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概 要

本論文では、被リンク数やRSS購読者数などの外的要因に頼らず、Webページの内容や
文章の構造などからWebページの有用性を予測する手法を提案する。具体的には、特定
の単語が出現したかどうかや本文の文字数、リンクの数などを特徴量とし、ソーシャル
ブックマーク数を正解とした回帰分析を行うことにより、ソーシャルブックマーク数の予
測モデルを構築する。この手法によって、まだ人には知られていないが有用であるWeb

ページ群を自動的に発見・ランキング付けを行い、ユーザに提供するシステムや、ユーザ
がBlogなどのシステム上で文章を作成した場合に書かれた文章が人気がでるかどうかを
判定するシステムの実装、情報検索エンジンのランキング精度の向上等が可能になると期
待される。
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第1章 はじめに

1.1 背景と目的
近年、インターネット上に存在する情報は膨大な量となり、その中から目的の情報を見

つけ出す情報検索技術は非常に重要なものとなっている。Googleをはじめとした既存の
情報検索システムでは、基本的に、多くの人に知られている、すなわち被リンク数の多い
Webページが重要なページとみなされ、検索結果の上位にランキングされる [1]。しかし、
このような被リンク数に基づく手法では、インターネット上に大量に存在する、有用では
あるがまだ人に知られていないWebページを発見することができないという問題がある。

また、近年、Web上の有用なページをコミュニティとして管理、発見するためのサー
ビスとしてソーシャルブックマークサービスが注目されている。ソーシャルブックマーク
サービスとは、オンライン上で不特定多数のユーザがブックマークを管理・共有できる
サービスである。ユーザはブックマークを付ける際にタグやコメントなどの情報を付加す
ることができる。ソーシャルブックマークは人手によって厳選された有用な情報であり、
ソーシャルブックマークが付けられた数をWebページが有用であるかどうかの指標とし
て扱うことができる。しかし、ソーシャルブックマークサービスでも被リンク数を用いた
情報検索システムと同様の問題を抱えている。すなわち人に知られていないが有用である
Webページを発見することはできない。

そこで本研究では、被リンク数やRSS購読者数などの外的要因に頼らず、Webページ
の内容や文章の構造などからWebページの有用性を予測する手法を提案する。具体的に
は、特定の単語が出現したかどうかや本文の文字数、リンクの数などを特徴量とし、ソー
シャルブックマーク数を正解とした回帰分析を行うことにより、ソーシャルブックマーク
数の予測モデルを構築する。この手法によって、まだ人には知られていないが有用であ
るWebページ群を自動的に発見・ランキング付けを行い、ユーザに提供するシステムや、
ユーザがBlogなどのシステム上で文章を作成した場合に書かれた文章が人気がでるかど
うかを判定するシステムの実装、情報検索エンジンのランキング精度の向上等が可能にな
ると期待される。
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1.2 本論文の構成
本論文の構成は以下の通りである。第 2章では、PageRank、ソーシャルブックマーク、

機械学習、回帰分析、予測について関連研究を述べる。第 3章では、提案手法とシステム
の実装方法について述べる。第 4章では、評価実験の手順と評価方法、その結果、考察に
ついて述べる。第 5章では、まとめと今後の課題について述べる。
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第2章 関連研究

本章では、関連研究として、PageRank、ソーシャルブックマーク、機械学習、回帰分
析、予測について述べる。

2.1 PageRank

Googleをはじめとした既存の情報検索システムでは、Webページの人気度によって検
索結果のランキング付けを行なってきた。Googleが使用している検索結果のランキング
付けのアルゴリズムとして PageRank[1]がある。PageRankは、PageとBrinらによって
提案されたアルゴリズムであり、Webページがどこをリンクして、どこからリンクされ
ているかというリンク構造からなるグラフのみを使用してWebページの人気度を測って
いる。PageRankは以下の式で計算される。

R(Pu) = c
∑

Pv∈ BPu

R(Pv)

|Pv|
(2.1)

Pはページ、Rは PageRank、cは一般化を行うための定数、BPu はページ uをリンク
しているページの集合、|Pv|はページ vがリンクしている数の総数を表す時、R(Pu)はPu

をリンクしているページのPageRankの総和となる。リンクしている数の総数で割ってい
るので、ページ内にリンクが多く存在するページからのリンクは評価が小さくなってい
る。つまり、より多くの質の高いリンクを集めているページが人気があるWebページと
して評価付けられる。これを図で表すと図 2.1のようになる。四角い図形がWebページ、
矢印がリンク、数字が PageRankを表している。
しかし、PageRankの手法では、リンクを使用しているため、人に知られていないWeb

ページや生成されたばかりのWebページは評価することができない。

2.2 ソーシャルブックマーク
近年、Web上の有用なページをコミュニティとして管理、発見するためのサービスと

してソーシャルブックマークサービスが注目されている。ソーシャルブックマークサービ
スとは、オンライン上で不特定多数のユーザがブックマークを管理・共有できるサービス
である。
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図 2.1: PageRankの例
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丹波ら [2]は、ソーシャルブックマークを使ったWebページ推薦システムの研究を行
なっている。丹波らは、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ユーザに対するWebページ推薦システムの構築手法
を提案している。本研究の目的は、有用なWebページを自動的に発見しランキング付け
することなので、ユーザに対するWebページ推薦システムとは異なる。
毛受ら [3]は、ソーシャルブックマークサービスのユーザとブックマークに付与された

タグの時系列情報を利用して、新たに投稿されたWebページの注目度を予測している。
ブックマークの増加の極大値をとる直前にページをブックマークしたユーザを高く評価
し、予測モデルを構築している。ソーシャルブックマークを利用し、Webページの注目度
を予測するという点では、本研究と同じであるが、毛受らの研究ではブックマークサービ
スのユーザとタグ情報を利用しており、予測を行うために時間経過が必要である。一方、
本研究では、そういった情報は使わずにWebページの内容や文章の構造などから特徴量
を抽出することで、時間を経過することなくWebページの有用性を予測できるという点
で異なる。
根本ら [4]は、Webページ間のリンク構造に加えて、ソーシャルブックマークを付けた

ユーザ間の評価、タグ情報などを使用し、Webページの玄人度を測ることでWebページ
の評価を行っている。

Bleiら [5]は、supervised LDAの性能評価として、ソーシャルブックマークサービスの
一つであるDigg[15]のデータを使用して、Webページの人気を予測している。
高橋ら [6][7]は、被ブックマーク数に時間変化を加えWebページの質を測っている。
Golderら [8]は、ページが最初に投稿されてから一両日中にソーシャルブックマーク数

の増加のピークを迎え、増加のピークが始まる区間と終わる区間には加速度の大きな極大
値と極小値が現れ、累積ブックマーク数はこの間に大きく伸びると指摘している。

2.3 機械学習、回帰分析、予測
Support Vector Machine (SVM)とは、教師あり学習を用いた線形二値分類器である

[9]。また、カーネル法と組み合わせることで、非線形な分類も行うことができる。Support

Vector Regression (SVR)とは、SVMを回帰分析が行えるように拡張したものである [10]。
本研究では、回帰モデルとして SVRモデルを使用する。

Hongら [11]は、twitter[16]のツイートの情報などを機械学習することによりそのツイー
トがリツイートされるかどうかを予測している。リツイートとは、ツイートを引用するこ
とで、ツイートがどれだけリツイートされたかの数がそのツイートの人気の度合いとし
て測ることができる。予測に用いる特徴量として、TF-IDF、LDA、PageRank、Degree

distribution、局所的クラスタ係数、相互リンク、ツイートとリツイート元までの時間、前
のツイートからの時間、リツイートされている間隔の平均、リツイートされるまでの平
均時間、以前にリツイートされたかどうか、ユーザのリツイートされた数、ユーザのツ
イートした数が使われていた。データとしては、2009年の 11月から 12月の間に収集し
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た、約 1億のツイートと 250万ユーザのデータを使用している。結果として、一番精度が
良かった特徴量の組み合わせとして、TF-IDF、LDA、Degree distribution、以前にリツ
イートされたかどうか、ユーザのリツイートされた数があげられ、適合率は 99.3%、再現
率は 43.5%を出した。

Wuら [12]は、線形回帰とロジスティック回帰を用いて eBayの売れる商品とそうでな
い商品の予測を行なっている。予測に用いる特徴量として、カテゴリの人気度・コンバー
ジョン率、商品の単語の人気度（eBayサイト内の検索エンジンでよく検索される単語）、
その商品と競合する商品の数（タイトルの類似度で判別）、その類似商品が売れた比率、
価格（類似アイテムとの相対価格）、オークションであるかどうか（オークションでない
場合は即決価格が設定されている）、出品者の他の商品の量、返品対応、値段交渉できる
かどうか、店頭在庫かどうか、出品者の評価された数、出品者のすべての評価における
ポジティブの数、出品者のレベル（eBay独自の評価によるもの）が使われていた。デー
タとしては、eBay商品の内、2008年 5月から 2008年 6月中に終了した 720,076商品を使
用した。ロジスティック回帰の評価には商品が売れたかどうかの適合率、再現率、F値を
計測している。ロジスティック回帰の結果として、売れた商品の適合率は 67%、再現率は
65%、F値は 66.3%となり、売れなかった商品の適合率は 70.5%、71.7%、71.1%となった。
線形回帰の評価には、システムによって選ばれた上位N個のセットの内何個が売れたか
を計測している。カテゴリの評価としては、ビデオゲーム、健康美容用品、携帯電話、ス
ポーツ用品、本等のカテゴリに対して比較的良い精度を出していた。また、特徴別の評価
としては、類似商品が売れた比率、類似商品の数、出品者のすべての評価におけるポジ
ティブの数、カテゴリの人気度等が比較的良い精度を出していた。
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第3章 回帰分析によるソーシャルブック
マーク数の予測モデル

本章では、回帰分析によるソーシャルブックマーク数の予測モデルの手法概要や、予測
に用いる特徴量についての解説、本手法によるシステムの実装についての解説を行う。

3.1 手法概要
本研究では、被リンク数等の外的要因を使わずにWebページに含まれる内容や文字数、

文章の構造などを特徴量とし、ソーシャルブックマーク数を正解とした、SVRモデルで
回帰分析を行い、個々の記事に付与される一週間後のソーシャルブックマーク数の予測
を行ことで、Webページの有用性を予測する手法を提案する。すべてのWebページと、
特定のBlogサービスに書かれたWebページを分類し、別々の回帰モデルを用いて実験を
行う。

3.2 システムの実装
システムの流れとしては、はてなブックマークの新着エントリー [18]からWebページ

群を取得する。次に、ブックマークが十分に付けられる一週間後に、はてなブックマーク
エントリー情報取得API[20]を使用してブックマーク情報を取得する。次に、Webページ
のHTMLから特徴量を抽出する。このとき特定のBlogサービスの記事であった場合には
本文から特徴量も抽出する。最後に、回帰モデルとして、SVRを利用して、個々の記事
に付与される一週間後のソーシャルブックマーク数の予測を行う。図 3.1は本システムの
処理の流れを図に表したものである。

3.2.1 Webページの収集
はてなブックマークの新着エントリー [18]（閾値 3）に掲載された上位 10,000件のWeb

ページを 2012年 1月 1日から 2012年 1月 7日までの間に一日一回クローリングを行い取
得した。新着エントリーには、閾値以上のブックマーク数を獲得したWebページのうち、
一番初めに付けられたブックマークから閾値までのブックマークが付くまでの時間が早い

7



図 3.1: システムの流れ
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ページから順番に並んでいる。したがって、毎日異なった 10,000件のWebページを収集
できる訳ではなく、複数日クローリングを行うと重複ページが存在してしまうので、最終
的にはこの 7日間で 20,505件のWebページを収集することができた。

3.2.2 本文の抽出
BlogなどのWebページでは、ユーザが主にコンテンツとして読む本文の部分と、リン

クや広告が表示されたサイドバーやコメント欄など本文以外の部分で分けることができ
る。ユーザは本文の記事の内容を読むためにWebページに訪れているため、本文の特徴
量を考慮するべきであるので、本文の部分のみから特徴量を抽出することで精度を向上さ
せることができるかどうかを検証するために本文部分の抽出を行う。実験では、Webペー
ジ全体から特徴量を抽出した場合と、本文のみから特徴量を抽出した場合とで、二通りの
実験を行い比較、検証を行う。特定のBlogサービスとして、はてなダイアリー1、はてな
ブログ2、ライブドアブログ3、アメーバブログ4、FC2ブログ5、Seesaaブログ6、gooブロ
グ7、ココログ8、Yahoo!ブログ9、エキサイトブログ10のいずれかに含まれるBlogサービ
スを使用したWebページの記事を使用する。それぞれのBlogサービスで本文を表すタグ
内に含まれる文章を本文として抽出した。

3.2.3 時間経過によるブックマーク数の推移
記事が投稿されてから、どのくらいの時間が経てばブックマーク数が十分に付き予測

が行えるようになるかを調べるために、実際にいくつかのWebページの一週間のブック
マーク数の時間経過による推移を検証してみた。データとしては、ブックマーク数が 100

1はてなダイアリー
http://d.hatena.ne.jp/

2はてなブログ
http://hatenablog.com/

3ライブドアブログ
http://blog.livedoor.com/

4アメーバブログ
http://ameblo.jp/

5FC2ブログ
http://blog.fc2.com/

6Seesaaブログ
http://blog.seesaa.jp/

7gooブログ
http://blog.goo.ne.jp/

8ココログ
http://www.cocolog-nifty.com/

9Yahoo!ブログ
http://blogs.yahoo.co.jp/

10エキサイトブログ
http://exblog.jp/
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以上を獲得しているWebページを 5つ抜き出し使用した。以下の図 3.211、図 3.312、図
3.413、図 3.514、図 3.615は、それぞれのサイトに、はじめてブックマークが付けられた時
間から一週間後までの間に付けられたブックマーク数の推移を、横軸を時間、縦軸をブッ
クマーク数としてとった折れ線グラフである。

図 3.2: Webページのブックマーク数の時間の経過による推移 その 1

一両日中にWebページに付けられたブックマーク数の 7,8割程度まで増加し、7日目に
はほぼ増加しなくなることから、本研究ではWebページに最初にブックマークが付けら
れてから一週間後のブックマーク数であれば、十分な予測を行うことが可能であると見
て、一週間後のブックマーク数を予測することとする。

11驚くほど違う→あなたの文章を最適化するたった４つのルール読書猿Classic: between / beyond readers
http://readingmonkey.blog45.fc2.com/blog-entry-562.html

12リンク：論文に死んでも書いてはいけない言葉３０ - 発声練習
http://d.hatena.ne.jp/next49/20120103/p2

13404 Blog Not Found:コードについて書く方がコードを書くより読まれる現実
http://blog.livedoor.jp/dankogai/archives/51767934.html

14大学の教員になりたい全ての人のために - 生駒日記
http://d.hatena.ne.jp/mamoruk/20120104/p1

15テキストファイルを処理するときの Unixコマンドまとめ - nokunoの日記
http://d.hatena.ne.jp/nokuno/20120121/1327139192
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図 3.3: Webページのブックマーク数の時間の経過による推移 その 2
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図 3.4: Webページのブックマーク数の時間の経過による推移 その 3
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図 3.5: Webページのブックマーク数の時間の経過による推移 その 4
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図 3.6: Webページのブックマーク数の時間の経過による推移 その 5
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表 3.1: はてなブックマークエントリー情報取得API JSONデータ構造

名前 説明
title タイトル
count ブックマークしている合計ユーザ数
url ブックマークされているWebページのURL

entry url はてなブックマークのエントリーページのURL

screenshot スクリーンショット画像のURL

eid エントリー ID

bookmarks ユーザがブックマークしたデータの配列。配列の構造は表 3.2。

表 3.2: bookmarks配列の構造

名前 説明
user ブックマークしたユーザの名前
tags ブックマーク時に付けられたタグの配列
timestamp ブックマークされた時刻
comment ブックマーク時に付けられたコメント

3.2.4 ブックマーク情報の取得
ソーシャルブックマークのデータには、日本最大級のソーシャルブックマークサービス

である、はてなブックマークのデータを使用する。ブックマーク情報の取得には、はてな
ブックマークエントリー情報取得API[20]を使用する。

以下の URLのリクエストパラメータにブックマーク情報を取得したいWebページの
URLを送信することにより、JSON形式でデータを取得することができる。ただし、プ
ライベートユーザの情報は取得することができない。

“ http://b.hatena.ne.jp/entry/jsonlite/?url=”

JSONデータの構造は表 3.1の通りである。3.2.3項で記述したように、Webページに最
初にブックマークが付けられてから一週間後のブックマーク数であれば、十分な予測を行
うことが可能であると見て、Webページデータ取得から一週間後に、はてなブックマー
クエントリー情報取得APIを使用し、ブックマーク情報を取得する。
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3.2.5 MeCabによる形態素解析
タイトルやテキストを単語単位に分割し特定の単語が出現したかどうかの特徴量とし

て加えるために、MeCab[14]を用いて形態素解析を行った。MeCabとは、オープンソー
スソフトウェアの形態素解析エンジンであり、パラメータの推定にConditional Random

Fields (CRF)を用いている。バージョンはMeCab 0.98を使用、辞書には IPA辞書を使用。

3.3 特徴量
予測に用いる特徴量について解説する。

3.3.1 予測に用いる特徴量
• 単語出現

Webページ中に含まれる単語が出現したかどうかの特徴。Webページの内容に
よってWebページが有用であるかどうかが左右されると考えられることから、
単語が出現したかどうかを特徴とする。3.2.5項で解説した方法でMeCab[14]

でWebページに含まれる文章に形態素解析を行い単語単位に分割し、名詞、
動詞、 形容詞、連体詞、感動詞のいずれかの品詞にあてはまる単語を特徴と
して使用する。出現した単語には一意な IDを付け 1次元とする。

• タイトルの単語出現

タイトルに含まれる単語が出現したかどうかの特徴。すべてのユーザが本文を
すべて読みブックマークを付けているわけではなく、見出しやタイトルのみを
見て判断し、ブックマークを付けるユーザもいると考えられる。したがって、
タイトルの内容を判断するために、この特徴を使用する。単語出現の特徴と
同じ手順で、タイトルに出現した単語を特徴量として加える。

• 文字数

少ない情報を掲載しているWebページよりも、よりたくさんの情報を掲載し
ているWebページの方が有用であるだろうと考えられることから、文字数を
特徴とする。Webページに含まれる文字数を数えて特徴量として加える。
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• 画像

HTMLの画像の挿入に使用する 〈img〉タグが出現した回数を画像の数とする。
画像の数と文字数に対する画像の数の割合を特徴量として加える。

• リンク

多数のリンクが付けられているWebページはスパムである可能性が考えられ
ることから、リンクの数とリンクの文字数それらの割合を特徴とする。HTML

のリンクを表す 〈a〉タグが出現した回数をリンクの数とする。また、〈a〉タグ
で囲まれた文字の数をリンクの文字数とする。リンクの数とリンクの文字数
と文字数に対するリンクの数の割合、文字数に対するリンクの文字数の割合
を特徴量として加える。

• 改行

多数の改行が行われているWebページは有用ではなさそうという考えから改
行の数と割合を特徴とする。HTMLの改行を表す 〈br〉タグが出現した回数を
改行の数とする。改行の数と文字数に対する改行の数の割合を特徴量として
加える。

• 文字種類

Webページには最適な文字種類の比率で書かれた文章の方が読みやすくユー
ザにとって有用なページであるのはでないか（例えば、ひらがなが文章の大
半を占めるテキストは読みにくくユーザにとって有用なページではないので
はないか。）、と考えられることから文字種類の比率を特徴量として採用する。
ひらがな、カタカナ、漢字の割合を特徴量として加える。

• 流行語

はてなブックマークのサイト内の人気エントリー [19]に掲載されたWebペー
ジから流行語を抽出し特徴量として加える。人気エントリーのタイトルを抽出
し、MeCabでタイトルを単語単位に分割し、単語の出現頻度を数える。人気
エントリーのタイトル内と同じ単語がタイトルに出現していた場合には、そ
の単語の出現回数を特徴量として使用する。nは単語の ID、xは日付、xnは
日付 x中の nの出現回数とした場合、以下の式により計算する。

17



Rx =
n∑

n=0

x0 + x1 +…+ xn (3.1)

例えば、ある日の人気エントリーに“インターネット”という単語が 3回、“ま
とめ”という単語が 5回出現していた場合では、“便利なインターネットサー
ビスまとめ”というタイトルには、“インターネット”と“まとめ”が一回ず
つ含まれているので、流行語Rxの特徴量は 8となる。しかし、以上の方法で
は、“ -”や“｜”のようなタイトルとBlog名の区切りに使われている記号であっ
たり、“ブログ”や“日記”という一般的な単語が高い出現頻度になってしま
う。一般的に頻出する単語ではなく、数日間だけ話題となり頻出した単語を抽
出し流行語としたいので、流行語を抽出したい日付から 1週間前までに出現し
た単語の出現頻度の平均をとり、その日付の単語を平均で割ることで流行語の
抽出を行う。特徴量の値は以下の式で計算される。

Rx =
式 3.1∑n

n=0
(x−1)0+(x−2)0+…+(x−6)n

7

(3.2)

以上の 2つの方法で流行語を抽出した特徴を特徴量として使用する。

• 新着エントリー

はてなブックマークには、新着エントリー [18]というページが存在し、新たに
ブックマークされたWebページが表示される。しかし、新着エントリーは新
たにブックマークが付けられたすべてのWebページを上から順番に表示して
いる訳ではなく、ブックマーク数の閾値が設けられており、あるWebページ
に一番はじめに付けられたブックマークから閾値までの時間が早い順にソート
されている。つまり、早く連続でブックマークがつけられたWebページが上
位に表示される。閾値は 3、5、なしと設けられているが、リクエストパラメー
タを変更することで任意の値に変更することができる。ユーザは新着エント
リーからWebページを探しブックマークすることも多く、上位に掲載された
Webページが多数のブックマークを獲得する場合があるので、ブックマーク数
を 3つと 5つ獲得するまでの時間を特徴量として採用した。86,40016から、は
じめにブックマークが付けられてから 3ブックマークされるまでの時間と、5

ブックマークされるまでの時間をそれぞれ引いたものを特徴量として加える。
マイナスになる場合は、値を 0とする。この特徴は、Webページの記事の内

1686,400は 1日を秒数で表した数字。60（秒）× 60（分）× 24（時間）= 86,400
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容等のみから有用なページを探すという本研究の目的とそれるが、新着エン
トリーに掲載された場合にどういった効果があるのかを検証するため特徴量
として採用した。

• ドメイン

同一ドメインかどうかを特徴量として加える。例として、“http://seiken.tk/abc.html

”と“http://seiken.tk/xyz.html”は、ドメインが同じなので、同一ドメインと
みなす。ただし、“ http://blog.seiken.tk/”のようにサブドメインが異なる場
合は別のドメインとみなす。また、Blogサービスのようにディレクトリ名に
ユーザの ID等を入れユーザのBlogとして識別しているようなBlogサービス
では、ユーザ IDとなるディレクトリまでを 1つのドメインとしてみなす。ド
メインに一意な IDを割り当ていき、ID1つにつき 1次元とする。この特徴は、
Webページの記事の内容等のみから有用なページを探すという本研究の目的
とそれるが、元々人気のあるWebページからの記事はブックマークを集める
のではないかという考えから、同一ドメインからの投稿によりどのくらいブッ
クマークの付き方に影響があるのかを調べるため特徴量として採用した。

3.3.2 特徴量の正規化
特徴によって値の大きさに違いができてしまい回帰分析がうまく行かないことがある。

例えば、“文字数”の特徴は、1,000を超える値が普通であるが、“画像の数”の特徴は 100

以内の値であることが多く、これらの値をそのまま特徴量として扱った場合、値の大きな
特徴量にばかり評価をしてしまいうまくいかない。したがって、他の特徴量と大きさの差
を無くすために特徴量の正規化を行った。ただし、文字列に対する画像の数やリンクの数
等の割合が値として特徴量となっている特徴は、正規化を行わずにそのまま特徴量として
扱う。一つ目の正規化の方法として、同じ特徴の中の一番大きい値ですべての値を割る方
法である。特徴量を f、特徴量の最大値をMAXf とした場合、式は以下のようになる。

特徴量f =
f

MAXf

(3.3)

しかし、この方法の場合では、1つの値が極端に大きい場合は、他の値が小さいところ
で推移してしまう。以上の問題を解決するための二つ目の正規化の方法として、偏差値を
算出する方法である。平均をAV Gf、標準偏差を STDf とした場合、式は 3.4のようにな
る。0.5を足すことで、平均が 0.5となるようにしている。
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特徴量f =
f−AV Gf

5

STDf

+ 0.5 (3.4)

評価実験では、特徴量を最大値で割り正規化（式（3.3）を利用）した場合と偏差値を
出し正規化 (式（3.4）を利用）した場合で二通りの実験を行い、どちらがより良い精度が
出るかを検証する。

3.3.3 特徴量の抽出
本セクションでは、実際にあるWebページ17を例にとって特徴量の抽出を行う。図 3.7

が例にだしたWebページのスクリーンショット画像である。

図 3.7: Webページのスクリーンショット

式（3.3）および式（3.4）による正規化で計算される特徴量を、それぞれ表 3.4、表 3.5

に示す。
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表 3.3: 特徴量

特徴名 特徴量
ブックマーク数 689

blog番号 784

文字数 13506

画像 22

リンク 37

リンク文字数 2545

改行 101

ひらがな 0.4422

カタカナ 0.0957

漢字 0.3056

3ブックマーク 326

5ブックマーク 1675

最初にブックマークされた時刻 2011-12-27 01:20:02

表 3.4: 最大値で正規化（式（3.3））した場合の特徴量

特徴名 特徴量
文字数 0.0101

画像 0.0058

リンク 0.0028

リンク文字数 0.0046

改行 0.0069

流行語 3.1 0.1083

流行語 3.2 0.1057

ひらがな 0.4422

カタカナ 0.0957

漢字 0.3056

3ブックマーク 0.9962

5ブックマーク 0.9806

文字数と画像数の比率 0.0016

文字数とリンク数の比率 0.0027

文字数とリンクの文字数の比率 0.188

文字数と改行の数の比率 0.0075
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表 3.5: 偏差値で正規化（式（3.4））した場合の特徴量

特徴名 特徴量
文字数 0.4453

画像 0.374

リンク 0.4284

リンク文字数 0.3838

改行 0.4641

流行語（3.1） 0.4209

流行語（3.2） 0.6421

ひらがな 0.4422

カタカナ 0.0957

漢字 0.3056

3ブックマーク 0.9962

5ブックマーク 0.9806

文字数と画像数の比率 0.0016

文字数とリンク数の比率 0.0027

文字数とリンクの文字数の比率 0.188

文字数と改行の数の比率 0.0075
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表 3.4に加えて、タイトルとWebページ中の単語が出現したかどうかの特徴量を加え
る。

特定のBlog（例の場合では、livedoor Blogであるので本文抽出を行う）の場合は本文
のみを抜き出し、その中から特徴量を抽出する。図 3.8は、赤い網掛けの部分が本文であ
るのでその部分のHTMLを抽出する、青い網掛けの部分がそれ以外の部分である。

図 3.8: 本文とそれ以外の部分

本文のみを抜き出し、特徴量を抽出し、3.4で解説した方法で正規化を行った結果が表
3.6である。
以下が抽出された特徴量を SVRで機械学習するために成形された値である。

8.9542 1:0.0101 2:0.0058 3:0.0028 4:0.0044 5:0.0069 6:0.1083 7:0.1057 8:0.4422

9:0.0957 10:0.3056 11:0.9962 12:0.9806 13:0.0016 14:0.0027 15:0.0016 16:0.0075

800:1 4085:1 4137:1 4481:1 4569:1 4947:1 4962:1 4965:1 5147:1 5733:1 6461:1

6462:1 6463:1 300003:1 300004:1 300014:1 300020:1 300025:1 300026:1 300030:1

300038:1 300039:1 300040:1 300044:1 300052:1 300059:1 300072:1 300073:1

300083:1 300085:1 300092:1 300096:1 300098:1 ～Webページ中の単語が出現
したかどうかの特徴量が続く。

17金融日記:年末年始に経済・金融の理解で圧倒的に差をつける本５冊
http://blog.livedoor.jp/kazu fujisawa/archives/51878633.html
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表 3.6: 本文のみを抜き出し、偏差値で正規化（式（3.4））した場合の特徴量

特徴名 特徴量
文字数 0.4174

画像 0.4582

リンク 0.4529

リンク文字数 0.4259

改行 0.0069

流行語（3.1） 0.4209

流行語（3.2） 0.6421

ひらがな 0.5817

カタカナ 0.0843

漢字 0.2881

3ブックマーク 0.9962

5ブックマーク 0.9806

文字数と画像数の比率 0.0015

文字数とリンク数の比率 0.0024

文字数とリンクの文字数の比率 0.0015

文字数と改行の数の比率 0.0091
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1次元目が文字数、2次元目が画像の数、3次元目がリンクの数、4次元目がリンクの文
字数、5次元目が改行の数、6次元目が流行語（3.1）、7次元目が流行語（3.2）、8次元目
がひらがなの比率、9次元目がカタカナの比率、10次元目が漢字の比率、11次元目が 3

ブックマーク獲得までの時間、12次元目が 5ブックマーク獲得までの時間、13次元目が
文字数と画像の数の比率、14次元目が文字数とリンクの数の比率、15次元目が文字数と
リンクの文字数の比率、16次元目が文字数と改行の数の比率、17～4,000次元がドメイン
の ID、4,001～300,000次元がタイトルの単語出現、300,001～次元がWebページ全体の単
語出現となっている。
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第4章 評価実験

4.1 目的
実験の目的は、どの特徴が有用なWebページとなるのに有効であるのかを検証するこ

とである。また、記事の内容を単語出現の特徴量として採用しているが、タイトルとWeb

ページ中全体の単語を対象にした場合では、精度に変化はあるのかを検証する。Blogな
どのWebページでは、ユーザが主にコンテンツとして読む本文の部分と、リンクや広告
が表示されたサイドバーやコメント欄など本文以外の部分で分けることができる。ユー
ザは本文の記事の内容を読みにWebページに訪れているので、本文の部分のみから特徴
量を抽出することで精度を向上させることができるかどうか検証する。元々人気のある
Webページの記事がブックマークの増加に関係があるのかどうかを検証する。新着エン
トリーに掲載された場合にどういった効果があるのかを検証する。

4.2 実験
3.2.1項で説明した方法で収集したデータを使用する。データの数は、総Webページ数

20,505、総文字数 482,080,900、総ブックマーク数 362,233となった。

• 実験 1

実験では、ブックマークの値は、対数をとり値を縮めてある。評価方法とし
て、真の値と予測して出した値を引いて絶対値をとり足しあわせ平均をとって
いるが、ブックマーク数の生の値の差の絶対値をとってしまうと、ブックマー
ク数が大きい場合の誤差を過大評価してしまうため、値の対数をとることで
値を縮めている。実験 1では、対数の底の値を 2、ネイピア数（e）、10と変更
した場合にどの値が一番良い精度がでるのかを検証する。

• 実験 2

特徴量の正規化 3.3.2で、最大値で値を割る式（3.3）による方法と値の偏差値
を算出する式（3.4）による正規化の二通りを提案したが、実験 2では、どち
らの正規化の方法がより良い精度がでるのかを検証する。
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• 実験 3

実験 3では、トレーニングデータの値を変更することで精度にどれくらい影響
を与えるかを検証する。また、トレーニングデータとして、どのくらいの量を
用意すればよいのかを調べる。

• 実験 4

実験 4では、個々の特徴量の有効性を調べるために、特徴量を種類ごとに削除
して比較実験を行う。

• 実験 5

実験 5では、Webページの記事の内容等のみから有用なページを探すという
本研究の目的とそれるが、元々人気のあるWebページの記事がブックマーク
の増加に効果があるかどうかを調べるために、特徴量にドメインの IDを加え
る。また、新着エントリーに掲載された場合にどういった効果があるのかを検
証するために、はじめにブックマークが付けられてから 3ブックマークされる
までの時間と、5ブックマークされるまでの時間の特徴量を加える。

• 実験 6

実験 6では、特定のBlogサービスで書かれた記事ページのみを抜き出し、そ
のページ全体を対象として特徴量の抽出を行なった場合と、本文部分のみを
対象として特徴量の抽出を行なった場合とで比較を行い、精度の違いを検証
する。

4.2.1 実験手順
テストデータとトレーニングデータには、Webページにはじめにブックマークが付け

られた時間が新しいWebページから降順に並べ、上からテストデータとして 5,000件、ト
レーニングデータとして 10,000件のWebページを使用した。つまり、新しい記事をテス
トデータとして使っており、実際に本システムを運用する場合には、古いデータから新し
いデータの予測を行わなければならないため、現実問題に近い形で実験を行なった。学習
器には、Joachimsにより提供されている SVMソフトウェアである SV M light[13]を用い
て回帰モデルを構築し、実験を行なった。

• 実験 3

トレーニングデータの数を 50、100、500、1,000、2,500、5,000、10,000と増
やしていく。
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• 実験 4

特徴量として、Webページ中の単語出現、タイトルの単語出現、文字数、画
像数、リンク数、リンクの文字数、改行数、文字種類、流行語、文字数と画像
数の比率、文字数とリンク数の比率、文字数とリンクの文字数の比率、文字数
と改行数の比率を使用する。そこから、特徴量を種類ごとに削除して比較実
験を行い、どの特徴量が一番有効かを調べる。

• 実験 5

特徴量に加えて、ドメインの ID、はじめにブックマークが付けられてから 3

ブックマークされるまでの時間と、5ブックマークされるまでの時間を特徴量
として加えた時の精度の変化を調べる。

• 実験 6

収集したデータから特定のBlogサービス 3.2.2に書かれた記事ページのみを抽
出したところ、4,402件のWebページが抜き出された。20,505件のWebペー
ジの内、約 21.47%にあたる 4,402件のWebページが特定のBlogサービスに書
かれた記事ページであったことがわかる。4,402件のWebページ全体の総文字
数が 145,077,851となり、本文のみの総文字数は 41,535,207であったので、全
体の約 28.63%が本文の量ということになる。初めにブックマークが付けられ
た日時が新しいものをテストデータとして 2,000件を使用し、残りの 2,402件
をトレーニングデータとして使用する。

4.2.2 評価方法
予測誤差 4.1の平均による評価を行う。ブックマークの真の値に 1を足して1対数をとっ

たものから、システムが予測した値に 1を足して対数をとったものを引いて、絶対値をと
り、その平均をとったものを予測誤差の平均として評価基準に使う。予測誤差の平均が小
さいほど精度が良いということとなる。

予測誤差 =
n∑

n=0

|logx(1 +真の値n) − logx(1 +予測した値n)| (4.1)

また、もうひとつの評価方法として、ページに一定以上のブックマーク数が付くかどう
かを予測する精度を評価する。評価基準としては、以下の式で定義される、適合率、再現
率、F値を用いる。

1ブックマーク数が 0のWebページも存在するので 1を足し対数をとることができるようにする
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Precision =
正解数

システムが出した答え (4.2)

Rcall =
正解数
正解の総数 (4.3)

F = 2 × (Precision × Recall)

Precision + Recall
(4.4)

4.3 結果・考察
• 実験 1

実験 1では、対数の底の値を 2、ネイピア数（e）、10と変化させ実験を行なっ
た。結果としては、対数の底が 2の場合の予測誤差の平均が 0.9607、ネイピア
数（e）の場合が 0.6692、10の場合が 0.2958となった。これらの値を対数から
実数に戻すと、2の場合が 1.9462、ネイピア数（e）の場合が 1.953、10の場合
が 1.976となり、対数の底が 2の場合が一番予測誤差が小さかったので、これ
からの実験では対数の底の値として 2を採用することとする。

• 実験 2

実験 2では、特徴量の正規化 3.3.2の方法として、最大値で値を割る式（3.3）
による方法と値の偏差値を算出する式（3.4）による二通りの正規化のうちど
ちらがより精度がでるのかを検証した。結果としては、最大値で値を割る方
法の予測誤差の平均が 0.9611となり、値の偏差値を算出する方法が 0.9607と
なった。若干ではあるが値の偏差値を算出する方法の方が精度が良かったので
これからの実験では特徴量の正規化の方法として値の偏差値を算出する方法
を採用する。

• 実験 3

トレーニングデータの数を増減させた場合の予測誤差の平均と、ブックマー
ク数が 50を超えたかどうかを予測した値に 1.5を足したものの適合率、再現
率、F値を調べたところ、表 4.1の結果となった。トレーニングデータの数を
増やしていったところ、予測誤差の平均、適合率、再現率、F値すべての値が
改善されていったが、トレーニングデータの数が 2,500を超えると改善する割
合は少なくなっていったので、トレーニングデータの数としては最低 2,500以
上用意するのが良いとわかった。
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表 4.1: 実験 3の予測結果

トレーニングデータの数 予測誤差の平均 適合率 再現率 F値
100 1.0385 5.0% 0.8% 1.6%

500 1.0047 26.0% 7.2% 11.3%

1,000 0.9825 36.1% 8.4% 13.6%

2,500 0.9664 32.8% 15.2% 20.8%

5,000 0.9637 32.8% 16.0% 21.5%

10,000 0.9603 34.1% 17.9% 23.5%

• 実験 4

すべての特徴量を使用した場合、予測誤差の平均が 0.9603となり、ブックマー
ク数が50を超えたかどうかを予測した値に1.5を足したものの適合率は34.1%、
再現率は 17.9%、F値は 23.5%となった。すべての特徴量を使用した場合から、
特徴量を種類ごとに削除して比較実験を行なったところ表 4.2の結果が得られ
た。特徴量を種類ごとに削除しているので、特徴量の削除を行い実験を行なっ
た結果出された予測誤差の平均、適合率、再現率、F値が悪くなっているほど、
有効な特徴量であると言える。結果として、ページ中の単語出現が一番良い
結果となり、次にタイトルの単語出現が良い結果となった。流行語は僅かでは
他の特徴量よりは良い結果となった。それ以外の特徴量はWebページの有用
性には、ほぼ関係が無いということがわかった。

• 実験 5

実験 4で使用した特徴量に、ドメイン番号、3ブックマークが付くまでの時間、
5ブックマークが付くまでの時間の特徴量を加えた実験を行なった。結果とし
ては、表 4.3のようになった。3ブックマークが付くまでの時間、5ブックマー
クが付くまでの時間、つまり新着エントリーにどれだけ早く掲載されたかの
特徴量を加えた場合、予測誤差の平均、再現率、F値が実験 4で使用した特徴
量よりも良い結果となった。ドメイン番号もブックマークが付くまでの時間
の特徴量ほどではないが、実験 4で使用した特徴量の予測誤差 0.9603よりも
良くなっているので有効であるということがわかる。以上のことから、3、5

ブックマーク付くまでの時間が早いほど新着エントリー上位に掲載されるの
で、ブックマークが付きやすくなるということがわかった。

• 実験 6

ページ全体のテキストを対象とした場合の予測誤差の平均は 1.3408となり、本
文のみを対象とした場合の予測誤差の平均は 1.2854となった。ブックマーク
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表 4.2: 実験 4の予測結果

削除した特徴量 予測誤差の平均 適合率 再現率 F値
ページ中の単語出現 0.9821 29.0% 10.3% 15.2%

タイトルの単語出現 0.9638 33.3% 17.1% 22.6%

文字数 0.9603 33.8% 17.9% 23.4%

画像数 0.9604 33.3% 17.5% 22.9%

リンク数 0.9603 34.1% 17.9% 23.5%

リンクの文字数 0.9603 34.1% 17.9% 23.5%

改行数 0.9603 33.8% 17.9% 23.4%

流行語 0.9606 34.1% 17.9% 23.5%

文字種類 0.9603 33.8% 17.9% 23.4%

画像数の比率 0.9603 33.8% 17.9% 23.4%

リンク数の比率 0.9603 34.1% 17.9% 23.5%

リンクの文字数の比率 0.9603 34.1% 17.9% 23.5%

改行数の比率 0.9603 33.8% 17.9% 23.4%

表 4.3: 実験 5の予測結果

加えた特徴量 予測誤差の平均 適合率 再現率 F値
3、5ブックマークまでの時間 0.5742 31.9% 53.2% 39.9%

ドメイン番号 0.9599 34.1% 17.9% 23.5%

両方 0.5740 32.0% 53.2% 40.0%
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表 4.4: 実験 6の予測結果

評価対象 予測誤差の平均 適合率 再現率 F値
ページ全体 1.3408 2.2% 1.7% 1.9%

本文のみ 1.2854 9.1% 3.4% 5.0%

数が 82を超えたかどうかを予測した値に 1.5の値を足しあわせた結果の適合
率、再現率、F値は表 4.4のようになった。図 5.19と図 5.20はそれぞれの適
合率、再現率、F値を折れ線グラフで表したものである。ページ全体よりも本
文のみを対象とした方が予測誤差が小さく、適合率、再現率、F値の精度がす
べて良かったので、ユーザは本文の内容を見てページが有用であるかどうか
を決めているので本文のみを抜き出し特徴量を抽出した方がより良い精度が
出るという仮説は正しかったと言える。
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第5章 終わりに

5.1 まとめ
本研究では、被リンク数などの外的要因に頼らずに、Webページに内容や文章の構造

などからWebページの有用性を予測する手法を提案し、実験によりその有効性を示した。
具体的には、Webページ中に特定の単語が出現するかどうか、またタイトル中に特定の
単語が出現するかどうか、ソーシャルブックマークの人気ランキングである、はてなブッ
クマークの人気エントリーに掲載されたページのタイトルから流行語を抽出し、流行語が
タイトル中にどれだけ含まれるか、特定のBlogサービスの記事ページに対しては、本文
のみを抽出し別の回帰モデルで学習するとより良い結果が得られる。すべての特徴量を使
用し SVRモデルで回帰分析を行なったところ、対数領域での予測誤差の平均は 0.9603と
なり、ブックマーク数が 50を超えたかどうかを予測した値に 1.5を足したものの適合率
は 34.1%、再現率は 17.9%、F値は 23.5%となった。システムの予測誤差の平均、閾値以
上の予測が行えたかどうかの適合率、再現率、F値を比較することにより、今回提案した
手法が有効であることがわかった。

5.2 今後の課題
今後の課題としては、今回使用した特徴量以外にもWebページの有用性を測るような

特徴量はあると考えられるので、他の特徴量も検証することである。例えば、背景の色や、
文字の色、リンクの見やすさ、文字の大きさ、行間、ユーザが迷わないようなサイトマッ
プの設計等ユーザが読みやすいようにユーザインタフェースを設計してあるかどうか。文
章の簡潔さ（冗長ではない）、内容の専門性、内容の一貫性、他のWebページには存在
しないような内容であるかどうか等、より文章の内容や構造に踏み込んだ特徴量がWeb

ページに有用性に有効であるのではないかと考えられる。今回は、有用なWebページを
自動的に発見しユーザに提供するシステムの開発を行なったが、今後はユーザがBlogな
どのシステム上で文章を作成した場合に書かれた文章が人気がでるかどうかを判定する
システムの実装であったり、情報検索エンジンのランキング精度の向上等を行なっていき
たい。
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付録

図 5.1: 開発したシステムの予測結果を表示するインターフェース
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図 5.2: すべての特徴量を使用した場合の出力結果上位 30件
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図 5.3: すべての特徴量を使用した場合の出力結果下位 30件
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図 5.4: 特徴量の例
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図 5.5: 実験 3：トレーニングデータの数を 100とした場合の精度
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図 5.6: 実験 3：トレーニングデータの数を 500とした場合の精度

図 5.7: 実験 3：トレーニングデータの数を 1000とした場合の精度
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図 5.8: 実験 3：トレーニングデータの数を 2500とした場合の精度

図 5.9: 実験 3：トレーニングデータの数を 5000とした場合の精度
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図 5.10: 実験 4：本文の単語出現の特徴量を抜いた場合の精度

図 5.11: 実験 4：タイトルの単語出現の特徴量を抜いた場合の精度
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図 5.12: 実験 4：文字数の特徴量を抜いた場合の精度

図 5.13: 実験 4：画像数の特徴量を抜いた場合の精度
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図 5.14: 実験 4：リンク数の特徴量を抜いた場合の精度

図 5.15: 実験 4：リンクの文字数の特徴量を抜いた場合の精度
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図 5.16: 実験 4：改行数の特徴量を抜いた場合の精度

図 5.17: 実験 4：文字種類の特徴量を抜いた場合の精度
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図 5.18: 実験 4：流行語の特徴量を抜いた場合の精度

図 5.19: 実験 6：ページ全体のテキストを対象とした場合の精度
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図 5.20: 実験 6：本文のみを対象とした場合の精度
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