
 

Web 文書タイプ自動分類手法の比較評価と適用 
 

井筒 清史†   横澤 誠‡   篠原 健‡ 

†京都大学大学院 情報学研究科 社会情報学専攻 
‡(株)野村総合研究所 

 

 Web の高度な利活用のニーズとして，社会的な出来事に関して Web 空間上での Web ページ

数の反応の把握がある．このニーズに応える手段として，Web ページをインデキシングする

技術である Web の自動分類手法を用いることにした．本稿では，Web の自動分類器を作成し，

社会的な出来事を把握するために利用し，その技術の有効な利用シーンを提示する．Web の

自動分類器を作成するために，判別分析，Rule base，Naïve Bayes の代表的な 3 つの手法の応

用領域での性質について調べた．Web の自動分類手法の有効な利用方法を提示するため，こ

こでは特に Rule Base 分類器によるスマトラ島沖地震とノートパソコンの新製品販売・発表に

関する時系列分析の実験を行った．各出来事が起こる前後で，予め定めたカテゴリーごとに

Web ページの数に特徴的な反応があることが観測された． 
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   Numbers of web pages about social incidents are expected to be a good index of how the incident is 
considered in web communities. Possibilities were shown in this study that automated web page 
classification method can help those numerical analysis of web space. Discriminant Analysis method, 
Rule-Based method and Naïve Bayes method were compared by their classification accuracy, 
developers’ cost, users’ cost, processing time and scalability. Practical experiments about the Sumatran 
Earthquake/Tsunami and a new Note PC Product show communities response differently around the 
time of the incidents. 
 

1. はじめに このような技術のひとつとして，Web の自動分類が

注目を浴びている．この技術は，特定の URL 集合が

与えられたときにユーザの利用目的に合わせて予め

作成された文書タイプ(カテゴリー)にWebページを振

り分け，インデキシング(Web ページにカテゴリー情

報を付与すること)するものである． 

近年，Web ページの数が爆発的なスピードで増加し

ている．そのため，必要な Web ページを容易に利活用

することが困難になってしまった．この現状に対応し，

Web 上の情報をユーザの目的に合った利活用が可能

となる手段を提供するものとして様々な技術が開発

されてきている． Web の自動分類技術は，既存の技術と連携すること
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によって，その有効性を発揮するものと考えられる．

サーチエンジンの技術と Web の自動分類手法とが連

携したサービスとして，Vivisimo[1]，Teoma[2]，

Grokker[3]などが登場している．これはサーチエンジ

ンの検索結果を任意のカテゴリーに分類して提示す

る新しい情報検索の提案として注目を浴びている．こ

のように Web 自動分類の技術を他の技術に応用する

ことによって，ユーザは利用目的に即した高度な Web

の利活用へつなげることが可能になると考えられる． 

本研究では，社会的な出来事に関して，Web 空間上

でのカテゴリーごとの反応を把握するという Web の

自動分類の適用分野を提示することを目的とする．

Web の自動分類器を作成するために，判別分析分類器，

Rule Base 分類器，Naïve Bayes 分類器の 3 つの手法の

性質の評価を行なった．ここでは特に Rule Base 分類

器を選択し，スマトラ島沖地震とノートパソコンの新

製品発表・販売の出来事に関して，Web 空間上での

Web ページの数の反応を観測することにした． 

2. 関連研究 
Web の自動分類に関する関連研究を任意のカテゴ

リーに分類するものと既定のカテゴリーに分類する

ものに分けて考える．任意のカテゴリーに分類するも

のとしては，Vivisimo[1]，Teoma[2]，Grokker[3]などが

実際のサービスとして登場している．また URL のツ

リー構造やレイアウト情報で Web の分類を行うもの

[4]もある．既定のカテゴリーに分類するものとしては，

Ｗeb の構造的な特徴をもとに予め決められた文書タ

イプに分類するもの[5](本研究のRule Base分類器はこ

の研究の成果を利用している)や，リンク構造とテキス

ト処理を組み合わせて高精度に Web ページを分類す

るもの[6]が登場している．本研究は，既定のカテゴリ

ーへ Web ページを分類するものに属していて,人間社

会の出来事に関して Web 空間上での Web ページの反

応を把握することが可能であることを示す． 

3. Web の自動分類手法 
本章では，Web を自動分類する際の分類先のカテゴ

リーと自動分類手法として用いた判別分析分類器，

Rule Base 分類器，Naïve Bayes 分類器の解説を行う． 

3.1. カテゴリー 
社会的な出来事が発生したときに，Web ページの数

の反応が人間にとって意味のある分類になるように，

カテゴリーを選択する．ここでは Web ページの持っ

ている機能的側面に注目した．例えば，ニュースサイ

トは，メディアが企業や個人に対して情報を伝達する

機能を持っているなどである．Google でノートパソコ

ン(VAIO，ThinkPad，BIBLO，LaVie，dynabook) 1と航

空会社(ANA，JAL) 2を検索し，延べ 2000 ページを調

査して， 以下の 6 つのカテゴリーへ分類したいユー

ザがいる場合を想定して実験をすすめることにした． 

 enterprise：企業が製品やサービスを案内して

いる Web ページ 

 news：報道媒体が情報提供を行っているページ 

 shop：製品やサービスを提供，販売している

Web ページ 

 diary：主に個人が日記により情報を発信してい

る Web ページ 

 bbs：特定のテーマで個人同士，自由に意見を書

き込んでいるコミュニティサイトの Web ページ 

 others：日記系以外の個人，検索サイト，用語辞

典などを含む上記のカテゴリー以外のページ 

3.2. 判別分析分類器 
ユーザはある Web ページを見たとき，そのページ

が「ショッピングサイト」であるとか「掲示板サイト」

であるといったことを一瞥しただけで理解すること

ができる．例えば，ショッピングサイトでは，商品を

購入するために必要なフォーム，価格を表す表示など

のレイアウトが現れる場合が多い．ここで，レイアウ

トとは Web ページの画像や動画，入力フォームなど

の見かけ上の配置のことを言う． 

                                                                 
1VAIO はソニー，ThinkPad は IBM，BIBLO は富士通，LaVie
は NEC，dynabook は東芝の商標である． 
2ANA は全日空，JAL は日本航空の商標である． 
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Web 構造情報 特徴量

掲示板

商品価

テキスト 

ショッ

フォーム input

情報量 kbyte

自サイリンク 

track

画像 広告系 img の数 
横 728，縦 90 の画像の数など 

上述してきたことを踏まえ，判別分析分類器による

Web の自動分類は，「Web ページのレイアウト情報を

統計手法にかけることにより，大量の Web ページを短

い時間内に実用的な精度で分類できるかもしれない」

という仮説を検証するために行った． HTML ソース

のレイアウト情報から特徴量を抽出し，説明変数とし

て判別分析にかけることによって，Web ページをカテ

ゴリーへの振り分けることにした．以下，特徴量を構

成する Web 構造情報の定義の説明を行う．  

3.2.1. Web 構造情報 
本稿では Web ページのレイアウトを表現している

HTMLソースの情報をWeb構造情報として定義する． 

ノートパソコンに関する Google の検索結果をもと

に，延べ 1500 ページを調査し，Web の分類を行うた

めに利用可能な Web 構造情報を選択した．4 章で解説

する評価実験の結果，最も分類精度よかった Web 構造

情報を表 3-2 に示す． 

3.3. Rule Base 分類器 
Rule Base 分類器による Web の自動分類は，「各カ

テゴリーには，そのカテゴリーを特徴付ける機能語と

いうものが存在して，それらを抽出することによって

Web の自動分類にいかせるであろう」という仮説を検

証する．機能語とは，各カテゴリー特有の機能を端的

に表している文字列である．機能語は，HTML タグ内

の文字列や HTML タグに囲まれた文字列をパースし

て特徴量として抽出される．例えば，企業サイトは，

リリースしている製品に関する製品情報という文字

列をアンカーテキストとして配置する場合が多い．

カ テ ゴ リ

ー 

enterprise 

news 

shop 

diary 

bbs 

others 

このように

類では，ユー

判断するのと
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表 3-3 機能語の特徴量一覧 

機能語 出現場所と得点 

(特徴量) 

製品情報 <title>：5，<a href>：3 

Inc. ltd. copylight タグによらず：2 

編集部 <a href>：3 

コラム <a href>，<b>：2 

ショッピングモ

ール 

<title>：4 

￥1,000(価格 ,円

も含む)など 

<font>,<strong> 

<b>,<span>,<div>：1 

日記 <title>：4，<a href>：2 

trackback <a href ” ”>：5 

掲示板 <a href>,<a href ” ”>：5，

<img alt=” ”>，<font>：3

ファンサイト タグによらない：3 

リンク集 <title> ： 6,<a href> ，

<font>,<span>,<strong>：4
表 3-2 分類精度が最も良かった Web 構造情報一覧 

名称 説明 

関連の文字列 特定のタグで囲まれた掲示板,bbs などの文字列の数 

格を表す文字列 特定のタグで囲まれた￥1,000 や 100 円などの数 

ピングカート ショッピングカートを表現する文字列や画像の数 

の数 入力フィールドを作る．<input>の数 

当たりのリンク数 リンク数/kbyte 数 

トリンク数の割合 自サイトリンク数/総リンク数 

back の数 blog サイトなどに見られる trackback の数 
 
ショップガイド <a href>：4 

Rule Base 分類器による Web の自動分

ザが Web ページをどのようなページか

同じように，カテゴリーに典型的な文字
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H をどのカテゴリーに分類するか計算するために

は，P(Ci|H)をそれぞれのカテゴリーについて計算し，

最大のものを探す．どの計算においても，P(H)を使用

するので，これを無視して， 

列(一部画像などを含む)を特徴量として抽出し，総合

的に判断して分類する． 

6 つのカテゴリー(enterprise，news，shop，diary，

bbs，others)の特徴量の例を表 3-3 に示す．表 3-3 に

示したように，カテゴリーごとに決められた HTML

タグの内外に特定の文字列が出現した場合，各カテゴ

リーに用意した変数の得点を加算していく．HTML ソ

ースから特徴量の抽出が終わったとき，すべてのカテ

ゴリーの中で最も得点の高かったカテゴリーへ Web

ページを分類することにした． 

)()|()|( CiPCiHPHCiP ･=  

を計算することにする． 

 まず，H を H に含まれる単語リストに分割して，

これらを H1~Ho と呼ぶ．P(H|Ci)を計算するためには

それぞれの単語の確率の積を計算する．これはそれぞ

れの単語が Ci に含まれる確率である．Naïve Bayes 分

類器では，単語が出現する確率は他の単語とは関係な

く独立であると仮定している．P(Ci)は Ci に含まれる

全ての単語の数を，すべてのカテゴリーの単語を足し

合わせたもので割ることによって計算される．最終的

に，P(Ci|H)はそれぞれのカテゴリーについて 

3.4. Naïve Bayes 分類器 
Naïve Bayes 分類器を用いた Web の自動分類は，

HTML ソースに含まれる単語によって特定のカテゴ

リーに HTML ソースを分類する確率を計算する手法

である．カテゴリーは単語とそれぞれの単語の頻度の

リストで構成されている．いくつかのカテゴリーをあ

わせたものをコーパスと呼び，HTML ソースを分類す

るカテゴリー，HTML ソースに含まれる個々の単語が

特定のカテゴリーに含まれる確率，HTML ソースがカ

テゴリーに含まれる確率を決定する．C1～Cn のカテゴ

リーがあり，W1 から Wm までの m 個の単語があると

する．ここで，特定の HTML ソース H が含まれるべ

きカテゴリーを計算することになる．まず，それぞれ

のカテゴリーCi について，P(Ci|H)を計算する．これ

は，Bayes の定理を用いると以下のように計算される． 

)()|o()|3()|2()|1()|( CiPCiHPCiHPCiHPCiHPHCiP ･･････=  

として計算され，そのうちから最大のものを選ぶこと

になる．[7] 

4. Web の自動分類器の評価実験 
本章では Web の自動分類手法の性質を比較・検証

するために行った評価実験について解説していく．第

3 章で解説した判別分析分類器，Rule Base 分類器，

Naïve Bayes 分類器の 3 つの手法を用いて Web ページ

を 6 つのカテゴリーへ分類する．はじめに評価実験の

目的と対象について述べる．次に評価実験の手順，結

果の順に述べていく． 
)(

)()|()|(
HP

CiPCiHPHCiP ･
=  

4.1. 評価実験の目的と対象 
分類性能を比較・検証するために行った評価実験に

ついて解説する．評価すべき 5 つの項目を以下に述べ

る． 

ここで，P(Ci|H)は HTML ソース H がカテゴリー

Ci に含まれる確率である．これは，H に含まれる単語

のうち，カテゴリーCi に現れる単語から計算されてい

る．P(H|Ci)はカテゴリーCi について，H に含まれる

単語がカテゴリーの中に現れる確率である．P(Ci)は与

えられたカテゴリーが選ばれる確率で，カテゴリーCi

に含まれるいずれかの HTML ソースが選ばれる確率

でもある，P(H)は特定の HTML ソースが現れる確率

を表す． 

 各カテゴリーへの分類精度 

 分類精度が得られるまでの開発者の負担 

 ユーザの負担 

 システムに対する負荷(計算時間) 

 スケーラビリティ 

評価実験によって，この 5 つの項目を検証していく． 
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カテゴリー enterpris

ページ数 140 

分類手法 判別分析

分類精度 正解率 8

開発者の負担 各カテゴ

細かなレ

ていく必

ユーザの負担 判別関数

を用意す

時間) 

システムの負担 高速(52

スケーラ 

ビリティ 

レイアウ

り，分類

ため「低

注：385 ページ分のテストコ

実験の対象として，クエ

下，クエリには「」を付ける

きの検索結果を基に 385 ペー

らなるテストコレクション(

ータセット)を作成した(「ノ

果は約 800 ページになり，そ

ーを代表すると考えられた 3

ースを選んだ)．テストコレク

を予め6つのカテゴリー(ent

bbs，others)に分けて，評価

テストコレクションの内訳を

4.2. 分類器の分類手順 
図 4-1 と以下に 3 つの分類

の分類手順について解説する

1. Internetからクローラ3に

2. URL から HTML ソース

3. HTML ソースを分類器に

                       
 

                                                  
3中塚康介氏(京都大学大学院 情
博士課程)が作成した Google 専科
表 4-1 テストコレクション「ノートパソコン」のページ数 

e news shop diary bbs others Total 
100 50 40 20 35 385 

表 4-2 評価実験の結果まとめ 

分類器 Rule Base 分類器 Naïve Bayes 分類器 

3% 正解率 89% 正解率 78% 

リーを特徴付ける

イアウトを見つけ

要がある(11 時間) 

単独のカテゴリーを特徴付ける

Rule 作成が難しい(約 250 の Rule

を作成，12 時間半) 

特になし 

を作成するデータ

る必要がある(約 1

特になく 精度を向上させるには数多く

のユーザのフィードバックが

必要(144 回) 

秒) 高速(88 秒) 低速(693 秒) 

ト情報の変動によ

精度が極端に低下

い」 

機能語の表現の変化により，分類

精度が低下する．Rule の追加で対

応可能「中程度」 

学習を用いているため対応で

きるので「高い」 

レクションを処理したときの結果である． 

4. 各 HTML ソースの特徴量を抽出し，分類を行う． リ「ノートパソコン」(以

)を Google で検索したと

ジ分の HTML ソースか

分類の性能を評価するデ

ートパソコン」の検索結

の中から６つのカテゴリ

85 ページ分の HTML ソ

ションの HTML ソース

erprise，news，shop，diary，

実験を行うことにした．

表 4-1 に示す．  

5. 出力として各 URL に対するカテゴリーを得る． 

4.3. 評価実験の結果 
3 つの手法それぞれについての評価実験の結果を表

4-2 に示す．以下，評価実験の結果から得られた各手

法の性質について述べる． 

器による Web の自動分類

． 

よりURL集合を取得する． 

を取得する． 

入力する． 
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判別分析分類器は，分類精度が高くシステムの負担

が少なかったので，大規模なページ数の処理に向いて

いる．しかしスケーラビリティが低いため対象領域を

広くすれば，実用的な利用に耐えうる精度は得られな

い．Rule Base 分類器は，本実験において最も高精度

で，ユーザの負担がなく，高速な処理が可能であった

ため，大規模なページ数の処理に向いていると考えら

れた．Web ページ間で表現の違いを Rule として全て

書き足さなければいけないため，スケーラビリティは

あまり高くなかった．しかし，Rule の作成が容易であ

るため，対象領域と開発者の負担の兼ね合いによって

十分に実用的に使用できるものであると考えられる．

Naïve Bayes 分類器は，各カテゴリーの分類精度が最

               
報学研究科 社会情報学専攻 
を使用した 
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も安

処理

場合

以

分類

理)

つの

られ

5. R
本

分類

貢献

手順

5.1
航

時系

ペー

200

ある

につ

イブ

得可

「V

 「

沖

A

 
 

分類器

URL
集合

HTMLソース
特徴量

特徴量1

･･･

特徴量2

特徴量3
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図 4-1 Web の自動分類の分類手順の概念図 

定していたため，スケーラビリティが高かった．

する時間が十分にあり，高精度な分類を行いたい

に有効であると考えられる． 

上より，5 章で解説する応用実験では，Rule Base

器(分類精度が高く，ユーザの負担がない，高速処

を利用する．利用シーンの性質によって，他の 2

手法も有効に活用できる場合が存在すると考え

る． 

ule Base 分類器による応用実験 
章では，Rule Base 分類器を用いて，Web の自動

が Web 空間の利活用において，どのように有効に

できるのかを検証する．以下，応用実験の対象，

，結果について述べていく． 

. Rule Base 分類器を用いた応用実験の対象 
空会社とノートパソコンに関する Web ページの

列データをアーカイブしていき，各カテゴリーの

ジ数の推移を調査することにした．調査期間は

4 年 12 月 21 日から 2005 年 1 月 31 日まで毎日で

．航空会社については「ANA」，ノートパソコン

いては「VAIO」の Google での検索結果をアーカ

していった．ページ数は Google の検索結果で取

能な最大ページ数を取得した．以下，「ANA」，

AIO」に関する調査目的を示す． 

ANA」：2004 年 12 月 26 日に発生したスマトラ島

地震という突発的な事件に対して，航空会社

NA に関する Web ページ数の各カテゴリーの変動

を調査する．Web コミュニティが見る ANA に対す

る情報の構成がスマトラ島沖地震に対してどのよ

うに変わったかを見る． 

 「VAIO」：2005 年 1 月 5 日に発表，1 月 15 日に販

売された新製品 VAIO に関する Web ページ数の各

カテゴリーの変動を調査する．Web コミュニティが

見る VAIO に対する情報の構成が新製品の発表・販

売によってどのように変わったかを見る． 

5.2. Rule Base 分類器を用いた応用実験の手順 
「ANA」，「VAIO」の応用実験で行った Rule Base

による Web の自動分類の手順を示す． 

1. Internet からクローラで URL 集合を取得する． 

2. URL 集合から HTML ソースを取得する． 

3. HTML ソースに各出来事に関連するキーワード

(津波，地震，製品名，製品型番号など)が存在する

か調べ，分類対象となる HTML ソースを選別する． 

4. HTML ソースから特徴量を抽出し，URL の各カ

テゴリーの得点を計算する． 

5. 各 URL のカテゴリーを出力する． 

5.3.  応用実験の結果 
以下に「ANA」，「VAIO」の応用実験の結果を示す． 

5.3.1. 航空会社「ANA」の応用実験の結果 
図 5-1 に「ANA」に関する 2004 年 12 月 21 日から

2005 年 1 月 31 日の各カテゴリーのページ数の推移を

示す．ページ数は 2004 年 1 月 26 日なら前後 2 日の

合計 5 日間の平均，すなわち 2004 年 1 月 24 日から 1
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図 5-1 「ANA」の応用実験の結果 
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図 5-2 「VAIO」の応用実験の結果 

5.3.2. ノートパソコン「VAIO」の応用実験の結果 月 28 日までのページ数の平均を表示してある．これ

は 1 日ごとのページ数の変動が激しかったので，正規

化するために行った． 

図 5-2 に「VAIO」に関する 2004 年 12 月 21 日か

ら2005年 1月 31日の各カテゴリーのページ数の推移

を示す．「ANA」のときと同様，5 日間平均のページ

数を表示している． 

図 5-1 より，スマトラ島沖地震が発生した翌日 2004

年 12 月 27 日からは news に属する Web ページの数が

増加傾向にあるのは，事件の状況を解説する記事が増

えていたからであった．2005 年 1 月 9 日以降の

enterprise の Web ページの増加は,被災地への旅行ツア

ーが再開されたことを示していた． 2005 年 1 月 20 日

から diary の Web ページの数が増えだしていたのは，

各航空会社の対応や被害の状況に関するコメントの

日記が増えていたことを示していた． 

図 5-2 より，2005 年 1 月 5 日の新製品発表のからカ

テゴリーenterpeise の Webページの数が増加している

ことが観測されている．これは新製品を紹介するペー

ジが増えていたことを表していた．年末から news の

Web ページの数が増えていたのは， SONY が新製品

の開発に着手していることを扱った記事が増えてい

たためである．新製品の一部が 2005 年 1 月 15 日に発

売となったので，shop では翌日の 2005 年 1 月 14 日あ
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たりから Web ページの数が増加していた．また diary

に関して言えば 2005 年 1 月 17 日以降の Web ページの

数の増大は，新製品に対するコメントが書かれている

日記が増えていたことを表していた． 

5.4. 考察 
「ANA」の応用実験では，突発的な事件による各カ

テゴリーの Web ページの数の反応を把握することが

できた．news と diary は事件に関する Web ページが増

えていたのに対し，enterprise は旅行ツアーの再開を表

し，各カテゴリーでの反応の意味の違いも観測するこ

とができた．「VAIO」の応用実験では，予めわかって

いる出来事に関する Web ページの反応を把握するこ

とができた．news では，この出来事が起こる前にペー

ジ数が増え，一般の人々に新製品の開発に関する情報

を伝えていた．一方，enterprise は新製品の発表時に，

shop,diary は新製品の販売後にそのページ数が増えて

いた．このように予め起こる出来事がわかっているも

のに関して言えば，その前後で各々カテゴリーのペー

ジがそれぞれの意図で数を増やしていることが観測

された．このことから Web の自動分類は，社会的な事

件が発生したときに各カテゴリーに属するページ数

の変動を把握することができていると考えられる．こ

のような調査を手動で行うことは，膨大な時間的コス

トがかかるので，Web の自動分類手法は，実用的な使

用に対して有効であるということができる．また分析

を一歩進めて，相関関数をとると Web 空間上での情報

の伝播についての時定数の解析といった高度な Web

の利活用につなげることが期待される．また企業の

HP のアクセスログから得られる参照元の URL によっ

て，Web ページを自動分類し，Web コミュニティ

(enterprise以外のカテゴリーに属するWebページ)と企

業(enterprise)との良好な関係を保つ戦略を練るときの

基礎資料を提供するツールとしての利用も期待され

る．以上より Web の自動分類は，高度な Web の利活

用を行うための分析のツールとして，単独または他の

技術と連携することで有効に活用できる可能性があ

ると考えられる． 

6. おわりに 
本稿では，Web の自動分類によって社会的に大きな

出来事が起こったときの Web 空間上での Web ページ

数の反応を見ていった．判別分析，Rule Base，Naïve 

Bayes の 3 つの Web の自動分類器を作成し，それぞれ

の性質を見た．そして本研究の利用シーンに最も合致

した Rule Base 分類器を用いて，スマトラ島沖地震と

ノートパソコン新製品の発表・販売の出来事に関する

カテゴリーごとの Web ページの数の反応を調査した．

その結果，Web の自動分類器は時間的に低コストで，

Web 空間上の各カテゴリーの Web ページ数の反応の

違いを把握するのに役立つことがわかった． 
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