で普通に
行われている一連の行為を補助したり，促進したりする．

このように推薦システムはユーザが情報を選ぶ過程で行っている作業を補助する
システムとされており，大量の情報が流通する現在において重要な役割を果たす
ことが期待されている．
ウェブにおいて推薦システムは様々な領域で活用されている．例としてAmazon

のような ECサイトにおける商品推薦システム，Netflixのような動画配信サービ
スにおける映画推薦システム，iTunesのような音楽配信サービスにおける音楽推
薦システムなどがある．Amazonにおいては全体の売上の 35%以上が推薦システ
ムによって生み出されおり [西山 13]，Netflixにおいては推薦システムは 1年間で
10億ドル以上の効果をもたらしている [Gomez-Uribe 15]．このように推薦システ
ムはウェブにおける各種産業において大きな成果を挙げている．
推薦システムは学術研究としても活発に行われている．初期の研究では情報検索

や情報フィルタリングにおける研究成果を基盤にしたものが多かったが [神嶌 16]，
ウェブにおける産業界での活用が進んでいることを背景に目的に応じて様々な方
法が提案されるようになり，2007年からは毎年 Recsys4という推薦システムを専
門にした国際会議が開催されるほどに活性化している．多くの研究では情報検索
のようにユーザの行動の再現率を評価指標としているが，近年では推薦システム
がもたらすユーザ体験についても研究が盛んに進められており，その重要性が指
摘されている [Konstan 12]．
このように流通する情報が急増するウェブにおいて推薦システムの重要性が高

まっており，産業，学術双方で様々な取り組みが行われている．

4https://recsys.acm.org/
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1.1.2 ニュースと推薦システム
ウェブにおいて流通する情報が様々な領域で増加していることは既に述べたが，

ニュースも流通する情報が増加している領域の 1つである．ウェブにおいてニュー
ス記事が増えた要因には，発信できるニュース記事の量に制約がなくなったこと，
ニュース記事を制作し，発信するコストが大きく下がったこと，ブログやまとめ
サイトなどによってニュースとされる情報の範囲が広がったことがある．
本研究ではウェブにおいてニュース記事をユーザに配信することを目的とした

サービスのことをニュース配信サービスと呼ぶ．日経電子版 5や朝日新聞デジタ
ル 6 といった大手新聞社のニュースサイト，Yahoo!ニュース 7, Google News8 の
ような大手ポータルサイトにおけるニュースサービス，グノシー 9, SmartNews10，
NewsPicks11といったニュースキュレーションサービスなどが国内におけるその一
例である．
本研究ではニュース配信サービスが配信しているものをニュース記事として扱

う．ニュース配信サービスは様々な情報を扱っており，ウェブ以前ではニュースと
されなかった情報も配信されている．例えばまとめサイトや個人ブログの記事も
ニュース記事として配信されることがある．本研究ではどこまでをニュース記事
として扱うかという定義には踏み込まず，ニュース配信サービスが配信している
ものをニュース記事として扱うことにする．
ウェブ以前は発信できるニュース記事の量は限られていたが，ウェブにおいて

その制約はなくなった．ウェブ以前においてニュース記事を発信するのはテレビ
や新聞といった報道機関と呼ばれる媒体が中心であった．報道機関においてテレ
ビには放送時間，新聞には紙面のサイズといった制約があり，発信できるニュー
ス記事の量には制限があった．しかしウェブにおいては配信できるニュース記事
の量に制約がなく，ウェブ以前と比較して数多くのニュース記事を発信できるよ
うになった．
ウェブにおいて流通するニュース記事が増えていることから，ニュースに推薦シ

ステムを適用する試みも行われている．本研究ではニュースを対象にした推薦シ
ステムをニュース推薦システムと呼ぶ．GoogleのニュースサービスGoogle News

では，2010年のデザイン変更でパーソナライズ機能を強化している [佐藤 10]．ま
たYahoo!ニュースではスマートフォン版のトップページをパーソナライズ版にす

5http://www.nikkei.com/
6http://www.asahi.com/
7http://news.yahoo.co.jp/
8https://news.google.co.jp/
9http://gunosy.co.jp/

10https://www.smartnews.com/
11https://newspicks.com/
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る試みが 2013年に行われた [太田 10]．新しいニュース配信サービスでは推薦シス
テムを取り入れたものが多くあり，国内ではユーザの SNSにおける行動から興味
を推定し，ニュース記事を 1日 1回推薦するグノシーや，SNSで交流のあるユー
ザが話題にしているニュース記事を推薦するCrowsnest12というサービスが注目を
集めた．海外では Prismatic13というニュース記事を推薦するサービスが 1600万
ドルもの資金を調達するなど注目された [Tsotsis 12]．
しかし先に述べた ECサイトや動画配信サービスと比較すると，ニュース推薦

システムは十分に活用されているとは言い難い．大規模なニュースポータルサイ
トでは推薦システムが用いられているものもあるが，一部機能としての提供に留
まっている．Yahoo!ニュースのトップページはパーソナライズ版から元のカテゴ
リ別の表示に変更されている．また先に述べたグノシーは，現在は話題のニュー
ス記事を表示するサービスになり，Crawsnets，Prismaticはサービスを終了して
いる [NOVET 15, スマ 15]．
学術研究においてもニュース推薦システムに関する研究は，商品や映画を対象

にしたものと比べると少ない．推薦システムの学術研究のためにはユーザがどの
アイテムをどのように評価したかのデータが必要であるが，商品や映画，レスト
ランなどと比較してニュース記事に関する評価データは入手しづらく，それらの
分野と比較するとニュース推薦システムの研究は活発に行われていない．

1.2 研究目的
本研究の目的はニュース配信サービスのビジネス上の目的に合わせてニュース

推薦システムを改善することである．ニュース推薦システムをサービスに適用す
る上で課題がビジネスの側面にあると考え，ニュース配信サービスのビジネスモ
デルとニュース推薦システムの比較を行うことで，ニュース推薦システムの課題
を明らかにする．
これまでのニュース推薦システムは，ユーザの短期的な閲覧行動に最適化して

いたことに課題があると考える．ニュース配信サービスは，そのビジネスモデルの
特性から短期的には閲覧数を高めたいが，長期的には継続率を高めることを目的
としている．一方でニュース推薦システムはユーザの閲覧行動を再現することを
目的としており，ユーザが閲覧しやすいニュース記事を推薦するシステムである．
しかしニュース配信サービスにおいて閲覧しやすいニュース記事ばかりが表示さ
れることが，ユーザの満足度を低下させることがある．例えば推薦システムでは

12http://www.crowsnest.tv/
13http://getprismatic.com/
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過去の行動に類似したアイテムを推薦するために，互いに類似したアイテム同士
が推薦されやすい．商品の場合は類似した商品同士が推薦されることはユーザに
とって比較を行う手助けになるが，ニュース記事の場合は類似した内容のニュー
ス記事を閲覧することは少ないので，ユーザの満足度を低下させてしまう．また
閲覧を過度に誘発するタイトルのニュース記事や，ゴシップなどのニュース記事，
コンプレックスを刺激する内容のニュース記事などは，他のニュース記事に比べ
て閲覧されやすい傾向にあるものの，閲覧した結果ユーザを不快にしてしまうこ
とがある. そしてニュース推薦システムがユーザを不快にするニュース記事を多く
配信してしまうと, サービスに対するユーザの満足度が低下し, ニュース配信サー
ビスの信頼性を損ねてしまう．このようにニュース推薦システムが短期的な閲覧
行動に最適化することが，ユーザの満足度を低下させ，ニュース配信サービスの
長期的な継続率を損ねている可能性がある．
そこで本研究ではニュース推薦システムが短期的な閲覧に最適化することによっ

て，長期的な継続率を損ねているケースを 2つ示し，それらを改善する仕組みを
導入する．この 2つがすべてを網羅できているわけではないが，長期的継続率を
高めるための要素を網羅することは難しい. よってユーザが不満に感じている点を
改善していく方法には十分な効果がある．
第一のケースは閲覧されやすいニュース記事を推薦しようとするために，閲覧

されやすいニュース記事に類似したニュース記事でリストが埋め尽くされてしま
うことである．短期的な閲覧だけに最適化すれば似たニュース記事が並んでしま
うが，ニュース配信サービスとしては様々なニュース記事をバランスよく配置し
ていることは重要であり，似たニュース記事ばかりが推薦されることで，ユーザ
の満足度が低下し，長期的な継続率を損ねる可能性がある．
第二のケースはは低俗なニュース記事や，過度に閲覧を誘発するニュース記事

によってリストが埋め尽くされてしまうことである．低俗なニュース記事や，過
度に閲覧を誘発するニュース記事は他のニュース記事に比べてより閲覧されやす
いことが知られており, ニュース推薦システムが短期的な閲覧だけに最適化するこ
とによって，多く推薦されてしまう恐れがある. しかし閲覧したユーザを不快にさ
せる要素も多く含んでおり，サービスの長期的な継続率を損ねる可能性がある．
この 2つのケースを踏まえて本研究では 2つの方法を提案する．
第一に類似したニュース記事ばかりが推薦されてしまうことを防ぐために，ニュー

ス記事の多様性を高める仕組みを導入する．多様性とは推薦結果に含まれるニュー
ス記事同士がどれだけ互いに類似していないかという指標である．推薦システム
がユーザの行動に対して過度に最適化することによって，推薦リストに含まれる
ニュース記事が類似したものばかりになることが知られており，多様性を高める
ことでユーザに飽きられないようにする効果がある．多様性を高めることで偏っ
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たニュース記事ばかりでなく幅広いニュース記事を提供でき，ユーザの満足度を
高めることができ，ニュース配信サービスの長期的な継続率を改善することが期
待できる．
第二に閲覧されやすいがユーザが不快になりやすいニュース記事ばかりが推薦

されてしまうことを防ぐために，閲覧のされやすさだけでなく，シェアされやすさ
も考慮したニュース推薦システムを提案する．シェアとはTwitter14やFacebook15

などの SNS(Social Networking Service)に投稿することを指す．閲覧されやすい
ニュース記事には低俗なニュース記事であったり，過度に閲覧を誘発するニュース
記事が多く，閲覧したユーザを不快にすることがある．本研究では閲覧したユー
ザを不快にするニュース記事はシェアされにくいのではないかと考える．例えば
低俗なニュース記事はシェアすることで周りのユーザからの評価を下げる可能性
があるためシェアされにくい．よってニュース記事のシェアされやすさを推薦す
る際の評価に導入することで，ユーザを不快にするニュース記事が推薦されにく
くなり，ニュース配信サービスの長期的な継続率を改善することが期待できる．
推薦システムにおける長期的な継続率という観点はこれまでの研究でも議論さ

れていたが，ニュース推薦システムに関する研究としては行われていなかった．そ
れはニュース配信サービスにおけるユーザの行動データを入手するのが難しかっ
たためである．本論文の著者はグノシーの開発・運営をしており，ニュースの閲覧
やシェアに関するデータを活用することができる．
以上のように本研究では，ニュース配信サービスにおけるユーザ行動データを

用いて，ニュース配信サービスのビジネスモデルの観点から，ニュース推薦シス
テムの改善に取り組む．

1.3 本論文の構成
本論文の構成について述べる.

2章では本研究の関連研究として, 推薦システムをニュースに適用する試みにつ
いて紹介した上で, ウェブにおけるニュースに対するユーザ行動についてメディア
研究の観点から論じた研究について紹介する．
3章ではニュース配信サービスの性質を事業としての側面から述べ，ニュース推

薦システムが行っていることがニュース配信サービスとどのように関連している
かを議論する．ニュース配信サービスのビジネスモデルでは短期的な閲覧数を高
めることと，長期的な継続率を高めることが重要になるが，ニュース推薦システ

14http://twitter.com/
15http://facebook.com
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ムが短期的な閲覧行動を目的に推薦を行うことでニュース配信サービスにおける
長期的な継続率を損ねてしまっていることが課題であることを指摘する．その上
でニュース推薦システムがニュース配信サービスの長期的な継続率を損ねている
ケースを示し，それぞれのケースを解消する方法を提案する．
4章では本研究における分析と実験を行うためのデータを提供するニュース配信

サービスのグノシーについて紹介し, 本研究で用いるデータセットの概要を述べる．
5章ではニュース推薦システムに多様性を高める仕組みを取り入れることによる

影響について, グノシーにおいて提供されているニュース推薦システムに多様性を
高める仕組みを導入した際のユーザ行動の変化から論じる.

6章においてシェアのされやすさをニュース推薦システムに取り入れるために，
グノシーにおける行動履歴データを用いて分析し, ニュースの閲覧とシェアがどの
ように異なるのかを明らかにする.

7章では 6章の結果を踏まえ, シェアのされやすさをニュース推薦システムに取
り入れる方法について議論する．まずユーザの閲覧履歴のみから構築されるニュー
ス推薦システムが, シェアと閲覧の行動特性の違いから受ける影響を確認する. そ
の結果を踏まえシェアのされやすさをどのようにニュース推薦システムに導入す
るかを議論する．
以上を踏まえ 8章で本研究の貢献と今後の課題について議論を行い，9章で本研

究の総括を行う.
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第2章 ニュース推薦システムに関す
る既存研究

本章ではまず推薦システムの基本的な構成について紹介し，ニュース推薦シス
テムに関する研究が,推薦システム研究においてどのような位置づけであるかを確
認する. 次にニュース配信サービスのユーザ行動とニュース推薦システムについて
メディア研究の観点からどのように論じられているのかを紹介した上で, 本研究の
位置づけについて述べる.

2.1 推薦システムの基本的な構成
本節ではまず推薦システムの基本的な構成について整理する．近年ではより高

度な手法による試みが行われているが，本研究の試みは高度な手法を導入するも
のではなく推薦システムをサービスに応用するための考え方を論じるものであり，
基本的な手法で有効性が確認できれば，高度な手法においても有効性は担保され
ると考えている．よって本節では高度な手法ではなく，推薦システムの基本的な
手法について述べる．

2.1.1 推薦システムとはなにか
まず推薦システムの概要と本研究における推薦システムの定義について述べる．

推薦システムとは，利用者にとって有用と思われる対象，情報，または商品などを
選び出し，それを利用者の目的に合わせた形で提示するシステムである [神嶌 16]．
推薦システムは個人化の度合いによって「非個人化」,「一時的個人化」,「永続的
個人化」の三段階に分けられるが [Schafer 01]，本研究では推薦システムと言った
場合に「永続的個人化」の推薦システムを指す．
一般的な推薦システムはアイテム集合 P = {p1, p2, ..., p|P |}とユーザ集合 U =

{u1, u2, ..., u|U |}が与えられたときに，あるユーザ u ∈ U に対してK個のアイテム
からなるアイテムリストLu(|Lu| = K)を提示するシステムである．アイテムリス
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ト Luの i番目 (1 ≤ i ≤ K)のアイテムは Lu(i) ∈ P として表現する．このアイテ
ムリスト Luをどれだけユーザ uが好むかが推薦システムの評価になる．
推薦システムの評価はユーザ uが実際に良い評価を行ったアイテムが，どれだ

けアイテムリストLuに含まれているかによって行われる．ユーザ uがアイテムリ
ストLuをどれだけ好むかがその推薦システムの良さを表しており，実際に良い評
価を行ったアイテムが含まれていれば，これから良い評価を行うアイテムが含ま
れる確率が高いという前提に基づいている．例えばレストラン推薦システムでは，
ユーザ uが高い評価をつけたレストランがどれだけアイテムリストLuに含まれて
いるかによって評価される．このようなユーザがどのアイテムにどのような評価
を行ったかというデータをユーザ評価データという．つまり推薦システムはユー
ザ評価データの再現を行うことを目的としたシステムであるともいえる．
推薦システムはユーザ評価データを用いて構築される．推薦システムを構築す

る際には，ユーザ評価データを推薦システムの構築に用いるデータと評価に用い
るデータの 2つに分ける．ここで推薦システムの構築に用いるデータを入力デー
タ，推薦システムの評価に用いるデータを評価データと呼ぶ．この評価データがど
れだけ再現されたかが推薦システムの評価となる．評価では推薦システムがユー
ザ uに対して生成したアイテムリストLuを予測結果，評価データに含まれるユー
ザ uが評価したアイテムリストL∗

uを真の結果とみなし，情報検索などでも用いら
れる代表的な指標である Precision, Recall, F値を用いる．
一般に推薦システムではユーザ uがアイテム pをどれだけ好むかを推定し，その

推定結果を元にアイテムリストLuを生成している．推定した値はユーザ uのアイ
テム pへの評価値と呼ばれ，ru,pとして表す．ここでユーザ uがアイテム pを求め
る関数 ru,p = f(u, p)を定義する．ユーザ uに対するアイテム集合 P へのアイテム
評価値集合をRuとすると，f(u, P ) = f(u, x) ∈ Ru|x ∈ P として表現できる．こ
のようにして得られたアイテム評価値集合RuからアイテムリストLuを生成する
関数を l(u, P,Ru)とすると，推薦システムのアルゴリズムは以下の 2つの数式で
表現できる．

Ru = f(u, P ) (2.1)

Lu = l(u, P,Ru) (2.2)

このように推薦システムは式 2.1によって示したアイテムに対する評価値を決定す
る段階と，式 2.2によって示した評価値に従って，推薦するアイテムリストを生成
する段階の 2段階で構成されている．

17



2.1.2 評価値の推定
本項ではまず式 2.1で示したアイテムに対する評価値を決定する段階について述

べる．
評価値の推定を行う f(u, P )の作り方によって推薦システムは協調フィルタリン

グと内容ベースフィルタリングに分類される．協調フィルタリングは他のユーザが
行ったアイテムへの評価を元に、ユーザのアイテムへの評価値を予測する方法で
ある．協調フィルタリングにはユーザ間の類似度を定義することで対象ユーザに
新しいアイテムを推薦するユーザベース協調フィルタリングと, アイテム間の類似
度を定義することで一時個人化推薦を提供するアイテムベース協調フィルタリン
グと呼ばれる 2種類の方法がある. 本研究では永続的個人化推薦を扱うため，ユー
ザにアイテムを推薦するユーザベース協調フィルタリングを紹介する. 内容ベース
フィルタリングではアイテムの特徴を事前の知識やアイテムの特性によって表現
し，ユーザが過去に消費したアイテムや,自ら入力したユーザの特徴と比較するこ
とで，ユーザのアイテムへの評価値を予測する．以降ではこの 2つの手法につい
て紹介する．
まずユーザベース協調フィルタリングについて紹介する．ユーザベース協調フィ

ルタリングでは，ユーザが過去消費したアイテムからユーザ間の類似度を定義し，
ユーザ間の類似度を元にアイテムの評価値を決定する．ユーザ ui, uj 間の類似度
をwui,uj として定義すると，評価値 ru,pは式 2.3に示すように他のユーザがつけた
評価値とユーザ間類似度との重み付け和として表現する．

ru,p =
∑

ui∈U
wu,uirui,p (2.3)

ユーザ間の類似度wui,ujはそれぞれのユーザが過去に評価したアイテムによって
求められる．最も基本的な方法ではユーザが過去どのようなアイテムをどのよう
に評価したかという情報を |P |次元のベクトルによって表現し，ベクトル間の類似
度をコサイン類似度などによって求め，ユーザ間の類似度として扱う．このよう
なユーザの評価データに基づいたベクトルをユーザ評価ベクトルと呼ぶ．ユーザ
評価ベクトルは各次元がアイテムを表し，各次元の値はユーザのそのアイテムに
対する評価値によって構築される．このようにユーザ間の類似度は, ユーザを過去
のアイテムへの評価からベクトルによって表現し，コサイン類似度等のベクトル
演算手法によって求められる．
次に内容ベースフィルタリングについて述べる．内容ベースフィルタリングの最

も基本的な方法では，ユーザとアイテムを共通のベクトル空間上で表現し，ユー
ザ uとアイテム pの評価値 ru,pを 2つのベクトルの類似度によって求める．ユーザ
uのベクトルをユーザ特徴ベクトル u⃗, アイテム pのベクトルをアイテム特徴ベク
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トル p⃗として表し，u⃗と p⃗の類似度をコサイン類似度などで計算する．u⃗と p⃗の類
似度をwu,pとすると，内容ベースフィルタリングにおける評価値 ru,pは式 2.4のよ
うに求められる．

ru,p = wu,p (2.4)

内容ベースフィルタリングではどのようにアイテムを表現するかが重要な要素
となる．アイテム特徴ベクトルを構築する際，例えば映画では出演する役者や，監
督，ジャンルなどを次元として表現し，本では著者，ジャンル，出版社などを次元
として表現する．またアイテムがテキスト情報から構築されている場合は，情報検
索システムで用いられている文書の特徴抽出の手法を用いてアイテムを特徴ベク
トルとして表現できる．内容ベースフィルタリングでは Support Vector Machine

やロジスティクス回帰などの機械学習手法によってユーザがそのアイテムを嗜好
するか否かの識別問題を解く方法も知られているが，[Pazzani 07]，これらの手法
も構築したモデルをユーザ特徴量と考えれば式 2.4と一致することから，アイテム
の特徴量をどのように構築するかに影響を受ける．またユーザ特徴ベクトルの構
築においても，ユーザが評価したアイテムのアイテム特徴量の重み付け和によっ
て表現することが多く，アイテム特徴量の良し悪しによってユーザ特徴量の良さ
も決まる．このようにアイテム特徴ベクトルの構築が内容ベースフィルタリング
では重要である．
協調フィルタリングと内容ベースフィルタリングはそれぞれメリット，デメリッ

トがある．ユーザがアイテムを評価したデータが十分に推薦システムに蓄積され
ている場合には，協調フィルタリングは非常に有効に働くことが知られている．し
かし過去に評価したアイテムが少ないユーザや，過去に評価されたことが少ない
アイテムに対する推薦が困難である．これはコールドスタート問題と呼ばれてい
る．一方内容ベースフィルタリングは先述したようにアイテムの特徴をどのよう
に表現するかが重要であり，表現の仕方によって推薦システムとしての有効性も
大きく左右される．しかしアイテム特徴ベクトルの表現がうまくいけば，新しい
アイテムに対しても推薦が行えることから，コールドスタート問題が発生しない．

2.1.3 アイテムリストの生成
本項では予測された評価値に基づいて，ユーザにアイテムを提示するかを決定

する方法について述べる．
最もよく知られた方法は予測された嗜好の値に従ってアイテムを並べる Top-N

Recommendationと呼ばれる方法である. 評価データへの再現率を高めるためには
優れた手法であるが, 実際にサービスを利用するユーザに提示することを考える場
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合には, 表示すべきではないものを選別したり, ユーザが既知のものを推薦しない
ようにすることや, 商品における色違いのような同一のアイテムを何度も表示しな
いことなど様々な点を考慮しなければならないことが指摘されている.

アイテムを提示する際の工夫として最も知られているのが多様性を高めること
である. 多様性とは推薦するアイテムリスト内に様々なアイテムが含まれるべき
という考え方である. Zieglerらは再現率を犠牲にする形で推薦結果の多様性を高
める方法を提案し, ユーザへのアンケートによってある程度の多様性はユーザの満
足度を向上させることを示している [Ziegler 05]. 多様性は指標として定量化され
ており，その上有効性も示されていることから，多くの研究でPrecisionやRecall

などの評価データに対する再現率だけではなく，多様性に対する評価も行われて
いる．しかし実際にどの程度の多様性が必要なのか，多様性によって推薦システ
ムを適用するサービスにどのような変化が起こるのかについては明らかになって
いない．
本節では基本的な推薦システムの仕組みについて整理した．推薦システムはユー

ザが好むアイテムリストを生成するためのシステムであり，過去評価したアイテ
ムがどれだけ生成リストに含まれるかという点を評価基準に研究が行われている．
そしてアイテムリストの生成はアイテムへの評価値の計算と，評価値を元にした
アイテムリストの生成の 2段階で行われており，それぞれの工程における基本的
な仕組みを説明した．

2.2 推薦システムのニュースへの適用
本節ではニュース推薦システムに関する研究を紹介し，その特徴について整理

する．
ニュース推薦システムの研究における問題の一つはどのようにそのシステムの

有効性を評価するかである．1.1.1項で述べたように推薦システムを評価するため
にはユーザ評価データが必要になるが，ニュースに対するユーザ評価データは公
開されていない．ウェブからの取得についても，商品や映画にレビューをつけ公開
することは広く行われているが，ニュース記事にレビューをつけて公開するとい
うことはニュース配信サービスではほとんど行われていない．類似したものとし
て，はてなブックマーク 1などのソーシャルブックマークサービスのタグ付けや，
Yahoo!ニュースにおけるコメントなどがあるが，いずれもニュース記事の評価と
はいえない．このようにニュース記事を評価したというデータを得ることは困難
であるため，ニュース推薦システムの研究ではニュース配信サービスから提供さ

1http://b.hatena.ne.jp/
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れたデータを用いるか，小規模なユーザでの実験を行うことでその有効性を示し
ている．このようにニュース推薦システムでは研究のための評価データを得るこ
とが難しいことから，システムの有効性を評価するのが難しい．
ニュース推薦システムの研究ではニュース記事に対する閲覧行動をユーザ評価

データとして扱っている．ユーザがどのニュース記事を閲覧したかというデータ
はニュース配信サービスから直接のデータ提供を受けないと得られないため，代
替として SNSへどのニュース記事を投稿したかを評価データとして用いて研究を
行っている例も数は少ないが存在する [Jonnalagedda 13, Phelan 09]．商品や映画
にユーザが評価をつけることはウェブにおいて広く行われているが，ニュースで
は活発には行われていない．そこでユーザがニュース記事を閲覧したことを，その
ニュース記事を評価したと捉えて推薦システムを構築している．このようにユーザ
が意図的に評価を行った行動以外を評価として捉えることを, 意図的に評価を行っ
ていることを明示的な獲得 (explict feedback)と呼ぶのに対して,暗黙的な獲得と
呼ぶ (implict feedback). 暗黙的な獲得は明示的な獲得に比べて得られるデータの
量は大きいが, データの正確性に欠けることが指摘されている.

ニュース推薦システムの研究はニュースというデータの特性を推薦システムに
反映するための研究であると Liらは主張しており，推薦システムにおけるニュー
スのデータとしての特性として 5つ挙げている [Li 11a]. 第一に毎日多くの新しい
ニュース記事が様々なニュース配信サービスより生み出されるため, 映画や商品
などと比較すると非常にアイテムの数が多いことである. 第二にウェブにおいて
ニュース記事はウェブページとして提供されているため, 非構造化データであると
いう点である. 例えば商品ではタイトル,値段,著者,ページ数などがあり, 映画で
はタイトル,監督,出演俳優など構造化されたデータとして扱えるが，ニュース記
事は基本的にはタイトルと本文のみでありそれらに比べると非構造化データであ
るといえる．第三に新しいことが価値の一つであり,ニュース記事の価値は時間の
経過により急速に下がってしまう. そのためアイテムの評価値を蓄積できる期間
が商品や映画に比べて非常に短い．第四にニュース記事の多くは世の中で起こっ
た出来事を元にしているため, 5W1Hと呼ばれる,いつ,どこで,だれが,なにを,な
ぜ,どのようにという要素が含まれている. ニュース推薦システムはこれらの要素
に対する嗜好を考慮する必要があり，非構造化データからこれらの要素を取り出
すこと，そしてユーザのこれらの要素に対する関心を定量化する必要がある．第
五にニュース記事は同じ情報を繰り返し見ることは少ないため, 嗜好の推定の後に
選択と表示順序を考慮することの重要性が大きいことである.

以上の特性を背景にニュース推薦システムではスケーラビリティを担保するこ
と, ユーザの特徴量を抽出すること, ニュース記事の選択と並べ替えが主に取り組
まれている課題である [Li 11a]. スケーラビリティについては Google Newsの研
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究がよく知られている [Das 07]. DasらはMapReduceを用いた Locality Sensitive

Hashing(LSH)によって, スケーラブルな協調フィルタリングを構築している. ユー
ザ特徴量の抽出では内容ベースフィルタリングの領域で数多くの研究が行われて
いる. 先に述べたようにニュース記事は新しいことに価値があるケースが多いた
め, 協調フィルタリングは使いにくく, ニュース記事からどのような特徴量を抽出
するかについて研究が行われている. 多くのニュース記事はテキストを中心に構成
されていることから, 自然言語処理の技術が応用されている事が多い. NewsDude

は TF-IDFと k-Nearest-Neighborを組み合わせてニュース推薦システムを構築し
ているほか [Billsus 99], GoogleNewsではトピックモデルを用いてニュース推薦シ
ステムを構築している [Liu 10]. ニュース記事の選択については bandit algorithm

を使った手法や [Li 10], submodularityを使った手法等が検討されており [Li 11b],

ユーザがニュース記事を閲覧する行動を反映した形での最適化が取り組まれている.

本節ではニュース推薦システムにおける研究の特徴について整理した. ニュース
推薦システムでは公開されているユーザ評価データがなく,ウェブ上から収集する
ことも困難であることから, 小さな規模で実験を行うか, ニュース配信サービスか
らデータの提供を受けて研究が行われている. そしてユーザのニュース記事の閲
覧行動をアイテムへの評価とする暗黙的獲得を元にした推薦システムが主流であ
る. そして研究はニュースが映画や商品と比較してデータとしての特性が異なるこ
とに着目し, そのデータの特性をどのように反映するかという点が中心に行われて
いる.

2.3 メディア研究におけるニュース推薦システム
本節ではニュース推薦システムについてメディア研究における議論を紹介する．

まず推薦システムへの批判としてよく知られているフィルターバブル問題について
紹介したあと，その根拠の一つとなっている選択的接触という現象について述べ，
ニュース配信サービスを対象にした選択的接触に関する研究について紹介する．そ
の上でニュース推薦システムを対象にした選択的接触に関する研究を紹介し，メ
ディア研究の視点からニュース推薦システムが抱える課題について議論する．
フィルターバブル問題は推薦システムによってユーザが知らないうちに自らが接

触する情報の範囲を狭められてしまうという現象である [Pariser 11]．ジャーナリ
ストのイーライ・パリサーはフィルターバブルの例として FacebookのNewsFeed

とGoogleの検索結果を挙げている．Facebookにおいて友人となっているユーザの
更新情報が反映されるページはNewsFeedと呼ばれており，ユーザの Facebook上
の行動に合わせてどのユーザのどのような更新を反映するかを最適化しているこ
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とが知られている．パリサーは政治的信条が異なる人々ともFacebook上で友人と
なり情報を得ていたが，ある日そのような人々の投稿が FacebookのNewsFeedに
表示されなくなったことに気がついた．パリサーはそれがFacebookがパリサーが
政治的信条が異なるユーザの投稿にあまりリアクションしないことから，政治的信
条が一致するユーザの投稿をより強調して表示するようにしていると考え，この
ように利用者が意識していないところで得られる情報が制約されてしまうことを
問題視するようになった．Facebookが利用者に通知せずNewsFeedをコントロー
ルすることについては度々話題になっており，特にポジティブな投稿の表示を減ら
すこと，それを見たユーザもネガティブな投稿が増えることを明らかにした研究
では，メディア関係者を中心に多くの批判を集めることになった [佐藤 14]．また
パリサーは複数の友人に「エジプト」とGoogleで検索した結果を提供してもらい
調査したところ，当時「アラブの春」がとても話題になっていたにも関わらず，あ
る友人の検索結果には旅行に関するウェブページばかりが表示されたと述べてい
る．このように推薦システムによって得られる情報がユーザが知らないうちに制
限されてしまうことは，市民的な対話を破壊しプロパガンダや情報操作を促進し
てしまうとして批判している．一方でFacebookの事例については SNSのアルゴリ
ズムではなく，ユーザの行動が引き起こしているものだという研究や [Bakshy 15]，
Googleの検索結果はパリサーが主張しているほど大きく変化していないという報
告もある [Weisberg 11]．このようにフィルターバブル問題はその存在や社会に与
える影響の度合いについては議論の余地はあるが，推薦システムのサービスへの
応用にあたって抱える課題を指摘している．
フィルターバブル問題は選択的接触仮説の一つの側面であるとされている．選

択的接触とはメディア研究や社会心理学研究において議論されている仮説であり，
人は自らの考えや意見と一致する情報を意図的に選んで接触し，一致しない情報
を回避するというものである [清原 11]. 1950年代ごろのメディア研究では盛んに
議論されていたが [Klapper 60]，1970代以降は注目度が低下していた．しかし近
年ウェブの登場により再び注目されるようになっている [稲増 16]．民主主義社会
において意思決定プロセスが円滑に作用するために，報道機関は人々が考えや意
見と一致しない情報にも接触するようにするための役割を担わなければならない
とされている [Kobayashi 12]．このような選択的接触で指摘されている問題点を促
進する効果があるために，フィルターバブルは問題であるとされている．
近年の選択的接触に関する研究では，偶然的な接触が重要視されている．選択的

接触に関する研究は人々が支持政党の意見と反する意見を無視する傾向にあること
を検証するという目的で，主に 1950年代に活発に行われていた．しかしウェブを対
象にした実証的研究において自らの考えや意見に沿う情報に積極的に接触する傾向
は見られるが,態度に沿わない情報を避ける傾向については確認できておらず選択的
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接触を部分的に支持するに留まっている [Kobayashi 09, Knobloch-Westerwick 09,

Garrett 09b]. Priorはウェブやケーブルテレビなどによって人々が偶発的に情報を
得る機会が減少したことを指摘し，政治的情報を積極的に得る人々と，政治的情
報を避ける人々の間で政治的知識の格差が拡大していることを指摘した [Prior 07,

Prior 13]. Priorの研究を受け，選択的接触に関する議論では支持政党という観点
ではなく，政治への関心の有無によって偶発的に得られる情報の違いという観点
での研究が近年盛んに行われている．これらの研究を稲増らは「もうひとつの選
択的接触」と定義している [稲増 16].

偶発的に得られる情報に対する選択的接触についての研究では，ウェブの特性
を考慮した研究が行われている．KobayashiはPriorの研究がポータルサイトのよ
うな様々なコンテンツを掲載しているニュース配信サービスを考慮していないこ
とを指摘し, ポータルサイトにおいて政治的なニュース記事と娯楽のニュース記事
の両方を掲載していることにより, ユーザの政治的知識に対して貢献していること
を示している [Kobayashi 15]. またGarretはウェブにおいて人々は自分の意見と
一致する情報を消費する傾向にある一方で, 反対する人,賛成する人双方に対して
情報を発信する傾向にあることを指摘している [Garrett 09a]. このようにウェブに
おいてはニュース記事を閲覧すること以外にも，ニュース記事の見出しを見るこ
とや，ニュース記事を SNSにシェアすることにより再発信することなどニュース
記事に対する行動は様々であり，閲覧すること以外の行動が偶発的な情報の取得
には重要になる．
ニュース推薦システムと選択的接触に関する研究も行われている．Beamはニュー

ス推薦システムにおける選択的接触の影響について実証的研究を行い, 閲覧履歴
のみを活用するニュース推薦システムは選択的接触を促進するが, 閲覧履歴以外に
ユーザ自身が欲しい情報を入力しその情報を活用するニュース推薦システムでは，
対立的な意見をもつニュース記事への接触も行われることを示した [Beam 14]. ま
たYangらはニュース配信サービスにおけるニュース記事のアクセスランキングが
与える影響について実証的研究を行っており, 大部分のユーザがアクセスランキン
グを経由してニュース記事を閲覧すること, そしてアクセスランキングではこれま
でジャーナリズムにおいて重視されてきた社会的重要性の優先度が低くなることを
示している [Yang 16]. このようにニュース記事閲覧行動のみに最適化するニュー
ス推薦システムの試みは選択的接触を生むことが指摘されている．
本節ではまずフィルターバブル問題とニュース配信サービスにおける選択的接

触に関する研究について紹介した．ウェブにおける選択的接触に関する研究では
偶発的な情報への接触に関する研究が盛んであり，ニュース記事を閲覧すること
以外の行動がどのように寄与するかが議論されている．また推薦システムに関し
てはニュース記事の閲覧行動のみに最適化した場合は選択的接触の傾向が強まる
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ことが示されている．

2.4 SNSへのニュース記事のシェアに関する関連研究
本節ではソーシャルメディアへの投稿動機に関する研究から，SNSへニュース

記事をシェアする動機についてまとめる．ソーシャルメディアとは，「Web2.0の概
念を具現化したインターネットをベースとするアプリケーションであり，ユーザ
自身がコンテンツを生成し，またそのコンテンツを流通させる機能を有するもの」
と定義されており [Kaplan 10]，TwitterやFacebookのような SNSはソーシャルメ
ディアの一種である．前節においてニュース記事の閲覧行動では選択的接触の傾
向が現れ，見出しに触れることやニュース記事を SNSにシェアすることで再発信
することによって，選択的接触の影響を軽減すると考えられていることを述べた．
本節ではその中でも SNSへのニュース記事のシェアに着目し，その動機について
閲覧行動との比較を中心に過去の研究を紹介する．
SNSとニュースの関係は近年ますます密接なものとなっている．SNSの普及によ

り，個人がより容易に情報発信ができるようになった．SNSではユーザ同士は友人
として繋がりを持ち，ユーザはSNSに投稿することで友人に情報を発信し，投稿を
見ることで友人から情報を受け取る．このようなユーザがSNSに投稿を行うことを
シェアという．ユーザは自身が見聞きしたニュース記事を友人に伝えるために SNS

にニュース記事をシェアしており，シェアがニュースに与える影響は大きくなって
きている．2009年から 2012年にかけてFacebook, Twitterなどの SNSからニュー
スサイトに流入したトラフィックは 57%増加しており [Olmstead 12], Pew Research

Centerの調査によれば Facebook, Twitterからニュースを得ているユーザはそれ
ぞれのユーザの 63%となり, アメリカの成人人口の 45%にも上る [Barthel 15]. こ
のように SNSの登場によって人々はニュースへ接触する新たな機会を得ることに
なった．
ユーザがメディアをどのように活用しているかを分析するための手法に利用満

足理論 (the Uses and Gratifications theory)がある．利用満足理論は社会的，心理
的欲求がメディアやコンテンツの選択に寄与していることを説明しようとする試
みである [Diddi 06, Lin 02, Ruggiero 00]．旧来のメディア研究ではユーザが受け
身であることを前提にしており，マスメディアが直接ユーザに影響するとされて
いたが，新しいメディアの登場によりユーザは幅広くメディアを選択できるよう
になり, 利用満足理論はメディア研究のなかで重要な位置を占めるようになった
[LaRose 04]

利用満足理論を用いて分析されたユーザがソーシャルメディアを利用するモ
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チベーションは,地位追求 (status seeking), 娯楽 (entertainment), 交遊 (socializ-

ing), 情報探索 (information seeking)の 4つである [Aine 10, Namsu 09]．地位追
求はどれだけ知り合い間での地位を得ることができるかというモチベーション
であり，ウェブを用いる上で重要なモチベーションの一つであると言われている
[LaRose 04]．メディアにおける娯楽は現実逃避 (escapism), 喜び (enjoyment), 感
情の開放 (emotional release), 不安開放 (anxiety relief)を満たすことであると言わ
れており [McQuail 10]，ウェブでニュース記事を閲覧することは娯楽と強く関連
しているとされている [Diddi 06]．ウェブにおける交遊は利用によって社会的な結
びつきを作り出すことを楽しむことであり [LaRose 04]，ニュース配信サービスに
おけるユーザ行動にも影響すると言われている [Yen-Hao 08]．情報探索はユーザ
が欲しい情報が得られる度合いであり，ウェブを利用する最も重要な動機である
と言われており [Papacharissi 00, Luo 02]，ソーシャルメディアにおいては将来的
に自身の関心のある情報を得やすくすることも含まれる [Low 10]．
ニュース記事をソーシャルメディアにシェアするモチベーションについてはLee

らが分析を行っている [Lee 12]．その際 Leeらは利用満足理論に加えて社会的認
知理論 (Social Congnitive Theory)を用いて分析を行っている [LaRose 09]．社会
的認知理論は，人々はこれまでの経験から”その行動がどのような結果を生み出す
かという結果に対する期待”と”その行動をうまくやれる自信があるかという自己
効力感”の両方があるときに，その行動をする可能性が高くなるという理論である
[LaRose 09, Diddi 06]. 利用満足理論は常にユーザがメディア選択に対して積極的
に参加しているという仮定を置いており，積極的に参加するモチベーションを説
明できないため,ソーシャルメディアの分析を利用満足理論だけでは行うことがで
きないとされている [LaRose 04]．Leeらは積極的に参加するモチベーションが過
去の経験にあるとし, 社会的認知理論と利用満足理論を組み合わせることで分析を
行った.

結果としてソーシャルメディアにニュース記事をシェアするモチベーションは,

利用満足理論によれば地位追求，交遊，情報探索の観点から満足が得られると考
えているからであり，社会的認知理論によれば地位追求についてはユーザがこれ
までの経験から，シェアによって社会的評価が得られると事前に認識しているこ
とが非常に重要であると指摘した．つまりソーシャルメディアを利用する 4つの
モチベーションのうち，娯楽だけがニュース記事をシェアするモチベーションに
対して有意に影響していると言えないということが明らかとなった．この結果は
先に述べた娯楽がニュース記事を閲覧することに大きく関係しているという結果
と大きく異なるものである [Diddi 06]．
以上本項ではソーシャルメディアの利用の動機に関する研究について紹介し，そ

の中でニュース記事をソーシャルメディアに投稿するモチベーションには，情報
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探索，地位追求，交遊の観点から満足が得られるかが影響しており，その上で地
位追求については，経験から予測している場合はよりその行動をしやすくなるこ
とが知られていること，そしてニュース記事を閲覧する動機が娯楽であること比
較して，ニュース記事をシェアする動機は大きく異ることを述べた．

2.5 本章のまとめと本研究の位置づけ
本章ではまず推薦システムの基本的な構成と，ニュース推薦システムについて紹

介し，ニュース推薦システムに対する研究は推薦システム研究の成果を元にニュー
スというデータの特性を考慮したアルゴリズムを提案するものであると述べた．
ニュース推薦システムでは商品の購買や，映画のレビューと同様なデータである
として，ニュース記事の閲覧を評価データとして扱っているが，暗黙的なデータ
であるため，商品や映画に比べて評価を行うことが難しい．またニュース記事に
対するユーザ行動は公開されていないデータであるため，研究はそれぞれの研究
者が入手可能なデータセットで行われており，手法の有効性を示すことが難しい．
このような理由からニュース推薦システムに関する研究は十分に行われておらず，
またニュース配信サービスの特性を考慮したような試みはこれまで行われてこな
かった．
次にメディア研究の視点からニュース推薦システムに関する研究を紹介した．

ニュース配信サービスはメディアであり，メディア研究の視点はサービスの特性
を考える上で重要である．メディア研究の視点では推薦システムにおける選択的
接触が問題視されており，閲覧行動に最適化するニュース推薦システムやニュー
ス記事のアクセスランキングでは選択的接触を強めてしまうことを述べた．
また閲覧行動だけではなく近年では SNSにおけるシェアもニュース配信サービ

スにおける重要な行動となっており，ニュース記事を推薦する上で無視できない
行動になっている．シェアの動機を分析する研究を紹介し，その特性が閲覧行動
とは異なることを述べた．
このようにニュース推薦システムは商品などで成果を挙げた仕組みを元に，閲

覧行動に最適化することでニュース記事を推薦するシステムであるが，サービス
への適用という視点では十分な議論が行われていない．メディア研究の視点から
は閲覧行動のみに最適化することには課題があるのではないかと指摘されている．
しかしニュース推薦システムがメディアとしてどのような役割を担うべきかとい
う点については，まだ十分な議論が行われていない状況であり，ニュース推薦シ
ステムを改善するための指針にするのは難しい．
そこで本研究ではニュース配信サービスのビジネスモデルの観点から，ニュース
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推薦システムが閲覧行動に最適化することに対する課題を明らかにし，ニュース
推薦システムの改善を試みる．ビジネスモデルの観点はメディアとしての観点と
異なり，サービスの収益性という明らかな目標がある．ビジネスモデルとして見
た時に閲覧行動のみに最適化することがどのような課題があるのかを議論し，そ
の課題を解決するための手法を提案することで，ニュース推薦システムの改善を
試みる．
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第3章 ニュース配信サービスのため
のニュース推薦システム

本研究の目的はニュース配信サービスのビジネス上の目的に合わせてニュース
推薦システムの改善を行うことである．ニュース推薦システムの研究は，商品や
映画で成果を上げた推薦システムの仕組みを，ニュースのデータに当てはめると
いう視点で行われており，ニュース配信サービスの性質はこれまであまり考慮さ
れていなかった．本研究ではニュース配信サービスにおけるビジネスモデルの観
点から，ニュース推薦システムの課題を明らかにし，それを改善する方法を提案
する．
本章ではまずニュース配信サービスのビジネスモデルについて述べる．ニュース

配信サービスの目的はユーザにニュースを閲覧させ，多くのユーザにサービスを
利用させることである．そのため短期的には閲覧数を高めたいが，長期的には継
続率を高めることが目的である．しかし長期的な継続率を高めるのは難しく，短
期的な閲覧数を高める試みが，長期的な継続率を損ねるケースもある．
一方でニュース推薦システムは閲覧されやすいニュース記事を推薦するシステ

ムである．閲覧されやすいニュース記事を推薦することによって，ユーザの満足
度を低下させ長期的な継続率を低下させることがある．
そこで本研究ではニュース推薦システムがユーザの満足度を低下させるケース

を 2つ示し，それぞれのケースを解決することを試みる．この 2つのケースが満
足度を低下させる要因をすべてを網羅できているわけではないが，長期的な継続
率を改善するための要因をすべて洗い出すことは難しいため，ユーザが不満に感
じているケースを改善していく方法には十分な効果がある．
1つ目のケースとして似た内容のニュース記事ばかりが推薦されること，2つ目

のケースとして閲覧されやすいが人を不快にするニュース記事が推薦されやすく
なることを扱う．このケースの解決策として, 似たニュース記事ばかりが推薦され
ることを防ぐために推薦リストの多様性を高める仕組みをニュース推薦システム
に導入すること，人を不快にするニュース記事ばかりが推薦されることを防ぐた
めに，シェアのされやすさをニュース推薦システムで考慮することの 2つを提案
する．
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3.1 ニュース配信サービスの目的とその課題
3.1.1 ニュース配信サービスのビジネスモデル
まずニュース配信サービスの性質についてビジネスモデルの観点から述べる．

ニュース配信サービスの収益構造は課金モデルと広告モデルの 2つに分けられる．
いずれも継続的にユーザから収益を得続けることが重要なモデルであり，ニュー
ス配信サービスは LTV(Life Time Value)を高めることが重要になる．

課金モデル

国内で課金モデルを採用しているのは日経電子版，朝日新聞デジタルなどの大
手新聞社のウェブサイトや，新興のサービスのNewsPicksがある．課金の仕組み
としては日経電子版のようにニュース記事の一部を無料で提供し，全文を閲覧す
るためのサービスを有料で提供しているもの，朝日新聞デジタルのように一日に
無料で閲覧できるニュース記事の数を制限し，課金したユーザにはそれ以上閲覧
できる権限を与えるもの，NewsPicksのように有料会員のみが閲覧できるニュー
ス記事を一部提供するものがある．
いずれの場合も閲覧をする権利に対して有料サービスを提供しており，ニュー

ス記事を閲覧させることが目的であるといえる．またいずれの場合も一部のサー
ビスが無料で提供されており，無料ユーザから課金ユーザへの転換が収益につな
がる．そのために無料であっても多くのユーザにサービスを利用してもらうこと
が，課金モデルのニュース配信サービスにおいては重要である．
つまりユーザにニュースを閲覧させること，そして多くのユーザにサービスを

利用させることが課金モデルでは重要である．

広告モデル

広告モデルが収益の中心なのはYahoo!ニュース, グノシー, スマートニュースな
どでウェブ専業のニュース配信サービスに多い．課金モデルを採用しているサー
ビスの多くも,広告モデルを同時に採用している．ウェブにおける広告は，実際に
広告がクリックされた回数に対して売上が決定するパフォーマンス広告と呼ばれ
る仕組みが一般的であり，広告モデルの収益を伸ばすには広告のクリック数を高
めることが重要である．
広告のクリック数を高めるためには広告の表示回数を高めることが重要である

が，それは健全に行われる必要がある．例えば不健全な方法としては，表示される
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広告の数を不必要に増やす方法や，クリック率を高めるために誤クリックしやすい
位置に広告を表示する方法がある．これらの方法は短期的に収益を高める事が可
能であるが，中長期的には広告のパフォーマンスを低下させクリック単価を低下
させることや，ユーザの不満を高めサービスを利用するユーザ数を低下させる恐
れがあることから望ましくない．健全に広告の表示回数を高めるためには，ユー
ザが閲覧するニュース記事の数を増やすことである．
また広告モデルではサービスを利用するユーザ数も収益を高めるために重要で

ある．1人のユーザが同じ広告を何度も見るとその広告の費用対効果は下がるた
め，広告主は定期的に新しい広告を作成する必要がある．つまりユーザ数が少な
いサービスであれば，それだけ頻繁に新しい広告を作らなくてはならない．その
ためユーザ数が少ないサービスであるほど，広告主側は広告を管理するためのコ
ストがかかる．サービスのユーザ規模が大きいほど，広告のクリック単価を高め
ることができ，安定的な収益を作ることができる．またサービスのユーザ規模が
大きくなければ受注できない収益率の高い広告もある．以上からユーザ規模は広
告モデルのニュース配信サービスにおいて重要である．
このように広告モデルにおいても，ユーザにニュース記事を閲覧させること，そ

して多くのユーザにサービスを利用させることが重要である．

3.1.2 ニュース配信サービスの目的と課題
前項で述べたようにニュース配信サービスの LTVを高めるためには，短期的に

は１人辺りの閲覧数を高めること，そして長期的にはサービス利用の継続率を高
める必要がある．ニュース配信サービスの事業上の目的はユーザにニュース記事
を閲覧させ，多くのユーザにサービスを利用させることといえる．一人あたりの
ニュース記事閲覧数を増やすことで，ユーザが課金ユーザに転換する確率はあが
り，広告表示回数は増えるため，広告モデル，課金モデルどちらにおいてもサー
ビスの収益性は高くなる．
しかしユーザの可処分時間には限界があり，ニュース記事の閲覧数を高めること

には限界がある．よって長期的な成長のためにはサービス利用の継続率を高める
必要がある．継続率とはユーザがサービスを使い始めたユーザが，そのサービス
を利用し続ける比率である．継続率が十分に高ければ，そのサービスを使うユー
ザの数は増え続けるが，新しく使い始めるユーザの数に比べて継続率が低ければ，
サービスを使うユーザの数は減っていく．課金モデルであっても，広告モデルで
あってもサービスを使うユーザの数は重要な指標であり，長期的な継続率が十分
に高い値を持つことは，サービスにとって重要なことである．
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しかしニュース配信サービスにおいて閲覧数を高める試みが長期的継続率を低
下させてしまうことがある．閲覧数を高めるためには閲覧されやすいニュース記事
を表示させる方法が有効である．しかしより閲覧されやすいニュース記事が，ユー
ザにとって良いニュース記事であるとは限らない．短期的に閲覧数を高めるために
閲覧されやすいニュース記事ばかりを配信した結果，ユーザが不快になるニュー
ス記事が多く配信され，長期的な継続率が下がることがある．
閲覧数を高める試みによる課題の 1つとして，釣り記事と呼ばれているニュー

ス記事が生まれることがある．釣り記事とはニュース記事の内容に対して過剰な
タイトルを設定することで，ユーザから閲覧されやすくしたニュース記事のこと
である．例えば「○○な芸能人，2位は○○，1位はなんと...!」といったタイトル
を設定し 1位は誰なのかという期待を持たせるが，内容としては特に意外性のな
い結果であるものや，「あのアイドルグループの人気メンバーが脱退！」というタ
イトルであるが，内容は知名度が低いアイルドルグループのことを書いたニュー
ス記事がそれにあたる．いずれの場合もそのまま内容をタイトルにした場合には
閲覧されにくいことが予想されるため，閲覧されやすくするためにタイトルを工
夫している．しかしユーザにとっては閲覧する前の期待を裏切られたことになる．
釣り記事ばかりが配信されてしまうと，ユーザの満足度が下がりニュース配信サー
ビスにおける長期的な継続率が低下する恐れがある．
このようにニュース配信サービスにおいては短期的には閲覧数を高めること,長

期的には継続率を高めることが重要であるが，長期的な継続率を高めることは難
しい.

3.1.3 長期的な継続率を高める難しさ
長期的な継続率を高めることが難しい理由は，フィードバックまでの時間が長

いことにある．サービスを良くするためのプロセスではまず目標となる数値を決
定し，その数値を高めるための施策を提案，実行し，実際にどれだけ数値が向上
したかを観測，分析しながら，その結果を踏まえて新たな施策を提案，実行して
いく．これは一般にPDCAサイクルと呼ばれる．とくにウェブにおいては施策に
対するユーザの反応の変化を利用ログとして捉えることができるため，施策の効
果の定量化がしやすく，PDCAサイクルによるサービス改善を行いやすい．しか
し長期的な継続率を高めようという目的で施策を行う場合には，その施策の結果
を検証するために数ヶ月以上の時間を要してしまう．そのため数多くの施策を実
行することができず，改善のペースが遅くなる．
また別の理由として，短期的なサービス利用率が向上することによって長期的

継続率が低下していることが分かりにくくなることがある．長期的な継続率が低
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下することは，サービスの利用を辞めたユーザが増加していることである．しか
しサービスの利用を辞めたことをサービス側が知ることは難しい．特にスマート
フォンの場合はアプリケーションがアンインストールされたことをサービス側が
知ることは現在非常に難しい．しかしユーザのサービス利用回数が向上したこと
を知ることは容易である．例えばスマートフォンにプッシュ通知を大量に送ると
いう施策によってアプリケーションをアンインストールしたユーザが増えたとし
ても，アンインストールしなかったユーザの起動率が高まることにより，見かけ
上の継続率が高く見える場合がある．実際には高いサービスの利用回数と引き換
えに離脱率を高めているが，それが実際に数値として現れるのは数ヶ月先になり，
検知することが非常に難しい．このようにフィードバック期間が長いだけでなく，
短期的な施策の効果が長期的におこる悪影響を隠してしまうことがある．
長期的な継続率を高めるためには，サービスを利用する中でユーザが不快に感

じる点を取り除き，ユーザの効用を高めていくことが重要である．長期的な継続
率を低下させる要因はユーザの離脱であり，その多くがユーザの不満から生まれ
ている．例えば騙されたと感じるニュース記事ばかりが表示される，低俗なニュー
ス記事ばかりが表示されることや，プッシュ通知の数が多く，通知の内容が低俗な
ものであることはユーザの離脱を招く．計測しながら改善していくだけではフィー
ドバックを得るまでの期間が長く，改善のサイクルを回すことが難しい．そのため
に定性的な観点から，ユーザが不満を抱く点を解消すること，そして短期的な改
善が見込まれる施策であっても，ユーザの不満を増加させる施策を実行しないよ
うにすることが，長期的な継続率を低下させず，高めていくためには重要になる．

3.2 ニュース配信サービスとニュース推薦システム
本節では前節で述べたニュース配信サービスの目的と課題に対するニュース推

薦システムの位置づけについて述べる．ニュース配信サービスは短期的には閲覧
数を，長期的には継続率を高めることを目的としたサービスであるが，長期的な
継続率を高めることが難しく，閲覧数を高めようとするが故に長期的な継続率を
低下させてしまうことを述べた．
ニュース推薦システムはユーザが閲覧しやすいニュース記事を推薦するシステ

ムである．2章において多くのニュース推薦システムの研究ではユーザの閲覧行動
を再現しようとしていることを述べた．これは推薦システムにおける一般的な評
価方法であり，過去の行動を再現できれば，将来の行動を予測できるという仮定
に基づいている．例えば商品推薦システムでは過去の購買行動を再現するが，こ
れは将来の購入を予測したいというタスクである．同様に閲覧行動を再現するこ
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とで，ニュース推薦システムはユーザが閲覧しやすいニュース記事を提供してい
る．閲覧しやすいニュース記事を提供することを目標に構築されたニュース推薦
システムは，短期的な閲覧数を高めることには貢献する可能性があるが，一方で
長期的な継続率を低下させる可能性がある．
しかしニュース推薦システムを長期的な継続率を高めるように構築することは

困難である．ニュース推薦システムはユーザがどのニュース記事を閲覧したかと
いうデータに基づいて構築されているが，どのユーザがサービスを継続し，どの
ユーザが継続しなかったかをそのデータからシステムが学習することは困難であ
る．そして多くの場合，継続しなかったユーザの行動は，十分なデータが無いため
コールドスタート問題を引き起こすとして，学習に取り入れられることや，シス
テムの評価に用いられることはない．そして実際にシステムが変わることでユー
ザの行動も変化するため，推薦システムが長期的な継続率へ与える影響を評価す
ることは，実際にユーザにシステムを提供して比較する以外の方法では困難であ
る．このようにこれまで多くの推薦システム研究ではユーザの行動を再現するこ
とがサービスに寄与するという前提で行われているが，ニュース配信サービスの
場合はそれに反して，ニュース推薦システムが閲覧しやすいニュース記事を提供
することがサービスの長期的継続率を下げる恐れがある．
推薦システムがユーザ満足度を低下させる問題は商品推薦では起こりにくく，

ニュース推薦特有の問題である．商品推薦を用いる ECサイトでは商品の売上が
収益に影響する．そのためにサイトを訪れたユーザがどれだけ商品を購入するか
が重要になる．サービスが目的とする成果はコンバージョン (CV)と呼ばれ,ECサ
イトでは購入がCVにあたる. ECサイトはコンバージョンするユーザの比率，つ
まり CV率を高めることを目的としたビジネスモデルである．つまり商品推薦シ
ステムがユーザが購入しやすい商品を推薦することは，ECサイトのビジネスモデ
ルの目的と一致している．もちろん長期的に見れば LTVも重要な要素になるが，
ニュース配信サービスにおける LTVと比べると重要度は低い．そして商品の場合
にはCV率を高めた結果，LTVが低下することは起こりにくい．例えば閲覧され
やすいがユーザを不快にするニュース記事は，商品の場合では購入されやすいが使
うと不満が多い商品である．そして使って不満の多い商品はユーザからのレビュー
が低くなるため推薦されにくくすることができる．しかしニュース記事の場合は
情報の新しさが重要になるため，ユーザからのレビューを待つことができない．そ
のためユーザを不快にするニュース記事が推薦されることを防ぐことは難しい.

以上のようにニュース配信サービスにおいて，ニュース推薦システムは長期的
な継続率を高めることに対して悪影響を与える恐れがある. これはニュース配信
サービスのビジネスモデルが LTVを高めることを目的としたものであるのに対し
て，商品などのこれまでの推薦システムは CV率を高めることを目的としたシス
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テムであったためである．以上を踏まえ，本研究ではニュース推薦システムにお
いて長期的な継続率を高める方法について検討することで，ニュース配信サービ
スでのビジネスモデルを考慮したニュース推薦システムを構築することを目指す．

3.3 長期的な継続率を高める方法
本節ではニュース推薦システムにおいて長期的な継続率を高める方法について

検討する．3.1.3項において長期的継続率を高めることは難しく，ユーザが不快に
感じる点をサービスから取り除くことが重要であると述べた．それは推薦システ
ムにおいても同様である．
本研究ではニュース推薦システムが閲覧行動に最適化することによってユーザが

不快に感じる 2つのケースについて検討し，それを解決することにによってニュー
ス推薦システムの改善を試みる．もちろん本研究で扱うケースはニュース推薦シ
ステムがニュース配信サービスに与える悪影響をすべてを網羅しているわけでは
なく，本研究で提案する方法によって長期的な継続率に対する課題がすべて解決
するわけではない．理想的にはニュース配信サービスが提供する価値が定量的に
定義され，その価値を高めるための方法を議論するべきである．しかしサービス
が提供する価値を定量的に定義することは非常に困難であるため，本研究のよう
にユーザの不満を招くケースから改善の手法を考える試みが必要である．

3.3.1 ニュース推薦システムがユーザを不快にさせるケース
本項ではニュース推薦システムが閲覧行動に最適化することによって，ユーザ

が不快に感じてしまう 2つのケースについて述べる．
第 1のケースとして互いに類似したニュース記事ばかりが推薦されてしまうこ

とがある．ここまで述べてきたようにニュース推薦システムはユーザが閲覧しや
すいニュース記事を推薦するシステムである．そのためニュース推薦システムは
ニュース記事に対して，ユーザからの閲覧されやすさを評価する．この時似た内
容のニュース記事は似た評価となり, 特に内容ベースフィルタリングを用いた推薦
システムの場合は顕著である. そのため高く評価されるニュース記事は互いに類似
し，例えば野球の好きなユーザに推薦されるニュース記事が野球に関するニュー
ス記事ばかりになる．似た内容のニュース記事ばかりが推薦されることは，ユー
ザの閲覧行動の再現率を高めること, そして短期的にユーザの閲覧数を高めること
には寄与すると考えられる．しかし野球の例でいえば試合のない日や，オフシー
ズンなどは重要なニュースが少なく，野球のニュース記事ばかりではユーザの満足
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度が低下する恐れがある．またユーザが飽きた場合や，ユーザの興味が変わった
場合には対応できない．似た内容のニュース記事ばかりが推薦されることは，長
期的にはユーザを不快にさせることがある．
第 2のケースとして閲覧されやすいが，閲覧したユーザが不快になるニュース

記事ばかりが推薦されることがある．ニュース推薦システムでは閲覧されやすい
ニュース記事が配信されやすい．これは商品推薦システムなどにおいても, 推薦さ
れるアイテムの大半は人気なアイテムであるといわれている．3.1.2項で述べた釣
り記事は過度に閲覧を誘発するニュース記事であり，他のニュースより閲覧されや
すいといえる．例えば芸能人の不倫や政治家の不正などのゴシップは，一般的な
ニュース記事と比べて閲覧されやすく, ビジネスのニュース記事などにおいては，
経営者のインタビューなどよりも，「仕事のできない人の特徴」というコンプレック
スを刺激する内容のほうが閲覧されやすい．このようなニュース記事は閲覧され
やすいが，内容がタイトルから期待したものと異なるためユーザを失望させるこ
とや，不正確で過激な内容によりユーザに不快な思いさせることも多くあり, 推薦
されることでニュース配信サービスへのユーザを不快にさせるだけでなく，ニュー
ス配信サービスへの信頼性を失わせる恐れもある．
以上 2つのニュース推薦システムがユーザの満足度を低下させてしまうケース

を元に, 本研究ではニュース推薦システムの改善を試みる．

3.3.2 本研究における取り組み
前節で提示した 2つのケースを元に本研究では 2つの方法を提案する．
第一に互いに類似したニュース記事ばかりが推薦されることを防ぐための方法

として，推薦リストの多様性を高める方法を提案する．多様性は推薦リストに含
まれるアイテムがどれだけ互いに類似していないかを表す指標であり，多様性を
高めることは推薦システムのユーザ体験に対して重要であるといわれている．短
期的な閲覧行動を再現することに最適化すれば似たニュース記事が並んでしまう
が，ニュース配信サービスとしては様々なニュース記事をバランスよく配置して
いることは重要である．
第二に閲覧されやすいがユーザを不快にしてしまうニュース記事ばかりが推薦

されることを防ぐために，ニュース記事の閲覧されやすさだけではなく，シェア
されやすさも推薦する際に考慮することを提案する．シェアされるニュース記事
は，自分が読むだけでなく読んだことを他人に知らせたいという性質が強いため，
過度に閲覧を誘発するニュース記事や，低俗なニュース記事のようにユーザを不
快にするニュース記事はシェアされにくいと考える．そのためシェアのされやす
さを推薦する際に考慮することで，閲覧されやすいがユーザを不快にするニュー
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ス記事ばかりが推薦されなくなることにより, ユーザの満足度の低下を防ぐことが
期待できる．
2つの提案の有効性を確認するために，3つの研究を行う．

ニュース推薦システムへの多様性の導入

第一に推薦されるニュース記事の多様性を高める仕組みを導入する．
多様性とは推薦結果に含まれるアイテム同士がどれだけ互いに類似していないか

という指標である．推薦システムはユーザ行動に対して最適化することにより，推薦
リストに含まれるアイテムが類似したものばかりになることが指摘されている．代表
的な指標としては推薦結果のアイテム間の類似度の総和である Intra-List-Similary

があり，この値を低く下げることで多様性が高まるといわれている [Ziegler 05]．多
様性を高めることで，ユーザが飽きることを防ぐ効果があるとされており，近年
推薦システムのユーザ体験への関心が高まる中で，良く議論される指標の 1つで
ある [Konstan 12]．
本研究では多様性を高めることで長期的なユーザの効用が高まることを期待す

る．多様性を高めることの効果は小規模な実験におけるユーザインタビューなど
では示されているが，サービス上でその効果を確認した例は報告されていない．特
にニュース配信サービスの場合は類似した内容のニュース記事を比較することが
少ないため，商品や映画の推薦システムに比べてより多様性が重要になると考え
る．多様性を高めることでニュース記事の偏りがなくなり，ユーザの満足度を長
期的に高めることを期待する．

ニュース記事に対する閲覧行動とシェア行動の比較

第二にユーザが閲覧するニュース記事とシェアするニュース記事の違いを分析
する．
本研究ではシェアされやすさを考慮して推薦を行うことで，ユーザが不快にな

るニュース記事ばかりが推薦されることを防ぐことを提案している．しかしニュー
ス記事の閲覧とシェアがどのように異なるのかは，ニュース配信サービスに関する
データの入手が難しいこともあり過去議論されていない．そこで本研究ではニュー
ス記事の閲覧とシェアの違いを分析する．
ユーザがニュース記事をシェアするのは，自らの周りの人々にニュース記事を

発信するためであり，ユーザがシェアしたニュース記事からはそのユーザが何を
周りの人々に伝えたいか，そしてそのユーザが周りの人々からどう見られたいか
を読み取ることができると考える．例えば低俗なニュース記事はそのニュース記
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事を発信することによって周りのユーザからの評価を下げる可能性があるために
シェアされにくい．一方でユーザ自身がそのニュース記事を閲覧していなくても，
周りのユーザからの評価を高めるためにニュース記事をシェアすることも観察さ
れる．
こうした違いを考慮することでニュース推薦システムが閲覧されやすいがユー

ザを不快にするニュースばかりを推薦することがなくなり，長期的な継続率を改
善することを期待する．

閲覧とシェアを用いたニュース推薦システムの構築

第三にシェアのされやすさを反映するために，閲覧とシェアの両方のユーザ行
動を用いたニュース推薦システムの構築を試みる．
ニュース記事に対する閲覧行動とシェア行動を入力データと評価データとして

ニュース推薦システムを実際に構築し，そのシステムの評価からニュース推薦シス
テムの課題を明らかにする．過去閲覧行動の代わりにシェアを用いてニュース推
薦システムを構築する試みは行われているが, 閲覧とシェアを両方用いた試みや,2

つの特性の違いがニュース推薦システムに与える影響についての議論は行われて
いない. 閲覧とシェアの特性の違いが,ニュース推薦システムに対して与えている
影響を実験によって明らかにし, シェアされやすさをニュース推薦システムに取り
入れることの課題を示す.

そしてその課題をうけて閲覧のされやすさだけでなく，シェアされやすさを考
慮したニュース推薦システムを構築する方法について論じる. シェアされやすさを
どのように取り入れるべきかはニュースサービスの方向性によって異なる. 本研究
ではいくつかの方法を提案し,それぞれがサービスにもたらす効果について論じる.

3.4 4章以降との対応
4章では本研究で用いる実験データについて述べる．本研究ではニュース推薦シ

ステムを用いたニュース配信サービスであるグノシーのユーザ行動データを用い
る．ニュース推薦システムの研究ではニュース配信サービスに関わるデータが入
手しづらいことが 1つの課題であった．本研究の著者はグノシーの開発・運営に
携わっており，ニュース配信サービスのユーザ行動やビジネスに十分な知見を持っ
ており，サービスのユーザ行動データを十分に利用できる立場にある．これは本
研究の優位性の 1つである．
5章ではニュース推薦システムに多様性を導入する．まずグノシーのユーザ行動

データから，閲覧行動に最適化したニュース推薦システムのユーザ行動を確認す
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る．その上でグノシーのニュース推薦システムに多様性を導入し，導入する前と
後でのユーザ行動の変化を分析することで，多様性を高め閲覧への最適化を緩和
することによってユーザ満足度が向上していることを確認する．
6章ではニュース記事の閲覧とシェアの違いについて，グノシーのユーザ行動を

元に分析を行う．本研究ではこれまでのニュース推薦システムが閲覧されやすい
ニュース記事を推薦するために閲覧行動から構築されていたことに対し，ニュー
ス記事のシェアのされやすさを導入するために，シェアをニュース推薦システム
の構築に用いることを提案している．そのためにまず閲覧とシェアの違いを明ら
かにすることにより，その提案の有効性を確かめる．ニュース配信サービスのデー
タが入手しづらいことから，閲覧行動とシェア行動を比較する研究はこれまで行
われていなかった．シェアされやすいニュース記事と閲覧されやすいニュース記
事の違いを明らかにし，閲覧されやすいがユーザを不快にするニュース記事の特
徴がシェアのされやすさに現れることを確認する．またシェア行動と閲覧行動に
おける共起行動の特性の違いや変化を分析し，閲覧とシェアの間でユーザの行動
が異なることを明らかにする．
6章の結果をうけて 7章ではニュース記事に対する閲覧行動とシェア行動を入力

データと評価データとしてニュース推薦システムを実際に構築し，その評価から
シェアされやすさを考慮したニュース推薦システムを構築する上での課題を明ら
かにする．まず閲覧行動のみ，シェア行動のみで構築したシステムを検討した．閲
覧行動のみによって構築されたシステムではシェア行動を十分に再現することが
できないこと，またシェア行動のみによって構築されたシステムでは閲覧行動を
十分に再現できないことを確認した．そして閲覧行動とシェア行動の両方を用い
たシステムにおいては，閲覧行動のみを用いたシステムと比較して閲覧行動は同
程度に再現できるが，シェア行動のみを用いたシステムと比較するとシェア行動
は十分に再現できないことを確認した．これは閲覧の共起行動からシェアを予測
するのが難しいということを示している．以上の結果を踏まえ，シェアのされや
すさを反映したニュース推薦システムを構築する方法について幾つかの方法を提
案し, ニュース配信サービスに与える影響について論じる.
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第4章 本研究で用いる実験データに
ついて

本研究では実験データにニュース配信サービスのグノシーを用いる．グノシー
は推薦システムを用いたニュース配信サービスを提供しており，グノシー上のユー
ザ行動データを用いることで本研究の有効性を示す．
本章ではまずグノシーの概要を述べ，次に本研究で用いるデータについて紹介

する．

4.1 グノシーについて
本節では本研究で実験データとして用いるニュース配信サービスであるグノシー

の概要について述べる．本研究の 5章ではグノシー上で提案した推薦システムを
ユーザに提供し，その影響をユーザ行動から分析する実験を行い，6章, 7章では
後述するグノシーのデータを用いて分析，実験を行う．
グノシーは株式会社Gunosyが運営する情報キュレーションアプリである．2011

年 9月に大学院 3人によってウェブサービスとしてリリースされ，2012年 11月
に法人化された．本論文の著者はこの 3人のうちの 1人である．2013年 1月には
iOS対応のスマートフォンアプリがリリースされ，2013年 2月にはAndroid版が
リリースされており，2016年 10月の時点で 1,600万ダウンロードと国内では最大
級のスマートフォンにおけるニュース配信サービスとなっている．
サービスを開始した当初はウェブページとメールが中心のサービスであり，Twit-

ter, Facebook,はてなブックマークのアカウントをサービスと連携することにより，
登録したユーザのそれぞれのサービス内での行動から, 1日 1回，25件のニュース
記事をユーザに提示するニュース推薦システムを用いたニュース配信サービスを
提供していた．当初はメールを介した利用が中心であったが，2013年にスマート
フォンアプリケーションの提供を開始して以降は，スマートフォンアプリケーショ
ンからの利用が中心となっている．2014年 3月にサービスの大規模リニューアル
が行われ，「旬のニュースをまとめ読み」をキャッチコピーに非個人化推薦を中心と
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したサービスに転換され，ニュース推薦システムの機能は「マイニュース」とい
う一機能として提供されるようになった．また 2016年 7月にはメールによるサー
ビスも提供を終了している．このようにニュース推薦システムとしての機能は現
在縮小されつつある．
本研究で用いる実験データは 2014年 3月の大規模リニューアル以前のものを用

いる．当時はニュース推薦システムを中心にサービスを運営しており，本研究に
おいて提案するニュース推薦システムの効果を分析するためには有用なデータで
ある．

4.2 本研究で用いるデータについて
本節では本研究で用いるデータについて述べる．本研究ではグノシーにおいて

提供されているニュース推薦システムの推薦結果，ユーザ行動履歴，ニュース記事
のデータを分析に用いる．5章では推薦結果とユーザ行動履歴を分析することで，
多様性の必要性，有効性について論じ，6章ではユーザ行動履歴とニュース記事の
データを分析し，7章ではユーザ行動履歴を用いて推薦システムを構築する実験を
行う．
推薦結果のデータは，(日付, ユーザ識別子, ニュース記事識別子, 表示順序, ス

コア)で構成されている．日付はその推薦がいつ行われたか，ユーザ識別子は誰に
対して行われたか，ニュース記事識別子はどのニュース記事が推薦されたか，表
示順序は 25件のうち何番目に表示されたかを示す. そしてスコアはユーザに対し
てこのニュース記事がどれほど読まれるかを推定した値であり，詳細については 5

章において述べる．またグノシーでは 2013年 7月 24日までは 1日 1回，2013年 7

月 25日以降は 1日 2回の推薦結果をユーザに対して配信しているが，本研究で用
いる推薦結果に対するデータは 2013年 7月 24日以前のものであるため，各ユー
ザ 1日 1回として時間情報は含まれていない．また推薦の元になるニュース記事
集合はユーザにニュース記事リストが提供される前日の 0時から 24時までにグノ
シーが収集したニュース記事であるため，推薦が何時に行われたかはユーザの推
薦結果に影響しない．そしてユーザ識別子については匿名化のためユーザの特定
ができない形に変換して扱われている．この推薦結果を生み出す推薦システムの
詳細については 5.2節で述べる．
次にユーザ行動履歴について述べる．グノシー上においてユーザが行う行動の

うち本研究では，

• ニュース記事を閲覧した
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図 4.1: iPhone版の記事リスト表示

• ニュース記事をシェアした (FacebookまたはTwitterにニュース記事のリン
クを投稿した)

上記 2つの行動を対象とする．
iPhone版での表示を図 4.1に示す．推薦されたニュース記事にはタイトルとサム

ネイル画像を含んだセルとして表示されており，ユーザは閲覧したいニュース記
事のセルをタップしてニュース記事を閲覧することができる．また図 4.1に見られ
るように,ニュースタイトル下部の各種サービスへのシェアボタンを用いてニュー
ス記事を閲覧する前にソーシャルメディアに投稿することもできる．メールやウェ
ブブラウザの場合クリックした後は元の配信者のウェブページに遷移するが，ス
マートフォンアプリの場合はアプリ上での遷移となり，図 4.2に示すように記事を
読んでいる途中や読み終わったあとでグノシーを経由してニュース記事をシェア
をすることができる．そのためグノシーを経由せずにニュース記事上のシェアボ
タンを用いて行ったシェアはユーザ行動履歴に含まれていない．また実際に投稿
されたかや,その後削除されたかなどのグノシー外での行動も含まれていない.

ユーザ行動履歴データは (行動日時，ユーザ識別子, ニュース記事識別子, 行動
種別)で構成されている. 行動日時にはその行動を行った日時が記録されており，
ユーザ識別子, ニュース記事識別子は推薦結果のものと同様である．そして行動種
別には閲覧かシェアのどちらの行動を行ったかが記録されている．ユーザ識別子
は推薦結果と同様な方法で匿名化されており,推薦結果データと突き合わせること
が可能となっている．またニュース記事識別子も推薦結果のニュース記事識別子
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図 4.2: iPhone版の記事からの投稿画面表示

と突き合わせることが可能である．
最後にニュース記事のデータについて述べる．推薦結果及びユーザ行動履歴デー

タにおいて用いられていたニュース記事識別子のマスタデータである．データは
(ニュース記事識別子, タイトル, リード文)が与えられている．本研究においては
定性的な分析の中で個々のニュース記事について言及する際には，ニュース記事
配信元の著作権に配慮し，タイトルやリード文を直接使用せずに概要の記述のみ
に留める.

本研究ではグノシーがリニューアルした 2014年 3月以降のデータは用いていな
い．ユーザに対して訴求している機能やユーザインタフェースが大きく異るため，
ユーザ行動が大きく変わるためである．また各章で行う分析によってデータの期
間や規模は異なるため，その情報は各章において個別に記述する．またビジネス
上の制約から規模や期間について一部のみの開示となるが，本研究の成果に与え
る影響は軽微であると考えている．
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第5章 「多様性」がニュース推薦シ
ステムに与える影響

本章では「多様性」がニュース推薦システムに与える影響について，サービス
上での実験を通して考察する．
本研究ではニュース推薦システムが閲覧行動を再現しようとした結果，ユーザ

が過去閲覧したニュース記事に類似したニュース記事が推薦されることにより，似
た内容のニュース記事ばかりが推薦されてしまうことがニュース配信サービスに
適用する上での課題であるとして，ニュース推薦システムに多様性を高める仕組
みを導入することを提案する．
推薦システムにおける多様性は，推薦リストに含まれるアイテム同士がどれだけ

類似していないかという指標である．多様性を高めることで実験用データへの再現
率は低下するものの，利用者へのアンケートによれば多様性を高めた推薦結果の方
が好まれることが確認されており [Ziegler 05]，ユーザ体験の観点や，フィルター
バブル問題への対応という観点からも注目されている [Konstan 12, Resnick 11]．
本研究ではグノシーにおいて提供されているニュース推薦システムに対して多

様性を高める仕組みの導入を行い，ニュース推薦システムの多様性を高めること
がニュース配信サービスにおけるユーザ行動に与える影響を分析し，ニュース推
薦システムにおいて多様性を高める仕組みを導入することの有効性を示す．
まず推薦システムにおける多様性の研究について紹介する．次にグノシーにお

ける実験を通して，グノシーのニュース推薦システムに多様性を高める仕組みを
導入する有効性を示した上で，グノシーのニュース推薦システムに多様性を高め
る仕組みを導入する方法について述べる．そして多様性を高める仕組みを導入し
たニュース推薦システムがニュース配信サービスに与える影響をサービス上での
実験を通じて考察する．

5.1 推薦システムの多様性について
本節では推薦システムの多様性に関する研究について紹介する．
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推薦システムの研究では検索エンジンと同様に推薦結果の再現率によって推薦シ
ステムが評価されている [Jannach 10]．しかし近年ではHerlockerらの研究によっ
て多様性，意外性，新規性などが推薦システムのユーザ満足度を高める可能性が
あると指摘され [Herlocker 04], 現在ではKonstanらが推薦システムとユーザ体験
に関する研究についてまとめたように様々な試みがなされている [Konstan 12].

多様性に関する研究としては Zieglerらの研究がよく知られている [Ziegler 05]．
Zieglerらはリスト内の多様性を表す intra-list-similarityという多様性に関係する
指標を提案し，通常の類似度による推薦との重み付け和によって推薦を行う手法を
提案した．その研究で行われたアンケートにおいて, ユーザは推薦されたリストが
自分に最適化されていないことは認識するが，多様性を高めた推薦リストの方が
好ましいと答えた．この結果が多様性が推薦システムにおいて重要だとされる根
拠となり，推薦システムにおいて多様性を考慮する研究が数多く行われている. し
かし多様性がユーザに与える影響をより踏み込んで分析した研究は, 我々の知る限
りでは行われていない [村上 09, Zhang 08, Lathia 10]．本研究はサービス上におい
て多様性を高めた推薦システムをそうでない推薦システムと比較することで，多
様性がユーザに与える影響について,より深い知見を得ることを目的としている．
推薦システムのユーザ行動に関する知見が少ない理由として, サービス上で行わ

れた実験が少ないことが挙げられる．ここではサービス上で行われた実験をいく
つか紹介する．DavidsonらはYoutubeにおいて推薦システムを導入した際の効果
について報告した [Davidson 10]．その推薦システムは閲覧の共起を用いた単純な
ものであり，手法の詳細については公開されていないが，単純な人気ランキング
を表示するのと比べて 207%閲覧率が向上したと報告されている．Bellufらはブラ
ジルの ECサイトを対象に, 5%のユーザに対して推薦システムを適用しユーザ行
動の差を分析する研究を行い，結果として 8-20%の売上の向上が見込めることを
報告している [Belluf 12]．なおこちらの研究においても推薦システムの手法の詳細
は公開されていない．サービス上での評価とは少し異なるが，Flederらは推薦シ
ステムを経済シミュレーションにより分析し [Fleder 07]，経路依存性が存在する
こと，推薦システムによってその特性が様々に変わることを指摘している．この
ように推薦システムがサービスに与える影響を調べた研究はまだ少ない．
以上のように推薦システムにおける多様性の重要性は認識されているものの，

サービス上において検証をおこなった研究は行われていない．本研究ではニュー
ス配信サービスにおいて提供されているニュース推薦システムに多様性を組み込
み，ユーザに提供することで多様性がサービスに与える影響を分析する．
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5.2 グノシーのニュース推薦システム
本節ではグノシーで利用されているニュース推薦システムについて述べる．

5.2.1 推薦システムの概要
まずグノシーで利用されているニュース推薦システムの概要について述べる. グノ

シーの推薦システムは内容ベースフィルタリングをベースとしており,[Jannach 10]．
ニュース記事集合 SからK件のニュース記事を, ユーザ集合U のユーザそれぞれ
に提示するシステムである．多くの内容ベースフィルタリングによる推薦システ
ムと同様に，ユーザ uの興味関心とニュース記事 sの特徴量を共通のN 次元ベク
トル空間で表現し，評価値 rはベクトルの類似度により求められる．この評価値は
正の値をとり，正規化されておらず値域は [0,∞)となる．この評価値を元にユー
ザ uに対して rが大きい順にニュース記事を s1, s2, ..., s|S|と並べると，s1, ..., sKの
ニュース記事がユーザに提示するニュース記事のリストとなる．Kはユーザに提
示するニュース記事の個数で，グノシーの場合はK = 25となる．
ニュース記事特徴量 s⃗とユーザ特徴量 u⃗は単語によって構築される共通の次元

空間を持っており，評価関数はニュース記事の特徴量 s⃗とユーザ特徴量 u⃗との内積
をベースに重み付けや正規化にいくつかのヒューリスティクスを用いている．
ニュース記事の特徴量 s⃗の構築には,ニュース記事内のテキストにおける単語の

TF-IDF値を出現位置を元に重み付けした値をベースに，そのニュース記事の発信
元に応じて単語に値が追加されるルールや，SNS，ソーシャルブックマークサービ
ス，ブログなどの外部のウェブサイトに投稿された内容を解析した結果なども用
いている．
ユーザの特徴量 u⃗にはサービス登録時は連携したサービスでのプロフィールな

どから構築した特徴量と，連携したサービスに投稿したニュース記事とグノシー
内で閲覧したニュース記事の特徴量 s⃗の重み付け和を組み合わせたものを利用し
ている．
このように手法は様々なルールやヒューリスティクスを含む形で構築されてい

る．ニュース記事の特徴量を生成するための詳細や,連携サービスからの特徴量の
抽出，重み付けの詳細などは事業上の理由により公開することができない．
しかし手法の詳細が非公開であることが本研究に与える影響は軽微である．本

章では本システムに多様性を導入した際のユーザ行動を明らかにすることが目的
であるため，多様性を導入した手法と既存手法で非公開にしているニュース記事
の特徴量 s⃗, ユーザの特徴量 u⃗, 評価値関数 f は共通であること, そして既存手法に
おけるユーザ行動の分析が十分に行われていることによって, 本章の目的と結果の
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図 5.1: rと閲覧率の関係

有効性は担保されている. また以降においても 6章, 7章にではグノシーにおける
ユーザ行動履歴を用いた分析であることから，本システムの手法が非公開である
ことは本研究の成果に影響しない．

5.2.2 グノシーのユーザ行動
本項ではグノシーのニュース推薦システムが有効に作用しているのかを，ユー

ザ行動の分析により示す．前項で述べたように，グノシーのニュース推薦システ
ムは事業上の理由により詳細を明らかにすることができないため，有効に作用し
ているのかをグノシーのユーザ行動から明らかにする．
本システムではユーザ uがニュース記事 sに興味の持つ度合い rを求めている．

rが適切に求められているのであれば，rが高いほどユーザ uがニュース記事 sを
閲覧する確率は高くなる．2012年 5月から 9月にサービスを利用した全ユーザに
対して，推薦されたニュース記事の rとそのニュース記事の閲覧率を比較し相関
関係を求めた．各ニュース記事の rを 0∼9.9まで 0.1刻みとそれ以上に分け，各区
分での閲覧率を 閲覧したユーザ数

推薦されたユーザ数 として求める．
閲覧率と rの関係を図 5.1に示す．相関係数は 0.958となり，閲覧率と rには強

い正の相関があることが示された．ニュース記事の閲覧率がユーザの興味関心の
度合いを示すと仮定すれば，rはそのニュース記事に対するユーザの興味関心の度
合いを示すことができている．
次にニュース記事の表示順位が閲覧率にどう影響を及ぼしているかについて述

べ，多様性を高める仕組みを導入することがグノシーに与える影響を考察する．グ
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図 5.2: 順表示と逆順表示の際の閲覧率の比較

ノシーではユーザごとに rの大きい順に 25件のニュース記事を縦に並べて提示し
ている．これは一般的な検索エンジンが検索結果を表示する手法と似ており，検
索エンジンにおける検索結果の閲覧率は順位によって変動することが知られてい
る [Manning 08b]．前節では rと閲覧率に強い相関があることを示したが，rが高
ければグノシーでは高い位置に表示される．そのため rと閲覧率の相関は, 表示さ
れる順位が高いことによる影響である可能性がある.

そこで一部のユーザに対して推薦結果のリストを逆順に表示する実験を行い，r

の大きい順に表示したユーザと閲覧率を比較した．本システムでは通常 25件の
ニュース記事を rの大きい順に表示しているが，この実験では k番目のニュース
記事を 26 − k番目に表示する．つまり元々1番目に表示されていたニュース記事
が 25件目に表示され，25番目に表示されていたニュース記事が 1番目に表示され
る．対象ユーザとしてアクティブなユーザの中から 2,000人のユーザをランダムに
抽出し，一定期間実施した．
図 5.2に順表示と逆表示での位置ごとの閲覧率を比較したグラフを示す．ここで

閲覧率はそのリスト内のニュース記事を 1つ以上閲覧したユーザを母数として求
めている．もし rと閲覧率の相関関係が，rが高いニュース記事が上位に表示され
るためであれば，逆表示の場合も最上位に表示されたニュース記事の閲覧率は高
くなり，最下位に表示された rの高いニュース記事の閲覧率は低くなる．
まず順表示のほうの閲覧率を見ると,表示順位が高いほど閲覧率が高いことがわ
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かる．またリストの最下部でも閲覧率は若干上昇しているが，これはリストの最
下部ではスクロールが止まるため,最下部のニュース記事は閲覧されやすいためで
あると考えられる．次に逆順表示の閲覧率をみると，最上部は少し高いものの順
表示と比べてると大幅に低く，その後 5番目から緩やかに上昇しだし，最下部で
は最上部と同様の閲覧率であった．逆表示において最上部以外は順位が下がるに
つれて閲覧率が上昇すること，最上部の閲覧率は順表示と逆表示で大きな差があ
ることから，rと閲覧率の相関関係が表示位置のみによるものではなく，rがユー
ザの興味関心度合いをある程度表していることが明らかとなった．
以上 2つの分析から，rの値が高くなるほど閲覧率が高いこと，そしてそれが表

示順位のみに依存したものではないことが明らかとなり，グノシーのニュース推
薦システムが有効に作用していることが明らかとなった．

5.3 グノシーで多様性を高める必要性
本節ではグノシーに多様性を高める仕組みを導入するにあたり，グノシーにお

ける既存のニュース推薦システムで行った実験によって，多様性を高める仕組み
を導入する必要性を明らかにする．グノシーにおける既存のニュース推薦システ
ムを以降は既存システムと呼ぶ．
5.2.2項で行ったグノシーのユーザ行動分析では，グノシーのニュース推薦シス

テムにおける評価値とユーザの閲覧率が相関していること，そしてその相関が表
示順位のみに依存するものではないことを確認した．本節では推薦結果にユーザ
の興味関心と無関係に人手で選んだニュース記事を差し込むことで，推薦された
ニュース記事が，推薦されなかったニュース記事に対してどれだけ優位性を持って
いるのかを検証し，多様性を高める仕組みを導入する必要性を示す．
人手で選択したニュース記事を 25件のランダムな位置に挿入し，推薦システム

によって推薦されたニュース記事との閲覧率の差分を調べる．ニュース記事の選
択に際しては外部のニュース配信サービス運営者に協力を依頼し，その運営者が
運営するニュース配信サービスのニュース記事から, 1日につき 1件ニュース記事
を選択し利用した．選択されたニュース記事は対象となったユーザに推薦された
ニュース記事リストのランダムな位置に挿入される．本実験は一定期間すべての
ユーザを対象に行われた．
この実験の目的は rの値にしたがってニュース記事のリストを構築することがど

れだけユーザの閲覧率に寄与しているのかを確認することである．rの値に関係な
く人手で選んだニュース記事の閲覧率が高くなる表示位置があるのであれば，グ
ノシーのニュース記事の選び方に課題があると考えられる．図 5.3に比較結果を示
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図 5.3: 人為的に選んだニュース記事と推薦結果の比較

す．リストの上位では人手で挿入されたニュース記事より閲覧率は高いが，リスト
の中位では人手で挿入されたニュース記事と閲覧率は同程度になり，下位では人
手で挿入されたニュース記事のほうが閲覧率は高くなる．この結果は，グノシー
のニュース推薦システムにおいて中位以降では，rに従って推薦することがユーザ
の閲覧率を高めることに寄与しない可能性があることを示唆している．
つまりグノシーのニュース推薦システムは興味関心をある程度表現できている

が，推薦リストの構築として考えた際に中位以降の表示に対して課題があることが
明らかになった．本システムではユーザの特徴量 u⃗とニュース記事の特徴量 s⃗の類
似度が高いものから順に並べてリストを構築している．ここでユーザの特徴量 u⃗に
おいて i番目の次元のuiの値が他の次元の値と比べ非常に大きいとする (ui ≫ u\i)．
その時 i次元が高い値の特徴量を持つニュース記事の rが高くなるため，推薦リス
ト内のニュース記事には同じ次元の値が高い特徴量を持つニュース記事が多くに
なる．特徴量の各次元はユーザの興味関心の方向を表しているため，結果として
推薦リスト内に似たニュース記事が多くなる．上記の例は極端ではあるが，上部で
既に提示されたニュース記事と似た内容になるため, 中位以降では飽きが生じる.

そして人手で挿入したニュース記事のほうが新鮮さがあるため，閲覧率が同程度
かそれ以上になると考える．以上からグノシーの推薦システムに多様性を高める
仕組みを導入することにより，中位以降の閲覧率を改善することが期待できる. 　
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5.4 推薦システムへの多様性を高める仕組みの導入
本節ではグノシーの推薦システムに多様性を高める仕組みを導入する方法につ

いて述べる．まず多様性を高める手法としてよく知られている ZieglerらのTopic

Diversification Algorithm(TDA)を紹介する [Ziegler 05]．そしてTDAをベースに
グノシーの推薦システムに多様性を高める仕組みを導入するためのユーザ減衰モ
デルについて述べ，TDAとの関連について議論する．そしてユーザ減衰モデルが
どれだけ多様性を向上させているのかを比較実験によって示す．

5.4.1 Topic Diversification Algorithm

本項では推薦リストの多様性に関する手法としてよく知られている Zieglerらの
手法を紹介する [Ziegler 05]. Zieglerらは多様性を表す指標 Intra-List Similarityと，
関連度順に与えられた推薦リストから多様性を高めた推薦リストを生成するTopic

Diversification Algorithm(TDA)を提案している．
TDAは既に関連度順に並んでいるアイテムリストLがあるときに，そのリスト

を多様性を高めるように並び替えた多様性リストLdiverを構築することを目的とし
ている．ここで多様性リスト Ldiverは元のリスト Lと同じ長さかそれより短いも
のとする．ここでアイテムリスト lとアイテム pの類似度を表す関数を c(l, p)と，
アイテム pのリスト l内での位置を表す関数を rank(p, l)とする．またリストLの
i番目のアイテムを L(i)とする．つまり rank(L(i), L) = iと書ける．
TDAではまず Ldiver(0) = L(0)として，その後 Ldiverに含まれない L内のアイ

テムリストL\diverからLdiverにアイテムを 1つずつ追加する．まずL\diver内のア
イテム pとリスト Ldiverとの類似度 c(Ldiver, p)の昇順になるようにソートしたリ
スト Lsimilarを構築し，以下の条件を満たす pを Ldiverの末尾に加える．

min
p
{(1− α)× rank(p, L) + α× rank(p, Lsimilar)} (5.1)

式 5.1では既に作られている多様性リスト Ldiverとの類似度の小ささの順位と, 推
薦システムにおける評価値の順位の重み付け平均順位が最も高いアイテムを選ぶ．
このようにして選ばれたアイテムを多様性リスト Ldiverに加えることを繰り返し，
多様性を高めたリストを作る．この手法によって構築した推薦リストは αを高め
るとPresicionやRecallは低下するが多様性は高まっていき，アンケートによる実
験の結果ユーザは αが 0.3～0.4のリストを最も好むと報告された．特に内容ベー
スフィルタリングを用いた推薦リストにおいて著しいユーザ満足度の向上が見ら
れたことが報告されている．
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5.4.2 多様性を高めるユーザ減衰モデル
本項では 5.2節で述べた手法に多様性を高める仕組みを導入する方法について述

べる．前項で紹介したTDAは既に推薦されたリスト内のアイテムと類似度が高い
アイテムが推薦されにくくなることを目的とした手法である．この考え方を元に
既存システムに多様性を高める仕組みを組み込むために，本研究では推薦された
アイテムの特徴量を，ユーザの特徴量から減衰することによって同様の多様性を
高める効果を得ることを目指す．以降本手法をユーザ減衰モデルと呼ぶ．このユー
ザ減衰モデルは TDAの考えをグノシーのシステムで実現するための手法であり，
本研究で新規に提案するものではない．
まず推薦リストをいくつかのブロックに分割する．K個のニュース記事を推薦

する場合それをN < K となるN 個のリストに分割する．ここで i番目のリスト
内のニュース記事の個数を kiとするとK =

∑N
i=0 kiと書ける．また i番目のブロッ

クまでに推薦されているニュース記事の数を niとすると，n0 = 0, iが 1以上のと
きは ni =

∑i
j=0 kjと書ける．

このようにリストをN 個に分割した上で，各ブロックごとに推薦を行いながら
ユーザの特徴量 u⃗を減衰させる．i番目のリストを生成するためのユーザの特徴量
を u⃗iとすると以下のように書ける．

　u⃗0 = u⃗

　 ⃗ui+1 = u⃗i − α
ni+1∑

j=ni

w⃗j(i >= 0) (5.2)

ここで αは定数である．
このユーザ減衰モデルがTDAと同じ性質を持つことを示す．ユーザ減衰モデル

において k0 = 3であり，u⃗0を用いて s0, s1, s2を推薦したとする．ここで次の推薦
のための減衰されたユーザの特徴量 u⃗1は式 5.2から以下のように求められる．

u⃗1 = u⃗0 − α ∗ (s⃗0 + s⃗1 + s⃗2)

ここで次に推薦されるニュース記事 s4は以下のように書ける．

w4 = maxw∈W\s0,s1,s2
f(u⃗1, w⃗)

ここで f(u⃗, s⃗)は同じベクトル空間上のユーザ特徴量とニュース記事特徴量の類似
度をベースに表現されることから, f では以下が成立すると仮定する．

f(u⃗1 + u⃗2, s) ∝ f(u⃗1, s⃗) + f(u⃗2, s⃗)
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f(αu⃗, s⃗) ∝ αf(u⃗, s⃗)

これを利用すると f(u1, s)は以下のように展開できる．

f(u1, s) ∝ f(u0, s) + f(−α(s1 + s2 + s3), s) ∝ f(u0, s)− αf(s1 + s2 + s3, s) (5.3)

ここで第一項の f(u⃗0, s)は減衰前のユーザ特徴量と sの類似度を求め，第二項目は
既に構築された推薦リストと sの類似度を求めている．つまりユーザ減衰モデル
では元々のユーザ特徴量の評価値から，既に構築されたニュース記事リストとの
評価値に一定の値を乗じた値を引いた値が最大になるニュース記事を推薦してい
るといえる．ここで式 5.1と式 5.3を比較すると，TDAにおける順位を返す関数
rankは,評価値を返す関数 f が評価値として順位を返していると考えれば，ユー
ザ減衰モデルとTDAは一致するといえる．
ユーザ減衰モデルとTDAの違いを以下にまとめる．

• TDAではリストとの類似度を順位として重み付け平均で計算しているが，
ユーザ減衰モデルでは評価値の重み付け平均とすることでユーザ特徴量の減
衰によって実現している．

• TDAでは構築したリストにアイテムを 1つずつ追加しているが，ユーザ減
衰モデルではブロックにわけて複数個ずつ追加している．

このように細部の違いはあるもののユーザ減衰モデルの基本的な考え方はTDA

と一致している．

5.4.3 既存システムとの比較実験
本項ではユーザ減衰モデルがどれだけ多様性を向上させているのかを既存シス

テムと比較することによって示す．実験には 2012年 11月の 1週間のニュース記事
のデータを用いる．当該期間にアクティブであったユーザから無作為に抽出した
1,000人のユーザに対して，既存システムとユーザ減衰モデルを用いて 25件の推
薦リストを 1週間分生成して比較を行う．このとき推薦リストの分割数N = 5と
し，各ブロックの大きさは k1 = 3, k2 = 4, k3 = 5, k4 = 6, k5 = 7とした．評価には
Ziegerらの研究でも用いられていた Intra-List-Similarity(ILS)と overlapの 2つの
指標を用いる [Ziegler 05]．ILSは Zieglerらが提案した多様性を評価するための指
標であり，多様性を評価する上で代表的な手法である [Konstan 12]．定義を以下に
示す．

ILS(Psi) =

∑
bk∈Psi

∑
be∈Psi ,bk ̸=be co(bk, be)

2
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表 5.1: 多様性指標の比較

既存システム ユーザ減衰モデル
ILS 49.54 13.94

このように ILSはリスト内のすべてのアイテムの組み合わせの類似度の総和であ
る．本項では各ニュース記事の特徴量のコサイン類似度によって ILSを求めるこ
ととする．overlapは元の推薦リストと多様性を高めた推薦リストが何件一致して
いるかによって求められる．このようにして多様性を高めることが推薦リストを
どれだけ変化させるのかを明らかにする．
まず 7日間全体での ILSの平均値を表 5.1に示す．
ユーザ減衰モデルでは既存システムに比べて ILSが下がっていることが分かる．

これはユーザ特徴量を減衰しながら推薦することで，リスト上位で既に推薦され
たニュース記事と類似しているニュース記事が既存システムでは推薦されていた
が, ユーザ減衰モデルでは推薦されにくくなったためである．overlapは 8.06であ
り既存システムと提案手法では約 8件と約 2/3のニュース記事が変化しているこ
とが分かる．最上位ブロックは両方の手法で変化せず，k1 = 3であるため今回の
実験では 3件のニュース記事は必ず一致する．そのため残りの 22件のうち 17件が
多様性によって変化したといえる．このようにユーザ減衰モデルがリスト内の類
似度を低下させ，推薦されるニュース記事リストを変化させていることが明らか
となった．

5.5 多様性を高めることによるユーザ行動の変化
本節ではユーザ減衰モデルを実際にグノシーに適用することでユーザ行動にお

こった変化について述べ，ニュース推薦システムの多様性を高めることがニュー
ス配信サービスのユーザ体験に与える影響について考察する．

5.5.1 実験方法
本項では実験方法について述べる．本研究ではグノシー上で 5.2節で述べた既存

システムと 5.4節で述べたユーザ減衰モデルの比較を行った．実験は 2012年の 8

月から 12月において行われた．既存システムによってサービスを提供する期間と，
ユーザ減衰モデルによってサービスを提供する期間に分け，それぞれの期間にお
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ける新規登録ユーザのサービス内でのユーザ行動を比較した．新規ユーザで実験
を行う理由は，これまで利用していた推薦システムと変化したことによる影響を
受けないようにするためである．
またグノシーでは各種ウェブサービスとの連携によって初期のユーザ特徴量を

構築しているが，連携したウェブサービス上での行動が少ない場合は初期のユー
ザの特徴量を構築することができない．グノシーでは初期のユーザ特徴量が生成
できないユーザに対してランダムなニュースリストの生成を初期段階で行い，閲
覧したニュース記事のみによってユーザ特徴量を生成している．初期のユーザ特
徴量が生成できないユーザは,継続率やニュース記事の閲覧率がそうでないユーザ
に比べて低いことが経験的に知られており，期間中のそのようなユーザの登録人
数の比率が実験結果に影響を及ぼすと予想されることから，今回登録時にユーザ
特徴量が生成できないユーザは比較実験の対象外とした．
このようにして実験対象となるユーザ群を定義した．既存システムによるサー

ビスを受けたユーザは 3,465人, ユーザ減衰モデルによるサービスを受けたユーザ
は 3,482人であり比較実験として同程度のユーザ数となった，各手法でユーザの登
録期間は異なるが，実験期間において手法の変更以外のサービスのアップデート
はデザインなども含めて行われてはいないため，実験として期間の違いは問題に
ならないと考えている.

5.5.2 評価方法
本項では行った実験の評価方法について述べる．ユーザ減衰モデルでは多様性の

導入により推薦結果の偏りが軽減されることから，ユーザが飽きにくくなり，サー
ビスを利用しているユーザの継続率が向上することが期待されている．
本研究ではそれぞれのシステムを利用したユーザの週次継続率を用いて評価を

行う. 継続の定義としては登録してから 7日目以内にニュース記事を 1件でも閲覧
した場合はそのユーザは 1週目に継続したとする．そして 8日目以降 14日目以内
にニュース記事を 1件でも閲覧した場合はそのユーザは 2週目に継続したとする．
このようにユーザが登録日から 7日毎に推薦されたニュース記事を閲覧したかを，
対象期間の登録ユーザ数を母数とした週次の継続率として評価に用いる．継続率
はニュース記事の改善の指標としてよく用いられる指標であり，これが高いとユー
ザがサービスに満足していると評価することができる．
その上で各週に継続しているユーザがその週次内で何日間サービスを利用した

かを比較する．この数値が高いとサービスを利用している日数が多いといえるた
め，ユーザがよりサービスに定着していると考えられる．そして順位ごとの閲覧
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表 5.2: 週次継続率の比較

1週目 2週目 3週目 4週目
既存システム 72.7% 61.5% 58.4% 56.0%

ユーザ減衰モデル 76.6% 66.7% 62.7% 60.9%

表 5.3: 週次の利用日数の比較
既存システム ユーザ減衰モデル

ユーザ数 平均 分散 ユーザ数 平均 分散
1週目 2,520 3.06 3.07 2,667 3.27 3.34

2週目 2,132 3.06 2.96 2,334 3.32 3.28

3週目 2,024 3.02 3.02 2,189 3.30 3.28

4週目 1,942 3.07 3.07 2,119 3.36 3.22

率を比較し，ユーザが推薦リストをどのように利用しているか，そして利用日数
が増えるごとにどのように変化していくかを評価する．

5.5.3 サービス利用の比較
本項では既存システムとユーザ減衰モデルの継続率の比較結果について述べる．
既存システムとユーザ減衰モデルのそれぞれの週次継続率を表 5.2に示す．ユー

ザ減衰モデルがすべての週次で良い継続率を記録していることがわかる．2つの推
薦システムにおける継続率が同等であるという仮説は 1週目から 4週目まですべ
てカイ二乗検定において有意水準 1%で棄却することができるため，ユーザ減衰モ
デルがユーザの継続率を有意に改善しているといえる．
次に各週内でのサービスの利用日数を調べる．ユーザ減衰モデルがユーザの満

足度を向上させているのであれば，利用日数も高くなっていることが期待される．
表 5.3に既存システム，ユーザ減衰モデルそれぞれの週次での平均利用日数とそ

の分散を示す．ユーザ減衰モデルのほうが平均利用日数が高いことがわかる．2つ
の手法の平均利用日数は差がないという仮説は平均利用日数が正規分布に従うと
すると t検定によって有意水準 1%で棄却されるため，この平均利用日数の差は統
計的に有意であるといえる．
このようにユーザ減衰モデルによって推薦リストに多様性を高める仕組みを導
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表 5.4: リスト内の一人あたり閲覧数

ユーザ減衰モデル 既存システム
平均閲覧数 10段目まで 11段目以降 平閲覧数 10段目まで 11段目以降

1週目 3.45 1.85 1.59 3.37 1.80 1.58

2週目 3.48 1.89 1.58 3.34 1.84 1.50

3週目 3.50 1.86 1.63 3.29 1.80 1.49

4週目 3.71 2.04 1.68 3.29 1.81 1.48

入した結果，ユーザのサービス利用の満足度が向上したことが示唆された．

5.5.4 表示順位ごとの閲覧率の変化
本項では多様性を高める仕組みを導入したことがニュース記事の閲覧に対して

与えた影響を分析する．ユーザ減衰モデルでは上位で推薦したニュース記事に関
係するユーザの特徴量が減衰され，既存システムでは推薦されなかったニュース
記事が推薦される．その結果として，順位ごとの閲覧率がどのように変化してい
るのかを調べる．ユーザ減衰モデルによって新たに推薦されるようになったニュー
ス記事は，既存システムでは rが低いためにより低い位置で推薦されるニュース
記事か，もしくは推薦されなかったニュース記事であるため，rと閲覧率の相関関
係のみを考えれば閲覧率が低下する恐れがある．ユーザ減衰モデルではリスト内
の多様性を高めることによって，既存システムと同等かそれ以上の閲覧率になる
ことを期待している．
表 5.4に週次のリスト内での平均閲覧数と 10段目までと 11段目以降の平均閲覧

数を示す．平均閲覧数はユーザ減衰モデルが既存システムをすべての期間で上回っ
ており，登録から日数が経つごとにその差は拡大していく．平均閲覧数が正規分
布に従うと仮定し t検定を行った結果，3週目と 4週目においてリスト全体の平均
閲覧数と 11段目以降の平均閲覧数, 4週目において 10段目までの平均閲覧数にお
いてそれらが等しいという仮説が有意水準 1%で棄却された．以上のことからユー
ザ減衰モデルによって平均閲覧数，特にリスト下部での平均閲覧数が 3週目以降
で改善していることが示される．特に 11段目以降の閲覧数は,既存システムは低
下していくのに対して, ユーザ減衰モデルでは中位以降の閲覧数が上昇していって
おり，既存システムの課題が改善していることが分かる．
図 5.4に登録 1週目の表示位置による閲覧率の既存システムとユーザ減衰モデル
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図 5.4: 1週目の表示位置ごとの閲覧率

の比較を示す．ばらつきはあるものの各表示位置において閲覧率はほぼ同等の傾
向を示しており，多様性を高める仕組みを導入することによって閲覧率に対して
悪影響が出ていないことが確認された．
2週目も 1週目と同等に既存システムとユーザ減衰モデルには大きな差は見られ

なかった．しかし図 5.5に示す 3週目には, 中位以降でユーザ減衰モデルのほうが
わずかではあるが閲覧率が高い傾向になる．そして図 5.6に示す 4週目にはリスト
全体でユーザ減衰モデルのほうが閲覧率が上回る傾向にある．このように登録し
てから日が浅い段階ではユーザ減衰モデルと既存システムは同等であったが，利
用日数が伸びるにしたがってユーザ減衰モデルの方が閲覧率が高くなる．

5.6 考察
前節では多様性を持たない既存システムと多様性を高める仕組みを導入したユー

ザ減衰モデルを実際のサービス上で提供し，ユーザに与える影響を比較し, 多様性
を高めることによってユーザのサービス利用の継続率と利用日数が有意に向上す
ることが示された．サービスにおけるユーザの継続率はユーザの満足度を表す重
要な指標であると言われている [Rust 93]．週次の継続率と利用日数が向上したこ
とにより，推薦システムの多様性を高めることがサービスのユーザ満足度の向上
をもたらすことを示したと我々は考えている．
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図 5.5: 3週目の表示位置ごとの閲覧率

また利用開始から日が浅い段階ではニュース記事リストの閲覧率に変化はない
が，利用日数が増えるに従ってニュース記事リスト全体で閲覧率が高くなる．特
にリスト下部の閲覧率が既存システムでは低下するが，ユーザ減衰モデルでは上
昇することが示された．そして利用日数が増えるに従って閲覧率の差が大きくな
る点については，推薦システムのオンラインでの評価を行う上で短期的な評価だ
けでなく中長期的な評価も行う必要性があることを示した．
多様性を高めることで,ニュース推薦システムには 2つの効果があったと考えら

れる. 1つは閲覧されることが少ないニュース記事を推薦することができるように
なることである. もう 1つは登録段階でシステムが獲得することのできなかった興
味関心に関するニュース記事や, ユーザが得た新しい興味関心に関するニュース記
事も, サービスの利用を続けるうちに推薦できるようになることである. 以降では
それぞれの効果について詳しく述べる.

5.6.1 閲覧されにくいニュース記事の推薦
本項では多様性を高めることでニュース推薦システムが得られる効果の 1つと

して, 閲覧されにくいニュース記事が推薦できることについて述べる.

5.4節で述べたように本研究では推薦リストに既に出現したニュース記事と類似
したニュース記事がリストに含まれにくくなるようにして多様性を高めている．そ

59



図 5.6: 4週目の表示位置ごとの閲覧率

の際には 25記事からなる推薦リストを 3記事, 4記事, 5記事, 6記事, 7記事の 5つ
に分割し，まず 3記事を推薦したあと，その 3記事と類似していないという条件
のもとで 4記事を推薦し，次に既に推薦した 7記事と類似していない 5記事を推薦
するといった形でリストを構築している．
多様性を高める仕組みがないリストの場合は閲覧されやすい分野のニュース記

事がより推薦されやすくなる．例えば政治と芸能に興味があるユーザを考える. そ
のユーザは両方に興味があるが,芸能に関するニュース記事のほうが閲覧しやすい
とする. その場合多様性を高める仕組みがある場合は, 芸能に関するニュース記事
は一定件数以上推薦された後には推薦されにくくなり，政治に関するニュースも
リストの中位から下位で推薦することができる．しかし多様性がない場合は，よ
り閲覧されやすい方に推薦されるニュース記事が偏ってしまい，芸能情報ばかり
の推薦リストになる．このように閲覧されやすいニュース記事によって,比較的閲
覧されにくいニュース記事を推薦しにくくなる.

またニュース記事がどの程度の頻度で公開されているかにも影響を受ける．例え
ばスポーツにおいて野球に関するニュース記事はほぼ毎日新しく公開されている
が，マラソンに関するニュース記事は大きな大会の前後以外ではあまり公開され
ていない．野球とマラソンに興味のあるユーザがいた場合，野球に関するニュース
記事は毎日のように発信されるため毎日推薦されるが，マラソンに関するニュー
ス記事は毎日は発信されないため，推薦される頻度は野球に比べて少ない. その
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結果システムはユーザが野球に関するニュース記事に興味があると考え，野球に
関するニュース記事ばかりが推薦されるようになる．この場合にも多様性を高め
ると野球に関するニュース記事が上位で一定件数推薦された後は推薦されにくく，
マラソンに関するニュース記事をリストの中位から下位で推薦できる．
このように多様性を高めることで，閲覧されにくいが興味があるニュース記事

や，件数が少ないが興味のあるニュース記事も推薦できるようになる，多様性を高
める仕組みがない場合には先述したとおり利用を続けるに従って閲覧されやすい
ニュース記事や，件数が多いニュース記事に関する興味ばかりを学習してしまい，
閲覧されにくいが興味があるニュース記事や，件数が少ないが興味のあるニュー
ス記事が推薦されにくい．しかし多様性を高める仕組みが導入されていることに
よって，よく閲覧するニュース記事や，件数が多いニュース記事はリスト上部で表
示されるのみにとどまり，中位以降で他のニュース記事を推薦することができる．
このような理由から利用を続けるに従って多様性を高める仕組みがあるニュース
推薦システムではユーザの満足度を高めることができ，利用日数が経過するに従っ
てさらにユーザ行動に与える影響が高まると考えられる．

5.6.2 新しい興味関心の獲得
本項では多様性を高めることで，登録段階でシステムが獲得することのできな

かった興味関心に関するニュース記事や, ユーザが得た新しい興味関心に関する
ニュース記事を, サービスの利用を続けると推薦できるようになることについて述
べる．
推薦システムではユーザの興味関心をユーザ特徴ベクトル u⃗として表現してい

るが，ユーザの興味関心のすべてを網羅できているわけではない．特にサービス
利用開始の初期段階に獲得した興味関心は多くの場合不十分なものである．多様
性を高める仕組みがない場合は，この不十分な興味関心に基づいて推薦リスト全
体が構成されてしまう．しかし多様性を高めることで不十分な興味関心に関する
ニュース記事はリスト上部では推薦されるが, 推薦されたニュース記事の特徴量が
ユーザの特徴量から減衰されることにより, リスト下部では異なる傾向のニュース
記事が推薦される. そのためリストの下部はシステム側が獲得した興味関心に沿わ
ないニュース記事になっている可能性がある．このリスト下部に推薦されたニュー
ス記事の中に興味のあるニュース記事が合った場合，ユーザがそのニュース記事
を閲覧することでシステムはこれまで得られていなかったユーザの興味関心を得
ることができる．つまり多様性を高めることで，ニュース推薦システムはこれま
で得らなかったユーザの興味関心をユーザ特徴ベクトルとして獲得できる．
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この新しく得られた興味関心を推薦リストに反映できるのも多様性を高めるメ
リットである．前項で述べたように多様性を高める仕組みがない場合は，閲覧し
やすいニュース記事や，記事数の多いニュース記事が推薦リストに多く現れる．し
かし多様性を高めることで，新しく獲得した興味関心もリストの中位から下位に
反映できる．そして仮に新しく獲得した興味関心がユーザにとって最も関心があ
るものであった場合であっても，その後のユーザの閲覧行動によって興味関心の
強さを反映することができる．
つまり多様性を高めることによって，初期段階では得ることができなかった興

味やユーザの新たな興味を獲得でき，ユーザの興味関心をより正しく推薦結果に
反映することができる．これによって利用開始時はリストの中位以降に興味関心
があるニュース記事が少ないため閲覧数は少ないが，利用が進むとリストの中位
以降に興味関心があるニュース記事が出現し閲覧数が向上していく．そして新た
に獲得した興味によってユーザの興味関心の優先順位を正しく判断できるように
なり，リスト全体の閲覧数を向上させることができる．

5.7 本章のまとめ
本章では閲覧しやすいニュース記事を推薦しようとするために，類似したニュー

ス記事ばかりが推薦されてしまうというニュース推薦システムの課題に対して，
ニュース推薦システムに多様性を高める仕組みを導入することを提案しその有効
性を示した．
まずグノシーのユーザ体験を改善することを目的にユーザ行動の分析を行い，

ニュース推薦システムに多様性を高める仕組みを導入することでユーザの満足度
を高める可能性があることを示した．その上でユーザ特徴量を減衰していく形で
推薦システムに多様性を導入し，既存システムとの比較実験によってユーザ行動
の変化を分析した．結果として継続率やサービス利用日数が有意に改善している
ことを示し，従来研究で主張されていた多様性を含む推薦リストのほうがユーザ
に好まれるということをサービス上で示した．そして利用日数が増えるにしたがっ
てリスト全体の閲覧率が改善していくこと，特にリスト下部の閲覧率が多様性の
ない手法では下がっていくのに対して，多様性を高める仕組みのある手法では向
上していくことを示した．
以上の結果から多様性を高めることでニュース推薦システムのユーザ体験を改

善させることが明らかとなり，閲覧への最適化を緩和することによってユーザ満
足度が向上することを示すことができた．
推薦システムをサービスに適用した際の効果については不明な点が多い．本章
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の結果はリストの多様性が中長期的な視点でみたときにユーザ体験の改善に貢献
することを示唆しており，今後推薦システムにおいて多様性を考慮する上で重要
な知見を示すことができたと考えている．また中長期においてもユーザ行動の変
化が確認できたことから, サービス上で推薦システムを評価する時はある程度期間
を設けて実験を行う重要性を示したといえる．

63



第6章 ニュース記事の閲覧とシェア
の違い

本章ではニュース記事に対するシェア行動と閲覧行動の違いを示すことで，シェ
アのされやすさをニュース推薦システムに取り入れる必要性を示す．
本研究では閲覧されやすいが，ユーザを不快にさせてしまうニュース記事ばかり

が推薦されやすくなってしまうというニュース推薦システムの課題に対して，ユー
ザを不快にさせるニュース記事はシェアされにくいのではないかという考えのも
とで，シェアされやすいニュース記事を推薦できるようにすることを提案してい
る．閲覧しやすいニュース記事を推薦するニュース推薦システムは，低俗なニュー
ス記事やタイトルが過激で中身の薄いニュース記事などの閲覧されやすいニュー
ス記事を推薦しやすくなる．低俗なニュース記事やタイトルが過激で中身の薄い
ニュース記事などはユーザを不快にさせることがあることから，推薦されること
でユーザの満足度を低下させることや，ニュース配信サービスの信頼性を失わせ
てしまうと考えられる．SNSへのシェアはユーザが周りの人に発信するために行
うものであり，自分がこのニュース記事を読んでいると周りの人に伝えることや，
周りの人の役にたつニュース記事を提供したいという目的で行われる．そのため
ユーザを不快にさせるニュース記事はシェアされにくいのではないかと考える.

しかし閲覧されやすいニュース記事とシェアされやすいニュース記事がどのよ
うに違うのかという点を議論した研究はこれまで行われていない．SNS上にシェ
アされるニュース記事を分析した例や，ニュース記事のシェアを行う動機を議論
した例はあるが，ニュース配信サービスのデータを入手しづらいことから，ユー
ザ行動においてシェアの閲覧の違いや,ユーザによっての違いなどを議論した研究
はこれまで行われてこなかった．
そのため本章ではニュース推薦システムにニュース記事のシェアを導入するに

あたり，閲覧行動とシェア行動がどのように異なるのかを分析することで，シェ
アのされやすさをニュース推薦システムに導入することの必要性や意義について
論じる．まず閲覧されやすいニュース記事，シェアされやすいニュース記事を比
較し，その異なり方について明らかにする．そして閲覧とシェアの共起行動につ
いてクラスタ分析を行うことで，閲覧とシェアの行動特性がどのように異なるか，
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閲覧とシェアがどのように関係しているかを確認する．

6.1 閲覧とシェアの違いに関する基本的な分析
本章ではニュース配信サービスであるグノシーにおいて，2013年のある期間に

シェアを活発に行なっていたユーザ 12,768人を対象として分析を行う．活発に行っ
ていたかはそのユーザがシェアしたニュース記事の数が一定期間にしきい値以上
であったかによって決定しているが, ビジネス上の制約からそのしきい値，期間に
ついては非公開とする．このことが分析の結果に与える影響は限定的であると考
えている．対象となったユーザの対象期間の行動履歴データと，行動履歴データ
に含まれるニュース記事のデータを用いて分析を行う．
グノシーはニュース推薦システムを利用したニュース配信サービスであるため，

本章の結果はグノシーのニュース推薦システムがどのユーザにどのニュース記事
を配信しているかに影響を受ける．影響のひとつにそのニュース推薦システムが
ユーザにとって良いニュース記事を配信しているかということがあるが，本研究
では対象のユーザをシェアを活発に行なっていたユーザに絞っているため，その
点は問題ないと考える．他の影響にニュース記事によってどれだけのユーザに配
信されているかが異なる点がある．本研究では閲覧とシェアの割合や，トピック
モデルによる分析などが中心であり，個々のニュース記事の配信数が本研究の結
果に与える影響は軽微であると考える．
行動データのうち 86.2%が閲覧であり,残りの 13.8%がシェアという構成になっ

ている. このシェアのうち 30.6%は閲覧していないニュース記事に対するシェアで
あり, 閲覧をせずにシェアを行ったことのあるユーザ数は 9,055人である. つまり
今回の対象ユーザの内 70.9%のユーザがニュース記事を読まずにシェアをしたこ
とがある.

次に実際にどのようなニュース記事が閲覧・シェアされていたのかを閲覧数，シェ
ア数上位のニュース記事から確認する．
表 6.1に閲覧数の高いニュース記事上位 5件, 表 6.2にシェア数の高いニュース記

事上位 5件を示す. 閲覧数の上位 5件のニュース記事はシェア数の上位 5件に入っ
ておらず, 同様にシェア数上位 5件のニュース記事も閲覧数の上位 5件に入ってい
ない. これを上位 10件まで広げてもシェア数 2位の報連相のニュース記事が閲覧
数 8位に入っているのみである. 仮にすべてのニュース記事が同じ確率でシェアさ
れるのであれば閲覧数が多いニュース記事はシェアが多く,またその逆も成立する
はずである. このことから閲覧とシェアについては異なる傾向があることが予想さ
れる.
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表 6.1: 閲覧数上位 5件のニュース記事

1 企業経営者の不適切な発言についてのニュース記事
2 誤って子供がスマートフォンサイトで

車を購入してしまった父親についてのニュース記事
3 iOS7発表前の憶測をまとめたニュース記事
4 男性から印象の悪い女性の服装についてのランキング
5 Webサービスやアプリについてまとめて紹介したニュース記事

表 6.2: シェア数上位 5件のニュース記事

1 ある地方に IT企業の
サテライトオフィスが集まっているというニュース記事

2 報連相に関するニュース記事
3 スマホレジについてのニュース記事
4 日本企業の課題についてのニュース記事
5 ある高校のサッカー部の PVを紹介したニュース記事

閲覧数が多いニュース記事群の中には，一部の人を不快にさせるニュース記事
が含まれている．最も閲覧された企業経営者の不適切な発言を扱ったニュース記
事は，いわゆる炎上記事とよばれるニュース記事である．車が注文されてしまっ
たというニュース記事は，海外のニュース記事を翻訳したものであるが，内容的
には過度に閲覧を誘発している釣り記事であるともいえる．そして 4番目の印象
の悪い服装のニュース記事は，コンプレックスを刺激する内容である．このよう
にユーザが不快になる恐れのあるニュース記事が，閲覧されやすい傾向にあるこ
とが確認できる．
表 6.3に閲覧せずにシェアされた数が上位のニュース記事を 5件示す. 上位 2件

はシェア数の 1位, 3位と一致している. 3位～5位は iPhoneに関するニュース記
事が占めており, 6位以降もAppleや iPhoneに関するニュース記事が多い. シェア
数のランキングとも異なることから，シェアされやすければ，閲覧しないでシェ
アされやすいわけではない．
図 6.1に示したのはシェア数上位 100件のニュース記事を縦軸に閲覧なしのシェ

ア数,横軸をシェア数としてプロットしたものである. 同じシェア数であっても閲
覧せずにシェアされていた数にはばらつきが多く,ニュース記事によって傾向が異
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表 6.3: 閲覧せずにシェアした数上位 5件のニュース記事

1 ある地方に IT企業の
サテライトオフィスが集まっているというニュース記事

2 スマホレジについてのニュース記事
3 iPhoneアプリの無料キャンペーンについてのニュース記事
4 iPhoneアプリのデザインをまとめたニュース記事
5 iPhoneの文字入力を

シェイクで訂正する方法についてのニュース記事

なることがわかる.

このようによく閲覧されるニュース記事とよくシェアされるニュース記事の傾
向が一致しないだけでなく, よくシェアされるニュース記事とよく閲覧せずにシェ
アされるニュース記事の傾向も異なる.

6.2 トピックごとの傾向
前節では閲覧・シェア行動について簡単な集計を行うことで,ユーザの閲覧・シェ

アの傾向がその対象となるニュース記事によって異なることを示した. 本節では
ニュース記事をトピック分析によって分類することで, ニュース記事の特徴によっ
て閲覧・シェアの行動がどのように異なるのかをみていく.

トピック分析には Latent Semantic Indexing(LSI)を用いた [Manning 08a]. ニ
ュース記事はタイトルとリード文をMecabによって形態素に分割して一般語やメ
ディア名などをストップワード処理により除去した. その後各形態素を TF-IDF

によってスコア付けし,LSIによる次元圧縮を行い,最もスコアの高いトピックを各
ニュース記事のトピックとする. トピック数は 300とした.トピック数は最もニュー
ス記事の数が多いトピックが全体のニュース記事の数の 5%を下回るように設定
した.

本節ではトピックごとのシェア率を元に，ニュース記事のトピックによってシェ
アのされやすさがどのように違うのかを分析する．その前にトピックごとのシェ
ア率は比較できるものなのかを考える．閲覧されやすいトピックほど，シェアさ
れやすい傾向があった場合に，トピックごとのシェア率の違いは，閲覧のされや
すさに影響を受ける．図 6.2はトピックごとのシェア数の総和を縦軸に,トピック
ごとの閲覧数の総和を横軸にし,それぞれ対数軸でプロットしたものである. 閲覧
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図 6.1: シェア数と閲覧せずにシェアした数の関係

数，シェア数はトピックごとに大きく異なるが，2つの関係は一定の相関関係にあ
ることがわかる．つまり閲覧数が多いトピックのニュース記事のほうがシェアを
されやすいことや，閲覧数が少ないトピックのニュース記事のほうがシェアされ
やすいことはない．このように閲覧数の大小がシェアされる割合に影響しないこ
とから，閲覧のされやすさが異なるトピック間において，シェア率を比較するこ
とは妥当である．

表 6.4: シェア率が高いトピック

トピックの概要 シェア率
科学や自然に関するトピック 15.9%

音楽に関するトピック 14.7%

健康に関するトピック 14.5%

プロダクトデザインに関するトピック 14.3%

Webデザインに関するトピック 14.1 %

トピックの違いによってどの程度シェア率にばらつきがあるかを示す．シェア
率 (シェア数/閲覧数)について高いトピックを表 6.4に, 低いトピックを表 6.5に示
す. このとき閲覧数が 1万件を下回るトピックは集計から除いている. シェア率の
最も高いトピックと最も低いトピックではシェア率に 2倍の差があった. このよう
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図 6.2: トピックごとの閲覧数とシェア数の関係

表 6.5: シェア率が低いトピック

トピックの概要 シェア率
恋愛に関するトピック 7.9%

ブログに関するトピック 8.8%

SNSの炎上に関するトピック 9.2%

仕事術に関するトピック 9.3%

マネージメントに関するトピック 9.4 %

にニュース記事のトピックによってシェアのされやすさは異なる.

シェア率の高いトピックのニュース記事は周りの人と話題にしやすそうなもの
が多い．最もシェア率が高かった科学や自然に関するトピックで多くシェアされて
いるニュース記事には写真を集めたものが多い．写真を集めたニュース記事は, 例
えば世界の絶景の写真を集めたニュース記事や，猫の可愛い仕草の写真を集めた
ニュース記事である．つまり周囲の人に不快感を与えることがないようなニュー
ス記事が多くシェアされているといえる．また新しい科学的発見に関するニュー
ス記事も多くシェアされているが，内容は専門的なものではなく，わかりやすく
書かれているニュース記事が多くシェアされる傾向にあり，特にタイトルにおい
て煽情的な表現のものが目立つ．これは健康に関するニュース記事も同様であり，
「1日 5分○○するだけで 」といったタイトルのニュース記事がよくシェアされて
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いる．一方で音楽に関するニュース記事，プロダクトデザイン，ウェブデザイン
のニュース記事は，単純なものより深い考察がなされているものがシェアされて
いる傾向がある．これは音楽関係者や，ウェブサービス関係者が SNSを活用して
活発に意見交換を行っていることが影響していると思われる．
低いトピックのニュース記事は読んでいることを周囲に知られたくないニュー

ス記事であるといえる. 最もシェアされにくかったトピックは恋愛に関するニュー
ス記事のトピックである．恋愛に関するニュース記事の中で閲覧したユーザ数が
多いものは，アダルトなものや，批判的な内容，コンプレックスを刺激する内容
の物が多く，これらのニュース記事はほとんどシェアされていない．ブログに関
するニュース記事は，ブログでどのように収益を上げるかという内容のニュース
記事が多く閲覧されているが，これらのニュース記事もシェアされにくい傾向に
ある．また SNSの炎上に関しても同様に多く閲覧されるがあまりシェアされてい
ない傾向にあった．これらのニュース記事は人々の興味を強く引くため閲覧され
やすいが，閲覧していることを周りの人に主張したいものではないということが
シェア率からわかる．一方仕事術，マネージメントに関するトピックは直感的に
はシェアされやすいように思われるがシェア率が低いトピックである．表 6.2で示
したシェア数が 2番目多いニュース記事であった報連相のニュース記事はこのト
ピックに含まれており，このトピックにシェア数が多いニュース記事は一定数存
在する．しかしそれ以上に特定企業の経営体質を批判するニュース記事や，仕事
が出来ない人の特徴といったネガティブなニュース記事が多くの閲覧を得ており，
そのようなニュース記事はシェアの数が少なく，全体としてのシェア率を低下さ
せている．

表 6.6: 閲覧なしにシェアされた率が高いトピック

トピックの概要 閲覧なしシェア率
野球に関するトピック 52.3%

アニメに関するトピック 41.2%

ソーシャルゲームに関するトピック 38.0%

医療に関するトピック 37.8%

働き方に関するトピック 37.2 %

同様にシェアのうち閲覧をしないでシェアした割合についても高いトピックを
表 6.6, 低いトピックを表 6.7に示す. このときシェア数が 1,000件を下回るトピッ
クは集計から除いている. 最も低いトピックと最も高いトピックでは閲覧なしの
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表 6.7: 閲覧なしにシェアされた率が低いトピック

トピックの概要 閲覧なしシェア率
仕事術に関するトピック 20.4%

おもしろ画像に関するトピック 21.7%

労働問題に関するトピック 21.9%

ベンチャーに関するトピック 23.5%

教育に関するトピック 24.0 %

シェアの割合の比が 2.5倍にも上る. 閲覧なしにシェアされた率が高いトピックは
多くのニュース記事はあまりシェアされないが, まれにシェアされやすいニュース
が出現しそれを閲覧せずにシェアすることを好むユーザが数多くシェアすること
で, そのトピックのシェアのうち多くが閲覧なしのシェアになる. 例えば野球に関
するトピックではWBCの際の選手の発言に関するニュース記事であったり, アニ
メに関するトピックでは日本アニメの海外での評価に関するニュース記事などが
多く閲覧することなしでシェアされていた.

このようにトピックごとに閲覧・シェアの傾向が異なることが明らかになった.

シェアされやすいトピックは周りの人に伝えるというシェアの特性を反映して，ポ
ジティブな内容が多い．一方でシェアされにくいトピックはコンプレックスを刺激
する内容や，ネガティブな内容が多く，現実世界においてもあまり公の場では話題
にしにくい内容が多い．ニュース配信サービスにおいてこのような内容のニュー
ス記事ばかりが配信されてしまうと，人々はサービスから不快感を抱いてしまう
恐れがある．このように閲覧されやすいニュース記事を配信するだけでは不十分
であり，シェアのされやすさも考慮して配信するニュースを選ぶことの重要性が
示唆された．

6.3 ユーザの閲覧とシェアに対する傾向の違い
本節ではユーザが最も閲覧したトピックと最もシェアしたトピックを比較し,ユー

ザの閲覧とシェアがどのように異なるかを分析する. ユーザが最も閲覧したトピッ
クとシェアしたトピックが異なるユーザは 4,112人で全体の 32.2%になる.

閲覧したトピックとシェアしたトピックの異なり方を調べる. 最も閲覧したト
ピックが tview, 最もシェアしたトピックが tshareだったユーザ数をN(tview, tshare)

と表すこととする. ここでその組み合わせが最も閲覧したトピックと最もシェアし
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たトピックが等しいユーザに比べてどの程度多いのかを以下の指標で評価する.

R(tview, tshare) =
N(tview, tshare)

N(tview, tview)

このRは最も閲覧したトピックと最もシェアしたトピックが一致しているユー
ザの数と，最も閲覧したトピックと最もシェアしたトピックが一致しない数の比
であり，そのトピックを閲覧したユーザのうち，そのトピックをシェアしなかった
ユーザがどの程度いるのかを表している．最も閲覧したトピックと最もシェアし
たトピックが一致するユーザが少ないと大きく出やすくなるため,100人以上いる
トピックにおいて評価を行った.

表 6.8: 閲覧したトピックとシェアしたトピックとの異なり方

tview tshare R(tview, tshare)

恋愛コラムに関するトピック ライフハックに関するトピック 0.856

写真に関するトピック ライフハックに関するトピック 0.291

恋愛コラムに関するトピック 健康に関するトピック 0.273

恋愛コラムに関するトピック iPhoneアプリに関するトピック 0.223

アニメに関するトピック ライフハックに関するトピック 0.189

表 6.8にRが高い 5つの組み合わせを示す. いずれの組み合わせも最も閲覧した
トピックと最もシェアしたトピックの関連性は低いと考えられる. 中でも恋愛コラ
ムについては，そのトピックに関するニュース記事を読んでいて，恋愛コラムを
シェアするユーザより，それ以外のトピックをシェアするユーザのほうが多いこ
とがわかる．
このようにニュース記事の閲覧とシェアの間には差異があるケースがある程度

存在することが明らかとなった. 閲覧が情報欲求や娯楽目的によるものであるとす
ればシェアの場合は社会的ステータスや人間関係がそれらに加わる．恋愛コラム
のトピックに関するニュース記事をシェアすることは社会的ステータスや人間関
係を毀損すると人々が考えている可能性が高いといえる．

6.4 ネットワーク分析
本節では閲覧，シェアの共起性から構築したネットワークをクラスタ分析する

ことによって，閲覧とシェアが持っている特性とその違いを分析する．6.2節, 6.3
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節ではニュース記事のトピックから閲覧とシェアについて分析を行い，閲覧され
やすいニュース記事とシェアされやすいニュース記事に差があることを明らかに
した．ネットワーク分析はグラフ理論を背景にした手法であり，データをノード
とそれらの関係性を表すエッジから表現することでデータ全体の構造を分析する．
本節では閲覧，シェアそれぞれの行動をネットワークにより表現し，ユーザの行
動が閲覧，シェアでどのように異なり，どのように変化しているのかを述べる．
推薦システムにおいて行動の共起性は重要である．協調フィルタリングは共起

性を元に構築された手法であり，内容ベースにおいても共起性をアイテムの特徴
量で表現している手法である．閲覧とシェアにおける行動の共起がの特性とその
違いを分析することは，ニュース推薦システムにシェアのされやすさを導入する
上で重要であるといえる．

6.4.1 閲覧行動ネットワーク
まず閲覧行動によるユーザネットワークの構築とその分析について述べる．ノー

ドを各ユーザ，エッジをユーザ同士で同じニュースを閲覧した回数で表す．このよ
うなネットワークは共起ネットワークと呼ばれ，主に推薦システムなどで利用さ
れている．ここで 1件でも共起行動が発生した場合にエッジを生成するとグラフ
が大規模かつ複雑になるのでエッジを一定の条件で間引く．一般にしきい値を設
定し一定以上の重みのエッジのみを残す方法が取られるが，本研究のようにユー
ザ間の行動量の差が大きい場合には行動の数が少ないユーザの作るエッジがなく
なってしまう．
本研究では k-Nearest Neibour Graph(kNN Graph)を用いて共起ネットワーク

を構築する [Cao 15]．kNNグラフとは各ノードが少なくとも重みが大きい k個の
エッジを持つように作られたグラフである．これによって行動が少ないユーザも
一定のエッジを持ち，行動の多いユーザのエッジを間引くことができる．
今回は kの値を 7としてグラフを構築し，12,764個のノード, 88,931個のエッ

ジからなる 1つのネットワークが得られた．本研究で用いたデータのユーザ数は
12,768人のため 4人のユーザについては, 閲覧行動において他のユーザとの共起が
一切発生しなかったこととなる．1ノードの平均次数 (平均エッジ数, もしくは隣
接ノード数)は 13.9となる．これは各ノードが最低 7つのエッジを持つようにして
いるため，それ以上のエッジを持つノードが存在するためである．次数が 7のノー
ドは 9,356個ある．これは全体の 72.3%，次数が 8のノードは 1,355であり，7の
ノードと合わせると 84.0%にも登る．残りの 16%のノードが平均次数を大きく押
し上げている．
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次に共起ネットワークのクラスタリングを行う．クラスタリングには louvian

method[Blondel 08]を用いる．louvian methodはネットワークにおけるmodularity

という手法を最適化するようにクラスタリングを行う手法であり，高速で，特に人
間同士の関係性を表現するために優れた手法として知られている [Fortunato 10]．
本研究はユーザ間における興味関心の類似性をネットワークとして分析するもの
であるため適当な手法である．
閲覧行動ネットワーク louvian methodによるクラスタリングを適用した結果

ネットワークは 8つのクラスタに分割された．louvian methodは k-meansなどの
代表的なクラスタリング手法と違い，パラメータを設定したり調整する必要がな
い．これらのクラスタの特徴を把握するためにクラスタを文書，ユーザに閲覧さ
れたニュースを語，クラスタ内でそのニュースを閲覧したユーザ数を語の出現頻
度として TF-IDF分析を行い，そのクラスタ内での特徴的なニュースから各クラ
スタの概要を判断する．各クラスタのユーザ数と概要を表 6.9に示す．

表 6.9: 閲覧ネットワークのクラスタ

クラスタの概要 ユーザ数
(a) Webデザイン 1,507

(b) 労働問題 1,784

(c) iPhoneの機能やデザイン 2,705

(d) 面白い画像などを中心としたコラム 1,349

(e) 科学・健康などの話題を中心としたコラム 1,490

(f) 政治 1,271

(g) Webサービス 1,482

(h) 仕事術 997

(i) スポーツ 179

各クラスタの概要は TF-IDF値の高いニュース記事のタイトルから得た著者の
主観によるものである．(f)や (i)については明らかにそれとわかるように関連す
るニュース記事ばかりであったが，特に (a),(g)や (b)と (h)などは瞬時に 2つのク
ラスタの区別をつけることが困難なほど傾向は類似していた．
次に各クラスタ間の関係を見るために,各ニュース記事を次元とし,TF-IDF値を

値としたベクトルを各クラスタの特徴ベクトルとして,クラスタ間のコサイン類似
度を測る．コサイン類似度が高いクラスタの組み合わせ 10個を表 6.10に示す．ク
ラスタ間のコサイン類似度が高いことはそのクラスタ間で閲覧されたニュース記
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表 6.10: 閲覧ネットワークのクラスタ間類似度

クラスタの組み合わせ コサイン類似度
(a), (g) 0.68

(b), (h) 0.65

(a), (c) 0.62

(b), (g) 0.59

(c), (g) 0.56

(a), (b) 0.50

(a), (h) 0.49

(d), (g) 0.48

(e), (h) 0.47

(b), (e) 0.43

事の内容が類似しているといえる．(a), (c), (g)や (b), (h)は高く類似しており，ま
たこの 2つのまとまりの間も比較的高く類似していると言える．しかしTF-IDF値
の高いニュース記事上位 30件を比較した場合一致したニュース記事は, (a), (c)間
では 6件, (a), (g)間では 10件, (c), (g)間では 4件，(b), (h)間では 3件と特徴が著
しく類似しているわけではないことがいえる．同様に読みもの系である (d)と (e)

については類似度 0.39であり強く類似してはいない．(d)はより (a), (c), (g)側に,

(e)はより (b), (h)側に類似しておりユーザ層の違いが現れている．(f), (i)は他の
クラスタとは大きく異なっており，(f)は (b)と 0.39, (e)と 0.22となっているほか
はすべて 0.2未満, (i)はすべてのクラスタと 0.2未満であった．

6.4.2 シェア行動ネットワーク
閲覧行動と同様にシェア行動についても k=7の kNN Graphを構築しノード数

12,767, エッジ数 88,877のグラフを得た．全ユーザ中 1人のユーザは他のユーザと
の共起行動が一切発生しなかった．1ノードの平均次数は 13.9で閲覧行動ネット
ワークと大きな違いはない．次数が 7のノードは 8,223ノードで全体の 64.4%にあ
たる．これは閲覧行動ネットワークに比べて 10%程度低い．次数が 8のノードは
1,893ノードで全体の 79.2%であり閲覧行動ネットワークとくらべて 5%ほど低い
が，次数分布がより高い方に偏っていることがわかる．
閲覧行動ネットワークと同様にクラスタリングも行った．得られたクラスタの
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ユーザ数と概要を表 6.11に, 各クラスタ間のコサイン類似度を表 6.12に示す．

表 6.11: シェアネットワークのクラスタ

クラスタの概要 ユーザ数
(A) iPhoneやアプリ 1,834

(B) 仕事術 2,132

(C) アプリ開発, ガジェット 1,566

(D) 政治 1,182

(E) 健康 1,864

(F) Webデザイン 1,324

(G) 仕事術 1,541

(H) スポーツ 170

(I) アート 1,154

(f)と (D), (j)と (H), (i)と (B)などなど閲覧ネットワークと対応したクラスタが
現れたが，既に述べたように閲覧されるニュース記事とシェアされるニュース記
事の傾向は違うため，対応するクラスタにおいて現れるニュース記事にも違いが
あった．閲覧ネットワークとシェアネットワークの比較については後ほどより詳
しく検討する．
またクラスタ間類似度については全体として閲覧ネットワークに比べて低くなっ

ており，クラスタ間でシェアのされ方の異なり方がより強くなっているといえる．
これは閲覧されやすいニュース記事は興味関心が異なっても共通のニュース記事
が一定数現れるのに対して，シェアされやすいニュース記事は興味関心によって
異なりが大きいことを示しているといえる．
また読み物系についてはその他のクラスタの類似度が閲覧ネットワークでは高

かったのに対して，シェアネットワークではビジネス系とWeb系の結びつきのほ
うが強くなっている．(D)の政治,(H)のスポーツについては更に他のクラスタから
の異なりが強くなっており，(D)は (B)との類似度が最大で 0.25であり，その他の
クラスタとは 0.2未満，(H)はすべてのクラスタとの類似度が 0.1未満であった．

6.4.3 2つのネットワークの比較
ここまで閲覧ネットワークとシェアネットワークそれぞれの分析を行い，それ

ぞれの特質が異なることを示した．本節ではより詳細に 2つのネットワークの比
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表 6.12: シェアネットワークのクラスタ間類似度

クラスタの組み合わせ コサイン類似度
(B), (G) 0.55

(A), (C) 0.46

(A), (B) 0.40

(B), (F) 0.36

(C), (F) 0.32

(C), (G) 0.29

(A), (F) 0.28

(F), (G) 0.26

(B), (C) 0.25

(A), (G) 0.25

較を行い，閲覧とシェアの間の関係について論じる．
まずはそれぞれのネットワークのクラスタ内ユーザがどのように変化している

かを調べるために，ネットワーク間でユーザがどのクラスタからどのクラスタに
遷移しているかをみる．まずは閲覧ネットワークからシェアネットワークへの遷
移について，閲覧ネットワークの各クラスタから最も遷移率の高いシェアネット
ワークのクラスタとその遷移率を表 6.13に示す．
ここで遷移率は 遷移先クラスタと遷移元クラスタに共通するユーザ数

遷移元クラスタのユーザ数 で求めることとする．Jac-

card係数のような集合間の類似度指標を使用しないのは，閲覧における興味関心
のクラスタからシェアの興味関心クラスタにどれだけ変化しているかを割合とし
て知りたいという動機からである．また閲覧からシェアという方向で評価してい
るのは，閲覧のみで構築するニュース推薦システムにシェアを導入したときの影
響について論じるためである．
最も高い遷移先は重複しておらず閲覧とシェア間で対応するクラスタが構成さ

れていることがわかる．
全体で最も遷移率が高い組み合わせは (e),(E)間であり全体の 3/4が遷移して

いる他，(f)も約 7割が (D)遷移に遷移している．(e), (E)は科学や健康に関する
ニュース記事への行動が多いクラスタであり，(f), (D)も政治に関するニュース記
事への行動が多いクラスタであり，これらのクラスタに所属するユーザの行動は
閲覧とシェアでは比較的一貫しているといえる．しかし閲覧されやすいニュース記
事とシェアされやすいニュース記事はそれぞれのクラスタで大きく異なっている．
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表 6.13: 閲覧ネットワークからシェアネットワークへのクラスタ間遷移

閲覧クラスタ 遷移先シェアクラスタ 遷移率
(a) (F) 0.49

(b) (B) 0.52

(c) (C) 0.39

(d) (I) 0.51

(e) (E) 0.76

(f) (D) 0.71

(g) (A) 0.36

(h) (G) 0.57

(i) (H) 0.63

(c), (g)は最も高い遷移先の遷移率が 0.4を下回り閲覧クラスタの中では低い水
準になっている．(c)は iPhoneに関するクラスタであり，(g)はウェブサービスに
関するクラスタでる．この 2つの関係は表 6.10で示した記事のコサイン類似度に
おいても全体で 5番目と高い値になっており，行動が類似しているクラスタであ
るといえる．(C)はガジェットやアプリ開発, (A)は iPhoneやアプリに関するクラ
スタであり，(c)と (C), (g)と (A)は互いに類似しているといえる．
(c)の 2番目に遷移率が高いクラスタの (A)は (g)の 1番遷移率が高いクラスタ

であるが，(c)の 1番遷移率が高いクラスタである (C)に対して (g)からは 0.03の
遷移率しかない．これから (g)のユーザはガジェットやアプリ開発への関心は薄い
ことが読み取れる．同様に (g)が 2番目に遷移した (B)に 1番遷移した (b)から (A)

への遷移率も 0.03のであった．(B)は仕事術などに関するクラスタであり，(c)は
ギークな人々が多く，(g)はビジネス志向のユーザが多いと言えそうである．この
ようにシェアと組み合わせることによってユーザの興味関心はより深く読み取る
ことができるようになる．
その他に遷移率が高い組み合わせとしては (d)から (E)が 0.21で遷移している．

(d)は面白画像に関するニュース記事を多く閲覧しているユーザのクラスタで，最
も遷移している先は (I)のアートに関するニュース記事を多くシェアしているユー
ザのクラスタである．(E)は先に述べた通り科学に関するニュースを多くシェアし
ているユーザのクラスタであり，(e)の科学，健康コラムに関するニュースを多く
閲覧しているユーザのクラスタから多くのユーザが遷移している．(d)と (e)の 2

つの閲覧傾向の類似性は表 6.10にあるように高くない．このように閲覧の情報で
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は関係性が高くないクラスタであっても，シェアへの遷移を考慮すると関係性が
確認できる．
このように本節では閲覧とシェアにおけるクラスタリングの関係性を分析した．

その結果閲覧における興味関心の傾向がシェアにおける興味関心に必ずしも反映
されるわけではないこと，閲覧とシェアを組み合わせることで，ユーザの興味関
心をより深く読み取ることができることが明らかになった．

6.5 本章のまとめ
本章ではニュース推薦システムにシェアを導入することの必要性や意義について

論じることを目的に，ニュース記事の閲覧とシェアの違いについての分析を行った．
まず基本的な分析として，よく閲覧されたニュース記事，よくシェアされたニュー

ス記事，よく閲覧することなしにシェアされたニュース記事がどのようなもので
あったを示し，それぞれの傾向が大きく異なっていることを示した．
次にニュース記事の内容による違いを分析するためにトピックモデルを使った

分析を行った．ニュース記事のトピックごとにシェアされる率が違うことを示し，
どのようなトピックのニュース記事がシェアされやすく，どのようなトピックの
ニュース記事がシェアされにくいのかを示した．
そしてユーザごとに最も閲覧したトピックと最もシェアしたトピックの異なり

方を分析し，定性的な評価からシェアでは周りの人にどう見られるかをユーザが
考慮している様子を確認できた．
そしてネットワーク分析により，閲覧とシェアでネットワークの特性が異なる

こと，そしてクラスタの遷移から閲覧時のクラスタとシェア時のクラスタの関係
が一致しないことを示し，閲覧とシェアの両方からユーザの興味関心をより深く
理解できることを示した．
このようにユーザの閲覧行動とシェア行動は異なり，ニュース記事をシェアす

るという行動には周りからどう見られたいかという点が確認できた．過去の研究
において指摘されていたシェアの動機を，ユーザ行動履歴から確認することがで
きたといえる．
閲覧のされやすさに対してシェアされにくいニュース記事は低俗なニュース記

事や，閲覧を誘発するニュース記事や，コンプレックスを刺激する内容のニュース
記事が多い．これらのニュース記事は閲覧されやすい一方で, 閲覧したユーザを不
快にさせてしまうことがある. 閲覧されやすいニュース記事ばかりを推薦してしま
うと，低俗なニュース記事や，閲覧を誘発するニュース記事や，コンプレックス
を刺激する内容のニュース記事が推薦されやすくなり, ユーザを不快にするニュー
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ス記事が推薦されやすくなってしまうことが考えられる．閲覧されやすくシェア
されにくいニュース記事は強い興味を引くものの，一方でユーザに不快な思いを
させるニュース記事であるともいえる．このようなニュース記事ばかりを推薦す
るニュース推薦システムでは，ニュース配信サービスを利用するユーザに不快な
思いをさせてしまい，長期的な継続率を低下させてしまう恐れがある．
このことから閲覧されやすさだけでなく，シェアされやすさもニュース推薦シス

テムでニュース記事を推薦する際に考慮されるべきであると考える．周りの人に
シェアしたいニュース記事がこれまでより多く推薦されるようになることは，ユー
ザにとって利益があることであり，長期的な継続率にも有効に働くことが期待さ
れる．このように本章においてはシェアのされやすさをニュース推薦システムに
導入する必要性と意義を確認することができた．
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第7章 SNSへのシェアを組み込んだ
ニュース推薦システム

本章ではシェアのされやすさを考慮してニュース推薦システムを構築する方法
について検討する. 本研究では閲覧されやすいが，ユーザを不快にさせてしまう
ニュース記事ばかりが推薦されやすくなってしまうというニュース推薦システム
の課題に対して，ユーザを不快にさせるニュース記事はシェアされにくいのでは
ないかという考えのもとで，シェアされやすいニュース記事を推薦できるように
することを提案している．閲覧しやすいニュース記事を推薦することは短期的に
はニュース配信サービスの閲覧数を向上させることが期待できるが，ユーザを付
加にするニュース記事が推薦されてしまうことによって，長期的な継続率が低下
してしまうのではないかと考えている．
前章ではユーザが SNSにニュース記事をシェアする行動について，ニュース記

事を閲覧する行動との比較によって分析を行った．その結果閲覧されやすいニュー
ス記事とシェアされやすいニュース記事の特性が異なること，そして閲覧されや
すくシェアされにくいニュース記事は，比較的低俗なものが多いことを確認した．
つまりシェアされやすいニュース記事を推薦できるようになることで，ユーザが
不快にさせるニュース記事が推薦されにくくなり，長期的な継続率を高めること
が期待できる．
本章ではシェアされやすいニュース記事を推薦するために，ユーザが閲覧した

ニュース記事だけではなく, シェアしたニュース記事を入力データ及び評価データ
として用いてニュース推薦システムを構築する方法について検討を行う．前章では
閲覧とシェアそれぞれの行動特性の違いについて論じたが，そこではユーザにお
ける閲覧とシェアの行動特性は一致していないことが多く，閲覧からシェア，シェ
アから閲覧を予測することは困難であることが示唆された．ニュース配信サービ
スのユーザ行動から入力データと評価データにニュース記事の閲覧とシェアを用
いてニュース推薦システムを構築し，その効果と課題について論じる．
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7.1 本章における新規性と貢献
本章ではニュース推薦システムの入力データと評価データにニュース記事の閲

覧とシェアを用いて，閲覧とシェアの特性の違いがニュース推薦システムに与え
る影響を明らかにする. 本研究の目的はニュース記事のシェアされやすさをニュー
ス推薦システムに導入することである. シェアされやすいニュース記事を推薦でき
るようにするには, 入力データとしてユーザのシェア行動用いて,シェア行動を再
現できるように推薦システムを構築する必要がある. ニュース推薦システムでは入
力データとしてニュース記事の閲覧が主に用いられている．シェアを用いる研究
も一部存在するが，閲覧データの代替としての利用であり，閲覧とシェアの違い
を論じた研究は存在しない．
本研究では 6章において，閲覧とシェアにおけるユーザ行動は異なることを示

した．本章ではこの違いがニュース推薦システムに与える影響を明らかにするた
めに，閲覧とシェアそれぞれで構築したニュース推薦システムと，双方のデータ
で構築した推薦システムを元に，閲覧とシェアそれぞれの予測精度を比較し，シェ
アをニュース推薦システムに取り込むことによる効果について論じる．
本章の実験はニュース推薦システムにおける入力データと評価データの影響を

明らかにするものであり，ニュース推薦システムのアルゴリズム自体の提案は行
わず，ニュース推薦システムのアルゴリズムには既存の手法を用いる．

7.2 関連研究
本節では関連研究として,ソーシャルメディアを推薦システムに活用する試みに

ついて紹介する.

ソーシャルメディアが急速に普及したことを背景に, ソーシャルメディアの情報
を推薦システムに活用しようという試みは数多く行われている [Bu 10, Qian 14,

Rathod 15]. ソーシャルメディアによって人々がコンテンツに対して言及したり，
タグ付けを行ったりすることによって，これまで獲得できなかった種類のデータ
が獲得できるようになり，コールドスタート対策や，スーパース対策，コンテン
ツ情報の抽出を中心に用いられている．
ニュース推薦システムの研究ではTwitterのデータを用いたものが提案されてい

る. ニュース配信サービスのデータが得られにくいのに対して，Twitterのデータ
は比較的入手しやすいことから，ニュース配信サービスの閲覧データの代替とし
てTwitterのデータを用いている．JonnalageddaらはTwitterにおける直近のその
ニュース記事に関係する投稿の数からニュース記事の価値を推定し，個人の興味と
組み合わせることでハイブリッド型のシステムを提案している [Jonnalagedda 13]．
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PhelanらはTwitterにおけるユーザの投稿からユーザの興味を抽出し，ユーザの
プロファイル情報を構築している [Phelan 09]．JonnalageddaらはTwitterのデー
タを元に人気ランキングを構築しており，ニュース配信サービスにおける閲覧数の
代わりに，そのニュース記事に関連するツイート数を用いているといえる．Phelan

らはユーザの興味関心を構築するためにTwitterのデータを用いており，ユーザの
ニュース記事閲覧情報をTwitterの投稿によって代替していると言える．
このようにソーシャルメディアへの投稿を活用してニュース推薦システムを作

ろうという試みはあるが, それは閲覧データの代替としてであり, 閲覧データと比
較した時の有効性などは議論されていない.

本章ではニュース推薦システムに閲覧とシェアが与える影響について比較する
ことで, シェアを活用したニュース推薦システムを構築することを試みる.

7.3 MinHashを用いた協調フィルタリングによるニュー
ス推薦システム

本節では本章での実験に用いるニュース推薦システムについて述べる．本章で
はニュース記事の閲覧とニュース記事のシェアを, ニュース推薦システムとしてど
のように活用するかを検討することを目的としているため, 推薦システム自体は
すでに提案されている手法として，Dasらが提案しているGoogle Newsにおける
MinHashを用いた協調フィルタリングによるニュース推薦システムを用いて実験
を行う [Das 07].

本章で用いる協調フィルタリングはクラスタリングを用いた手法である. ニュー
ス記事の集合を S, ユーザの集合を U とし, あるユーザ ua ∈ U に対するニュース
記事 sk ∈ Sの評価値 rua,sk を以下のように表す.

rua,sk ∝
∑

ci:ua∈ci
w(ua, ci)

∑

uj :uj∈ci
I(uj, sk) (7.1)

ここで ciはクラスタを表し, ua ∈ ciはユーザ uaがクラスタ ciに属することを示
し, w(ua, ci)はユーザ uaがクラスタ ciに所属する度合いを表す. I(uj, sk)はユー
ザ ujがニュース記事 skを評価したかどうかを示し, 評価した場合は 1, そうでない
場合は 0の値をとる.

クラスタリングではユーザ同士が同じクラスタに所属する確率を, それぞれの
ユーザが評価したアイテム集合の重複率としてクラスタリングを行う. 2つの集合
の重複率を図る指標としては Jaccard係数が知られているが, 推薦システムに用い
る場合すべてのユーザ間において関連性を評価しなければならず, 計算コストの高
さが課題となる.
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そこでクラスタリングにMinHashを用いる. MinHashとは Locality Sensitive

Hashing(LSH)と呼ばれるハッシュを使った近傍探索の技術の一つであり, LSHの
考え方を用いて Jaccard係数を求める手法のことをMinHashと呼ぶ [Cohen 01].

LSHは IndykとMotwaniにより提案され [Indyk 98],様々な分野で応用されている
[Gionis 99, Cohen 01, Buhler 01]. MinHashは集合からランダムな要素を選ぶハッ
シュ関数において, 2つの集合から共通のハッシュ関数によって選ばれた要素が一致
する確率が, Jaccard係数と一致するという性質を元にしている. そこでMinHash

では k個のハッシュ関数を用意し, 共通のハッシュ関数で一致した要素が選ばれた
回数を kで割った値が Jaccard係数であるとする. ハッシュ値は事前に計算してお
くことができるため, Jaccard係数を毎回計算することと比較してスケーラブルに
計算することが可能となる.

DasらはMinHashをニュース推薦システムに用いる際に, あるハッシュ関数 h

を元に要素 vが選ばれた場合に, そのユーザ uはクラスタ ch,v に属するものとし,

ユーザ間の類似度w(u, ui)を所属した共通のクラスタの数を元に, 全ユーザで総和
が 1になるように正規化したものであるとした. これにより式 7.1で示された評価
値 rua,sk は,以下のように表すことができる.

rua,sk =
∑

ui∈U
w(ua, ui)I(ui, sk) (7.2)

本研究ではハッシュ関数にMurmurHash31を用い, シードの値を変えることに
より複数のハッシュ値を生成する. シードの数はDasらの実験にならい 100個と
した.

以降このニュース推薦システムを用いて,入力データに閲覧とシェアを用いて実
験を行うことにより, 閲覧とシェアの行動特性の違いがニュース推薦システムに与
える影響について分析を行う.

7.4 データセット
本節では本章で用いるデータセットについて述べる. まずデータセットの概要に

ついて述べたあと, 訓練データとテストデータの設計について述べる.

本章では前章と同様にグノシーにおけるユーザの行動履歴データを用いる. ここ
で協調フィルタリングによる推薦システムの検証に用いるために, コールドスター
ト問題を引き起こすデータについては事前に除去することとする. コールドスター
ト問題を引き起こすデータとしては, 一定数以上のユーザが閲覧,シェアを行って

1https://github.com/aappleby/smhasher
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いないニュース記事と, 一定回数以上の閲覧,シェアを行ってないユーザが該当す
る. そのため 2013年の一定期間の行動履歴データから, まず一定数以上の閲覧と
シェアが行われているニュース記事に関するデータを抽出し, その上で一定回数以
上の閲覧とシェアを行っているユーザを抽出し，その結果ニュース記事が 6,188件,

ユーザ数が 6,458人となった．
このように得られた行動履歴データを用いてニュース推薦システムとして検証を

行うために, 本章ではユーザの行動履歴データについて, 訓練データとテストデー
タに 8:2の比率で分割した. ユーザごとに,また行動の種類ごとに訓練データとテ
ストデータの比率が異ならないように, 分割の比率はユーザ単位で閲覧,シェアそ
れぞれを 8:2で分割した. またその際に閲覧とシェアでニュース記事の分割は一定
になるようにした. 例えばあるユーザが閲覧とシェアの両方を行ったニュース記事
に対して, 閲覧が訓練データ,シェアがテストデータに含まれるケースは発生しな
いようにし, 必ず両方のデータがどちらか一方のみに含まれるようにした. これは
データの分け方によって精度が変化することを防ぐためにである.

本研究では閲覧とシェアのニュース推薦システムにおける比較を行うために, 閲
覧データで構築したニュース推薦システムを用いてユーザがシェアするニュース
記事を予測することや, その逆にシェアデータで構築したニュース推薦システムを
用いてユーザが閲覧するニュース記事を予測する実験を行う. そのため例えばあ
るユーザ uaの行動履歴データにおいて, ニュース記事 skへの閲覧が訓練データに,

シェアがテストデータに分割された場合, 閲覧データで構築したニュース推薦シス
テムからユーザがシェアの予測を行う際に, すでに訓練データに含まれていること
から過剰に高い精度が出てしまうことが考えられる. それを避けるためにあるユー
ザ uaのニュース記事 skに対する行動履歴データは, 訓練データとテストデータへ
の振り分けがニュース記事単位で一貫している必要がある.

7.5 評価手法
本章で行う実験の評価手法には推薦システム研究においてよく用いられる評価

手法である Precision Recall Curveと F値を用いる. Precisionは推薦結果のうち
正解であった比率であり, Recallは正解データの中で推薦結果に含まれていた比率
のことを指し, この 2つの指標はトレードオフの関係であることが知られている.

Precision Recall Curveはその名の通り Precisionと Recallの関係を, Precisionを
縦軸に, Recallを横軸にとったグラフにプロットしたものであり, その曲線が高い
い位置にあるほうがよい結果であるとされている.

Precision Recall Curveを描くためには式 7.2で求められた評価値からしきい値
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以上のユーザとニュース記事の組み合わせを推薦結果として取り出し, Precision

と Recallを計算する. この推薦結果を決定するためのしきい値を変化させること
で, Precision Recall Curveを描く. 本章ではこのしきい値をDasらの研究に倣い
{10−x|x ∈ {0.1, 0.2, ..., 4.0}}として設定した [Das 07].

F値はPrecisionとRecallの調和平均によって求められる評価指標であり．検索
システムや推薦システムの総合的な評価を行う指標として広く用いられている．本
章の実験では Precision Recall Curveの中で最大の F値を評価値として用いる．

7.6 実験
7.6.1 閲覧とシェアの違いが推薦システムに与える影響
本項では閲覧とシェアの違いがニュース推薦システムに与える影響について実

験を行う. 訓練データにおける閲覧行動のみから構築したニュース推薦システム
と, シェア行動のみから構築したニュース推薦システムを用いて, テストデータの
閲覧行動とシェア行動それぞれの予測を行う.

この実験では閲覧とシェアの行動特性の違いがニュース推薦システムにどれだけ
影響するかを確認することを目的としている. 閲覧行動のみを用いたニュース推薦
システムが, シェア行動のみを用いたニュース推薦システムに対してどれだけシェ
アを予測できるのか, またその逆としてシェア行動のみを用いたニュース推薦シス
テムが, 閲覧行動のみを用いたニュース推薦システムに対してどれだけ閲覧を予測
できるのかを検証する. 前章では閲覧されるニュース記事とシェアされるニュース
記事の特性が大きく異ることを示した．これは閲覧行動に最適化することを目的
とした既存のニュース推薦システムが, ユーザがニュース記事をシェアすることを
考慮できていない可能性を示唆している. 本項では実際にどれほど行動の特性の
違いが精度に影響するのかを示す. 以降閲覧のみを用いたものを view only model,

シェアのみを用いたものを share only modelと呼ぶ.

評価については 7.5節でも述べたようにPrecision Recall Curveと F値によって
行う．view only model, share only modelそれぞれが一定のしきい値以上の評価値
を与えたニュース記事郡について，閲覧行動を正解データとした場合とシェア行動
を正解データとした場合において，PrecisionとRecallをそれぞれ求め，Precision

Recall Curveを描き最も F値が大きい点を求める．
図 7.1は view only modelと, share only modelによってユーザの閲覧するニュー

ス記事を予測した時の Precision Recall Curveである.

明らかに view only modelのほうが, share only modelを上回っている. 最大のF

値はview only modelが 0.076で,share only modelが 0.055であり, view only model
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図 7.1: view only modelと share only modelによる閲覧の予測

のほうが約 1.4倍高い結果となっている. つまりシェアの共起行動を用いたモデル
では，閲覧を予測することは難しい．
図 7.2は同様な 2つのニュース推薦システムによってユーザのシェアするする

ニュース記事を予測した時の Precision Recall Curveである. こちらも明らかに
share only modelのほうが, view only modelを上回っている. 最大のF値は閲覧行
動から構築した方が 0.023で,シェア行動から構築したほうが 0.042であり, 約 1.8

倍となっている. シェアから閲覧を予測できなかったことと同様に，閲覧の共起行
動を用いたモデルでは，シェアを予測することが難しい．
以上のように前章で見てきた 2つの行動の特性の違いを反映した形で, 一方の行

動のみから構築したニュース推薦システムではもう一方の行動を予測することが難
しいことが確認できた. つまりこれまでの閲覧行動のみを考慮した一般的なニュー
ス推薦システムである view only modelは, ユーザが他人にシェアしたいニュース
記事を十分に推薦結果に反映できていないと言える. 一方でTwitterなどのデータ
を用いて構築したニュース推薦システムでは，閲覧行動を予測することが難しい．

7.6.2 閲覧とシェアの双方を考慮した推薦システム
本項ではニュース推薦を構築するユーザ行動データとして閲覧とシェアの双方

を考慮する. 前項で閲覧行動だけではシェアを予測できず，シェア行動だけでは閲
覧を予測できないことを示した．本項の試みでは両方のデータを入力としてニュー
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図 7.2: view only modelと share only modelによるシェアの予測

ス推薦システムを構築することで，ユーザが閲覧したいニュース記事だけでなく,

シェアしたいニュース記事の両方を考慮したニュース推薦システムを構築するこ
とを試みる.

閲覧とシェアの双方を考慮するにあたって 2つの方法を検討する.

第一の方法は閲覧とシェアを区別せず，ニュース記事に対して何らかの行動を
行った否かを用いてニュース推薦システムを構築する方法である. これを action

modelとする.

第二の方法は閲覧とシェアを区別する方法である. これを distinguished action

modelとする．この方法ではニュース記事に対する閲覧と,ニュース記事に対する
シェアを違う行動として入力を行い, ニュース推薦システムが出力する推薦結果に
おいても,閲覧とシェアを区別する. これを式 7.2を拡張する形で表現すると以下
の様になる.

rua,sk,act ∝
∑

ci:ua∈ci
w(ua, ci)

∑

uj :uj∈ci
I(uj, sk, act) (7.3)

式 7.3において変数 actはニュース記事に対するユーザの行動を表し (view, share)

のいずれかの値を取るものとし, rua,sk,actはユーザ uaがニュース記事 skに対して
行動 actをどれだけ起こしやすいかの推定値であるとする. I(uj, sk, act)はユーザ
ujがニュース記事 skに対して行動 actを行っている場合に 1, そうでない場合に 0

を取るものとする.

action modelと distinguished action modelを比較する目的は，閲覧行動とシェ
ア行動の特性の違いがどれだけニュース推薦システムの評価に影響するのかを明
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図 7.3: distinguished action modelと action modelによる閲覧の予測

らかにするためである．本研究ではシェアされたニュース記事を推薦できるよう
にすることで，ニュース推薦システムの長期的な効用を高めることを目的として
いる．
評価は view only model, share only modelと同様にPrecision Recall Curveと F

値によって行う．action modelの評価方法は 2つの手法と全く同じく，一定のしき
い値以上の評価値を与えた記事郡と閲覧とシェアそれぞれの正解データと比較を行
う．一方 distinguished action modelは閲覧とシェアを区別して予測するため，一
定のしきい値以上の閲覧するという評価値を与えた記事郡を閲覧行動の正解デー
タと比較し，一定のしきい値以上でシェアするという評価値を与えた記事郡をシェ
ア行動の正解データと比較する．
まずニュース記事の閲覧に対する予測を行った結果について, 前項の view only

model, share only modelも合わせて比較を行った結果を図7.3に示す. distinguished

action model, action modelともに view only modelとほとんど同等の Precision

Recall Curveを描いている. distinguished action modelの最大の F値は 0.075,

action modelの最大のF値は 0.074であり, view only modelの 0.076とほとんど同
等の精度であると言える.

次にニュース記事のシェアに対する予測について,同様に前項のview only model,

share only modelも含めた4手法の比較結果を図7.4に示す. Precision Recall Curve

において action modelは view only modelよりも更に下に位置しており, シェアの
予測においては悪化していることがわかる. そして distinguished action modelは
share only modelは下回るものの, view only modelを大きく上回っている. 最大の
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図 7.4: distinguished action modelと action modelによるシェアの予測

F値においても action modelは 0.019と view only modelの 0.023をも下回ってい
る. distinguished action modelは 0.031であり, view only modelと比較すると精
度の改善が見られるが，share only modelの 0.042には大きく及ばない．
このようにシェアと閲覧の両方を用いてニュース推薦システムを構築すること

は，逆に精度の悪化を招くことが明らかになった．これは閲覧とシェアの性質の
違いがニュース推薦システムの精度に大きく影響することを示している．

7.7 シェアを組み込んだニュース推薦システムに向けて
本研究では閲覧されやすいが，ユーザを不快にさせてしまうニュース記事ばかり

が推薦されやすくなってしまうというニュース推薦システムの課題に対して，ユー
ザを不快にさせるニュース記事はシェアされにくいのではないかという考えのも
とで，シェアされやすいニュース記事を推薦できるようにすることを提案してい
る．6章において閲覧されるニュース記事とシェアされるニュース記事の特性を比
較し，閲覧とシェアそれぞれの共起行動の特性を分析することにより閲覧とシェ
アの違いを明らかにし, シェアされやすいニュースを推薦しやすくし，シェアされ
にくいニュースを推薦されづらくすることで，ユーザの満足度を高めることがで
きるのではないかと考えた．本章ではそれをニュース推薦システムに反映するた
めの方法を論じている．
まず閲覧とシェアそれぞれでニュース推薦システムを構築し，評価データに閲
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覧とシェアそれぞれを用いた場合のそれぞれのシステムの評価について比較した．
その結果閲覧からシェアを予測すること，シェアから閲覧を予測することは難し
いことが明らかになった．
次に閲覧とシェアの両方を用いてニュース推薦システムを構築することを試みた．

閲覧とシェアを区別して構築した distinguished action modelと，閲覧とシェアを
同一にして構築した action modelについて閲覧とシェアそれぞれにおける評価を比
較した．その結果,閲覧行動は action model, distinguished action model共に view

only modelと同程度に予測できるものの，シェア行動においてaction modelはview

only modelよりも評価が悪く，distinguished action modelは view only modelよ
りは良いものの，share only modelと比較すると悪いことが明らかとなった．
以上からシェアするニュース記事の予測には，閲覧するニュース記事との共起

行動を使うのは難しいといえる．share only modelでは同じニュース記事をシェア
したユーザが他にシェアしたニュース記事を推薦する．一方 distinguished action

modelでは share only modelが推薦するものに加えて，同じニュース記事を閲覧
したユーザがシェアしたニュース記事を推薦するようになる．この同じニュース
記事を閲覧したユーザがシェアしたニュース記事を推薦していることが，シェア
の予測精度を下げているといえる．
この結果はユーザがどのニュース記事を閲覧するかと，どのニュース記事をシェ

アするかの関係性は薄いことを示している．6章の分析においても指摘したとお
り，閲覧するニュース記事のクラスタとシェアするニュース記事のクラスタに一
貫性がみられなかった．閲覧したニュース記事からシェアするニュース記事を予
測するのは単純な方法では困難であるといえる．
機械学習の手法を用いることで，distinguished action modelの精度を高めるこ

とができる可能性はある．しかしニュース推薦システムの場合，新しいニュース
記事を推薦しなくてはならない．本研究で用いた単純な協調フィルタリングであ
れば新しいニュースを推薦することも可能だが，機械学習のモデルを適用する場
合，モデルの生成と検証のサイクルを非常に早いスピードで回さなくてはならず
現実的であるとはいえない．
このことから閲覧するニュース記事を予測するニュース推薦システムとは別に，

シェアするニュース記事を予測するニュース推薦システムを構築し，2つを組み合
わせて用いることが重要である．2つをどのように組み合わせるかはサービスが目
指す方向によって異なる. ここでは組み合わせる方法とその効果についていくつか
の可能性を提示する．
まずシェアされやすさが一定以下のニュース記事を推薦しないようにする方法

である．シェアを用いて構築したニュース推薦システムは，ユーザがそのニュー
ス記事をどれだけシェアするかを予測するシステムであるといえる．この評価値

91



が一定以下になるニュース記事を推薦の対象から外すことで，シェアされにくい
と予測したニュース記事を推薦しないようにする．この方法はシェアされにくい
ニュース記事はユーザを不快にするニュース記事であるという前提に基づいてい
る．閲覧されやすいがシェアされにくいニュース記事は低俗なニュース記事や，閲
覧を誘発するニュース記事，コンプレックスを刺激するニュース記事が多く含ま
れており, 閲覧したユーザを不快にすることがある. シェアされにくいニュース記
事を推薦しないことで, ユーザを不快にするニュース記事が推薦されにくくなる効
果を期待できる．しかし一方で短期的な閲覧数の大きな低下を招く可能性や，シェ
アされにくいがユーザにとって関心のあるニュース記事が推薦されにくくなるこ
とによるユーザ満足度の低下も起こりうる．
閲覧されやすさとシェアされやすさの評価値の重み付け和によって表現する方

法も考えられる．重み付けを調整することによってシェアされやすさと閲覧のさ
れやすさの双方を考慮してニュース記事を推薦することができるだけでなく，評
価値を対数変換することなどにより，推薦のされやすさをコントロールすること
もできる．またどのように重み付けするかをユーザの行動に合わせて最適化する
事もできる．このようにコントロールする変数は多いものの，調整によって様々
な目的に用いることができる方法である．
シンプルな方法としては閲覧されやすいニュース記事とシェアされやすいニュー

ス記事を一定の比率で交互に並べ替える方法が考えられる．コントロールするも
のは表示する段数のみであり，また閲覧されやすいニュース記事，シェアされや
すいニュース記事の両方を推薦することができるため，シンプルでコントロール
しやすい手法であるといえるが, それ以上の成果を求めることが難しいことが課題
である．
2つの行動の特性を両方反映するためには，より高度なアルゴリズムによるニュー

ス推薦システムを提案する必要があると考えられるが，高度なアルゴリズムはサー
ビスで利用することを考えた場合に，メンテナンス性や，結果の解釈性において
課題がある．本章で用いた協調フィルタリングはシンプルな手法でありメンテン
ス性や解釈性も高く，サービスで利用しやすい推薦システムのアルゴリズムであ
る．サービスの応用という観点から見れば 2つのニュース推薦システムを組み合
わせて用いることは十分に有効であるといえる．
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第8章 議論

本章では本研究の成果について整理した上で，本研究の貢献についてまとめる．
その上で本研究の成果の限界について論じ，今後の課題について議論する．

8.1 本研究の整理と貢献
本研究ではニュース配信サービスの事業的な側面から，ニュース推薦システム

の課題を示した．これまでニュース推薦システムでは事業的な側面はほとんど考
慮されていなかった．推薦システムはウェブサービスの事業と密接に結びついて
おり，適用するサービスの事業は考慮すべき点である．本研究は著者が推薦シス
テムを活用したニュース配信サービスの開発・運営を行なっており，サービスを成
長させた経験を持つことから, ニュース配信サービスの事業について十分に論じる
ことができる．ニュース配信サービスの事業としての側面から課題について論じ
たことは，本研究の貢献の 1つである．
そしてニュース配信サービスの事業は LTVを最大化することを目的としたモデ

ルであり，ニュース推薦システムはCV率を高めるように構築されていることに課
題があることを示した．ニュース推薦システムの研究は商品などで成果を上げた
推薦システムの仕組みをニュースに導入する形で行われていた．本研究はビジネ
スモデルの観点からECサイトがCV率を高めるモデルであるのに対して，ニュー
ス配信サービスが LTVを高めるモデルであるという違いが，ニュース推薦システ
ムの課題につながっているとした．これはニュースと商品というだけでなく，そ
の他様々な領域でも同様の議論ができると考えている．
ニュース推薦システムがサービスの長期的な継続率を損ねないことを目的に改

善を行うために，ニュース記事の閲覧行動に最適化することでユーザの不満を招
いてしまうケースを示し，それを改善する方法を提案した．推薦システムを構築
するためにはユーザ行動のデータセットが必要であるが，多くのデータセットに
はユーザが継続的にサービスを利用したかということは含まれておらず，またそ
の情報をシステムに反映させる仕組みを構築することは困難である．理想的には
ニュース配信サービスの価値を定義することで，改善の方法を示していくことが
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求められると考えられるがそれも非常に難しい．本研究では重要と考える 2つの
ケースを示し，その改善を試みた．このケースによってすべてが網羅できている
わけではないが，いずれも重要な問題であると考えている．
まず閲覧しやすいニュース記事に類似したニュース記事ばかりが推薦されてし

まうという課題に着目し，ニュース推薦システムに多様性を導入したときの影響
について実験を通して考察を行い，多様性の向上がニュース配信サービスのユー
ザ満足度の向上につながることを示した．推薦システムに多様性を導入すること
の意義についてはこれまで小規模なユーザへのアンケートを通して確認されてい
たが，実際のユーザ行動を通してその影響を明らかにした点が本研究における貢
献であるといえる．また 2つの推薦システムを比較する際に，ある程度の期間を
得てユーザ行動の差分が大きくなり提案した推薦システムの有効性が確認できた
ことから，推薦システムのサービス上における実験に置いては一定の期間を設け
て検証を行うことが重要であることを示したことも貢献であるといえる．
また閲覧しやすいがユーザを不快にさせてしまうニュース記事ばかりが推薦さ

れてしまうという課題に着目し，ニュース記事のシェアをニュース推薦システム
の入力データ及び評価データとして取り入れることを提案した．低俗なニュース
記事や,過度に閲覧を誘発するニュース記事,コンプレックスを刺激するニュース
記事は閲覧されやすいが, それを閲覧したユーザを不快にしてしまうことがある.

この提案はシェアされやすいニュース記事は周りの人々に見せやすいニュース記
事のため，低俗なニュース記事などはシェアされにくいのではないかという考え
に基づいている．そのためにまずニュース記事の閲覧とニュース記事のシェアで
は行動特性が大きく異なること，その異なり方はユーザごとに一致しないことを
明らかにし，推薦システムにおいて閲覧とシェアを分けて考えることの重要性を
示した．そして閲覧とシェアをニュース推薦システムに組み込みための方法につ
いて議論し，その有効性と課題について明らかにした．ニュースの閲覧とシェア
の特性の違いをユーザ行動履歴から論じる研究はこれまで行われておらず，また
その特性の違いがニュース推薦システムに与える影響についてもこれまで論じら
れていなかった．この 2点について明らかにしたことは本研究の貢献であるとい
える．
5章の研究においては 7章の研究に反して閲覧数でシステムの評価を行ったが，

これは実験を行った時期が異なるためである．当時サービス上でのシェア行動に
ついては十分なログを収集しておらず，効果を検証することはできなかった．しか
し閲覧行動に対して多様なニュース記事を提示するようになっていることは，シェ
ア行動に対しても有効に働いていると考える．
そして本研究の最も大きい貢献はこのように適用先のサービスとしての特性を

考慮して推薦システムを構築しようという試みを行い，その有効性を示した点で

94



あると言える．ニュース推薦システムに関する研究はニュースというデータの特
性を扱った研究であり，ニュース自体の特性については考慮されていなかった．
近年推薦システムのユーザ体験に関する研究は注目されているものの，推薦シ

ステムを適用する先のサービスの性質について考慮している研究は少ない．適用
する先のサービスを十分に分析し，その性質を取り入れることの重要性を示した
という点で本研究は重要な意味を持つと考えている．

8.2 本研究の限界と今後の課題
本節では本研究の限界と今後の課題について議論する．
本研究ではニュース配信サービスであるグノシーのデータを用いて分析，実験

を行っているため，本研究の成果はグノシーのサービスの特性に影響を受ける．本
研究が対象にした期間においてグノシーは個人に最適化されたニュース記事を配
信するサービスとして展開しており，ユーザは個人に最適化されたニュース記事
が配信されることを期待してサービスを利用しており，利用者のモチベーション
は一般のニュース配信サービスにおけるユーザとは異なると推測される．そのた
め本研究の成果は利用者が個人化されたニュース記事を期待している場合の有効
性については明らかになったといえるが，一般のニュース配信サービスにとって
有効であるかどうかについてはさらなる議論が必要であるといえる．
またグノシーは日本国内において普及しているサービスであり，本研究におい

て得られた知見が日本国外においても適用可能かについては明らかではない．ウェ
ブにおけるニュース利用の傾向はその国によって異なることが調査によって明ら
かになっており，特に日本のニュース消費の動向が先進国の中でも特異であるこ
とが指摘されており [Newman 16], どの知見が日本特有のもので,どの知見が世界
共通のものなのかという点についてはより議論が必要である.

また本研究では SNSへのシェアとして Twitter, Facebookを区別せずに扱って
いるが，これらの SNSはサービスによって利用の傾向が異なることが知られてお
り，本研究ではその傾向の違いを考慮できていない．近年では LINE1, Instagram2

等の様々な SNSが普及しており，それぞれのサービスで利用のされ方も異なる．
ニュース記事をシェアする上でユーザがどのように各種 SNSを利用しており，そ
の利用の違いがデータとしてどのように現れ，ニュース推薦システムにどのよう
に影響するのかは今後の研究課題であると言える．
また本研究ではシェアのされやすさを導入したが．近年話題になっているフェイ

1https://line.me/
2https://www.instagram.com/
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クニュース問題はより強調されてしまう可能性がある．フェイクニュースとは事
実ではない事柄について，あたかも事実であるかのように書かれたニュース記事
のことである．フェイクニュースは近年 SNS上で大きく拡散しており，アメリカ
大統領選挙においてトランプ大統領の勝利にも影響したと言われている [小林 16]．
フェイクニュースはその内容が嘘であることを除いて品質の高いニュース記事で
あり，釣り記事などの問題と混同されることが多いが，本質的には異なる性質を
持った問題である．本研究ではシェアのされやすさをニュース推薦システムに導
入することによって，釣り記事や，低俗なニュース記事，コンプレックスを刺激
するニュース記事などの閲覧されやすいがシェアされにくいニュース記事ばかり
が推薦されないようにした．しかしフェイクニュースは，シェアされやすいニュー
ス記事であり，本研究の手法ではより推薦されやすくなってしまう可能性がある．
フェイクニュースの問題は現在大きな注目を集めているが，この問題はニュース
推薦システムにおいても重要な課題になるといえる．
このように他にも考慮する点は様々にあるが，今後より良いニュース推薦シス

テムのためにはニュース配信サービスの特性を考慮した新たな評価関数を提案す
る必要があるといえる．推薦システム研究においては評価関数が重要であり，現
状のニュース推薦システムでは閲覧行動の再現率を上げることが評価の基準となっ
ている．しかし本研究で指摘したとおり，ニュース推薦システムにおいて閲覧行
動にのみ最適化することはよいとはいえない．本研究で述べた観点や，その他に
も考慮すべき様々な点が評価できる新たなニュース推薦システムに対する評価関
数が必要になる．
そのためにはニュースにおけるユーザ行動データを容易に扱えるようにできる

ことが重要になる．過去のメディア研究における実証研究はユーザへのアンケート
を用いて仮説を評価するという形で行われており，ユーザ行動の持つ意味や，ユー
ザ行動の評価方法に関する議論は進んでいない．ウェブにおける特性の一つとし
て様々なユーザの行動に関する様々なデータが大規模に取得できるという点があ
る．ニュースに対する滞在時間，スクロール量，ニュース記事から別のニュース
記事へのリンク遷移などがその一例である．今後ウェブにおける大規模で詳細な
データを用いてメディアにおける実証研究が行われ，その過程でメディアとして
の良さを評価する評価関数が生まれることが期待される．
そのためにはニュースに関するデータがよりオープンになることが必要である

と考えている．自然言語処理研究などに適用される目的でニュース配信サービス
がデータを公開している例はあるが，それに付随するユーザ行動については公開
されているデータはない．ニュース推薦システムの研究は研究室内などの小規模
な実験環境で行われているか，実際にニュース配信サービスを運営している企業
の内部データを用いて行われている．ニュース配信サービスのユーザ行動データ
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公開に関してはユーザの個人情報保護の観点だけではなく，ニュース配信サービ
ス側の権利問題などもあり容易に行うことは難しいが，公開されることでニュー
ス推薦システムだけでなく，メディア研究においても重要な価値を残すものとな
ると考えられる．
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第9章 結論

本研究ではニュース配信サービスのビジネス上の目的に合わせてニュース推薦
システムの改善を行った．
ニュース配信サービスにおいて短期的にはユーザの閲覧数を，長期的にはユー

ザの継続率を高めることが重要である．しかしニュース推薦システムは短期的な
ユーザの閲覧数の増加を高めるための仕組みであり，その結果，長期的な継続率を
損ねてしまう場合もある．本研究ではニュース推薦システムが短期的な閲覧に最
適化することによって長期的な継続率に悪影響を及ぼすケースとして，閲覧され
やすいニュース記事に類似したニュース記事ばかりが推薦されてしまうこと，閲
覧されやすいがユーザを不快にさせるニュース記事ばかりが推薦されてしまうこ
との 2点を挙げ，この 2点をニュース推薦システムにおいて改善する方法を提案
した．
閲覧されやすいニュース記事に類似したニュースばかりが推薦されてしまうこ

とに対しては多様性を高める仕組みをニュース推薦システムに導入することを提
案し，閲覧されやすいがユーザを不快にさせるニュース記事ばかりが推薦されて
しまうことに対しては，ニュース記事を推薦する上でシェアのされやすさを考慮
することを提案した．
5章においては多様性を高める仕組みをニュース推薦システムに導入し，ニュー

ス配信サービス上の実験において有効性の検証を行った多様性を考慮しないニュー
ス推薦システムと,多様性を高める仕組みを導入したニュース推薦システムのユー
ザ行動を比較することで，一人あたりのニュース記事の閲覧数，サービス利用の
継続率の増加などによって，多様性を高めることがニュース推薦システムを改善
することを確認した
6章ではニュース記事に対するシェアのされやすさをニュース推薦システムに導

入するために，閲覧行動とシェア行動の比較を行った．比較によってニュース記事
の閲覧とシェアが異なる特性を持ち，閲覧されやすいがシェアされにくいニュー
ス記事には低俗なニュース記事や，閲覧を誘発するニュース記事，コンプレック
スを刺激するニュース記事が多いことを示した．そして閲覧行動とシェア行動の
共起の特性が大きく異ることを示し，ニュース推薦システムにニュース記事に対
するシェアのされやすさを取り入れることの必要性を示した．
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次に 7章において，入力データと評価データにニュース記事の閲覧とシェアを
用いてニュース推薦システムの構築を行い，シェアのされやすさをニュース推薦
システムに取り入れる方法について検討し，ニュース記事の閲覧とシェアの特性
の違いがニュース推薦システムに与える影響とその課題を明らかにした．
以上 6章と 7章の試みを通じて，シェアのされやすさをニュース推薦システムに

導入することを提案し,その方法と効果,課題について論じた．
以上を通じ，ニュース配信サービスのビジネス上の目的に合わせてニュース推

薦システムの改善を行った．ニュース推薦システムの研究の多くは閲覧行動の再
現率を高めることを評価にしているが，閲覧に最適化することで長期的なサービ
スの継続率を損ねてしまう場合がある．そこでニュース推薦システムが長期的に
ユーザの不満を招いてしまうケースを示し，それを解決する方法として推薦リス
トの多様性を高める仕組みをニュース推薦システムに導入することと，ニュース
記事に対する閲覧のされやすさだけではなく, ニュース記事に対するシェアのされ
やすさを用いてニュース推薦システムを構築する方法を提案した．そして多様性
を高める仕組みを導入することによってサービスの利用率や継続率を高めること
ができることを示し, ニュース記事の閲覧行動とシェア行動の違いを明らかにし，
シェア行動をニュース推薦システムの構築に導入するための方法と課題について
論じることで, シェアされやすさをニュース推薦システムに導入することの効果と
課題について明らかにした. 本研究は今後のニュース配信サービスにおけるニュー
ス推薦システムの商用利用を促進するものになると考えている．
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