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Web の閲覧履歴を情報源としたソーシャルブックマークにおける

タグ推薦の提案
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あらまし ブラウザで管理していたブックマークをインターネット上で管理するソーシャルブックマークが注目され

ている． ソーシャルブックマークの特徴の一つにタグがあり，タグを付けることでユーザ自身が再度ブックマークを

閲覧するときや, 他人のブックマークを閲覧するときに参考になる．タグ付けをするには, ユーザ自身が対象となる

ページの内容を表している単語を考える必要があり，現状ではその補助として ，タグ付け履歴を用いたタグ推薦が主

に利用されている． 本研究では従来手法を補完するものとして対象ページに付与するタグや コンテンツ内の単語と

Webの閲覧履歴との関連度を計算することで, 閲覧履歴からユーザの興味を反映したタグ推薦を行う手法を提案し, 有

用性を確認する．
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1 は じ め に

近年，ブログやミニブログと呼ばれる twitterのようなユー

ザが容易にコンテンツを生成できるサービスが普及し，Web

上に大量に情報が発信されるようになった．膨大なコンテンツ

の中で偶然に興味のあるコンテンツにアクセスする事は難し

く，ユーザは一般的に Yahoo! や Googleなどの検索サイトな

どで興味のあるキーワードを入力し，検索結果を元にコンテン

ツへアクセスする．その閲覧履歴を収集，分析し，Amazonや

Google AdSenseなどは，ユーザ毎に異なる商品の推薦やユー

ザが日々閲覧しているサイトのカテゴリを考慮した広告の配信

を行っている．ユーザの興味を反映した閲覧履歴は，インター

ネット上でサイトを運営し，オンラインショップや検索エンジン

に対して広告を出稿し宣伝を行っている企業だけでなく，ユー

ザにとっても有益な情報源となっている．

ユーザの閲覧履歴を用いて，解析を行うことでユーザに対し

て有益な情報を提示する研究も行われており，閲覧履歴を元に

ブラウザの閲覧支援を行う研究 [1]やユーザへの情報推薦や情

報フィルタリングを行う研究も行われている [2, 3].

ユーザはサイトを閲覧し，再閲覧する可能性があれば，ブラ

ウザの機能であるブックマークを用いることで，検索の手間を

省くことができる．ブックマークを他人と共有可能にしたもの

がソーシャルブックマークである．ソーシャルブックマークは

サービスを提供しているサーバで管理でき，他人のブックマー

クを閲覧したり，自分のブックマークを公開する機能を持つ．

また，タグと呼ばれる登録時にユーザが付与する語句により分

類でき， 同一のタグを付けているユーザやウェブページをた

どることで，興味の似通ったコンテンツを見つけやすくなる．

ソーシャルブックマークを情報源として用いた情報検索や情報

推薦の研究 [4–6]が盛んに行われている．

現在，はてなブックマーク [7]などのソーシャルブックマー

クサービスでは，既に他のコンテンツに付けていたタグを提示

することでタグ付けを行う手法や，同一のページをブックマー

クした他のユーザが付与したタグを参考にし，タグ推薦を行う

手法を用いている．しかし，既に他のコンテンツに付けていた

タグを提示する手法はソーシャルブックマークを使って間もな



いユーザにとっては，対象となる興味分野に対する単語の語彙

数が少ない．また，同一のページをブックマークした他のユー

ザが付与したタグを提示する手法では，誰かが先にブックマー

クしていないとタグを推薦しない．また，コンテンツと関係な

いタグ付けを行うスパム行為があるため，提示されるタグにノ

イズが混ざることもある．

[8]で議論されているように，ユーザがタグをつける動機は

いくつか考えられる．本研究では，他人と情報を共有すること

を動機としたタグ付けを対象とする．つまり，個人的に再利用

することを目的にしたタグにみられるような，一般的すぎるタ

グや，共有するためには特殊すぎるタグは対象とせず，適度に

情報を表現する適度に一般的と考えられるタグを対象とする．

本研究では，ユーザが閲覧したWebコンテンツの履歴を情

報源としたソーシャルブックマークのタグ推薦システムを提案

する．提案手法の目的は，はてなブックマークなどで用いられ

ている既に他のコンテンツに付けていたタグを元にタグ推薦を

行う従来手法の補助を行うことである．ここで補助とは，従来

手法で推薦されなかったWebページに適したタグが提案手法

で推薦されることを示す．

提案手法で閲覧履歴を用いた理由を述べる．ユーザは興味を

持ったコンテンツを再閲覧すると考え，ブックマークを行う．

ブックマークを行わないコンテンツでも興味を持ったコンテン

ツに頻繁にアクセスしていると仮定し，ブラウザの閲覧履歴を

情報源とすることで，興味を持ったコンテンツをもとにタグ推

薦が行えるのではないかと考えた．閲覧履歴には，ユーザが興

味を持っている分野の単語が出現していると仮定し，閲覧履歴

を解析することでユーザへ推薦を行うための単語を抽出できる

のではないかと考えた．

本論文の以降の章は以下の通りである． 2章では，本研究で

扱うソーシャルブックマークの概要について述べる． 3章では，

本研究と関連する既存の研究に関して述べる． 4章では，本研

究で提案する手法に関して述べる． 5章では，今回行った実験

に関して述べる．最後に，6章で本論文のまとめと今後の課題

に関して述べる．

2 ソーシャルブックマーク

ソーシャルブックマークは，ブログや SNS (Social Network-

ing Service)など今まで情報の受け手であったユーザが情報を

発信できるようになったメディアの形態であるソーシャルメディ

アの一つである．国外の del.icio.us [9] から人気が出始め，国

内でははてなブックマークや livedoor クリップ [10]などがあ

る．これらのサービスは，ユーザにブックマーク機能を提供し，

サービスを提供している企業のサーバにブックマーク情報を格

納する．ユーザ自身の端末にブックマークするのではなくサー

バにブックマークするため，インターネットに接続されてさえ

いれば，どこからでもブックマークにアクセス可能である．ま

た公開されている他人のブックマークを閲覧でき，興味の分野

が似ている他人とブックマークを共有することやコメントを残

すことが可能で，同じコンテンツを見たユーザの感想を確認す

ることができる．コンテンツごとにブックマークされた数も確

認できるため，閲覧時の参考にすることもできる．また，ソー

シャルブックマークサービスを提供している企業は，ユーザの

ブックマークを解析し，話題になっているコンテンツの情報を

提供することができる．

ソーシャルブックマークは，民衆を意味する folkと分類法を

意味する taxonomyからなる造語であるフォークソノミー [11]

と呼ばれるデータ構造となっている．フォークソノミーはユー

ザ，タグ，リソースとなるコンテンツ，そして，ユーザがある

リソースにつけたタグで構成される TASと呼ばれるタグの割

り当ての 四つの要素からなる．フォークソノミーの特徴である

タグは，画像や動画，音楽に対しても付けることができる文字

情報で，その文字情報を元に 検索を行い，利用者が目標として

いる情報へとアクセスすることができるメタデータである．ま

た，一つのコンテンツに対して複数のタグを付けることにより

柔軟な分類ができるといった面もある．

3 関 連 研 究

ソーシャルブックマークは，ユーザの嗜好を反映しているた

め，有益な情報源として，研究が盛んになっている．

多くのWebページ推薦システムで用いられている協調フィル

タリングでは，ユーザ数に比べWebページ数が圧倒的に多い．

そのため， ソーシャルブックマークをコンテンツ推薦の情報

源とする研究として，丹羽ら [12]はソーシャルブックマークの

データをユーザのWebページ嗜好データとして利用すること

を提案した．ソーシャルブックマークのユーザ数に比べ，Web

ページの数が多いため，ユーザ同士の嗜好の類似度を比較する

際に，ブックマークページの共有数を参考にするのではなく，

ユーザの嗜好をユーザと各タグとの親和度とすることで，ユー

ザの嗜好表現が抽象化され，直接比較するよりもユーザ間の嗜

好類似度が計算しやすくなると述べた．また，佐々木ら [13]は

タグに着目するのではなく，タグが付与されたWebページの

クラスタに注目し，クラスタ間の類似度を仮説検定問題として

求め，得られた類似度に基づき，コンテンツを推薦することで

付与するタグが他ユーザと違っていても有効に推薦できること

を示した．

また，付与するタグを推薦する研究も行われている．小野

ら [14]はタグ付けを自動化を実現する方法として機械学習を用

いた．タグ付けを行うか行わないかという 2 クラスの分類問題

として定義し，タグごとに分類器を生成した．

フォークソノミーのひとつであり，画像をWeb 上にアップ

ロードして共有できる Flickr [15] において，手動ではなく自

動でタグを付与しようとする研究が行われている．新しくアッ

プロードした画像が，すでにタグが付与されている画像と類

似している場合，そのタグを用いるという手法 [16–18] があ

るが，画像の特徴と語句の種類が膨大な Flickr などのような

Web 上の画像に対しては，適切な学習用データセットを作成

することが難しいため，この手法を用いるのは困難である．ま

た，Garg ら [19] は，ユーザのタグ付けの履歴や Flickr 全体

でのタグ付けのデータからタグの共起を計算しタグ推薦を行っ

た．Sigurbjörnsson ら [20] はユーザのタグ付けの履歴に対す



る naive Bayes と Flickr 全体での TF-IDF を用いてタグの推

薦を行った．また， Takashitaら [21,22] はユーザのタグ付け

履歴を用いた手法では推薦するタグのリストの精度がユーザの

過去のタグ付けに依存しすぎているとし，ユーザのWeb閲覧

情報を用いて，タグを推薦する手法を提案した．

本論文では，Takashitaらと同様，ユーザ閲覧履歴を用いて，

ソーシャルブックマークのタグ推薦を行う．

4 提 案 手 法

本研究では，ユーザのWebページの閲覧履歴を用いてソー

シャルブックマークのタグ推薦システムを提案する．提案手法

の目的は，従来用いられている過去にユーザが付けたタグを参

考にタグ推薦を行う手法の補助を行うことである．従来の手法

では推薦されなかったWebページに適したタグを推薦するこ

とで，従来手法に比べ，より適切なタグ付けを支援することが

でき，ユーザが再閲覧する際や，他者が閲覧した際にコンテン

ツの内容を明確に提示することができる．

提案手法で閲覧履歴を用いる理由を述べる．ユーザは興味を

持ったコンテンツをブックマークすることで再閲覧すると考え

られる．また，ブックマークを行わないコンテンツでも興味を

持ったコンテンツに頻繁にアクセスしていると考えられる．こ

のような閲覧履歴には，ユーザが興味を持っている分野の単語

が出現していると考え，閲覧履歴を解析することでユーザへ推

薦を行うための単語を抽出できるのではないかと考えた．

ユーザがブックマークしようとするWebページを対象ペー

ジとする．対象ページに TF-IDF を用いて特徴語群を作成す

る．対象ページの特徴語群と付与しようとしているタグを用い

て，閲覧履歴から抽出した特徴語群との関連度を計算する．対

象ページの特徴語群との関連度が高かった閲覧履歴の単語，対

象ページのタグとの関連度が高かった閲覧履歴の単語を推薦

する．

本研究では，ユーザがブラウザで閲覧したページの履歴を情

報源として用いてソーシャルブックマークのタグ推薦を行う手

法を提案する．図 1は提案手法の流れである．図内の四角の中

に行われる処理が書かれており，矢印上には処理に必要なもの

が書かれている．

図 1の (1)を 4 .1節で説明する．この区間ではWeb閲覧情

報から推薦する単語群を抽出する．図 1の (2)を 4 .2節で説明

する．この区間ではタグ付け対象を解析し，推薦する単語を決

定する．

ソーシャルブックマークを利用する際には，対象ページの

URL と対象ページに付けたいタグを入力する．本研究では，

図 1の (1)と (2)の双方に含まれるWebページ前処理の箇所

を容易にするため，音楽，画像などのリッチコンテンツは除き，

文字情報で構成されているコンテンツのみを対象とする．

4 .1 Web閲覧履歴からの語句抽出

（ 1） Webページ閲覧

ユーザがブラウザを使い，Web上のコンテンツを閲覧すると

ブラウザ内のキャッシュにWebの閲覧履歴が蓄積される．

（ 2） Webページに対する前処理

図 1 提案手法の流れ

キャッシュされたWebページには HTMLタグが含まれてい

るため，そのままでは形態素解析がうまく行えない．HTMLタ

グを除去し，文章のみの状態にする．文章のみの状態になった

Webページは形態素解析器にかけられ，形態素ごとに分割され

る．本研究では名詞を推薦するタグとするため，名詞のみを抽

出する．このとき，頻出するがタグとして推薦されても役に立

たないと判断したものは抽出しない．

（ 3） ページ毎に特徴語作成

閲覧したページごとに特徴語となる単語を抽出する．よく特

徴語を抽出するときに用いられる手法である TF-IDFを本研究

でも用いる． まず，TFを計算するため，ページごとに名詞の

単語ごとの出現回数を調べ，ページ内での総単語数で割ること

で正規化を行う．正規化を行うことで，文章の長い短いにかか

わらず，割合としてみることができる．

また，IDFの計算には，検索エンジンを用いて，その検索エ

ンジンでインデックスされているコンテンツの数，つまり，対

象となる単語の検索結果の件数を DFとする．

ページごとに得られた単語の TF と単語に対する IDF を元

に TF-IDF を計算し，ページ内で TF-IDF 値が大きい単語を

そのWebページでの特徴語とする．本論文では，各Webペー

ジの TF-IDF値が上位 10 % の単語をその閲覧履歴ページの特

徴語とし，閲覧履歴全てのページでの特徴語を併合し，推薦候

補群とする．

4 .2 タ グ 推 薦

本研究では，ユーザがブックマークを行いたいページのURL

とそのページにタグ付けしたいタグを入力ソースとし，その

ページに対してタグを推薦する．



以下より，図 1内の (2)の区間，タグ推薦の説明を提案手法

の流れに沿って行う．

（ 1） ページ取得

ユーザがブックマークを行う対象ページの URLと対象ペー

ジに付与したいタグを入力すると，システムが対象ページを取

得する．

（ 2） 前処理

HTML ソースから HTML タグを除去し，形態素解析を行

い，名詞のみを抽出する

（ 3） 特徴語作成

抽出した名詞それぞれの TF-IDFを計算する．対象ページで

の特徴語は，TF-IDFの値上位 5 % の名詞とする．

（ 4） 関連度計算

対象ページの特徴語，付与しようとしているタグと閲覧履歴

の推薦候補群との関連度を計算する．本研究では [21, 22]と同

様に式 (1)の NGDを用いて式 (2)を適用し，0から 1の範囲

で関連度を計算する．式 (2) のパラメタ α は本研究では 1 と

する．

NGD(v, w) =
max{log f(v), log f(w)} − log f(v, w)

log G − min{log f(v), log f(w)} (1)

Relevancy(v, w) = exp[−α · NGD(v, w)] (2)

NGD を提案手法で用いるため，5 章の実験では，5 .1. 2 節

で述べるデータセットを母集団とし，f(v) は v をタグにもつ

ブックマークの数，f(v, w)は v と w の両方をタグにもつブッ

クマークの数とする．また， Gはデータセットので 1個以上

タグが登録されているブックマークの総数を用いる．

図 2 対象ページへのタグ推薦

（ 5） 推薦候補作成

図 2 は対象ページに対してタグ推薦を行っている図である．

付与したいタグ i 個の集合 {t1, t2 . . . , ti} ，また対象ページの
TF-IDFの値，上位 5%までの特徴語 j個の集合 {k1, k2 . . . , kj}
からなる対象単語群を T とし，4 .1 節で行った閲覧履歴から

抽出された推薦候補の単語 l 個からなる推薦候補群を Rとし，

対象単語群 T と 推薦候補群 R を用いて，図 2のように関連度

を計算する．なお，T と Rは式 (3)，式 (4)で表される．

T = {t1, t2, . . . , tj} ∪ {k1, k2, . . . , kj} (3)

R = {r1, r2, . . . , rl} (4)

推薦候補群 R内の単語で，付与したいタグとの関連度，対象

ページ内の特徴語との関連度，それぞれの値が高かった推薦候

補群の単語 10個をそれぞれに対する推薦するタグとする．

5 実 験

5 .1 準 備

5 .1. 1 ページ取得

[21, 22]と同様に，提案手法で用いるユーザの閲覧履歴につ

いては，ユーザは検索結果の上位のWebページを閲覧してる

と仮定し，Yahoo!デベロッパーネットワーク [23]の検索 API

を用いて，興味のあるキーワードを含むWebページを収集し，

それを閲覧履歴として代用する．実験では，“ruby” ，“東京”，

“研究” の単語それぞれを興味の分野とし検索を行い，それぞ

れ 220件ずつ，計 660件のページをインターネットから収集し

た．収集したコンテンツにはブログが多く含まれており，ブロ

グにはヘッダやサイドバーなど，本研究で注目したい記事内容

がある本文部以外の文字情報も含まれている．そこで，Ruby

ライブラリの ExtractContent [24]を用いて，対象コンテンツ

の本文を取得した．ExtractContentを用いることで，HTML

ソースからヘッダやサイドバーなど，形態素解析を行う記事内

容がある本文のみを抽出することができる．

本研究では，形態素解析器MeCab [25]で形態素解析を行い

名詞のみを抽出する．また，IDFを計算するために，本研究で

は Takashitaら [21]と同様に Yahoo!デベロッパーネットワー

クのWeb検索 APIを用いる．対象の単語を含むドキュメント

数である DFはその単語でWeb検索を行った検索結果の件数

とし，総ドキュメント数を Takashitaら同様，Yahoo!に登録さ

れた総サイト数 190億とした．本研究で用いたWeb検索 API

は，日毎のクエリ上限が決まっているため，クエリ数を削減す

るため取得したページ全ての単語から重複を取り除き，APIを

実行した．

5 .1. 2 データセット

本研究で用いたソーシャルブックマークのデータは，livedoor

labsが提供している EDGE Dataset [26]である．このデータ

は livedoor クリップのデータを CSV ファイル形式で 6ヶ月ご

とに書き出したもので，本研究では，2006年 6月から 2010年

6月までにブックマークされたデータを用いる．

データの詳細を表 1 に示す．また，同様のクエリでデータ

セットから取得し，96 件のWeb ページを対象とした．また，

式 (1)の NGDで用いるGは表 1のブックマーク数からタグを

含んでいないブックマークを除いた 2,285,878件とする．

5 .1. 3 従来手法として用いるデータ

従来の手法であるユーザが過去につけたタグの履歴を用いた

推薦に関しても実験を行った．サイト登録数，タグ登録数に着

目した．着目した理由として，サイト登録数をみることでソー

シャルブックマークをよく利用しているユーザを確認すること



表 1 データセットの詳細

項目 個数

ユーザ 55,278

URL 410,059

タグ 189,239

ブックマーク 3,005,129

ができ，タグ登録数をみることで，ユーザの語彙力を確認でき

ると考えたためである．

サイト登録数が多くタグ登録数が多いユーザ，サイト登録が

多くタグ登録数が平均的なユーザ，サイト登録数が平均的でタ

グ登録数が多いユーザを想定して，これらのユーザが登録して

いるタグ全てとユーザが対象ページに付けたいタグとの関連度

を計算し，提案手法同様関連度の高いタグを推薦する．以降，

サイト登録が多くタグ登録数が多いユーザを A，サイト登録が

多くタグ登録数が平均的なユーザを B，サイト登録数が平均的

でタグ登録が多いユーザを Cとする．

表 2はユーザを想定するときに用いた値であり，平均値と平

均値以上の範囲での平均値，平均値以上の範囲での平均値と最

大値の間での平均値前後 20 %の値から二人ずつユーザを抽出

した．

表 2 サイト登録数，タグ登録数の平均値

平均値 平均値と平均

値以上の範囲

での平均値

平均値以上の

範囲での平均

値

平均値以上の

範囲での平均

値と最大値の

間での平均

サイト

登録数 54.36 186.56 542.16 2005.80

タグ

総数 45.70 104.10 310.52 955.26

5 .2 結 果

以降，クエリ毎に例を上げて結果を記す．各推薦候補がサイ

トの内容にマッチしているかは，実際に目視し確認した．

5 .2. 1 東京に関するページへのタグ推薦結果

表 3は付与したいタグと各手法で推薦されたタグのリストで

ある．サイトの内容としては，東京の飲食店の紹介であった．

店舗の住所が記載されており，写真が多用されていた．結果に

対する考察として，実際にページを確認したところ，東京のク

エリで取得した 36件中従来手法では，各推薦候補で平均 0.5個

マッチしており，提案手法では，3.4個マッチしていた．地名が

推薦されている候補が多いが，これは従来手法では，店舗やイ

ベントに関するコンテンツをブックマークした際に，タグにコ

ンテンツの内容と共に，その店舗やイベントが開催される地域

を入力することが多く，推薦されたと考えられる．また，提案

手法で閲覧履歴とタグの関連度の候補について地名が多く推薦

されたが，データセットで “東京”が付けられたブックマーク

を確認したところ， “東京”というタグと共に他の地名や店舗

名をタグとして付与し，“東京”のタグに興味を持ったユーザを

誘導しようとしているユーザが多く確認できた．これは，デー

タセットを提供している Livedoor labsがスパム活動を行って

表 3 “東京” をクエリとしてデータセットから抽出されたサイトへの

従来手法と提案手法のタグ推薦結果

付与したいタグ 東京, 東京グルメ, グルメ, 東京居酒屋

タグ履歴と付与した

いタグの関連度を用

いた推薦:A

名古屋,格闘技,jr,料理,地下鉄,食,イベン

ト, バイク, 野球, ローカライズ

〃 スター,大阪,福岡,銀行,名古屋,横浜,店,

東京スター銀行, 料理, 東京

タグ履歴と付与した

いタグの関連度を用

いた推薦:B

food, まとめ,shopping,ide,news, ネタ

,api,tmp, 資料, デザイン

〃 家電,周辺機器,ランキング,野球,学校,ス

ポーツ, 生活, 健康, トリビア, メール

タグ履歴と付与した

いタグの関連度を用

いた推薦:C

食べ歩き,おかず,グルメ,天神,埼玉,ガイ

ドブック, 居酒屋, ワイン, 食材, 格闘技

〃 エステ, 天神, 居酒屋, 整体, 食材, 料理, 位

置, 勉強, 観光, 宿

閲覧履歴と付与した

いタグの関連度を用

いた推薦

東京,場所,銀座,渋谷,大阪,福岡,博多,名

古屋, カフェ, 札幌

閲覧履歴とページ内

特徴語の関連度を用

いた推薦

表示, 料理

いるユーザは削除せずにデータセットとして提供していたため

だと考えられる．スパム活動を行っているユーザをデータセッ

トから除外することで，純粋にブックマーク対象に興味を持っ

ているユーザの評価を用いて推薦が行うことができ，タグ推薦

の質を向上することができると考えられる．

5 .2. 2 Rubyに関するページへのタグ推薦結果

表 4 は付与したいタグと各手法で推薦されたタグのリスト

である．サイトの内容としては，プログラミング言語 Rubyで

対話的に操作が行うことができる irb (interactive Ruby)コマ

ンドの設定の紹介であった．結果に対する考察として，実際に

ページを確認したところ，Rubyのクエリで取得した 31件中，

従来手法では，各推薦候補で平均 0.5個マッチしており，提案

手法では，2.7個マッチしていた．タグに注目すると従来手法

では，プログラミング技術に関する単語を推薦するユーザと勉

学に関する単語を推薦しているユーザに分かれている．従来手

法で用いたユーザはブックマークの登録数とタグの総登録数で

分類し，ユーザの興味関係なしに抽出した．その結果，プログ

ラミング技術に興味を持つユーザは，付与したいタグである

“Ruby” に関連した単語を推薦できたが，興味を持っていない

ユーザは語彙がないため関連した単語を推薦できなかった．提

案手法では，“Ruby”に関するWebページを閲覧しているユー

ザを想定して，推薦候補群を作成したので “Ruby”に関連した

単語を推薦できた．ユーザが興味を持つためには閲覧をしてい

き，興味分野の知識が高まったある段階でブックマークをして

いくと考えられる．そのため，ある分野に対して興味を持った

ユーザが初めて，その分野に対してブックマークを行う際，そ



表 4 “Ruby” をクエリとしてデータセットから抽出されたサイトへ

の従来手法と提案手法のタグ推薦結果

付与したいタグ ruby

タグ履歴と付与した

いタグの関連度を用

いた推薦:A

pragger,rubygems,sinatra,irb,rspec,

merb,rubycocoa,nokogiri,python,cocoa

〃 試験, 翻訳, サーバー, ホスティング,web,

レンタルサーバー,キャッシュ,3, 一覧,mp3

タグ履歴と付与した

いタグの関連度を用

いた推薦:B

rails,framework,netbeans,ide,test,

vim,c,c++, コーディング規約,php

〃 tips,html, プログラム,web アプリ,twit-

ter,amazon, マリオ, サーバー, win-

dows,linux

タグ履歴と付与した

いタグの関連度を用

いた推薦:C

一覧,勉強,説明,ブラウザ,学習,本,便利,

人生, 教育, 音楽

〃 解説,試験,勉強,資格,経験,初心者,便利,

経営, 会社, 仕事

閲覧履歴と付与した

いタグの関連度用い

た推薦

gem,gems,irb,rexml,yugui,sdl,gettext,

プログラミング,exerb,dsl

閲覧履歴とページ内

特徴語の関連度を用

いた推薦

プログラム, 教科書,dhh, クラス,自動,uri,

育成,buffer, 製作, 分散

の分野に関するタグはまだ蓄積されていないが，閲覧履歴は蓄

積されていると考えられる．

5 .2. 3 研究に関するページへのタグ推薦結果

表 5は付与したいタグと各手法で推薦されたタグのリストで

ある．サイトの内容としては国際学会に投稿する際に気をつけ

ておきたいことが書かれている．結果に対する考察として，実

際にページを確認した所，研究のクエリで取得した 30件中，従

来手法では，各推薦候補で平均 0.6個マッチしており，提案手

法では 3.8個マッチしていた．従来手法だと，研究に関するコ

ンテンツにふさわしくない “冬のソナタ”や “コンタクトレン

ズ” などが推薦されており，研究に関する興味がないユーザが

選ばれており,うまくタグ推薦が行われていないことがわかる．

5 .3 閲覧履歴が少ない場合における提案手法によるタグ

推薦

前節までの実験では，“東京”，“Ruby”，“研究”に関するペー

ジを 220 件ずつ閲覧履歴として用いたが，ここでは閲覧履歴

が少ない場合での提案手法によるタグ推薦を考える．これは，

5 .2. 2節で述べた，ユーザが新たに興味を持った際に，閲覧履

歴を用いた提案手法に比べ，従来手法では興味の分野での適切

なタグ候補の蓄積に時間がかかると考えられるため実験を行っ

た．各キーワードで検索を行い，PageRankのスコアをGoogle

Toolbar [27]を用いて確認し，高いスコアをもつページ上位 10

件，50件を閲覧履歴とした．表 6は閲覧履歴が少ない場合の提

案手法の推薦結果である．

表 7は閲覧履歴が 10件，50件，220件の時に適切に推薦さ

表 5 “研究” をクエリとしてデータセットから抽出されたサイトへの

従来手法と提案手法のタグ推薦結果

付与したいタグ 研究, 論文

タグ履歴と付与した

いタグの関連度を用

いた推薦:A

文章,trac, 猫, アルゴリズム,cygwin, 音声

合成, スレッド, 画像認識, 音声認識,gps

〃 レポート, 研究, 読書感想文, 徹底, 再出発,

会, 攻略法, 国民, 冬のソナタ, コンタクト

レンズ

タグ履歴と付与した

いタグの関連度を用

いた推薦:B

資料,module,plugin, まとめ,os, ネタ

,browser,google,network,wordpress

〃 プログラム, マネー, 日本, ブラウザ, 男女,

仕事, まとめ, デジカメ,os, ネタ

タグ履歴と付与した

いタグの関連度を用

いた推薦:C

物理学, 医学, 化学, 教育, 中心, 飛行機, 病

気, 英語, 勉強, 学習

〃 診断,不安,進化,構造,小川,上田,試験,中

心, 飛行機, 病気

閲覧履歴と付与した

いタグの関連度を用

いた推薦

論文, 研究, 書き方, 大学院, 仮説, 発表, 大

学, サイエンス, 学会, 記述

閲覧履歴とページ内

特徴語の関連度を用

いた推薦

締切, 場合, 会議, 参加, 投稿, ファイル, 論

文, 治験, 講師, 注文

れたタグの個数の平均である．10件や 50件の時のように閲覧

履歴が少ない，つまり興味を持ち始めた状態でも適切にタグ推

薦が可能である．また，10件から 50件のように閲覧履歴が増

えた場合ではタグ推薦の個数が微増している．実際に推薦され

たタグを確認したところ 10件の時に推薦されていたタグが 50

件の時には推薦されていなかったり，まったく変動がなかった

ものがあった．閲覧履歴が少ない場合でも提案手法ではWeb

ページの内容に適したタグを推薦できていると考えられる．情

報源としての閲覧履歴を選定することで，閲覧数が少ない場合

でもより適切に推薦が可能になると考えられる．

5 .4 考 察

ユーザが興味を持っているものに対しては，従来手法，提案

手法でも適切にタグ付けが行えたと考えられる．しかし，ある

分野に対して興味を持ち始めたユーザがブックマークしたペー

ジに対してタグ推薦を行う際，従来手法では，興味のある分野

に適切なタグが蓄積されるのに時間がかかるのに対して，閲覧

履歴を用いる提案手法では，興味を持つ間にユーザはその分野

に関するコンテンツを閲覧している．提案手法ではコンテンツ

から特徴語を抽出し，推薦候補群とするためタグ候補が蓄積さ

れており，ユーザがブックマークした際に，適切にタグ推薦が

行うことができると考えられる．

また，閲覧しているページの文章の少ない場合はページ内特

徴語を用いたタグ推薦の単語数が少ない．本研究の場合，閲覧

しているページ内の特徴語と閲覧履歴の関連度を調べ，閲覧

しているページの TF-IDFの上位 5%までの特徴語を用いるた

め，特徴語となる単語が少なくなり，推薦する単語の数も少な



表 6 閲覧履歴が少ない場合の提案手法の結果

クエリ 手法 推薦されたタグ

東京 タグ (10 件) 東京,場所,銀座,渋谷,福岡,埼玉,周辺,バ

ス,jr, 浅草

ページ内特徴

語 (10 件)

タグ (50 件) 東京,場所,銀座,渋谷,大阪,福岡,名古屋,

神奈川, 埼玉, 周辺

ページ内特徴

語 (50 件)

表示

Ruby タグ (10 件) gem, プログラミング,perl, インタプリタ,

実装, 開発, 言語, 分散, ライブラリ, 公式

ページ内特徴

語 (10 件)

ライブラリ,gem,利用,場合,学校,開発,注

意, 路線, 計算, 言語

タグ (50 件) require, ライブラリ,irb,gem, 利用, 被害,

住人, 使用,nil, 仕組み

ページ内特徴

語 (50 件)

irb,gem,gems,nokogiri,sdl, プログラミン

グ, コンパイル,bundler,grep,perl

研究 タグ (10 件) 論文,研究,仮説,公開,教育,分散,段階,検

索, 時間, 問題

ページ内特徴

語 (10 件)

論文,動作,検討,研究,復元,注意,運営,仮

説, 編集, 掲載

タグ (50 件) 論文,研究,大学院,仮説,発表,学会,記述,

理論, 科学, 修正

ページ内特徴

語 (50 件)

会議, 投稿, ファイル, 論文, 領域, 表示, 動

作, 検討, 研究, 復元

表 7 閲覧履歴がそれぞれ 10 件，50 件での推薦結果

10 件での平均 50 件での平均 220 件での平均

東京 2.21 2.43 3.4

Ruby 2 2.33 2.7

研究 2.02 2.33 3.8

くなったと考えられる．

6 ま と め

本研究では，ユーザのWebページの閲覧履歴を用いたソー

シャルブックマークにおけるタグ推薦を提案した．

まず，ユーザは日常的に興味のあるWebページを閲覧して

いるとし，その閲覧履歴を蓄積する．蓄積された閲覧履歴から

Webページを取得する．次に，Webページから本文を抽出し，

形態素解析を行い，単語単位に分割する．分割後，単語の品詞

と用法を識別子，名詞に限定し，Web ページごとの TF-IDF

値を計算する．TF-IDF値が高い単語をそのWebページの特

徴語として抽出し，閲覧履歴の全ての特徴語を併合し，推薦候

補群とする．

次に，ユーザがソーシャルブックマークサービスを利用し，

ブックマークを行う．ブックマークを行うWeb ページの特徴

語を閲覧履歴の時と同様の手法で抽出する．また，ブックマー

クを行う際に，そのページに付与したいタグを入力するので，

その付与したいタグを取得する． Webページから抽出された

特徴語と付与したいタグをそれぞれ閲覧履歴の推薦候補群との

関連度を計算する．関連度の計算には，NGDを用いた．NGD

では，対象となる二単語の出現数が必要となるため，本研究で

は Livedoorが提供しているデータセットを用いた．また，比

較のため，従来用いられている既に他のコンテンツに付けたタ

グを用いたタグ推薦を行った．

結果として，提案手法では，従来手法で推薦されたタグとは

異なった単語を推薦することができ，また，内容にマッチした

タグを推薦できていた．また，ユーザが新たに新しい分野に対

して興味を持ち始めたと仮定して実験を行った結果，閲覧履歴

が少ない場合でも適切にタグ推薦が行われていた．従来手法で

は，ユーザが新たに新しい分野に興味を持ち始めた場合，推薦

候補となるタグの蓄積には時間がかかるが，提案手法では短時

間で推薦候補となるタグを蓄積できる点で有用だと言える．

今後の課題として，本研究では，ユーザの興味の度合いなど

を考慮していなかった．興味の度合いに応じて重み付けを行い，

評価を行う必要がある．また，本研究では興味のある分野を著

者が手動で指定し，閲覧履歴を取得したが，興味のある分野を

閲覧履歴を元に機械学習などで推定することによって，推薦シ

ステムを自動化することが必要である．

本研究では，閲覧履歴を全て併合し，推薦候補群としたが，

推薦候補群に階層的クラスタリングを用い，ユーザが興味を持

ち閲覧を薦めていくことによる知識の蓄積に応じて，ユーザが

付与しようとしているタグやページ内特徴語に対して，浅い知

識を持ったユーザには一般的な単語，深い知識を持ったユーザ

には専門的な単語を推薦することでよりユーザのとって有益な

タグ推薦が行うことが可能であると考えられる．
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