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　インターネットの普及に伴い、近年ウェブ情報資源が爆発的な発展を遂げた。その中で、情
報を整理し要約するためのキーワードは重要な役割を果たしている。キーワード抽出や生成技
術が進歩する中、かつての文書内の特徴を用いた手法から近年の機械学習を用いた手法まで、
多くの手法は文書自体に着目しているものの、読む側のフィードバックを活用する方法はあま
りない。本論文の目的は学術論文を閲覧する時の読み手のポインター行動を用いて、論文の
キーワードを抽出する手法を提案し、その抽出の有効性を検証することである。実験参加者が
論文を閲覧する時のポインター軌跡、速度、クリック特徴をマウストラッカーによって記録し、
各特徴量によって重み付きランキングを作成する。ベースライン手法では TF-IDF手法と
TextRank手法を用い、精度、再現率と F-スコアに基づいて本手法の有効性についての検証と
考察を行う。評価実験の結果として、提案手法は TextRank手法よりよい効果を得られ、
TF-IDF手法と比べて若干よい効果を得られたことから提案手法の有効性を示すことができた。

　Owing to the explosive growth of information, keywords play an essential role in

summarizing information and helping search effectively. Most of the existing keyword

extraction approaches merely focus on the document-centric information, without well

incorporating users’ reading behaviors, such as the mouse-related information. In this thesis,

we proposed a keyword extraction method that incorporates the mouse pointer behavior of

the reader when browsing academic papers and conducted an experiment to verify the

effectiveness of the proposed method. Specifically, we developed a mouse tracker to record

mouse trajectory, speed, and click behaviors during the participants’ reading process of

academic papers. Using a predefined weighting algorithm, a term-weighted ranking was

proposed by incorporating mouse-related features. We used the term frequency-inverse

document frequency (TF-IDF) and TextRank methods as the baseline methods to compare

the effectiveness. The evaluation was performed in terms of precision, recall, and F-score.

Based on an in-depth comparison with the baseline methods, the experimental results show

that the proposed method is able to achieve a better performance, which demonstrates its

effectiveness.
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第1章 はじめに

本章では研究の背景と目的について説明をする。まず、1.1節はキーワードの重要性、自
動キーワード抽出技術における課題とインタラクティブなユーザ行動によるユーザの分析
に関する研究背景を紹介する。1.2節は研究目的を説明する。1.3節は本論文の構成につい
て述べる。

1.1 研究背景
ウェブの急速な発展に伴って、学術情報もかつての書籍を媒体にした記録から電子的な

形としてウェブで流通するようになった。無数の学術情報資源から素早く自分が欲しい論文
情報を手に入れるため、検索システムにとって文書を要約できるキーワードは大きな役割
を果たしている。

1.1.1 キーワードの重要性

キーワードは、1つのワードまたは複数のフレーズのシーケンスとして、文書の本質的な
内容を凝縮した形で表すものと見られている。しかし、キーワードは検索システムにおい
て検索、索引など様々な用途に役立つ一方、ほとんどの文書にはキーワードが割り当てら
れていない。2013年度のデータ分析世界大会「KDD CUP」でMicrosoft Academicが提供
した論文のうち、およそ 75％の論文はキーワードが割り当てられていない [1]。ネットワー
クの発達に伴って情報資源が爆発的に増える状況に対してキーワードは、大量の情報を効
率的にフィルタリングするために必須のツールであり、文書ごとに適切なキーワードを割り
当てることは検索効率の向上に非常に役立つ。
キーワードを割り当てる従来の方法では、主に図書館や情報検索分野の専門家が固有の

分類基準に基づいて手作業で割り当てるか、もしくは著者の判断で作成するかがほとんど
であるが [2]、情報が爆発的に増えることで人手で文書をキーワードに要約することはまず
大きな労力的な負担になり、人手ですべてのドキュメントに適切なキーワードを付与するこ
とがますます現実的に不可能となりつつあるため、近年ではテキストマイニング分野で自
動文書要約やキーワード抽出技術が盛んになっている。
自動キーワード抽出は、人手を介さずにテキスト文書から自動的に核となる内容を表し

ている単語やフレーズを見つけ出すプロセスである。従来手法ではかつての統計的な手法に

1



図 1.1: 眼球追跡装置によって作成したヒートマップの一例 [7]

基づいた TF-IDF[3]、BM25手法 [4]などから近年の自然言語処理技術の発展に伴ってホッ
トスポットになった機械学習手法 [5, 6]まで様々あるが、これらの手法はほとんど文書自体
の情報に着目しているものの、読む側の行動分析による情報の活用はあまり考慮されてい
ない。読む側の行動分析による情報の活用に関する例の一つとして、ヒートマップを用いる
手法がある [7]。ヒートマップとは、コンテンツのどこがよく読まれているか (熟読率)、ど
こまで読まれているか (読了率)、どこがクリックされているのか (クリック)、ユーザーの
マウスの動き (マウスムーブ)などのデータを色の濃淡で表現した可視化グラフである [8]。
図 1.1では眼球追跡装置によって作成したヒートマップの一例を示す。
眼球追跡装置によって作成したヒートマップを用いて読者の熟読したエリアを可視化す

ることで、読者の関心を抽出することができる。このように、読む側の立場に立ち、読者
らが文書のどの部分に興味を示し、関心を持つかを推測することで文書のキーワードを抽
出することは新しい視点を提供し、より網羅的な学術情報検索支援を提供できるため有意
義だと考えられる。

1.1.2 インタラクティブなユーザ行動からのデータ抽出

一方、情報検索分野ではユーザの行動分析を行うことでユーザの意図を推測することが
よくあり、多くの研究では、ユーザの行動やフィードバックからユーザのニーズや興味を
予測してきた [9, 10]。インタラクティブな情報検索分野において、ユーザのフィードバック
はそれぞれ明示的なフィードバック (explicit feedback)と暗黙的なフィードバック (implicit
feedback)の二種類に分けられる [12]。
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明示的なフィードバックを用いる手法ではアンケートや採点などの形で興味や適合性判
定についてユーザに回答してもらうのが一般的である [13, 14]。明示的な手法のメリットは
直接ユーザから情報が提供され、かなり信頼性のあるフィードバック情報が手に入るのに
対し、その評価の手順が煩わしくかつユーザへかける負担が大きいため、大規模なユーザ
データ分析には適用しにくいというデメリットも存在する。　
暗黙的なフィードバックを用いる手法では直接にユーザから答えを求めるのではなく、

ユーザが情報探索過程において示す様々な行動からユーザの意図を汲み取り、ユーザの興味
またはドキュメントの適合性の予測に用いる。この種類の手法のメリットは、より低コスト
で、大量に、またユーザに負担をかけずに収集できるため、大規模のユーザデータ分析が
可能になる [15]。
暗黙的なフィードバックの内容としては具体的に、ページごとの閲覧時間、閲覧履歴、入

力クエリまたはユーザの視線などが挙げられる。その中で、眼球運動データはユーザの意
図や興味を反映している暗黙的なフィードバックの一種であり、文書適合判定、ユーザ分
析やユーザの興味を推測するなどの研究でよく使われている [10, 11, 16]。しかし、眼球追
跡装置の精度が向上しているにもかかわらず、現段階で高精度のものはまだ非常に高価で、
またリアルの世界で大規模にユーザからデータをとることが困難などの問題点もあり、実
用が難しい。一方、研究者らはユーザが操作したマウスポインターの軌跡などを用いて視
線を予測する実験を行うことで、マウスポインターの動的な動きが、正確に任意の時点で
の視線ポイントを予測できるということを明らかにしてきた [17]。そのため、近年では視線
と似た効果を持ち、かつ安価で取得しやすいマウス動作のデータを眼球運動データの代わ
りとする考えが出た。ここでマウス動作とはマウスの移動軌跡、クリック、スクロールなど
ユーザがマウスを使用するときに示すあらゆる動作を指す。

1.2 研究目的
本研究の目的は読者が学術論文を読む時に示すポインター行動から読者の関心を抽出す

ることを試み、キーワードを推測する手法を提案し、その有効性を検証することである。こ
こでポインター行動とはユーザがマウスやタッチパッドを使用するときのポインターの移
動軌跡、ホバリング、テキストをドラッグするなどの動作を指す。マウス動作との区別は、
ポインター行動はタッチパッドを使用するときのポインターも含む点が異なり、本研究では
ポインター行動を研究の対象とする。
学術論文を読むときの状況を考えると、読者は大量の専門用語や情報を消化する必要が

あるため、より集中しなければならない。そのため、読者は一般的な閲覧シチュエーション
よりもポインターでなぞり読みしがちであると考える。この時のポインター行動はゆっく
り移動する、ホバリング、クリックするなど読者がじっくり読んでいるかどうかを推測する
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ための良い指標になるのではないかと考え、該当する単語の重要度を推測する手法を提案
する。そのうえで、同じ学術論文ごとに複数のユーザが読む場合、複数ユーザのそれぞれ
のポインター行動によって論文のキーワードを推測し、共通するところを見つけることで
より良いキーワードを抽出する手法も試みる。こうした手法を以下では複数ユーザからの
集約に基づく手法と呼ぶ。
以上を踏まえ、本研究のリサーチクエスチョンでは以下の四つを設定する：

RQ1:ポインター行動から読者の関心を持つ部分を抽出することによって文書のキーワード
を推測できるか？
RQ2: 提案手法はベースライン手法より良い効果を得られるか？
RQ3:ポインターでなぞり読みを行わないユーザに対して、複数ユーザからの集約による総
合的な特徴語抽出手法は有効であるか？
RQ4:ユーザデータの集合が増えることによって、複数ユーザからの集約による総合的な特
徴語抽出手法の効果は良くなるか？
なお、本研究では英語の学術論文を対象とし、その他の言語の論文閲覧は対象としない、

なぜなら、英語の学術論文が全世界で広く利用され、応用可能性が高いこと、さらに、単
語の抽出が比較的容易であることから英語の学術論文を対象に定めた。

1.3 本論文の構成
本論文の構成は以下の通りである。
第 1章では、研究背景と研究目的を説明した。第 2章では、キーワード抽出手法とマウス

動作の追跡についての関連研究を紹介する。第 3章では提案手法の仕組みについて詳しく
述べる。第 4章、第 5章は、評価実験の結果と考察について論じる。そして第 6章は、本論
文で議論した内容についての総括である。
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第2章 関連研究

本章では、関連研究について紹介する。2.1節はキーワード抽出技術の種類や特徴に基づ
いて、キーワード抽出手法に関する先行研究を紹介する。2.2節は学術論文におけるキーワー
ド抽出に関する先行研究を紹介する。2.3節はマウス動作に基づいたユーザ分析に関する先
行研究を紹介する。

2.1 キーワード抽出手法
キーワード抽出手法は大まかに抽出型と生成型という二種類がある。抽出型の手法は原文

からそのまま重要だと思われる単語を抽出してくるタイプの手法である。生成型の手法は近
年自然言語処理の発展に伴って出現した、主に機械学習の教師なしモデルを用いて文書の内
容を単語や重要文に要約するタイプの手法である。この二つのタイプの手法のもとで各手法
の特徴によってさらに統計的な特徴を用いた手法 (statistical approaches)、言語的な特徴を
用いた手法 ( linguistic approaches)、機械学習を用いた手法 (machine learning approaches)
と混合的な手法 (hybrid approaches) という主に四つの種類に分けられる [18, 19]。図 2.1で
は上記四つの手法の種類を表す。
統計的な特徴を用いた手法では主に統計的な特徴とコーパスに依存し、シンプルで効率

良いという長所がある [20]。言語的な特徴を用いた手法では基本的に特定のルールを用いた
言語的特徴を用いてテキストの中のキーワードを検出する [21]。機械学習を用いた手法は教
師ありと教師なし学習に分けることができ、教師あり学習は生成型、教師なし学習は抽出
型手法に対応するのが一般的である [22, 23]。最後に混合的な手法は先ほど述べた三つの手
法を組み合わせた手法である [24]。
本研究で提案する手法は本文からそのまま重要語を抽出するため抽出型の手法に属する

と考えられるが、主流の四つのタイプの特徴と違い、ユーザによる暗黙的なフィードバック
を分析することでユーザが重要だと思うキーワードの抽出を試みる。

2.2 学術論文における特徴語抽出
学術論文は出版者の版権などの問題で直接全文にアクセスできるものが少ないため、学

術論文を対象にした自動的特徴語抽出手法は論文の抄録、アブストラクト、タイトルと引用
関係などを対象にする研究が存在する。
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図 2.1: キーワード抽出手法の種類 [18]

原田らは抄録文のうち、文の構造的な特徴や文中に出現する特別な表現に基づいて、主
題概念を表している単語を抽出することを試みた [25]。

Blankらは論文のメタデータに着目し、論文の引用関係グラフのネットワークを用いて論
文のキーワード推薦を作成した [1]。

Maらは論文のキーワードは常にタイトルと関連する傾向があるという仮説に基づいて、
論文タイトルに着目し、重みつきハイパーグラフを構築することで論文のキーワードを抽
出する提案をした [26]。
中川らは学術論文コーパスを対象に専門用語の抽出手法を検討した。論文の主旨はコン

テンツにおける連続する名詞が重要語である可能性が高いという考えに着目し、単一の名
詞Nに連接する単一の名詞の頻度の統計量を利用するNの重みつけ方法を提案した [27]。
このように、既存研究は文書内の特徴やメタデータに注目している研究が多数存在して

いるのに対して、ユーザ側の行動分析に基づいた論文重要語の抽出手法に関する例が見受
けられない。したがって、本研究は読者閲覧時のポインター行動に基づいて文書に対する
特徴語抽出手法を提案する。

2.3 マウス動作によるユーザ分析
ユーザのマウス動作を用いてユーザの分析やプロファイリングを行う研究は多く存在す

る。従来の研究ではマウス動作のデータがユーザの意図を予測するのに価値のあるデータ
であることを証明してきた。Kantorらはユーザがウェブページをブラウジングするときに、
マウスポインターで視線を追っていく傾向があると報告している [28]。Huangらはマウスポ
インターの軌跡を用いてユーザの注目箇所を予測する実験を行い、70％の精度を得た [17]。
ユーザの行動分析に役立つ暗黙的なフィードバックとして、マウスポインターの行動はユー
ザの視線を反映できるデータとして重要視され、ユーザの興味推測、検索意図や満足度の
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推測などの研究に使われてきた。
Guoらは情報探索行動を対象に、検索結果ページにおけるユーザのマウス軌跡を用いて

ユーザが行う検索意図を推測し、さらに、ユーザの探索のタイプはナビゲーション探索か
情報型探索かを区別することを試みた [29]。

Huangらはユーザの検索結果ページにおけるマウスのホバリングやスクロールは検索結
果ページがユーザによって閲覧されたかどうかを推測するためのよい特徴であると報告し、
この二つの特徴を検索モデルに取り入れることでユーザが検索結果に対する満足度を予測
できると述べた [30]。

Hienertらは学術情報検索エンジンの検索結果ページにおけるユーザのマウス動作によっ
て抽出した単語と再入力クエリとの比較で、ユーザが関心を持つ単語に対する平均的なマ
ウスポインターの停留時間は、ほかの単語に対する停留時間よりおよそ二倍長いと報告し
た [31]。
これまでは主に単一のユーザごとにユーザ分析を行った研究を紹介したが、以下は複数

ユーザのポインターデータの集約に基づいた情報の活用に関する研究も紹介する。Ageevら
は情報収集型探索タスクを対象に、ユーザが検索エンジンからたどった先のページにおける
マウスの移動とスクロール動作を用いて、複数のユーザが最も見ている部分を抽出し、ド
キュメントのスニペットの生成手法を改善する手法を提案した [32]。

Hijikataらはユーザが任意にウェブページを閲覧しているときに示すリンクポインティン
グ、リンククリック、なぞり読み、テキスト選択などという四つのマウス動作から対応する
ユーザの興味語を抽出することを試みた。結果としてベースラインと比べて有効性が 1.4倍
向上したとの結果が出た [33]。しかし、リンクポインティングとクリックがもっとも効いて
いる特徴であるが、文書閲覧の場合ではリンクが存在せず、適用しにくい。また、Hijikata
らはユーザ実験の時、なぞり読みという特徴について、ユーザは実際厳密に文字の行の上を
なぞり読みしていないことが多いと報告した。その結果、なぞり読みは出現頻度が最も多
く出現する特徴であるが、四つの特徴の中では最も精度が低い。これはタスクや検索シチュ
エーションの違いによるもので、より細かい粒度の制約条件が必要であると考えられる。
本研究と既存研究との違いは以下の三つにある。

• 本研究は学術論文閲覧を対象にする。
• 本研究はより細かい粒度でポインター行動を扱う。
• 本研究は複数ユーザからの集約効果を導入し、その有効性を評価する。

本研究は英語の学術論文を対象に、読者が論文内容を閲覧するときに示すポインター行
動に基づき、なぞり読み、ポインターが通過した回数とテキスト選択特徴を用いる。加え
てなぞり読み特徴は閲覧速度と停留時間などより細かい粒度の指標を用いて扱う。以上の
三つのポインター行動の特徴を用いて論文内容の特徴語抽出を試みる。さらに、複数ユー
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ザからの集約という概念を導入し、論文を読むときに複数ユーザが関心を持つ語ほど特徴
的な語であるという仮説に基づき、読む側からの新しい視点を提供することで、より網羅
的な学術情報検索支援を試みる。
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第3章 提案手法

本章では、英語の学術論文閲覧における読者のポインター行動を対象に、文章内にある
特徴などを使わず、かつ事前の学習用データを必要としない文章の特徴語抽出手法を提案す
る。まず、3.1節では、手法の全体像について説明する。次に 3.2節ではマウストラッカー
の実装について説明をする。3.3節では、特徴語の重み付けアルゴリズムについて述べ、3.4
節では複数ユーザからの集約について説明する。

3.1 手法の全体像
本研究ではまずユーザが関心を持っている内容を閲覧する時に示すいくつかのポインター

の行動から、なぞり読み (ポインターで文字列を追っていく動作)、ポインターが通過した
回数 (ポインターが単語の上を通過する回数)とテキスト選択 (ポインターでテキストをド
ラッグする動作)という三つの行動特徴に着目する。このうち、なぞり読み特徴は単語ごと
のポインターの移動速度として扱う。移動速度を扱う理由は、移動速度は読者が熟読してい
るかどうかを反映でき、移動速度の遅い単語ほど重要な語である可能性が高いと判断した
ためである。
ユーザの閲覧中のポインター行動はマウストラッカーによって記録し、各特徴量によって

単語単位の重みつきランキングを作成する。手法の全体像を図 3.1 に示す。

3.2 マウストラッカーの実装
閲覧中のポインター行動を記録するために、JavaScriptを用いて独自のマウストラッカー

機能を実装した。
ユーザのブラウザ上の操作イベント (mousemove,mouseup,mousedown)を DOM (Docu-

ment Object Model)インターフェースで検出する。マウストラッカーはユーザ閲覧時のポ
インターが通過した単語の文字列、単語を通過する平均的なポインターの移動速度とテキ
スト選択された部分を記録する。具体的には、mousemove(fn)でポインターが動くたびに
テキストノードの検出を行う。このとき、テキストノードは一文字単位の範囲から構成さ
れる。この検出には caretRangeFromPoint()メソッド (Chromeに適用、IEの場合は create-
TextRange()、Firefoxの場合は caretPositionFromPoint())を用いる。このメソッドは任意
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図 3.1: 手法の全体像

図 3.2: テキストノードと単語の行ボックス範囲の例

の時点のポインター座標を指定すると、その座標の位置にあるテキストノードが属するタ
グにあるすべてのテキストと該当するテキストノードのテキストの中の位置情報を返す。位
置情報に基づいて該当するテキストノードから出発して、その文字のそれぞれ左と右の空
白の区切りまで一文字ずつ組み合わせることによって、そのテキストノードに対応する単
語の文字列を認識することができる。テキストノードに対応する単語の文字列を認識する
ソースコードを表 3.1に示す。
単語ごとの認識範囲はその単語の行ボックスで決める。テキストノードと単語の行ボック

ス範囲の例を図 3.2に示す。
マウストラッカーが記録する情報には 3つの情報がある。それらは停留時間、ポインター

の移動距離、平均的な移動速度である。ポインターが該当する単語の行ボックスの範囲を
離れると該当する単語の文字列を記録する。また、離れたときのタイムスタンプ (t2)と入っ
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表 3.1: テキストノードに対応する単語の文字列を認識するソースコード (Chromeの場合)

1 function getWordUnderCursor(event) {
2 var range, textNode, offset;
3 if (document.caretRangeFromPoint) {
4 range = document.caretRangeFromPoint(event.clientX, event.

clientY);
5 textNode = range.startContainer;
6 offset = range.startOffset;
7 }
8 var data = textNode.data,
9 i = offset,

10 begin,
11 end;
12 while (i > 0 && data[i] !== " ") { --i; };
13 begin = i;
14 i = offset;
15 while (i < data.length && data[i] !== " "&&data[i]!=’,’&&data[i

]!=’.’) { ++i; };
16 end = i;
17 return data.substring(begin, end);
18 }

たときのタイムスタンプ (t1)をもとに、その差分 (t2-t1)を該当する単語の停留時間と見
なす。ポインターが該当する単語の範囲にいる間は 0.01 秒おきに移動した距離を計算式√

(X2 − X1)2 + (Y2 − Y1)2によって計算する。X1, Y1とX2, Y2はそれぞれ 0.01秒間隔の前
後におけるポインターの横軸と縦軸の座標を表す。ポインターが該当する単語の範囲にい
る間に 0.01秒おきに移動した距離を足し合わせた値を該当する単語に対するポインターの
移動距離と見なす。該当する単語に対するポインターの移動距離 (L)と該当する単語の停留
時間 (D)があったとき、 L

D を単語の平均的な移動速度と見なし、記録する。
テキスト選択はmousedownとmouseupイベントによって検出を行う。これらのイベント

の発生したタイミングを記録し、mousedownの生起した語とmouseupの生起した語の間で
移動した単語をテキスト選択したものと見なす。

図 3.3: マウストラッカーの出力形式の例

マウストラッカーの出力形式の例を図 3.3に示す。「This is a simple example text」とい
う文書に対し、ポインターが語を通過した後に該当する単語と単語に対応する移動速度が出
力される。この例では、「This」に対して 0.078、「is」に対して 0.083という速度が出力され
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る。「simple」と「example」はmousedownとmouseupイベントが生起した語であるため、
テキスト選択された語と見なす。
また、人の閲覧習慣は基本的に左から右へという方向が一般的であるため、行を切り替

えるときのノイズデータを除外するためにポインターが右から左へと移動するときに語の
記録はしないように設定した。

3.2.1 マウストラッカーの信頼性

構築したマウストラッカーはいくつかの制限がある。これらの制限は予備実験を行って
確認した。これらの制限を超える範囲については、提案手法では扱わないこととした。
一つ目は単語の行間設定が記録の精度に影響を与える。上の行と下の行の距離が小さい

場合 (line-height属性が 10px以下)はノイズデータが多く発生する。
二つ目は言語の特徴に依存する。日本語や中国語など語の間に空白がない特徴を持つ言

語やアラビア語のような右から左へ書く言語には適用できない。
三つ目は行を切り替えるときのノイズデータを除去するために、右から左へポインター

を動かすときは語の記録をしないように設定したため、まれに記録が取れないケースがあ
る。具体的には語の範囲を出たときの座標がその直前の座標よりも左になっていると、記
録できない。
四つ目はブラウザによって互換性問題が存在し、現時点では Chrome, Firefoxと IEにお

いてのみ動作検証を行っており、これら以外のブラウザでは動作を確認していない。

3.2.2 記録したデータの取得

記録した生データは埋め込まれた Google Scriptによって Google Formに転送し、別の
Javaプログラムを用いて処理し、特徴語リストを作成する。

3.3 重み付けアルゴリズム
マウストラッカーが記録したデータはまずストップワード (自然言語をコンピュータで処

理するにあたって、一般的である等の理由で、処理対象外とする単語のこと、例えば a,of,the
など)除去やステミング (例えると「swims」「swimming」「swimmer」などの複数の語形を
語幹である「swim」でマッチングを行う)の前処理を行った後、単語単位のデータセットを
生成し、各特徴量によって重み付けをする。
特徴語 iの重みは以下の式で計算する。なお、tfi,jは Saltonの定義 [3]を基に、ポインター

行動に合うように定義しなおしたものである。3.2式のうち、第 1項はその単語に対するポ
インターの平均的な速度の逆数、第 2項はその単語のポインター通過回数の文書内の全単
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語数に対する比率、第 3項はテキスト選択回数を示す。すべての項は特徴的な語ほど高い値
となることを想定してモデル化した。

tfi,j = Ai∑
k

nk,j

(3.1)

W (i) =αDi

Li
+ (1 −α)tfi,j + p ∗ C(i) (3.2)

それぞれの記号が表す意味は以下の通り。
α:なぞり読みとホバリングという二つの特徴が重み付けに与える影響を表す係数、テス

トデータによってチューニング最適化を行う。
Ai :ある特徴語 iをポインターが通過した回数。∑
k

nk,j :文書 j内のすべての単語の出現回数の和。
W (i) : 特徴語 iの重み。
Li :ポインターがある特徴語 iの行ボックス範囲内で移動した距離。
Di :ポインターがある特徴語 iでの停留時間。
C(i) :特徴語 iがテキスト選択された回数。
p:テキスト選択特徴を表す係数。
j:対象文書 jを表す。

3.4 複数ユーザからの集約
この節では一つの文書に対して複数のユーザが閲覧し、それぞれのポインター行動によっ

て抽出した特徴語リストを集計し、重複回数の高い単語 (つまり、複数のユーザが関心を持
つ単語)ほど、その単語は重要語であるという仮説に基づき、以下の 2種類の特徴語リスト
を生成する手法を提案する。一つはユーザごとにリランキング操作を行う手法、もう一つ
は文書に対する総合的な特徴語リストを作成する手法である。

3.4.1 ユーザごとにリランキング

複数の読者が同じ論文を読む場合、それぞれの理解や興味が異なり、ポインター行動に
よって作成した特徴語ランキングもそれぞれ異なるが、上記の重み計算アルゴリズムによっ
て各ユーザに対して作成した特徴語のランキングの上位 20語のうち、全ユーザが作成した
特徴語の集合において半分以上で重複する単語があれば、その単語の重複回数に基づいて
降順でリランクを行い、そのほかの特徴語の順序はそのまま保持する。図 3.4は複数ユーザ
のランキングからの集約手順を表す。

13



図 3.4: ユーザごとに特徴語リストを作成

3.4.2 文書の総合的な特徴語リスト作成

複数ユーザそれぞれの特徴語リストに共通して出現する語がより特徴的な語であるとし
たとき、ポインター行動を取得したユーザ数が増えることによって総合的な特徴語リスト
の変化が安定すると考え、複数のユーザの特徴語リストに基づく文書の総合的な特徴語リ
ストを作成する。
文書に対する総合的な特徴語リストを作成するために、一つの文書に対して、ユーザそ

れぞれのデータによって作成した特徴語リストの集合から上位 20位までの特徴語を取り出
し、すべての特徴語リスト全体における出現回数の降順に基づいて特徴語のランキングを作
成する。同じ出現回数の単語は全ての特徴語のランキングにおける順位の平均値を取った
値で上下関係を決めることで総合的な特徴語リストを作成する。
図 3.5は文書の総合的な特徴語リスト作成手順を表す。
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図 3.5: 文書の総合的な特徴語リスト作成
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第4章 評価実験

本章では提案手法の有効性を評価するための実験について説明する。まず実験の流れに
ついて述べ、そのあと事前調査アンケート、実験環境の構築について説明を行い、最後に評
価基準と実験の結果について述べる。

4.1 実験の手順
実験参加者は事前調査アンケートに回答した 25人を実験参加者として招待した。また、

新型コロナウイルスの影響で、なるべく対面での接触を避けるため、評価実験はオンライ
ンで行うこととし、実験過程は zoomにより記録を行い、録画をした。実験のプロセスは以
下の図 4.1に示す。

図 4.1: 実験の流れ

まず実験参加者に実験用のホームページにアクセスさせ、四つの論文から二つを選んで
もらう。選んだ二つの論文から一つを選択して閲覧する。閲覧が終わったら事後アンケート
に回答する。事後アンケートが終われば残りのもう一つの論文を閲覧し、閲覧が終わった
ら先ほどの手順で事後アンケートに回答すれば実験終了となる。実験用のホームページは
図 4.2に示す。
実験参加者が閲覧中に高度な集中力を保ってもらうため、負担をあまりかけないように

閲覧時間を一本の論文ごとに 5分という制限を設定した。そのため、5分間で完結する内容
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図 4.2: 実験用ホームページ

としては論文の要旨部分が最適と考え、それぞれ選んだ論文の要旨部分を閲覧するタスク
を設定した。また、実験参加者に実験時に zoomの画面共有をしながら閲覧するように指示
し、閲覧中に別のタブを開くことやわからなかった単語の意味を調べることは禁止した。
さらに、実験を円滑に行えるよう、以下のようにインストラクションを設定する：
大学授業の課題として、とある二本の論文を読むことになりました。読み終わった後、小

テストがあります。テスト内容としては、読んだ部分についてあなたが思うキーワードを十
個またはそれ以上並べてもらいます。
それぞれの閲覧時間は 5分間、閲覧が終わったら事後アンケートに回答してもらう。事後

アンケートは選んだ論文の番号、読んだ内容についての理解度、実験参加者が重要だと思
うキーワードの入力と、閲覧中に意味がわからなかった単語の四つの質問からなっている。

4.2 実験参加者
学部生 5名 (男性 3名、女性 2名、年齢 21歳から 24歳)、大学院博士前期課程 18名 (男性

12名、女性 6名、年齢 22歳から 27歳)、博士後期課程 2名 (男性 1名、女性 1名、年齢 27
歳から 30歳)合計 25人がアンケートに回答した。実験参加者は情報学学位プログラムを専
攻している学生がメインで、ほかには社会工学、システム情報工学、数理物質科学、生命
地球科学などであった。
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図 4.3: 英語論文に対する理解度に対する結果 図 4.4: 普段論文を読む頻度に対する結果

4.3 事前アンケート調査
学術論文を閲覧する場合、ポインターでなぞり読みする習慣を持つか、習慣を持っている

読者の割合などを調査するため、また今回の実験は英語論文を閲覧すると想定しているた
め、英語力も含めて閲覧習慣などを調査し、かつ、フィルタリング目的でGoogle Formを
用いて事前アンケート調査を行った。

4.3.1 アンケート項目と結果

調査アンケートの項目を表 4.1に示す。その中で項目 8は最も重要で、なぞり読みの習慣
についてたずねた。項目 5と 7はフィルタリング項目であり、普段英語論文を読まないもし
くは読めない参加者、またはスマホ、タブレットと紙媒体だけで論文を閲覧する参加者は
本実験から除外される。
アンケートの結果として、25名の回答者は全員普段パソコンで論文を読み、かつ英論文

に対する理解度は 4レベル（分からない単語もあるが、全体的に理解はできる）以上であ
るため、フィルタリングを通過し、実験参加者とした。
普段論文を読む頻度や英語論文に対する理解度についての調査結果を図 4.3、図 4.4に示

す。
ポインターでなぞり読みする習慣について、頻繁にあると答えたのは 8人、たまにある

と答えた人は 10人、習慣がないと答えたのは 4人、自分でもわからないと答えたのは 3人
であった。また、ポインターを動かすためにマウスを使うと答えたのは 19人で、タッチパ
ネルを使うと答えたのは 6人であった。

4.4 実験環境の構築
実験環境は読者が普段通りに閲覧しているような、リアルな閲覧環境を作るため、PDF

形式のレイアウトのように HTMLファイルで学術論文ページを構築し、3.2節で説明した
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表 4.1: 事前調査アンケートの質問項目
事前調査アンケート

質問番号 質問項目 選択肢
1 メールアドレス 回答者入力
2 性別 男性/女性/その他
3 所属組織 回答者入力
4 普段論文を読む頻度 毎日/2，3 日に一度/週に一度/2

週に一度/月に一度/それ以下
5 普段論文を読む環境 パソコン/スマホ/タブレット/紙

媒体 (複数選択可)

6 ポインターを動かす主な手段 マウス/タッチパネル
7 英語論文に対する理解度 理解できる/分からない単語もあ

るが、全体的に理解はできる/分
からない部分が多く、全体の内容
を把握できない場合が多い/理解
できない/英語論文を読むことは
ない

8 論文を読むときはポインターでな
ぞり読みする習慣はあるか

頻繁に/たまに/ない/わからない

9 実験可能日 回答者入力

マウストラッカーを埋め込んだ。論文詳細ページの一例は以下の図 4.5のように示す。
マウストラッカーは実験参加者が閲覧開始というボタンを押す瞬間から記録できるよう

になり、閲覧終了ボタンを押すと記録が停止する。今回の評価実験の需要に応じて、ノイズ
データの生成を減らす目的で二つの設定をした。一つ目はマウストラッカーが記録する部
分は論文の要旨部分に限定すると設定した。二つ目は行間設定をデフォルトの 1.5倍 (30px)
に設定した。
マウストラッカーが記録した閲覧中のマウスポインターの行動データは実験参加者が send

ボタンを押す時に事前に設置したGoogle ScriptによってGoogle Formまで転送される。
以上のような論文詳細ページを四つ用意し、実験入口となるホームページを構築した。閲

覧を円滑に行えるように、それぞれ情報科学分野における text mining、information seeking
behavior、recommendation system、interactive information retrievalの四つの主題から比較
的に読みやすく、かつハードルが高い英単語のない四つの論文 [19, 34, 35, 36]を選定して、
評価実験の閲覧材料にした。この四つの論文の主題はそれぞれアニメ推薦、キーワード抽出
のサーベイ論文、高齢者における健康情報探索活動、マウス動作によるユーザ分析である。
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図 4.5: 論文詳細ページの一例

4.5 評価指標
このセクションでは、有効性を検証するための指標について説明する。4.5.1節は評価に

用いる正解データについて説明し、4.5.2節は評価の基準を説明する。4.5.3節は比較対象と
なるベースライン手法について説明する。

4.5.1 正解データ

評価に用いる正解データは二種類に分けて評価を行う。まずは実験参加者単体ごとに提
案手法の有効性を評価するための正解データである。それぞれの実験参加者の論文に対す
る理解や関心ポイントが異なるため、論文に対して重要だと思うキーワードリストも実験
参加者によって異なる。したがって実験参加者が事後アンケートで判断した重要だと思う
キーワードリストを正解データとして、その実験参加者のポインター行動によって作成し
た特徴語リストを評価する。
次に、集約後の提案手法による論文に対する総合的な特徴語リストを評価するための正

解データは、それぞれ実験参加者が判断した重要だと思う単語リストの集合全体から、単
語の重複回数を基準に上位 10位まで抽出し、正解リストと見なす。図 4.6では論文の正解
リストの集合の一例を表す。横軸は単語を表し、縦軸は実験参加者が判断した正解リストの
集合における各単語の重複回数である。重複回数に基づいて上位 10位までの単語を正解リ
ストとして取っているが、実際には上位 10位と同じ重複回数の単語が存在する場合は上位
10位と同じ重複回数の単語を全部正解として扱うことにする。
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図 4.6: 論文 3の正解リストの集合

4.5.2 評価基準

それぞれの正解リストを用い、有効性を評価するための指標として、精度、再現率とF-score
を用いる。それぞれ以下の式で表す：

precision = |A ∩ B|
|A|

(4.1)

recall = |A ∩ B|
|B|

(4.2)

F -score = 2 ∗ precision ∗ recall

precision + recall
(4.3)

A:手法によって抽出した単語
B:正解リスト

4.5.3 ベースライン手法

提案手法と比較するためのベースラインとして、キーワード抽出分野においてよくベー
スラインとして使われる TF-IDF手法 [3]と TextRank手法 [37]を採用する。
今回の閲覧材料に使用した四本の学術論文はACMデジタルライブラリーからダウンロー

ドしたものであり、クローラーを使って自動的にアクセスすることが禁止されているため、
TF-IDF手法の IDF計算は人手で単語ごとにクエリとして ACMサーチエンジンに入力し

21



て検索し、サーチエンジンからヒット件数に応じて得られた結果を計算することで IDF結
果を得た。
精度と再現率の計算について、提案手法が抽出する単語の数が限られているため、かつ

研究目的の一つであるより網羅的な学術検索支援のため、今回は評価指標において上位 20
位までの精度も追加し、評価しやすいように三つの手法による上位 20位と 10位までの単
語で評価を行う。

4.6 評価結果
まず、4.6.1節は係数の最適化について説明をする。4.6.2節は、正解は実験参加者が重要

だと思う単語リストである場合に提案手法とベースライン手法が得た結果を述べる。4.6.3
節は、正解は実験参加者が重要だと思う単語リストの集合を集計した場合に提案手法とベー
スライン手法が得た結果を述べる。4.6.4節は実験参加者数の増加が集約後の提案手法によ
る総合的な特徴語抽出手法に与える効果について検討する。
また、今回の評価実験で 7人の実験参加者はデータが取れなかったため（閲覧中にほぼポ

インターを動かしていなかった）、この 7人を除外して分析を行った。また、準備した四つ
の論文は三つしか選ばれていなかったため、残りの選ばれなかった論文は除外する。

4.6.1 係数の調整と最適化

実験データセットから 4分の 1のデータを切りだし、訓練データとして係数の調整と最適
化を行う。また、係数の調整は重み係数αについて行う。
テキスト選択特徴は出現回数が低く、今回の実験では 4人の閲覧セッションしか現れな

かった。しかし、現れた閲覧セッションでテキスト選択された語はすべて正解の単語であっ
た。対応する重み係数 pは実数値の 0.6と設定した。なぜなら、予備実験より重み付けアル
ゴリズム (3.2式)の第 1項と第 2項は主にそれぞれ 0.1から 0.5までの値として算出される
ことが多く、これら第 1項と第 2項よりも強調して重み付けがされるよう 0.6を設定した。
この 0.6という値により、テキスト選択された単語の重みは上位に位置づけられることがで
きる。

3.2式の係数αをそれぞれ違う値で手法の効果を検証した結果、αは 0.05の値で最も良い
効果を得られた (表 4.2)。αは 0.5以上の値で手法効果の変化はなかった。このセッティン
グにおいて第 2項の特徴 (ポインターが通過した回数)はアルゴリズムに対する影響が小さ
く、ランキングの順序はほぼ第 1項の特徴 (なぞり読み)で決まる。0.5から 0.05の間は少
し上昇が見られ、このセッティングにおいて第 2項の特徴のアルゴリズムに対する影響が上
昇し、0.05の値で第 1項と第 2項の特徴がアルゴリズムに及ぼす影響はほぼ同じであった。
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0.05からさらに値が小さくなると手法の効果が下がる。このセッティングにおいて第 2項
の特徴がアルゴリズムに及ぼす影響が強く、ランキングの順序はほぼ第 2項で決まる。

表 4.2: 係数αの最適化
α 精度
0.8 37.5％
0.7 37.5％
0.6 37.5％
0.5 37.5％
0.4 38.0％
0.3 38.0％
0.2 38.0％
0.1 39.0％

0.075 39.0％
0.05 41.2％
0.035 39.5％
0.025 38.5％
0.015 37.5％
0.01 36.5％

4.6.2 実験参加者が重要だと思う単語リストを正解データとした場合

実験参加者が重要だと思う単語リストを正解データとした場合に、提案手法とベースラ
イン手法が得た上位 20位と上位 10位までの精度、再現率と F値を表 4.3、4.4のように示
す。提案手法 (集約)は 3.4.1節で述べたリランキング操作を行った後の提案手法を指す。

表 4.3: 上位 20位までの精度、再現率と F-score
精度 再現率　 F-score

TextRank 20.5％ 19.1％ 19.8％
TF-IDF 27.1％ 25.7％ 26.4％
提案手法 28.8％ 27.3％ 28.0％

提案手法 (集約) 28.9％ 27.4％ 28.1％

表 4.3、4.4が示している通り、提案手法はTextRank手法より良い数値を得られ、TF-IDF
手法より若干良い数値を得られた。リランキングによる効果は上位 10位までの精度におい
て上昇が少し見られ、上位 20位までの精度においては効果の上昇がほぼ見られなかった。
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表 4.4: 上位 10位までの精度、再現率と F-score
精度 再現率　 F-score

TextRank 24.0％ 22.3％ 23.1％
TF-IDF 40.3％ 38.7％ 39.5％
提案手法 39.8％ 38.1％ 38.9％

提案手法 (集約) 41.8％ 39.8％ 40.8％

それぞれ上位 10位と上位 20位までの精度を用いて論文と手法の二要因混合分散分析を
行った。図 4.7では上位 20位までの精度を用いた分散分析の結果を示す。
図 4.7において、横軸A1、A2、A3はそれぞれ三つの論文に対応し、B1、B2、B3と B4

はそれぞれTextRank手法、TF-IDF手法、提案手法と提案手法 (集約)を表す。分散分析の
結果として、手法間には有意な差が見られ (F (3, 72) = 11.07,p<.01)、LSD法を用いて多
重比較を行った結果、TextRank手法と提案手法もしくは提案手法 (集約)の間で有意な差が
見られ、TextRank手法と TF-IDF手法の間にも有意な差が見られ (p<.05)、TF-IDF手法
と提案手法、提案手法 (集約)の間では有意な差が見られなかった。また、論文間にも有意
な差が見られ (F (2, 24) = 3.01,p<.10)、LSD法を用いて多重比較を行った結果、論文 1と
論文 2の間にも有意な差が見られ (A1<A2,p<.05)、論文 1と論文 3、論文 2と論文 3の間で
は有意な差は見られなかった。

図 4.7: 上位 20位までの精度分布 (A:論文 B:手法)

4.6.3 実験参加者が重要だと思う単語リストを集計して正解データとした場合

実験参加者が重要だと思う単語リストの集合を集計して正解データとした場合に、各手
法にて得られる効果を表 4.5、4.6、4.7、4.8のように示す。
各表は、提案手法は三つの論文における性能がTextRank手法より良いことを示している。
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表 4.5: 論文 1における三つの手法の効果
上位 20位までの

精度
上位 10位までの

精度
上位 10位までの

再現率
提案手法 25.0％ 40.0％ 36.4％
TextRank 15.0％ 10.0％ 9.1％
TF-IDF 25.0％ 50.0％ 45.5％

表 4.6: 論文 2における三つの手法の効果
上位 20位までの

精度
上位 10位までの

精度
上位 10位までの

再現率
提案手法 35.0％ 60.0％ 37.5％
TextRank 35.0％ 50.0％ 31.3％
TF-IDF 45.0％ 60.0％ 37.5％

論文 1ではTF-IDF手法が 50％（上位 10位まで）の精度を得ているのに対し、提案手法
は 40％の精度を得ていた。論文 2では提案手法が TF-IDF手法と同じく 60％の精度を得
ていることがわかる。論文 3では TF-IDF手法が 50％の精度を得ていることに対し、提案
手法は 70％の精度を得ていた。三つの論文における効果の平均値から見ると、提案手法は
TextRank手法よりはるかに良い性能を見せ、TF-IDF手法と比べて比較的よい性能を持っ
ていることが分かった。

4.6.4 実験参加者数の増加による変化

集約後の提案手法による総合的な特徴語抽出手法において、実験参加者のデータセット
の増加による変化を調べるために、それぞれの論文ごとに実験参加者人数の三分の一ずつ
を分割し、提案手法が異なる実験参加者数のもとで与える効果を調査した。表 4.9は実験参
加者数の三つの段階ごとに得られる効果を表す。
表が示している通り、三つの論文における提案手法の効果を平均値で取ると、実験参加者

三分の一から実験参加者三分の二までになると、手法の精度は 7ポイントの上昇が見られ、
実験参加者三分の二から実験参加者全員までに変わると、2.4ポイントの上昇があった。提
案手法は全体的に実験参加者の人数が増えることによって効果が上がる傾向があると考え
られる。ただ、一定人数になると、上昇の効果が安定すると推測できる。
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表 4.7: 論文 3における三つの手法の効果
上位 20位までの

精度
上位 10位までの

精度
上位 10位までの

再現率
提案手法 45.0％ 70.0％ 58.3％
TextRank 10.0％ 10.0％ 8.3％
TF-IDF 30.0％ 50.0％ 41.7％

表 4.8: 論文 1から 3までの評価指標の平均値
上位 20位までの

精度
上位 10位までの

精度
上位 10位までの

再現率
提案手法 35.0％ 56.7％ 44.1％
TextRank 20.0％ 23.3％ 16.2％
TF-IDF 33.3％ 53.3％ 41.6％

表 4.9: 異なる実験参加者数による変化 (上位 10位までの精度)
実験参加者三分

の一
実験参加者三分

の二
実験参加者全員

論文 1 40％ 35％ 40％
論文 2 50％ 60％ 60％
論文 3 52％ 68％ 70％
平均値 47.3％ 54.3％ 56.7％
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第5章 考察

本章では、評価実験の結果に基づいて、第 1章で述べたリサーチクエスチョンに回答し、
次に提案手法の有効性、重み計算に用いる特徴、または提案手法の制限と改善点について
考察を行う。

5.1 リサーチクエスチョンに対する回答
RQ1:ポインターから読者の関心を抽出することによって文書のキーワードを推測でき

るか？
表 4.4で示している通り、提案手法は 41.8％の精度を得られ (上位 10位までの精度)、分

散分析をした結果としてTextRank手法と有意な差が見られ、TF-IDF手法と同程度の効果
を得られたということからポインター行動を用いて読者の関心を抽出することによって文
書のキーワードを抽出できるということが言える。

RQ2: 提案手法はベースライン手法よりよい効果を得られるか？
表 4.8が示しているように、文書に対する総合的な特徴語リストにおいて、上位 20位ま

での精度でTextRank手法で得られた 20％とTF-IDF手法で得られた 33.3％に対し、提案
手法は 35％の精度を得られた。上位 10位までの精度で TextRank手法で得られた 23.3％
とTF-IDF手法で得られた 53.3％に対し、提案手法は 56.7％の精度を得られた。提案手法
の効果はベースライン手法のTextRank手法より良い効果が得られ、TF-IDF手法と比較し
て若干良い効果を得られた。

RQ3:ポインターでなぞり読みを行わないユーザに対して、複数ユーザからの集約による
総合的な特徴語抽出手法は有効であるか？
実験参加者全員 25人のうち、7人は閲覧中ほぼポインターを動かさなかったため、デー

タの入手はできなかった。
図 5.1はこの 7人がアンケートで書いた重要だと思う単語リストを対象に、複数ユーザか

らの集約によって作成した総合的な特徴語リストを用いて評価した結果を表す。結果とし
て、平均的に 42.9％の精度 (上位 10位まで)を得られたことから有効であると判断できる。
すなわち、ポインター行動を入手できないユーザに対しても、他のユーザから得られた総
合的な特徴語リストを用いることにより、一定の効果を持つキーワード抽出が可能である。

RQ4:ユーザデータの集合が増えることによって、複数ユーザからの集約による総合的な
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図 5.1: なぞり読みを行わないユーザに対して提案手法が得られた効果 (上位 10位までの精度)

特徴語抽出手法の効果はよくなるか？
表 4.9が示しているように、実験参加者の数が三分の一から実験参加者三分の二までに変

わると、全体的に 7ポイントの精度上昇が見られ、実験参加者三分の二から実験参加者全
員までになると、全体的に 2.4ポイントの精度上昇が見られた。提案手法はユーザデータの
集合が増えることによって精度がよくなる傾向が見られるが、一定数のユーザデータセット
が蓄積すれば提案手法の精度の上昇は緩やかになるという傾向を見せている。

5.2 重み計算に影響を与える特徴
重み付けアルゴリズムにある三つの特徴について、それぞれ重み計算において重みに対

する影響を調査するために、それぞれの特徴を単独で用いて重み計算をした結果、第 1項
の特徴 (なぞり読み) と第 2項の特徴 (ポインターが通過した回数) はどちらも重み計算にお
いて重要な役割を果たしていることが分かった。三つの特徴をそれぞれ単独で重み計算を
行ったときに得られた平均的な上位 10位までの精度を以下に示す。

• なぞり読み:36.7％
• ポインターが通過した回数:36.4％
• テキスト選択：2.6％

図 5.2は三つの特徴を単独で計算したときにで得られた精度の分布を表す。
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図 5.2: 各特徴の単独計算で得られた精度

第 1項の特徴 (なぞり読み)と第 2項の特徴 (ポインターが通過した回数)は単独で重み計
算を行った結果としては得られた精度がほぼ同じ水準であった。テキスト選択特徴は出現頻
度が低いため、単独で計算したときは得られた精度が低いが、テキスト選択された単語で
の正解率が高いため重み計算において必要とされる特徴と考えられる。
また、上記の結果は 4.6.1節の重み計算αの調整と最適化の結果とも一致し、その理由は

係数αが最適化された値で第 1項の特徴と第 2項の特徴が全体的な重み計算アルゴリズム
に及ぼす影響はほぼ同じためである。

5.3 ユーザの個性が提案手法に与える影響
ユーザの個性が提案手法に与える影響を調査するために、事前調査アンケートにおける

ポインターでなぞり読みする習慣の回答に基づいて実験参加者を分類し、それぞれのタイ
プの実験参加者が提案手法によって得られる効果を調査した。

5.3.1 なぞり読みが頻繁にあるタイプ

事前調査アンケートに回答した 25人のうち、ポインターでなぞり読みする習慣について
頻繁にある（以下、タイプ aで示す）と答えたのは 8人であるが、この 8人のうち、1人は
実験中ポインターを動かさなかったため分析から除外した。それぞれ集約前の提案手法に
よって得られた上位 10位までの精度を表 5.1で示す。

29



表 5.1: タイプ aの実験参加者で提案手法が得られた効果
実験参加者番号 なぞり読みする習慣 論文 1 論文 2 論文 3 平均値

3 a 30％ 40％ 未選択 30％
5 a 50％ 未選択 70％ 60％
8 a 40％ 未選択 30％ 35％
12 a 30％ 未選択 40％ 35％
17 a 30％ 未選択 40％ 30％

20 a 40％ 50％ 未選択 45％

25 a 未選択 50％ 50％ 50％

平均値 43.6％

表 5.2: タイプ bの実験参加者で提案手法が得られた効果
実験参加者番号 なぞり読みする習慣 論文 1 論文 2 論文 3 平均値

4 b 未選択 60％ 40％ 50％
6 b 未選択 50％ 40％ 45％
13 b 未選択 50％ 30％ 40％
16 b 未選択 60％ 60％ 60％
19 b 未選択 50％ 60％ 55％

21 b 40％ 未選択 40％ 40％

23 b 未選択 45％ 55％ 50％

平均値 48.6％

5.3.2 なぞり読みがたまにあるタイプ

事前調査アンケートを回答した 25人のうち、ポインターでなぞり読みする習慣について
たまにある（以下、タイプ bで示す）と答えたのは 10人であるが、この 10人のうち、3人
は実験中ポインターを動かさなかったため分析から除外した。それぞれ集約前の提案手法
によって得られた上位 10位までの精度を表 5.2で示す。

5.3.3 なぞり読みをしない、自分でもわからないタイプ

事前調査アンケートを回答した 25人のうち、ポインターでなぞり読みする習慣について
ない、（以下、タイプ cで示す）自分でもよくわからない（以下、タイプ dで示す）と答え
たのはそれぞれ 4人と 3人であるが、タイプ cの実験参加者は 3人、タイプ dの実験参加者

30



は 1人が実験中ポインターを動かさなかったため分析から除外した。それぞれ集約前の提
案手法によって得られた上位 10位までの精度を表 5.3で示す。

表 5.3: タイプ cと dの実験参加者で提案手法が得られた効果
実験参加者番号 なぞり読みする習慣 論文 1 論文 2 論文 3 平均値

2 c 未選択 データ取れず 40％ 40％
11 d 未選択 0％ 30％ 15％
15 d 20％ 未選択 30％ 25％
22 d 30％ 30％ 未選択 30％
平均値 27.5％

以上の三つの表が示している通り、提案手法はタイプ aとタイプ bの実験参加者での効果
はタイプ cとタイプ dでの効果よりはるかに良いことがわかる。タイプ bの実験参加者に
よる提案手法の効果はタイプ aの実験参加者による提案手法の効果よりも高いという結果
は二つの要因があると考えられる。一つ目の要因はタイプ bの実験参加者のうち、3人がマ
ウストラッカーによって記録されたデータの数は非常に高く、実験時の zoom録画をチェッ
クしたところ、この 3人はなぞり読みする習慣についてたまにあると答えたが、実際に閲
覧したときは頻繁になぞり読みをすることが分かった。二つ目の要因としてはたまになぞ
り読みをするユーザは自分が気になっている部分、もしくは重要だと思う部分でしかなぞ
り読みをしないという可能性が高いと考えられる。したがって、このようなタイプのユー
ザによって提案手法で抽出した特徴語リストの精度が高いと推測できる。
また、データが取れなかったタイプ cと dの実験参加者のうち、二人が論文閲覧中にポイ

ンターを動かさなかったが、事後アンケートの重要だと思う単語を入力するという質問に
回答するときに、振り返って論文を読むときは逆になぞり読みをする現象が起きたことが
zoom録画によって観察された。これは与えるタスクの違いによっての影響なのではないか
と推測できる。

5.4 マウストラッカーの記録回数による影響
ユーザが閲覧中に示すポインターの動作頻度と提案手法との関係を明らかにするために、

マウストラッカーが記録したデータ量を抽出し、ポインターが一回単語を通過したことを一
回の記録としたとき、マウストラッカーの記録回数を、1人のユーザの閲覧中のポインター
の動作頻度とみなすことができる。それぞれの実験参加者によるマウストラッカーの記録
回数と対応する提案手法で得られた効果の関係を図 5.3に示す。図の縦軸は提案手法で得ら
れた上位 10位までの F-scoreを表し、横軸は実験参加者それぞれの閲覧時におけるマウス
トラッカーによる記録回数を表す。マウストラッカーの記録回数が大きければ大きいほど閲
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図 5.3: 記録回数と対応する F-score

覧時のポインター行動が活発に行われたと考えられる。図の中で赤い点、青い点、緑の点
と黒い点はそれぞれタイプ a、タイプ b、タイプ c、タイプ dの実験参加者を表す。
記録回数と F-scoreについて相関分析を行った結果、やや強い相関があることがわかった

(相関係数 r=0.609)。提案手法は閲覧中にポインター行動が頻繁に行われるユーザでの効果
がより良い傾向が見られる。

5.5 提案手法の改善点と展望
本節では提案手法が存在するいくつかの問題点と改善点について説明を行い、今後の課

題について検討する。

5.5.1 今回の評価実験のセッティング

今回の実験では事前に選定した四つの学術論文の要旨を対象に行われた。実験参加者は 5
分以内で選んだ論文の要旨を読み終わるという設定であったが、要旨のような短い文書に
対して、ユーザの個性の影響で提案手法にて抽出される特徴語の数が少ない場合があると
いう問題が存在した。
また、今回の実験で TF-IDF手法は高い性能を示していたが、これはおそらく高度に情

報がまとまった論文要旨を対象にしたことによる影響と推測する。
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今後は実験のセッティングについて、全文の閲覧に基づいた場合の提案手法の効果も検
討したいと考える。

5.5.2 提案手法が誤って抽出した単語

集約する前の提案手法によって抽出した特徴語リストのうち、実験参加者が事後アンケー
トでわからないと回答した単語を誤って特徴語として抽出したケースが 3件あった。これら
の単語を誤って特徴語として抽出した原因は実験参加者が閲覧中に自分がわからない単語
に遭遇したとき、理解しようとするか戸惑っていることによってポインターはその単語の停
留時間が高くなり、したがって重み計算で高い重みを得られたと考えられる。一方、このよ
うな単語は複数ユーザからの集約によって抽出した特徴語の集合においては重複回数が低
いため、この問題は集約後の提案手法によって解決できた。

5.5.3 TF-IDF手法で抽出できなかった単語

TF-IDF手法によって抽出した上位 20位までの単語と提案手法によって抽出した上位 20
位までの単語を比較すると、主題がアニメ推薦と高齢者健康情報探索活動である論文 2と論
文 3では user, needs, information、主題がキーワード抽出サーベイである論文 1では feature
などの正解単語をTF-IDF手法によって抽出できなかったが、提案手法は抽出できた。上記
の単語はコーパスにおいてよく使われる単語であるため IDF値が低くなり、かつ文書の中
では出現頻度であるTF値も高くないことからTF-IDF手法における重み計算が小さくなる
と思われる。それに対して提案手法では文書内の特徴を用いず読者の理解や関心に基づい
た文書の特徴語を抽出しているため、このような問題を避けることができる。
一方で、5.5.1節でも述べたように、提案手法は短い文書を対象とするときは、頻繁にポ

インターでなぞり読みする習慣を持たないユーザによって抽出される特徴語の数が不足し
ているケースに対して、文書内の特徴を用いるベースライン手法ではこの問題を解決する
ことができる。したがってベースライン手法はある程度提案手法を補えるのではないかと
考える。今後の課題としてうまくベースライン手法と組み合わせることでより良い提案手
法の効果が得られることが期待できる。
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第6章 おわりに

本研究では読者が学術論文を閲覧するときに示すポインター行動から学術論文の特徴語
リストの抽出を試みた。抽出した特徴語をそれぞれ複数ユーザによる集約後と集約前に基づ
いて有効性を検証した。評価実験の結果により、集約前の提案手法はTextRank手法より有
意な差が見られ、TF-IDF手法とは有意な差が見られなかった。複数ユーザからの集約後の
提案手法は精度 56.7％の効果（上位 10位まで）が得られ、ベースライン手法の精度 53.3％
と 23.3％と比べて比較的に良い結果を得られた。この結果は提案手法に対する改善や実験
参加者のデータセットの拡張によって一定程度に性能向上が期待され、提案手法の有効性を
示すことができた。
ポインターでなぞり読みする習慣について、提案手法の効果は頻繁にあるユーザとたま

にあるユーザでの性能はなぞり読みする習慣を持たないユーザよりよいということがわかっ
た。また複数ユーザからの集約によってなぞり読みする習慣を持たないユーザからの影響
を避けることができた。マウストラッカーの記録回数と提案手法の効果との関係を検証し
たところ、記録回数と提案手法の効果はやや強い正の相関があることがわかり (r=0.609)、
記録回数の多いユーザでの提案手法の効果が良いという傾向が見られた。
一方、ベースライン手法単独で抽出できなかった単語が提案手法によって抽出できる例

があること、さらに、文章内特徴を用いることで提案手法の改善にもつながることから、今
後の課題として文書内の特徴とポインター行動の特徴を組み合わせることで提案手法の改
善を目指していきたい。
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