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ブックマークの活性度を考慮したWebページのランキング
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あらまし 近年，インターネット上にブックマーク情報を登録し，共有するサービスであ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からはユーザのWebページに対する興味を (URL，ユーザ名，ブック
マーク日時，タグ集合)というような構造化された形で取得できる．ソーシャルブックマークには，一過性の話題を扱
うようなページや，参考文献のように長い期間に渡って人々に参照されるようなページがあり，また過去の情報も削
除されずに残っている場合が多い．そのため，ソーシャルブックマークに登録されているページすべてが現在も情報
としての価値，鮮度を持っているとは言い難い．そこで，ページに対する過去のブックマークの時系列パターンから，
確率推論モデルを用いて，現在におけるブックマークの活性度を評価し，それを基にしたWebページのランキング手
法を提案する．
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Abstract Recently, Social Bookmark, which allows us to register and share our own bookmarks on the web, is

attracting attention. We can get structured data such as (URL, Username, Timestamp, Set of tags) from Social

Bookmark. These data represent user’s interests. There are two aspects of bookmark usages: for reuse and for

hot issues. In this paper, by focusing on the timestamps, we propose a evaluation method to measure activation

levels of web pages. Moreover, we propose a page evaluation method which improves S-BITS, our previous proposed

method, utilizing the evaluation of activation levels. Finally, we show the effectiveness of the proposed method by

some experiments.
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1. は じ め に

昨今の情報社会では，色々な形で情報が発信され，様々な情
報を手に入れられるようになった．しかし，情報は溢れかえり，
ユーザは情報の取捨選択を強いられている．このような状況
化では，情報に対する信頼度の重要性が強く認識されている．
Web検索エンジンを利用することで，誰もが簡単に情報を探す
ことができる．しかし，出力されるランキングは，ページ間の

リンク構造や単語の出現頻度などによるページの評価に基づい
たもので，閲覧した人々がどう感じたか，どんな評価を下した
かといった情報が反映されたものではない．
一方，Web上に個人のブックマーク情報を作成し，管理，分

類，共有するサービスであるソーシャルブックマークに注目が
集まっている．ソーシャルブックマークでは，ユーザは興味や
関心を持ったページに独自の観点でタグを用いて注釈を与える
ことができる．ブックマークされたページはお気に入りのペー



ジであったり，役に立つ，おもしろいなど，ブックマークした
ユーザにとって，何らかの価値のある情報を持ったページと考
えることができる．また，ユーザがブックマークするという振
舞は，ページに対して評価を与える行為と考えることもできる．
人それぞれ，興味や嗜好が異なり，分野ごとの専門性には大き
な違いがある．現実世界では，特定の分野において，専門性が
高く，知識の豊富な人の意見は信頼できる．先行研究 [20]では，
ソーシャルブックマークユーザの専門性を考慮したページのラ
ンキング手法 S-BITSを提案し，既存の検索エンジンや，単純
なブックマーク数のみを考慮した手法よりも高い適合率を示す
結果が得られた．
ソーシャルブックマークでは，ユーザがいつブックマークし

たかという情報であるブックマーク日時がメタデータとして与
えられている．Web ページにはニュース記事のようにある一
定期間のみ情報としての価値を持つページやWikipedia やマ
ニュアルページのように価値が長く持続するページが存在する．
例えば，１年前のニュース記事よりも，この１年間継続して読
まれてきたページの方が今の時点では価値のある情報と考える
ことができる．これらのページ間の違いは，ページに与えられ
たブックマークがどれだけ現在における価値を維持し，活性化
しているかの度合と考えることができる．そこで本研究では，
現在におけるページのブックマークの活性度を，そのページの
ブックマークの時系列分布から評価することを考える．また，
ページの活性度を考慮することで先行研究で提案した S-BITS

を拡張する手法の提案も行う．
著者らの研究 [21]では，ページのブックマークの時系列分布

の散らばりの度合から，そのページがどれだけ情報としての価
値が持続するのかを測り，それを利用することでページの鮮度
の有無を評価する手法を提案している．本稿は，そのページに
対する現在のブックマークの活性度がどの程度あるのかを確率
推論モデルを用いて，推定し，活性度の度合を利用して，Web

ページのランキングの精度を向上するという点で異なる．
本稿の以降のセクションの構成は以下の通りである．まず，

2章では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，本研究と関連のある過去の研究について概観する．4章
では，ページのブックマークの活性度とその評価手法について
述べる．5章では，Webページのランキング手法について述べ
る．6章では，提案手法の有効性を測るための評価実験につい
て述べる．最後に，7章で本稿のまとめを述べると共に，今後
の課題について述べる．

2. ソーシャルブックマーク

ソーシャルブックマーク (SBM) は近年注目を集めている
Web2.0の概念を持つサービスの一つである．SBMはWeb上
でユーザがブックマーク情報を作成し，興味や関心を持ったペー
ジを管理，分類，共有するサービスである．ユーザは各自のブッ
クマーク情報に独自の注釈をタグによって与え，管理すること
ができる．“万人による注釈”という意味を持つ Folksonomyの
概念を実現しており，人手によって注釈を与えられた情報源で
ある．また，様々な価値観を持ったユーザによって評価を与え
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図 1 ソーシャルブックマーク

られ，フィルタリングされた一定の信頼性を有する情報源であ
ると言える．
主要な SBMサービスに，delicious [17]やはてなブックマー

ク [18] などがある．SBM からはブックマーク情報を (URL，
ユーザ名，ブックマーク日時，タグ集合) というような構造化
された形で取得できる (図 1)．これはユーザのWebページに
対する興味を表している．ユーザは独自の価値観で任意のタグ
を用い，ページに注釈を付けることができる．多くのユーザは
対象ページを表すキーワードやカテゴリに関する単語やフレー
ズをタグとして用いている．ブックマーク日時はユーザがブッ
クマーク対象のページにいつ興味を持ったかを表す情報である．
本研究では，ブックマーク情報 b を以下のようにモデル化

する．

b = (p, u, t, A)

A = {a1, a2, ..., an}

pはページ，uはユーザ，tはブックマーク日時，Aは注釈とし
て与えられたタグの集合を表し，ai は各タグを表す．

SBM は，様々なユーザによって作られる一種のソーシャル
ネットワークであるため，ユーザによって嗜好も異なり，特定
の情報に対する見識にはばらつきがある．なかには特定のト
ピックに対して非常に詳しいユーザがいたり，少しかじった程
度のユーザもいたりする．自分の興味があるトピックについて
情報を得たいと思ったとき，そのトピックについて詳しい人か
らの意見は参考になる可能性が高い．また，多くの人々から評
価を得ている情報もまた参考になる可能性が高い．何人のユー
ザがブックマークをしているかという情報はWebページの信
頼度や品質を測る 1つの指標と言える．

3. 関 連 研 究

SBM の普及と共に SBM を含む Folksonomy に関する研究
はより盛んになってきている．Golder ら [4] は，SBM の構造
を詳細に分析し，ユーザの行動やタグの使用頻度などの規則性
について報告している．Xian Wuら [5]は，アノーテーション
が与えられたWebリソースに対するセマンティックな検索モデ
ルを SBMを取り上げ，提案している．Hothoら [6] [7]は SBM

のページのランク付けに PageRank を応用した FolkRank を
提案し，また，トピックに特有のトレンドを発見する手法を提
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図 2 活性度の状態遷移系列

案している．Heymannら [8]は，様々な観点から SBMを分析
し，その詳細な報告を行っている．山家ら [3] は SBM 上での
ページの被ブックマーク数を SBRankというWeb検索の際の
尺度として用い，PageRank [2]との比較実験を行っている．ま
た SBRankと PageRankを統合したランキング手法を提案し，
SBRank値のWeb検索の尺度としての有用性を示している．
本稿で着目した時系列情報に関する研究も広く行われている．

毛受 [15]らは SBMに新しく投稿されたページの注目度を予測
する手法を提案している．本研究は，SBMのあらゆるページ
が現在どれだけ活性度があるのかを扱っている点で異なる．

4. ブックマークの活性度の分析

4. 1 時系列データの活性度のモデリング

時系列データの活性度に関する研究には，Kleinberg [9]の研
究がある．Kleinbergは，文章ストリームにおける文章の到着
頻度に着目し，特定のトピックの活性度 (バーストの強度)を分
析する手法を提案した．Kleinbergによる手法では，隠れマル
コフモデル (HMM) [10]を用いて，次の文章ストリームの到着
確率が指数関数的に異なる複数の状態を内部状態とし，確率的
に状態遷移が行われるモデルを提案している．

HMMはマルコフモデルの各状態に対して，確率的な記号出
力を加えたモデルであり，出力記号系列からは，内部状態の状
態遷移が不明な，隠れた状態を内部状態として持つオートマト
ンの一種である．出力記号系列から，HMMの内部状態の状態
遷移系列を推定する問題に対しては，ビタビアルゴリズム [11]

が有効な手法として知られている．
Kleinbergによる手法では，活性度が高い状態では頻繁に文

章が到着し，次の文章の到着時間間隔は短くなる可能性が高く
なり，活性度が低い状態ではまれにしか文章が到着しないため，
次の文章の到着時間間隔は長くなる可能性が高くなるように文
章ストリームの活性度をモデル化している．
文章ストリームのトピック分析や注目語の抽出に Kleinberg

の手法は有効な手法として知られ，よく用いられている．崔
ら [16]は，Kleinbergの手法を拡張し，トピックの関連度を考
慮した文章ストリームの活性度分析手法を提案している．
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図 3 SBM の活性度モデル

4. 2 ブックマークの活性度のモデリング

本研究では，SBM 上のWeb ページのブックマークの活性
度をモデル化することを考える．Kleinberg の手法と同様に，
HMMを用いてモデル化を行う (図 3)．あるWebページに対
するブックマークの活性度が高い状態では頻繁にブックマーク
がなされ，次のブックマークがなされるまでの時間間隔が短く
なる可能性を高くする．活性度が低い状態ではまれにしかブッ
クマークがなされないため，次のブックマークがなされるまで
の時間間隔が長くなる可能性を高くする．
一連の n ブックマークの時間間隔 x = (x1, x2, ..., xn−1) が

与えられたとき，各時間間隔 xi は付随する HMMの内部状態
に応じて確率的に出力される記号とみなす．この HMM を用
い，ブックマークの時間間隔 x = (x1, x2, ..., xn−1) から最適
な状態遷移系列 s = (s1, s2, ..., sn−1) (sj は状態番号)を状態遷
移コストが最小になるように，ビタビアルゴリズムを用いて最
尤推定する．これによって，あるページの活性度の時間変化の
系列を分析することができる．
ページはそれぞれ固有のコンテンツを持つため，どのように

注目され，どのような時間間隔でブックマークされるかはペー
ジごとに異なる．毎日のようにブックマークされるものもあれ
ば，一か月に何度かしかブックマークされないものもある．こ
れらの違いはブックマークの生起確率とみなすことができる．
本研究では，平均的なブックマークの生起確率を基準にペー
ジの活性度を規定する．HMMにおいて，この平均的なブック
マークの生起確率を持つ状態を q0 とする．平均的なブックマー
クの生起確率 ĝ は，x = (x1, x2, ..., xn−1)をソートしたデータ
系列 χ = (χ1, χ2, ..., χn−1) (χi ∈ x)の四分位範囲の範囲内の
値から導出する．

ĝ =

 1
1
2
n

3
4 n∑

i= 1
4 n

χi

−1

(1)

このように導出することで，バーストしているときのように
過剰に活性している期間や，ブックマークのピークが過ぎてほ
とんどブックマークされなくなり，極端に活性していない期間
からの影響を除いて，平均的なブックマークの生起確率を求め
ることができる．また，q0 を基準に，M = 2m + 1 個の異な
るブックマークの生起確率を持つ状態から成る内部状態系列
q = {q−m, q−m+1, ..., q−1, q0, q1, ..., qm−1, qm}を規定する．各



状態 qi は，状態番号 iが増加する程，短い時間間隔で次のブッ
クマークが生起しやすく，状態番号 iが減少する程，次のブッ
クマークが生起するまでの時間間隔が長い可能性が高くなる．
状態 qi は，次のブックマークの出現確率が以下のような式で表
わされる指数確率密度関数 fi に従うような状態である．

fi(xi) = αie
−αixi αi = ĝ βi β > 1 (2)

このとき，β は各状態のブックマークの生起確率の分解能を設
定するパラメータである．状態番号 iが増加するに従い，活性
度が高くなる．また，各状態 qk から ql へ状態遷移するとき，
以下の式で表わされるような状態遷移コスト τ(k, l)が発生する
ものとする．

τ(k, l) = |l − k|γ ln n γ > 0 (3)

このとき，γ は状態遷移の起こりやすさを設定するパラメータ
である．この状態遷移コスト τ(k, l)により，ブックマークの生
起確率が大きく異なる状態への遷移は難しくなり，たまたま頻
繁なブックマークの追加が発生したり，ブックマークが発生し
なかったりといった，偶然発生するようなノイズに強くするこ
とができる．また，ブックマーク数が大きなページほど，状態
遷移にかかるコストが大きくなるため，頻繁な状態遷移はより
起こりづらくなる．
本研究では，内部状態数M = 15(m = 7)であり，q−7～q7を

内部状態として持つ HMMを用いる．また，パラメータ β = 2,

γ = 1と設定し，活性度の分析を行う．
4. 3 現在の活性度の推定

SBMからはあるページが過去にどのようにブックマークさ
れてきたかというブックマークの時間分布を得ることができる．
しかし，これはあくまで過去の分布であり，ここから得られる
活性度の時間変化は現在の状態を加味したものではない．
現在どのような活性度を持った状態になるのかを推定するた

めに，対象となるページが現在時刻にブックマークされるこ
とを仮定する．対象ページ p のブックマーク間隔系列 x′ に，
現在時刻と最後のブックマークとの間隔 xn を追加したものを
x′ = (x1, x2, ..., xn−1, xn) とする．x′ を出力記号列として，ビ
タビアルゴリズムを用いて，活性度の状態遷移系列を推定する．
推定された活性度の状態遷移系列 s = (s1, s2, ..., sn−1, sn) の
最後の状態番号 sn が表す状態 qsn が，現在における対象ペー
ジ pのブックマークの活性度 actp となる．
推定された活性度の状態遷移系列の例を図 4～9に示す．い

ずれも，2009年 2月 14日時点におけるはてなブックマークの
SBMデータに基づいている．

（注1）：http://www.softbankmobile.co.jp/ja/news/press/2008/20080604

01/

（注2）：http://ipodtouchlab.com/

（注3）：http://dev.ariel-networks.com/articles/workshop/ruby/

（注4）：http://www.eweb-design.com/

（注5）：http://www.asabanana.net/

（注6）：http://d.hatena.ne.jp/hejihogu/20070227/p9
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図 4 活性度評価の例 1（注1）
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図 5 活性度評価の例 2（注2）
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図 6 活性度評価の例 3（注3）
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図 7 活性度評価の例 4（注4）
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図 8 活性度評価の例 5（注5）
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図 9 活性度評価の例 6（注6）

5. Webページのランキング

先行研究 [20]で提案した S-BITSに本稿で提案したページの
活性度の評価を取り入れた手法を提案する．単純なブックマー
ク数やユーザ-ページ間のリンク関係のみを考慮した手法では，
現在において，そのページがどれだけ情報としての価値を維
持し，参照される可能性があり，活性度を持っているかを考慮
することはできない．現在，活性化されている情報かどうかは
ページの質を測る一つの重要な指標である．上記のような問題
点は先行研究で提案した S-BITS [20] にも存在する．そこで，
S-BITSにページの活性度の評価を取り入れ，ページの評価精
度を向上することを考える．まず，S-BITSの概要を示し，ペー
ジの活性度の評価を取り入れた S-BITSの拡張手法を提案する．

5. 1 S-BITS

S-BITS(Social-Bookmarking Induced Topic Search) は，
SBM におけるページとユーザ間の 2 部グラフを対象にした
Webページのランキング手法である．S-BITSでは，SBMユー
ザの Hub 度によって表わされる専門性と，ページとユーザと
の相互関係から導かれるページの Authority度によって，ペー
ジを評価する．

S-BITSでは，SBMから得られる情報について以下の仮定を
する．

• ユーザのブックマークをするという振舞はページに対し
て正の評価を与えることである．

• 多くの良きユーザからブックマークされているページは
良きページである．

• 多くの良きページをブックマークしているユーザは良き
ユーザである．
上記の仮定の基にページのAuthority度，ユーザのHub度を

算出する．多くのユーザに支持されており，またそのトピックに
詳しく専門性の高いユーザに支持されているページが検索結果
の上位に現れる．また，HITSがページ間の in-link， out-link

を利用して，対象とするページ集合を拡張しているのに対し，
S-BITSでは，タグの共起に着目し，共通のタグ集合を利用す
ることで，対象ページ集合の拡張を行う．S-BITSのアルゴリ
ズムの概要は以下の通りである．
（ 1） 検索クエリ q を与え，q を用いて検索エンジンから上
位 n件のページを収集する (初期ページ集合 P0)．SBMサービ
スを利用し，初期ページ集合 P0 の各ページ pi のブックマーク
情報 bji(= (pi, uj , tji, Aji))を収集する (ブックマーク集合 B)．
収集した全ユーザからユーザ集合 U，全タグ集合からルートタ
グ集合 V を生成する．
（ 2） タグ集合を利用して関連性のあるページを収集する．

V 中において，頻出なタグ集合 F を抽出する (V ′)．頻出タグ
集合 F は相関ルールマイニングの極大頻出アイテム集合抽出
によって得る [13] [14]．頻出タグ集合 F ∈ V ′ を包含するタグ
集合 Aでブックマークされているページを収集し，P0 とマー
ジする (ページ集合 P )．
（ 3） ページ集合P，ユーザ集合U，ブックマーク集合Bから
なるグラフGを対象に，ページの Authorityスコア (p score)，



ユーザの Hubスコア (u score)を計算し，Authorityスコアを
基に，ページのランキングを行う (図 10)．

S-BITS

p score0 = {1, 1, 1, ..., 1}
u score0 = {1, 1, 1, ..., 1}
k = 1

Repeat

foreach pi ∈ P

p scorek
i =

∑
bji∈B u scorek−1

j

foreach ui ∈ U

u scorek
i =

∑
bij∈B p scorek−1

j

normalize(p scorek)

normalize(u scorek)

until |p scorek − p scorek−1|1 < ϵp

and |u scorek − u scorek−1|1 < ϵu

return p scorek and u scorek

end

図 10 S-BITS の評価値算出アルゴリズム

5. 2 活性度を考慮したランキング

前節で提案した活性度の評価をWebページのランキングに反
映させ，ランキングの適合率を向上させることを考える．本研
究では，Webページに対して評価を行った活性度の値を，ペー
ジの重みとしてユーザ-ページ間のブックマークに与え，S-BITS

のページスコア，ユーザスコアの計算の際に，この重みを反映
させる．提案した活性度の評価手法では，活性度を整数で表わ
している．検索者の時間軸に関する評価の多様性に対応するた
めに，活性度がページの評価に対して与える影響力を変更可能
にすることを考える．これを実現するために，ニューラルネッ
トワークのバックプロパゲーションで良く用いられるシグモイ
ド関数を用い，活性度を標本化する．シグモイド関数は以下の
ような式で表わされる．

ςλ(z) =
1

1 + exp(−λz)
(4)

シグモイド関数では，パラメータ λ の値を 0 に近づけること
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図 11 シグモイド関数

で，ςλ(z) = 0.5に漸近し，∞に近づけることで，大きさ 1の
ステップ関数に漸近する．シグモイド関数を用いてページの活
性度を標本化することで，活性度の高低をより顕著にしたり，
鈍化させたりと言ったように，0から 1の範囲で活性度が与え
る影響を調整することができる．シグモイド関数を用いて標本
化した活性度をページとユーザの評価に適用する．基本的な評
価の考え方は以下の通りである．

• 良いユーザにブックマークされ，活性度が高く保たれて
いるページは良いページである．

• 活性度が高く保たれ，かつ良いページをブックマークし
ているユーザは良いユーザである．
上記を基に，先行研究で提案した S-BITSのページ-ユーザの評
価式を以下のように定義する．

p scorek
i =

∑
bji∈B

ςλ(actpi) u scorek−1
j (5)

u scorek
i =

∑
bij∈B

ςλ(actpj ) p scorek−1
j (6)

この評価式を S-BITSのアルゴリズム (図 10)に当てはめ，ペー
ジスコアベクトルとユーザスコアベクトルが平衡を迎えるまで
計算を繰り返し，定常状態となったページスコアを基に，Web

ページのリランキングを行う．これにより，現在においても，
情報が価値を維持しているかどうかを考慮した上で，ユーザの
検索対象ページから成るコミュニティにおける専門性を考慮し
たWebページのランキングが可能となる．本手法を AS-BITS

(Activity-aware S-BITS)と呼ぶ．

6. 評 価 実 験

提案手法の有用性を測るために評価実験を行う．既存の検索
エンジン (Yahoo!)のオリジナルランキング，S-BITSのランキ
ング，提案手法 AS-BITSのランキングの妥当性を比較・検討
する．提案手法 AS-BITSはスコア計算に用いるシグモイド関
数のパラメータ λの値が 1, 0.5, 0.25の 3種類のランキングを
作成し，ページの活性度の重みづけの方法の違いによる，適合
率の変化を観測する．以下のような環境において実装し，実験
を行った．

• 検索エンジン API：Yahoo Web Search API [19]

• 対象 SBMサービス：はてなブックマーク [18]

• 検索語：iphone, ruby, web design, 論文 書き方
検索対象ページに関するソーシャルブックマーク情報は，は

てなブックマークからクローリングしたデータを用いる．ク
ローリングしたデータに対して，あらかじめページの活性度
を測定しておく．このとき，音声認識や言語モデルの認識に
よく用いられる HMM Tool Kit(HTK) [12]を利用することで
HMMおよびビタビアルゴリズムを扱う．HTKでは，音声や
言語を含む一般の時系列データに対して HMMを用いた認識・
推論を行うことができる．

Yahoo!のオリジナルのランキングは，Yahoo! Web Search

APIを利用して取得する．また，S-BITS，提案手法 AS-BITS

のランキングは Yahoo! Web Search APIから上位 200件を取



得し，それぞれについてはてなブックマークに登録されている
ブックマーク情報を抽出し，抽出した情報を基に，それぞれの
評価手法でスコアを算出し，ランキングを作成する．
各ランキングに対して手作業による評価を行うために，被験

者を募った．被験者に対して，評価対象ページのコンテンツが
有用性のある情報かどうか，及び，現在も情報としての価値が
持続している（鮮度がある）情報かどうかの 2つの観点から評
価を依頼した．このとき，どの評価手法であるかという心理的
影響を避けるために，評価手法に関する情報を全く与えずに同
一フォーマットで出力される検索結果に対して評価を依頼した．
人手による判定には作業量的限界があるため，上位 20件のみ
を評価対象とした．
ページの鮮度に関する適合率 (図 12) では，AS-BITS(λ =

1, 0.5)が高い適合率を示している．ただし，上位 1, 2件では，
Yahoo!のランキングが最も高い．S-BITSは上位において，非
常に適合率が低い．SBMには，極めて短い期間に注目を集め，
多くの人々にブックマークされるページが存在する．たとえ既
に廃れてしまった情報を持つページでも，S-BITSはブックマー
ク数の多いページを上位に位置づける傾向にあるため，このよ
うな結果になったと考えられる．検索語 “iphone”において，こ
のような現象が顕著に見られた．また，λ = 0.25の AS-BITS

は他の手法に比べて，良い結果であるとは言い難い．λ = 0.25

のシグモイド関数による活性度の標本化では，S-BITSと組み
合わせたときに，活性度を生かし切れていないのではないかと
考えられる．
ページの有用性の適合率 (図 13)でも，AS-BITS(λ = 1, 0.5)

が高い適合率を示している．S-BITSは上位 5件において，適
合率が低い．活性度が低く，鮮度が保たれていないページは有
用でないものが多い．ページの活性度に基づく，鮮度評価のモ
ジュールが S-BITSには組み込まれていないことに起因すると
考えられる．ただし，λ = 0.25の AS-BITSは上位においては
S-BITSを上回る適合率を示してはいるが，それ以降は 10%程
度劣った結果を示している．このことからも，S-BITSに単純
に活性度による重みづけをすれば，適合率の向上が望めるわけ
ではないことがわかる．

AS-BITS が高い適合率を示していることから，活性度を評
価し，Webページのランキングに適用させることが一定の有益
性を有していると考えることができる．ただし，活性度をどの
ように標本化し，ページの評価に適用させるかは，検討の余地
がある．

7. ま と め

SBM の各ブックマークから得られるメタデータであるブッ
クマーク日時に着目し，ブックマーク日時の時系列情報から，
HMMを用いて，ページがどの程度活性しているかを推論する
ことによる，現在のページの活性度を評価する手法を提案した．
ページの活性度の概念を基に，ブックマークの時間軸を考慮し
た S-BITSの改良手法 AS-BITSを提案した．評価実験を通し
て，AS-BITSが高い適合率を示し，有効な手法であることを示
した．今後の課題として，提案モデルの各種パラメータの最適
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図 13 有用性の適合率

な値を検討することが挙げられる．また，ページのブックマー
ク日時の時系列情報だけでなく，ユーザがブックマークをした
日時の時系列情報や，タグの共起，局所性など，SBMから得
られる様々なメタデータを分析し，より多角的な検索モデルを
構築したいと考えており，今後の課題である．
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