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行列因子分解によるWebページのユーザビリティ評価値の補完 
 

山田俊哉†1  中道上†2 松井知子†3 
 

Webページのユーザビリティテスティングにおいて，限られた人数の被験者となるユーザによるユーザビリティにつ
いての評価を有効に利用することを目的として，行列因子分解を用いて被験者が未評価のWebページの評価値を補完
する方法を提案する．Webページのユーザビリティテスティングでは，閲覧するWebページの順序や種類が被験者に
より異なる場合がある．そのため評価対象となる全てのWebページに対し，全ての被験者の評価値を得ることが難し
い．行列因子分解は（Web ページ数）×（ユーザ数）で表わす評価値行列をユーザの潜在因子，Web ページの潜在因
子に分解する手法であり，本手法により評価値行列の欠損値を補完することが可能となる．基本的な行列因子分子に
加え，バイアス付き行列因子分解と，評価値の重み付き行列因子分解を用いた補完法を試みた．実際にユーザビリテ
ィテスティングを実施し，収集したユーザビリティ評価値行列は 84％欠損値を含んでいた．この評価値行列に対し行
列因子分解による補完法を適用した結果，重み付き行列因子分解では，ユーザビリティの 4段階評価において 1段階
以下の誤差で評価値の補完が可能であった． 
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Our goal is to make efficient use of the limited number of the evaluation scores for Web usability by pre-determinate subjects. 
Currently there are an enormous number of Web sites and each site includes multiple pages. The method to evaluate Web 
usability by subjects and analyze the problems in each page is demanded. Since it is difficult for each subject to evaluate a large 
number of all pages in the target sites, some evaluation scores are missed. In this paper, we propose a method to complement the 
missing scores based on the matrix factorization technique. It is experimentally shown that our method obtains the 
complementation error which is less than one in assessment in four grads. 

 
 

1. はじめに *【*の文字書式「隠し文字」】  

近年，Web上では様々な情報が発信され，企業において

もWebサイトの事業貢献度は高まっている．その中でWeb

サイトの価値も高まり，数百億円を超える経済価値を持つ

Web サイトも存在する[14]．そのため，Web ページのユー

ザビリティは重要性が高く，使いやすいWebサイトを構築

するため，ユーザビリティに関する問題を見つけるユーザ

ビリティテスティングが行われている[11][12]． 

Webページに対するユーザビリティテスティングは，実

際に Web サイトを被験者に閲覧してもらい，その Web サ

イトの中で閲覧した Web ページを被験者自身に評価をし

てもらう方法である．実際に使う場面でのユーザビリティ

の問題点を発見できるため広く用いられているが，実施す

るにあたって被験者を集めるコストが大きい問題が挙げら

れる[2]．実際に被験者が使用するため評価対象となるWeb

サイトの閲覧目的を具体的にする必要があり，被験者に

Web サイトで特定の情報を発見するなどのタスクを課す

[6]．評価対象の Web サイトを構成する Web ページ数が多
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い場合，タスクの達成までに被験者が閲覧するWebページ

の順序，種類は被験者毎に異なるため，一人の被験者が全

ての評価対象となる Web ページを評価することは難しい．

そのため，（Web ページ数）×（ユーザ数）の評価値行列

に欠損値を多く含む問題がある．そのため，そのWebペー

ジの評価値を無駄にしてしまうといった問題や，ユーザビ

リティテスティングに新たな被験者を加えなければならな

い問題が生じる． 

一般的にユーザ（本論文では被験者に相当）による様々

なアイテム（本論文では評価値に相当）を測る際，あるユ

ーザの評価値を事前に嗜好を取集したユーザの嗜好を用い

て推定する手法として，協調フィルタリングが広く用いら

れている [3]．協調フィルタリングは主に Amazon[1]や

Netflix[9]などにおける商品推進システムに用いられる方

法である[4]．従来，協調フィルタリングの手法では，ある

ユーザの嗜好を推定する GroupLens法などの方法が用いら

れている[16][17]． 

また，協調フィルタリングにおいてユーザ間の類似度を

測る方法以外に，ユーザによるアイテムに対する嗜好や評

価を並べた評価値行列を，ユーザの潜在因子，アイテムの

潜在因子に分解する手法である行列因子分解が注目されて

いる．この手法では評価値行列の分解のみに基づくため，

直接ユーザ間の類似度を求める必要がない．さらに，それ
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ぞれの潜在因子より嗜好の推定を行うことができる．行列

因子分解による協調フィルタリングは，推薦システムに関

する国際的なコンペディションNetflix Prize competition[10]

においてトップの成績を収めた手法である[7]． 

本論文では，ユーザビリティテスティングにおいて，こ

れまで分析対象として用いられていなかった少数の被験者

しか評価していない Web ページもユーザビリティの分析

対象として利用することを目的とする．そのため，欠損値

を補完し，ある被験者が未閲覧のWebページの評価値を推

定するとともに，評価値行列からユーザまたはWebページ

に関する潜在因子を抽出し，ユーザビリティの分析に役立

つ可能性がある情報を提供する方法を提案する．具体的に

は，欠損値を多く含む（Webページ数）×（ユーザ数）の

評価値行列に対し，協調フィルタリング手法の一つである

行列因子分解を用い，被験者が未評価の Web ページの評

価値を推定し，限られた被験者数によるユーザビリティテ

スティングの評価値を有効に利用することを試みる． 

本論文では 2 章で本論文における Web ユーザビリティ

の定義について説明する．3 章では行列因子分析を用いた

評価値行列の補完法について述べる．4 章では行列因子分

解による評価値行列の補完法の適用実験について述べ，5

章では考察，6章ではまとめと今後の展望について述べる． 

2. Webユーザビリティ 

ここでは本論文における Web ユーザビリティについて

述べる．一般的にWebページ閲覧行動は見るだけではなく，

操作も含まれる行動である．そのため，Webユーザビリテ

ィはソフトウェアユーザビリティと同様に考え，「見やすさ」

ではなく「使いやすさ」として考えることができる[12][13]． 

Jakob Nielsenは，ユーザビリティの重要な要因の一つと

して，ユーザによる主観的満足度を挙げている[12]．Web

サイトでは，通常の製品とは異なり，ユーザの主観的満足

度が低い場合，ユーザは使い続けるより，他のWebサイト

の利用を選択する傾向がある．そのため，Webサイトはユ

ーザの主観的満足度を低下させない様に設計される必要が

ある．ユーザの主観的満足度に関する評価値を測るため，

Webサイトを閲覧するユーザを被験者としユーザビリティ

テスティングが行われている．本論文では，Webページに

対するユーザビリティテスティングにおける被験者の主観

的満足度に関する評価値を分析対象とし，Webページ単位

でユーザビリティ問題の改善を行うためのユーザビリティ

テスティングを想定し，その評価値を１ページ単位で得る

ものとする．またユーザビリティテスティングを行う際，

被験者がタスク遂行途中で同じ Web ページを複数回閲覧

する場合がある．複数回閲覧したページは，それぞれ別の

ページとして扱い，評価値を得るため，被験者が閲覧した

Webページの数を PV（Page View）としてカウントする． 

3. 行列因子分解による補完法 

協調フィルタリング手法の一つである行列因子分解を

用いて Web ページのユーザビリティテスティングにおけ

る評価値の補完を行う．本章では行列因子分解の説明と，

行列因子分解による評価値行列の補完法について述べる． 

3.1 基本的な行列因子分解 
行列因子分解では，被験者 uによる，Webページ iの評

価値 ruiをWebページ潜在因子ベクトル qi ∈ Rfとユーザ潜

在因子ベクトル pu ∈ Rfの内積で表す．行列因子分解にお

いて，評価値 ruiは式(1)で表される． ݎ௨௜ = ௜்ݍ  ௨  (1)݌

１章で述べたように，Webページに対するユーザビリティ

テスティングにおいては，被験者が評価対象のWebページ

を一部しか評価できず，評価値行列 ruiは多くの部分が欠損

値となる．欠損値を多く含む行列において，既知の ruiに対

し，式(2)を用いて qi，puを推定する． ݉݅݊௤,௣ ෍ ௨௜(௨,௜)∈఑ݎ) − ௜்ݍ ௨)ଶ݌ + ௜||ଶݍ||)ߣ + ห|݌௨||ଶ൯ 

(2) 
κは入力データ中に存在する(u，i)の全てのペアであり，λ
は，正則化パラメータである．本論文では，式(2) のメリ

ット関数を用いる行列因子分解を「基本分解」と呼称する． 

ここで，この最適化問題は凸計画問題ではない．しかし，

交互最小 2乗法（alternating least squares; ALS）により qi，

puをもとめることが可能である[5]．これは qi，puのどちら

かのベクトルを固定した場合，固定していない方のベクト

ルに対しては 2次計画問題となっていることを利用し，交

互に最小 2乗法を適用して繰り返し解く方法である．本論

文では ALSにより qi，puを推定する． 

3.2 バイアス付き行列因子分解 
特定の Web ページに対し評価値を低くつける傾向など，

被験者や Web ページ間で評価の揺らぎが存在することは

良く知られており，これをバイアス項として行列因子分解

に用いる[15]．そこで被験者の評価バイアス項 buと，Web

ページの評価バイアス項 biを前述の基本的な行列因子分解

に追加する．ruiの平均値を μとしたとき，評価値 ruiの推定

値は式(3)のように表される． ݎ௨௜ = ߤ + ܾ௨ + ܾ௜ + ௜்ݍ  ௨  (3)݌
ここでμは入力データにおける欠損値ではない全ての評価

値の平均値である．バイアス項を考慮した場合，式(4)を用

いて qi，pu，bi，bu を推定する． ݉݅݊௤,௣ ෍ ௨௜(௨,௜)∈఑ݎ) − ߤ − ܾ௨ − ܾ௜ − ௜்ݍ  ௨)ଶ݌

௜||ଶݍ||)ߣ+ + ቚ|݌௨||ଶ + ܾ௨ଶ + ܾ௜ଶቁ (4) 

この問題にも同様に ALSを用いることができる．本論文で

は式(4)のメリット関数を用いた行列因子分解を「バイアス
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付き分解」と呼称する． 

3.3 評価値の重み付き行列因子分解 
本節では既知の評価値に対しその重みを考え，Webペー

ジに対するユーザビリティ評価値の補完に利用した方法を

提案する．ユーザビリティテスティングの実施目的はユー

ザビリティの低い Web ページの発見および問題点の分析

である．そのため，著しく評価値が平均値から外れたペー

ジに関してはユーザビリティ問題の分析が必要であると考

えられ，このような評価値を重視する必要がある．ユーザ

ビリティテスティング評価値に適用させるため，各評価値

に対する重み cuiを導入する．重みを考慮した行列因子分解

では，式(5)を用い qi，pu，bi，bu を推定する． min௤,௣ ෍ ܿ௨௜(௨,௜)∈఑ ௨௜ݎ) − ߤ − ܾ௨ − ܾ௜ − ௜்ݍ  ௨)ଶ݌

௜||ଶݍ||)ߣ+ + ቚ|݌௨||ଶ + ܾ௨ଶ + ܾ௜ଶቁ (5) 

ここで重みは，平均値から離れた評価値には大きく，平

均値に近い評価値には小さくなるよう設定し，平均値から

離れた評価値を精度よく推定することを試みる．そのため

重み cuiは，次の重み A，B，Cの 3つの種類で表わし，そ

れぞれ以下のようになる． 

重み A: 全評価値の平均値 μからそれぞれの ruiのユーク

リッド距離 ܿ௨௜ = ߤ) −  ௨௜)ଶ  (6)ݎ

重み B: 被験者毎の評価値の平均値 μuからの距離 ܿ௨௜ = ௨ߤ) −  ௨௜)ଶ  (7)ݎ

重み C: Webページ毎の評価値の平均値 μiからの距離 ܿ௨௜ = ௜ߤ) −  ௨௜)ଶ  (8)ݎ

それぞれの重み cuiが大きいほど，それぞれの平均値からの

差の二乗が大きい．そのため，被験者は他のWebページに

対し著しい評価を付けていると考えられ，重みが大きい評

価値をより誤差が小さくなるように分解できる．本論文で

は式(5) のメリット関数を用いた行列分解において，重み

に全評価値の平均値からの差の二乗を用いた行列因子分解

を「重み付き分解 A」，被験者毎の評価値の平均値からの差

の二乗を用いた分解を「重み付き分解 B」，Webページ毎の

評価値の平均値からの差の二乗を用いた分解を「重み付き

分解 C」と呼称する． 

4. 評価値行列の補完実験 

本章では行列因子分解を Web ページのユーザビリティ

評価に適用した評価値行列の補完実験について述べる．は

じめに，補完実験に用いたユーザビリティ評価値を収集す

るために実施したユーザビリティテスティングの実施環境

について述べ，次にユーザビリティテスティングの実施方

法，被験者及び評価対象のWebページについて述べ，本論

文で用いる評価値データについての概要を述べる．最後に

行列因子分解によるユーザビリティ評価値行列の補完結果

について述べる． 

4.1 ユーザビリティ評価値データの収集 
補完実験には，実際のユーザビリティテスティングにお

いて収集した Web ページのユーザビリティ評価値データ

を用いた．本節ではユーザビリティ評価値データを収集す

るためのユーザビリティテスティングについて，実施環境，

被験者とタスク，そして実施手順と収集されたデータにつ

いて説明する． 

4.1.1  ユーザビリティテスティング実施環境 
ユーザビリティテスティングの実施環境は以下の通り

である． 

 ディスプレイ: 液晶 21インチ(有効表示領域: 縦 30cm，

横 40cm，解像度: 1280pixel×1024pixel) 

 顔とディスプレイの距離: 約 50cm 

 Webブラウザ: Firefox 3.6.6 

 Web閲覧行動記録: ITR-Recorder[8] 

 Web閲覧行動再生: ITR-Player[8] 

ITR-Recorder/Player は，Web ページ閲覧中の被験者のブラ

ウザ操作を記録するツールであり，各被験者のWebページ

閲覧時のブラウザ画面を再生することが可能な Firefox の

アドオンツールである[8]． 

4.1.2  被験者とタスク 
被験者は，日常的にインターネットを利用している理工

系の大学生および大学院生 35名である．ユーザビリティテ

スティング実施時点で，被験者は，実験対象に設定した 8

つの企業のWebサイトを閲覧した経験はない． 

まず，予備実験として，被験者にユーザビリティテステ

ィング実施環境に慣れてもらうことを目的に，あるポータ

ルサイトからニュースを 2つ読むタスクを行うよう依頼し，

日常使用しているWebページ閲覧環境と比べ，ユーザビリ

ティテスティング実施環境に大きな違和感を覚えないか確

認した． 

次に，本実験として，指定した企業のWebサイトから大

学卒者の初任給を探すというタスクを行うよう依頼した．

タスクで使用する企業サイトは，これらの 8つの企業サイ

トの内，3 から 8 つの企業を無作為に指定しタスクを実行

するよう指定した．一人の被験者が行うタスク数は最小で

3 タスク，最大で 8 タスクであり，それぞれの被験者ごと

のタスクの実行順序はランダムに決定した．タスクの開始

は指定された企業サイトの Topページからであり，タスク

の達成は被験者が大卒者の初任給についての情報を発見し

た時点とした． 

タスク全体に対する速さや慣れが評価に影響すること

を少なくし，Webページそのもののユーザビリティを被験

者に評価してもらうため，それぞれのタスク実行後に，操

作履歴を再生し，それを被験者に閲覧してもらい，タスク

実行時に閲覧した 1PV 毎に被験者のユーザビリティ評価

値を得た． 
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4.1.3  ユーザビリティテスティング実施手順 
ユーザビリティテスティングの実施手順を以下に示す． 

手順 1: 初期設定として，被験者のディスプレイに各企業

のトップページへのリンクを張った実験用 Web ペー

ジを表示しておき，タスクを実行するために被験者が

そのリンクをクリックした時点から実験を開始する． 

手順 2: 被験者のタスク実行中のブラウザ操作の様子を

ITR-Recorderを用いて記録する．その際，評価者が被

験者に対して質問するといったタスクの中断につな

がることは行わなかった．タスクは被験者が初任給を

見つけることができたと申告した時点で終了する． 

手順 3: 被験者が感じる評価値を収集するため，タスク終

了後すぐに ITR-Player を用いて被験者の Web ページ

閲覧記録を再生しながら，Web ページ 1PV ごとの使

いやすさを下記の 4段階から選択するよう依頼する． 

評価値＝1: 使いにくい 

評価値＝2: どちらかといえば使いにくい 

評価値＝3: どちらかといえば使いやすい 

評価値＝4: 使いやすい 

本論文では，上記の評価に対応した評価値を用いる．た

とえば被験者 uがWebページ iを「使いにくい」と評価し
た場合そのページの評価値は rui=1とする．また，（Webペ

ージ数）×（ユーザ数）の評価値行列を作成するため，Web

ページ１ページに対し１ユーザが付ける評価値を１PV 分

に集約する必要がある．そのため一人の被験者が同じWeb

ページを複数回閲覧した場合，閲覧 PV 数分の評価値の最

小値をその Web ページの評価値として集約する．これは，

Webユーザビリティの評価において使いにくいとされるペ

ージを重視して分析を行うためである． 

4.2  収集された評価値データ 
被験者 35 名によるユーザビリティテスティングの実施

により，ユーザビリティ評価を収集した Web ページは 93

ページである．複数回閲覧されたWebページの評価値を集

約すると，評価値は 498PVであり，そのうち「使いにくい」

=59PV，「どちらかといえば使いにくい」=113PV，「どちら

かといえば使いやすい」=145PV，「使いやすい」=181PVで

ある． 

被験者 35名，93ページにおいて 498PV分の評価値であ

るため，93行×35列の評価値行列の内，498箇所に評価値

が存在し，残りの 2757 箇所が欠損値となる．つまり 84%

の部分で評価値が欠損した状態である． 

4.3  行列因子分解によるWebユーザビリティ評価値の補
完結果 

収集されたユーザビリティ評価値行列に対し，基本分解，

バイアス付き分解，重み付き分解 A，重み付き分解 B，重

み付き分解 C の 5 つの補完法と，特異値分解(SVD)および

GroupLens法により補完を試みた． 

まずそれぞれの補完法において，パラメータを決定する

ため予備実験を行う．予備実験では補完法のパラメータで

あるλを 0.001≦λ≦2.0まで変化させ，学習データとテス

トデータの両方の RMSEを計算する．予備実験に用いるデ

ータは，評価値データより，評価値の存在するデータから

2/3 を無作為抽出して学習データとし，残りをテストデー

タとした．この学習データとテストデータの組を 5個作成

し，学習データ，テストデータの平均 RMSEを計算した． 

ユーザビリティテスティングにより得られた評価値行

列の一部を表 1に表し，表 2に上記評価値行列を補完した

結果を挙げる．表 1はユーザビリティテスティングによっ

て得られた評価値を行方向にWebページ，列方向に被験者

をとる評価値行列の一部である．表 2は行列因子分解によ

る評価値行列の補完後の評価値行列の一部であり，欠損値

の無い行列となっている．行列因子分解における潜在因子

の次元数は 10であり，パラメータλは予備実験より学習デ

ータに対する RMSEが最も小さいλ=0.1とした． 

 

表 1 補完前の評価値行列（一部），“-”は欠損値 

Table 1  A part of the evaluation matrix before 

complementation. (“-”; missing value) 

Web 
ページ 

被験者 

A B C D E F

Page1 3.00 4.00 - 3.00 2.00 - 

Page2 1.00 4.00 - - - -

Page3 1.00 4.00 - 4.00 3.00 -

Page4 1.00 3.00 - 3.00 - -

Page5 4.00 4.00 - 4.00 - -

Page6 - 2.00 2.00 4.00 2.00 3.00

Page7 - 4.00 3.00 4.00 4.00 3.00

 

表 2 補完後の評価値行列(一部)，太字は補完した値 

Table 2 A part of the evaluation matrix before 

complementation. (boldface; complemented value) 

Web 
ページ 

被験者 

A B C D E F

Page1 2.96 3.99 2.45 3.00 2.00 3.47 
Page2 1.00 4.00 2.81 2.94 3.02 3.24
Page3 1.00 4.00 3.02 4.00 2.98 3.05
Page4 1.00 2.98 3.11 3.02 3.02 2.35
Page5 4.00 4.00 2.85 4.00 3.37 3.32
Page6 1.89 2.01 2.00 4.00 2.00 3.00

Page7 3.08 4.00 3.04 4.00 4.00 3.03

 

次に補完した評価値の精度を測るため，予備実験同様に

得られた評価値データを学習データとテストデータに分け

特異値分解及び GroupLens法と行列因子分解を用いた補完

手法との比較を行った．行列因子分解により学習データの

評価値行列を補完し，その補完した評価値行列とテストデ

ータの評価値を比較し補完精度を測った． 

学習データには評価値行列の中の欠損値ではない評価
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値の 2/3にあたる 332PV分の評価値をランダムに抽出した

ものを用い，残りの 166PVをテストデータとした．評価値

データの中には，評価値をつけた被験者が 3名以下のペー

ジに対する評価値が 74PV 含まれる．そのため少数ユーザ

しか閲覧していないページのみでテストデータまたは学習

データが構成されることを防ぐため，全評価値の 2/3 を学

習データとしている．この学習データとテストデータの組

を 100セット作成し，それぞれの学習データについて評価

値の補完を行い，テストデータを用いて精度を測った． 

また本論文では精度を測るため平均二乗誤差(Root Mean 

Square Error; RMSE)を用いた．これはテストデータに存在

する評価値と，その評価値に対応する補完後の評価値の平

均二乗誤差であり，式(9)で定義する． 

ඨ1݊ ෍ ௨௜(௜,௨)∈఑ݎ) −  ௨௜)ଶݎ̂

    (9) 
それぞれのデータセットの組で RMSEを計算し，100セッ

トの平均RMSEを用いて各補完法を比較する各モデルにお

いてパラメータ λは予備実験においてテストデータに対す
る RMSE が最も小さいパラメータより決定し，基本分解: 

λ=0.4，バイアス付き分解: λ=0.4，重み付き分解 A=重み付

き分解 B=重み付き分解 C: λ=0.85とした．また潜在因子の

次元数は 10とした．各モデルを用いた 100組のデータセッ

トの平均 RMSEは表 3のようになる． 

 

表 3 100組のデータセットの平均 RMSE 

Table 3 Mean RMSE values for 100 date sets. 

補完法 全評価 評価 1 評価 2 評価 3 評価 4

特異値分解 1.06 1.87 0.98 0.48 1.08 

GroupLens法 1.02 1.70 1.94 0.45 1.11

基本分解 1.45 1.23 1.14 1.49 1.62

バイアス付き分解 1.07 1.82 1.00 0.57 1.09

重み付き分解 A 0.91 1.43 0.86 0.45 1.00

重み付き分解 B 0.94 1.54 0.87 0.42 1.02

重み付き分解 C 0.98 1.60 0.88 0.38 1.10

 

ここで表 3 において，“全評価”の列はテストデータにおけ

る全評価値に対する平均RMSEを表し，“評価値 i, (i=1,…,4)”

の列は，テストデータにおけるそれぞれの評価値 i での平
均 RMSEを表す． 

以上の結果より，特異値分解と GroupLens法と比較して

も重み付き分解 A の精度が高い．t 検定により全評価値の

RMSEの差を確認すると，平均 RMSEは（重み付き分解 A）

＜（重み付き分解 B）=（重み付き分解 C）＜（バイアス付

き分解）＜（GroupLens 法）＜（特異値分解）＜（基本分

解）の順となった．以上の結果より本研究における評価値

データでは重み付き分解Aの補完精度が最も高いことがわ

かった． 

一方で，補完前の評価値行列の平均評価値とそれぞれの

手法を用いて補完した評価値行列の平均評価値は表 4のよ

うになる． 

 

表 4 100組のデータセットの平均 RMSE 

Table 4 Mean RMSE values for 100 date sets. 

補完法 平均評価値(補完前) 平均評価値(補完後)

特異値分解 2.90 2.90 

GroupLens法 2.90 2.87

基本分解 2.90 1.52

バイアス付き分解 2.90 2.85

重み付き分解 A 2.90 2.75

重み付き分解 B 2.90 2.78

重み付き分解 C 2.90 2.84

 

それぞれの手法における補完後の平均評価値の差を t 検定

で確認すると，全ての手法の組み合わせにおいて有意水準

5%で差が確認された．表 4より，補完前と補完後の平均評

価値の差が最も小さいのは特異値分解である．一方で，基

本分解は平均評価値を低く補完する傾向がある．また重み

付き分解 Aは RMSEが最も小さく補完精度は高いが，補完

前に比べて平均評価値は基本分解に次いで補完前と補完後

の平均評価値の差が大きい結果となった． 

ユーザビリティテスティングでは「使いにくい」ページ

の評価値を「使いやすい」と推定することを減少させるこ

とが重要である．そこで，RMSE ではなく，テストデータ

における被験者による実際の評価値と推定した評価値（補

完した評価値）の差を確認する．100 組のデータセットで

の差の平均値を表 5に示す． 

 

表 5 100組のテストデータにおける差の平均値 

Table 5  Difference in evaluate values between practical 

testing and complementation. 

補完法 全評価 評価 1 評価 2 評価 3 評価 4

特異値分解 -0.05 -1.82 -0.85 0.06 0.96 

GroupLens法 0.01 -1.65 -0.84 0.08 1.02

基本分解 -0.66 0.59 -0.07 -0.83 -1.30

バイアス付き分解 0.33 1.72 0.82 -0.06 -0.95

重み付き分解 A -0.03 1.37 0.72 -0.11 -0.90

重み付き分解 B -0.03 1.49 0.76 -0.11 -0.94

重み付き分解 C -0.04 1.57 0.81 -0.12 -1.04

 
表 5 より各行列因子分解手法で評価値 1，評価値 2 に関

してはテストデータにおける正解の評価値よりも大きく，

評価値 4では小さく推定されていることがわかる．また，

基本分解では評価値 1に関してテストデータの評価値より

大きく推定するケースは少ない．しかし，全体的に評価値

を小さく付ける傾向が強く，多くのページを「どちらかと

いえば使いにくい」という評価とする傾向があり，重み付

き分解 Aなどに比べて補完の精度は低い．また，重み付き
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分解Aではテストデータにおける評価値 1に対応する評価

値は，補完行列で平均 2.37 と推定されるため，「使いにく

い」から「どちらかといえば使いにくい」の評価範囲に収

まると考えられる． 

実際に，重み付き分解 Aを適用した例を挙げる．あるデ

ータセットにおいて，テストデータの実評価値と補完後の

推定評価値（補完後の評価値）の関係を Boxプロットによ

り図 1に表す．図 1において，横軸はテストデータにおけ

る正解の評価値を表し，縦軸は補完後の評価値行列の評価

値を表す．テストデータでは評価値１が付けられている評

価値は補完後の評価行列では多く「使いにくい」から「ど

ちらかといえば使いにくい」の評価と推定される．また，

評価値 4が「使いにくい」の評価と推定される例が少ない．

これにより，重み付き分解 Aでは「使いにくい」と評価さ

れた Web ページが「どちらかといえば使いやすい」「使い

やすい」に推定される問題が少ないことと，「使いやすい」

と評価されているWebページが「使いにくい」と推定され

る問題も同時に少ないことが確認された． 

 
図 1 テストデータの実評価値と補完後の推定評価値（補

完後の評価値）の関係 

Figure 1  Relation of the evaluation values with practical 

testing and complementation for testing date. 

 

5. 考察 

本章では行列因子分解による Web ユーザビリティの評

価値行列の補完について考察を述べる． 

5.1  評価値の補完の有効性 
本節ではユーザビリティテスティングにおいてタスク

達成のために閲覧する Web ページが被験者毎にどの程度

異なるか示し，評価値の補完の有効性を検討する． 

本論文で対象にした 8社の内，ある企業の評価値行列に

ついて考える．この企業のWebページを閲覧するタスクを

行った被験者は 8 名であり，タスク達成までの平均閲覧

Webページ数は 7.75PVであり，最短で 5PV，最長は 11PV

の閲覧でタスクを達成している．また，被験者が 1PVでも

評価したページは 12種類のページである．それぞれのユー

ザが閲覧したページは表 6のようになる．表 6において，

それぞれページを数字で表しており，同一の数字は同じペ

ージを閲覧していることを意味する．また，各列は被験者

（Aから H）を表し，各被験者が閲覧した順にページを表

している．Topページは“1”であり，目的の情報が記された

ページは“5”であり，これにたどり着くことでタスク達成と

している． 

 

表 6 被験者ごとのWebページ閲覧順序 

Table 6  Browsing order of Web pages for every subject. 

閲覧順 
被験者 

A B C D E F G H

1PV目 1 1 1 1 1 1 1 1 

2 PV目 2 2 2 2 11 2 2 12

3 PV目 3 6 6 6 2 6 6 2

4 PV目 4 3 8 3 6 3 2 6

5 PV目 5 4 3 4 3 4 3 3

6 PV目 7 4 5 4 7 4 4

7 PV目 5 9  4 4 5 7

8PV目 10  7 5 5

9PV目 4  5  

10PV目 7    

11PV目 5    

 

ここで，ページ“8”， “9”， “10”， “11”， “12”はそれぞ

れ１人のユーザしか閲覧していない．補完を行わない場合，

このようなページは評価値の信憑性が低いため，分析対象

ページから外す，またはタスク実行数を増やし多くの被験

者に閲覧させるという対処法が考えられる．しかし，分析

から外した場合，これらのページに対するユーザビリティ

評価値は利用されず，ユーザビリティに関する問題点が見

落とされる可能性がある．例えばページ“8”において被験者

Cは「使いにくい」と評価しており「ページが変化した（遷

移した）ことに気づかなかった」「目的のリンク表示が小さ

く気づかなかった」といったユーザビリティに関する問題

点についての意見を述べているため，このページを分析対

象から外してしまうとユーザビリティに関する問題点を見

落とす可能性が高まる．一方，タスク実行数を増やす場合，

この企業では被験者が平均 7.75PV を閲覧していることか

ら，被験者が分析対象となる 12種類のページを全て閲覧す

る可能性は少ない．またユーザビリティテスティングはタ

スクを遂行する中でのユーザビリティを評価する手法であ

るため，評価対象ページを全て被験者に閲覧するように指

示することは困難である．さらに，新規の被験者にユーザ

ビリティテスティングを実施する場合，分析対象ページが

増える可能性もあり，欠損値を減らすことは難しい． 

行列因子分解による評価値行列の補完を行うことによ
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り，ページ“8”のようなページにも，ユーザビリティテステ

ィングに参加した他の被験者による評価値を推定すること

が可能である． 

5.2  補完前後の評価値の相関 
補完した精度はテストデータとの比較により測ること

ができ，重み付き分解 Aによる分解の精度が良い結果とな

った．一方で補完前の限られた被験者数による評価値行列

と補完後の全ての被験者による評価値行列を比較した場合，

補完前後で評価傾向が変わらない必要がある． 

本節では，補完後の評価値行列は，未知の評価値も含め

て，補完前の評価値と評価傾向が変わらないことを確認す

る．そのため，重み付き分解 Aを用いて，あるデータセッ

トに対し評価値行列の補完を行った場合において，補完前

の評価値行列の各Webページの平均評価値を比較する．そ

れぞれの Web ページの平均評価値のヒストグラムは図 2，

図 3のようになる． 

 

図 2 補完前のページ別平均評価値のヒストグラム 

Figure 2  Histogram of the mean evaluation values for every 

Web pages before complementation. 

 

 

図 3 補完後のページ別平均評価値のヒストグラム 

Figure 3  Histogram of the mean evaluation values for every 

Web pages after complementation. 

補完後の評価値行列が補完前の全評価値の平均値であ

る r =2.90付近に多く集中しているように見られる．しかし，

補完前と補完後の Web ページの平均評価値の相関は 0.826

であり，無相関を帰無仮説とした相関の検定を行ったとこ

ろ P 値は 2.2×10-16以下であり，強い相関がみられる．以

上より補完前の欠損値を多く含む評価値行列と補完後の評

価値行列で各 Web ページに対する評価傾向は変わらない

ことがわかった． 

5.3  補完後の評価値行列を用いた評価 
補完後の評価値行列は，補完前の評価値行列では分析で

きなかったユーザビリティ評価に関する分析が可能になる

ことが望まれる．本節では，あるWebページに対し補完前

の限られた被験者数による評価値と，補完後の全ての被験

者による評価値を比較し，補完後の評価値行列を用いたユ

ーザビリティ評価について検討する． 

本節で扱う Web ページは 5 名の被験者が評価しており，

2 名が評価 1，3 名が評価 2，1 名が評価 4 を付けているペ

ージがある．補完後の評価値行列において，全ての被験者

によるこのページの評価値を見ると図 4のようになる． 

 

図 4 あるWebページに対する全ての被験者による評価

値 

Figure 4  Evaluation values for a Web page with all subject. 

 

図 4において，縦軸は補完後の評価値を表し，横軸は 35

名の被験者を表す．図中の黒棒で表された棒グラフは実際

にこのWebページを評価した被験者の評価値である．補完

後の評価値において四捨五入を行い 4段階評価に変換する

と，評価 1を付ける被験者は 4名，評価 2が 14名，評価 3

が 14名，評価 4が 3名であり，補完前に評価 4を付けてい

た被験者の他に 2名もこのWebページに「使いやすい」と

付けると推定される．また，評価値の平均も補完前は 2だ

ったのに対し，2.45となっており，補完前よりも高くなっ
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ているものの，このページは「どちらかといえば使いにく

い」ページに入ると考えることができる．以上のように，

補完前では一部の被験者の突出した評価値であっても，補

完後の評価値行列において，全ての被験者の評価値と比較

することで，分析に利用可能である．多くの欠損値を含ん

でしまう評価値行列を，行列因子分解により補完すること

で，限られた被験者数でも，多くの被験者からの評価を得

ると同様の分析が可能となると考える． 

まとめ 

ユーザビリティテスティングにおいて，限られた被験者

数で得られた評価値を有効に利用するため，協調フィルタ

リングの手法の一つである行列因子分解を用いて，ユーザ

ビリティの評価値行列の欠損値の補完を行った．本研究で

用いたユーザビリティ評価値データにおいて，行列因子分

解法による補完実験を行った結果，平均評価値から離れた

評価値を重視して評価値の推定を行うメリット関数を用い

た行列因子分解による補完法が最も少ないRMSEで補完す

ることができた． 

本手法を用いることで，被験者にタスクの実行を依頼す

るユーザビリティテスティングによる評価値行列の欠損値

を，既知の評価値を用いて補完し，一部の被験者しか閲覧

していないWebページにおいても，未閲覧の被験者の評価

値を推定できるため，限られた被験者数によるユーザビリ

ティテスティングの評価値を有効に利用することが可能と

なる． 
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