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概要 本研究では，認知度が低いが有益な情報の発見のために，ユーザが指定したカテゴリにおけるWebページ
の希少度を提案する．希少なWebページをユーザが指定したカテゴリに所属し，かつそのカテゴリ内で典型的で
ないとみなし，その確率を希少度と定義する．指定したカテゴリにWebページが所属する確率を所属度，指定し
たカテゴリに所属している場合に典型的でない確率を非典型度とすると，希少度はこれらの積である．各確率は，
ソーシャルブックマークに登録されているページにおけるタグの使用状況とページ内の語の出現状況から算出す
る．所属度をカテゴリの分類精度によって評価したところ，被タグ付け回数による場合と同等であった．所属度の
算出には対象のページがブックマークされている必要がなく，適用範囲が広いという利点がある．また，希少度に
よるランキング結果を所属度と非典型度のそれぞれのみを用いた場合と DCGで比較を行い，有用性を確認した．
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1 はじめに
近年，Webをインフラとして膨大な量の情報が利用

できるようになり，情報検索や情報推薦の技術の発展も

相まって，ユーザが欲する情報は得やすくなっていると

言える．一方，中村らの調査によると，Web検索にお

いては上位の 5位以内，1～3ページを閲覧するユーザ

が多いと報告されている [1]．このような状況を考慮す

ると，ユーザが知らない情報，特に多くのページに書か

れないような情報については，依然として取得は難しい

と言える．これに対して，推薦結果や検索結果を多様化

する [2, 3]，ユーザにとって未知の情報を優先して推薦

する [4]などの方向性で研究が行われている．

我々は，認知度は低いが有益な情報を優先的に推薦す

る手法について研究を行っている．本研究では，特に典

型的ではない情報に注目する．検索や推薦を行う場合は

ユーザの意図に合致していることが必須であり，単に典

型的でないだけではユーザの意図に無関係なものが多数

になることが予想される．そこで，Webページが，ユー

ザの指定したカテゴリに所属し，かつ典型的でないこと

を表す指標として希少度を定義する．希少度は指定した

カテゴリに所属する確率を表す所属度と指定したカテゴ

リ内で典型的でない確率を表す非典型度の積である．

所属度および非典型度の算出にはソーシャルブック

マーク (以下，SBM)のデータを用いる．SBMサービス

はWebページに対するブックマークをオンラインで管

理するサービスである．Webページごとの SBMの件数

は，Webページの人気を表す指標としても用いられる

[5]．ユーザはWebページをブックマークする際にタグ
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を付与することができる．タグはユーザごとに自由に決

めることができ，様々な使い方がされている．Golderと

Hubermanは，Deliciousのタグをその機能から 7種類

に分類した [6]．そのうち，“Identifying What (or Who)

it is About”に分類されるタグは，Webページの内容を

表している．本研究では，このようなタグがカテゴリ

を表しているとみなす．なお，本研究では，カテゴリは

ユーザが指定することを想定しているため，カテゴリを

表さないタグは指定されないことを仮定している．タグ

付けされたWebページ中に含まれる語を用いて，ある

語が出現する場合にカテゴリに所属する確率やカテゴリ

に所属する場合にある語が出現する確率を用いて，所属

度および非典型度を算出する．

2 関連研究
情報推薦の分野では主に推薦精度を向上を目指し，協

調フィルタリング [7, 8]をはじめとして，さまざまな手

法が開発されてきた．これに対して，Herlockerらは，精

度以外の指標の必要性を指摘し，その例として，目新し

さやセレンディピティについて言及している [9]．これ

らの観点から性能の向上を目指す研究も存在する．

推薦リストの多様化によってこれを実現しようとした

研究としては，小川ら [2]や Zieglerら [3]の研究がある．

小川らの手法では，推薦リストを作成する際に異なるト

ピックを選択することで推薦リストの多様化を行ってい

る．また，Zieglerらの手法では，推薦リストを構成す

るアイテム間での類似度が小さくなるように推薦リスト

を構成することで推薦リストを多様化を図っている．

意外なアイテム推薦することを目的とする研究として

は，加藤ら [10]や奥ら [11]らの研究がある．加藤らの
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手法では，推薦の正確性を保ちながら，意外性を高める

ために，閲覧中の商品が所属するカテゴリから商品を推

薦する順マッチングとこれ以外のカテゴリから商品を推

薦する交差マッチングを併用している．順マッチングと

交差マッチングのバランスは過去の選択履歴を考慮して

動的に決定される．奥らは，2つの推薦アイテムの特徴

を混ぜ合わせることによって新たなアイテムを推薦する

フュージョンベース推薦を提案している．

既知でないことを重視した研究としては，清水らの研

究がある [4]．この手法では，既知のアイテムかどうか

の評価値を導入し，既知でないアイテムが重視されるよ

うに嗜好の評価値と組み合わせて推薦を行う．また，本

研究は，特定のユーザにとって未知かどうかは考慮して

いないが，多くのユーザにとって未知であると考えられ

る非典型的なWebページを推薦対象にしている．

また，佃らは典型性を考慮したオブジェクト検索を提

案している [12]．この手法では，典型的なオブジェクト

を探すことを目的としているが，本研究では，これとは

逆に典型的でないものが発見することが目的である．

3 希少なWebページの推薦手法
本研究では，ユーザが指定したカテゴリにおける，Web

ページの希少度を算出する．対象のWebページは RSS

による新着記事や SBMサービスで提供されるWebペー

ジ集合，検索結果などを想定しており，これらから希少

度の高いものを順に推薦する．希少度は所属度と非典型

度の積として算出するが，算出には SBMでタグ付けさ

れたWebページを学習データとして用いる．なお，希

少度の算出の対象となるWebページは学習データに含

まれている必要はなく，任意のWebページで希少度が

算出できる．

3.1 希少なWebページ
本研究では，ユーザが指定したカテゴリに所属し，かつ

典型的でない情報を記載したWebページを希少なWeb

ページと定義する．ここで，あるWebページ dがカテ

ゴリ cに所属するという事象を C，dが cにおいて典型

的な内容でないという事象を T̄ とする．このとき，T̄ は

cと関係がない情報を記載している場合も含む．希少な

Webページとは C と T の事象を同時に満たしていると

考え，dの cでの希少性を表す希少度 Rarityを dが C

と T を同時に満たす確率 P (C ∩ T̄ )として定義する．こ

のとき，同時確率 P (C ∩ T̄ )を条件付き確率 P (T̄ |C)を

用いて式 (1)のように表すことができる．

Rarity(c, d) = P (C ∩ T̄ ) = P (C)P (T̄ |C) (1)

P (C)は dが cに所属する確率を示し，P (T̄ |C)は dが

cに所属する場合，c内で典型的でない確率である．前

者を所属度と定義し，Belong(c, d) = P (C)で表す．後

者を非典型度と定義し，Atypicality(c, d) = P (T̄ |C)と

表す．具体的な算出方法については後述する．

3.2 学習データの構築
Webページ dのカテゴリ cへの所属度および dの c

内での非典型度の算出には，|BM c|，|BMw|，|BM c ∩
BMw|の値が必要である．|BM c|は SBMサービス内で

タグ cを使用しているブックマークの数で，|BMw|は
SBMサービス内で本文中に名詞 w が記載されたWeb

ページへのブックマーク数である．また，|BM c∩BMw|
はタグ cを用いて，本文中に名詞 wを含むWebページ

をブックマークしている数である．

これらの値は，SBMサービスに登録されているWeb

ページに付与されているタグの情報とこれらのWebペー

ジの本文に含まれる語の情報を格納したデータベースを

構築し，これを学習データとして用いることで取得する．

具体的には，まず SBMサービスに登録されているWeb

ページに対して，タグの情報を収集して，Webページと

タグの対応関係をデータベースに格納する．続いて，こ

れらのWebページをダウンロードして本文抽出を行う．

本文抽出ができたページに対して形態素解析を行い，名

詞のみを抽出してWebページと名詞の対応関係をデー

タベースに格納する．

3.3 所属度の算出手法
所属度は P (C)と定義するが，dが cに所属しない確

率 P (C̄)との間に P (C) = 1− P (C̄)の関係が成り立つ

ため，P (C̄)の算出方法について述べる．ここで，dの本

文中において主要な語のすべてが cに関係しない場合，

dは cに所属しないと考える．ある語 wが cに関係しな

い確率を P (c̄|w)とし，dの本文中のすべての語は独立

に出現すると仮定すると，P (C̄)は式 (2)のように定義

できる．

P (C̄) =

n∏
i=1

P (c̄|wi) (2)

wiは dにおいて i番目に主要な語であり，nは主要な語

の数である．また，wが cに関係する確率を P (c|w)と
すると，式 (3)が成り立つ．

P (c̄|w) = 1− P (c|w) (3)

次に，P (c|w) を SBM サービスのブックマーク情報

から算出する．P (c|w)は，wが本文中に出現するWeb

ページに対するブックマークのうち，タグ cを使用して

いるものの割合とし，式 (4)のように定義する．

P (c|w) = |BMw ∩BM c|
|BMw|

(4)

式 (4)でブックマーク数の代わりにページ数を使うこと

も考えられるが，その場合は，少数のユーザが間違えて
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タグ付けをした影響を受けやすいと考えられる．これ

に対して，ブックマーク数を用いた場合は多くのユーザ

がタグ付けしたページの影響が強くなるため，相対的に

誤ったタグ付けの影響は小さくなる．このような理由か

らブックマーク数を用いている．

以上の式 (2), (3), (4)から P (C̄)は以下のようになる．

P (C̄) =
n∏

i=1

{1− P (c|wi)} (5)

したがって，所属度Belong(c, d)は以下のように定義で

きる．

Belong(c, d) = P (C) = 1−
n∏

i=1

{1− P (c|wi)} (6)

また，主要な語は，式 (7)で定義される TFIDF値の

値の上位 n語とする．

TFIDF (w, d) =
TF (w, d)

DF (w,D)
(7)

TF (w, d)は文書 dの本文中での名詞 w の頻度である．

また，DF (w,D)は文書集合D内で wを本文に含む文

書の数であり，Dは SBMデータベースに登録されてい

るWebページの集合とする．

3.4 非典型度の算出手法
dの主要な語が c内でほとんど出現しない語である場

合に，dは c内で典型的でないと考え，dの本文中にお

いて主要な語のすべてが c内では出現しない確率を dは

c内で典型的ではない確率であると考える．このとき，d

中の n個の主要な語について，各語 wiが c内で出現し

ない確率 P (w̄i|c)とする．dの本文中の n個の主要な語

は独立に発生すると仮定すると，P (T̄ |C)は式 (8)とし

て表すことができる．

P (T̄ |C) =
n∏

i=1

P (w̄i|c) (8)

また，c内で wが出現する確率を P (w|c)とすると，式
(9)が成り立つ．

P (w̄|c) = 1− P (w|c) (9)

次に，P (w|c)を，タグ cを使用しているブックマークの

うち，wが出現するページに付与されているブックマー

クの割合とし，式 (10)のように定義する．

P (w|c) = |BMw ∩BM c|
|BM c|

(10)

式 (10)は式 (4)と同様の理由でブックマーク数を用い

ている．

式 (8), (9), (10)から非典型度を式 (11)のように定義

する．

Atypicality(c, d) = P (T̄ |C) =
n∏

i=1

{1− P (wi|c)} (11)

4 評価実験

4.1 使用したデータ
本研究では，はてなブックマークから取得したデータ

を学習データとして用いた．具体的には，2011年 4月

14日から 2011年 10月 27日までの期間に，表 1に示

すホットエントリーの最新の URL一覧を定期的に取得

し，これを対象ページとした．また，これらのページを

ブックマークしているユーザの一覧を取得し，これらの

ユーザがブックマークしているページの一覧を対象に

加えた．これらの対象ページをダウンロードし，本文

抽出ができたWebページの情報のみをデータベースに

格納し，実験対象および学習データとして用いた．表

2に収集したデータの規模を示す．なお，本文抽出には

ExtractContent1を，形態素解析にはMecab2を用いた．

表 1 基点とするホットエントリーのトピック
政治・経済 社会 スポーツ・芸能・音楽
生活 科学・学問 コンピュータ・IT

ゲーム・アニメ おもしろ

表 2 収集したデータの規模

総ブックマーク数 1149475

総タグ種類数 28996

ユニーク URL数 11873

取得した名詞の種類数 188227

評価実験では，SBMサービス内で使用回数が多く，か

つカテゴリを表しているタグ 10件をカテゴリとして用

いた．表 3に実験に使用したカテゴリの一覧を示す．

表 3 評価実験に使用したカテゴリ

政治 ビジネス 音楽 ゲーム アニメ

テレビ 映画 google twitter iphone

4.2 所属度の評価
所属度についてはカテゴリ分類器としての評価を行

う．所属度の評価実験用に，指定したカテゴリに所属し

ているかを人手で評価したWebページ集合 Dtest を用

意した．このDtestに含まれる各Webページに対して，

cへの所属度がしきい値以上のWebページは cに所属

し，cへの所属度がしきい値未満のWebページは所属し

ないと分類するときの分類性能で評価を行う．このとき

所属度の比較対象として，SBMサービス内でWebペー

ジに対してタグ cが付けられた回数 (以下，被タグ付け
1http://labs.cybozu.co.jp/blog/nakatani/2007/09/

web 1.html
2http://mecab.googlecode.com/svn/trunk/mecab/doc/

index.html
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回数)がしきい値以上のWebページは cに所属し，しき

い値未満のWebページは所属しないと分類する場合と

比較する．

4.1節で作成したデータベースの一部を Dtest として

用い，残りを学習データとして用いた．Dtest の作成方

法について述べる．まず，タグ cが付与されているペー

ジとされていないページをそれぞれ 50件用意する．タ

グ cが付与されているページについては，タグが付けら

れた回数が偏らないように，cが付けられた回数に応じ

てページ集合を 10等分し，それぞれのWebページ集

合から，無作為に 5件ずつ取得する．このように取得し

た，合わせて 100件のWebページを実験データ Dtest

とする．このDtestの各ページに対して著者のうちの 1

名が cに所属するかを判定し，正解を決めた．

表 3のカテゴリ cごとに用意したDtestの各Webペー

ジに対して，所属度と被タグ付け回数を取得した．それ

ぞれのしきい値を変化させ，ROC曲線を描き，算出し

た AUC[13]およびそれらの平均を表 4に示す．

表 4 被タグ付け回数，所属度を用いた分類器の AUC

カテゴリ 被タグ付け回数 所属度

google 0.99 0.94

iphone 0.99 0.88

twitter 0.98 0.98

アニメ 0.98 0.96

ゲーム 0.97 0.93

テレビ 0.95 0.84

ビジネス 0.91 0.97

映画 0.96 0.93

音楽 0.99 1.00

政治 0.97 0.96

平均 0.97 0.94

表 4から被タグ付け回数を用いた場合のAUCの平均

は 0.97と 1.0に非常に近く，SBMユーザによるカテゴ

リ分類が正しいことを示している．また，所属度を用い

て分類した場合も，被タグ付け回数を用いた場合と同様

にAUCの平均は 0.94と大きい値をとなり，分類基準と

しては被タグ付け回数に匹敵する性能であると言える．

このことから，所属度によってWebページがカテゴリ

に所属していることを表現することは妥当であると言

える．さらに，所属度は SBMサービスに登録されてい

ないWebページに対しても算出できることから，被タ

グ付け回数よりも適用範囲が広いため，有用であると言

える．

4.3 希少度の評価実験
希少度については希少度の降順でランキングした場合

に，被験者がカテゴリ c 内でより典型的でないと感じ

るWebページが上位となるかを評価した．比較対象と

しては，所属度，非典型度のそれぞれの降順でランキン

グした結果を用いる．評価指標は，DCG[14]を用いる．

DCGはランキング結果について，正解の重みを考慮し

た指標である．よりスコアの大きい正解がランキング上

位に多く，それが上位であるほど良質なランキングであ

るとし，DCGの値は大きくなる．ランキング結果の上

位 m件についての DCGの値である DCGm は式 (12)

で表される．

DCGm = rel1 +
m∑
j=2

relj
log2 j

(12)

relj はランキング中の j 位のアイテムのスコアである．

relj のスコアは表 5のような基準で被験者 5名に決めて

もらい，その平均値を用いた．なお，スコア付けの際に

は，カテゴリごとに希少度，非典型度，所属度のそれぞ

れ上位 10件ずつを取得してこれらの重複を除いて混ぜ

た状態でユーザに提示した．

表 5 DCG算出時のスコア

評価基準 スコア

典型的である． 1

どちらかといえば典型的でない． 2

明らかに典型的でない． 3

指定されたカテゴリとは関係がない． 0

このとき，被験者ごとに知識量に大きな差がある可

能性がある．そのため，カテゴリ c について詳しくな

いユーザが，Webページの内容が典型的かを判断する

ための予備知識を提供する．Webページの典型性を評

価する前に学習データ内からタグ cが付けられたWeb

ページを無作為に 10件用意し，被験者に閲覧してもら

い，これを予備知識としてページごとにスコアをつけて

もらった．

カテゴリごとにそれぞれの指標でランキングした場

合のDCG10の値を表 6に示す．太字はカテゴリごとの

DCG10 の最大値である．

表 6から，“ゲーム”，“テレビ”，“映画”を除く 7件の

カテゴリで希少度のDCG10が最も大きくなった．過半数

のカテゴリにおいて希少度を用いたランキングは，非典

型度のみ，所属度のみを用いた場合よりもDCG10が高

いため，希少度は有効であるといえる．実際に “google”

カテゴリでの希少度が上位 10件の結果からは「Google

が自動車の運転情報を収集・分析し，運転時のエネルギー
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表 6 ランキング結果の DCG10 の比較

カテゴリ 非典型度 所属度 希少度

google 0.54 7.71 9.41

twitter 1.86 7.22 8.32

iphone 0.00 7.79 10.4

アニメ 0.13 7.42 8.51

ゲーム 1.00 8.74 5.98

テレビ 1.48 10.5 8.88

ビジネス 2.16 9.57 9.92

映画 0.00 8.44 8.17

音楽 9.19 8.58 9.38

政治 1.24 8.36 8.99

効率を最適化する APIを発表した」という内容の記事

や，「Googleが公開した無料パズルゲームが面白い」とい

う内容の記事なども得られた．このことから，“Google”

カテゴリのWebページにおいて一般的に記載されない

“自動車”や “パズル”などの名詞が有効に機能したと言

える．

一方，非典型度だけを用いてランキングした場合は，

指定したカテゴリと関係のないWebページが上位に多

く存在した．そのため，表 6の “音楽”を除くカテゴリで

DCG10は 0から 2の範囲となり，他の手法に比べて非

常に小さくなった．このことから，希少度を用いてラン

キングした場合では，所属度が有効に機能したことで，

希少なWebページが得られたことがわかる．

所属度だけを用いてランキングした場合は，ランキン

グ精度が “ゲーム”，“テレビ”，“映画”カテゴリでは希

少度よりも高くなった．これは，これらのカテゴリにお

いて cに所属しないWebページの希少度が大きくなっ

たことが原因だと考えられる．例として “ゲーム”カテ

ゴリにおける，希少度が上位 10件のWebページに対す

る各被験者の評価結果を表 7に示す．表 7には希少度が

上位から 10件のWebページに対して，希少度の順位と

値，各被験者 (A～E)の評価とその平均値を示している．

この結果から，希少度が上位 2，4番目のWebページは

“ゲーム”と関係がないと評価されていることがわかる．

このような場合は，所属度が低くなり，その結果，希少

度も低くなるべきであるが，所属度が高くなったことが

問題である．

また，所属度を用いたランキングのDCG10は，その

他のカテゴリでも希少度を用いた場合に近い値をとって

いる．この原因を考察するため，所属度と非典型度の関

係について調査した．横軸に所属度，縦軸に非典型度と

して “google”カテゴリのWebページをプロットしたグ

ラフを図 1に示す．所属度は “google”内でよく見かける

表 7 “ゲーム”カテゴリでの評価結果

順位 希少度 平均 A B C D E

1 0.98 1.4 2 2 0 1 2

2 0.97 0 0 0 0 0 0

3 0.93 1.8 1 2 1 2 3

4 0.92 0 0 0 0 0 0

5 0.90 1.2 1 2 1 1 1

6 0.89 0.8 0 0 1 1 2

7 0.84 2 2 2 1 2 3

8 0.84 2.2 2 3 2 1 3

9 0.83 2 2 2 2 1 3

10 0.82 1.8 0 2 3 1 3

ような名詞が多ければ大きくなるため，所属度が大きい

場合は非典型度が小さくなると考えられる．また，非典

型度が大きい，“google”カテゴリ内で見かけない名詞が

多いWebページは所属度が小さくなるとも考えられる．

そのため，グラフは左上から右下への対角線上に多くの

ページが分布すると予想していた．しかし，図 1から，

所属度が大きいグラフの右側の範囲でも非典型度の値が

大きいWebページが存在することがわかる．このよう

なページの存在によって，所属度でランキングした場合

のDCG10は大きくなっていると考えられる．これも所

属度が低くなるべきページの一部の所属度が高くなって

いることが予想される．
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1

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

図 1 “google”に関する所属度，非典型度の分布

このように所属度が低くなるべきページで所属度が

高く算出されてしまう理由であるが，DF値が小さい語

の影響であると考えている．まず，DF値が小さい語は

TFIDF 値が大きくなるため，主要な語になりやすい．

このような語は |BMw|も小さくなると予想されるため，
式 (10)および式 (11)より非典型度は高くなる．一方，

式 (4)および式 (6)より所属度も大きくなる．しかし，
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他のページにあまり含まれない語をカテゴリへの所属の

根拠とした場合，一部のページでの語の使い方の影響を

受けやすいため，主要な語の抽出の基準についての再検

討が必要である．

5 おわりに
本研究では，認知度が低いが有益なページの推薦のた

め，Webページの希少度を提案した．希少なWebペー

ジを，ユーザが指定したカテゴリに所属し，かつそのカ

テゴリ内で典型的でないとみなし，その確率を希少度と

定義した．ユーザが指定したカテゴリに所属する確率を

所属度，ユーザが指定したカテゴリに所属している場合

に典型でない確率を非典型度とすると，希少度はこれら

の積である．各確率は，Webページに付与されている

SBMのタグとWebページに出現する語の関係から算出

する．評価としては，所属度によるWebページのカテ

ゴリの判定精度と被タグ付け回数によるものを比較し，

被タグ付け回数による場合と同等であることを示した．

所属度の算出には対象のページがブックマークされてい

る必要がないため，被タグ付け回数による手法よりも適

用範囲が広いという利点がある．また，希少度によるラ

ンキング結果を所属度と非典型度のそれぞれのみを用い

た場合と DCGの値で比較を行い，有用性を確認した．

今後は，さらなる性能の向上を図るため，Webページ

から主要な語の抽出する基準について検討を行う．
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