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ニュースの多様性に着目した中長期的な行動変容の分析
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あらまし 電子媒体で発信される情報量が増加し，推薦サービスの導入も進んでいる．その中で，過度な推薦により，

ユーザに偏った情報のみを提供するフィルターバブルやエコーチェンバーなどの問題が存在するとの指摘もある．我々

はこれらのユーザ行動をログデータから定量的に評価することを目指している．これまでに，記事のカテゴリの多様

性に基づきユーザの行動変容を議論してきた．本稿では，より長期的なデータに対し分析することで，記事のカテゴ

リの多様性は増減を繰り返すことを示した．また，記事のカテゴリ情報に加え，記事の人気や参照元の情報を用いる

ことで，ユーザ行動の変化をより詳細に捉えられることを示した．
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1 は じ め に

インターネットの登場により新聞社等のメディアの発信する

ニュースの媒体が新聞から webサイトに拡大し [1]，記事の速

報性の向上や記事数の増加が進んでいる．これに伴い，ユーザ

が記事を選択する際に必要な時間と労力が増大している．この

ような状況下で，メディアを通した情報接触において人々は何

らかの基準で閲覧する情報を取捨選択せざるを得なくなってい

ると推測される．広義の推薦システムは，記事を選択する際に

必要な時間と労力といった負担を減らし，満足度を向上させる

ため，多くの分野で導入されている．特に，技術の発達によっ

てユーザの選好に応じて提示情報をパーソナライズするタイ

プの推薦システムの導入が進んでいる．一方で，フィルターバ

ブル [2] やエコーチェンバー [3] という現象が指摘されている．

フィルターバブルは過度の推薦によってユーザに偏った情報の

みを提供し広い視野が失われる現象であり，エコーチェンバー

は自らが好む情報やそれを支持するコミュニティにばかり接触

することで，偏った考えがより強化される現象である．「見たい

ものだけをみる」ことが容易な情報環境下では，異なる意見を

持つ他者に対する寛容性の低下やマイノリティに対する偏見の

増大，フェイクニュースの無批判な受容などによってこの必要

条件を満たすことが難しくなると言った指摘があるが [4]，推薦

システムの影響について中長期的なデータを用いて分析した研

究は少ない．

本研究では既存のニュース配信サービス上でのユーザ行動の

違いを，クリックした記事のカテゴリや人気記事，参照元の情

報を用いて長期的なデータを用いて分析する．筆者のこれまで

の研究ではユーザの閲覧行動がどう変化するかについて，中期

的なデータでカテゴリに対する情報エントロピーを用いて議論

した [5] [6]．本研究ではユーザの閲覧行動についてより長期的

な分析を行い，カテゴリに対する情報エントロピー以外に人気

表 1 参照元ごとのクリックに占める割合

参照元 クリックに占める割合

トップ画面 0.384

プッシュ通知 0.349

その他 0.267

な記事を読む割合や記事の参照元の情報を用いることで，ユー

ザ行動の変化をより詳細に捉えることを目指す．

2 データセット

本研究では株式会社 Gunosyが提供するニュース配信スマー

トフォンアプリケーションの 2018年 11月 1日から 2019年 9

月 8 日までの約 10ヶ月間のユーザ行動ログを用いる．この中

で，2018年 11月の登録ユーザについて分析した．これは既存

ユーザではメディアに適合しており変化が小さいと推定される

ことから，新規ユーザに限定することで条件をそろえるためで

ある．また，閲覧数が一定範囲のユーザを抽出した．

本研究では，クリックしたニュース記事に対し，ユーザが

サービス画面のどの位置または通知機能からクリックしたかと

いった情報や，ニュース記事自体の閲覧数を基にした人気や記

事のカテゴリを基にした情報エントロピーなどを扱う．ユーザ

がサービス画面のどの位置または通知機能からクリックしたか

といった情報には，多くのパターンが存在するため，本研究で

は 3パターンに集約した．表 1に参照元ごとのクリックに占め

る割合を示す．ここで，トップ画面とは対象のアプリケーショ

ンを起動した際に表示される画面のことであり，プッシュ通知

とは定期的およびニュース性のある事象が起こった際にアプリ

ケーションの通知機能を用いてニュースが表示されるものであ

る．この集計から，サービス内の記事のクリックはトップ画面

とプッシュ通知が全体の 7割以上を占めることがわかる．

つまり，トップ画面とプッシュ通知に含まれる記事から多く

のクリックはされており，トップ画面とプッシュ通知には推薦

システムが導入されているため，多くのクリックは推薦された



記事から選ばれていると言える．

図 1に記事ごとのクリック数を示す．ここから，多くのユー

ザにクリックされやすい記事は記事全体に対し少数であること

がわかる．分析期間にクリックされた記事は約 90万記事である

が，クリック数が上位の 1,316記事で全クリック数のうち 25%

を占める．本研究ではこのクリック数上位 1,316記事を人気記

事と定義する．

図 1 記事ごとのクリック数

3 情報エントロピーによる分析

3. 1 情報エントロピー

本研究ではこれまでの研究た [5]と同様に，クリックした記

事の多様性の評価の一つとしてカテゴリの集中度を用いる．カ

テゴリの集中度はカテゴリエントロピーと呼ぶこととし，情報

量エントロピーを用いて次のように求められる．

H(u) = −
∑
i

pi · logpi

ただし，pi は各集合におけるカテゴリ ci の存在確率で，閲覧

数 N のとき，pi = ci/N と表されるものである．

カテゴリエントロピーが大きなユーザは，様々なカテゴリに

所属する記事を読んでいるユーザであり，カテゴリエントロ

ピーの小さなユーザは，特定のカテゴリに所属する記事を集中

的に読んでいるユーザである．一般に，フィルターバブルとは

推薦システムによりユーザがその人の観点に合わない情報から

隔離され，ユーザ自身の興味があると判断された範囲に集約さ

れていくことである．したがって，読んでいる記事のカテゴリ

の集中度でその影響を測ることができると期待される．例えば，

もしフィルターバブルによって観点に合う情報のみと接するよ

うになれば，閲覧記事は特定のクラスタに集中するため，多様

性が失われ，カテゴリエントロピーは低下すると考えられる．

3. 2 カ テ ゴ リ

本研究では，記事をカテゴリによって評価するが，対象サー

ビスではカテゴリを付与しており，文章情報等から教師あり学

習とルールベースを組み合わせたもので実現されている．分析

では，これらのカテゴリを著者が自身の知識を元に集約した

ものを用いた．これは，既存のカテゴリの粒度が様々であり，

「スポーツ」というカテゴリがある一方で，サッカーには「サッ

カー」．「サッカー日本代表」，「国内サッカー」，「海外サッカー」

表 2 全クリックにおける集約したカテゴリの占める割合

カテゴリ クリックに占める割合 [%]

社会・政治・経済 42.3

エンタメ 38.5

スポーツ 9.83

コラム 5.05

モノ 1.86

動物 0.557

食 0.403

サブカルチャー 0.0767

テクノロジー 0.0048

不明 1.52

と詳細な分類がされるものもあり，同等に扱うことは不適切で

あると考えられるためである．

表 2にカテゴリごとのクリックに占める割合を示す．ここか

ら，カテゴリごとのクリック数は異なり，一部のカテゴリに多

くのクリックが集中していることが分かる．

3. 3 カテゴリエントロピーの時系列的な変化

ここではカテゴリエントロピーの時系列的な変化を分析し，

議論する．分析期間中継続していたユーザに限定し，週ごとに

読んだ記事のカテゴリエントロピーを計算した．図 2 に各週

ごとに全ユーザのカテゴリエントロピーの平均と出稿された記

事全体のカテゴリエントロピー，人気記事のカテゴリエントロ

ピー，プッシュ通知とトップ画面からクリックされた記事のエ

ントロピーを示す．記事全体のカテゴリエントロピーに比べ，

図 2 カテゴリエントロピーの変化

人気記事のカテゴリエントロピーと全ユーザのカテゴリエント

ロピーの平均，プッシュ通知とトップ画面からクリックされた

記事のエントロピーは週ごとに大きく増減する．全ユーザのカ

テゴリエントロピーの平均と記事全体のカテゴリエントロピー

の相関係数は 0.53 であり中程度の相関がある．一方，全ユー

ザのカテゴリエントロピーの平均と人気記事のカテゴリエント

ロピーの相関係数は 0.71 であり記事全体に対する相関より強

い相関がある．また，全ユーザのカテゴリエントロピーの平均

とプッシュ通知とトップ画面からクリックされた記事のエント

ロピーの相関係数は 0.63 であり記事全体に対する相関より強

い相関がある．

このことから人気記事のカテゴリエントロピーの影響や記事



の参照元の影響が大きく，ユーザのクリックした記事のカテゴ

リの多様性だけを時系列的に比較しても，ユーザの興味の変容

を捉えることは難しい．そこで，ユーザの行動を詳細に評価す

るため，ユーザごとのクリックに含まれる人気記事の割合や参

照元の割合を用い評価し，議論する．

4 人気記事と参照元による分析

4. 1 人気記事と参照元の割合変化

2章で定義したように，クリック数が上位の記事を人気記事

として扱う．全クリック数のうち上位 10%を占める場合，上位

25%を占める場合，上位 50%を占める場合と人気記事の閾値を

変化させたとき，含まれる記事数はそれぞれ 350記事，1,316

記事，5,978記事であった．それぞれの定義に対し，横軸に各

ユーザの期間中のクリックした記事に対する人気記事の占める

割合をとり，縦軸にユーザ数を取ったヒストグラムを図 3に示

す．この図から人気記事の定義が上位 10%から上位 50%と広

くなるに従い，人気記事の割合が大きいユーザ数が増えること

が分かる．また，人気記事の定義が上位 10%，上位 25%のとき

は分布が左に偏っており，人気記事だけ読んでいるユーザは少

ないことが分かる．このことから，人気記事は多くのユーザが

閲覧し少数の記事で多くのクリック数を獲得するが，各ユーザ

は人気記事だけ読むのではなくそれ以外の記事も読んでいるこ

とが分かる．

図 3 人気記事の割合ごとのユーザ数

以降では人気記事とは，記事をクリック数の多い順に並べ全

クリックのうち上位 25%を占めるクリック数上位の記事として

議論する．図 4は縦軸に人気記事のユーザのクリックに占める

割合の平均についてとり，横軸に週を取ったものである．この

図から，期間の経過に従い人気記事の割合は減少していくこと

が分かる．このことから，期間の経過に従い人気記事の影響を

受けにくくなっていることが分かる．

図 4 人気記事のクリックに占める割合の変化

図 5 は縦軸にプッシュ通知のクリックに占める割合をとり，

横軸に週を取ったものである．期間の経過に従いプッシュ通知

の記事から選択する割合は増加している．これは，サービス利

用開始後初期は探索的に多くの記事を読むが，期間の経過に従

いサービスの利用方法が定まり探索的な行動が減り，プッシュ

通知のクリックの割合が相対的に大きくなることによると考え

られる．また，推薦システムの初期段階では，興味関心を推定

するための情報が少ないことにより有効な推薦が期待できない

というコールドスタート問題 [7]が，期間の経過により解決さ

れプッシュ通知される記事のパーソナライズの精度が向上して

いることも要因の一つとして推察される．

図 5 プッシュ通知のクリックに占める割合の変化

図 6は縦軸にトップ画面のクリックに占める割合をとり，横

軸に週を取ったものである．期間の経過に従いトップ画面の記

事から選択する割合は減少している．この結果からも，期間の

経過に従いサービスの利用方法が定まり探索的な行動が減って

いることが推察される．

図 6 トップ画面のクリックに占める割合の変化

4. 2 人気記事の特徴

表 3にカテゴリごとの人気記事のクリックに占める割合を示

す．表 2と比較すると，社会・政治・経済とスポーツの占める

割合は大きく，他のカテゴリの占める割合は小さいことが分か

る．これは社会・政治・経済とスポーツの記事は幅広い属性の

ユーザに受け入れられやすいことから人気になりやすいためと

考えられる．

表 4 に人気記事に対する参照元ごとのクリックに占める割

合を示す．ここから，人気記事は 9割以上がトップ画面かプッ

シュ通知経由ということが分かり，この値は通常の記事と比較

すると大きい．つまり，人気な記事はトップ画面やプッシュ通



表 3 人気記事のクリックにおける各カテゴリの占める割合

カテゴリ クリックに占める割合 [%]

社会・政治・経済 50.6

エンタメ 32.6

スポーツ 11.0

コラム 2.42

モノ 0.446

サブカルチャー 0.120

食 0.100

不明 2.49

表 4 人気記事の参照元ごとのクリックに占める割合

参照元 クリックに占める割合

トップ画面 0.238

プッシュ通知 0.690

その他 0.072

表 5 人気記事のクリックに占める割合が大きいユーザと小さいユー

ザの参照元ごとのクリックに占める割合

参照元

クリックに占める

割合 (人気記事の

割合の大きいユー

ザ群)

クリックに占める

割合 (人気記事の

割合の小さいユー

ザ群)

トップ画面 0.324 0.400

プッシュ通知 0.442 0.351

その他 0.234 0.249

知に含まれやすく，またトップ画面やプッシュ通知に含まれた

結果人気記事となるという相互関係が成り立っていることがう

かがえる．

4. 3 人気記事の割合の大小による分析

人気記事の割合でソートし，人気記事の割合が上位 10,000

ユーザ（人気記事の割合の大きいユーザ群）と下位 10,000ユー

ザ (人気記事の割合の小さいユーザ群)を抽出し，それぞれの特

徴を分析する．表 5に各ユーザ群ごとの参照元ごとのクリック

に占める割合を示す．人気記事の割合の大きいユーザ群の方が

プッシュ通知の割合が大きいことが分かる．

人気記事の割合の大きいユーザ群と人気記事の割合の小さい

ユーザ群の閲覧数に対し t検定を行うと有意水準 1%で人気記

事の割合の小さいユーザ群の方が閲覧数が多いことが分かった．

また，カテゴリエントロピーの平均はそれぞれ 0.752，0.762

で，t検定を行うと有意水準 5%で人気記事の割合の小さいユー

ザ群の方がカテゴリエントロピーが大きいことがわかった．し

かし，それぞれの群で閲覧数とカテゴリエントロピーの相関係

数は 0.27，0.20と中程度の相関があることから，人気記事の割

合の小さいユーザ群の方がカテゴリエントロピーが大きいのは

閲覧数の影響の可能性もある．そこで，閲覧数の上限と下限を

設定し，閲覧数の平均が一致するようにユーザを抽出した．こ

のとき元の半数以上のユーザが残るように操作した．このとき，

カテゴリエントロピーの平均はそれぞれ 0.756，0.771で，t検

定を行うと有意水準 5%で人気記事の割合の小さいユーザ群の

方がカテゴリエントロピーが大きいことがわかった．このこと

から，人気記事の割合が小さいユーザはより多様なカテゴリの

記事をクリックしていることが分かった．

5 離 脱 予 測

5. 1 離脱の定義

ここではこれまでに分析した記事やユーザの特徴を用いて，

ユーザがサービスを離脱するか否かを予測することができるか

検証する．サービスの離脱予測はサービス提供者にとって重要

な情報であるが，ここまでの分析で用いた特徴量を用いて予測

精度を向上させることができるのであれば，それらの特徴量は

ユーザ行動を特徴付ける変数としての意義を物と言える．

人気記事の割合やカテゴリエントロピーの値は週ごとに変化

するため，入会週を固定し分析する必要がある．そこで，2018

年 11月 5日～11日に入会したユーザを抽出し，2019年 1月

1日の週時点で継続しているユーザに限定し，それまでの情報

を用いて離脱を予測する．モデリングにおいては離脱と継続の

ユーザ数は離脱したユーザ数に合わせ，ダウンサンプリングす

る．離脱は 2019 年 1 月 28 日以降のログデータが存在しない

ユーザを離脱として定義する．

5. 2 結 果

週ごとのクリック数，人気記事の割合，カテゴリエントロ

ピー，プッシュ通知の割合，カテゴリの割合を特徴量として予

測すると正解率が 62.3%となった．一方，週ごとのクリック数

のみで予測した場合は正解率が 55.3%となった．このことから，

週ごとのクリック数，人気記事の割合，カテゴリエントロピー，

プッシュ通知の割合，カテゴリの割合を特徴量として用いた場

合はクリック数のみで予測した場合より予測精度が向上する

ことがわかった．つまり，人気記事の割合，カテゴリエントロ

ピー，プッシュ通知の割合，カテゴリの割合はユーザのサービ

ス継続率に影響を与えていることが分かることから，これらの

指標を用いてユーザ行動を分析することは意味があると言える．

6 結 論

株式会社 Gunosyが提供するニュース配信スマートフォンア

プリケーションのユーザ行動について，クリックした記事のカ

テゴリや人気記事，参照元の情報を用いて長期的なデータを用

いて分析した．筆者のこれまでの研究では，ユーザ行動につい

て中期的なデータを用い記事のカテゴリのエントロピーに基

づいて議論したが，今回はより長期的なデータに対し人気記事

や参照元の情報を追加で用いることで，ユーザ行動の変化をよ

り詳細にとらえることを目指した．カテゴリエントロピーによ

る分析では，ユーザのカテゴリエントロピーの変化は長期的に

も安定することなく増減を繰り返し，人気記事の影響を受ける

ことを示した．また，ユーザのクリックに占める人気記事の割

合や参照元の占める割合の時系列的な変化を分析することで，

サービス利用開始後初期は探索的に多くの記事を読むが，期間

の経過に従いサービスの利用方法が定まり探索的な行動が減る

ことが確認できた．

今後は，閲覧記事だけでなく表示されたが読まれなかった記



事と表示されなかった記事についても分析を進めていきたい．

また，記事のカテゴリをクリックしたユーザに基づき分類する

ことで，押されやすい記事の分析や興味の偏りの分析を行い

たい．
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