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１． はじめに 
近年インターネットが急速に普及し，多くの情報がイン

ターネットを通じて容易に入手できるようになった．一方

で，個人が全ての興味のある情報を網羅することは困難に

なっている．また，興味のある情報にたどり着いたとして

も，見るべき情報が多いため 1 つ 1 つを精査することが出

来ず，有益な情報を見落としてしまう可能性がある．しか

し，その見落としには有益な意外性のある情報が含まれて

いる可能性があると考えられるため，それらを推薦するこ

とは有益である．	 

従来，多くの情報推薦手法[1]では，ユーザの嗜好を学

習し，類似性の高いものを推薦している．そのため，既知

のコンテンツに推薦対象が制限されてしまうことが多い．

推薦システムはユーザの関心があるコンテンツを推薦する

ことが目的であるが，関心があることに加えて，推薦結果

の目新しさや多様性といった視点にも昨今注目が集まって

いる[2]．そこで，ユーザがすでに知っているとして読み

飛ばした情報に目新しさを含む意外性のある情報が含まれ

ているのではないかと考える.	 

本研究では類似性に加えて，閲覧時間を用いることで，

見落としている情報を含む文章を推薦する手法を提案する．

閲覧時間を計測することで，ユーザが文章をどの程度読ん

だかが特定できると考えられる．また，閲覧時間の短い文

章が興味のある文章と類似している場合，これら 2 つの文

章が全く同じ文章でない限り，読まれていない情報が存在

すると考えられる．この読まれていない情報の中に意外性

のある読み落とし情報がある可能性が高いため，このよう

な情報を含む文章を推薦する．	 

2 ．提案手法 
本研究では，すでに閲覧済みの文章内における見落とし

情報を，Web 文章中の読まれていない情報（未読情報）と

定義し，それらを含む記事を選別するために類似度と閲覧

時間に着目する．提案するシステムでは，あらかじめ閲覧

済みの文章をユーザに評価してもらうことで，興味のある

文章のプロファイルを作成し，システムに収集させておく．

この興味のある文章と似た文章を短時間で読み終えていた

場合，そこには意外性のある見落とし情報が存在すると考

え，その興味のある文章に似ている文章を文章間の内容の

類似度と未読率から算出するスコアに基づき 1 件推薦する．	 

2.1	 文章の類似度 
本研究における類似度とは，文章同士の内容がどの程度

似ているかを測る指標とし，その指標として cos 類似度

[3]を用いる．cos 類似度を求めるためには，各文章をベク

トル空間法[4]を用いてベクトル化する必要がある．その

ために，まず文章を n-gram インデキシングで分割する．

n-gram インデキシングとは，文字列の先頭から 1 文字ずつ

ずらしながら 文字単位で区切る手法のことである．ベク

トル化された文章 は式(1)のように表現される．	 

 …（1）	 

なお， は 4-gram で分割した文章 に含まれる単語の

出現頻度，また， は文章集合中の 4-gram で分割した全文

字列数である．	 

本システムでは，ユーザが興味のある文章を ，それ以

外の文章を とし， の中から推薦を行う．cos 類似度は

ベクトル化した文章 ， に対して，式（2）を用いて算出

する．	 

 
…（2）	 

は L2 ノルムとし，推薦を行う際は とする．また，

式（2）を用いる時，文章 ， に共起する単語がない場合

は互いに存在しない単語の出現頻度を 0 としてベクトルに

挿入することで，文章 ， の次元数を一致させる． 
2.2	 未読率の計算 
本研究では見落としている情報を含む記事を推薦するた

め，文章中における未読情報の量を判別する．本システム

では，この未読情報の量を未読率という割合で求める．未

読率は文章の文字量にかかわらず，1 つの文章全体のうち

何割読むことができなかったかを表す値である．これを求

めるためには各ユーザ個人の 1 秒あたりに読める文字数

を求める必要がある．この１秒あたりに読める文字数 は

予め式（3）で求めておく．	 

	 
…（3）	 

式（3）における は文章の総数， は文章 の文字数，

は の閲覧時間をそれぞれ表す．	 

本システムでは各文章の閲覧時間を計測し，一秒あたり

に読める文字数 との積によって既読文字数を求め，この

既読文字数を全体の文字数に対する割合である既読率とし

て算出する．なお，既読率が 1 を超える場合は１とする．

この既読率を用いて，式（4）により未読率 を求める.	 

	 
…（4）	 

この未読率 は 0 から 1 の値を取り，値が大きいほど未

読情報の量が多いことを表す.	 

2.3	 推薦指標 
本研究では，あまり読まれていない記事が他の興味の高

い記事と似ている場合，その記事を推薦するため，式

（5）に従い，式（2）で求まった類似度 と式（4）で

求まった未読率 の積を最大とする文章 を推薦する．	 

	 …（5）	 
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本システムでは，興味のある文章 1 件に対して，類似度

と未読率 の積が最大となる文章 1 件を推薦するた

め，興味のある文章を 1件のみ推薦を行う． 

3．実験 
3.1	 予備実験 
提案手法の有効性の検証実験を行うにあたって，個人の

閲覧時間に関する予備実験を 3 つ行った．本提案手法では
閲覧時間から未読率を算出するとき，1 秒あたりに読める
文字数が必要となる．そのため，1 つめの予備実験では，1
秒あたりに読める文字数を計測し，これが固定することが

できるのかを検証する．これは Web 上から記事を無作為
に 20 件用意し，それを一人で読み，式（3）から 1 秒あた
りの読める文字数の平均 と標準偏差を算出した．今後の

予備実験においてはこの値を基準値として実験を行う． 
2 つめの予備実験では，１秒あたりに読める文字数を固

定することができるかの検証を行うため，既読文章と未読

文章では閲覧時間が変動するのかを調べた．また，文章を

構成する文字種（漢字・英字・ひらがな・カタカナ）の含

有率の違いによって閲覧時間は変動するのかも調べた．40
件の文書の閲覧時間を 10 秒で固定して何文字読めたかの
測定を行った．41 件の文章の内訳は既読の記事 21 件，未
読の記事 20 件とし，読む速度が何％増加したかで評価を
行った．ここでは，記事の順序が読む速度に影響されない

ようランダムで記事を表示させた．図 1 が実験に用いたシ
ステムである． 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 1 閲覧時間の測定システム  
図１のシステムではページを読み込むと同時に

JavaScript のタイマーが作動し，予め設定された時間（10
秒）になると文字を白地にすることで視覚的に読めないよ

うにする．その後，読み終えた部分をマウスでドラッグす

ることで，システムが自動的に文字数をカウントし，閲覧

時間から 1 秒あたりに読める文字数の基準値との差を算出
する．システムは自動で始まるが，もう一度処理をはじめ

から行いたい場合，[ START ]を押すことで手動でやり直
すことができる．また，文字数のカウントは範囲を指定し

た時点で始まるが、範囲を再指定した場合，[ READ ]を押
して手動で再度文字数をカウントすることができる．この

システムの処理は JavaScript で行い，算出結果は Ajax でデ
ータベースに挿入する．画面上部の[ NON SHUFFLE ]を選
択すると記事番号 0 から 40 までの記事を順番に表示させ
るようにし，[ NORMAL SHUFFLE ]では記事番号 0 から
40 の記事をランダムで表示させるようにできる．また，
[ 0 – 20 SHUFFLE ]では記事番号 0から 20を，[ 21 – 40 

SHUFFLE ]では記事番号 21から 40の記事をランダムで表
示させることができるようになっている. 

3 つめの予備実験では，ユーザの興味の度合いを閲覧時
間から推定することができるのかを調べるため，ユーザの

興味の度合いを閲覧時間の関係を調べた．まずはじめに，

ユーザ 10 人の Web 記事の閲覧時間と興味の度合いの相関
関係を調べた．ここでは，100 件のWebページを閲覧し，
その興味の度合いを 0%から 100%まで 10%きざみで評価を
行ってもらった．次に，記事 の閲覧時間 を式（6）を用
いて記事内に含まれる文字種の含有率に重みを付けてスコ

ア を算出した．これは，記事を構成する文字種によって

閲覧時間が変わると仮定し，元の閲覧時間との差を検証す

るためである．式（6）における は記事 の英字の含有

率を， は記事 のひらがな・カタカナの含有率を，

は記事 の漢字の含有率をそれぞれ表す．ここでは，個人

で 42 件の Web ページを閲覧し，その興味の度合いを 0%
から 100%まで 10%きざみで評価を行った. 

	 …（6）	 

3.2	 予備実験の結果と考察 
Web 上の記事 20 件の閲覧時間を測定した結果が表 1 で

ある. 
表 1 20件の記事の平均と標準偏差 

平均 [ chars/sec ] 標準偏差 [ chars/sec ] 

8.149 2.264 

この結果から，1 秒あたりに読める文字数 は標準偏差

が小さいことからこれを基準値としても問題ないと考えら

れる． 
１つめの予備実験で計測した 1 秒あたりに読める文字数
を基準値と仮定し，既読の記事 20 件，未読の記事 20 件
を読み，読む速度の変化を調べた．その結果を表 2に示す. 

表 2 既読記事の速度変化 

 
時間 平均増加率[%] 

既読 
10sec 

7.1 

未読 -1.8 

表中の平均増加率とは，1 秒あたりの読める文字数 を

理想とした時，どの程度読む速度が増加したかを示す数値

であり，プラスの場合は読む速度が早くなり，マイナスの

場合は読む速度が遅くなったことを表す．表 2 は既読記事
と未読記事を再び読み，その速度を計測した結果である．

既読の文章では平均増加率が 7.1%上昇し，読む速度が上
がったことがわかる．また，未読記事では平均増加率が-
1.8%となり，読む速度が下降している事がわかる．このこ
とから，１秒あたりに読める速度（文字数）は未読記事と

既読記事によって変化することがわかった． 
また，読む速度が早い Web 文章と遅い Web 文章につい

て調べたところ，以下の表 3 に示すように含まれる文字種
に傾向が確認できた. 

表 3 文字属性別の速度比較 
読む速度 早い 遅い 

多い文字種 ひらがな、英語 漢字 

ひらがなが多く含まれる文章は読む速度が早く，逆に漢

字が多い文章では読む速度が遅くなっている傾向が見られ

た．また，英字が多く含まれている文章は読む速度が極端

に上昇している傾向があった．文章を読む際，日本語にお
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ける 1 文字と英字における 1 文字の扱いが異なるため，英
字を多く含む場合，文字数に比べて閲覧時間が短くなる傾

向が見られた．このため，文章の属性によっても読む速度

が異なることがわかった. 
3 つめの予備実験では，閲覧時間と興味の度合いの関係

を調べた．100 件の閲覧時間を 10 人分計測し，合計で
1,000 件の閲覧データが得られた．この結果を図 2 に示す． 
このグラフの相関係数は-0.01 となり，閲覧時間と興味

の間には相関関係が無いことがわかった． 
また，1,000 件の閲覧データをヒストグラムにした結果

が図 3である. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 3 時間のヒストグラム 
図 3 は横軸を閲覧時間[sec]，縦軸を記事数としたヒスト

グラムである．この結果から，閲覧した記事のほとんどに

おいて，閲覧時間が短いことがわかる．図 3 のグラフでは
閲覧時間が 100 秒以上のデータは表示していないが，全デ
ータのうち，100 秒以上閲覧されている記事数は全体の
5％程しかないことから外れ値とした. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 4 文字数で正規化したヒストグラム 
図 3 の結果を受けて，記事の文字数が少ない場合，閲覧

時間は短くなるため，図 4 では閲覧時間を各記事の文字数
で割り，正規化を行った．図 4 では，横軸が 1 文字あたり

の閲覧時間[sec/char]，縦軸を記事数としヒストグラムであ
る．この結果（図 4）から，最頻値が 0 に収束しているこ
とが見て取れる．このため，閲覧時間が短いことは文字数

が少ないためでは無いことが言える． 
次に，個人で閲覧した 42 件の閲覧データを評価別にグ

ラフ化した．その結果が図 5 である．図 5 では x 軸を閲覧
時間[sec]とし，対数表示にしている．y 軸は興味の度合い
の評価[％]である．文字数で正規化した閲覧時間の相関係
数は 0.51だった．このため閲覧時間と評価の間には相関関
係が存在しないと考えられる． 

 
 
 
 
 
 

図 5 閲覧時間と評価のグラフ 
また，記事 の閲覧時間 を式（6）を用いて記事内に含

まれる文字種に重みを付けてスコア を算出し，そのスコ

アと興味の度合いの評価の関係を図 6のように示した． 
 
 
 
 
 
 

図 6 スコア と評価のグラフ 
図 6では x軸をスコア とし，対数表示にしている．y

軸は図 5と同じく評価[％]である．このグラフにおける相
関係数は閲覧時間と評価の相関係数と同じく 0.51だった．
このため閲覧時間と評価の間には相関関係が存在しないと

考えられる． 
なお，この結果から閲覧時間にばらつきはあるが，記事

を読む際にこのばらつきは考慮する必要がないと考えられ

る．そのため，提案手法の検証実験において１秒あたりに

読める文字数は固定することは妥当であると考えられる. 
3.3	 提案手法の検証実験 
実験では，Web 上から無作為に取得した 100 件の Web

ニュース記事を用いた．それらの記事に対して，10 人のユ
ーザの閲覧時間を計測すると共に，各ユーザが興味の度合

いを 0%から 100%まで 10%きざみで評価した．そのうち
80%以上の評価がついた記事を推薦時に用いる類似度の基
準となる興味あり記事として設定した．これらの記事それ

ぞれに対して，類似度が高く，閲覧時間が短い記事を 1 件
推薦した．その後，推薦した記事に対して 10 人のユーザ
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図 2	 10 人の閲覧時間と興味のグラフ	 
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　 推薦前が80%未満の記事 推薦前が80%以上の記事 

ユーザ 興味のある 記事数 
推薦された 
記事数 

推薦前 
平均 

推薦後 
平均 

推薦された 
記事数 

推薦前 
平均 

推薦後 
平均 

1 9 7 43 57 2 80 75 
2 12 7 33 61 5 86 58 
3 4 3 40 20 1 80 70 
4 10 10 38 60 0 - - 
5 4 4 25 75 0 - - 
6 8 5 20 20 3 100 87 
7 1 1 0 80 0 - - 
8 12 10 32 42 2 80 35 
9 0 0 - - 0 - - 
10 0 0 - - 0 - - 
総数 60　 47 - - 13 - - 
平均 -　 - 29 52 - 85 65 

が再び興味の度合いを 0%から 100%でまで 10%きざみで再
評価を行った． 
3.4	 実験結果と考察 
検証実験の結果を表 4 に示す．表 4 では興味のある記事

のうち，推薦前の評価が 80%未満だった記事と 80%以上だ
った記事に分類し，それぞれの興味の度合いの遷移を調べ

た．「 - 」はこれらのデータが存在しないことを示す．ま
ず，推薦前の評価が 80%未満の記事集合における未読率が
高い記事，全 47 件の推薦前と推薦後のそれぞれの評価の
平均を求めたところ，推薦後の方が推薦前より評価が上が

っていることがわかった．また，t 検定を行った結果，有
意水準 1%で有意差があった．このため，興味がなく未読
率が高い記事を推薦すると評価が上がることがわかった．

この傾向は各ユーザ個人においても確認できた． 
次に，評価が 80%以上の記事集合における未読率が高い

記事，全 13 件の推薦前と推薦後のそれぞれの評価の平均
である．このデータからはもともと評価が高かった記事を

再度推薦しても意外性はなく，評価は下がる傾向が見られ

た．また t 検定を行った結果，有意水準 5%で有意差があ
った. 
このため，評価が高く未読率が高い記事を推薦すると評

価が下がることがわかった．この傾向は各ユーザ個人にお

いても確認できた．一方，表 4 におけるユーザ 3 では，推
薦前が 80%未満の記事で推薦後の平均が下がっている傾向
が見られた．このようなユーザは本手法でプロファイリン

グをすることができないと考えられる． 
以上の結果を受けて，閲覧時間の短い記事を推薦すると，

記事の評価が上がることから，一般的に文章の一部やタイ

トルだけを軽く見渡しただけで評価をつけてしまう傾向が

あると考えられる. 
表 4 検証実験結果 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

4．まとめ 
本研究では情報閲覧時間を用いてユーザのまだ知らない

情報を発見し，推薦するシステムを提案した．特に，閲覧

時間を用いることでユーザの未読率を計測し，その未読率

を用いて情報推薦を行った．この結果，興味の度合いは低

いが興味の度合いが高い記事と似ている記事を推薦すると，

興味の度合いが 23%上昇した．また，もともと興味の度合
いが高く，未読率も高い記事を推薦すると，興味の度合い

が 20%下降した．この結果から，一般的には軽く記事を見

渡しただけで評価をしてしまう傾向が有ることが観測でき

た. 
本研究では閲覧時間のみに着目して推薦を行なっている

ため，文章のどの部分を閲覧しているのか判定することが

できない．このため，文章量に対して閲覧時間が極端に長

い場合や，極端に短い場合は本提案手法では良い結果が得

られない．閲覧時間以外の着目点としては，ユーザの視点

情報を識別するインターフェースを用いて，視点に着目し，

どの部分を読んでいるかを解析することで，ユーザの興味

の判別精度を向上させる方法を考えている．また，ブラウ

ザのスクロール位置から Web 文章中の既読箇所・未読箇
所の判定を取り入れることで，より詳細に情報の未読を測

定し，推薦精度の向上を目指す. 
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