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ソーシャルストリーム閲覧時の振舞いを利用した
ユーザプロファイル構成手法

土岐 真里奈1 牛尼 剛聡2,a)

受付日 2013年3月20日,採録日 2013年7月8日

概要：本論文では，Twitter に代表されるソーシャルストリームに対するユーザの閲覧時の振舞いから，
ユーザのプロファイルを構成する手法を提案し，被験者実験により有効性を評価する．本手法では，ソー
シャルストリームの閲覧時におけるユーザのスクロール操作を利用し，各ツイートを読む時間（滞留時
間）を推定する．そして，推定した滞留時間に基づいてユーザプロファイルを構成する．本論文で提案す
るユーザプロファイルは，単語に対する興味を表す「興味単語プロファイル」と，コンテンツの発信者に
対する興味を表す「興味ユーザプロファイル」から構成される．興味単語プロファイルを構成するために，
TF-IDF法を滞留時間によって拡張した TF-IDF-RT法を提案する．また，興味ユーザプロファイルを構
成するために，滞留時間に基づいてユーザが興味を持つ投稿者を推定する手法を提案する．提案手法で構
成したユーザプロファイルを利用して推薦されるツイートに対して，ユーザが興味の度合いを評価するタ
スクに関する被験者実験の結果に基づいて，提案手法の有効性を示す．
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Abstract: In this paper, we introduce a method for composing a user profile of a user based on browsing
behaviors of the user on social streams such as Twitter, and evaluate the effectiveness of our method based
on subjective experiment results. The proposal method estimates the time of reading each tweet (retention
time) in a timeline according to scrolling operations of the user on the timeline, then compose a profile of
the user based on the estimated retention times. The user profile that is proposed in this paper consists of
interest word profile and interest user profile; an interest word profile represents which subjects the user is
interested in, on the other hand, an interest user profile represents which users the user is interested in. In
order to compose an interest word profile, we introduce the IF-IDF-RT method, which is an expansion of the
TF-IDF method with the retention time. On the other hand, in order to compose an interest user profile,
we introduced an technique for estimating other users who interests the system based on the retention time.
We evaluate the effectiveness of our method based on subjective experiment results on the tasks that extract
tweets that interest the subjects from timelines by means of the user profiles that our method composed.
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1. はじめに

Twitterや Facebookに代表される SNS（ソーシャルネッ

トワーキングサービス）が爆発的に普及し，友人・知人との

コミュニケーション，情報収集等，様々な目的のために日
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常的に利用されるようになった [1]．SNSに投稿されたコ

ンテンツ（ソーシャルコンテンツ）は，投稿したユーザを

フォローしているユーザに自動的に配送される．一般的

に，SNSユーザは複数のユーザをフォローするため，1人

のユーザには，断続的に様々なユーザから多様なコンテン

ツが配信される．配信されたコンテンツは，1列に並べた

形式でユーザに提示され，一種のストリームデータと考え

ることができるため，「ソーシャルストリーム」と呼ばれ

る [2]．

従来，Web上で情報を取得する代表的な手法としてWeb

ページ検索が一般的に利用されてきた．Webページ検索

では，ユーザは情報要求をクエリとして表現し，情報要求

に合致するWebページを検索する．Webページ検索は，

ユーザが必要とする情報があらかじめ明確に分かっている

場合には有効である．一方，ソーシャルストリームを閲覧

するユーザは，あらかじめ必要な情報が分かっているわけ

ではない．ソーシャルストリームを閲覧するユーザは，自

分が興味を持つ情報を提供することが期待できるユーザを

あらかじめフォローしておき，配信されてくるコンテンツ

列の中から興味を持つコンテンツを選別する．

一般に，ソーシャルストリーム上には多種多様なコンテ

ンツが含まれているため，その中には，ユーザにとって価

値の高いコンテンツもあれば，価値の低いコンテンツも存

在する．また，ソーシャルストリームは大量のコンテンツ

から構成され，ユーザはコンテンツの 1 つ 1 つの内容を

正確に確認することが困難である．そこで多くのユーザ

は，忙しい朝や隙間時間等，時間的な余裕がないときには，

ソーシャルストリームの中から目についたものだけを拾い

読みすることがある．しかし，内容を正確に確認せず読み

飛ばされたコンテンツの中に，ユーザにとって価値の高い

情報が含まれている可能性がある．このようなコンテンツ

は，ユーザに時間的な余裕がないために有効に活用されな

かったが，ユーザに時間的な余裕があれば，有効に活用で

きた可能性がある．我々は，このように，ユーザにとって

価値が高いにもかかわらず，ユーザが閲覧する際のコンテ

クストが適切でなかったために，有効に活用されなかった

コンテンツを，「見落としコンテンツ」（slipped contents）

と呼ぶ．

我々は，ソーシャルストリームにおける見落としコンテ

ンツの存在が，ソーシャルストリームにおける情報取得の

効果を減少させていると考えている．もし，見落としコン

テンツが取得できれば，それらを時間的に余裕があるとき

に再提示することによって，ソーシャルストリームにおけ

る情報取得の効果を向上させることができると考えられる．

こうした背景の下，我々は，ソーシャルストリームから

の見落としコンテンツの自動抽出システムを開発中である．

本システムにおける処理の流れを図 1 に示す．本システ

ムでは，ソーシャルストリームの閲覧インタフェースに対

図 1 見落としコンテンツ抽出の処理の流れ

Fig. 1 A process flow of extraction of slipped contents.

する振舞いに基づいて，ユーザのプロファイルを自動的に

抽出する．また，ソーシャルストリームの中で，ユーザが

読み飛ばし等によって見ていないコンテンツ中から，ユー

ザプロファイルに基づいて，ユーザにとって価値が高い見

落としコンテンツを自動的に抽出する．本論文では，上記

のシステムにおいて，ソーシャルストリーム上の振舞いに

基づいてユーザプロファイルを自動的に構成する手法を提

案する．なお，対象として，代表的な SNSの 1つである

Twitterを想定する．

これまでにも，ユーザの振舞いに基づいて，ユーザの興

味を取得する研究が行われてきた．従来の代表的な手法と

して，ユーザの視線を抽出する手法がある [3]．この手法

では，特殊な視線測定装置を利用して，表示領域上でユー

ザがどこに注目しているかを検出し，注目領域に基づいて

ユーザの興味箇所や単語を抽出する．この手法では，ユー

ザの文書中の注目箇所を正確に把握できる．しかし，視線

測定には特殊な装置が必要であり汎用性が低い．また，ク

リックしたコンテンツやマウスの動き等からユーザが興味

を持った箇所を推定する手法も提案されている [4]．しか

し，これは一般的なWebページを対象とした手法であり，

ソーシャルストリーム閲覧では，一般的に，複数のリンク

の中から興味がある内容に関するリンクのみをクリック

をするわけではないため，そのまま適用することは困難で

ある．

上記の問題点を解決するために，本論文では，ソーシャ

ルストリームに対するユーザのスクロール操作を利用して

ユーザプロファイルを構成する手法を提案する．ソーシャ

ルストリームを閲覧する際，ユーザはつねに一定の速度で

ストリームをスクロールするわけではない．ユーザは，興

味を引かれないツイートに対しては読み飛ばしを行い，興

味を引かれるツイートは時間をかけて読み，ときにはお気

に入り追加や返信等の操作を行うと考えられる．ユーザが

個々のツイートの閲覧に要した時間（滞留時間）は，ユー

ザの興味を反映していると考えられる．そこで，個々のツ

イートに対する滞留時間を推定することができれば，それ

らを利用してユーザの興味を推定できる可能性がある．そ

こで，本手法では，ソーシャルストリームに対するユーザ
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の振舞いデータを利用して，それぞれのツイートの滞留時

間を推定する．

本手法において，見落としコンテンツを抽出するための

ユーザプロファイルは，ツイートに含まれる単語に対する

ユーザの興味を表す「興味単語プロファイル」と，ツイー

トの投稿者に対する興味を表す「興味ユーザプロファイ

ル」から構成される．興味単語プロファイルを構成するた

めに，従来の文書中の単語の重み付けに利用されてきた代

表的な手法である TF-IDF法をツイートの滞留時間によっ

て拡張した TF-IDF-RT法を提案する．また，興味ユーザ

プロファイルを構成するために，ツイートに対する滞留時

間を利用して，ユーザの投稿者に対する興味を構成する手

法を提案する．

本論文の構成は以下のとおりである．2章で関連研究に

ついて述べる．3章では，提案手法について述べる．4章で

提案手法の有効性を検証するための被験者実験の結果を示

し有効性を評価する．5章で提案手法の問題点と今後の発

展について議論する．6章でまとめと今後の課題を述べる．

2. 関連研究

膨大かつ多様なソーシャルストリームの中から，ユーザ

が効果的に情報取得を行うことを目的として，Facebook

では，EdgeRankアルゴリズム [5]を用いて，ユーザと投

稿者との「親密度」，他のユーザの「いいね」の数，その投

稿の新しさという 3つの指標に基づいて，ストリームにお

けるコンテンツをランク付けし，コンテンツを表示する順

番を決定している．しかし EdgeRankでは，主にユーザの

交友関係やコンテンツに対する他者の評価に重きをおいて

おり，ユーザ自身の嗜好や興味を考慮していない．そのた

め，ユーザが興味のある投稿が読み飛ばされ，十分に活用

されない可能性がある．それに対して提案手法では，ユー

ザの振舞いに基づいてユーザの嗜好や興味を抽出すること

により，EdgeRankとは異なる観点から，ユーザにとって

価値が高いコンテンツを抽出することを実現する．

コンテンツに対する振舞いを用いてユーザプロファイル

を作成するアプローチは，情報検索や情報推薦の分野で暗

黙的フィードバック [6]を実現するための手法としていく

つか提案されている．

梅本ら [7], [8] は，ユーザの視線測定結果に基づいて，

Webページにおいて，ユーザが興味を持った箇所を推定

する手法を提案している．これは，特殊な視線計測装置を

利用して，ユーザが注視しているスクリーンの位置と時間

を取得し，分析することにより，ユーザが閲覧中のページ

で興味がある事項を推定可能である．しかし，この手法で

は，高価な視線装置が必要であり，汎用性が高いとはいえ

ない．それに対して，我々は，対象をソーシャルストリー

ムに限定することにより，スクロール操作というユーザの

自然な振舞いから，視線計測装置のような特殊な機器を必

要とせずに，ユーザの興味を反映したプロファイルを抽出

可能である．

松尾ら [9]は，ユーザのWebページアクセスという振舞

いから興味を把握し，個人化した情報提示を行う手法を提

案している．具体的には，ユーザが閲覧したWebページ

の履歴から，ユーザにとって重要度の高い単語を推定し，

Webページを閲覧する際に，表示中のWebページにおい

て重要度の高い単語をハイライトすることで，ユーザの効

果的な情報取得を支援する．この手法では，ユーザのアク

セス履歴に含まれるWebページはユーザの興味を反映して

いると考え，一般的な単語の共起とアクセス履歴に含まれ

るWebページにおける単語の共起の偏りに注目して，ユー

ザが興味を持つ単語を推定する．Webページのアクセス履

歴は，ユーザが能動的にWebページを選択した結果であ

り，ユーザの興味が強く反映されていると考えられる．一

方で，本研究で対象とするソーシャルストリームにおいて

は，多種多様なコンテンツが混在しているため，ユーザに

配信されたソーシャルストリームを構成するすべてのコン

テンツがユーザの興味を強く反映しているわけではない．

そこで，本手法では，単にコンテンツが配信されたかだけ

ではなく，それぞれのコンテンツに対する滞留時間を推定

し，滞留時間を利用することで，ソーシャルストリームに

対する振舞いのみからユーザの興味を効果的に推定可能で

ある．

Moritaら [10]は，ネットニュースに対する閲覧時間を

利用してユーザの興味を抽出する手法を提案している．こ

の手法では，ネットニュースでは，ユーザはブラウジング

中に単一の記事のみが画面上に現れるインタフェースを利

用することが一般的であり，記事の表示時間が簡単に取得

可能である．それに対して，本研究で対象とするソーシャ

ルストリームでは，複数の異なる投稿が直列化され，画面

上に表示されている時間であっても，ユーザは画面中で別

の記事を読んでいる可能性があり，Moritaらの手法では

ソーシャルストリームを構成する個々の記事に対する滞留

時間を求めることは困難である．

Buscherら [11]では，対象文書中の 1行ごとの表示時間

を測定し，文書中の段落に含まれる行の表示時間の平均に

基づいて，その段落に対する滞留時間を推定する手法を提

案している．そして，滞留時間が一定時間以上の段落に対

して TF-IDF法を適用することにより，ユーザが興味を持

つ単語の重み付けを行う．この手法では，文書の段落を単

位として属性を推定しているが，ソーシャルストリームで

は，1つの記事を構成する行数が一般的な文書の段落よりも

短く，1つの画面内に多数の投稿が表示されることが多い．

したがって，画面上に表示されている行の表示時間の平均

値として個々の投稿に対する滞留時間を考えるのは不適切

である．また，文書は前後の段落が意味的に関連しており，

文書自体にも意味的な関連が強いことが多いが，ソーシャ
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ルストリームは意味的な関連が弱い多種多様な投稿が混在

しているために，適切なユーザプロファイルの推定のため

に，個々の投稿に対する滞留時間をより正確に推定する必

要がある．また，ソーシャルストリームにおいては，投稿

者に関する注目度が影響すると考えられるが，Buscherら

の手法では投稿者に関する興味を考慮していない．

林ら [12]は，ソーシャルコンテンツを含む CGDC（Cus-

tomer Generated Digital Contents）特有の特徴を考慮し，

ドキュメントの発生順序を考慮した TF-IDF 法の提案を

行っている．林らは，ニュース記事のように，時間の経過

にともなって断続的に生成されるコンテンツには，通常の

TF-IDF法では最新の状況を的確に反映させることができ

ないと考え，文書数の増加に応じて IDF項の値を変化させ

ることで，イベントの影響により変化した特徴語をTF-IDF

法に取り入れている．この手法では，同一の話題に関する

情報が断続的に投稿されるようなコンテンツに対しては，

系列中の「変化」に基づいて特徴的な単語を抽出可能であ

る．しかし，本研究で対象とするソーシャルストリームに

おいては，ニュースのように同一の話題の経過を表さない

独立した話題のコンテンツも多く含まれるため，林らの手

法が効果的でない場合が多い．それに対して，我々の手法

では，ストリームを構成するコンテンツ間の順序関係は利

用していないため，意味的に継続性を持たないコンテンツ

に対しても適用可能である．

3. 提案手法

3.1 アプローチ

本研究は，ソーシャルストリーム中の見落としコンテン

ツを抽出することを最終的な目標とする．本論文では，代

表的なソーシャルストリームである Twitterのタイムライ

ンを対象として，上記の目標のために効果的な，ユーザプ

ロファイルを，ソーシャルストリームに関する振舞いのみ

から，特別な装置を必要としない環境で構成可能な手法を

提案する．

提案手法を開発するにあたり，我々は，タイムラインを閲

覧するユーザは，タイムラインを構成するすべてのツイー

トの内容をすべて正確に把握するわけではなく，興味を持

つ可能性が高いと判断したコンテンツのみを選択的に読む

ことが多いと考え，選択的に読んだコンテンツがユーザに

とって価値が高ければ，お気に入りへの追加，リツイート，

返信，サイト閲覧等の操作を行うため，興味がひかれたコ

ンテンツにはそのツイート読む時間（滞留時間）が長くな

ると考えた．

本手法では，上記の考えに基づいて，ユーザのスクロー

ル操作から各ツイートの滞留時間を推定し，推定した滞留

時間に基づいて，ツイートに含まれる単語や，ツイートを

投稿したユーザの重みを計算することにより，ユーザの興

味や嗜好を反映させたユーザプロファイルを構成する．

図 2 滞留時間の推定

Fig. 2 Estimation of the retention time.

3.2 滞留時間の測定

一般的に，タイムラインを表示するブラウザ画面には，

同時に複数のツイートが表示される．ブラウザ画面上で，

ユーザはつねに固定された点を注目しているわけではない

ため，個々のツイートに対する滞留時間を正確に測定する

ためには，ユーザがブラウザ上のどのツイートに注目して

いるかを知る必要がある．ブラウザ画面上のユーザの注目

点は，視線計測装置を利用することにより正確に取得可能

である．しかし，本研究では，視線計測装置等の特殊な装

置を利用せずに，ツイートの滞留時間を推定することを目

指す．いま，閲覧中のタイムラインを構成する j 番目のツ

イートの下端が，スクロールによってブラウザの表示領域

の上下中央の線と重なった時刻を centerj と表すことにす

る（図 2）．このとき，仮に，ユーザが中央線上に注目して

いる場合のツイート j に対する滞留時間 center rtj は中央

線を過ぎたツイート j − 1と次に過ぎたツイート j との時

刻の差として，以下の式で計算できる．

center rtj = centerj − centerj−1 (1)

ユーザは上下の中央線付近のみに注目しているわけでは

なく，画面の位置によって注目する可能性が異なると考え

られる．そこで，ブラウザ画面上の表示位置によって注目

度が異なると考える．そして center rtj を，ブラウザ画面

上に表示されているツイートの注目度に応じて割り振る．

最後に，ツイートごとに割り振られた center rtj を注目度

によって重み付けした合計をツイート j の滞留時間 rtj と

してート j + nの 2n + 1個のツイートが表示されていると

する．このとき，ツイート j の滞留時間 rtj を式 (2)を用

いて推定する．

rtj =
j+n∑

k=j−n

(
center rtk × cos

(
(k − j)π

n

))
(2)

ここで，cos関数は注目度を表している．
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なお，ツイートを閲覧する際には，ツイートの本文を読

むだけではなく，ツイートに含まれる URLをクリックし

てWebページを閲覧したり，リツイートや，お気に入り登

録等の振舞いを行ったりすることがある．したがって，上

記で推定される滞留時間には，ツイート本文の閲覧だけで

なく，上記のような振舞いに要する時間が含まれる可能性

がある．そこで，滞留時間には上限を設け，1つのツイー

トの影響が大きくなりすぎないようにする．我々は，経験

的に，上限の値としては 20秒程度が適切であると考えて

いる．

3.3 ユーザプロファイルの構成とコンテンツ価値推定

本手法では，ユーザが閲覧したタイムラインと推定さ

れた滞留時間に基づいて，ユーザの興味を表すユーザプ

ロファイルを構成する．本手法では，ユーザの興味は，ツ

イートの内容自体に対する興味と，投稿者に関する興味の

2種類に分類できると考え，前者を興味単語プロファイル

で表し，後者を興味ユーザプロファイルで表現する．

3.3.1 興味単語プロファイルの構成

文書中の単語の重要度を推定するために多くの手法が提

案されている [13]．代表的な推定手法として TF-IDF法が

ある．TF-IDF法では，ある文書では出現頻度が高いが，

他の文書に出現する頻度が低い単語は，その文書の特徴を

強く表していると考え，文書中に出現する単語の重要度を，

対象とする文書 j における単語 iの出現頻度 tf i,j と，単

語 iを含む文書の出現頻度 df i の逆数の積として求める．

TF-IDF法による単語の重み付けは以下の式 (3)で形式的

に定義される．ある文書 j における単語 iが，その文書中

で出現頻度が高く，かつ文書集合中で出現頻度の低いもの

ならば，文書 jにおける単語 iの重み tfidf i,j の値が高くな

る．なお，N は文書集合に含まれる文書数を表す．

tfidf i,j = tf i,j × log
(

N

df i

)
(3)

TF-IDF法による重み付けは文書検索等，様々な分野で

広く利用されている．しかし，Twitterにおいて，個々のツ

イートを 1つの文書としてとらえ，TF-IDF法をそのまま

適用して単語の重要度を求めることは適切ではない．なぜ

なら，ツイートは 140字以内であるため，単一のツイート

中に同じ単語が複数回出現することは稀である．したがっ

て，大多数のツイートにおいて，そこに含まれる単語数は 1

となり，idf値が小さい単語の重要度が多くなる．つまり，

出現頻度が少ない単語の重要度が高くなり，利用者の興味

を正確に反映することが困難になる．さらに，Twitterの

タイムラインには多種多様な情報が含まれており，タイム

ラインを構成するすべてのツイートがユーザにとって価値

が高い情報を提供しているわけではない．したがって，単

語の重要度を決定する際に，タイムラインを構成するすべ

てのツイートが同一の重要度を有すると考えるのは不適切

である．

上記の問題を解決するために，タイムラインを構成する

ツイートの中で，「お気に入り」に登録したり，リツイー

トしたツイートを，ユーザが興味を持つツイートと考え，

それらのツイートに含まれる単語を「ユーザが興味のある

単語」として単語の重み付けをしたりするアプローチが考

えられる．しかし，すべてのユーザが興味のあるコンテン

ツすべてに対して「お気に入り」への登録やリツイートと

いった操作をするわけではない．また，タイムラインには

「ユーザにとって価値が高い情報が含まれているが 1度読

めば十分である」ツイートも多く含まれている．そのため，

お気に入りツイートにおける重みは，ユーザにより大きく

異なる要素となる．

上記をふまえ，我々はユーザのツイートに対する滞留時

間を利用して，単語の重み付けを行う手法を提案する．具

体的には，TF-IDF法を，ツイートに対する滞留時間を利

用して拡張した TF-IDF-RT法を提案する．単語 iの，ツ

イート j における TF-IDF-RT法に基づく重み tfidfrti,j を

式 (4)として定義する．

tfidfrt i,j = tfidf i,j × rtj (4)

この式では，ツイート j 中の単語 iに対し TF-IDF法で

抽出された重みに，ツイート j を読むのに要したと推定さ

れる滞留時間 rtj を掛け合わせている．これにより，「お気

に入り」への登録やリツイートといった明示的な操作がな

くても，個々のツイートに対するユーザの興味を反映させ

て，単語の重要度を推定できる．

いま，注目するユーザのタイムラインを構成するツイー

ト集合を TL とすると，ユーザの興味単語プロファイル

pword は，式 (5)に示すように，それぞれの単語 iについ

て，TLに含まれるすべてのツイート j の重み tfidfrt i,j の

和を，ベクトルとしたものとして定義する．なお，数字・

漢数字のみやひらがな 1文字等の興味単語として意味を持

たない語，記号，「www」や「RT」等の Twitterで頻繁に

利用されるが，それ自体に意味のない語はストップワード

として，興味単語プロファイルの構成要素から除外する．

pword =
∑

j∈TL

⎛
⎜⎜⎜⎜⎜⎝

tfidfrt1,j

tfidfrt2,j

...

tfidfrtn,j

⎞
⎟⎟⎟⎟⎟⎠ (5)

3.3.2 興味ユーザプロファイルの構成

ユーザが興味を持つツイートの重要な要素として，「どの

ユーザが発信したツイートか」という，投稿者の情報があ

る．多くの Twitterクライアントのインタフェースでは，

ツイートの左側に投稿者のアイコンが表示されるデザイン

を採用しているため，ユーザは投稿者のアイコンでツイー

トを読むかどうかを判別することがある．そのため，ユー
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ザにとっての投稿者の注目度を見落としコンテンツ抽出の

ためのユーザプロファイルに利用する．

本手法では，ユーザにとって投稿者 kの注目度を，ユー

ザのタイムラインに含まれる k が投稿したツイートに対

する滞留時間をツイート長で除したものの総和として考え

る．形式的には，ユーザ kの注目度 atk は式 (6)として定

義される．

atk =
∑

j∈TW(TL,k)

rtj
len(j)

(6)

ここで，TW(TL, k)は，ユーザのタイムライン TLに含ま

れる投稿者 k が投稿したツイートの集合を表し，rtj はツ

イート j の滞留時間を表し，len(j)はツイート j の文字数

を表す．一般的に，ツイートによって文字数は異なるが，

ユーザがツイートを読み飛ばさなかった場合，文字数が多

いツイートの方が，文字数が少ないツイートよりも滞留

時間が長くなる傾向がある．しかし，文字数が少なくても

ユーザが興味を持つツイートは存在すると考えられるた

め，滞留時間をツイートの長さで除することにより，滞留

時間を正規化し，ユーザの興味を正しく反映できるように

している．

興味ユーザプロファイル puserは，式 (6)で求めた atkを

すべてのユーザに関してベクトルとして表現したものとし

て式 (7)のように定義する．

puser =

⎛
⎜⎜⎜⎜⎜⎝

at1

at2
...

atn

⎞
⎟⎟⎟⎟⎟⎠ (7)

3.4 コンテンツ価値判定

本手法では，タイムライン中でユーザが読み飛ばしたと

考えられるツイート集合に含まれる個々のツイート対し

て，興味単語プロファイル pword と，興味ユーザプロファ

イル puser を利用して，そのツイートの重要度（価値）を

推定し，重要度が高いと考えられるツイートが，見落とし

コンテンツである可能性が高いと考える．

今，興味単語プロファイル pwordと，興味ユーザプロファ

イル puser が与えられたとき，ツイート j に対するコンテ

ンツ価値 value(j,pword,puser)を以下の式 (8)のように定

義する．

value(j,pword,puser)

= simword(j,pword) + αsimuser(j,puser) (8)

ここで，興味単語プロファイルに基づいた類似度 simword

は式 (9)として定義され，興味ユーザプロファイルに基づ

いた類似度 simuser は式 (10)として定義される．また，α

はパラメータである．

simword =
vwordj

· uword

|vj | × |uword| (9)

simuser = atuser(j) (10)

ここで，vwordj
は，式 (11)のように表現されるツイート j

の特徴ベクトルである．

vwordj =

⎛
⎜⎜⎜⎜⎜⎝

w1,j

w2,j

...

wn,j

⎞
⎟⎟⎟⎟⎟⎠

wi,j =

{
1 (iが j に含まれるとき)

0 (それ以外のとき)
(11)

4. 実験と評価

4.1 プロトタイプシステム

本手法の有効性を検証するため，プロトタイプシステム

「Context Catcher」を実装した．本システムは，Twitterク

ライアントの一種であり，HTML，PHP，JavaScriptを用い

て開発され，Apache上のWebサービスとして JavaScript

が動作するWebブラウザ上で動作する．なお，サーバ側

でのデータ管理のためにMySQLを利用している．

図 3 にContext Catcherの動作画面のスナップショット

を示す．本システムでは，ユーザが Twitterのユーザ名と

パスワードを入力することにより，ユーザ自身のタイムラ

インを閲覧できる．本研究では，ユーザがプロファイル構

成のための能動的な動作および視線測定装置等の特殊な設

備を使用せず，通常の Twitter閲覧操作のみから，見落と

しコンテンツを抽出することを目標としている．そこで，

インタフェースのデザインは，公式の Twitterクライアン

トのデザインを踏襲した．システムはユーザの閲覧操作に

基づいて様々なユーザの振舞いデータを取得し蓄積可能で

ある．本手法における滞留時間の推定に主に利用したスク

図 3 プロトタイプシステムのスナップショット

Fig. 3 A snapshot of our prototype system.
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ロール操作のほか，「外部リンクのアクセス」，「リツイー

ト」，「お気に入り登録」等も取得可能である．

4.2 実験方法

提案手法の有効性を評価するために，プロトタイプを用

い被験者実験を行った．被験者は日常的に Twitterを利用

している 19歳から 25歳の 9名である．

被験者には，各自のパソコンで本プロトタイプシステム

を用いて各自の Twitterのタイムラインを閲覧してもらっ

た．なお，ユーザプロファイルを効果的に生成するために

は，興味があるツイートはすべて確認できるだけの時間的

な余裕があることが重要であると考えられる．そこで，本

プロトタイプシステムの利用は，時間的に余裕があるとき

のみに限定し，興味があるツイートすべてを確認する時間

的な余裕がないときには，普段利用している Twitterクラ

イアントを用いるよう指示した．

被験者に 5 日間本プロトタイプシステムを利用しても

らった後に，得られたデータを用い各被験者ごとに，興味

単語プロファイルと興味ユーザプロファイルを作成した．

プロトタイプシステムを使用した最終日から 7日経過し

た後に，被験者それぞれの最新のタイムラインから 700～

800件のツイート（対象ツイート）を取得した．そして，

提案手法と既存手法を含めた合計 5つの手法を利用して，

対象ツイートすべてのコンテンツ価値を計算し，コンテン

ツ価値が高いと判断された 10ツイートを抽出した．そし

て被験者には，どの手法によって推薦されたか分からない

ようランダムに提示して，推薦されたツイートを 5段階に

よって評価してもらった．今回対象とした 5つの手法は以

下のとおりである．

• 興味単語プロファイルと興味ユーザプロファイルを併
用した手法（提案 1©）

• 興味単語プロファイルのみを用いた手法（提案 2©）
• 興味ユーザプロファイルのみを用いた手法（提案 3©）
• TF-IDF法を用いた手法（既存 4©）
• TF法を用いた手法（既存 5©）
本実験では，各手法において上位 10件，合計 50件を推

薦ツイートとしてユーザに提示した．被験者には，推薦ツ

イートの中から同一ツイートを除いてランダムな順番で提

示し，「面白い」と感じるかどうかを，5段階で評価しても

らった．被験者に提示した評価用アンケートの例を図 4 に

示す．面白さの基準は「リプライ，お気に入り，リツイート

したくなるようなもの」「ネタ的な面白さ」「勉強のために

意識的に読もうと思うもの」を含めた「被験者が普段じっ

くり読むツイート」とし，リンクアドレスを含むツイート

に関しては「普段そのツイートを見たときにどう感じるか

（興味を持つか，リンク先を開きたくなるか）」の度合いと

した．

なお，実験にあたり，式 (8)における αの値は，経験的

図 4 実験に用いた評価用アンケートの例

Fig. 4 Example of questionnaires for evaluation.

表 1 実験により取得された代表的な振舞いデータ

Table 1 Representative behavioral data obtained by user stud-

ies.

フォロー数

（人）

実行回数

（セッショ

ン数）

1 セッショ

ンで読むツ

イート数

ツイートご

との平均滞

留時間

平均 218 99.3 29.20 0.28

に 0.45とした．また，3.2節で述べたように，提案手法に

おいては，1つの滞留時間の長いツイートの影響が強くな

りすぎないように，滞留時間の上限を 20秒に設定した．

4.3 実験結果

被験者 9名のうち，2名はシステムの利用回数が少なかっ

たため，データ不足のため検証不可能とし除外した．以下，

実験結果の検証は 2名を除く 7名のデータをもとに進め

る．5日間の実験から得られた代表的な振舞いデータにつ

いて，全被験者の平均値を表 1 に示す．

4.3.1 抽出されたツイートに対する被験者の評価

各手法で，ユーザにとって価値の高いツイートを抽出で

きたかを比較するため，各手法を用いて抽出したツイート

に対して，被験者が回答した評価値の平均値を棒グラフと

した図を図 5 に示す．平均値では提案手法 1©と提案手法
2©と提案手法 3©が，既存手法 4©，既存手法 5©よりも，高い
評価を得た．それぞれの平均値に関して，有意な差がある

かを t検定を用いて検証した．3種類の提案手法と 2種類

の既存手法との間で t検定を行った際の p値を表 2 に示

す．提案手法 1©と 2©の評価が最も値が高くなっている．ま
た，提案手法 1©と既存手法 4©，提案手法 1©と既存手法 5©に
おいて有意水準 1%で有意差が見られた．また，提案手法

2©と既存手法 4©，提案手法 2©と既存手法 5©において，有意
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図 5 抽出されたツイートに対して被験者が回答した評価値の平均値

Fig. 5 Average scores of evaluation by subjects for extracted

tweets.

表 2 評価値の平均値に対する t 検定における p 値

Table 2 P-values of t-test on average scores of evaluation.

既存 4©TF-IDF 法 既存 5©TF 法

提案 1© 単語+ユーザ 0.009 ** 0.009 **

提案 2© 単語 0.010 * 0.011 *

提案 3© ユーザ 0.237 0.205

水準 5%で有意差が見られた．

一方，各手法においてユーザに対するランキングが適切

であるかを評価するために，ランキングの評価に一般的に

用いられている DCG（Discounted Cumulative Gain）お

よび nDCG（normalized Discounted Cumulative Gain）の

値を求めた．DCGはランキングに対する評価を行う指標

であり，ユーザによる評価が高いアイテムが上位に順位付

けされるほど評価が高いという考え方に基づいている．具

体的には，ランキング p位までの結果に対する DCGは式

(12)で与えられる [14]．

DCGp = R1 +
p∑

i=2

Ri

log2 i
(12)

ここで，Ri は，ランキング i位のアイテムに対する関連度

を表し，今回の実験では被験者が与えた評価値を利用した．

各種法における DCGの平均値を棒グラフとして表した図

を図 6 に示す．また，3種類の提案手法と 2種類の既存手

法との間で t検定を行った際の p値を表 3 に示す．DCG

では，値が高いほどユーザにとって評価の高い項目が上位

にランキングされることを表している．実験結果により，

提案手法 1©の値が最も評価が高く，既存手法 4©と既存手法
5©に対して有意水準 5%で有意差が認められた．一方，提

案手法 2©は，提案手法 1©の次に評価が高く，既存手法 4©と
の間では有意水準 5%で有意差が認められ，既存手法 5©と
の間では有意水準 1%で有意差が認められた．

nDCGは，正規化された DCGであり，各種法で選択さ

れたツイート集合内での順位付けの正しさを表す．具体的

には，p位までの nDCGは式 (13)によって計算される．

nDCGp =
DCGp

IDCGp
(13)

図 6 抽出したツイートに関する DCG の値

Fig. 6 DCG values for extracted tweets.

表 3 手法ごとの DCG に対する t 検定の p 値

Table 3 P-values of t-test on DCG of each method.

既存 4©TF-IDF 法 既存 5©TF 法

提案 1© 単語+ユーザ 0.024 * 0.019 *

提案 2© 単語 0.046 * 0.008 **

提案 3© ユーザ 0.334 0.284

図 7 抽出したツイートに関する nDCG の値

Fig. 7 nDCG values for extracted tweets.

ここで，IDCGp は，与えらえられた関連性に基づいた理

想的なDCGを表している．各種法における nDCG10の平

均値を棒グラフとして表したものを図 7 に示す．また，3

種類の提案手法と 2種類の既存手法との間で t検定を行っ

た際の p値を表 4 に示す．nDCGでは，それぞれの手法

で選択された項目内での順位の妥当性を表しており，値が

大きいほど有効であると考えられる．実験結果により，提

案手法 1©が最も評価が高く，既存手法 5©に対して有意水準
5%で有意差が認められた．また，提案手法 2©が 2番目に

評価が高く，既存手法 4©に対して有意水準 5%で有意差が

認められた．

4.3.2 ツイートのとばし読みに関する結果

本研究では，前提として「ソーシャルストリーム上には
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表 4 手法ごとの nDCG に対する t 検定の p 値

Table 4 P-values of t-test on nDCG of each method.

既存 4©TF-IDF 法 既存 5©TF 法

提案 1© 単語+ユーザ 0.085 0.035 *

提案 2© 単語 0.136 0.046 *

提案 3© ユーザ 0.400 0.187

図 8 被験者ごとの推定滞留時間の相対度数分布

Fig. 8 Relative frequency distribution of estimated retention

times for each subject.

図 9 被験者ごとの推定滞留時間の累積相対度数分布

Fig. 9 Cumlative relative frequency distribution of estimated

retention times for each subject.

価値が異なるコンテンツが同列に存在するため，ユーザは

選択的に読み飛ばしを行っている」と述べた．この前提を

検証するため，実験結果より各被験者が読んだツイートの

滞留時間を調査した．7名の被験者ごとの滞留時間，およ

びそれらの平均値に関する相対度数分布を表すグラフを

図 8 に，累積相対度数分布を表すグラフを図 9 に示す．

また，実験期間中に被験者の閲覧対象となった総ツイート

数を表 5 に示す．

表 5 被験者が実験期間中に閲覧した総ツイート数

Table 5 The number of tweets by each subject.

閲覧した総ツイート数

被験者 1 　 1,450

被験者 2 　 1,896

被験者 3 　 686

被験者 4 　 5,149

被験者 5 　 1,370

被験者 6 　 196

被験者 7 　 470

平均　 1,602.4

4.4 考察

4.3.1項に示した実験結果において，ユーザの評価値の

平均，および DCGの 2種類の指標に関しては，「興味単語

プロファイルと興味ユーザプロファイルを併用」した提案

手法 1©，「興味単語プロファイルのみを用いた」提案手法
2©はともに，既存手法 4©TF-IDF法，および既存手法 5©TF

法との間に有意な差が見られた．このことから，提案手法

1©および提案手法 2©は，既存手法に比べ，ユーザの興味を
反映させたユーザの興味のあるツイートの抽出が可能であ

ることが示された．

nDCGの指標に関しては，提案手法 1©および提案手法 2©
は，既存手法 4©および既存手法 5©よりも，高い値を示して
いるが，有意差は既存手法 5©のみにしか観測できなかった．
したがって，抽出されたツイートのランキングの妥当性に

関しては，既存手法より有効であることは示せなかった．

すべての評価基準において，「興味ユーザプロファイル

のみを用いた」提案手法 3©と既存手法の間には有意差が観
測されなかった．これは，たとえユーザが普段注目する発

信者であっても，発信者がつねにユーザにとって興味のあ

るツイートをするわけではない可能性が高いことを表して

いる．

今回の実験では，すべての評価基準において提案手法 1©
は提案手法 2©よりも高い値を得たが，有意差は観測されな
かった．この理由として，今回の実験では，コンテンツ価

値 valueを求める際の，興味ユーザプロファイルへのパラ

メータ αの値が小さかった可能性がある．実験により最適

なパラメータ α を検討することは今後の課題である．ま

た，ユーザごとにパラメータ αの値が変化することも考え

られるため，ユーザごとにパラメータ αの値を最適化する

手法も検討する必要があると考えている．

4.3.2項に示した実験結果から，平均で 50%以上のツイー

トの滞留時間が 1.5秒以下であり，最も読み飛ばしの割合

が少ないと思われる被験者でも 30%弱が 1.5秒以内となっ

ていた．1.5秒もかけずに読むことが可能なツイートは多

数存在するが，ソーシャルストリーム上の多くのツイート

が読み飛ばされている傾向にあると考えられる．したがっ

て，読み飛ばしを前提とした提案手法が有効である状況は
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多いと考えられる．

5. 議論

5.1 滞留時間の推定における課題と改善案

本手法では，ユーザのスクロール操作に注目し，どのツ

イートにどのくらいの時間をかけて読むか（滞留時間）を

もとに興味単語プロファイルの構成を行った．しかしこの

滞留時間は，ユーザが画面中心を読むという前提であり，

その誤差による影響は無視できない．被験者数名に聞き取

りしたところ，被験者が注目していたツイートと滞留時間

の長かったツイートとに差が見られた者もいた．今回は単

純な補正と窓関数での平滑化を行ったが，明らかに特定の

ツイートへのアクションとして認識可能な「お気に入り」，

「リツイート」，「返信」等の操作時に，その対象ツイートが

画面のどの辺りに位置するかを抽出することで，ユーザご

とにソーシャルストリームを読む際の「注視点の位置」を

推定することで，精度が向上すると期待できる．

また，滞留時間が長かったものの，「偶然見ただけで興

味はなかった」との回答を得たツイートもあった．これは

我々の「滞留時間が長いツイートは，ユーザが興味を持っ

たツイート」という前提と異なるものであり，滞留時間の

推定による興味の抽出の限界でもある．しかし，システム

の利用期間が長くなれば，そのような偶然見たツイートに

よる影響は少なくなっていくと期待できる．

5.2 閲覧時のユーザコンテクストの考慮

本論文では，タイムラインに関するユーザの振舞いを利

用して，ユーザの興味を反映したユーザプロファイルを構

成する手法を提案した．しかし，ユーザのコンテクストに

応じてユーザの振舞いは異なると考えられる．たとえば，

時間的に余裕があるときには，興味があるツイートの多く

の内容を正確に確認することが多いと思われる．しかし，

忙しい朝や隙間時間等，時間的な余裕がないときには，読

み飛ばしをしながらの「選別」基準は偶然によるものが大

きい．大きくスクロールし偶然立ち止まった箇所のみを読

むユーザや，読んではいるがほとんど頭に残っていない等，

コンテンツ本来の価値にかかわらず，コンテンツを重要な

ものとして扱わないことが多い．

また，見落としコンテンツを抽出する際にも，ユーザに

時間的な余裕がある状況では，見落としコンテンツが比較

的少ないと考えられるが，ユーザに時間的な余裕がない状

況では，読み飛ばしたコンテンツの中に多くの見落としコ

ンテンツが含まれている可能性が高い．

したがって，ユーザプロファイルの構成および見落とし

コンテンツ抽出の際に，ユーザコンテクストを考慮するこ

とが重要であると考えられる．たとえば，コンテクストを，

コンテンツの価値を判断しながらソーシャルストリームを

読んでいるコンテクスト「free」と，そうでないコンテクス

図 10 コンテクストを考慮したシステムの概要

Fig. 10 An overview of context-aware system.

ト「busy」とに区別することを考える．このとき，freeの

ときに読んだツイートの中から，滞留時間の長いものほど

ユーザが興味を引かれたツイートとし，滞留時間の長短に

よってユーザプロファイルを構成する．最後にユーザのコ

ンテクストが busyのときの滞留時間の短いツイート群の

中から，ユーザプロファイルに適合するツイートを，ユー

ザにとって価値の高いツイート（見落としコンテンツ）と

することにより，効果的なシステムが実現できると期待で

きる．この，システムの処理の流れを図 10 に示す．

1© ユーザがシステムを利用しているとき，システムは

ユーザの振舞いからコンテクスト（busy/free）を判定

する．

2© ユーザが freeのときは，ユーザの振舞いからユーザの

興味を表すユーザプロファイルを生成する．

3© ユーザが busyのとき，ユーザが読み飛ばしたコンテ

ンツを抽出し，ユーザプロファイルに合致する価値の

高いコンテンツを見落としコンテンツと判定し，見落

としコンテンツデータベースに蓄積する．

4© ユーザが freeのとき，見落としコンテンツデータベー

スに蓄積された見落としコンテンツを新しいソーシャ

ルストリームと融合して再提示する．

以上の流れによって，ユーザは能動的な操作なしに，見

落としていた価値の高い情報を活用可能となる．本論文で

示したプロトタイプシステムは，ユーザの振舞いからユー

ザプロファイルの作成手法の開発と検証を行うことを目

的とするため，コンテクストの自動判定および処理 1©， 4©
の実装は行っておらず， 2©と 3©のみを実装したものである
と考えることができる．コンテクストの自動判定について

は，ユーザの振舞いを特徴量とした機械学習により実現で

きると考えている．具体的には，ユーザの閲覧セッション

における，ツイートの滞留時間の分布，ツイート投稿者ご

との滞留時間の分布，ツイートに含まれるリンクのクリッ

クの頻度，お気に入りへの登録頻度等を特徴量として利用

することが有効であると考えている．
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6. おわりに

本論文では，ソーシャルストリーム中の見落としコンテ

ンツを抽出することを目的として，ソーシャルストリーム

閲覧時の振舞いに基づいてユーザプロファイルを構成する

手法を提案した．被験者実験の結果，従来手法と比較して

有効性があることが示された．

本研究では，視線計測装置等の特別な装置を用いずに，

スクロール等のユーザのブラウザ操作のみをもとに，ソー

シャルストリーム上のコンテンツへのユーザの着目度を

「滞留時間」という指標でとらえている．作成した興味単語

プロファイル，興味ユーザプロファイルの併用によって，

読み飛ばしたソーシャルコンテンツ中から価値の高いコン

テンツが抽出可能である．

滞留時間によるユーザプロファイル構成手法は，我々の

提案するシステムやソーシャルストリームだけでなく，ス

マートフォン端末におけるニュース配信サイトや eコマー

スサイトにおいても活用できると考えられる．

今後は，5章で示したようなコンテクストに応じた見落

としコンテンツの再提示機構を開発し，有効性を評価する

予定である．
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