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To choose one candidate from many alternatives on a catalog content is a fundamental part of our daily life.
However, the goal is sometimes not defined at first and may be changed during decision process. Therefore, in
order to build interactive decision support systems, temporal changes of users’ interests need to be traced. We
have proposed a method to represent users’ interest as a mixture of aspects of items and to learn those aspects in
a data-driven fashion. We extend this method by using proposed multinomial statistical test, which detects users’
distinctive browsing behavior for short time multiscale window size. By learning those aspects not from whole gaze
behaviors but from the distinctive periods detected multinomial exact test, we expect to obtain aspects that are
well related to users’ comparison behavior and to trace temporal changes of users’ interests. We demonstrate the
applicability of the proposed methods through experiments.

1. はじめに

複数候補の中から１つの対象を選択するような選択行動は
我々が日常的に行っている行動である．そのような選択行動にお
いて，我々は常に明確な基準を持っているとは限らず，時として
自らの選択基準が漠然とした状況から選択行動を開始し，複数
の基準に基づいて比較を行うなどして，自らの選択基準を動的
に変化させながら絞り込んでいくことがある [Chowdhury 11]．
このような場合，たとえば情報を獲得する際にもどのようにし
て情報の検索を行えばよいかわからない，また初期の検索結
果は必ずしも自らの目的に沿ったものとなっているとは限らな
い，という問題が存在する．そのため，対話的にユーザの選択
行動を支援することで解決をはかるシステムが提案されてい
る [Burke 02, Polifroni 08]．たとえば [Burke 02]では，ユー
ザに対してある候補とその候補の持つ特徴，およびその候補に
対するいくつかの批評（もっと安く，など）を提示し，ユーザ
からの批評を反映して新たな候補の提示を繰り返すといった手
法をとっている．
これまでに提案されてきている，対話的にユーザの選択行

動を支援するようなシステムの多くは，ユーザの興味は潜在的
には定まっていて変化しないことを仮定している．しかしなが
ら，ユーザは選択行動において自らの興味を動的に変化させる
ことが考えられる．そこで本研究においては，ユーザの興味を
ある空間上での分布として捉え，その興味の分布を収束させる
ことによってユーザが自身の興味（選択基準）を明確にし，さ
らにその明確になった基準に基づいた選択を行うというプロセ
スの支援を目指す．
ユーザの視線運動はユーザの意思決定のさまざまな側

面を理解するために重要な要素となることが知られてい
る [Orquin 13]．さらに，視線はユーザの内的な状態を反映
してふるまうものであり，音声情報などと異なりユーザの明示
的な行為を必要としない．本研究ではユーザが明示的に入力を
与えることが困難であるような状況を想定しているため，ユー
ザの視線運動を興味を推定するための手がかりとする．
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しかしながら，ユーザが同一の属性値を有するような対象
を閲覧していたとしても，着目している基準に応じてその意味
合いが異なることや，ユーザの興味の変化のパターンは一定で
はないということが考えられる．すなわち，“どのような空間
でユーザの興味を表現するべきか”，“どのようにしてユーザ
の興味の変化をとらえるべきか”という２つの問題を解決する
必要がある．
興味の表現の問題に対しては，著者らの提案する手法とし

て，ユーザが “なぜ見ているのか”という対象の持つ側面（ア
スペクト，たとえば，健康によさそう，など）に着目し，ユー
ザの興味をこのアスペクトの空間上で表現する手法（１）があ
る [下西 14]．この興味空間の表現は，対象群の持つ各属性値
はそれぞれ単一では多義的な意味合いを持つため，複数の属性
値の組を考慮することで初めて興味の表現に用いることが可能
なのではないかという考えに基づいたものとなっている．
一方で興味の変化を捉える手がかりとしては，“短時間窓幅

を用いてマルチスケールにユーザの閲覧行動からその偏りを
検出する”という手法（２）を提案している [Shimonishi 16]．
この手法では，ユーザがある特定の属性値に着目した閲覧を
行っている区間を検出することが可能である．
本研究では，ユーザの興味が変化する様子を捉えることが１

つの課題となっているが，（１）の手法は，閲覧行動中のユー
ザの興味を一定であると仮定している．そこで本稿では，（２）
の手法においてユーザの閲覧行動の変化が捉えられることを利
用し，（１）の手法を拡張して興味が変化する状況に適用する
ことを目指す．すなわち，ユーザが特定の属性値に着目してい
るような区間においては，その興味が一定であると考え，（２）
の手法によってまずユーザが特定の属性値に着目している区
間を検出し，その結果に応じてユーザの閲覧行動を分割する．
ついで，その分割された区間に対しては興味が一定であると仮
定して（１）の手法によって興味空間の学習，興味の推定を行
うという手法を提案する（図 1）．

2. アスペクトによる興味の表現法

この節では，“なぜ見ているのか”に着目したユーザの興味
の表現法としてアスペクトおよび視線運動からアスペクトを学
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図 1: 提案する興味変化の推定法の概略

習する手法について述べる．

2.1 アスペクトによる興味の表現
ユーザがある対象を閲覧している場合，ユーザはその対象

自身ではなく，その対象が持っている側面に着目していること
が考えられる（例：健康によさそうなものだから見ている）．
さらに，同じ属性値を持つ対象を閲覧していたとしても，そ
の対象のドメインであったり従事しているタスクによって，そ
の属性値の持つ意味合いは異なるものとなることが考えられ
る．そこで，各対象や属性値自身ではなく，複数の対象が共
通して持つ側面（アスペクト）をユーザの興味の表現に利用
し，これら複数のアスペクトに対する重視度という形でユーザ
の興味を表現する．すなわち，あるコンテンツに対してM 種
のアスペクト Z1, . . . , ZM が存在するとしたときに，ユーザの
興味を，あるアスペクト Zm への重視パラメタ θm を用いて
θ = {θ1, . . . , θM} (θm ≥ 0,

∑
m
θm = 1) として表現する．

さらに，これらのアスペクトは対象群が有している複数の属性
値によって表現できると考えられるため，複数の属性値との関
連度として特徴づける．

2.2 視線運動
ユーザがある基準に基づいて選択行動を行う際，ユーザは

その基準を満たす複数の対象間で視線が遷移し，比較を行うの
ではないかと考えられる．そのため，本研究においては，ユー
ザの閲覧行動をそのサンプリング時刻ではなく閲覧対象の切り
替わりタイミングに基づいて考える．すると，ディスプレイ上
に提示されている対象集合 I に対して，ユーザの視線情報は
その注視対象系列 i1:T = (i1, . . . , iT ) (it ∈ I, it−1 ̸= it)とし
て与えられる．
たとえば図 3に示すように，各対象は複数の共通した属性と

その値を有している．ここでは J 種の属性が存在するとし，そ
れぞれの属性 j は Kj 種の属性値 V(j) = {V (j)

1 , . . . , V
(j)
Kj

}
をとるとする．これにより，ユーザの視線運動は注視対象
系列からそれぞれの属性に対応した注視属性値系列 v

(j)
1:T =

(v
(j)
1 , . . . , v

(j)
T ) (v

(j)
t ∈ V(j), j = 1, . . . , J)に変換可能である．

2.3 アスペクトの学習法
まず，各アスペクトを複数属性値との関連度として特徴づけ

る，すなわち，あるアスペクトZmを，それぞれの属性値との関
連度A

(j,k)
m を用いて，Am = {A(1,1)

m , . . . , A
(J,KJ )
m } (A

(j,k)
m ≥

0,
∑

j

∑
k
A

(j,k)
m = 1) として表現する．ここで，ユーザ

の興味が一定である時区間をセグメントと呼び s と表記
する．このセグメント s においてユーザの興味が θs =

{θs1, . . . , θsM} (θsm ≥ 0,
∑

m
θsm = 1) として与えられ

ている場合，ある属性値 V
(j)
k に対する重視度は，各アスペ

クトへの重視度とそれぞれの属性値との関連度の積和として，∑
m
A

(j,k)
m θsm となる．

ここで，それぞれで興味が一定であるようなセグメント sの
集合である S およびその閲覧行動として注視属性値系列から
獲得された属性値集合 {v(1)1:Ts

, . . . , v
(J)
1:Ts

} が与えられていると
すると，推定するべきパラメタは，すべてのセグメント s ∈ S
に対して共通するアスペクト集合 {A1, . . . ,AM}および各セ
グメントにおける興味の集合 {θ1, . . . ,θS}である．
これらのパラメタは，EMアルゴリズムを用いて対数尤度

L =
∑
s∈S

Ts∑
t=1

J∑
j=1

Kj∑
k=1

ln(
∑
m

A(j,k)
m θsm) (1)

を最大化することで求める．このモデルは観測データからそれ
らのデータをよく表現するような少数の軸を学習する手法の１
つである確率的潜在意味解析 (probabilistic Latent Semantic

Analysis; pLSA [Hofmann 99]) をベースにしたものである．

3. マルチスケール正確検定による着目属性値
の変化推定

この節では，ユーザの閲覧行動からその偏りをマルチスケー
ルに検出することでユーザが特定の属性値に着目しているよう
な区間を捉える手法について述べる．

3.1 マルチスケール正確検定
提案するマルチスケール正確検定は，ユーザがどの属性値

にも着目していない状況における閲覧行動をあらかじめモデル
化しておくことで，ユーザの実際の閲覧行動から偏りを持った
区間を検出する手法である．この検出においては，変化を捉え
るために短時間窓を考慮して，少数サンプルに対する検定問題
である正確検定を用い，さらにその窓の大きさをマルチスケー
ルで考える．そのうえで検出された区間における閲覧対象を解
析することで，その区間においてどのような属性値に着目して
いたのかを推定するというアプローチである（図 1上部）．
まず，ユーザの閲覧行動の偏りを正確検定を用いて検出する

ために，ユーザがどの属性値にも着目していない閲覧行動をモ
デル化する．簡単のため，ユーザは特定の属性値に着目していな
い状態においてはコンテンツを一様に閲覧することを仮定する．
これによって，ある属性値 Vk の閲覧されやすさを表すパラメ
タ pk は，コンテンツ内の対象数N，コンテンツ内で属性値 Vk

を持つ対象数Nkを用いて，pk = Nk/N として与えられる．こ
れらのパラメタ p = (p1, . . . , pK)の下で，注視属性値度数分布
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x(n,t) の発生確率は，多項分布 f(x;n,p) = n!
∏K

k=1
p
xk
k /xk!

に従うと考えられる．
ここで，ユーザが閲覧行動中にある属性値を持つ対象間を

見比べているような区間を検出するため，2.2節と同様にして，
注視対象の切り替わりタイミングに基づいてユーザの閲覧行動
から注視属性系列 v1:T を獲得する．そして，ある時刻 tに対
してマルチスケールの短時間窓を考慮し，そのサイズ nの窓
内での部分注視属性値系列 vt−n+1:t (1 ≤ n ≤ 10)における
各属性値の度数分布 x(n,t) = (x1, . . . , xK) (

∑
k
xk = n)を

計算する（図 1（a）から図 1（b））．
これらの度数分布 x(n,t) に対する p値 (P(n,t))は，以下の

式 (2) で計算される．

P(n,t) =
∑

x̂:f(x̂;n,p)≤f(x(n,t);n,p)

f(x̂;n,p)． (2)

マルチスケールに p値を計算することで，図 1 (c)に示すよう
に，「いつ，どの程度の長さで」ユーザが偏りを持った閲覧行
動を行っているかが検出できる．
ついで，この検出された区間において，ユーザがどの属性値

に着目していたのかを調べるために，元の注視属性値系列に
立ち戻る．１％水準で有意に差があるとされた区間において，
ある属性値 Vk に対する相対的な度数分布 xk/nが多項分布の
パラメタ pk より大きい場合にユーザがその属性値に着目して
いるとする（図 1（d））.

4. マルチスケール正確検定を用いた閲覧行動
の分割に基づくアスペクト空間の学習およ
び興味変化の推定

この節では，ここまでに述べてきた手法を用いて，どのよう
にしてユーザの興味の変化を推定するかということについて述
べる．

1. 節で述べたように，アスペクトの学習，およびアスペク
トを用いた興味の推定に対しては，興味が一定であるような区
間を定める必要があった．また，マルチスケール正確検定にお
いては，各属性ごとに特定の属性値に着目しているかどうかを
検出するにとどまる．そこで，マルチスケール正確検定によっ
てユーザが特定の属性値に着目していると検出された各区間に
おいてはユーザの興味は区分的に一定であると仮定する．これ
により，2.3節で述べたアスペクトの学習を，区分的に興味が
変化する状況に拡張することができる．
具体的には，図 2に示すように，マルチスケール正確検定で

ユーザが特定の属性値に着目していると推定された時区間にお
いて，ユーザが着目する属性値の集合に変化が観測された箇所
でユーザの閲覧行動を分割し，セグメント集合 S を獲得する．
そして，これらのセグメント s ∈ S に対するユーザの興味を
θs として，アスペクトの学習および興味変化の推定を行う．

5. 実験

提案手法について，その着目属性値の検出に基づいたアス
ペクトの学習，およびその興味の変化が捉えられるかを実験参
加者の協力により得られたコンテンツ閲覧時の視線データを用
いて確認した．

5.1 実験設定
実験参加者には，図 3に示すような実験環境で 16個の対象

が提示されているコンテンツの閲覧を行ってもらった．さらに，
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図 2: マルチスケール正確検定に基づくセグメントの獲得例
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図 3: 実験環境および提示コンテンツの例

与えた教示に応じた対象を１つ選択するというタスクを行って
もらった際の視線運動を計測した．実験参加者は８名であり，
それぞれ８種のカタログコンテンツを閲覧してもらった．すな
わち視線データ数は計 8× 8 = 64（セッション）である．それ
ぞれの対象は４つの共通した属性：カテゴリー，価格，ランキ
ング，レビュー，を持っている．またこれらの属性に対しては
レビュー以外は４種，レビューは５種の値を取る．

5.2 実験結果及び考察
計算された p 値及び，偏りがあると検出された区間におい

てユーザが着目していると推定された属性値の例をそれぞれ
図 4 (a), 図 4 (b)に示す．このセッションにおいて与えた教示
は，「アルコール（４番目のカテゴリ）の中で４つ星以上のレ
ビューがついているものを選択してください」である．
さらにユーザの閲覧行動に対して，各セッションで興味が一

定であるとしてアスペクトを学習した例，およびマルチスケー
ル正確検定による推定結果を用いて閲覧行動からセグメントを
獲得しアスペクトを学習した例を図 5 に示す．ここでは，与
えるアスペクトの数を，タスクの数と同数の８個として学習を
行った．
図 4 (b)のように，ユーザはその閲覧行動の間に着目する属

性値を変化させているため，セッション全体での興味を一定と
してアスペクトを学習した場合は図 5 (a)のように，大多数の
属性値が１つのアスペクトに関連して学習されてしまってい
る．その一方で，図 5 (b)を見ると，少数の属性値が強い関連
度を持って学習されており，さらに，与えたタスクの１つであ
る，「４番目のカテゴリでありレビューが５のもの」が２番目
のアスペクトとして学習されていることなどから，ユーザが比
較行動を行う際に特に着目されやすい属性値との関連度が学習
されていると考えられる．図 6 は，図 4 のセッションに対し
て，このアスペクトを用いてユーザが特定の基準に着目した閲
覧行動を行っている際の興味の推定結果の例である．図 4 (b)
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　マルチスケールで計算された p値

(b) あるセッションにおいて
　偏りが検出された区間で　
　着目していた属性値

図 4: 計算された p値，および着目していると推定された属性
値の変化の例．各行はそれぞれの属性（カテゴリ，価格，ラン
キング，レビュー）を示す．時刻 tは注視対象の切り替わりに
基づいている．
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図 5: 学習されたアスペクトの例，アスペクト数は８であり，
各列がそれぞれのアスペクトと属性値との関連度を表す．

を見ると，ユーザは t ≥ 20ではタスクで与えられている属性
値である４番目のカテゴリを持つ対象に着目した閲覧を長期的
に行っていることが分かるが，図 6から，そのような区間にお
いてもユーザの興味が変化している様子がマルチスケールで捉
えられている．

6. まとめと今後の展望

本稿では，ユーザが曖昧な興味に基づいて対象を閲覧する
際に，その興味を閲覧対象の持つ側面（アスペクト）を用いて
表現し，その時間的変化を捉えるための手法について述べた．
この手法においては，個々の属性値をカテゴリカルな属性値

として独立に扱っているが，たとえば価格などのように順序性
を持つ属性値のようにある閾値のみに興味がある場合であった
り，個々の属性値単体では重要ではなく，複数の属性値を同時
に満たすことが重要となる場合も考えられる．また，ユーザの
興味の変化は捉えられているが曖昧さの表現などはできていな
い．そのため，順序性を持つ属性値の扱いや，複数の属性値を
同時に扱うための手法およびユーザの興味の曖昧さの表現につ
いて検討を行う．さらに，実際に推定された興味に基づいてコ
ンテンツを切り替える，音声による追加の情報提示行うなど，

!
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図 6: 推定された興味変化の例．時刻 tは注視対象の切り替わ
りに基づいている．

ユーザに対して働きかけを行い，それに対するユーザの応答
（視線運動の変化など）を観測することによって，ユーザの興
味の推定を補正しつつその興味を収束させていく，といった対
話的に意思決定を支援するシステムを構築する．
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