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概要 近年，推薦システムの重要性が増しており，インターネット上のサービスを利用していてユーザは

お薦めを受け取ることが多い．例えば，YouTube では関連動画，Amazon では関連商品が表示され，ユーザ

はその推薦を受け入れやすくなっている．しかし，企業が収益向上のために推薦結果を操作する「推薦誘

導」が行われる可能性がある．我々はそのような誘導を「悪意のある推薦誘導」と定義する．ユーザは誘導

されていることに気づかない可能性があり，この問題は，AI による意思決定支援で指摘されている無防備

さにも関連している．本研究では，ユーザが悪意のある推薦誘導に気づく場合と気づかない場合とで，視

線動作にどのような違いが現れるかを明らかにする． 
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1  はじめに 

近年，推薦システムの重要性が増しており，多く

の商用サイトや商用サービスで推薦（レコメンド）

機能が導入されている．ユーザは，お薦めが提示さ

れていることに慣れてしまっており，サービスによ

っては，そのお薦めを受け入れやすくなっている．

実際に，土田らは，推薦結果の受け入れやすさを表

す心理尺度を開発し，YouTube のお薦めを受け入れ

やすいユーザの存在を確認している[1]．また，人工

知能の意思決定に対してユーザが無防備すぎる問題 

[2] も指摘されており，推薦システムだけではなく

意思決定を支援する AI システム全般に共通する問

題として位置づけられる．さらに，アテンションエ

コノミーが隆盛を極める中，企業はユーザの興味関

心を引きつけるために様々なダークパターンを利用

している [3]． 

このように推薦システムが出力するお薦めをユー

ザが受け入れやすくなっていると，プラットフォー

マーや商品やコンテンツを提供する企業などが，自

分たちの収益を増すための商品やコンテンツをユー

ザが選択しやすいように推薦結果を改変したとして

も，ユーザはそれに気づかない可能性がある．我々

は，このような推薦結果の意図的な改変による問題

を，「推薦誘導」問題と名付けた．推薦誘導問題から

ユーザを守るためには，ユーザが推薦誘導で提示さ

れた商品やコンテンツ（以降，アイテム）を消費す

る前に，その選択を防止する必要がある．しかし，

それを防止するのは簡単ではない．なぜなら，その

難しさとして，以下の 3 点が挙げられるからである． 

1. どの推薦が推薦誘導にあたるかが分からない． 

2. ユーザが推薦誘導で提示されたアイテム（以降，

誘導アイテム）を消費する前に推薦誘導を検出

できるかが明らかでない． 

3. ユーザが推薦に対して不審を抱いた場合でも，

興味が勝り，誘導アイテムをタップ（クリック）

してしまう可能性がある． 

特に本研究では，2 の問題に注目する．ユーザが

誘導アイテムを消費する前に推薦誘導を検出するた

めには，ユーザが不審に感じるなど，何らかの気づ

きが発生しなければならない．不審に関連する行動

が分かれば，その行動を検出することでユーザの不

審を検知できると考える．そこで，本研究で，悪意

のある推薦誘導を実際に行った時に，ユーザは不審

に感じるか，その不審が行動に表れるかを明らかに

する．そのために我々は，ユーザの行動として視線

に注目する．視線の動きは推薦アイテムをタップ（ク

リック）する前に発生やすく，しかも他の生理計測

手法とは異なり，非接触で計測できるため，ユーザ

の負担が少ないからである．そこで我々は，視線計

測装置を用いて視線の動きを計測し，それとユーザ

の心の中で発生した不審の感情との関係を明らかに
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する． 

すなわち，本研究の主要な Research Question は，

以下の 1 つである． 

・ 推薦されたアイテムに対して不審を感じた場合

と不審を感じなかった場合で，そのアイテムの情

報領域（例えば，サムネイルやコンテンツタイト

ルが表示されている領域）に対する注視時間は異

なるのか 

これは，不審に感じた場合は，提示されている情

報からより正確な情報を読み取ろうとして，注意深

く対象アイテムに関する情報に注目すると思われる

からである．また，ユーザは推薦アイテムを消費す

るかどうか意思決定する際に，不審に感じたアイテ

ムに対しては，一瞬の躊躇や葛藤を示す可能性があ

るからである．  

さらに本研究では以下 2 つを，二次的な Research 

Question とした． 

・ 推薦されたアイテムに対する興味・関心の程度と

不審の有無では，どちらがそのアイテムの情報領

域（例えば，サムネイルやコンテンツタイトルが

表示されている領域）に対する注視時間への影響

が強いのか 

・ 推薦されたアイテムに対する興味・関心の程度が

同程度の場合は，不審の有無による視線動作の違

いがより顕著になるのか 

なお，本研究では推薦対象のドメインとして，多

くの人々が利用しており，なおかつ推薦機能を用い

たアイテム選択も多いと思われる，ショート動画の

共有サービスを選択する． 

 

2  関連研究 

本研究に最も関連する研究分野として，商品やコ

ンテンツ選択時の視線動作の分析の研究[4,5]がある．

これらは，アイテムの選択結果と視線の停留時間を

分析しているにすぎず，不審と言う感情との関係は

調査していなかった．また，消費者行動研究の分野

においても，消費する商品やコンテンツの意思決定

に影響を及ぼす要因について調査されている[6]．ま

た，広告コンテンツへの不審も調査されている[7]．

しかし，推薦システムの推薦結果に，推薦誘導とな

る操作を加えた時のユーザの心理や行動は調査され

ていなかった．以下の節で，上記の研究の詳細を紹

介する． 

2.1  視線動作に関する研究 

商品やコンテンツ選択時の視線動作に関する研究

には，ユーザのアイテム選択が視線にどのように影

響するかを調査したものがある[4, 5]．Chen らは，ユ

ーザの視線移動と商品選択行動について観察してお

り，より多くの選択肢を検討するとき注意深く検討

し，満足のいく商品を選ぶ傾向があり，結果的に視

線の停留時間が長かった [4]． 

Navalpakkam らは，視線のアイテムの情報領域に

対する停留時間や，情報領域に視線が入った回数，

クリックまでの経過時間等を採り上げ，これらのう

ちのどれがユーザの注意と関連し，さらにコンテン

ツ選択に関連するかを調査した [5]．分析の結果，ユ

ーザの関心が視線動作とアイテム選択行動に強く影

響することを示しており，興味の高いアイテムには

長時間の視線の停留が見られ，クリック頻度も高か

った． 

2.2  消費者行動に関する研究 

消費者行動に関する研究には，パーソナライズ広

告や推薦システムと消費者の意思決定の関係性につ

いて調査したものがいくつか存在する．本論文では，

紙面の関係上，その 1 つを選択する．Siersdorfer ら

は，YouTube のコメントに対する受容性を予測する

モデルを構築するために，コメントとそれに対する

評価の関係を分析した [6]．その結果，コメントにポ

ジティブな感情表現（例えば，愛，素晴らしい，最

高）が含まれる場合，そのコメントは高い評価を受

けやすい傾向があった．逆に，ネガティブな感情表

現（例えば，悪い，最悪，愚か）が含まれるコメン

トは低い評価を受けやすい傾向があった．また，中

立的な感情を表現しているコメントは，コメント評

価には影響を与える可能性が低かった． 

2.3  不審と信頼に関する研究 

不審と信頼に関する研究には，コンテンツやメッ

セージ（広告を含む）に対する不審や信頼がどのよ

うに影響するか調査したものがいくつか存在する． 

本論文では，紙面の関係上，その 1 つを選択する．

Forehand らは，企業に対する消費者の懐疑心は，単

に企業の動機が利己的であるという信念によって引

き起こされるのではなく，むしろ企業がその真の動

機について欺瞞的であるという認識によって引き起

こされると論じている [7]．また彼らは，企業の発言

が自己利益を含むと，参加者はそれを企業が自分た

ち（企業）の利益を優先していると解釈する傾向が

あることを示し，企業が公的利益のみに焦点を当て

た場合，参加者がその動機をより純粋に受け取りや

すくなることを示した． 

 

3  悪意のある推薦誘導 

本研究では，本物のショート動画共有サービスの
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推薦結果画面を模擬した環境において，実験者らが

作成した模擬的な悪意のある推薦誘導を発生させた

実験条件下で，それらの推薦誘導に対してユーザが

不審に感じるかや，彼らの視線の動きがどう変化す

るかを調査する．本章では，悪意のある推薦誘導の

定義を検討し，それを行う手段について議論する． 

3.1  悪意のある推薦誘導の定義 

推薦システムの運用において，不正な操作や悪意

のある行為は，ユーザからの信頼を失うので避ける

べきである．しかし推薦システムの提供者は，比較

的容易に推薦結果を操作できるため，自らの利益の

ために不正な操作（悪意のある推薦誘導）をする動

機が生じてしまう．さらに，推薦システムの提供者

以外も推薦誘導ができる可能性はあり，既存の研究

では，シリング攻撃 (shilling attacks) [8] やデータポ

イズニング (data poisoning) が議論されている．これ

らの攻撃は，推薦システムがユーザデータをもとに

推薦する特性を利用し，虚偽のユーザデータや評価

を利用して，特定のアイテムを過度に推薦するよう

にユーザが仕向ける攻撃である [9]．つまり推薦シ

ステムの提供者に悪意がなくとも，悪意のある推薦

誘導は起こり得る． 

これらの知見を踏まえ，本研究では，悪意のある

推薦誘導を，「推薦システムの通常の推薦結果とは異

なる形で，ある人間や組織がユーザに特定のアイテ

ム（商品やコンテンツ）を購入・視聴してもらえる

ように推薦結果を改変したり，アイテムの要約情報

を誇張や偽造したりする行為」と定義する． 

 

3.2  悪意のある推薦誘導を行う手段 

悪意のある推薦誘導を行う手段として，以下の 4

つが考えられる． 

1. アイテムの要約情報を誇張や偽造することに

よる誘導（表示内容を変える）． 

例：「このサプリを飲めば絶対に痩せる」，「効果

100%」，「〇〇結婚！？」などといったような，

消費者を引き寄せるような言葉をサムネイル

に表示する． 

2. 特定のアイテムが繰り返し提示されるように

推薦結果を改変することによる誘導（複数の推

薦結果に渡って表示頻度を変える）． 

例：利益率が高い，販売量を伸ばしたい商品を

何度も推薦結果に表示する． 

3. 特定のジャンルやカテゴリーのアイテムで埋

め尽くすように推薦結果を改変することによ

る誘導（一度に推薦結果内の表示頻度・順序を

変える）． 

例：流行らせたい今年の冬のファッションのア

イテムのみを推薦結果に反映させる． 

4. 特定のアイテムの提示順序を上げるように推

薦結果を改変することによる誘導（表示順序を

変える）． 

例：流行らせたい今年の冬のファッションのア

イテムを画面（推薦結果）の上位に表示する． 

これらのうち，3 の手段では，悪意のある推薦誘

導の入った推薦結果とそうでない推薦結果とで視線

動作の違いが観察しにくく，4 の手段では，普段か

らそれぞれのユーザが個人的に利用している推薦環

境の中で行わないと順序変化を判断できないことか

ら，本研究では 1 と 2 を対象とする． 

4  実験方法 

4.1  推薦するアイテムのジャンルの決定 

実際に推薦誘導を体験した際におけるユーザの反

応を分析するために，YouTube のショート動画を対

象に，推薦システムを模した実験用システムを用意

した．推薦アルゴリズムを実行するわけではないた

め，特定の共通する興味を持ったユーザの集団を実

験参加者群とし，その興味に適したジャンルの推薦

アイテムを推薦結果として人手で準備した．つまり，

事前に決めて固定された推薦結果を提示した． 

その推薦アイテムのジャンルは，実験参加者が興

味を持っているということと，悪意のある推薦誘導

が起きやすいということの両方を考慮して選定した．

実験参加者収集の容易さと，大学の研究室内で実験

する容易さを考え，実験対象とするユーザは 18 歳以

上 24 歳以下の学生とした．実際に実験を始める前

に，前記に当てはまる男女を 20 名ずつ集め，人気の

ジャンルを調査するためのアンケートを実施した．

詳細には，彼らには YouTube ショートにおける以下

のジャンルに対する好みを 4 段階（とても興味があ

る，まあまあ興味がある，少し興味がある，興味な

し）で評価してもらった．後で説明する本実験の実

験参加者には，このアンケートの回答者は対象外と

した． 

・ 【アンケートで列挙したすべてのジャンル】 

旧ジャニーズ，その他日本人男性アイドル，坂道

シリーズ（AKB48，乃木坂 46，日向坂 46，欅坂

46 など），その他日本人女性アイドル，韓国人男

性アイドル，韓国人女性アイドル，男性の歌い手，

女子の歌い手，ゲーム，料理，ダンス，動物，教

育，イラスト，スポーツ，美容，ファッション，

歌・音楽（アイドル，歌い手以外），ネタ系（お

笑い・あるあるネタなど），旅行・グルメ，アウ

トドア，ビジネス，PC・スマホ・家電（活用方法

や紹介など） 
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アンケートにて，「少し興味がある」以上の回答を

行ったジャンルを，その実験参加者の興味ありのジ

ャンルとみなした．そして，興味ありと回答した実

験参加者の人数が多い上位 6 ジャンルを求めた結果，

以下のようになった． 

・ 【女性の上位 6 ジャンル】 

動物，ファッション，旅行・グルメ，美容，ネタ系，歌・

音楽 

・ 【男性の上位 6 ジャンル】 

旅行・グルメ，アウトドア，PC・スマホ・家電（活用方法

や紹介など），ネタ系，歌・音楽，スポーツ 

ここで，実際の SNS でも動画中で特定の商品購入

を誘導するような内容で，サムネイルやタイトルに

過剰な誘導表現を入れたようなコンテンツの多い 1

ジャンルのみを男女それぞれに対して採用すること

とした．1 ジャンルのみに絞るのは，複数のジャン

ルを対象にして，それらを推薦結果の画面に含める

と，興味に起因する視線の停留においてジャンルへ

の興味の差が影響してしまう可能性があるためであ

る．また，それらのジャンルのすべてに興味を持っ

ている実験参加者を選出しようとすると対象人数が

減ってしまうことも，1 ジャンルに絞った理由の一

つである． 

その結果，女性実験参加者に対しては「美容」ジ

ャンル（特に「美容商品（コスメ・サプリなど）」）

とし，男性実験参加者に対しては「旅行・グルメ」

ジャンルを選択した．そして，対象ジャンルに「少

し興味がある」以上の回答を行った者をアンケート

回答者とした． 

4.2  推薦システムに提示する動画の決定 

選定したジャンルにおいて，Web ブラウザ上の

YouTube でショート動画を対象にキーワード検索を

行い，人気の動画をいくつか収集した．検索に使用

するキーワードは，本研究の実験者 2 名と大学の研

究室の学生 1 名の計 3 名が，各自で動画を選定する

ために用いるキーワードを 3 個考えてきて，それら

を持ち寄って話し合って決めた．検索キーワードは

多数決で採用するかしないかを決め，まだ関連する

キーワードを十分に検討できていないと結論付けら

れた場合と，代表的なキーワードを 3 個に絞りきれ

なかった場合はもう一度各自で考え直してきて，再

度集まって話し合って決定した．こうして以下の検

索キーワードを決定した． 

・ 【決定した検索キーワード】 

美容：「コスメ」，「サプリ」，「メイクアップ」 

旅行・グルメ：「旅行」，「グルメ」，「グルメ紹介」 

その後，決定した検索キーワードを用いて

YouTube で検索を行い，上位に表示されたものの中

から動画を選定した．上位に表示されたものを採用

した理由は，現在 YouTube では人気のある動画がホ

ーム画面の上位に表示されやすいため，本実験でも

それらを提示した方が，より現実に近い環境で実験

を行うことができると考えたためである．ただし，

人気の動画の場合には実験参加者がすでに視聴した

ことがある可能性が高いため，選定した動画を過去

に視聴したことはないかを実験後に確認する必要が

ある．視聴したことがあるものが含まれている場合

は，その実験参加者のその動画に対する注視時間の

計測データを削除した．同じ推薦結果画面のそのほ

かの動画の注視時間の計測データは，その後の分析

に含めた．また，上位に提示されたとしても，再生

回数が 1 万回未満，いいね数が 5000 個未満，コメン

ト数が 10 個未満の動画は除外した． 

動画選定は，YouTube の視聴履歴のない実験用の

新アカウントで行い，検索結果を出すアカウントと

動画をクリックするアカウントは分ける必要がある．

そうでないとリンクをクリックするたびにそのアカ

ウントの嗜好が学習されてしまい，次に別のキーワ

ードで検索した時の検索結果に影響してしまうため

である．そこで，検索結果を出すアカウントでは動

画のリンクだけを取得し，それとは別のアカウント

でそのリンク先にアクセスして動画を視聴するよう

に注意した． 

4.3  実験用推薦システムの設計 

推薦結果 1 画面あたり 5 つの YouTube ショート動

画（そのサムネイル）とそれに対応した動画タイト

ルとコメント欄が横並びに並んだ推薦結果画面を作

成した（図 1 参照）．1 画面に動画が 1 つだけだと，

複数の動画を比較検討する際の視線の動きを取得す

ることができなくなり，不審に思っているかどうか

の推定も困難になるため，5 つの動画を並べた． 

 

 

図 1 実験システムのスクリーンショット 

（実際に実験参加者が見る画面では YouTube ショート 

動画 5 つがそのまま埋め込まれていて再生できる） 
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さらに，視線計測の分析対象の種類を増やすこと

ができるように，コメント欄を設けることとした．

動画に不審を感じたときは，それを選択して良いか

どうかの判断をするのに，他の情報を求めると思わ

れる．そのような情報の一つとして，他ユーザのコ

メントを提示することにした．なお，コメント欄は，

全動画でほとんど同じ画面領域サイズとした．クリ

ックやスクロールで多くのコメントをチェックでき

るようにすることも考えられたが，本研究ではあら

かじめ 2 つだけコメントを提示し，それ以上のコメ

ントは見ることができないようにした．ユーザの視

線動作に影響する要因には，ユーザがコンテンツに

興味を持ったかどうかと不審に思ったかどうかとい

う，ユーザの心理に関するもののみ取り上げたい．

もしコメントを読むためにクリックやスクロールを

させてしまうと，その操作のために対象のウィジェ

ットを注視する必要がある．それらは，心理的要因

と視線動作との関連を分析する際に外乱となってし

まう．それを避けるために，コメント欄では最初か

らコメントの内容をすべて表示しておき，拡大表示

のボタンや表示されていない内容を表示するための

スクロールバーなどのウィジェットは設けないこと

にした．  

コメントの内容は，実際のコメントからランダム

に 2 つを抽出した．そのため，コメントの内容のポ

ジティブさやネガティブさが多少ばらついていても

そのまま使用したが，極めて批判的なコメントだけ

は，意思決定への影響力が強すぎるため削除した． 

推薦は計 6 回行うこととし，前述の推薦結果画面

（5 つの推薦動画で構成される）を実験参加者に 6

回提示した．6 回のうち，アイテムの要約情報を誇

張や偽造する推薦誘導を 2 回，特定のアイテムが繰

り返し提示されるように推薦結果を改変する推薦誘

導を1回の計3回，悪意のある推薦誘導を導入した．

順序効果を避けるため，悪意のある推薦誘導を提示

するタイミングは実験参加者ごとにランダム化を行

う．悪意のある推薦誘導の入った動画は，1 画面に

おける 5 つの動画の中で最大 1 つだけ存在する． 

4.4  実験環境と手続き 

本実験はユーザの視線を計測するため，実験室実

験で行う．上記で用意した実験用推薦システムを実

験参加者に利用してもらい，視線計測装置でそのと

きの視線行動を計測する（図 2 参照）．使用する視線

計測装置は，Tobii 社製 Tobii Pro ナノであり，制御

コンピュータは，Lenovo 社製 IdeaPad Gaming3 

15ARH7（画面サイズ：15.6 インチ (1920×1080)，計

測・分析用ソフトウェアは Tobii 社製 Tobii Pro ラボ

である．視線計測装置のキャリブレーション後に，

頭の位置をなるべく移動させないように実験参加者

に注意喚起を行う．頭を固定するような器具は使用

せず，実験参加者自身で最初の位置を保ってもらう．

より正確な視線データが得られるよう，可能な限り

マスクと帽子は着脱してもらう． 

 

 

図 2 視線計測装置を使った実験の様子 

 

動画の推薦画面を見て，興味のある動画をクリッ

クして視聴してもらう実験を 1 分間で実施した．こ

の 1 分には，動画の選択時間と動画視聴時間の両方

を含む．なお，1 分経過後，その時に視聴している動

画は，最後まで見ることを許した．ただし，1 分を超

えた視線動作のログは，分析には使用しない．1 分

という時間の制約を設けたのは，時間制限がないと，

実験参加者は並べられている順番に動画を視聴する

可能性があることと，動画の選定と視聴に集中して

いない時間が発生する可能性がある（さらに，この

時間の個人差が発生する可能性がある）ためである．

1 分間に設定したのは，YouTube ショート動画は約

60 秒のものが多かったためである． 

具体的な実験手順を以下で説明する． 

1. 実験前説明 

 実験参加者に，推薦結果画面のデモ画面を提

示しながら，実験手順と内容について説明した．

具体的には，YouTube ショート動画を自由に視

聴して良いこと（動画を視聴する本数も，動画

閲覧の中断も自由であることを含む），推薦結

果画面は事前にジャンルへの興味度を尋ねた

アンケートの結果によりパーソナライズされ

たものになっていること，コメントは対象の動

画に対して実際に付与されたものであること，

2 つ以上の動画を同時に視聴してはいけないこ

とを伝えた．  

2. YouTube ショート動画の視聴 

 事前に用意した 6 回分の推薦結果画面を順に

提示し，見たい YouTube ショート動画を選んで
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視聴してもらう．この時，視聴中の実験参加者

の視線動作を，視線計測装置で測定する．Tobii 

Pro ラボにて実験参加者が見ている画面も録画

する．推薦結果画面の 1 画面あたりの視聴可能

時間は 1 分で，1 分が経過したら実験参加者に

伝え，次の推薦結果画面に進むように実験者が

手動で操作する． 

   

3. 実験後アンケートの回答 

 6 回分の推薦結果画面の視線計測実験がすべ

て終わった後にアンケートを実施する．提示し

たすべての推薦結果画面をスクリーンショッ

ト画像として提示し，そのすべての動画に対し

て 1 動画ずつ，5 段階のリッカート尺度（とて

も興味を持った／まあまあ興味を持った／少

し興味を持った／ほとんど興味を持てなかっ

た／まったく興味を持てなかった）でその動画

をクリックして視聴する前の興味の度合いを

回答してもらう．また，クリックして視聴する

前に不審に感じたか否かを回答してもらう．不

審に感じた動画に対しては，不審に感じた理由

と，その後に取った行動も自由記述で回答して

もらう．また，実験中に提示した動画の中に，

以前に視聴したことがあるものはないかを尋

ね，視聴したことがある動画が含まれている推

薦結果画面のデータは，分析対象から除外する．

加えて，クリックした後の動画に対する感想に

ついても回答してもらう． 

なお，実験中に推薦結果画面を提示するごとにア

ンケートを実施すると，実験の意図を実験参加者に

推測されてしまうため，実験後にまとめてアンケー

トを実施するようにした．計 3 回のパイロットテス

ト（合計実験参加者数 18 人）において，実験後でも

実験参加者は実験中に感じたことを記憶してアンケ

ートに回答できていたため，実験後にまとめてアン

ケートを取得しても問題ないと判断した．なお，パ

イロットテストに参加した者は本実験には含まれて

いない．アンケートに回答している際に感じた興味

と不審の度合いではなく，実験中に感じた興味と不

審の度合いを取得できるように，以下のような質問

文とした． 

・ 【興味を持ったかどうかを尋ねる質問文】 

「先ほどの実験で推薦結果を見た時に，この動画

のタイトルやサムネイル，コメントなどを見て，

動画の内容に興味を持ちましたか．」 

・ 【不審に思ったかどうかを尋ねる質問文】 

「先ほどの実験で推薦結果を見た時に，この動画

のタイトルやサムネイル，コメントなどを見て，

この動画を見るか見ないかをためらいましたか．

はいと回答された方は，その理由とその後取った

行動を教えてください．」 

ここで，「見るか見ないかをためらった動画があれ

ば，それを指摘してください」のように質問をして

しまうと，指摘しない方が簡単に回答できて，仮に

少しためらったとしても，ためらったものはないと

回答されてしまう恐れがあるため，「見るか見ないか

をためらいましたか」という言い回しで尋ねる工夫

をした．また，実験の意図を推測され，実験中に動

画を視聴していた時に感じたこととは異なる意見を

アンケートで回答されてしまわないように，「不審に

感じた動画はありましたか」のような直接的な言い

回しでは尋ねなかった．ユーザのためらいが，推薦

動画に対する不審だけから生じるとは限らないが，

ためらった理由も尋ねているので，明らかに不審と

は関係のない理由で「ためらった」と回答したデー

タは，不審とはみなさなかった． 

なお，実験参加者が 2 つ以上の動画を同時に再生

してしまった場合は，当該推薦結果画面での実験デ

ータのみ，分析対象から除外する．また，実験参加

者一人単位で分析を行う場合は，その実験参加者を

分析対象から除外する． 

5  結果 

5.1  分析方法 

まず，注視時間に対する不審と興味・関心の影響

を分析する．そのためにユーザの推薦動画への不審

の有無に加えて，推薦動画への興味・関心の程度と，

注視時間との関係を，動画をクリックした場合とし

なかった場合に分けて，注視時間を目的変数，不審

の有無と興味・関心の程度を説明変数としたマルチ

レベル分析による重回帰分析を行う． 

次に，不審の有無と興味・関心の程度の関係を確

認するために相関分析を行う．そして，興味・関心

の程度を制御変数として興味・関心の程度の影響を

排除し，注視時間と不審の有無の関係を評価するた

めに偏相関分析も行う． 

女性の実験参加者は 84 名中 8 名，男性の実験参

加者は 40 名中 5 名が，データの欠損により正確な

注視時間を得られなかったため，女性の実験参加者

76 名，男性の実験参加者 35 名の注視時間データを

分析に使用することとする． 

女性の実験参加者 76 名中，悪意のある推薦誘導に

気づいた実験参加者が 13 名，実験者が想定した悪意

のある推薦誘導には気づいていないが何らかの通常

動画に不審を感じた実験参加者が 10 名，悪意のある

推薦誘導にも気づかず，どの通常動画にも不審を感

じなかった実験参加者が 53 名であった． 
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一方，男性実験参加者 35 名中，悪意のある推薦誘

導に気づいた実験参加者が 3 名，実験者が想定した

悪意のある推薦誘導には気づいていないが何らかの

通常動画に不審を感じた実験参加者が 0 名，悪意の

ある推薦誘導にも気づかず，どの通常動画にも不審

を感じなかった実験参加者が 32 名であった． 

5.2  注視時間に対する不審と興味・関心の影響 

女性の実験参加者においては，何らかの動画に不

審を感じた実験参加者 23 名の注視時間データを，男

性の実験参加者においては，不審に感じた実験参加

者 3 名の注視時間データを用いた．ただし，女性実

験参加者に関しては不審に感じた動画を最初にクリ

ックした実験参加者は 1 名しかおらず，統計分析を

実施するのに十分なサンプル数ではないと判断した

ため，今回はクリックしなかった実験参加者 22 名で

重回帰分析を行った．本稿では，女性実験参加者の

結果のみを表 1 と表 2 に示す． 

 

表 1 女性実験参加者の重回帰分析の結果 1 

（クリックしなかった場合） 

効果 推定値 標準偏

差 

t 値 p 値 

切片 0.555 0.108 5.150 < 0.001 

不審 -0.056 0.097 -0.584 0.560 

興味 0.044 0.023 1.884 0.060 

目的変数：注視時間，説明変数：不審・興味の程度 

 

表 1 の結果では，切片（Intercept）の推定値は 0.555

（p < 0.001）であり，統計的に有意であった．これ

は，すべての独立変数が平均値の場合の基準値を示

している．「不審（suspicious）」の効果は -0.056（p = 

0.560）であり，注視時間への影響は統計的に有意で

はなかった．「興味（interest）」の効果は 0.044（p = 

0.060）であり，注視時間への影響はわずかに正の傾

向を示したが，統計的有意性には達しなかった． 

 

表 2 女性実験参加者の重回帰分析の結果 2 

（クリックしなかった場合） 

グループ 項目 分散 標準偏差 

ユーザ ID 切片 0.120 0.346 

残差  0.408 0.638 

ランダム効果 

 

また，表 2 のランダム効果について，ユーザ間の

個体差を表す切片の分散は 0.120，標準偏差は 0.346

であった．残差分散は 0.408，標準偏差は 0.638 であ

り，モデルに含まれない他の要因が注視時間に一定

の影響を与えていることを示唆している． 

5.3  不審と興味・関心の関係 

不審と興味・関心の程度に相関があるのか，ピア

ソンの相関分析を行った．また，注視時間と不審の

有無の関係を評価するために偏相関分析を行った．

前節と同様に，女性実験参加者 22 名の結果のみを表

3 と表 4 に示す． 

 

表 3 女性実験参加者の相関分析の結果 

（クリックしなかった場合） 

指標 結果 

相関係数 (r) -0.138 

t 値 -3.167 

自由度 515 

p 値 0.0016 

95%信頼区間 [-0.222, -0.053] 

検定の仮説 
真の相関係数は 0 では

ない 

 

表 3 のピアソンの相関分析の結果では，不審と興

味の間には弱い負の相関 (r = -0.138) が認められた．

この相関は統計的に有意 (p = 0.0016) であり，95%

の信頼区間は[-0.222, -0.053] の範囲内にある．した

がって，不審の程度が高いほど興味・関心の程度が

低くなる傾向があると考えられるが，その関連性は

比較的弱い． 

 

表 4 女性実験参加者の偏相関分析の結果 

（クリックしなかった場合） 

指標 結果 

相関係数 (r) -0.011 

t 値 -0.258 

p 値 0.796 

 

注視時間と不審の有無のピアソンの偏相関分析の

結果 (表 4) では，興味・関心の程度を制御変数とし

て加えたが，不審の程度と注視時間との間にはほと

んど相関が見られず，相関は統計的に有意でなかっ

た（相関係数：r = −0.011, t = −0.258, p = 0.796）． 

5.4  考察 

推薦されたアイテムに対する興味・関心の程度と

不審の有無では，どちらがそのアイテムの情報領域

に対する注視時間への影響が強いのかという二次的

な Research Question においては，興味・関心の程度

の方が注視時間に影響を与えるという結果が得られ

た．また，不審と興味には負の相関があることも確

かめられた．不審と興味には因果関係があるかどう

かまでは分からないが，興味がある内容の動画であ

っても，不審を感じた際に，その興味が失われて，
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興味の値を低く回答した可能性がある．  

一方，不審と注視時間の間には有意な相関が見ら

れなかった．これは，不審が必ずしも注視時間に影

響するわけではないことを示している．しかし，今

回の実験では，トピックは同じであったとは言え，

コンテンツのサムネイルやタイトル，レビュー文の

３つにおいて，一般的な興味の惹きやすさを統一し

たわけではない．すなわち，多くの人にとって同程

度の興味の惹きやすさであったわけではない．ユー

ザにとって同程度の興味のコンテンツが並んでいる

中で，悪意のある推薦誘導に気付いた際，ユーザが

そのコンテンツを長く注視する可能性は否定できな

い．今後は，コンテンツのサムネイルやタイトル，

レビュー文からの興味の惹きやすさを統一し，同様

の実験を行うことが課題として挙げられる． 

本研究にはいくつかの限界が存在する．本研究で

は，興味のみを制御変数として分析しているが，他

にも視線動作に影響を与える可能性のある心理的要

因が考えられる．例えば，動画のサムネイルに写っ

ているモノに対する過去の知識や，写っている人に

対して知覚した身体的魅力など，他の多様な要因が

視線動作に影響を与える可能性がある．今後の研究

では，これらの要因を考慮した多変量解析を行った

り，統制したうえで実験を行ったりすることで，よ

り精緻な結果が得られると考えられる． 

また，サンプルサイズの制約がある．本研究にお

いては，悪意のある推薦誘導に気づいた人や不審に

感じた人が少数であったため，十分なデータを得る

ことができなかった．このため，サンプル数が不足

しており，微小な違いがあったとしても，それが有

意差としては現れていない可能性がある．より多く

のデータを収集することで，結果の信頼性が高まる

とともに，新たな発見が得られる可能性がある． 

最後に，自己報告によるバイアスも本研究の限界

の一つである．興味や不審の程度は自己報告に基づ

いて収集されており，これには個人の主観的な解釈

や記憶の偏りが影響する可能性がある．例えば，参

加者が自分の感情や反応を正確に認識できていない

場合や，社会的望ましさから実際の感情を隠す場合，

バイアスがかかることがある．今後の研究では，自

己報告以外の方法（例えば，他の生理的な反応や行

動観察）を取り入れることで，より客観的なデータ

を得ることができると考えられる． 

これらの限界を踏まえ，今後の研究においては，

より多様な制御変数を取り入れた実験設計や，より

多くのデータを収集することが重要である．また，

自己報告以外の測定方法で実験を実施することで，

より信頼性の高い結果が得られるであろう． 

 

謝辞 

本研究は，JST CREST JPMJCR20D4 の支援を受け

たものである． 

 

参考文献 

[1] 土田 愛佳，三輪 玲佳，土方 嘉徳，濱崎 雅弘，

後藤 真孝 （2022）．推薦システムに対するユーザ

の過信状態の測定尺度の提案．信学技報（電子

情報通信学会ヒューマンコミュニケーション基礎研

究会），HCS2021-43，1-6. 

[2] Harari, Y. N. (2017). Homo Deus: A brief history of 

tomorrow. Harper. 

[3] Roffarello, A. M., & De Russis, L. (2022). Towards 

understanding the dark patterns that steal our 

attention. In Extended Abstracts of the 2022 CHI 

Conference on Human Factors in Computing 

Systems (CHI '22) (Article No. 274, pp. 1–7). 

[4] Chen, L., & Pu, P. (2010). Eye-tracking study of user 

behavior in recommender interfaces. User Modeling, 

Adaptation, and Personalization, 375–380. 

[5] Navalpakkam, V., et al. (2012). Attention and 

selection in online choice tasks. In J. Masthoff, B. 

Mobasher, M.C. Desmarais, & R. Nkambou (Eds.), 

User Modeling, Adaptation, and Personalization (pp. 

200–211). Springer. 

[6] Siersdorfer, S., Chelaru, S., Nejdl, W., & San Pedro, 

J. (2010). How useful are your comments? 

Analyzing and predicting YouTube comments and 

comment ratings. In Proceedings of the 19th 

International Conference on World Wide Web (pp. 

891–900).  

[7] Forehand, M. R., & Grier, S. (2003). When is 

honesty the best policy? The effect of stated 

company intent on consumer skepticism. Journal of 

Consumer Psychology, 13(3), 349–356.  

[8] Lam, S. K., & Riedl, J. (2004). Shilling 

recommender systems for fun and profit. 

Proceedings of the 13th International Conference on 

World Wide Web, 393-402. 

[9] Gunes, I., Kaleli, C., Bilge, A., & Polat, H. (2014). 

Shilling attacks against recommender systems: a 

comprehensive survey. Artificial Intelligence 

Review, 42(4), 767-799. 


