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閲覧履歴の関連性を考慮した閲覧意図の階層的分類手法

富士谷 康1,a) 吉田 拓磨1,†1 中村 明順1 安積 卓也1,†2 望月 祐洋1 西尾 信彦1,b)

概要：Web上での活動支援のためにユーザ個人の閲覧履歴を分類する研究が行われている．分類の際には

ユーザの閲覧意図を考慮する必要があるが，時刻やページ本文を用いた既存手法では複数の意図が混在した

り，本文が存在しないページの分類ができない．本論文では新たな意図の出現を捉え，閲覧意図の階層性

を反映した閲覧履歴の分類を目指し，2段階の分類手法を提案する．第 1段階では閲覧の起点とタブ切替に

注目した履歴間の関連性を用い機械的に分類する．第 2段階ではまとめた履歴に含まれる本文の類似度に

よって階層的クラスタリングを適用することで，分類結果が表す閲覧意図の粒度操作を可能にする．評価

では，被験者が意図ごとにまとめた履歴と提案手法による分類結果の一致性が，本文のみによる比較手法

より幅広い閾値で高く，閲覧の起点で意図の出現を一定程度の正確性と網羅性で捉えられることを示した．
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Hierarchical Clustering Method for User Browsing Intentions
based on the Relationship in Browsing History

Abstract: Many researches have been performed on clustering methods for personal web browsing history.
Existing clustering methods using the visit time and/or text contents cannot reflect user’s intentions. This
paper proposes a two-phased clustering method suited for capturing the appearance of a user’s new intention
along with reflecting the hierarchical structure. In the first phase, we create groups of history by applying a
clustering method based on the relationship in browsing history. In the second phase, we apply a hierarchical
clustering method using the similarity of text contents in order to control the granularity of an intention. The
conformance rate was evaluated between the results grouped manually by research participants and grouped
automatically by proposed method. The results show the effectiveness of proposed method compared with
a method only using a document clustering. Moreover, proposed method can capture the appearance of
intentions in a precise and comprehensive manner.
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1. はじめに

Web上のページ数の増加に伴って，個人に適した情報

の取得が困難になりつつあることを背景に，パーソナライ

ゼーションが注目されている．情報推薦や検索支援といっ

たWeb上での活動支援を実現するために，個人の閲覧履歴

を分類する研究が行われている [1], [2]．分類結果は，ユー

ザプロファイルの構築や既読情報を再検索するリファイ
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ンディング [3]支援などに利用される．閲覧中の興味や目

的を正確に捉えるため，閲覧履歴の分類はユーザ自身が考

える閲覧意図を捉えていることが望ましい．既存手法とし

て，閲覧時刻を利用する手法では，複数の興味や目的を満

たすために様々なページを並列的に閲覧した場合，分類結

果に複数の閲覧意図が混在する．ページ本文を利用する手

法では，PDFや画像といった本文を抽出できないページの

分類ができない．ページ遷移軌跡を表すクリックストリー

ムは，パーソナライゼーションやユーザビリティ向上のた

めに，サイト利用者の行動分析などで利用される [4]．これ

を用いることで，推移する閲覧意図をある程度追従できる

と考えられるが，遷移関係が存在しない場合，細かく分類

され，ユーザが考える閲覧意図に合わない可能性がある．
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本論文では，個人の閲覧履歴を対象に，新たな意図の出

現を捉え，閲覧意図の階層性を反映した分類を目指す．提

案手法では閲覧履歴を 2段階で分類する．第 1段階では，

閲覧履歴に含めたページ遷移やタブに関する情報を用い

て，閲覧履歴の関連性に注目し，ページの内容解析や閲覧

時刻を利用せず機械的にまとめることで，閲覧意図を最細

粒度で表すと期待されるまとまり（マイクロクラスタ）を

構築する（これをマイクロクラスタの構築と呼ぶ）．マイク

ロクラスタにおいて過去の閲覧履歴と関連性が存在しない

履歴（閲覧の起点）を，意図の出現とみなし，これを獲得

する．第 2段階で，マイクロクラスタに含まれる本文を用

い，その類似度によって階層的クラスタリングを適用する

ことで，閲覧意図が共通するマイクロクラスタを階層的に

併合する（これをマイクロクラスタの階層的併合と呼ぶ）．

併合結果に任意の閾値を指定することで，最終的な閲覧履

歴のまとまり（最終クラスタ）を得る．これによって最終

クラスタが表す閲覧意図の粒度操作を可能にする．

本論文の構成は次のとおりである．2章で本論文におけ

る閲覧意図について述べる．3章で本論文の関連研究を挙

げ，4章で提案手法について述べる．5章で提案手法の評

価を示し，6章でまとめと今後の課題を述べる．

2. 閲覧意図

興味や目的を満たすために行うページの閲覧には，ユー

ザ自身が考える閲覧に至った意図（閲覧意図）を伴う．閲

覧意図には個人差があるが，例えば，「Javaについての検

索を行う」「メールを作成する」といったことである．

閲覧意図はWeb閲覧中に推移することが指摘されてい

る．長野ら [5]によれば，閲覧行動への動機を指す「要求」

は 10分程度で変化する性質を持つとしている．しかし実

際には，ブラウザのタブを利用することで，複数の閲覧意

図を満たすような並列的な閲覧ができる．我々が扱う閲覧

意図は，タブ操作を考慮し，頻繁に変化すると想定してい

る．閲覧意図の推移を考慮し，新たな意図の出現を網羅的

かつ正確に獲得できる分類は，複数の意図が混在しにくく，

適切なタイミングでの活動支援へ応用できると考えられる．

閲覧意図は，階層構造を持つ傾向がある．例えば，大まか

に「Java」について調べている時，その内部には「Javadoc

についての検索」や「Java クラスについての検索」といっ

た細かな意図が含まれる．この階層構造において，閲覧意

図の単位あたりの大きさは，閲覧意図の粒度として考える

ことができる．閲覧意図の「粗い」「細かい」といった粒度

は，ユーザ自身の考え方や分類結果の利用目的などに依存

するため，あらゆるユーザが適切とする普遍的な正解や，

間隔尺度を持つような絶対的・客観的な正解はなく，主観

的で相対的な，順序関係のみを持つと考えられる．これは

例えば，「Javaに関する閲覧」をより粗く「プログラミン

グについての閲覧」と考えることもできるため，どの程度

を粗い意図とするのか，または細かい意図をどの程度細か

くするのか，といったことには個人差がある．

本論文では，意図の出現と階層構造を明らかにすること

で，粒度操作ができる分類を目指す．適切とする粒度には

個人差があるため，ある特定の粒度に合わせて機械的に分

類する意味はなく，閲覧意図の階層性を反映した分類に

よって，最終クラスタが表す閲覧意図の粒度を，必要に応

じて容易かつ自由に操作できる必要がある．粒度操作を可

能にすることで，例えば，リファインディング支援に応用

すれば，はじめに粗い分類結果を提示した後，ユーザが想

起したい情報へのズーミングができる．他にも，粗い意図

に合う最終クラスタは嗜好の抽出に，一方，細かい意図に

合うものは閲覧した時々における興味の抽出への利用が期

待できる．

3. 関連研究

長野ら [1]は，短期的な興味プロファイルの構築を目指

し，閲覧履歴が少ない場合でも有効な分類手法を提案して

いる．しかし，この手法では，ページ本文のみから閲覧履

歴間の類似度を定義しているため，PDFや画像といった

本文が抽出できないページの分類を行えない．

飯野ら [2]は，リファインディング支援のために閲覧履

歴を階層的に分類している．分類の指標として，頻出名詞

の一致率，URLドメインの一致・不一致，閲覧時刻の近

さ，遷移元と遷移先の関係を用いている．しかし，検索結

果ページなどの汎用性の高いページのドメインや閲覧時刻

の近さを利用しているため，分類結果に複数の閲覧意図が

混在してしまい，閲覧意図を捉えられない．

丸山ら [6]は，検索支援を目的として，ページ遷移およ

びタブの切替えを考慮したクリックストリームグラフを構

築し，閲覧時間を元に検索時における重要なページを抽出

している．これによって，検索時の行動の起点や終点をあ

る程度見極められるとしているが，検索以外の閲覧を考慮

していない．さらに，クリックストリームのみでは，閲覧

意図が継続するものの遷移関係が存在しない場合には分類

できず，細かな意図しか捉えられない．

4. 提案手法

本論文では，閲覧履歴を 2段階で分類する手法を提案す

る．提案手法の概要を図 1に示す．マイクロクラスタの構

築では，閲覧履歴に含めた情報を利用し，閲覧履歴の関連

性に着目することで，ページ内容や閲覧時刻を利用せず，

機械的に分類する．本文を抽出できないページの閲覧履歴

を他と連結することで，この分類が可能になることや，閲

覧時刻を利用しないことで閲覧意図の混在を防ぐことが期

待できる．この段階で閲覧意図を最細粒度で網羅的に獲得

することを目指す．マイクロクラスタの階層的併合では，

本文の類似度による階層的クラスタリングを適用すること
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図 1 提案手法の概要

Fig. 1 Schematic of proposed method.

図 2 閲覧履歴の関連性によるマイクロクラスタの構築

Fig. 2 Construction of micro-cluster with the relationship in

browsing history.

で，閲覧意図の共通部分を持ったマイクロクラスタ同士を

階層的に併合する．併合結果に対して任意の閾値を指定し，

最終クラスタを獲得する．これによって閲覧意図の階層構

造を捉え，粒度操作を可能にする．はじめに分類対象とす

る閲覧履歴を定義し，続いて，提案手法について述べる．

4.1 閲覧履歴

本論文で対象とする閲覧履歴は，ページへの訪問履歴に

加え，タブを切替えてブラウザの前面にした履歴（タブ前

面履歴）を合わせたものとする．訪問履歴のみではタブを

用いた閲覧を追従できないため，タブ前面履歴を加えてい

る．閲覧履歴には，ページの URL や，ソーステキスト，

ブックマークやリンクによる遷移であるかといった遷移方

法や遷移元の情報，およびページを開いたタブの識別子と

いったタブに関する情報などを含めた．

4.2 マイクロクラスタの構築

我々は，閲覧の起点と関連性によって閲覧履歴を分類す

る手法を提案している [7]．閲覧履歴の関連性は，過去の閲

覧時と閲覧意図が変化しないと考えられる閲覧行動に着目

して，リファラ（遷移元の閲覧履歴情報）の存在，タブの切

替えによるすでに開いていたタブへの再訪（タブの再訪），

「戻る」「進む」などによる既訪のページへの再訪（ページ

の再訪）の 3つと定義する．

関連性が存在する閲覧履歴同士を連結することで，マイ

クロクラスタを機械的に構築する．この概要を図 2に示

す．マイクロクラスタにおいて，過去の閲覧履歴と関連性

が存在しない閲覧履歴を閲覧の起点とする．マイクロクラ

スタでは閲覧意図が変化しない閲覧行動に着目しているこ

とから，最細粒度の閲覧意図を捉えることが期待され，こ

れができれば，閲覧の起点を意図の出現とみなせる．

4.2.1 リファラ

リンクをクリックしてページを遷移した場合などには，

遷移先の閲覧履歴にリファラが付与される．リファラが付

与される閲覧では，遷移元を閲覧した時と閲覧意図が変化

しない可能性が高く，関連性があるとする．リンクによる

遷移時に，リダイレクトや，HTTPSのページから HTTP

のページヘの遷移が行われた場合，リファラが付与されな

いことがある．これに対処するため，閲覧履歴がリンクに

よる遷移であり，かつ直前の閲覧履歴とドメインが一致す

る場合，その 2つに関連性があるとする．これによって，

意図の出現をより正確に捉えられるようになる．

一方，リファラが存在していても，閲覧意図が変化する

場合もある．例えば，ユーザが「Java」について検索を行

い，検索結果ページを閲覧する．その後閲覧意図が変わり，

クエリを「Java」から「旅行」に入れ替えて検索した場合，

「旅行」の検索結果ページは「Java」の検索結果ページのリ

ファラを持っているため，直前のクエリに関係なくそれら

の閲覧履歴が連結されてしまう．そこで，同一の検索エン

ジン *1 において検索結果ページのリファラが別の検索結

果ページの閲覧履歴を指す場合，URLからクエリを取得

する．クエリが部分一致しない場合には閲覧意図が変化し

たと判断し，閲覧の起点とすることで，検索を繰り返す際

の意図の出現を捉える．この操作をクエリ不一致による起

点の生成と呼ぶ．

4.2.2 タブの再訪

タブへ再訪した際に発生する閲覧履歴は，直前の同一タ

ブの閲覧と閲覧意図が変化しないと考え，閲覧履歴間に関

連性があるとする．タブの再訪時に閲覧意図が変化しない

閲覧とは．例えば，「旅行」についてのページをあるタブで

開き，別のタブで「Java」について調べた後，再度「旅行」

のタブを開く場合，「旅行」に関する閲覧を指す．

4.2.3 ページの再訪

「戻る」や「進む」などによって発生した閲覧履歴と，

直前の同一タブでの同一ページの閲覧履歴間には関連性が

あるとする．例えば，あるタブでページ Aに訪れた（履歴

a）後，同一タブでページ Bに訪れ（履歴 b），「戻る」を利

用してページ Aに再訪する（履歴 c）．この時，履歴 cは，

履歴 aと関連性を持つ．ページの再訪はページ遷移を伴う

閲覧行動であり，タブの再訪と異なる閲覧行動によって発

生するため，これらを区別している．

4.3 マイクロクラスタの階層的併合

マイクロクラスタの階層的併合では，マイクロクラスタ

*1 本論文では Google 検索のみを対象としている
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に含まれる本文を用い，階層的クラスタリングを適用する．

併合結果には閲覧の起点が保持されており，任意の閾値を

指定し最終クラスタを構築する．閾値の操作によって，閲

覧意図の粒度を自由に操作ができる分類を実現する．この

操作は，ユーザとの直接的，もしくはアプリを介した間接

的な対話によって行うことを想定している．閲覧意図の階

層構造を捉えられれば，ある閾値で作成した最終クラスタ

を 1つユーザに提示し，「より粗く」「より細かく」という

ように求める粒度を明示的に示してもらうことで，ユーザ

自身が考える粒度に合った分類結果を提示できる．

続いて，階層的クラスタリングの処理の流れについてを

述べる．はじめに，閲覧履歴のソーステキストからタグな

どを取り除きページ本文を抽出する．ベクトル空間法を用

いるため，閲覧履歴の本文を結合し，マイクロクラスタご

とに文書を構築する．その後，文書に対してMeCab*2 を

用いて形態素解析を行い，品詞に分解する．文書に含まれ

る名詞のみを特徴語として，TF-IDF手法で重み付けを行

い，各文書の特徴ベクトルを構築する．文書 kに含まれる

特徴語 tik を式（1）で示すように重み付ける．tfik は文書

k における特徴語 iの出現頻度である．式（2）の N は文

書総数を表し，dfi は特徴語 iが出現する文書の数を表す．

マイクロクラスタの構築によって，文書ごとに文書長が大

きく異なることがあるため，式（3）に示すコサイン正規化

を行う．式中のmは特徴語の種類数を表す．

tik =
tfik · idfi

ni
(1)

idfi = log

(
N

dfi

)
+ 1 (2)

ni =

√√√√ m∑
i=1

(tfik · idfi)2 (3)

式（4）に示す文書間距離には，式（5）のコサイン類似

度を用いた．今回，階層的クラスタリングの手法のうち，

群平均法を適用した．

distance (x, y) =
2 · cos−1 (cos (θ))

π
(4)

cos (θ) =
x · y

∥ x ∥∥ y ∥
(5)

階層的クラスタリングの結果に対して任意の閾値

threshold を与えることで最終クラスタを形成する．

threshold = 0 において作成される最終クラスタはマイ

クロクラスタと等しい．

5. 実装と実験

本章では，提案手法の実装について述べた後，評価実験

*2 http://mecab.sourceforge.net/

の詳細や評価結果を述べる．評価は，被験者自身に意図ご

とにまとめてもらった閲覧履歴と提案手法による分類結果

との一致性に加え，閲覧の起点が意図の出現を網羅的かつ

正確に捉えられているかの観点から行った．

5.1 閲覧履歴の収集とマイクロクラスタの構築の実装

実験のために，拡張機能の作成が容易である Chromeブ

ラウザを用いて閲覧履歴を収集した．ページ遷移やタブに

関する情報の獲得には，開発者向け API（Chrome Plat-

form APIs）と Document Object Modelを利用した．ブ

ラウザのタブ動作に関する情報 *3 を中心に，ページへの

訪問に関する情報 *4 と関連付け，互いの情報を補完して

閲覧履歴を構築した．閲覧履歴には，閲覧履歴の識別す

る history id，ページへの遷移方法を表す transition，訪

問を一意に識別する visit id，閲覧したタブの識別子であ

る tab id，タブが属すウィンドウを識別する window id，

URL，document.referrer（referrer），遷移元の visit idを指

す referring visit id，新規タブを開いた際の開き元 tab id

を指す opener tab id，ページのソーステキストなどの情報

が含まれる．

続いて，マイクロクラスタの構築についての実装を述べる．

分類対象とする閲覧履歴を発生順に，H = {h0, h1, ..., hk−1}
とする．以下の 1から 5の手順で，履歴 hi(1 ≤ i < k)の

それぞれの連結先 hdst を hj(0 ≤ j < i) から探し，マイ

クロクラスタを構築する．はじめ，連結先がない状態を

hdst ← ϕとする．

1. タブの再訪 hi と tab id, window id, URL, visit id*5

が一致する hj があれば *6，hi をタブの再訪による閲覧履

歴とみなし，hdst ← hj とし，5へ．

2. ページの再訪 hi と，tab id, window id, URLが一致

する hj があれば，hi をページの再訪による閲覧履歴とみ

なし，hdst ← hj とし，5へ．

3. リファラによる関連性 以下の aから dの順に，リ

ファラによる連結候補 hcnd を探す．

a. referrerの利用 hi と tab id, window id が一致し，

hi の referrerと URLが一致する hj があれば，hcnd ← hj

とし，4へ．

b. referring visit idの利用 hi の referring visit id が

指す visit idを持つ hj があれば，hcnd ← hj とし，4へ．

c. opener tab idの利用 *7 hiの transitionが linkであ

り，window idが等しく，hiの opener tab idが指す tab id

を hi−1 が持てば *8，hcnd ← hi−1 とし，4へ．

*3 http://developer.chrome.com/extensions/tabs.html
*4 http://developer.chrome.com/extensions/history.html
*5 ページヘの訪問履歴を一意に識別する visit idが一致しているか
どうかを確認することで，遷移を伴う閲覧であるかを判断する．

*6 該当する hj が複数存在するならば，i との差が最小の j を選択．
*7 新規タブでページを開いた場合に referrer や referring visit id
では対処できないことがあるため opener tab id を利用する．

*8 リンクによる遷移に限定するため，直前の閲覧履歴（j = i− 1）
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d. ドメイン一致による関連性 hiの transitionが linkで

あり，hi−1 が hi と同一の tab id, window id, ドメイン名

を持てば，hcnd ← hi−1 とする．

4. クエリ不一致による起点の生成 hi と hcnd が検索

結果ページであり，かつ，クエリが部分一致しなければ，

hdst ← ϕとし，そうでなければ，hdst ← hcnd とする．

5. マイクロクラスタの構築 hdst = ϕならば，hi を閲覧

の起点とし，新たなマイクロクラスタとする．hdst ̸= ϕな

らば，hi を hdst と同じマイクロクラスタに属させる．

5.2 実験の詳細

研究室内の 20代の男性 8名と女性 1名に，一定期間の

Web閲覧を行ってもらった．被験者を選定する際には，タ

ブブラウザの操作に習熟し，Chromeを利用したことがあ

ることを条件とした．Web閲覧に関しては普段通りの閲覧

を心がけてもらった．閲覧履歴を収集する期間は被験者が

1度でもWeb閲覧した日を 1日と数え，累積で 7日間とし

た．閲覧履歴を収集した後，期間の違いが分類精度に与え

る影響を測るため，はじめの 1日，はじめの 3日，および

7日間の 3つの期間の閲覧履歴を被験者に渡し，「細かい意

図」と「粗い意図」ごとにまとめてもらった．2種類の粒

度を明示的に指定することで，様々な粒度に合った分類が

可能かを評価した．細かい意図については，閲覧履歴に共

通した目的や興味があれば，それらをまとめるように指示

し，粗い意図については，細かい意図のまとまり間で共通

する部分があれば，それらをまとめるように指示した．意

図や目的，興味についてをどう考えるか，それぞれの粒度

において具体的にどの程度でまとめるかについては被験者

に委ねた．意図に対する個人の考えを尊重するため，それ

ぞれのまとめかたに関する例示は避けた．

5.3 評価観点と評価尺度

比較手法として，マイクロクラスタの構築を行わず，閲

覧履歴に含まれるページ本文のみを利用して群平均法を

適用したものを用いた．距離の算出などは提案手法と同様

である．被験者が意図ごとにまとめた閲覧履歴と，提案手

法および比較手法の最終クラスタとの一致性を Adjusted

Rand Index（ARI）[8]を用いて評価する．ARIは同一対

象データに対する 2つの分類結果の類似性を測るもので，1

で完全一致，0でランダムクラスタリングの期待値となる．

提案手法および比較手法ともに，thresholdを 0から 1ま

で 0.01刻みで変化させて，最終クラスタを形成し ARIを

算出する．被験者の細かい意図や粗い意図に対してARIが

一定程度あれば，閾値の操作によって最終クラスタが表す

閲覧意図の粒度操作ができるといえる．容易かつ自由な粒

度操作を実現するためには，幅広い閾値で一定程度の ARI

のみを連結対象としている．

図 3 複数の閲覧意図が出現する閲覧履歴の例（被験者 F）

Fig. 3 Participant F’s partial browsing history which contains

multi browsing intentions.

があり，最適解（最大 ARI）近辺が広いことが望ましい．

閲覧の起点が意図の出現を捉えられているかに関する評

価では，適合率および再現率とそれらの調和平均である F

値を用いた．適合率および再現率の評価式をそれぞれ式

（6），式（7）に示す．マイクロクラスタと，被験者ごとに

意図に対して ARIが最大となる閾値で作成した最終クラ

スタ（これを，最大 ARIクラスタと呼ぶ）を用いて，閲

覧の起点の評価を行った．最終クラスタにおける閲覧の起

点は，各クラスタ内の最古の閲覧履歴とした．意図の出現

は，被験者が意図ごとに分類した際の各まとまりにおける

最古の閲覧履歴とした．

適合率 =
閲覧の起点と意図の出現との一致数

閲覧の起点の数
(6)

再現率 =
閲覧の起点と意図の出現との一致数

意図の数
(7)

マイクロクラスタでは閲覧意図を網羅的に捉えることを

目指しており，閲覧の起点の再現率が高いことが期待され

る．被験者の意図との一致性が高い最大 ARIクラスタに

おいて，閲覧の起点の再現率および適合率が一定程度あれ

ば，意図の出現を獲得できており，閲覧意図を捉えられて

いるといえる．

5.4 被験者による閲覧履歴の分類

各被験者の閲覧履歴の数と意図ごとのまとまりの数を

表 1に示す．1日目の閲覧履歴数の最小は被験者 Gの 12

で，次点で被験者 Iの 35である．これらの被験者は，はじ

めの 1日間では閲覧数が他の被験者と比べて少ないが，3

日間および 7日間では他の被験者と同程度の閲覧を行って

いる．まとめる際の意図の捉え方や，Web閲覧時の主な閲

覧意図は被験者によって異なるため，同程度の閲覧履歴数

であっても，それぞれの被験者で粗い意図の数と細かい意

図の数に違いがある．被験者によっては，粗い意図の数と

細かい意図の数が近いこともある．

タブを用いた複数の閲覧意図を満たすような並列的な閲

覧行動と，そのときのマイクロクラスタの分類結果につい

ての例を述べる．図 3は被験者 Fの 3日目における閲覧履

歴の情報に加え，被験者による細かい意図の分類結果（列
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表 1 被験者の閲覧履歴数と意図の数

Table 1 The number of browsing history and intentions.

期間 A B C D E F G H I 平均 標準偏差

1 日

閲覧履歴数 682 121 88 321 835 381 12 424 35 322.11 274.93

細かい意図の数 65 10 23 26 189 25 4 19 3 40.44 55.32

粗い意図の数 60 10 8 13 31 20 3 11 2 17.56 17.17

3 日

閲覧履歴数 1342 515 333 545 1241 1200 379 2124 761 937.78 555.13

細かい意図の数 101 22 75 33 220 109 50 24 34 74.22 59.94

粗い意図の数 81 20 28 17 47 98 15 14 20 37.78 29.48

7 日

閲覧履歴数 2589 1044 1232 1262 3522 1935 1676 4285 1681 2136.22 1052.88

細かい意図の数 239 36 299 55 353 228 225 27 79 171.22 116.04

粗い意図の数 218 30 55 23 106 204 36 17 36 80.56 74.02
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図 4 提案手法と比較手法の閾値の変化に伴う平均 ARI

Fig. 4 A comparison of averaged ARI between proposed and comparative method.

名「被験者意図」）とマイクロクラスタによる分類結果を記

している．ここでは，被験者が同一の意図とした閲覧履歴

を同一の記号（a～e）で表し，同一のマイクロクラスタに

属す閲覧履歴は同一の記号（i～vii）で表す．閲覧履歴は時

系列昇順に並べている．閲覧意図が頻繁に変化する時，例

えば，閲覧時刻の近さの指標を用いて分類すると，番号が

860と 861，862の閲覧履歴が並んでおり，意図 c，b，dは

混在しえる．一方，マイクロクラスタでは，閲覧履歴の関

連性を用いることで被験者意図に沿ったかたちでの分類が

できている．意図 dのみ，3つのマイクロクラスタに分か

れているが，マイクロクラスタは閲覧意図を最細粒度で捉

えることを目的としているためである．

5.5 一致性の観点からの評価結果と考察

閾値の変化に伴う ARIの全体的な傾向を見るため，被

験者の平均 ARIを示す．図 4は，1日間，3日間，7日間

の各期間における，全被験者の ARIの平均を表す．平均

ARIは，3つの期間のほとんどの閾値で比較手法より提案

手法が高い結果となった．提案手法，比較手法ともに長期

間になるにつれて全体的にARIが低くなる傾向がある．一

因として，被験者が長期間の大量の閲覧履歴を閲覧時の意

図ごとに正確にまとめることが困難だったことが考えられ

る．提案手法において，threshold = 0，すなわちマイクロ

クラスタの時点で ARIが一定程度あり，閾値が上がるに

つれて ARIが向上している．特に粗い意図に対して，比

較手法は 0.95程度の狭い範囲の閾値でのみ ARIが高まる

傾向がある一方，提案手法ではマイクロクラスタの構築に

よって，より低い閾値から幅広い閾値でARIが高い．比較

手法は ARIが高い閾値の範囲が狭く，閾値の操作によっ

て最適解の選択が困難であると予想される一方，提案手法

では最大 ARI付近の閾値が広く，閾値を操作によって最

適解に到達しやすいと考えられる．

被験者ごとの最大ARIの平均について，提案手法が比較

手法に対して有意に高いかについて，有意水準を 5％とし

て対応のある t検定を行った．1日間の粗い意図と細かい

意図，および 7日間の粗い意図における p値はそれぞれ，

0.020，0.049，0.024となり，有意差があった．一方，3日

間の粗い意図と細かい意図，および 7日間の細かい意図に

おける p値はそれぞれ，0.087，0.388，0.270となり，有意

差がなかった．特に，細かい意図に対して p値が高い傾向

にある理由は，提案手法で ARIが向上しなかった被験者 2

名にあると考えられる．これらの被験者については，後述

する，他にも，細かい意図や長期間になるに連れて，p値

が高まる一因として，前述のとおり，被験者が意図ごとに

まとめた際の正確性が下がり，マイクロクラスタで捕捉を

目指した閲覧意図と一部が異なったために，提案手法の一

致性が低下したことが考えられる．

比較手法では，ページ本文を取得できなかったために分

類できなかったものが，7日間の閲覧履歴において平均で

150程度あった一方，提案手法では平均で 12程度であっ
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図 5 被験者 A, D, G, C の閾値の変化に伴う ARI

Fig. 5 A comparison of averaged ARI with browsing history of A, D, G and C.

表 2 閲覧の起点に関する評価

Table 2 Evaluation of the starting points of browsing.

マイクロクラスタ 最大 ARIクラスタ（提案手法） 最大 ARIクラスタ（比較手法）

期間 粒度 適合率 再現率 F値 適合率 再現率 F値 適合率 再現率 F値

1日
粗い 0.402 0.888 0.525 0.696 0.777 0.719 0.387 0.672 0.467

細かい 0.546 0.752 0.600 0.736 0.699 0.704 0.478 0.639 0.520

3日
粗い 0.282 0.796 0.392 0.516 0.613 0.546 0.211 0.569 0.295

細かい 0.429 0.670 0.472 0.657 0.534 0.579 0.300 0.602 0.381

7日
粗い 0.206 0.774 0.297 0.459 0.547 0.471 0.161 0.445 0.223

細かい 0.361 0.687 0.426 0.550 0.511 0.512 0.251 0.519 0.320

た．マイクロクラスタの構築によって本文が取得できない

ページの分類が可能になった．

続いて，各被験者の考察を行う．被験者 A，D，G，Cの

閾値と ARIの関係を図 5に示す．被験者 Aおよび Dの

1日間の結果では，提案手法において，マイクロクラスタ

で ARIが高く，閾値を上げていくと最大 ARIも高くなる．

比較手法では，狭い閾値の範囲でのみ ARIが高いが，提

案手法の ARIはより低い閾値から高い．被験者 Dは閲覧

意図をページ内容によって区別することが容易であったた

め，比較手法および提案手法ともに最高 ARIが高い．

一方，提案手法でARIが向上しなかった被験者が 2名い

た．被験者Gの 3日間は，細かい意図においてマイクロク

ラスタで最大 ARIとなった例である．この被験者の 3日

間のマイクロクラスタの数は 32であったが，細かい意図

の数は 50とそれよりも多かった．被験者 Gは，検索結果

ページからあるページに遷移し，検索結果ページへ再訪し

たのち，さらに別のページを閲覧した際に，はじめの検索

結果ページと遷移先ページと，検索結果ページの再訪と別

ページを異なるまとまりとしていた．被験者の最細粒度よ

りもマイクロクラスタが粗くなったため，階層的併合によ

り，細かい意図との ARIが下がる．被験者 Cの 1日間の

細かい意図でも同様に，マイクロクラスタで最大 ARIと

なった．

図 5において，被験者 Cの 7日間の細かい意図で，提

案手法の ARIが比較手法と比べて低い．この被験者は，1

週間で細かい意図が 299あったが，マイクロクラスタの数

はそれよりも少ない 194であった．これは，被験者が考え

る意図が，我々が分類対象とする閲覧意図と異なっていた

ためである．被験者 Cは，「開いているページを確認する

ためにタブを開いた」「目的のタブと誤って他のタブを開

いた」「閉じるためにタブを開いた」など，短時間のタブ

操作を意図の 1つとして捉えていた．タブ操作に関する意

図ごとにまとめられた場合，提案手法の ARIが低下する．

このような意図は，今回我々が事前に想定した閲覧意図の
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表 3 マイクロクラスタを用いた閲覧の起点に関する被験者群の比較

Table 3 Comparison between the group of partcipants using

micro-clusters.

意図の数が多い被験者群 意図の数が少ない被験者群

期間 適合率 再現率 F 値 適合率 再現率 F 値

1 日 0.784 0.571 0.640 0.478 0.804 0.588

3 日 0.713 0.427 0.533 0.348 0.740 0.454

7 日 0.541 0.421 0.470 0.310 0.763 0.414

範囲外であったが，今後は例えばごく短期のタブの閲覧は

閲覧履歴から省くなどの処理が必要である．

この 4人の例から，被験者ごとに最適な閾値が異なるこ

とがわかる．2章で述べたように，ユーザに対して適切な

粒度を機械的に捉えることは困難であり，閾値を機械的ま

たは経験的に決定する手法を適用すべきでない．

5.6 閲覧の起点に関する評価結果と考察

マイクロクラスタ（第 1段階のみの分類結果）および最

大 ARIクラスタと，被験者が意図ごとにまとめた結果を

用いて閲覧の起点を評価した．評価結果の全被験者の平均

を表 2に示す．マイクロクラスタでは再現率が一定程度あ

り，閲覧の起点で意図の出現を網羅的に捉えられている．

一方，マイクロクラスタは閲覧意図を最細粒度で捉える目

的で構築したため，その適合率は再現率に比べて低い．提

案手法の最大 ARIクラスタの結果を見ると，マイクロク

ラスタから再現率の低下を抑えつつ，適合率が向上してい

る．階層的併合によって，マイクロクラスタで網羅的に獲

得した意図の出現を正確に捉えられるようになった．

閲覧意図とその推移を捉えるためには，一致性が高く，

かつ意図の出現を網羅的かつ正確に獲得できる必要があ

る．提案手法において，被験者の意図との一致性が最も高

まる最大 ARIクラスタにおいて，閲覧の起点の再現率お

よび適合率は，比較手法に比べて高い．このことから，提

案手法の分類は，閲覧意図を捉えられているといえる．

意図の出現を捉えるためには，マイクロクラスタで閲覧

意図を最細粒度で捉えることが重要である．そこで，細か

い意図の数がマイクロクラスタの数より多かった被験者 2

名（被験者 Cと G）と，細かい意図の数がマイクロクラス

タの数よりも少なかった被験者 7名を区別して閲覧の起点

の評価を行った．結果を表 3に示す．マイクロクラスタよ

りも意図を細かく捉えた被験者群では，そうでない被験者

群と比べ，再現率が低い．これは．5.5節で述べたように，

本論文で分類対象とした閲覧意図と異なる考え方をしてい

たためであり，意図の出現をさらに網羅的に捉えるには，

今後，このようなユーザに対応する必要がある．

4.2.1節で述べたクエリ不一致による起点の生成を 1週

間の閲覧履歴を用いて評価したところ，生成しない場合と

比べて再現率が全被験者平均で 0.05程度向上し，最大で被

験者 Dにおいて 0.2向上した．この操作によって，検索時

の意図の出現を捉えられるようになった．

6. おわりに

本論文では，新たな意図の出現を捉えることで，ユーザ

自身が考える閲覧意図を反映した閲覧履歴の分類手法を提

案した．提案手法では，閲覧履歴を 2段階で分類する．第

1段階では，閲覧履歴間の関連性によってユーザの閲覧意

図を最細粒度で表すと期待されるマイクロクラスタの構築

を行い，第 2段階では，マイクロクラスタに含まれる本文

を利用し，群平均法を適用することでマイクロクラスタの

階層的併合を行った．これによって閲覧意図の階層構造を

捉え，最終的な分類結果が表す閲覧意図の粒度操作を容易

かつ自由に行える．

閲覧履歴を被験者自身が意図ごとに 2種類の粒度でまと

めたものと提案手法の分類結果の一致性を ARIによって

評価したところ，ページ本文のみによる比較手法よりも幅

広い閾値で一致性が高いことを示した．さらに，マイクロ

クラスタで意図の出現を一定程度網羅的に捉えることがで

き，マイクロクラスタの階層的併合によって正確性が高ま

ることを確認した．

今後の課題は，閲覧意図をより細かく捉えているユーザ

に対応して，閲覧時間やページ遷移の広がりなどを考慮し，

マイクロクラスタにおける閲覧の起点の網羅性を高めるこ

とや，目的のタブを開く行為やタブを閉じるために開く行

為などを判定し，タブに関する操作を捉えることである．
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