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1 はじめに
現代の生活に必要不可欠となった SNS 等のプラット

フォームサービスでは，情報推薦システムが利用されて
おり，膨大な情報の中からユーザの目的と関連する情報
が選出，提示されている．これにより，ユーザは好みの
情報を得ることが容易になっている．しかし，この情報
推薦システムの発達は，自分好みの情報以外が自動的に
弾かれてしまうフィルターバブル等の現象を起こす一因
になっており，閲覧情報の偏りを生じやすくしている1)．
そして，これらが集団極性化の一つであるサイバーカス
ケードといった問題につながり，世論の分断・対立，誹
謗中傷，刑事事件に発展するなど社会問題になっている
[1]．
さらに，長期的にサービスを利用するユーザを増やす

ためには，多様性のある情報推薦システムの構築が必要
とされており，実際に情報推薦システムに情報の多様性
を組み込む研究が進められている [2, 3].
以上のように，近年では社会問題や，ユーザエンゲー

ジメントの面においても，ユーザに提示される情報の多
様性が重要視されている．ユーザが多様で幅広い情報に
触れることで，情報摂取のバランスが保たれた状態であ
る「情報的健康」[4] を実現するためにも，フィルター
バブルを考慮した，多様性のある推薦システムを実装す
る必要がある．
そこで，本研究では，大規模ニュースデータセット

MINDに対し，トピックモデル BERTopicを用いて得ら
れたデンドログラムからユーザーの興味トピックと同一
の親を持つ「兄弟トピック」を特定し，これを活用した
推薦による，フィルターバブル緩和手法を提案する．本
稿ではこのアプローチの理論的背景と実装詳細を述べ，
推薦の多様性と精度のバランスの観点から，フィルター
バブル緩和への実践的な有効性を論じる．

2 関連研究
推薦システムにおいては，ユーザー嗜好への最適化

が進む一方で，意見や話題の偏りを助長する「フィル
ターバブル」現象が深刻化している．Pariserら [5]は，
ニュース推薦をはじめとする情報フィルタリングがユー
ザーの接触する情報範囲を狭めることを指摘している．
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これに対し，Adomavicius ら [6] は多様性や新規性を考
慮した推薦の必要性を提唱し，リランキングやカバレッ
ジ強化といった手法が数多く報告されている [7, 3]．さ
らに，Abdool ら [2] はユーザー未接触カテゴリへの推
薦（U/N-diversity）が分断緩和に有効であることを示し
た．一方，多様性向上と推薦精度にはトレードオフが存
在することも知られており，精度のみを最適化した場合
は同質的な情報提示に偏りやすい一方，多様性指標を強
調しすぎるとユーザー満足度やリコメンド精度が低下す
る課題も報告されている [8, 9]．このバランス制御が重
要な研究課題となっている．
トピックモデリング手法としては，Blei ら [10] によ

る LDA が広く使われてきたが，Grootendorst ら [11]
は BERT 埋め込みを利用した BERTopic を開発し，文
書の高次元特徴を活かしたトピック分析と c-TF-IDF
による解釈性の高いトピック抽出を実現した．また，
Embrechts ら [12] はトピックの階層クラスタリングに
よって，話題間の上位・下位関係を可視化し，トピッ
ク階層構造の活用可能性を示した．この BERTopic は
ニュース閲覧におけるユーザーのフィルターバブルの評
価にも応用されている [13]．
しかし，既存研究の多くは単なるトピック分布の多様

化やリランキングによる推薦にとどまっており，トピッ
ク階層構造そのものを直接活用してフィルターバブルを
緩和する手法は十分に検討されていない．本研究は，
BERTopic で構築した階層的トピッククラスタリングの
「兄弟トピック」関係に着目し，ユーザーが関心を持つ
トピックと同じ親を持つ関連トピックの推薦によるフィ
ルターバブルの緩和手法を提案し，推薦の多様性と精度
のバランスの観点からその有効性の検討を行う．

3 データセット
本研究では，Microsoft社が提供する，MicrosoftNews

の匿名化された動作ログにより 2019 年 10 月 12 日
から 11 月 22 日の計 6 週間にわたって収集された
オープンデータセットである，MIND (Microsoft News
Dataset)[14] を用いる．MIND には約 16 万件の英語
ニュース記事と，約 100万人のユーザにより生成された
1,500 万件を超えるインプレッションログが記録されて
おり，各ニュース記事にはタイトル，要約，本文，カテ
ゴリ，エンティティなどが含まれている．ユーザの各イ
ンプレッションログには，ニュース記事推薦の結果や以
前のユーザの閲覧履歴が含まれている．このうち，本研
究では，比較的小規模なデータセットとして用意されて
いる MIND-small を使用し，同様のデータ 42,416 件の
ニュース記事と，閲覧記事が 10件以上である 32,109人
のユーザの閲覧履歴 (セッション数 50,844 件) が含まれ
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図 1 記事トピックのデンドログラム

ているデータセットを用いて分析を行う．

4 提案手法
本提案手法は，記事のトピック分布の生成，ユーザの

閲覧記事の多様性の評価，兄弟トピック推薦の 3つに大
別される．方法の詳細は以下の通りである．

4.1 記事のトピック分布の生成
本研究で用いたデータセット [14] では，特徴量抽出

に自然言語処理モデル BERT が有効であると示唆され
ている．また，ニュースサイト上のユーザのフィルター
バブルの評価に関する先行研究 [13] では，ユーザの閲
覧情報のトピック分布を分析する手法として，トピック
モデルとして BERT の埋め込み手法とクラスタリング
手法を組み合わせた BERTopic[11] が用いられており，
その有効性を示している．これらを踏まえ，本研究では
BERTopic により記事のトピック分布を求めた．本研究
における BERTopicの基本的な構成は，以下の 5つのス
テップに分けられる．
第 1 段階では，Sentence-BERT などの言語モデルを

利用し，文章の埋め込み表現を生成する．本研究では，
事前学習済み Sentence-BERT モデルの中でも広く利用
され，公式リーダーボード等で高い性能を示している
“all-mpnet-base-v2”2)を使用しており，ニュース記事の
タイトルと要約文を合わせた文章からストップワードを
除去した後，文章の埋め込み表現を生成している．ま
た，この埋め込み表現は，後述するユーザーの閲覧記事
の多様性の評価に用いている．
第 2 段階では，第 1 段階で取得した文章の埋め込み

表現の次元削減を行う．本研究では，デフォルトの
UMAPを使用した．
第 3段階では，第 2段階で次元削減を行った文章の埋

め込み表現のクラスタリングを行う．本研究では，デ
フォルトの HDBSCAN を使用し，クラスタの最小サイ
ズもデフォルトの 30 に設定している．HDBSCAN は，
密度ベースのクラスタリングアルゴリズムであり，外れ
値が設定される．この外れ値とされた文章は，トピック
出力の際に，トピック番号 −1 として出力される．デ
フォルトでは，BERTopicは HDBSCANにより自動的に
トピック数が決められ，今回は 188個のトピックが生成
された．これにより，図 1のような記事トピックのデン
ドログラムが生成される．
第 4 段階では，第 3 段階で出力されたクラスタに属

する文章から，そのトピックの代表の単語の抽出を行
う．本研究では，デフォルトの CountVectorizer で各ク
2) https://huggingface.co/sentence-transformers/all-mpnet-base-v2

ラスタの bag of words を作成し，c-TF-IDF により，各
トピックごとに特徴的な単語を抽出した．
第 5段階では，各トピックに対する確率分布を計算す

ることで，その記事のトピック分布を求める．これによ
り，後述の兄弟トピック推薦に用いる，ユーザーが最も
興味のあるトピックを特定することが可能となる．

4.2 ユーザーの閲覧記事の多様性の評価とフィル
ターバブルの定義
ユーザーの閲覧記事の多様性を表す指標として

GS-score[15]を導入する．ユーザー 𝑢が期間内に読んだ
記事のリストを 𝑆ᵆ = {𝑠1, ..., 𝑠𝑖, ...}としたとき，そのユー
ザーの GS-scoreを以下のように定義する．

𝐺𝑆(𝑢) = 1
∑𝑖𝑤𝑖

∑
𝑖
𝑤𝑖

⃗𝑠𝑖 ⋅ ⃗𝜇ᵆ
| ⃗𝑠𝑖|| ⃗𝜇ᵆ|

(1)

ただし， ⃗𝑠𝑖 は記事 𝑠𝑖 のベクトル表現，𝑤𝑖 は記事 𝑠𝑖 を読
んだ回数であり， ⃗𝜇ᵆ は以下の式で定まるユーザー 𝑢 の
閲覧記事の重心ベクトルである．

⃗𝜇ᵆ =
1

∑𝑖𝑤𝑖
∑
𝑖
𝑤𝑖 ⃗𝑠𝑖 (2)

本研究で用いるデータセットは 1 つの記事に対し 1 回
の履歴しか記録されていないため，すべての 𝑖 について
𝑤𝑖 = 1だから，本研究における GS-scoreおよび ⃗𝜇ᵆは以
下のように表される．

𝐺𝑆(𝑢) = 1
|𝑆ᵆ|

∑
𝑖

⃗𝑠𝑖 ⋅ ⃗𝜇ᵆ
| ⃗𝑠𝑖|| ⃗𝜇ᵆ|

(3)

⃗𝜇ᵆ =
1
|𝑆ᵆ|

⃗𝑠𝑖 (4)

GS-Scoreは −1以上 1以下の値をとり，1に近いほど
閲覧した記事が同質であり，−1 に近いほど多様である
ことを表す．
図 2 にユーザーの GS-score と閲覧記事数の関係を示

す．GS-score は，閲覧記事数の増加により，全体的に
減少しながらある値に漸近する性質があることが知られ
ている．これは，データセットで用いたニュース記事の
embedding に偏りがあり記事ベクトルが空間上に均等
に分布していないことが原因であると考えられる [16]．
そのため，本研究では，閲覧記事数 10 件ごとにユー
ザーをセグメント化し，そのセグメント内の GS-score
上位 20%をフィルターバブルに陥っているユーザーと定
義する．そして，このユーザー 6,617 人（セッション数
10,242件）に対象に分析を行う．

4.3 兄弟トピック
本研究における兄弟トピックとは，閲覧履歴により

ユーザーごとに一番興味のあるトピックを特定し，その
トピックと 4.1 節で生成したデンドログラムにおいて同
じ親を持つトピックを指すことにする．ここでのユー
ザーの一番興味のあるトピックとは，ユーザーごとに閲
覧記事からトピック分布の平均を求め，その分布の中で
最も高い値のトピックとする．
兄弟トピックの定義に，階層的クラスタリングで得ら

れるデンドログラムのカットの高さ（以下，𝐶 と表す）
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表 1 各トピックの c-TF-IDF上位 5ワード（一部抜粋）
番号 ワード 記事数
-1 new, trump, said, year, county 15,168
0 football, college, michigan, state, basketball 2,139
1 astros, series, nationals, yankees, world 1,625
2 crash, driver, vehicle, highway, car 1,317
3 nba, lakers, warriors, clippers, suns 1,190
4 ford, cars, car, 2020, mustang 948
5 recipes, thanksgiving, taste, make, recipe 879
6 california, firefighters, kincade, wildfires,

wildfire
732

7 restaurant, location, bar, restaurants, food 466
8 shooting, shot, man, police, murder 430
9 ufc, fight, 244, bellator, masvidal 393
10 woods, tiger, pga, tour, golf 370
11 syria, turkey, kurdish, troops, turkish 366
12 impeachment, inquiry, democrats, house,

republicans
363

13 ravens, patriots, brady, tom, belichick 331
14 school, student, students, teacher, principal 325
15 nhl, bruins, penguins, hockey, goal 299
16 dog, dogs, animal, shelter, puppy 294
17 prince, meghan, royal, markle, harry 281
18 missing, seen, body, old, girl 276

のパラメータが重要な役割を果たす．𝐶 とは，デンドロ
グラムをどの高さでカットするかを示す値であり，この
値によって兄弟トピックとみなす範囲が変わる．𝐶 が低
い場合は，より近いトピックのみが兄弟と判定され，高
い場合は広い範囲のトピックが兄弟関係になる．

4.4 評価方法
兄弟トピック推薦の効果検証には，多様性指標と精度

指標の双方を用いる．多様性指標としては，先行研究
[13]を参考に，各推薦リスト内に含まれる異なるトピッ
クの数（トピック多様性）を計算する．精度指標として
は，実際のクリックを正解とした nDCG@5，Recall@5
を用いる．
また，𝐶 の値ごとに，兄弟トピック推薦の導入が多様

性や精度へ与える影響を比較するため，傾向スコアマッ
チングに基づく平均処置効果（ATE: Average Treatment
Effect）推定を行う．具体的には，ユーザーの閲覧記事
数，PCA により 10 次元に圧縮した閲覧トピック分布を
共変量とし，兄弟トピック推薦を受けた（T=1）セッ
ションと，従来推薦のみ（T=0）のセッションで，傾向
スコアマッチングを行い，多様性や精度の ATE を評価
する．このとき，各 𝐶に応じて ATEを算出することで，
𝐶が多様性と精度にどう影響するかを詳細に分析する．

5 分析結果と考察
5.1 記事のトピックワード
表 1に，4.1節で求めた各トピックの c-TF-IDF上位 5

ワード，および各トピックに分類された記事数を示す．
各トピックの上位ワードを見ると，大学スポーツ（ト
ピック 0），MLB（トピック 1），交通事故（トピック 2），
NBA（トピック 3）などのトピックに分かれ，それぞれ
の特徴的なワードを明示できている．また，外れ値とし
て分類されたトピック −1 に属する記事は 15,158 件と
最も多く，特定のトピックに分類されなかった記事が多
く含まれていることを示している．これは，HDBSCAN
によるクラスタリングの特性上，密度の低い記事がト
ピック番号 −1に分類されやすいためと考えられる．

図 2 GS-scoreと閲覧記事数の関係

図 3 カットの高さごとの兄弟推薦の多様性・精度と　
　　　兄弟推薦のセッション数・トピック数の推移

5.2 兄弟トピック推薦の多様性と精度
図 3 は，デンドログラムのカットの高さ 𝐶 を変化さ

せた際の，兄弟トピック推薦の多様性指標および精度指
標の ATEの推移を示している．𝐶（CutHeight）を高く
設定することで兄弟トピックの定義が緩やかとなり，多
様性指標の ATE である ATE_topic_variety は大きく向
上する一方，精度指標の ATE である ATE_nDCG@5 お
よび ATE_Recall@5 は低下するという，多様性と精度
のトレードオフ関係の傾向が観測された．また，𝐶 の増
加に伴い，兄弟トピック推薦が行われるセッション数
（T=1）が増加し，逆に従来推薦（T=0）が減少する傾向
が見られた．これは，推薦対象となるトピック集合が広
がることで，ユーザーの関心から離れたニュースも推薦
リストに含まれる割合が増加するためと考えられる．
これらの結果より，兄弟トピック推薦は，記事トピッ

クのデンドログラムのカットの高さ 𝐶 の設定によって
多様性と精度のトレードオフ関係が生じることが示され
た．特に 𝐶 の最適な選択がユーザーのフィルターバブ
ルの緩和と，過度な精度低下の回避に重要であることが
示唆される．図 3から，𝐶 = 0.50付近が多様性と精度の
バランスが取れており，実用上適切な設定値であると考
えられる．ただし，最適な 𝐶 はユーザーの利用目的に
よって変動しうるため，今後更なる検証が必要である．
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6 今後の課題
まず，BERTopic によるクラスタリングにおいて，多

くの記事が外れ値トピック（トピック番号 −1）に分類
される傾向が見られた．この外れ値トピックは，兄弟ト
ピック推薦の設計において推薦の網羅性やトピック多様
性の正確な評価を妨げている可能性がある．今後は，外
れ値トピックへの効果的な対応や，外れ値記事の再分類
を含めたトピックモデルの改良が必要である．
そして，今回は GS-score を用いてユーザーの閲覧記

事の多様性を評価したが，GS-score の改良版として筆
者らが提案した，トピック分布の JS ダイバージェンス
を用いる指標 [17] の適用と比較は行っていない．この
比較検証により，兄弟トピック推薦におけるフィルター
バブルのユーザーの特定のためには，どちらの指標を用
いるのがよいかを改めて議論する余地がある．
また，兄弟トピック推薦の導入は，多様性の向上に寄

与する一方で，記事トピックのデンドログラムのカット
の高さ 𝐶 が高い場合には，ユーザーの関心から逸脱し
たニュース推薦が増え，nDCG@5 や Recall@5 の精度
指標が低下する傾向が観測された．この精度低下を抑え
つつ多様性も確保するためには，ユーザーごとに関心の
広がりや履歴の多様性に応じて，推薦範囲を柔軟に最適
化する仕組みや，動的な推薦手法の開発が求められる．
さらに，本研究では評価指標としてクリックデータ

に基づく nDCG やトピック多様性を用いたが，今後は
ユーザー満足度，滞在時間，離脱率など，より実利用に
近い観点からの多面的な評価も必要となる．また，他の
ニュースドメインや多言語データ，オンライン実験によ
る外的妥当性の検証も重要な課題として挙げられる．

7 おわりに
本研究では，ニュース記事推薦におけるフィルターバ

ブル緩和を目的として，BERTopic による階層的トピッ
ク構造を活用し，兄弟トピック推薦手法を提案・評価し
た．この兄弟トピック推薦において，ピックの階層構造
であるデンドログラムのカットの高さ 𝐶 を調整するこ
とで，多様性と精度のトレードオフ関係が生じることを
示し，特に 𝐶 の最適な選択がフィルターバブルの緩和
と，過度な精度低下の回避に重要であることが示唆され
た．今後は，より最適な多様性と精度のトレードオフ関
係を持つ推薦システムの設計や，実データによるユー
ザー実験の実施などを通じて，本手法の有効性と実用可
能性の更なる検証が求められる．
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