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Folksonomyマイニングに基づくWebページ推薦システム

丹 羽 智 史† 土 肥 拓 生† 本位田 真一†,††

協調フィルタリングを用いた商品推薦システムを応用してWeb ページ推薦システムを構築しよう
とする試みは従来から行われてきたが，十分な量のデータソースを確保することが困難なことや推薦
対象である Web ページの数が大きすぎることなどから，その用途は非常に限定されたものだった．
本論文では近年急速に普及し始めたソーシャルブックマークと Folksonomy を利用して，インター
ネット上のWeb ページ全体を対象としたWeb ページ推薦システムの構築手法を提案する．

Web Page Recommender System Based on Folksonomy Mining

Satoshi Niwa,† Takuo Doi† and Shinichi Honiden†,††

There have been many attempts to construct web page recommender systems using collab-
orative filtering, but the domains these systems can cover are very restricted, because it is
very difficult to assemble data of user preference about web pages, and the number of web
pages on the Internet is too large. In this paper, we propose the way to construct new type of
web page recommender system covering all over the Internet, by using folksonomy and social
bookmarks which are getting very popular in these days.

1. は じ め に

近年のインターネットの爆発的な普及にともない，

我々は日々発信される膨大なWeb情報の中から自分

にとって必要な情報を取捨選択する作業に多大な労力

を強いられている．こうした状況を解決するために，

膨大なWebページ情報の中からユーザの要求にあっ

たものだけを自動的に選択し，推薦してくれるWeb

ページ推薦システムが数多く開発されてきた．Web

ページ推薦システムは用途に合わせて様々な種類のも

のが開発されているが，いまだ発展途上の分野である．

従来のWebページ推薦システムの多くはシステムの

核となる部分に協調フィルタリングを用いている1)～3)．

協調フィルタリングは主に商品推薦システムを構築す

る際に用いられる手法で，おおまかに以下の手順から

なる4)．

( 1 ) ユーザの購買履歴をマイニングして，ユーザ

と商品購買パターンが類似しているユーザ群を抽出

する．

( 2 ) ユーザ群に共通して好まれる商品群を抽出し，

ユーザに推薦する．
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基本的に協調フィルタリングにおいては 2ユーザ間

で共通の商品を購入していないと類似度が 0 と見な

されてしまうため，商品数Mに対して十分に大きい

テストユーザ数 N の購買履歴を取得しなければなら

ない．Mが Nに対して大きすぎる場合，ユーザの嗜

好をより抽象化して見かけ上のMを圧縮する必要が

ある．

従来の多くのWebページ推薦システムでは「商品

購買履歴」を「Web ページアクセス履歴」に置き換

えて応用している．しかしWebページのアクセス履

歴はサーバごとに分散しているため，Web ページ推

薦システムを構築する際に特定のサイトやサイト群に

推薦対象を絞らざるをえなかった．またアクセス履歴

以外のデータソースを用いてインターネット全体を対

象とした推薦システムを構築する場合も，対象となる

Webページ数Mがあまりにも大きいために同一ペー

ジを評価しているユーザ群が十分な数集められず，こ

の場合ユーザのWebページの嗜好をいかにして抽象

化して表現するかという問題を解決する必要があった．

本論文では近年急速に普及し始めたソーシャルブッ

クマーク上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で，従来のWebページ推薦シ

ステムにおける「ユーザのページ嗜好データの不足」

を解決し，インターネット上のWebページ全体を対

象とするWebページ推薦システムを構築する手法を
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示した．その際 Folksonomyによって与えられるタグ

情報をマイニングすることで「ユーザのWebページ

嗜好の抽象化表現」と「Folksonomyのタグ表記のゆ

れ」に対する解決アプローチを提案した．

本論文の全体の構成は以下のとおりである．まず 2

章で Folksonomyとソーシャルブックマークについて

の紹介を行う．次に 3章でそれらを用いたWebペー

ジ推薦システムの構築手法を説明し，4章でシステム

の実験方法について述べる．5章で実験結果の考察と

関連研究比較を行い，最後に 6章でまとめを行う．

2. Folksonomyとソーシャルブックマーク

近年，セマンティック Web に代表される Web2.0

構想の概念要素の 1つである Folksonomy（フォクソ

ノミー）と，Folksonomyを利用したサービスである

ソーシャルブックマークが注目を浴び，国内外で急速

に普及し始めている．

2.1 Folksonomy

Folksonomy 5) は従来の Taxonomy に代わる新し

い分類手法といわれている．たとえばWebページの

分類に関して述べるのならば，従来の Taxonomy に

おいては Yahoo ディレクトリなどによって誰かがあ

らかじめ決定した分類木に基づいて各Webページが

分類されていくという方法をとっていた．一方，これ

に対し Folksonomyでは多数のエンドユーザが各々の

Webページに対し「タグ」と呼ばれるキーワードを付

与していく．「タグ」は個々のユーザにとってそのペー

ジの性質や分類を表すキーワードであり，そのユーザ

の価値観に基づいて自由にどんなキーワードでも選ぶ

ことができる．また，1つの文書に複数のタグを付け

ることもできる．図 1に Folksonomyによるタグ付け

の一例を示した．こうして生成された大量のタグ情報

を利用することで，様々な分類処理を行うことができ

るのが Folksonomyの特徴である．

トップダウンな Taxonomy に対して Folksonomy

はWebページ利用者自らがページ分類に参加するボ

トムアップアプローチであり，これによってユーザの

実際の興味や利便性をリアルタイムに反映した分類情

報を構築することが可能である．

一方 Folksonomy を扱ううえで解決しなければな

らない問題として「タグ表記のゆれ」の問題がある．

Folksonomyではユーザのタグ付け方法に関していっ

さいの制限を行わないため，同じ意味で表記の異な

るタグが氾濫してしまうという事態が起こる．たと

えば数学に関するあるWebページに対してユーザ A

は “数学”タグを付け，ユーザ Bは “math”タグを付

図 1 Folksonomy によるタグ付け
Fig. 1 Tagging in Folksonomy.

け，ユーザ Cは “mathematics”タグを付ける，とい

う状況が Folksonomy の世界では日常茶飯事である．

Folksonomyを処理するシステムを構築する場合はこ

の問題を考慮する必要がある．

2.2 ソーシャルブックマーク

ソーシャルブックマーク（以下 SBM）は 1 つの

Web サイト上で複数ユーザのブックマーク（お気に

入りのWebページ）情報を共有するサービスであり，

del.icio.us 6) が火付け役となって 2004年後期から急

速に普及し始めている．ユーザはブックマークを登録

する際に Folksonomyに基づいてページに自由にタグ

付けすることができ，タグによって複数ユーザのブッ

クマーク情報が関連付けられる．

3. システムの仕組み

3.1 システムの概要

1章で示したとおり従来の多くのWebページ推薦シ

ステムは協調フィルタリングを用いている．したがっ

て，あらかじめユーザ同士の嗜好の類似度を計算して

おいた後に，嗜好の類似するユーザの選択したページ

群を推薦する，というのが一般的な流れである．しか

し推薦対象のWebページを限定しない今回のシステ

ムの場合，たとえデータソースに SBMを利用しても

ユーザ数Nに対するWebページ数Mが圧倒的に多い

という事実は変わらないため，ユーザ同士の嗜好の類

似度を比較する際に「いくつのブックマークページを

共有しているか」という単純な方法ではほとんどの 2

ユーザ間の類似度は 0になってしまいうまく働かない．

この問題を解決するため，本論文ではユーザの嗜好

を「ユーザと各タグとの親和度」で表現することにし

た．これによってユーザの嗜好表現が抽象化され，ブッ

クマークページどうしを直接比較するよりもユーザ間

の嗜好類似度が算出しやすくなる．
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図 2 全体の処理の流れ
Fig. 2 Entire system chart.

2.1節で触れた「Folksonomyのタグ表記のゆれ」に

対して本論文では類似タグをクラスタリングすること

で解決を試みている．さらにこのタグクラスタリング

を利用して「ユーザと各タグクラスタとの親和度」を

計算することによって，ユーザの嗜好表現をよりいっ

そう抽象化させている．

また，4.3.1項で後述するが，本推薦システムを利

用するためにユーザは必ずしも SBMに加入している

必要はない．普段使っているWebブラウザのブック

マークなどを用意することで，あらゆるユーザがこの

システムを利用することができる．

これらのことをふまえ，本論文で提案するシステム

の全体的な処理の流れは図 2のようになる．はじめに

( 1 )～( 7 )の 7つのステップについて簡単に紹介して

全体の流れを示したあと，それぞれのステップの詳細

を説明してゆく．

( 1 ) データ収集

SBM上で公開されているブックマークデータを収集

し，DBに格納する．

( 2 ) ユーザとタグの親和度を計算

Step( 1 )で構築したグラフをもとに，各ユーザと各タ

グ間の親和度を求める．

( 3 ) タグ間の類似度を計算

Step( 2 )ではユーザとタグ間の親和度を求めたが，こ

のステップでは同様のアルゴリズムを用いて各タグ間

の類似度を計算する．

( 4 ) タグのクラスタ化

Step( 3 )で求めたタグ間の類似度をもとにタグをクラ

スタ化する．

( 5 ) ユーザとタグクラスタの親和度を計算

Step( 2 ) と Step( 4 ) の結果をもとに，今度は各ユー

ザと各タグクラスタの親和度を計算する．

図 3 SBM の内部データのモデル
Fig. 3 Data model of Social Bookmark.

( 6 ) タグクラスタ別に推薦ページを計算

Step( 4 ) で求めたタグクラスタ 1 つ 1 つがそれぞれ

「話題」や「テーマ」の単位を構成していると見なし，

タグクラスタごとに推薦ページ群を計算する．

( 7 ) ユーザ別に推薦ページを計算

Step( 5 ) で求めたユーザとタグクラスタの親和度と

Step( 6 ) で求めた各タグクラスタの推薦ページ群を

組み合わせて，各ユーザに対する推薦ページ群を計算

する．

3.2 各ステップの詳細

3.2.1 データ収集

del.icio.usに代表される SBM上では，主に次の 2

種類の情報が公開されている．

• ユーザ A がブックマークしているページ群，お

よびユーザ Aがそれらのページに付けたタグ群

• ページ Pをブックマークしているユーザ群，およ

びページ P がそれらのユーザから付けられたタ

グ群

上の 2種類の情報は実質的には同じものを表してい

る．これらの情報は図 3 のように，ユーザ（ユーザ

ID），Webページ（URL），タグの 3種類のオブジェ

クトが相互に結び付くグラフにモデル化できる．

図 3 において，タグとページが重み付き 2 部グラ

フを構成している．各辺に付与された重みは，異なる

ユーザによって特定のタグとページが関連付けられた

回数である．さらに図 3では「どのユーザがどのペー

ジ群をブックマークしているか」に関する情報も付加

されている．

以降，このグラフにおけるページ Pとタグ Tの多

重度を w(P, T)と表し，ユーザ Aのブックマークし

ているページ群を bookmark(A)と表すことにする．
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3.2.2 ユーザとタグの親和度を計算

このステップでは図 3のグラフをもとに各ユーザと

各タグの親和度を計算する．親和度はユーザAとタグ

Tの関連度を相対的に表す値であり，「ユーザ “Bob”

はタグ “car”と関連性が高い」といったような各ユー

ザの嗜好を表現する．また，タグ Tが希少であればあ

るほど親和度は高くなりやすい．以降，ユーザ A と

タグ Tの親和度を rel(A, T)というスカラー値で表す

ことにする（“rel”は “relation”の略）．

rel(A, T)を計算するための前段階として，ページ

PとタグTの親和度 rel(P, T)を次のように計算する．

rel(P, T ) = TF (P, T ) × IDF (T )

TF (P, T ) =
w(P, T )∑

Ti∈TAGS
w(P, Ti)

IDF (T ) = log

∑
Pj∈PAGES

∑
Ti∈TAGS

w(Pj , Ti)
∑

Pj∈PAGES
w(Pj , T )

ページとタグの親和度を計算するアルゴリズムは

TF・IDFをベースにしている．この場合，TF(P, T)

はページ Pに関連付けられているすべてのタグに対し

てタグ Tが占める割合を示し，IDF(T)は全体のペー

ジにおけるタグ Tの希少性を表す値である．

以上のアルゴリズムによりページとタグの親和度が

求まったら，rel(A, T)を以下のように定義する．

rel(A, T ) =∑

Pi∈bookmark(A)

rel(Pi, T )

3.2.3 タグ間の類似度を計算

Step( 2 )と同様のアルゴリズムを用いて，今度はタ

グ間の類似度を計算する．類似度も親和度と同様に 2

タグ間の関連度を相対的に表す値であり，「タグ “mac-

intosh”とタグ “apple”は関連性が高い」といった事

象を表現する．タグ T1 にとってのタグ T2 の類似度を

rel(T1, T2) と定義し，以下のように計算する．なお，

この値は T1 を基準とした値なので必ずしも (T2, T1)

とは一致しない．

rel(T1, T2) =
∑

Pi∈PAGES

w(Pi, T1) × rel(Pi, T2)

3.2.4 タグのクラスタ化

Step( 3 )で求めたタグ間の類似度をもとに，話題や

テーマとして類似するタグどうしをクラスタ化する．

まず，前段階として各タグに対して自分と最も相関度

が高いタグを表す「親タグ」を次のように定義する．

タグ T に対して rel(T, Ti) の値が最も大きいタグ

Ti を選び，rel(T, Ti)が閾値 Vlimit を超えていたらT

の親タグとし，超えていない場合はT自身をTの親タ

図 4 クラスタリングの途中段階の例
Fig. 4 An example of tag clustering.

グとする．2つのタグ T1，T2 が互いにとって最も類似

度が高いタグである場合は，rel(T1, T2)と rel(T2, T1)

を比較して前者が大きければ T2 を，後者が大きけれ

ば T1 を双方の親タグとする．

以下にクラスタリングの基本的な手順を示す．

( 1 ) すべてのタグがそれぞれサイズ 1のタグクラ

スタを作っている状態から開始する．また，各々のタ

グを各クラスタの「クラスタリーダ」に設定する．「ク

ラスタリーダ」とはその名のとおりそのクラスタを代

表する最も重要度の高いタグである．

( 2 ) 各クラスタ Cに対し，クラスタリーダの親タ

グの属するクラスタを D とし，C と D をマージする．

ただしマージ後のクラスタサイズが，あらかじめ決め

られている最大クラスタサイズを超えるようだったら

マージを断念する．マージ後のクラスタのリーダは D

のクラスタリーダに設定する．

図 4はクラスタリング処理の途中段階の例である．

タグ “mac”の親タグは “apple”なので，もし両方の

合計クラスタサイズが Cmax を超えなければ，“mac”

クラスタは “apple”クラスタに吸収されてしまう．

親タグを決定するための閾値 Vlimit や最大クラス

タリングサイズ Cmax を変化させることで，最終的に

生成されるクラスタの粒度を調節することができる．

3.2.5 ユーザとタグクラスタの親和度を計算

このステップでは Step( 2 )によって計算されたユー

ザとタグの親和度をもとに今度は「ユーザとタググラ

スタの親和度」を計算することで，ユーザの嗜好をよ

り抽象的に表現できるようにする．ユーザ A とタグ

クラスタ Cの親和度を rel(A, C)と定義し，以下のよ

うに求める．

rel(A, C) =
∑

Ti∈C

rel(A, Ti)

図 5 はこのステップの具体例を表している．この

ようにユーザの嗜好をタグレベルからタグクラスタレ
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図 5 ユーザの嗜好表現のクラスタ抽象化
Fig. 5 Abstraction of user’s preference.

ベルへと抽象化することにより Folksonomyの表記の

ゆれを吸収すると同時に，適度な大きさの話題の単位

ごとにユーザにページを推薦することができるように

なる．

3.2.6 タグクラスタ別に推薦ページを計算

このステップでは Step( 4 )で求めたタグクラスタ 1

つ 1つがそれぞれ「話題」や「テーマ」の単位を構成

していると見なし，タグクラスタごとに推薦ページ群

を求める．クラスタ Cから各ページ Pに付与される

「推薦ポイント」を point(C, P)とおき，以下の式に

よって値を計算する．

point(C, P ) =
∑

Ti∈C

w(P, Ti)

この推薦ポイントが高いページから順番に，クラス

タ Cの推薦ページ群とする．

3.2.7 ユーザ別に推薦ページを計算

Step( 5 )で求めたユーザとタグクラスタの親和度と，

Step( 6 )で求めたクラスタから各ページへの推薦ポイ

ントを用いて，今度はユーザ別の推薦ページ群を求め

る．ユーザ Aからページ Pに付与される推薦ポイン

トを point(A, P)とおき，以下の式によって値を計算

する．

point(A, P ) =∑

Ci∈CLASTERS

rel(A, Ci) × point(Ci, P )

この推薦ポイントが高いページから順番に，ユーザ

Aに対する推薦ページ群とする．

4. 実 験

前章で示したシステムを Javaで構築し，実際に存

在する SBMに適用して実験を行った．

実験は，SBMの大量のデータをもとに推薦精度を

測定する実験 (A) と，ユーザに実際に推薦ページを

評価してもらう実験 (B)の 2種類を行った．実験 (A)

ではどれくらいのクラスタリング粒度で最適な結果を

出すのかという内部的な相対評価を行うのが目的であ

る．そのため SBM上の大量のユーザデータをもとに，

タグのクラスタサイズ別にシステムの擬似的な推薦精

度を計測し比較を行った．それに対し実験 (B)では，

実験 (A) から導き出された最適なパラメータ設定を

行った際，システムの推薦するページが実際にユーザ

にどのくらい受け入れられるのかというシステムの絶

対評価を行うのが目的である．

4.1 実験概要（実験 (A)・(B)共通部分）

4.1.1 データ収集

今回は実験対象の SBMとして “はてなブックマー

ク”7) を選んだ．同サービスは 2005年 8 月現在日本

最大規模の SBMであり，500,000人以上の登録ユー

ザと 1,000,000ページ以上のブックマークページデー

タが存在する．

今回ははてなブックマーク上で公開されているユー

ザブックマークデータのうち，現在もアクティブにブッ

クマークを行っているユーザのデータを約 5,800人分

収集した．そのうち 5,000 人を訓練ユーザとし，訓

練ユーザによってブックマークされたページデータ約

57,000ページ分を収集した．さらに訓練ユーザによっ

てそれらのページに付与されているタグ約 9,300個分

のデータを収集した．

その結果として得られたタグ⇔ページ間のリンク総

数（図 3の太線の数）は約 84,000本，ユーザ⇔ペー

ジ間のリンク総数（図 3の破線の数）は約 210,000本

だった．

4.1.2 タグのクラスタリング

Step( 4 )のタグのクラスタリングフェーズにおいて

親タグを決定するための閾値 Vlimit や最大クラスタ

リングサイズ Cmax を変化させることで最終的に生

成するクラスタの粒度を調節することができる．今回

の実験においては図 6 のように 5 段階のクラスタリ

ングの粒度でそれぞれ実験を行った．なお，SBMか

ら収集した約 9,300種類のタグのうち実際にシステム

構築に利用したのは少なくとも合計 6回以上出現した

タグのみで，その数は 2,175個だった．

ケースAはクラスタリングをまったく行わなかった

場合である．すべてのクラスタのサイズは 1で，全ク

ラスタ数は実験に用いた全タグ数と同じ 2,175個であ

る．ケースAからB，C，D，Eの順番でクラスタの粒

度が大きくなり，クラスタ数は減っていく．表中に参

考データとして “english”タグ，“java”タグ，“blog”

タグをそれぞれリーダとするクラスタサイズの比較を
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図 6 各クラスタリングケースの比較
Fig. 6 List of 5 clustering cases.

図 7 各クラスタリングケースにおける “java” クラスタの中身
Fig. 7 Members of “java” cluster in each case.

載せた．クラスタの粒度が大きくなるほどこれらのク

ラスタサイズも大きくなっているのが分かる．

また，各ケースごとの Step( 7 ) における 1 ユーザ

あたりの平均処理時間を図 6 中に示した．これを見

ると処理時間とクラスタ数がおおまかに比例関係に

なっていることが分かる．ちなみに Step( 1 ) を除い

た Step( 2 )～Step( 6 )における処理時間は合計して約

1～2時間程度だった．本システムにおいては Step( 6 )

までを前処理としてあらかじめ行った後，ユーザから

のクエリに対して Step( 7 ) のみを実行するのでユー

ザの体感速度に影響するのは Step( 7 ) の処理のみで

ある．

本システムが正しい推薦結果を返すためにはタグの

クラスタリングが適切に行われている必要がある．ク

ラスタリングがねらいどおりに適切に行われたか，具

体例を見ながら考察する．

図 7は，ケース A～Eにおける “java”クラスタの

例である．実際には “java”クラスタにはもっと多く

のタグが属するが，図 7では主なタグ（出現数が大き

いタグ）のみ載せている．Bや Cの “java”クラスタ

中には “java”に対して関連性や依存性が高いタグが

並ぶ．一方，D や E で現れている “design pattern”

や “eclipse”は “java”と関連性が高いものの，それ自

図 8 ケース B，C に見られた同義語クラスタの例
Fig. 8 Examples of “Synonym Tag Cluster” in case B and

C.

体独立性が高い話題であり，それなりの大きさのクラ

スタを作っていたのが “java”クラスタに吸収された

と見ることができる．多少主観的な評価であるが，図

7に関してはクラスタリングは適切に行われていると

いえる．同様に他のクラスタの中身も一般的に関連度

が高いと見なせるタグの集合で構成されていた．

また，ケース B，Cにおいては図 8に示したような

いわゆる「同義語クラスタ」が数多く見られた．図 8

を見て分かるように今回の実験によって英語表記，日

本語表記，略語など多様な表記のタグがうまくクラス

タリングされており，これによって Folksonomyを扱

ううえで大きな課題だった「表記のゆれ」の問題が解

決されているといえる．

4.2 実 験 (A)

4.2.1 実験 (A)の評価方法

実験 (A) の目的はクラスタリング粒度とシステム

の推薦精度の関係を調べることである．そのため以下

のような方法で SBM上の大量のユーザデータをもと

に，タグのクラスタサイズ別にシステムの擬似的な推

薦精度を計測し比較を行った．図 9は本章の実験と評

価の全体的な流れを示している．

まず，Step( 1 ) で SBM からデータを収集する際，

ユーザを訓練ユーザとテストユーザの 2種類にランダ

ムに分け，訓練ユーザに関連するデータのみを収集す

る．こうして収集された訓練ユーザに関連するデータ

を用いて Step( 2 )～Step( 6 )を実行し，ページ推薦シ

ステムを構築する．

次に，各テストユーザに対して以下の処理を行い，

システムの評価を行う．

テストユーザAのブックマークページ群を “クエリ

用ページ群”と “テスト用ページ群”の 2種類に分け，
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図 9 Web ページ推薦システムの性能評価手順
Fig. 9 Evaluation of the Web page recommender system.

“クエリ用ページ群” をシステムにクエリとして投げ

る．そうするとシステムはユーザAに対して推薦ペー

ジ群を返してくるので，この推薦ページ群とユーザ A

のテスト用ページ群の一致度を比較することで，本当

にシステムがユーザの好むページを推薦してくれるの

かを評価する．

推薦ページ群とテストページ群の一致度には，以下

の 2種類の評価指標を用いる．ここで推薦ページ数を

R，テストページ数を T，両者の一致したページ数を

Hとする．

( 1 ) 再現率 = H / T

この値は推薦ページ数 Rが大きくなるほど増加する

( 2 ) 適合率 = H / R

この値はテストページ数Tが大きくなるほど増加する

4.2.2 実験 (A)の結果

上で述べた評価方法に基づき，A～Eの 5種類のク

ラスタリングケースごとにシステムの推薦精度の評価

を行った．1ユーザのブックマークページ数が再現率

や適合率に大きな影響を与えるため，ユーザをブック

マークページ数の大きさに応じてクラス分けし，クラ

スごとに集計を行った．また，テストユーザのブック

マークのうちランダムに選んだ 50%をクエリ用ペー

ジ群，残りの 50%をテスト用ページ群として用いた．

システムの返す推薦ページ群はつねに 30ページに固

定した．

図 10，図 11 はそれぞれクラスタリングケース別

の平均再現率と平均適合率をまとめたものである．横

軸はブックマーク数の大きさに応じて分けられたユー

ザクラスを表している．

図 10，図 11を見てみると，ブックマーク数が 15未

満のライトユーザに対してはクラスタリングケース B

の推薦精度が最も良いことが分かる．またこれらのラ

図 10 実験 (A)：各クラスタリングケースごとの再現率の比較
Fig. 10 Reflecting rate in each case.

図 11 実験 (A)：各クラスタリングケースごとの適合率の比較
Fig. 11 Precision rate in each case.

イトユーザに対しては Dや Eのような粒度の大きい

クラスタリングは逆効果になっていることが分かる．

これについて考察すると，そもそもタグのクラスタ

リングは図 5のように与えられたテストページ群のタ

グを話題ごとに集計するという意味があるのに対し，

与えられたテストページが少なすぎて集計効果が働い

てないことが原因としてあげられると思われる．

その中でもケース Bが有効に働いているのは，図 8

で示したような同義語クラスタリングの効果が顕著に

表れているためだと思われる．ブックマーク数の少な

いユーザの場合，Step( 2 )で算出される親和度の高い

タグ群がマイナーなタグばかりで構成されてしまう可

能性が高く，この場合は結果としてマイナーなページ

ばかり推薦されてしまう．いわゆる「表記のゆれ」の

弊害である．これらのマイナータグを同じ意味のもっ

とメジャーなタグのクラスタに吸収させることで，多

くの人の嗜好を反映させたよりメジャーなページが推

薦される．

一方，ブックマーク数が 60を超えるようなヘビー

ユーザに対しては Dや Eなどの粒度の高いクラスタ

リングが有効に働いているのが分かる．これはブック

マーク数が多い場合，図 5で示したようなタグの話題
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ごとの集計，抽象化が狙いどおりうまく働いているか

らだと思われる．

結果として，推薦精度は全体的にケース B が最も

優れていた．ケース C，D，Eの推薦精度があまり上

がらなかった原因として，話題を抽象化しすぎたため

に個人の細かい嗜好が反映されず，一般的に人気のあ

るページばかり推薦されてしまうという問題が起こっ

ていると思われる．

なお，実験 (A)で求まったこれらの再現率や適合率

はあくまで「ユーザが実際にブックマークしたページ

が推薦されたか」を測る指標にすぎず，実際の推薦精

度を示しているわけではない．実際のシステムの推薦

精度は実験 (B)のユーザテストによって計測する．

4.3 実 験 (B)

4.3.1 実験 (B)の評価方法

実験 (B)では実際のユーザにページ推薦システムを

利用してもらい，推薦ページの内容を評価してもらう

ことでWebページ推薦システム本来の評価指標であ

る「ユーザが実際に興味を持つWebページが推薦さ

れたか」を測る．なお，実験 (B)におけるパラメータ

設定（クラスタリング粒度）は実験 (A)で相対的に最

も良い結果を出したもの（クラスタリングケース B）

を用いた．

今回は SBMの会員ではない 10人のユーザに実験

に参加してもらった．ユーザが SBMの会員である場

合は SBM上のそのユーザのブックマークページをそ

のまま計算に用いればよいが，ユーザが SBMの会員

でない場合にはユーザの嗜好するページ群を代わりに

用意してシステムに別途インプットする必要がある．

インプットされたページ群に対しては SBMのユーザ

のブックマークとまったく同様の処理がされ，ユーザ

に対する推薦ページ群が計算される．今回は各ユー

ザが普段使っているWebブラウザのブックマークを

システムにインプットしてもらった．この場合，イン

プットされたページ群のうち SBMにも登録されてい

るページのみが計算に用いられる．このように本推薦

システムは SBMに加入していないユーザに対しても，

SBMのデータの学習結果を利用して推薦ページを計

算することができる．

まず，各ユーザは普段使っているWebブラウザの

ブックマークデータをHTMLインタフェースからアッ

プロードし，システムに入力させる．システムはその

ブックマークデータを解析し，出力としてそのユーザ

と最も親和度が高いタグ（Step( 5 )参照）上位 30個

と，ユーザへの推薦ページ上位 30ページをHTMLイ

ンタフェースから表示する．

図 12 実験 (B)：推薦タグの適合率の比較
Fig. 12 Reflecting rate of recommended tags.

図 13 実験 (B)：推薦ページの適合率の比較
Fig. 13 Reflecting rate of recommended pages.

ユーザは出力された 30 個の推薦タグと 30 個の推

薦ページに対して，それぞれ内容を以下の 3段階で主

観評価する．

(a) とても興味があり，内容が自分と関係が深い．

(b) 興味はあるが，とくに自分と関係が深いわけで

はなく，万人向けの内容である．

(c) 興味はない．内容も自分とは関係ない．

この評価結果を集計し，実験 (B)ではWebページ

推薦システムの絶対的な適合率を求める．

4.3.2 実験 (B)の結果

上で述べた評価方法に基づきシステムの性能評価を

行った．実験 (A) と同様に 1 ユーザのブックマーク

数の大小が適合率に大きな影響を与えるため，ここで

もユーザのクラス分けを行った．ここでは有効ブック

マーク数が 50ページ未満のユーザをユーザ群 (1)に，

50ページ以上のユーザをユーザ群 (2)に振り分けた．

有効ブックマーク数とはユーザのブックマークページ

のうちで，実際にシステムで解析に用いられたブック

マークページの数である（いい換えると step( 1 ) で

SBMから回収されたページ群に含まれるページの数

である）．

図 12，図 13 はそれぞれユーザクラス別に推薦タ
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グと推薦ページの適合率を比較したものである．横軸

は上位何件で適合率を計算するかを示している．また

図中の “(a)適合率”とは (a)～(c)の選択肢のうち (a)

が選択された割合を示し，“(a)(b)適合率”とは (a)か

(b)が選択された割合を示す．

図 12，図 13ではともにユーザ群 (1)とユーザ群 (2)

にユーザをクラス分けして比較しているが，期待どお

りブックマーク数の多いユーザ群 (2)の方が適合率が

高い．また，当然のことではあるが推薦ページ・タグ

を上位に絞れば絞るほど高い適合率が出ている．テス

トユーザ数が決して多くないのにもかかわらず安定し

て理にかなった結果が出ていることが分かる．

(a)適合率の場合で平均 40%，(a)(b)適合率の場合

で平均 60%というのがこのWebページ推薦システム

の総合評価といえる．

また，実際に推薦ページの計算に使われたのはイン

プットされたブックマークページのうち SBMに登録

されているページだけだったが，その割合はインプッ

トのうち 3割を超えていた．このことから近年の SBM

がいかに幅広い範囲のWebページをカバーしている

かということも分かる．

5. 考察と関連研究

1章で述べたとおり，従来の多くのWebページ推薦

システムはユーザのアクセス履歴をもとに推薦ページ

を導き出しているのに対し，我々の推薦システムは複

数ユーザのブックマークデータをもとに推薦ページを

導き出している．まずは，ブックマークをもとにユー

ザの興味のあるWebページを推薦することの妥当性

について考察する．経験的に，ユーザがブックマーク

するページの性質はおおまかに以下の 3種類に分類で

きる．

(a) 検索サイト，ニュースサイト，ポータルサイト，

ショッピングサイトなど実用性が高く大規模で汎

用的な，誰しもがブックマークするようなサイト

（例：Google，Yahoo!，Amazon，CNN）

(b) ユーザの趣味，仕事，生活に関連する情報を持

つページ（例：Java の入門ページ，野球チーム

のファンサイト，ペットに関するサイトなど）

(c) ユーザの実生活のコミュニティに関連するペー

ジ（例：仲間内の掲示板，研究室やプロジェクト

のWiki，知人のブログ，SNSなど）

この 3種類のうち，(b)こそがユーザの趣味，嗜好

を直接的に反映している「推薦されるべきページ」と

いえる．(c)に分類されるページは通常 SBM上には登

録されないため，本システムにおいて推薦対象となる

ことはない．また 3.2.2項で示したように本システム

では TF・IDFを用いることで誰しもがブックマーク

するような汎用的なページに対しては低い重み付けが

なされるため，(a)よりも (b)に分類されるページの

方が推薦されやすいという性質を持つ．実際，Google

や Yahoo!は多くのユーザがブックマークしていたの

にもかかわらず，実験 (B) においてユーザへの推薦

ページとして選出されることはなかった．以上のこと

から，本システムを用いてブックマークをもとにユー

ザの興味あるWebページを推薦することには妥当性

があると思われる．

次に，計算量的な観点から本システムの実現可能性

を考察してみたいと思う．今回の実験では SBMに登

録された 57,000 の Web ページを対象にしたが，現

在の del.icio.us の規模は数千万ページのオーダであ

り，今後 Folksonomyが SBMの枠組みを越えて広く

使われるようになる可能性を考慮すると，数億～数十

億ページのオーダを扱う可能性もある．これは現在の

検索エンジンに匹敵する規模である．本システムのア

ルゴリズムは基本的に「図 3の 3部グラフにおいて各

ノードからリンクを 1段，もしくは 2段たどる」しく

みなので，その計算量はたかだか O(n2) である．実

際には 1 つのノードから出るリンクの数は n よりも

はるかに小さいので，計算量はむしろ n の線形に近

いと思われる．また，Step( 7 )はユーザブックマーク

というインプットを入れてから推薦ページというアウ

トプットを出すまでにかかるいわゆるシステムの体感

時間に関わる重要なフェーズだが，図 6 で示したよ

うにこのフェーズの計算時間はタグのクラスタリング

粒度を大きくすることによって短縮させることができ

る．また，Step( 1 )～Step( 7 )のすべてのフェーズは

容易に計算を分散化させることができるので，計算資

源を投入することによって計算時間を大幅に短縮させ

ることができるだろう．これらのことから，本システ

ムは現在の検索エンジンのようにインターネット規模

のWeb文書を扱うことも可能であると考えられる．

実験 (A)の結果より，タグのクラスタリングによる

「話題の抽象化」自体は適切に行われているが推薦精

度に直接的に与える影響は少なく，クラスタリング粒

度に比例して計算時間が短縮できることが分かった．

また，タグのクラスタリングにより Folksonomyにお

けるタグ表記のゆれの問題を解決することができた．

実際のシステム運用時にクラスタリング粒度を決定す

る際には図 6，図 10，図 11の結果をもとに推薦精度

と計算時間のトレードオフで決定するのが望ましいと

思われる．



Vol. 47 No. 5 Folksonomy マイニングに基づくWeb ページ推薦システム 1391

また，実験 (B)のユーザテストにより本システムの

推薦精度（適合率）として 40～60%という値が導き

出された．後述するが，インターネット全体を対象と

した既存のWeb推薦システムに比べてこれは突出し

ているとはいえないまでもまったく遜色がない値であ

る．インターネット全体を対象とした既存のWeb推

薦システムの多くがユーザに何らかの作業を要請する

のに対し，本システムにおいてはユーザは普段使って

いるブラウザのブックマークを用意する以外に何の追

加作業もする必要がない．

繰返しになるが，従来の多くのWebページ推薦シ

ステムはユーザのアクセス履歴を主な情報源として協

調フィルタリングを用いている．Li ら1) はアクセス

履歴に加えWebページの内容マイニング，リンク構

造マイニングを組み合わせてユーザのサイトナビゲー

ションパターンを抽出し，Webページ推薦システムを

構築している．しかしこの手法においてもアクセス履

歴が主要なデータソースであることに変わりはなく，

推薦対象となるページは特定のサイト群に限定されて

しまっている．

推薦対象を特定のサイト群に限定しないWebペー

ジ推薦システムの数少ない有名な例としては Zhu ら

の “Web ICLite”がある8)．Web ICLiteはユーザの

Web 閲覧履歴をユーザサイドで記録し，検索行動な

どにおけるナビゲーションパターンを解析すること

でユーザの好むページやキーワードを導き出す．さら

にこれらの解析情報を 1カ所で収集し，ユーザの好む

キーワードに基づいてページ推薦を行う．Web ICLite

はユーザが嗜好する話題単位で推薦ページを選出して

いる点が我々のシステムと似ている．基本的な協調フィ

ルタリングでは嗜好の類似する “ユーザ”単位で推薦

ページを選出しているが，話題単位の推薦の方が精度

が上がる．

Web ICLiteのユーザテストの結果は，本論文でい

うところの (a) 適合率が 30～50%，(a)(b) 適合率が

60%～70%である．ユーザテストはユーザの主観的な

判断によるところが大きいので単純には比較できない

が，この値は我々のシステムの結果と非常に近い．し

かしWeb ICLiteを使うには普段からWeb閲覧の際

にシステムをユーザマシン上で稼動させ，Web ナビ

ゲーションパターンを解析させる必要がある．また，

相当の数のユーザにシステムを使ってもらい訓練デー

タを収集しなければ推薦システムが成立しない．これ

に対し我々のシステムでは訓練データは既存の SBM

を利用し，ユーザデータは普段使っているブラウザの

ブックマークを利用しているので，ユーザが事前に何

の準備をする必要もなく，非常に手軽にシステムを利

用することができる．

6. 結 論

本論文では SBM（ソーシャルブックマーク）上で

公開されている大量のユーザのブックマーク情報をも

とに，従来は実現が困難だったインターネット全体を

対象としたWebページ推薦システムを構築した．ま

た，その過程として Folksonomyに基づく大量のタグ

情報をマイニングして各ユーザの嗜好をタグレベルで

表現し，さらに類似タグをクラスタリングすることで

ユーザの嗜好をタグクラスタレベルへ抽象化して表現

した．タグのクラスタリングによって推薦精度を下げ

ることなく推薦ページの計算時間を短縮し，さらに従

来から Folksonomyに対していわれてきた「タグ表記

のゆれ」の問題を解決する方法を提案した．
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