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パーソナルオンラインニュース配信システムの実証実験 
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あらまし  視聴履歴に基づきユーザの嗜好に適応したニュース記事の推薦を行う，オンラインニュース配信サー
ビスについて検討している．これまでに，嗜好クラスタ生成に視聴履歴と非視聴履歴の両方を使用する手法を提案

し，あらかじめ用意した記事を固定的に用いたシミュレーション実験により，提案手法が視聴履歴のみを用いる従

来手法よりも推薦精度が向上していることを示した．本稿では，さらに評価の信頼性を高めるため，30人程度の被
験者を対象として実際の多様な記事を用いて行った実証実験と，その結果について述べる．実験では試作システム

を用いて，ユーザの視聴履歴がそれ以降の提示記事に実際に反映される環境で視聴履歴を取得し，その履歴を用い

た各手法の推薦記事のどちらがユーザの嗜好に合致するかを，正確性・多様性・再現性・整列性の点から比較評価

した．実験の結果，視聴履歴のみを用いる従来手法よりも提案手法がユーザの嗜好に合うことを確認した．また，

特に多様性において評価が高いことを示した． 
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Abstract  We are studying on developing an online news delivery service that recommends suitable news articles to 
individual users by inferring a user preference from user access logs. So far we have proposed a method that uses both user 
access logs and non-viewed logs to generate preference clusters and the result of a simulation experiment conducted using 
fixed prepared articles indicated that the proposed method gives higher accuracy of recommendation than the conventional 
method that used only user access logs. This paper describes a practical experiment, participated by about 30 testers, we 
carried out using real various articles, with the aim of improving the reliability of the evaluation. In the experiment we used the 
prototype system in which recommended articles actually change according to user access logs. The system inferred articles to 
be recommended using both proposed and conventional methods and then the testers compared between the two outputs from 
the viewpoints of accuracy, diversity, reproducibility, and orderliness. As a result of the experiment, we confirmed the proposed 
method is better suited to user preferences than the conventional method, especially from the viewpoint of diversity. 
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1. はじめに  
昨今，ユーザの興味や関心などの嗜好情報に応じて

情報を提供するサービスが増えている．例えば，Google
ニュース [1]においては，興味のあるキーワードをカス
タムセクションとして追加が可能である．また My 
Yahoo![2]においてはキーワードやカテゴリをもとに
してカスタマイズが可能である．これら以外にもあら

かじめユーザの好みを指定することで嗜好に合った情

報を表示するサービスは多く存在し，ユーザが自分の

嗜好にあった情報を簡単，確実に視聴したいという要

望は確実に存在する．しかし，常に最新のユーザの嗜

好に合わせておくためには，ユーザの好みの設定を頻

繁に更新する必要があり，それはユーザにとって非常

に煩わしく手間の掛かる作業となる．  
我々は，ユーザの嗜好情報に応じたオンライン

ニュース配信に関して，特にユーザには極力手間を掛

けさせない方法として，ユーザの視聴した記事の履歴

（以降，視聴履歴と呼ぶ）を利用する方針としている．

 



 

これまでに，視聴履歴に基づきユーザの複数の嗜好を

抽出して嗜好クラスタを生成し，嗜好クラスタの重み

を個別に管理する嗜好クラスタ管理手法を提案してい

る [3]．さらに，視聴履歴だけではなく，視聴しなかっ
た記事の履歴（以降，非視聴履歴と呼ぶ）を利用する

嗜好クラスタ管理手法を 2 手法提案している [4]．  
これまでは，あらかじめ収集しておいた 1600 記事を

用いたシミュレーション実験を行い，推薦精度が従来

よりも向上することを示した．本稿では，さらに評価

の信頼性を高めるため，30 人程度の被験者を対象とし
て実際の多様な記事を用いて行った実証実験について

述べる．本実証実験では提案手法を実装したパーソナ

ルオンラインニュース配信システムを試作し，ユーザ

の視聴履歴がそれ以降の提示記事に実際に反映される

環境で視聴履歴を取得した．さらに，その履歴を用い

た各手法の推薦記事のどちらがユーザの嗜好に合致す

るかを評価した．ここでの評価基準は，我々が重要と

考える，正確性・多様性・再現性・整列性とした．詳

細は 5.で述べる．  
本稿の構成を述べる．まず，2.で関連研究について

述べ，3.では視聴 /非視聴履歴を利用した提案手法を述
べる．4.で試作したオンラインニュース配信システム
について述べ，5.では実証実験について述べる．最後
に 6.でまとめる．  

 

2. 関連研究  
ユーザの嗜好情報に適応させるサービスを行うため

には，ユーザの嗜好を取得・収集・抽出するためのユー

ザプロファイリング技術と，得られた嗜好に基づいて

ユーザに適応した情報を選び出すための情報フィルタ

リング技術が必要である．さらに情報フィルタリング

技術は，コンテンツに基づくフィルタリングと協調

フィルタリングの 2 種類がある．これらの手法を組み
合わせ，ユーザの嗜好に合わせたサービスを行おうと

いう目的の研究は多数存在する [5]．  
閲覧履歴利用による Web ページ提示システム実現

のために，利用者の意図や嗜好性は Web ページの閲覧
履歴に反映されていると仮定し，確率モデルにより分

析したユーザの嗜好をひとつの文章ベクトルという形

で表し，それを検索キーワードとして利用する Web
ページ推奨エンジンを提案している研究 [6]がある．ま
た，ユーザの興味をひくニュースコンテンツを選択す

るために，最近提示したニュースコンテンツに高い重

みを与える時間減衰項とユーザが興味を示さなかった

ニュースコンテンツに負の重みを与える興味認識項を

導入することで，興味追跡と話題転換を実現しようと

する研究 [7]がある．しかしながら，これらの 2 つの研
究ではユーザ嗜好を単一に扱っており，複数の嗜好か

らどのように文章を選択するかの言及がない点が我々

と異なる．  
Web のデータマイニングや閲覧履歴の視覚化などに

おいて，Web のアクセス履歴を解析する手法がいくつ
か提案されている．例えば，ユーザが閲覧した Web サ
イトをクラスタリングする際に，ウィンドウタイトル

から単語を抽出して用いることで，ユーザの興味の遷

移パターンを抽出するデータマイニング手法を提案し

ている研究 [8]がある．また，リンク選択時の履歴とし
てリンクを含む行のテキストから得られるキーワード

群を用いることで，キーワードと Web ページを表すア
イコンを 2 次元空間上に配置して，さらに時系列で提
示する手法を提案している研究 [9]がある．コンテンツ
を代表するキーワードをタイトルから抽出する考え方

は我々と同一であるが，閲覧履歴からどのようにして

Web を推薦するかの言及がない点が我々と異なる．  
推薦システムの評価に関するものとして，協調フィ

ルタリング方式の推薦システムの評価方法が提案され

ている [10]．その中でも述べられているように，ユー
ザの満足度はシステム評価に用いられる推薦結果だけ

ではなく，様々な要因に左右されることが知られてい

る．それらの要因の中でユーザの状況を考慮して評価

実験を行っている研究 [11]や，推薦結果の意外性の面
から評価しようとしている研究 [12][13]がある．  

 

3. 視聴 /非視聴履歴を利用した提案手法  
我々が目指す，視聴履歴を用いたユーザプロファイ

リング技術とコンテンツに基づくフィルタリング技術

とによるユーザの嗜好情報に適応したサービスの研究

において従来では，視聴履歴を一括して扱いユーザ嗜

好を単一に捉えていた．我々は，ユーザ嗜好は複数種

類の嗜好の集合であるという仮説に基づき，視聴履歴

のみでなく非視聴履歴も利用した嗜好クラスタ管理手

法を 2 手法提案した．１つは視聴履歴と非視聴履歴を
分けずに提示履歴としてまとめて扱い，クラスタごと

の閲覧率を定義することで，嗜好の度合いを反映する

「統合管理手法」で，もう１つは視聴履歴と非視聴履

歴を別々に扱うことで，嗜好に合うか合わないかを明

確に切り分ける「独立管理手法」である．これらの概

要について 3.1.と 3.2.でそれぞれ述べる．  

3.1. 統合管理手法  
視聴履歴と非視聴履歴を合わせた提示履歴に含まれ

る記事のタイトルから茶筌 [14]を用いた形態素解析で
キーワードを抽出し，そのキーワードを利用して嗜好

クラスタを生成する．また，嗜好クラスタの特徴量と

して，各嗜好クラスタ生成の基になったニュース記事

の全文を対象としたTF-IDF[15]による特徴ベクトルを
すべて総和した嗜好クラスタベクトルを算出する．

 



 

ニュース記事の推薦は嗜好の度合いを表す推薦点数の

大きい順に行う．推薦点数の計算方法を付録 1 に示す．
また，各クラスタには重要度を設定する．算出式を付

録 2 に示す．なお，推薦点数の計算では，式A･1 のW C  
の代わりに式A･2 で定義するW’ C を用いる． 

上記の手法により，提示履歴に含まれる記事数が少

ないクラスタであっても視聴している記事の割合（閲

覧率）が高い場合は，類似する記事を上位にすること

ができる．すなわち，閲覧率の大きさを嗜好の度合い

に反映する手法であるといえる．  

3.2. 独立管理手法  
提示履歴を用いたクラスタ生成と同様の手法で，視

聴履歴を用いた嗜好クラスタと非視聴履歴を用いた非

嗜好クラスタを生成し，それぞれを独立に管理する．

視聴されなかった記事から生成される非嗜好クラスタ

に類似する記事は推薦しないようにするため，ニュー

ス記事の推薦は次の手順で行う．推薦点数の計算は付

録 1 と同様である．各クラスタの重要度の算出式を付
録 3 に示す．なお，推薦点数の計算では，式A･1 のW C  
の代わりに式A･3 で定義するW’’ C を用いる．  

(1) 新着記事に対し，すべての嗜好クラスタおよび
すべての非嗜好クラスタとの類似度を算出する．  

(2) (1)で算出した類似度の最大値を新着記事とユー
ザとの推薦点数S(D i )とする．類似度が最大値とな
るクラスタが非嗜好クラスタの場合には推薦点数

S(D i )をマイナスの値とする．   
(3) すべての新着記事でユーザの嗜好 /非嗜好クラス
タとの類似度を求め，推薦点数 S(D i )が大きな
ニュース記事から順に推薦する．  

上記の手法により，ユーザの嗜好ではない非嗜好ク

ラスタに類似するニュース記事ほど下位の候補となる

ニュース記事の優先順位が得られる．すなわち，非視

聴履歴からの嗜好情報に強く影響を受け，嗜好に合う

か合わないかを明確に切り分ける手法であるといえる． 

3.3. 提案手法による記事の提示法  
従来手法でも，推薦点数の大きい順にニュース記事

を提示することでユーザの嗜好を反映した提示を行う

ことはできるが，対象の新着ニュース記事の内容に

よっては，記事同士の内容が類似したものばかりにな

る可能性がある．例えば大きな事故や重大事件などが

起きた場合に，時々刻々の変化により多くの関連記事

が存在することになる．この場合，推薦点数の大きい

順に提示しただけでは，推薦記事の全てがその関連記

事になってしまうという問題があり，他の興味のある

記事が推薦されなくなる．本稿で想定しているサービ

スでは，ユーザの嗜好に合った内容であっても，同一

内容のニュースであれば多数提示するのではなく，

ユーザの嗜好に合う記事を幅広く閲覧することを望ま

しいと考える．嗜好クラスタを生成する提案 2 手法で
は，この問題に対応する提示が可能となる．  
すなわち，提案手法により生成した嗜好クラスタに

基づき類似記事群を生成し，最初の提示では，嗜好ク

ラスタごとの類似記事群の中で推薦点数が最も高い記

事のタイトルを提示する．次に，１つの嗜好クラスタ

を選択すれば，その嗜好クラスタに類似している記事

群のタイトルのリストを提示する．このような嗜好ク

ラスタによる階層型の提示法により，同一内容の記事

が連続して提示されることを避けながら，加えて多種

の記事の提示が可能となる．この嗜好クラスタを応用

した階層型の提示法は，嗜好クラスタが複数生成され

ない従来手法では行うことができず，提案 2 手法の大
きな特徴といえる．  

 

4. 試作したオンラインニュース配信システム  
試作したオンラインニュース配信システムの機能構

成を図  1に示す．  

 
図  1 試作システムの機能構成  

本システムではユーザには嗜好情報の入力や登録な

どの煩雑な操作を求めず，ニュース視聴端末の操作に

基づく視聴履歴を自動的に取得することで嗜好情報を

得ることを試みる．ニュース配信サーバは 3.で述べた
手法で視聴履歴から嗜好クラスタ生成を行う．次に，

この嗜好クラスタの特徴量である嗜好クラスタベクト

ルと新着ニュース記事の全文による特徴ベクトルを用

いて類似度を計算し，最終的な各新着ニュース記事の

推薦点数を決定する．この推薦点数に基づきユーザに

お薦めのニュースを選択してニュース視聴端末に提示

する．ここでの提示は，3.3 で述べた階層型の提示法
を実装する．ユーザは提示されたものから視聴を行い，

その結果として視聴 /非視聴履歴が新たに追加される．
これらの手順を繰り返すことにより嗜好情報が蓄積さ

れるため，推薦精度が向上することが期待できる．  
また，提案手法は，ユーザが視聴しなかった記事は

ユーザが興味を持たなかった記事であるという前提に

 
嗜好抽出（嗜好
クラスタ生成） 

ニュース配信サーバ 

記事全文に

よる 
類似度計算  

新着ニュース

記事  

ニュース

視聴端末  視聴 /非視聴履歴

視聴
履歴

選択・
提示推薦点数  

お薦めニュース

クラスタリング

手法選択  

推薦点数決定  記事タイトルに

よる 
クラスタリング

 



 

基づいている．非視聴履歴として記録する記事対象を

新着ニュース記事全てとすると，本当に興味が無かっ

たのか，単に他の理由で視聴しなかったのかが判別で

きず，結果として推薦精度が下がってしまうことにな

る．よって，非視聴履歴としては，サービスにアクセ

スして最初に提示された記事（嗜好クラスタごとの類

似記事群の中で推薦点数が最も高い記事）であるにも

関わらず，ユーザがログアウトするまでに視聴され

なった記事を記録するものとする．このように，シス

テムが推薦したにも関わらず，ユーザが視聴しなかっ

た記事を非視聴履歴とすることで，高精度な嗜好情報

を生成することが可能となる．  
 

5. 実証実験  
試作したシステムを用い，一定期間提案手法で推薦

したニュース記事を視聴してもらい視聴履歴を蓄積し

た後，提案手法と従来手法とで提示されるニュースの

どちらが，ユーザの嗜好に合致するかを比較する主観

評価を行う．ここで，従来手法としては，視聴履歴の

全てを 1 つの嗜好クラスタとみなして推薦点数を計算
する手法とする．  

5.1. 実験手順  
(ア ) 実験の概要  
月曜日から木曜日にニュース記事を視聴して履歴を

蓄積し，金曜日に提案手法と従来手法の 2 つの手法に
より提示されたお薦めニュースを比較して，どちらの

手法がユーザの嗜好に合う記事が提示できているかを

主観評価した．提案手法は独立管理手法と統合管理手

法をそれぞれ 2 週間ずつ，合計 4 週間行った．実験手
順の詳細を次に述べる．  

 
図  2 視聴履歴収集時の画面  
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手法 1 と手法 2 で提示される
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事
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り

事の中で読みたい記事が上

位

によるお薦めニュースの方が嗜好

曜日～木曜日 ) 
(1) 図  2(a)にあるように，提示
イトルを見て，興味のある記事にチェックを入れ (複

数選択可能 )「送信」ボタンを押す．  

(2) 送信後は，図  2(b)にあるように，
事およびジャンル選択が表示されるので，自由に操

作し，興味のある記事を視聴して履歴を蓄積する．終

わったらブラウザを閉じる．  
(ウ ) 履歴の記録  
手順 1 の (1)でチ
，チェックを入れなかった記事は非視聴履歴として

記録する．また，手順 1 の (2)で自由に操作して視聴し
た記事に関しても，視聴履歴に記録する．  
(エ ) 手順 2(金曜日 ) 

(1) 図  3にあるように，
薦めニュースを比較して，アンケート（3 段階評価）

に回答する．手法 1 と手法 2 は，提案手法と従来手法
をランダムに振り分けている．また，フリーアンサー

欄には評価の理由を自由に記入し，全て完了したら「送

信」ボタンを押す．  
(2) 送信後は，図  2(b
，興味のある記事を視聴する．終わったらブラウザ

を閉じる．  

 

図  3 比較評価時の画面  

手法１に

 
評価は各手法に

つの基準について，3 段階評価（当てはまる，やや当
てはまる，ほとんどあてはまらない）で行う．  

(1) 正確性：提示された記事の中に読みたい記事
あるかどうか  

(2) 多様性：提示
から選択されているかどうか  

(3) 再現性：提示された記事の中
こぼしがないかどうか  

(4) 整列性：提示された記
にあるかどうか  
また，どちらの手法

よる推薦
ニュース
を表示 

手法 ２に
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5 つの評価
基準で評価
（3 段階 ），
評価理由に
ついて記入
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興味のあ
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に

と考察を以下に述べる．  
（

，当て

は

ーザ評価の平均値  

 正確性   整列性  

合っているかの総合評価と，そもそも対象となる記

事に読みたい記事があったかどうかの評価（対象記事

にほとんど興味が無ければチェックを入れる）を入力

してもらった．さらに，フリーアンサー欄を設け，総

合評価の理由を記入してもらった．  

5.2. 実験結果と考察  
実証実験における結果

1）評価基準の 3 段階評価と総合評価の結果  
5.1 で述べた 4 つの評価基準の 3 段階評価を
まる :1，やや当てはまる :2，ほとんどあてはまらな

い :3 と数値に直し，それぞれの手法に対しての評価の
平均値を求め， t 検定の片側検定を行い有意な差があ
るかを調べた．結果を  表  1および表  2に示す．表の上
段左に提案手法の平均値，上段右に従来手法の平均値，

下段に t 値と検定結果を示す．  
表  1 各評価基準におけるユ

（独立管理手法）  
多様性  再現性

1.  1.  2.  2.93 1.63 81 2.15 19 2.11 11 2.001
週

目  
t(52)=1.67 
, n.s. 

t(52)=-1.91 
, p<.05 

t(52)=0.45 
, n.s. 

t(52)=0.62
, n.s. 

1.68 1.57 .29 2.04 2.041.79 2 2.07 2.112
週

目  
t(54)=0.59 
, n.s. 

t(54)=-3.39 
, p<.01 

t(54)=0.20 
, n.s. 

t(54)=0.39
, n.s. 

*n.s.は非 .05 は , p<.01 有意  

表  2 

 正確性   整列性  

有意 ,  p< 5%有意 は 1%

各評価基準におけるユーザ評価の平均値  
（統合管理手法）  
多様性  再現性

1.  1.  2.  1.83 1.79 83 2.17 10 2.17 79 1.861
週

目  
t(56)=0.21 
, n.s. 

t(56)=-1.79 
, p<.05 

t(56)=-0.38 
, n.s. 

t(56)=-0.37
, n.s. 

1.67 2.04 .22 2.26 2.191.48 2 2.04 1.742
週

目  
t(52)=-2.73 
, p<.01 

t(52)=-4.70 
, p<.01 

t(52)=-1.31 
, n.s. 

t(52)=-2.68
, p<.01 

*n.s.は非 .05 は , p<.01 意  

5%の有意
た

案

果（独立管理手法）  
 

有意 ,  p< 5%有意 は 1%有

水準で 4 週の評価の全てで差が認められ
のは多様性のみで，いずれも提案手法の方が高い評

価となった．これは提案手法における，階層型の提示

法による効果であると考えられる．また，統合管理手

法を用いた 2 週目においては，1%の有意水準でも正確
性，多様性，整列性において差が認められており，提

案手法の有効性が示されている．一方，再現性に関し

てはどちらの提案手法も有意な差は無いという結果と

なった．これは対象記事が 100 件に対してお薦め
ニュースが 7 件のみの提示による評価であり，そもそ
も再現性が確認しづらいことが原因と考えられる．  
次に，総合評価の結果を表  3および表  4に示す．提
2 手法とも 1 週目よりも 2 週目の方が，従来手法に

比べて嗜好に合っていると評価する人数が増えている．

これは提案手法が嗜好クラスタを生成するのに十分な

視聴履歴を必要とする手法であり，後半の週の方がよ

り十分な視聴履歴を得られ，ユーザの嗜好を反映した

嗜好クラスタが生成されたための結果と考えられる．

また，提案 2 手法の 2 週目の結果を比較すると，独立
管理手法よりも統合管理手法の方を良いとする人数が

より増えている．独立管理手法は嗜好に合うか合わな

いかを明確に切り分ける手法であり，嗜好・非嗜好の

両方のクラスタを生成する必要があるため，履歴が少

ない状態では精度が落ちる．一方，統合管理手法は閲

覧率による嗜好の度合いを反映する手法であり，生成

すべきクラスタ数は比較的少なくて済むため，履歴が

少ない状態でも精度が上がり，その効果が早期に結果

に表れたと考えられる．  
表  3 総合評価の結
提案手法 従来手法  どちらでもない

1 週目 10 人  11 人  5 人  

2 週目 11 人  10 人  5 人  
表  4 価の結果（統合管理手法）  

 
総合評

提案手法 従来手法  どちらでもない
1 週目 11 人  10 人  4 人  
2 週目 22 人  2 人  1 人  

（2 ア の結

には提示される記事にほ

と

法では，1 週目にはどちらの手法でも提
示

従来手法に比べて，多様性に

お

）フリー ンサー 果  
独立管理手法では，1 週目
んど差を感じないという意見が多く見られたが， 2

週目に入ると多様性の面から提案手法を評価する意見

が増えている．嗜好クラスタへのユーザの嗜好の反映

は遅いものの，提案手法による一定の効果はあること

が伺える．  
統合管理手

記事に偏りがみられたとの意見が多かったが，2 週
目には従来手法に偏りを感じたという意見が多数あっ

た．1 週目には提案手法を評価するユーザの一方で，
対象記事自体に偏りがあったせいもあり，嗜好クラス

タ生成に十分な履歴がないユーザの場合，提案手法で

あっても偏りのある記事が提示され，従来手法を良い

とするユーザがあった．2 週目には対象記事に同一内
容の関連記事が複数存在し，嗜好クラスタの生成も十

分行われているため，従来手法に比べて提案手法が高

い評価となっている．  
以上より，提案手法は

いて優位にある手法であり，視聴履歴が蓄積される

ほど，嗜好に合うという評価の高まる手法であること

を示すことができた．また，提案 2 手法を比較すると，
統合管理手法の方が，ユーザの嗜好を反映した嗜好ク

ラスタ生成にかかる時間が短く，視聴履歴の蓄積の初

期段階から有効な手法であるといえる．  
 

 



 

6.  
ュース配信を対象とするユーザに適応

し
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推薦点数は，新着記事と各嗜好クラスタベクトルと

よって求まる類似度を比較し算出する．すなわち，

新着記事 iの特徴ベクトルD iと，嗜好クラスタCの嗜好
クラスタベクトルQ Cとのコサイン距離を計算する．次

に，後に述べる嗜好クラスタCが持つ重要度W を乗じ

てその記事と嗜好クラスタとの類似度 sim(Q C ,D i )を算
出する．最後に，式A･1 に示すように， sim(Q C ,D i )の
最大値を新着記事 iの推薦点数S(D )と定義する．  

( ) ⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛ ⋅
==

iC

iC
CCiCCi DQ

DQ
WDQsimDS max),(max)(

     (A･1) 

履歴順に基づく重要度

を

C

2．  統合管理手法での重要度  

各クラスタに対して閲覧率と

定義する．式A･2 に示すように，嗜好クラスタCの
重みW’ は，嗜好クラスタ生成の基になった記事の総
数m，そのうち視聴した記事数n，視聴した記事 iが嗜好
クラスタ生成の基になった記事のうち最新の記事から

履歴順で何番目にあるかの順位P iを用いて，  

∑
=

=
n

i i
C pm

nW
1

1'    (A･2) 

と定義する．  
法での重要度  

歴

C

3．  独立管理手

嗜好クラスタ生成の基になった各ニュース記事が履

された時刻から現在時刻までの時間差で定まる各記

事の重みを総和したものを嗜好クラスタの重要度と定

義する．すなわち，式A･3 に示すように，重要度W’’
は，初期値W 0，現在時刻 τ，記事 iが記録された時刻T i，

重みの値が約 4 割になるまでの単位時間をT，クラス
タに含まれる記事数mを用いて，  

∑
=
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⎠
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TWW
1
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 (A･3) 

と定義する．  

 


