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1. はじめに 
近年，人々が情報を収集する際の主な手段は Webとなっ

ており，その普及度は非常に高い．総務省の調査によると，

インターネットの利用率は 13 歳～59 歳までの各年齢階層

で 9割を超えており[1]，多くの人が日常的に Webから情報

を取得している．このような背景のもと，ユーザの Web閲
覧行動を理解し，その関心に応じた情報を効率的に提示す

る技術の重要性が増している． 
視線情報を活用してユーザの関心領域を推定し，個別最

適化された情報推薦を行うインタフェースの研究は活発に

行われており，視線の停留点や移動経路の分析により，ユ

ーザがどの情報に注意を向けているかを把握することが可

能である．我々はこれまでに，Web 閲覧時の視線情報をも

とにユーザの注目箇所を推定し，関連性の高い観光情報や

ニュース記事を推薦するシステムを開発してきた[2][3]．
しかしながら，従来システムでは，ユーザの閲覧終了後に

推薦処理を一括して実行していたため，処理に大きな遅延

が発生していた．たとえば，ニュース推薦システムでは推

薦提示までに平均 3 分 50 秒程度，観光情報推薦システムで

も約 3 分を要していた．特にボトルネックとなっていたの

は，視線解析そのものではなく，取得した文章と推薦候補

との類似度計算を中心としたテキスト処理部分であった． 
本研究ではこの遅延の解消を目的として，(1) 類似度計

算処理の並列化，および (2) ユーザが Web ページを閲覧し

ている最中にバックグラウンドで推薦候補の事前処理を行

う方式を導入した．本稿では，これらの改良内容と，処理

時間および推薦結果の評価実験について報告する． 

2. 関連研究 
情報推薦システムおよび視線情報の活用事例の先行研究

について述べる． 

2.1 情報推薦システムの事例 

情報推薦システムにおいては，ユーザの関心に応じた情

報を提示するために，テキスト処理，ユーザ履歴，コンテ

キスト，感情など，さまざまな要素を組み合わせる研究が

行われている． 
藤原らは，メタ情報を用いて Webページを構造化し，形

態素解析や頻出語の分析により，ユーザの興味を反映した

推薦が可能であることを示した[4]．ただし，情報の時期や

投稿日時などの文脈的要素を踏まえた特徴語の重要度の扱

いには課題が残る． 
Parizi は，ニュース推薦において感情要素を取り入れ，

ポジティブな影響を与える記事を推薦するモデルを提案し

た[5]．このモデルはコンテンツベース・協調フィルタリン

グの統合に加え，感情データをコンテキストとして取り込

むことで精度を向上させている． 
Huang らは，観光地推薦において AI技術を応用し，ユー

ザの履歴，嗜好，およびリアルタイム情報をもとに機械学

習や自然言語処理を活用することで，高精度な推薦と高い

ユーザ満足度を実現した[6]．一方で，リアルタイムなフィ

ードバックの反映や，ユーザデータのプライバシー保護の

技術的課題も指摘されている． 

2.2 視線情報の活用事例 

視線情報は，ユーザの無意識的な注目や心的状態を捉え

る手段として多くの研究で活用されている． 
Wolfgang らは，視線の動きからユーザの認知状態や注意

力，作業負荷などを評価できる可能性を示し，視線データ

の多様な応用を報告している[7][8]． 
また，Mokatren らは，携帯型視線計測装置とコンピュー

タビジョン技術を用いたモバイル博物館ガイドシステムを

提案し，視線によって関心対象に即した音声案内が提供可

能であることを示した[9]．この研究では，インタラクティ

ブな設計と誤検出対策が今後の課題として挙げられている． 
本研究はこれらの知見をふまえ，テキストベースの情報

推薦手法と視線情報を統合し，ユーザの潜在的関心を読み

取って検索・情報取得を支援するシステムの開発を目的と

する．また，視線情報に基づく推薦の基本的な枠組みを踏

まえつつ，推薦処理の並列化およびバックグラウンド処理

を導入することで，推薦提示までの時間を短縮し，従来シ

ステムの実用性を向上させるための改良を試みている． 

3. 提案手法 
本研究では，Web 閲覧時のユーザの視線情報を活用して

関心領域を推定し，それに基づく情報推薦を行うシステム

の改良を目的とする．本システムは既に観光情報推薦版お

よびニュース推薦版として開発済であり，視線情報に基づ

く興味推定，画像と文章を対象とした情報取得・要約，な

らびに推薦コンテンツの選定までを一貫して行う機能を備

えている．ここではニュース推薦システムを例に，既存シ

ステムの処理構成とその問題点，および今回実施した高速

化のための改良手法について述べる． 

3.1 既存システムの構成 

本システムは，(1) 文章取得プロセス，(2) 嗜好抽出プロ

セス，(3) 関連情報提示プロセスの 3 つの処理段階で構成さ

れている．視線情報は視線計測装置 Tobii Pro Spark を用い

て取得される．観光情報推薦版では GUI 上にキーワード群

を表示するが，ニュース推薦版では CUI 上に推薦記事を提

示している．図 1 に，ユーザの Web 検索から推薦情報提示

に至るまでの既存ニュース推薦システムの処理フローを示

す．ユーザは検索エンジン上で情報探索を行い，その過程

で表示された Webページを閲覧する．システムは視線情報

をもとに注視領域を抽出し，記事のテキストや画像を取得

した後，ユーザの操作（ページ移動または「Suggest」ボタ

ンの押下）に応じて処理を分岐する．「Suggest」ボタンが
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押された場合，関連情報提示プロセスが実行され，嗜好に

適した情報推薦が行われる． 
 

3.1.1 文章取得プロセス 
Webページ内の pタグに対応する表示位置を JavaScriptの

getBoundingClientRect により取得し，矩形領域を定義する．

この領域に対し，0.3 秒以上の視線停留が検出された場合，

注視と判定しテキストおよび画像データを抽出する．さら

に，注視の精度を高めるため，注視点を中心とした半径 60
ピクセルの円をもとに，視線停留時間が 0.1 秒以上であり，

かつ矩形領域と重なる面積比が 0.5 以上の領域のみを有効

な注視領域と見なしている． 
3.1.2 嗜好抽出プロセス 
注視領域から得られた画像に対しては GPT-4 Vision 

Preview を用いてキャプションを生成し，テキスト情報と

統合する．これらのテキストは，GPT-3.5-Turbo を用いて

要約文として再構成され，ユーザの興味を反映する閲読済

文書として保存される． 
3.1.3 関連情報提示プロセス 
ユーザがWeb閲覧を終了し，GUI上の「Suggest」ボタン

を押下すると，以下の 3 つの処理が順次行われる． 
嗜好把握処理：注視時間の長い p タグブロックを閲読中

要素とし，画像が含まれる場合はキャプションを加えて

テキストを構成する．このテキストと閲読済文書の間で

Sentence-BERT によるコサイン類似度を算出し，0.4 以下

の距離を持つ文書を「適合文章」として記録する． 
重要語抽出処理：MeCabにより形態素解析を行い，閲読

中・適合文書から名詞・動詞・形容詞を抽出し，TF-IDF
スコア上位 10 語を重要語として抽出する． 
推薦記事決定処理：ニュース DB 内のタイトルと閲読中

タイトルとの固有名詞一致に基づいて候補を絞り込み，

適合文章との感情分布類似度（ピアソン相関）を用いて

最終的な推薦スコアを決定し，上位 5 記事を推薦として

提示する． 

3.2 処理時間短縮のための改良 

本研究では，既存システムにおける情報提示の遅延要因

を明確化し，その処理を並列化・最適化することで，推薦

提示までの時間短縮を図った．ニュース推薦処理にかかる

時間の計測には，console.time を用いて関連提示プロセスの

開始から終了までの処理時間を記録し，CUI 上に出力する

機能を実装した．この計測機能は，既存システムおよび本

改良システムの双方に搭載し，提示時間の比較を可能とし

た． 
処理時間の計測結果から，最も処理時間を要していたの

は嗜好把握処理における文書間類似度の算出処理であり，

Sentence-BERT を用いた各文書間のコサイン類似度の総当

たり計算が逐次実行されていたことが主な原因と判明した． 
そこで本研究では，この処理部分を Pythonの threadingモ

ジュールを用いて並列化することで，複数の類似度計算を

同時に実行できるようにし，総処理時間の短縮を図った． 
本システムの効果を検証するために，18歳以上でWeb閲

覧操作が可能な 21 名の被

験者を対象に実験を行い，

ニュース提示時間の定量

的な計測および推薦ニュ

ースの精度評価を実施し

た．図 2に本検証の実施環

境を，表 1に検証に用いた

PC 構成を示す． 

4. 実験・評価 
本研究では，提案手法による処理時間短縮効果と推薦内

容の評価を目的として，既存システム（以下，検証 A）と

改良後の本システム（以下，検証 B）を比較する検証実験

を実施した． 

4.1 実験設計 

検証には，18 歳以上の Web 閲覧に慣れた 21 名を被験者

として参加させた．ニュース記事の提示時間を定量的に比

較するため，検証 A と検証 B の両方において，被験者に

NHK ニュースの指定記事 1 ページを閲読してもらった．ニ

ュース内容の記憶を促す目的で，記事閲覧後に内容に関す

る設問を解くタスクを与えたが，このタスクは推薦システ

ムの動作には影響しない． 
比較の公平性を保つために，検証 A→検証 B の順で実施

した被験者は 11名，検証 B→検証 Aの順で実施した被験者

は 10 名とし，実施順序によるバイアスを抑制した． 

4.2 検証 A（既存システム） 

検証者が既存システムを起動し，被験者には指定された

ニュース記事を閲読させた．その後，検証者が手動で推薦

処理を実行し，処理が終了して推薦結果（5 件のニュース

記事）が CUI 上に提示されるまで，被験者はその場で待機

した（スマートフォン等の操作は禁止）．提示後，被験者

にはタスクを行ってもらい，最後に推薦記事 5 件を閲読し

てもらった． 

図 1 推薦システム処理の流れ 

閲覧 

視線検出装置 

ユーザ 

図 2 検証環境 

表 1 検証 PC の構成 
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4.3 検証 B（本システム） 

検証 B では改良版システムを使用し，検証 A と同様の手

順で実施した．改善されたシステムでは，処理時間短縮に

向けて Sentence-BERT による類似度算出処理を Python の

threading モジュールにより並列化しており，これにより提

示待ち時間の大幅な削減が期待される． 
検証 B では，記事閲読およびタスク実施後，被験者に 5

件の推薦記事を閲読させ，さらにリッカート尺度（5 段階）

によるアンケートに回答してもらった．アンケート項目は

以下の通り． 
・推薦ニュースの内容に関する妥当性評価 
 （5＝類似性があった，1＝類似性がなかった） 
・ニュース提示時間に関する満足度 

5. 結果・考察 
既存システムの評価指標同様に nDCG（ normalized 

Discounted Cumulative Gain）および MAP（Mean Average 
Precision）を用いて推薦結果の定量的な評価を行った．閲

読ニュースと推薦されたニュースとの類似性を問うアンケ

ート 21 名の結果を表〇に示す。 

表 2 推薦ニュースとの類似性アンケート結果 

5.1 nDCG（Normalized Discounted Cumulative Gain） 

DCG（Discounted Cumulative Gain）は，推薦されたアイ

テムのランキングに対するユーザの評価の価値を，ランキ

ング下位ほど減衰させる形で数値化する評価指標である．

本検証では，5 件の推薦記事に対して被験者が 5 段階で評

価したアンケート結果をもとに，DCG および理想的なラン

キングに基づく DCG_perfect を算出し，その比を nDCG と
して評価した． DCG および nDCG の定義式を式(1)，式(2)
に示す． 

 
DCG = r₁ + ∑ (rᵢ / log₂(i))…(1) 
   （i = 2 から N までの総和） 
nDCG = DCG / DCG_perfect…(2) 
 

本検証では、5 件の推薦ニュースに対して被験者が行っ

たアンケート評価をもとに、スコアを以下のように再定義

した： 
「5（類似性がある）」と評価された記事：スコア 3 
「4（少し類似性がある）」と評価された記事：スコア 1 
その他：スコア 0 
 

このスコアを用いて各被験者ごとに nDCG を算出し、そ

の平均値を nDCG@5とした。結果、nDCG@5 = 0.8424 とい

う高い値を得た． 

5.2 MAP（Mean Average Precision） 

MAPは，推薦システムにおいてランキングや検索結果の

品質を測定するために使用される評価指標である．本研究

では，被験者が推薦ニュース 5 件に対して行ったアンケー

ト評価のうち，「5（類似性がある）」および「4（少し類

似性がある）」と評価された記事を適合アイテムとみなし，

適合率を算出した．r はアイテムの推薦順位，Prec(r)は適合

率である．各被験者に対して，適合アイテムの位置ごとの

平均適合率（AP）を算出し，すべての被験者における AP
の平均値を MAP@5 として評価した結果、MAP@5 = 
0.80290となり、高い精度を示した．式(3)，(4)にAPおよび

MAP の定義を示す． 
 

AP = (1 / R) × Σ [Prec(r) × I(r)]  …(3) 
 （r = 2 から n までの総和） 
MAP = (1 / N) × Σ [AP(i)]  …(4)   
  （i = 1 から N までの総和） 

 
R：適合アイテムの総数（5，4 と評価された記事数） 
Prec(r)：推薦順位 r における適合率 
I(r)：順位 r のアイテムが適合ならば 1、不適合ならば 0 
N：ユーザ（被験者）の数 
 

5.3 推薦ニュースの定量検査 

nDCG@5 = 0.8424, MAP@5 = 0.80290 という高いスコアが

得られたことから，提案手法によって有効な推薦がなされ

ていることが示唆されており、本システムによる推薦ニュ

ースは，被験者の興味に高い適合性を示すものであったと

評価できる．これにより，ユーザの嗜好を考慮した推薦シ

ステムとしての有効性が確認された． 

5.4 ニュース提示時間 

既存システムにおける平均ニュース提示時間は約 3 分 50
秒であったのに対し，本システムでは約 2 分 37 秒となり，

1 分 13 秒の短縮が確認された． 
検証 A（既存システム）と検証 B（改良システム）にお

いて，ニュース推薦処理時間を記録し，両条件間での平均

提示時間の比較と統計的検定（T 検定）を実施した．推薦

時間に関するアンケートの有効回答数は 16 件である．表 3
にアンケート結果を示す．ニュース提示時間に関するアン

ケートでは，16 名中 13 名が「とても長い」「長い」と回

答しており，ユーザの主観的には提示時間のさらなる短縮

が求められることが示された． 

閲読したニュース記事をもとに推薦された 

ニュースは類似性のあるものでしたか？ 
結果 

5(類似性があった) 6 名 

4(少し類似性があった) 13 名 

3(どちらでもない) 1 名 

2(あまり類似性がない) 1 名 

1(類似性がない) 0 名 
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表 3 推薦情報提示時間アンケート結果 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

5.5 T 検定による有意差の検証 

ニュース提示時間の短縮効果に統計的有意差があるかを

確認するため，対応のある T 検定を実施した．帰無仮説

「既存システムと本システムの平均提示時間に差はない」

に対し，有意水準 5%で検定を行った結果，p = 0.619 * 10-21 
(< 0.05) となり，帰無仮説は棄却された． 
これにより，既存システムと改良システムとの間でニュ

ース提示時間に統計的に有意な差が存在することが示され

た． 

6. おわりに 
本研究では，Web 閲覧中の視線情報を用いてユーザの興

味を推定し，関心に基づいたニュース情報を推薦する既存

システムに対し，処理速度の改善を目的とした改良を行っ

た．特に，嗜好把握処理における文書間類似度算出の並列

化を実装し，ニュース推薦提示時間の大幅な短縮を図った． 
検証実験の結果，既存システムと比較して平均ニュース

提示時間が約 1 分 13 秒短縮され，T 検定においても統計的

に有意な差が確認された．さらに，nDCG@5 および

MAP@5 の評価指標においても高いスコアを得ており，ユ

ーザの嗜好に合致した推薦が実現されていることが示唆さ

れた．一方で，アンケート結果からは多くのユーザがニュ

ース提示時間を「長い」と感じていることも明らかとなり，

さらなる高速化の必要性が示された．今後は，類似度算出

処理だけでなく，ニュース DB の検索・抽出プロセスや感

情分析処理の非同期化・軽量化も含めた最適化を検討し，

リアルタイム性の高い情報推薦システムの実現を目指す． 
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推薦までの時間 改善前 改善後 

5(とても長い) 10 名 2 名 

4(長い) 5 名 11 名 

3(普通) 1 名 3 名 

2(短い) 0 名 0 名 

1(とても短い) 0 名 0 名 
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