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SNSにみる新規語彙の生成・選択・揺らぎの現象  

岡瑞起†1	 西川仁将†2	 佐藤晃矢†2	 橋本康弘†1	 池上高志†3 

概要：進化生物学やその数学的枠組みを用いると、言語やソーシャルタギングシステム（Social	Tagging	System,	STS）
などの Web サービスに、人と人工システムとの相互作用に関する新しい様相が見えてくる。進化的解析の対象は、サ

ービス開始とともに増加するユーザの数、どのようにタグがつけられ、どういうタグが共起するか、どのようなタグ

が進化するか、といった点である。加えて、サービスそのものの構造も時に進化する。本研究では、こうしたタグの

生成と選択メカニズムについての分析を報告し、オリジナルな Yule Simonでは捉えられなかった個々のタグ使用頻度
の揺らぎを再現する新しいモデルについて後半で議論する。 
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Generation and Selection Mechanism on Social Tagging Systems
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Abstract: 
Evolutionary biology and its mathematical framework are beginning to be widely used in evolutionary analysis of 
non-biological systems such as languages and web services adopting social tagging system (STS). In general, as the service 
starts, the number of users using the service increases, and the structure of the service itself evolves at time. As the number of 
users increases, the aspect of how tags are tagged, what tags co-occur, and what kind of tags evolve is very STS as it can be 
analyzed like biological evolution Interesting. In this research, we report on generation of tags and analysis on selection 
mechanism. 
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1. はじめに

インターネットのソーシャル化による、個人の行動や発

言が大量に記録が蓄積されている。こうした大量の記録を

使って、これまで定性的にしか議論できなかった人間行動

や社会現象を定量的に理解しようとする「計算社会科学」

や「ウェブサイエンス」といった分野が国内外で注目され

始めている。特に、著者らは、インターネットを使ったウ

ェブサービスの作り出す疑似生命的な進化に注目し、自然

科学と情報科学の交点としての分野形成を目指した研究活

動を進めている [1]。 

ウェブサービスでは通常、そのサービス固有のコンテン

ツ（テキスト、写真、音声、動画、タグなど）に、時間と

ともにバリエーションが生まれ、選択され淘汰されていく。

それは生命システムの進化発展の特徴でもある。実際、進
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化生物学やその数学的枠組みは、言語やソーシャルタギン

グシステム（Social Tagging System, STS）において徐々に

用いられ始めている [2], [3], [4]。STSとはオンラインコン

テンツ共有サービスにおいてユーザが任意の文字列（e.g.,

タグ）を付与することでコンテンツの管理を行うシステム

のことであり、Flickr, Twitter, Instagram, Facebookなどがこ

れにあたる。一般に、サービス開始とともにユーザ数は増

え、サービスそのものの構造も、同時に進化する。ユーザ

数の増加とともに、新たなタグはどのように、あるいはど

の程度生み出され（i.e., 突然変異）、どのように使われてい

るのか（i.e., 淘汰）、といった観点はソーシャルタギングが

あたかも生物進化のように解析できるという点で非常に興

味深い。

オンラインにサービスにおけるタグの振る舞いを記述す

る最初のモデルは Golder と Huberman により提案された

「Polya urn」モデルである [5]。彼らは、これまでに使わ

れた回数の多いタグほどより選ばれやすいという「優先的

選択性」が働いていることを示した。Catuttoらは、既存タ

グの選択が優先的選択が働くことだけでなく、新しいタグ

の増加はベキ分布に従うことを示し、Yule-Simon過程がこ
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れら両方の性質を満たすことを示した [2]。Yule-Simon 過

程は、もともと生物の属に含まれる種の数がベキ分布にな

る、という性質を説明する古典的なモデルである [6] [7]。

Yule-Simon過程は、新しい種類のタグの増え方を一定（𝛼）、

あるいは時間減少する確率（𝛼!!）と仮定し、確率（1 − 𝛼）
で既存のタグから選択する。ソーシャルタギングにおける

タグの振る舞いは Yule-Simon 過程で現象論を上手く記述

できることが報告されている [7]。しかし、新たなタグが

生まれるメカニズムや既存のタグが選択されるメカニズム

は、きちんと議論されていない。そこで本稿では、ソーシ

ャルタギングシステムのデータ分析と通して、Yule-Simon

過程からのズレに注目し、タグ生成と選択のメカニズムを

探る。 

 

2. ソーシャルタギングシステム  

2.1 	 分析データ  
	 ３つのソーシャルタギングシステム（Delicious[], Flickr[], 

RoomClip）を分析する。Deliciousはブックマークを共有す

るサービスである。共有されたブックマークページに、複

数のユーザがタグ付けを行うことができる。Flickrと

RoomClipは写真を共有するサービスである。写真を投稿し

たユーザのみが写真にタグを付けることができる。各デー

タの語彙数、アノテーション総数、分析対象時期を表１に

示す。 

表 1	 ソーシャルタギングデータ 

Table 1	 Three social tagging data sets in number. 
 語彙数 アノテーション

総数 
時期 

Delicious 2,480,996 140,116,358 2003-01 〜
2006-11 

Flickr 1,607,879 112,900,000 2004-01 〜
2005-12 

RoomClip 194,890 3,776,535 2012-04 〜
2015-05 

 

2.2 タグの生成・選択と時間発展  
	 タグはユーザによって新しく生成され、使用（選択）さ

れ、淘汰されていく。「男前」タグの時間発展をみると、生

成からジャンルとして定着するまでの様子良く分かる（図

１）。このような時間的発展のモデルとして、Yule-Simon

過程を採用し、モデルの予測と実データを比較する。モデ

ルからのズレを詳細に分析することで生成と選択のメカニ

ズムに言及する。 

 

図 1	 「男前」タグ使用の時間発展 

Figure 1	 Population Dynamics of “Otokomae” tag. 

 

3. Yule-Simon過程と実データ  

3.1 モデル  
	 Yule-Simon 過程は試行ごとに新たな種類のタグを確率𝛼
で生成、またはこれまでに使われたタグの中から確率1 − 𝛼

で選択する。時刻𝑡でのアノテーション数を𝑁、タグ𝑖が出現
している回数を 𝑛! 𝑡  とすると、𝑁 + 1回目の試行でタグ𝑖

を選択する確率𝑃(𝑖)は、 

𝑃 𝑖 =
1 − 𝛼 𝑛! 𝑡
𝑁 𝑡

 

で与えられる。出現回数（𝑘）が多いタグほど選ばれる確

率が高くなる優先的選択性を持つ。Yule-Simon過程は実デ

ータをどの程度、記述できるかを以下でみていく。 

 

3.2 語彙生成確率と既存語彙の選択  
	 まず、実データのタグ生成確率をみる。図 2は横軸に累

積アノテーション数、縦軸に語彙生成確率／日のプロット

である。Delicious、Flickr、RoomClip 全てのデータにおい

て一定確率、あるいは時間減衰する確率でタグが生成され

ていることが分かる。 

 

 

図 2	 語彙生成確率分布 

（左）Delicious・（右）Flickr・（右）RoomClip 

Figure 2	 Tag Creation Rate on Delicious, Flickr, RoomClip. 

 

	 次に、実データの既存語彙の選択確率をみる。図 3は、

過去に使われた回数（横軸）とその選択確率（縦軸）の分

布である。出現回数が多いほど、選ばれる確率が高くなる

優先的選択が働いていることが分かる。 

 
図 3	 既存語彙選択確率分布 

（左）Delicious・（右）Flickr・（右）RoomClip 

Figure 3	 Distribution of Number of past occurrences. 
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3.3 Heaps則と Zipfs則  
	 生成確率と選択確率から、Yule-Simon過程の仮定は実デ

ータと一致することが分かった。Yule-Simon過程の仮定は

実データと一致することが分かった。そこで、実際に語彙

数の増加を分析し、語彙生成確率の実測値と Yule-Simon

の予測値との一致度合いを調べて見る。総アノテーション

数を t、語彙総数をV(t)とすると、Yule-Simon過程の語彙数

の増加は、V t ∝ t! の関係が成り立つことが知られている。
これを Heaps則と呼ぶ。Yule-Simon過程において、語彙生

成率𝛼が時間減衰する場合 α t ∝ t!!,  𝛽 = 1 − 𝛾 の関係が
成り立つ［］。図 4に、総アノテーション数（横軸）と語彙

総数（横軸）として実測値と、理論値（実データで得られ

た値を𝛼に設定）を示す。実データ、Yule-Simon過程どち

らも Heaps則に従い、実測値と理論値のベキ指数βがよく

一致する結果が得られた1。実データの𝛽，𝛾を表 2に示す。 

 

	

図 5	 語彙数の増加：実測値（実線）と理論値（点線） 

（左）Delicious・（右）Flickr・（右）RoomClip 

Figure 5	 Heaps Law.	

	  

	 表 2	 実データにおける 𝛽, 𝛾  

Table 2	 Empirical Results of 𝛽, 𝛾. 
 β γ 

Delicious 0.812±0.110% 0.238±1.50% 
Flickr 0.704±0.066% 0.370±1.23% 
RoomClip 0.993±0.120% 0.012±44.1% 

 

	 次に、ランク出現数分布を考察する。語彙出現回数を𝑘!、
ランクを𝑟とすると、Yule-Simon過程のランク出現分布は、 

𝑘! ∝ 𝑟! の関係が成り立つことが知られている。これを Zipfs

則と呼ぶ。Yule-Simon過程において、𝛼が一定の場合、

𝜆 = 1 − 𝛼、時間減衰する場合 !
!!!!!

となる。図 5に、ランク

（横軸）と出現回数（縦軸）として、実測値と理論値を示

す。実データ、Yule-Simon過程どちらも Zipf則に従い、実

測値と理論値のベキ指数𝜆が一致する結果が得られた。

Heaps則のベキ指数𝛽と Zipf則のベキ指数𝜆の関係は、逆数

                                                                    
1 Yule-Simonモデルの確率密度分布のベキ指数はγ =  −  1 + !

!!!
となる。

これを累積確率分布𝑃(𝑋 < 𝑥)にするには積分するので指数に 1を足して 
!!

!(!!!)
-、さらに Zipf則にするには縦横軸を入れ替えるので反転して 

−(1 − 𝛼)となる。これが Yule-Simon過程から導かれる（期待される）Zipf
則の指数となる。 

の関係になっていることが知られており、3つのデータセ

ットについても逆数の関係となり、そのことが証明される2。 

 

 
図 5	 ランク出現数分布：実測値（実線）と理論値（点線） 

（左）Delicious・（右）Flickr・（右）RoomClip 

Figure 5	 Zipfs’ Law. 

	 	

	 このように、Heaps則と Zipf則の分析から、Yule-Simon

過程は語彙の生成と選択のマクロな現象を上手く記述する。

そこで、次章以降で、個々のタグの振る舞いはどの程度モ

デルに従うのか、というミクロな視点による分析結果をで

述べる。 

4. 語彙生成・選択のミクロな分析  

4.1 語彙生成確率  

	 これまでみてきた通り、Yule-Simon過程での語彙生成確

率はランダムに一定𝛼あるいは時間減衰α t ∝ t!! すると

仮定してきた。しかし、実際のサービスではコンテンツ（ウ

ェブページや写真）には、同時に複数のタグが使用される。

これら複数のタグが使われ方には相関があるとしたら、語

彙生成率 𝛼 はランダムではなく、各コンテンツ𝑝に付けら
れるタグ数𝑤!との相関が期待される。 

	 そこで、タグ間の相関を取り除くために、データをラン

ダムにシャッフし（ランダムデータ）し、オリジナルデー

タと比較する。図 6に、タグ数𝑤!（横軸）と語彙生成率𝛼（縦

軸）の相関関係を示す。この相関は、各サービスでユーザ

がどのようにタグセットを選ぶかを表す。正の相関は、使

うタグ数を増やすとき、タグを新たに生成することを示す。

一方、負の相関は、タグ数を増やすとき、既存のタグから 

	
図 6	 タグ数と語彙生成率の相関：オリジナルデータ（黒

線）とランダムデータ（青線） 

（左）Delicious・（右）Flickr・（右）RoomClip 
Figure 6	 Correlations between 𝑤! and 𝛼. The black plot 

shows original data, and the blue plot shows random data. 

 

選んで使うことを示している。Delicious は正の相関、

                                                                    
2 Heaps則と Zipfs則のベキ指数の関係に関する詳しい解説は、
https://dencity.jp/misc/yule-simon_process/を要参照。 
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Figure 7 Growth of Individual Tag. 
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Figure 8 Definition of deviation scale. 
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Figure 10 Probability distribution of the deviation scale in 

vocabulary growth.  

5. Yule-Simon  

9

Yule-Simon FILO First-In-Last-Out

 

5.1 Class 

FILO Yule-Simon Class

Class

ABACDACDEB

Class 1 1

Class 2 2 Class 3 3

A Class 3 B

C D Class 2 E Class 1

Yule-Simon

 

 

ラウンジ ＰＣデスク周り 観葉植物 

無印良品 地球儀 男前 
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ここで、式の後半は、「Classの中でどのタグが選ばれるか」

を表している。分子が𝑛!(𝑡)、分母が𝑛! 𝑡 𝑘(𝑖, 𝑡)なので、同

じ Class の中ではどのタグも同じ確率で選択される。前述

の例では、Class2に所属する B・C・D全て2/6の確率で選

ばれることになる。Simonは、Classの中でどのタグを選ば

れるかを与える式の後半は、自由に設定してよい。つまり、

式の前半をいじらなければ、Zipf則を満足することを示し

ている [7]。 

5.2 FILOモデル  

	 提案する FILOモデルは、ある Classの中では最後に Class

アップしたタグが必ず選ばれるモデルである。つまり、

First-In したタグ（古いタグ）は、Last-Out（なかなか選ば

れない）する。例えば、ABBCD とアノテーションが行わ

れているときを考える。このとき、Class1 には ［A・C・

D］が所属し、Cass2には［B］のみが所属している。次の

既存タグで、Class 1と Class 2が選ばれる確率（式の前半）

は、それぞれ3/5と2/5である。Class選択で Class 1が選ば

れた場合は D が選択され、Class 2 が選ばれた場合は B が

選択されることになる。 

	 このようなバイアスを与えたモデルを用いて揺らぎの分

布をみると図 10のようになる。黒点は FILOモデル、灰色

線は実測値を示す。Simon-Yule過程が予測する指数関数的

減衰よりもテールが伸び、実測値に近い分布となった。 

 

6. まとめ  

本稿では、ソーシャルタギングは Yule-Simon過程で比較的

よく説明できることを、（１）語彙生成レートは一定確率、

あるいは時間のベキで減衰する確率に従う、（２）語彙選択

は優先的選択に従う、という点から示した。しかし、個々

のコンテンツでの新規タグ生成レートは、必ずしも一定で

ないこともみえた。さらに、Yule-Simon過程のオリジナル

 

図 10	 FILOモデルによる揺らぎの分布（黒線） 

と実測値（灰色線） 

Figure 11	  Probability distribution of the deviation scale in 

vocabulary growth with FILO model. 

 

な枠組みでは説明できない、成長レートに大きな揺らぎを

持つ語彙が存在することを示した。 

	 我々は、Classの概念を持ち込み、タグ使用の大きな揺ら

ぎを生む Class 内の選択タグ確率をいじることで、極端な

振る舞いを捉える可能性を示した。今後、さまざまなバイ

アスを与えることで、実データを更によく説明できるモデ

ルの提案を行っていきたい。この改良したモデルをもう一

度、ユーザの内的観点からモデル化し、実際のシステムデ

ザインに応用できるように考えたい。 
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