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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
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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．Web閲覧は多
様な目的を満たすように行われるため，分類の際にはユーザの閲覧意図を考慮する必要がある．閲覧意図
の特徴として，閲覧中の推移，階層構造，適切な粒度に対する個人差がある．既存手法では時刻やページ
本文などが用いられるが，複数の閲覧意図が混在したり，本文が存在しないページの分類ができなかった
りして，閲覧意図をとらえるには適さない．本論文では新たな意図の出現をとらえ，閲覧意図の階層性を
反映させ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．ページ遷移やタブに関する情報を含
んだ閲覧履歴を定義し，第 1段階では，閲覧の起点とタブの切替えに注目した閲覧履歴間の関連性によっ
て，本文を利用せず機械的に分類する．第 2段階では，機械的に分類した閲覧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，最終的な分類結果が表す閲覧意図の粒度操作を可能
にする．本文のみによる階層的クラスタリングを比較手法として，被験者が意図ごとにまとめた閲覧履歴
との一致性および閲覧の起点を評価した．評価では，提案手法の分類結果と被験者の意図との一致性が比
較手法より幅広い閾値で高いことを示し，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とらえ
られることを示した．
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Abstract: Many researches have been performed on clustering methods for personal web browsing history.
Clustering methods for browsing history need to take user’s intentions in browsing into account. User’s inten-
tions have characteristics such as transitions while browsing, hierarchical structure, and individual variations
in granularity suitable for clustering. 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, which
includes information on page transitions and tab switchings. In the second phase, we apply a hierarchical
clustering method using the similarity of text contents in the grouped browsing history 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

インターネットの普及によって，多種多様な情報を容易

に取得できる環境が整い，Web閲覧は日常的なものとなっ

ている．閲覧にともなって発生する閲覧履歴は，個人の生

活に関わる行動ログであり，ライフログの一種と考えられ

る．ページの閲覧は自発的な行動であるため，閲覧に至っ

た意図が存在し，閲覧履歴には個人の嗜好や興味が反映さ

れる．一方，Web上のページ数の増加にともなって，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], [3]．

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

索するリファインディング [4]支援などに利用される．閲

覧中の興味や目的を正確にとらえるため，閲覧履歴の分類

はユーザ自身が考える閲覧意図をとら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

本文を利用し，文書分類やクラスタリング [5], [6]，Latent

Dirichlet Allocation [7]をはじめとしたトピックモデルの

適用も考えられるが，このような手法では，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 [8], [9]．近年では，クラ

イアントサイドのデータ分析でも注目されており，サーバ

サイドまたはプロキシサイドでは取得が困難なページ遷移

方法やブラウザタブの情報が，ブラウザ利用方法の分析な

どに利用されている [10], [11], [12]．我々もクライアントサ

イドで取得できる情報に着目している．これを利用するこ

とで，推移する閲覧意図に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

ザ自身が考える閲覧意図に合わない可能性がある．

本論文では，個人の閲覧履歴を対象に，新たな意図の出

現をとらえ，閲覧意図の階層性を反映させた分類を目指す．

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）．第 1

段階で，本文を抽出できないページの閲覧履歴を他とまと

めることで，この分類が可能になると期待できる．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，意図の出現と見なし，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あ

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

ユーザが自身の興味や目的を満たすために行うページの

閲覧行動には，ユーザ自身が考える閲覧に至った意図（閲

覧意図）をともなう．閲覧意図には個人差があるが，たと

えば，「Javaについての検索を行う」「メールを作成する」

といったことがあげられる．

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 [13]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可能である．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．閲覧意図をとらえるためには，その推移を考慮し，

新たな意図の出現を獲得する必要がある．意図の出現を網

羅的かつ正確に獲得できるような分類は，複数の閲覧意図

が混在しにくく，さらに，適切なタイミングでの活動支援

に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．たとえば，大

まかに「Java」について調べているとき，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

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

れはたとえば，「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．分類結果を利用する

特定の目的が存在していても，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させた分類によって，
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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，たとえば，リファインディング支援に応用すれば，

支援アプリケーションが，はじめに粗い分類結果を提示し

た後，ユーザが直接，スライドバーなどを用いて粒度を指

定することで，想起したい情報へのズーミングが実現でき

ると考えられる．情報推薦に応用すれば，たとえば「Java」

という粗い意図，または，より細かく「Javadoc」の意図

といったような，粒度の異なる意図に適した推薦が可能に

なる．さらに，ユーザが推薦結果を選択することで間接的

に粒度が指定されるため，ユーザが推薦してほしい粒度に

あった情報推薦が可能になる．ほかにも，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

のは閲覧したときどきにおける興味の抽出への利用が期待

できる．

3. 関連研究

Webページのクラスタリングとして，1 章であげたペー

ジ本文を利用する手法のほかにも，アンカーテキスト [14]

や，Webページ間のリンク関係 [15]を利用する手法がある

が，クローラなどによるWebページの収集が必要になる．

検索結果に含まれるWebページをクエリを用いて分類す

る手法 [16]や，特定のサイト上に存在するページを URL

を用いて分類する手法 [17]が存在するが，ユーザ個人の

Web閲覧は，検索といった特定の状況に限定されず，様々

なサイトへのアクセスが含まれるため，閲覧意図をとらえ

る閲覧履歴の分類には適用できない．

我々は，同一のWebページの閲覧でも，閲覧した意図

が異なるならば異なるクラスタとして分類されるべきであ

ると考えており，Web上に存在するWebページの分類と，

個人の閲覧履歴の分類は本質的に異なるものであると考え

ている．したがって，以降では，ユーザ個人の閲覧履歴の

分類に着目し，関連研究をあげる．

杉山ら [18]は，個々のユーザの検索要求に応じた検索結

果を提示するため，個人の閲覧履歴を分類し，プロファイ

ルを構築している．個人の嗜好には長期的なものと 1日限

りのものがあると仮定し，固定的な時間間隔を用いて分類

しているが，その時間間隔内に複数の閲覧意図を満たす閲

覧を行うと，複数の閲覧意図が混在する．

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．

山田ら [3]は，ユーザの興味を抽出するために，ページタ

イトルを用いてX-means法 [19]によって閲覧履歴を分類し

ている．X-means法は，BIC情報量基準に基づきK-means

法の分割数を決定する手法であるが，分割数を機械的に定

めた分類結果が，ユーザや利用目的に適した閲覧意図と一

致するとは限らない．

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，閲覧意図をとらえられない．

丸山ら [20]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，閲覧時間をもと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分類

できず，細かな意図しかとらえられない．

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

で，閲覧意図の共通部分を持ったマイクロクラスタどうし

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

層構造をとらえ，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，タブを切り替えてブラウザの前面にした履歴（タブ

図 1 提案手法の概要

Fig. 1 Schematic of proposed method.
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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.

前面履歴）を合わせたものとする．訪問履歴のみではタブ

を用いた閲覧に追従できないため，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 [21]．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どうしを連結することで，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とら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見なせる．こ

のような閲覧履歴の分類によって，検索サイトやポータル

サイトなど，同一ページから異なった閲覧意図に通じる閲

覧を考慮できる．

4.2.1 リファラ情報

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情報が付与される．リファラ

情報が付与される閲覧では，遷移元を閲覧したときと閲覧

意図が変化しない可能性が高いと仮定し，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，JavaScriptによ

る遷移が行われた場合，リファラ情報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．これをドメイン一致によ

る関連性と呼び，リファラ情報を獲得する際に利用する．

これによって，意図の出現をより正確にとらえられるよう

になる．

一方，リファラ情報が存在していても，閲覧意図が変化

する場合もある．たとえば，検索結果ページのクエリを変

更した場合や，広告を閲覧した場合，ポータルサイトや

RSSリーダからの遷移などがある．本論文では，クエリを

変更した場合への対処を行い，他の場合への対処は今後の

課題とする．クエリを変更した場合とは，たとえばユーザ

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情報を持っている

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情報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可能性が高いと

判断し，閲覧の起点とすることで，検索を繰り返す際の意

図の出現を網羅的にとらえることを目指す．この操作をク

エリ不一致による起点の生成と呼ぶ．より適切な検索結果

を得るためにクエリを入れ替えた場合など，部分一致しな

いクエリで検索し直したが閲覧意図は変化しない場合，こ

の操作によって閲覧意図が 2つのマイクロクラスタに分割

されてしまうが，マイクロクラスタに含まれる本文が類似

していれば，マイクロクラスタの階層的併合で対処するこ

とができると考えている．

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．たとえば，「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．たとえば，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）．このとき，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

ともなう閲覧行動であり，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，もしくはアプリケーション

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とらえられれば，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 thresh-

old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

の詳細や評価結果を述べる．評価は，被験者自身に意図ご

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

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

正確にとら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 Platform

APIs）と Document Object Model（以下，DOM）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，閲覧履歴を識別

する history id，ページへの遷移方法を表す transition *5，

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，DOMによって取得する document.referrer（以下，

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．リファラ（遷移

元の閲覧履歴）情報の獲得には，referrer，referring visit id，

opener tab idの利用および，ドメイン一致による関連性の

4つを用いる．Chrome Platform APIとDOMを併用する

ことで，より正確にリファラ情報を獲得できるようにする．

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 *6が一致する hj があれば*7，hi をタブの再訪によ

る閲覧履歴と見なし，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

見なし，hdst ← hj とし，5へ．

3. リファラ情報 以下の aから dの順に，リファラ情

報による連結候補 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．

*3 http://developer.chrome.com/extensions/tabs.html
*4 http://developer.chrome.com/extensions/history.html
*5 Chrome Platform APIで定義される transiton type．この属性
には，リンクのクリックやリダイレクトなどで遷移したことを表す
link，URLをアドレスバーに入力して遷移したことを表す typed，
ブックマークなどにより遷移したことを表す auto bookmarkな
どがある．詳細は*4に記載されている．

*6 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，遷移をともなう閲覧であるかを判断す
る．

*7 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．
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b. referring visit idの利用*8 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*9 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*10，hcnd ← hi−1 とし，4へ．

d. ドメイン一致による関連性*11 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．被験者が所持するノートパソコン 1

台に拡張機能をインストールし，閲覧履歴を収集した．被

験者が日常的に行うWeb閲覧に対して提案手法が適用で

きるかを評価するため，Web閲覧に関してはふだんどおり

の閲覧を心がけてもらった．Web閲覧を行う目的につい

ては被験者に指定していないため，閲覧履歴には，情報検

索，メールの作成，動画視聴，ショッピング，ブログの閲

覧など，様々なものが含まれる．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．Web閲覧を行う物理的な場所については

制限を設けず，研究室内や自宅などが含まれる．

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

*8 リダイレクトされた場合など，referrer が取得できないことがあ
るためこれを利用する．一方，JavaScript によるページ遷移の
場合など，referring visit idが取得できず，referrerが取得でき
ることもあるため，これらを併用している．

*9 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．

*10 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）
のみを連結対象としている．

*11 4.2.1 項で述べたような場合は，たとえば，Facebook や Gmail
といったサイトで起こりやすく，aから cで対処できないことが
あるため，これを利用する．

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）[22]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．ARIを式 (6)に示す．

ARI =
Σi,j

(
ni,j

2

)− [
Σi

(
ni.

2

)
Σj

(
n.j

2

)]
/
(

n
2

)
1
2

[
Σi

(
ni.

2

)
+ Σj

(
n.j

2

)]− [
Σi

(
ni.

2

)
Σj

(
n.j

2

)]
/
(

n
2

)
(6)

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

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とら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

(7)，式 (8)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
(7)

再現率 =
閲覧の起点と意図の出現との一致数

意図の数
(8)

マイクロクラスタでは閲覧意図を網羅的にとらえること

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，閲覧意図をとらえら

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
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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 1,342 515 333 545 1,241 1,200 379 2,124 761 937.78 555.13

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 2,589 1,044 1,232 1,262 3,522 1,935 1,676 4,285 1,681 2,136.22 1,052.88

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

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とらえ方や，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．

マイクロクラスタの構築において，閲覧履歴の関連性が

どのくらい寄与しているかを調べるため，閲覧履歴の数に

対する，閲覧の起点と各関連性の割合を算出した．7日間

の閲覧履歴を用いたものを図 3 に示す．被験者 Dにおい

てページの再訪の割合が，5%程度しかないものの，他の

被験者においては，10%から 20%程度存在している．タブ

の再訪やリファラ情報による関連性も，閲覧履歴の数に対

して一定程度存在していることから，我々が焦点を当てた

それぞれの関連性は，マイクロクラスタの構築に貢献して

いると考えられる．また，クエリ不一致による起点につい

て，閲覧の起点の数に対する割合を算出したところ，7日

間の閲覧履歴において，最小で被験者 Bの 3%，最大で被

験者 Dの 18%であった．この操作が意図の出現をとらえ

る際に与える影響は，5.6 節で述べる．

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 4 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

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とき，

たとえば，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は混在しうる．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

図 3 閲覧履歴に対する閲覧の起点と各関連性の割合

Fig. 3 The percentage of the starting points and relationships

in browsing history to the browsing history.

図 4 複数の閲覧意図が出現する閲覧履歴の例（被験者 F）

Fig. 4 Participant F’s partial browsing history which contains

multi browsing intentions.

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

でとらえることを目的としているためである．

リファラ情報が存在していても，閲覧意図が変化する場

合に対処するため，クエリ不一致による起点の生成を行っ

たが，これ以外にも閲覧意図が変化する場合がある．被験

者による閲覧履歴の分類結果を用いて，この例について述

べる．被験者 Aは「YouTubeで人気」という動画サイト

のランキングページから遷移した各動画ページの閲覧履

歴を，動画ごとに 1つの細かい意図としてとらえていた．

被験者 Fは，Facebookの閲覧履歴と，Facebookから遷移

したニュース記事の閲覧履歴を分けてまとめていた．ラン

キングや SNSのページ以外にも，ポータルサイトや RSS
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図 5 提案手法と比較手法の閾値の変化にともなう平均 ARI

Fig. 5 A comparison of averaged ARI between proposed and comparative method.

図 6 被験者 A，D，G，C の閾値の変化にともなう ARI

Fig. 6 A comparison of averaged ARI with browsing history of A, D, G and C.

リーダ，ソーシャルブックマークサイトからのページ遷移

やページに関連する広告や関連コンテンツを閲覧した場合

などには，リファラ情報が存在していても閲覧意図が変化

する可能性がある．さらに，特定の目的を持たずにWeb

閲覧を行っている場合にも，閲覧意図が変化しやすくなる

と考えられる．このような場合への対処は，今後の課題と

しており，マイクロクラスタに含まれる閲覧履歴の数や，

あるページからの遷移 URL数などの利用を考えている．

5.5 一致性の観点からの評価結果と考察

閾値の変化にともなう ARIの全体的な傾向を見るため，

被験者の平均 ARIを示す．図 5 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，閾値の操作によって最

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
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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

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．ほかにも，細かい意図や長期間になるにつれて，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

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 6 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大 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 6 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つととらえていた．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範囲

外であったが，今後は，たと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名の例から，被験者ごとに最適な閾値が異なるこ

とが分かる．2 章で述べたように，ユーザに対して適切な

粒度を機械的にとら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とらえられている．

一方，マイクロクラスタは閲覧意図を最細粒度でとらえる

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とらえられるようになった．

閲覧意図とその推移をとらえるためには，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，閲覧意図をとらえられているといえる．

意図の出現をとらえるためには，マイクロクラスタで閲

覧意図を最細粒度でとら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
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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

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とらえた被験者群では，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とら

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 項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

の意図の出現をとら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とらえることで，ユー

ザ自身が考える閲覧意図を反映させ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

をとらえ，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とらえることが

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とらえているユー

ザや，リファラ情報が存在していても閲覧意図が変化する

場合に対応して，閲覧時間やページ遷移の広がり，マイク

ロクラスタに含まれる閲覧履歴の数などを考慮し，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とらえることである．さら

に，提案手法での分類結果を利用し，閲覧履歴から，「情

報検索」や「特定の目的を持たない閲覧」，「ふだんよく見

るサイトの閲覧」や「娯楽目的の閲覧」，「学習のための閲

覧」といったユーザのWeb閲覧行為や閲覧時の状況，閲

覧意図の特性を明らかにすることを考えている．
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ルニア大学アーバイン校客員研究員．

2010～2014年立命館大学情報理工学部助教．2014年より

現職．リアルタイムシステム，組込み向けコンポーネント

システムの研究に従事．博士（情報科学）．IEEE，日本ソ

フトウェア科学会，電子情報通信学会各会員．

望月 祐洋 （正会員）

立命館大学総合科学技術研究機構専門

研究員．2000年慶應義塾大学大学院

政策・メディア研究科博士課程修了．

博士（政策・メディア）．2013年より

現職．ユビキタスコンピューティン

グ，分散コンポーネントシステム等の

研究に従事．

西尾 信彦 （正会員）

1986年東京大学工学部計数工学科数

理工学コース卒業．1988年同大学大

学院理学系研究科情報学専攻修士課

程修了．同博士課程単位取得退学後，

1992 年より（有）アクセス研究開発

室，1993年より慶應義塾大学環境情

報学部および政策・メディア研究科に勤務．博士（政策・メ

ディア）．2003年より立命館大学に勤務．現在，同大学情報

理工学部教授．2000～2004年 JSTさきがけ研究 21「協調

と制御」領域研究者．2007～2008年 Google Inc. Visiting

Scientist．自律分散協調システム，ユビキタスコンピュー

ティングとセンシングネットワークの研究開発に従事．

1994年山下記念研究賞．ACM，IEEE各会員．
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