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タグの語彙の違いを考慮したソーシャル
ブックマークデータのグラフ表現

Graph Representation of Social Bookmarking Data Regarding Difference between Users’ Tag
Vocabulary
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These days social media services are widespread and make social networks in the Internet. Community detection
and knowledge discovery are realized analyzing the networks. A social bookmarking service is one of the social
media services and is paid attention to as a new information resource. In the social bookmarking service users
shared their bookmarks with other users. Our aim is to make web pages’ graph from social bookmarking data
and to analyze it. We especially propose a method to construct the graph from the social bookmarking data and
evaluate the proposed method using real social bookmarking data. Concretely similarities between web pages are
defined using tag vocabulary for each user and the similarities are integrated to construct all web pages’ graph. To
integrate the similarities we use Bayes estimation.

1. はじめに
近年，ソーシャルメディアが新しい情報源として注目を浴

びている．従来のコンテンツの内容に基づいたリンクから構
成されるネットワークとは異なり，ソーシャルメディアは人
間関係に基づいている．ソーシャルメディアの代表例として
は，Facebook∗1，mixi∗2などのソーシャルネットワークサービ
ス，del.icio.us∗3，はてな∗4，Buzzurl∗5などのソーシャルブッ
クマークサービスがある．ソーシャルメディアはネットワーク
として表現される．このネットワーク構造に基づいてノードの
クラスタリング [1]が注目されている．例えば，コミュニティ
解析 [2]を行うことで，関連性の高いノードをグループ化する
ことができる．さらに，このクラスタリングを利用すること
で，関連のある情報を見つけることができる．ソーシャルブッ
クマークデータをネットワークとして表現する際，ノードは
Webページとなる．しかし，人間関係とは異なり，明示的に
Webページ間の関連性を表す情報はソーシャルブックマーク
サービスでは用意されていない．このため，Webページ間の
関連性を定義する必要がある．
本論文では，ソーシャルブックマークサービスを対象とし

て，ユーザが登録したWebページをネットワークで表現する
手法を提案する．具体的には，ソーシャルブックマークサービ
スでユーザが付加したタグを用いてWebページ間の類似度を
定義する．このとき，タグの語彙がユーザごとに異なる点に注
意し，ネットワークの構築を行う必要がある．例えば，ユーザ
間で同一タグが異なる視点から利用されている可能性があるた
め，Webページ間に不要な類似度が定義されることを避ける
などである．これを実現するため，ユーザごとにWebページ
の類似度を定義し，ユーザごとの類似度を統合することで上記
の問題を回避する．最後に，Buzzurlソーシャルブックマーク
サービスのデータを用いて評価実験を行い，同一ユーザに登録
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されたWebページ群は関連性があるとした手法に比べ，提案
手法が不要なリンクを生成しないことを確認した．

2. 従来研究
ユーザ間の関連性に関する情報は，既にソーシャルメディア

のデータに含まれており，一般的にユーザ間のリンクはそれを
用いて定義される．例えば，文献 [3]では，ユーザ間でのメー
ルの送受信の回数をもとにユーザ間の関連性を定義している．
文献 [4]では，E-mail，Instant Messageなど複数のコミュニ
ケーションツールの利用状況を把握してユーザ間の関連性を定
義している．文献 [5]では，社会ネットワーク [6]の研究で知
られている Homophily[7]に着目し，社会ネットワークの時間
的な変化について検討を行っている．これより，ユーザの属性
の類似性を用いてネットワークを構成することも可能である．
文献 [8] では，Twitter の Follow 情報をもとにネットワーク
を構築している．ユーザの関係が Followとうい形で明示され
ているので，ネットワークを構成することが容易である．

Webページの類似度の定義に関する関連研究について紹介
する．文献 [9] では，Web ページの共起に基づいて類似度が
定義されている．ブックマークフォルダごとにWebページが
管理されていると想定し，同一フォルダに含まれているWeb

ページは関連性があるとしている．ソーシャルブックマーク
サービスでは，登録Webページはタグの Folksonomy[10]を
用いて管理されているので，上記の手法をそのまま応用するこ
とはできない．文献 [11]は，タグを共有するWebページ間に
は関連性があるとしてネットワークを構築している．そして，
この実験よりタグの多義性のため，異なった内容のWebペー
ジに関連性が作成されることを指摘している．

3. 提案手法
提案手法は，(1)ユーザごとにタグを用いてWebページの

類似度を定義する，(2)個々のユーザごとに定義された類似度
を統合する，の 2 段階から構成されている．特に，統合する
際にはベイズ推定にもとづいて，統合後の類似度を求める．こ
れにより，グラフ作成者の事前知識を反映したり，個々のユー
ザの評価を反映したネットワークの構成が容易に行える．
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3.1 ユーザごとのWebページの類似度の定義
ソーシャルブックマークはユーザが興味のある情報 (Web

ページなど)を登録し，公開するサービスである．登録された
データにはタグと呼ばれるキーワードを付けることが可能で
ある．このタグはユーザが自由に設定できるものであり，語彙
は制限されていない．このため，同じ内容を表していると思わ
れるWebページに異なるタグが用いられていたり，同じタグ
が異なった意味で利用されることが起こる．例えば，文献 [11]

では”sf”という単語が”science fiction”と”San Francisco”の 2

つの意味を持っており，ソーシャルブックマークサービスで用
いられていると述べられている．これはタグの多義性に起因
する例である．これを回避するためには，タグを用いてWeb

ページ間に類似度を計算する際に対処が必要である．
今，ユーザごとにタグの集合を考える．タグは登録された

Webページをユーザが管理するために利用するため，ユーザ
ごとにタグの語彙を考えることで上記の問題を回避できると
考えられる．なぜなら，同じタグを異なる意味で用いた場合，
異なる webページが関連付けられ，自分の登録Webページの
管理が困難になるからである．したがって，上記の設定では，
タグの多義性の影響は小さいと考えられる．
本手法では，タグを用いたWebページの類似度の定義には

Jaccard係数を用いる．Jaccard係数は集合間の類似度を定義
する手法であり，Webページに付加されたタグの集合を比較
することで，Webページの類似度を計算できる．

simk
i,j =

|Tki ∩ Tkj |
|Tki ∪ Tkj |

(1)

ここで，Tki はユーザ uk がWebページ wi に付加したタグの
集合，| · |は集合の要素数を表す．共通したタグが多く共有さ
れているWebページ間の類似度は大きくなる．
本手法では，タグの表記の揺れ等を自然言語処理などによ

り一切補正せず，ユーザが登録したものを利用する．タグは単
語のみの場合が多く，表記もユーザごとに異なっているため，
適切な修正で表記の揺れを解決することは難しいと判断したた
めである．類語辞書等を用いて表記の揺れ等を解決できるとも
考えられるが，辞書に記載されていないものもタグとして多く
使われているため，有効とは言い難い．さらに，ユーザによっ
てはわずかな表記の違いによってタグの意味の違いを表してい
る場合もあり，これを補正することは好ましくない．以上の点
を考えて，表記の揺れ等を補正しないという方針を採用した．

3.2 ユーザ間のWebページの類似度の統合
ユーザが閲覧できるWebページは全Webページの一部で

あり，また興味のあるWeb ページの一部しか閲覧できない．
したがって，ユーザごとに定義されたWebページの類似度を
統合し，全Webページの類似度を求めてグラフを作成する必
要がある．このとき，異なるユーザで同じWebページ間の類
似度が異なる可能性があるので，異なった類似度が得られた場
合に類似度を統合する手法を提案する．
今，ユーザごとに定義されたWebページ間の類似度につい

て検討する．もし，真のWebページ間の類似度が存在すると
仮定すると，ユーザごとに定義されたWebページ間の類似度
のばらつきは観測値のばらつきと見なせる．

simk
i,j = sim∗

i,j + εk (2)

今，simk
i,j はユーザ ukにより定義されたWebページwiとwj

の類似度である．また，sim∗
i,j はWebページ wi と wj の類似

度の真値，εk は観測による誤差であり，平均 0，分散 σ2
k の正

規分布 N(0, σ2
k)に従う．simk

i,j は以下のように定義される．

Pr(simk
i,j |sim∗

i,j) = N(sim∗
i,j , σ

2
k) (3)

次に，sim∗
i,j について考える．あらかじめWebページ間の

類似度が他手法（コンテンツの内容の類似性など）で推定され
ている場合，そのような知識を反映できれば柔軟に真値の推定
を行える．これに対処するため，sim∗

i,j の事前分布を考える．

Pr(sim∗
i,j) = N(µ, σ2

0) (4)

複数の観測値が得られたときに真の類似度の推定を行う．推
定には，ベイズ推定を用いる．今，n名のユーザからWebペー
ジ wi と wj の類似度が定義されている場合を考える．事後分
布 Pr(sim∗

i,j |sim1
i,j , · · · , simn

i,j)は，以下のように定義される．

Pr(sim∗
i,j |sim1

i,J , · · · , simn
i,j)

=

∏
k
Pr(simk

i,j |sim∗
i,j)Pr(sim∗

i,j)∑
sim∗

i,j

∏
k
Pr(simk

i,j |sim∗
i,j)Pr(sim∗

i,j)

∝
∏

k

Pr(simk
i,j |sim∗

i,j)Pr(sim∗
i,j)

= N(µ′|σ′2) (5)

ここで，µ′ と σ′2 は以下のように求められる．

µ′ =

µ

σ2
0

+
∑

k

simk
i,j

σ2
k

1
σ2
0

+
∑

k
1

σ2
k

(6)

1

σ′2 =
1

σ2
o

+
∑

k

1

σ2
k

(7)

以上の事後分布から類似度の推定値 simi,j を求める．今回
は事後分布のモードを用いると，平均値となる．

simi,j =

µ

σ2
0

+
∑

k

simk
i,j

σ2
k

1
σ2
0

+
∑

k
1

σ2
k

(8)

分散 σ2
k は推定値の信頼を表す指標として利用することがで

きる．信頼できるユーザの評価の場合には分散を小さくし，信
頼できないユーザの場合は分散を大きくすることで，ユーザで
定義された類似度の影響をコントロールすることが可能であ
る．例えば，スパムユーザに対しては分散を大きくするなどの
対応をとることができる．

4. 実験と考察
本章では実際のソーシャルブックマークデータからグラフを

構成し，そのグラフを検討する．以下では，実験で用いたデー
タの詳細と作成したグラフにおいてどのようなWebページ間
に類似度が定義されているかについて説明する．

4.1 実験データ
今回の評価実験には Buzzurl ソーシャルブックマークサー

ビスのデータを用いた．このデータは 2005年 10月から 2008

年 10月までに登録された 2008年 10月時点での全データであ
る．データの構成を表 1に示す．1つのソーシャルブックマー
クデータは「ユーザ」，「Webページ」，「タグ集合」から構成
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表 1: Buzzurlソーシャルブックマークサービスのデータの構成

registered data 1,626,869

unique URLs 864,574

unique users 25,597

unique tags 352,016
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図 1: ユーザに同時に登録された頻度に基づいたグラフの次数
分布

され，表中の”registered data”で表されている．評価実験では
約 86万件のすべてのWebページを用いた．
このデータに付加されたタグに付いて調べると，ソーシャル

ブックマークデータのうち約 4分の 1にタグが付加されてい
なかった．したがって，本手法ではタグを用いてWebページ
の類似度を定義するため，タグを含んでいないソーシャルブッ
クマークデータを利用することはできない．

4.2 ソーシャルブックマークデータからのグラフ作成
まず，比較手法について説明する．比較手法としては，ユー

ザが登録しているWebページはすべて関係があると見なして，
グラフを作成する手法である．つまり，ユーザにおけるWeb

ページの共起に着目した手法である．この手法では，ユーザ
が複数の興味を有している場合，不要なWebページ間の関連
性を生成する可能性がある．この手法では，類似度は 2 つの
Webページ対を登録したユーザ数で定義する．
比較手法で得られた各ノード (Webページ)の次数の分布を

図 1に示す．この図から，この手法で作成されたグラフはべき
乗分布をなさず，次数が高いノード数の多いことが分かる．
次に，同様に比較手法を用いて，2 名以上のユーザから同

時に登録されているWebページのみを用いるという閾値を導
入した場合を図 2 に示す．一度しか同時に登録されていない
Webページ対を削除しただけで，図 1に比べて，べき乗分布
が明確になっている．閾値を導入することは，頻繁に同時に登
録されているWebページ対のみを扱うことであり，関連性の
強いもののみを扱っていることである．
次に提案手法の結果について述べる．提案手法では µ，σ2

0，
σ2

k を決定する必要である．本実験では，個々のユーザの分散
は同じであると仮定し，µ = 0.5，σ2

0 = 10，σ2
k = 1 とした．

提案手法で得られた各ノードの次数分布を図 3 に示す．この
結果では閾値を導入していないが，べき乗分布が見られる．
表 2に各手法から得られたリンク数を示す．この結果より，

提案手法を用いた方が約 10分の 1のリンク数となり，不要な
リンクを生成していないことが分かる．
次に，”http://www.google.co.jp/”に注目して作成され

たグラフの特徴について述べる．表 3 に各手法から得
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図 2: 2名以上のユーザに同時に登録された頻度に基づいたグ
ラフの次数分布
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図 3: 提案手法により作成されたグラフの次数分布

表 2: 各手法から得られたリンク数

Method Links

Cooccurrence 2,300,343,319

Jaccard 284,561,877

表 3: ”http://www.google.co.jp/”のノードの次数

Method Degree

Cooccurrence 15,565

Jaccard 1,137

られた”http://www.google.co.jp/”のノードの次数を表す．
これより，提案手法は次数が少ないことが分かる．次
に，”http://www.google.co.jp/”と関連づけられたWebペー
ジの上位 6件を表 4に示す．提案手法で上位のWebページを
選ぶ際には，1名だけのユーザで類似度が推定されている場合
を除外した．なぜなら，観測値が少なく，推定値の信頼性が低
いからである．結果は提案手法ではサーチエンジンや検索関連
のWebページが上位に位置している．

4.3 考察
まず，図 1，図 2，図 3を用いて，各手法より得られたグラ

フの特性について検討する．ソーシャルブックマークサービス
では，人気のある話題を扱ったWeb ページは多く登録され，
関連したWeb ページも多く登録されると考えられる．また，
少数のユーザしか興味を持たない話題を含んだWebページも
同様に登録されるが，関連Webページも少ししか登録されな
いと考えられる．しかし，個人の嗜好を反映しているため，多
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表 4: ”http://www.google.co.jp/”と関連づけられた Web

ページのリスト

Cooccurrence Jaccard

http://www.yahoo.co.jp/ http://www.excite.co.jp/

http://www.asahi.com/ http://www.yahoo.co.jp/

http://www.rakten.co.jp/ http://www.hatena.ne.jp/

http://www.livedoor.com/ http://find.2ch.net/

http://jp.msn.com/ http://ask.jp/

http://www.vector.co.jp/ http://jp.msn.com/

くの種類が含まれると思われる．このような特徴は，ノードの
次数の分布としてはべき乗分布として表現されるものである．
上記の仮定の下で分布のグラフを見ると，提案手法はべき乗分
布を表しており，適切なグラフが構成されていると思われる．
一方，比較手法ではWebページ対の出現頻度に閾値を導入す
ることにより，べき乗分布が現れた．これより，ユーザが登録
したすべてのWeb ページ対に関連性があると見なすことは，
過剰に関連性を生成することを表している．
次に，表 2と表 3を用いて，生成されたリンク数について

検討する．タグはコンテンツの内容およびユーザの判断に基づ
いて付加されるものであり，関連のあるWebページには同じ
タグが用いられると考えられ，提案手法は不要なリンク生成を
防いでいる．このため，比較手法に比べて約 10分の 1のリン
ク数になったと思われる．特定のWebページの次数を調べた
場合も表 3に示されるように，同様の傾向が見られた．
最後に表 4 の検討を行う．”http://www.google.co.jp/”と

の類似度が高い上位 6件のWebページのリストを見ると，提
案手法の方が関連性の高いWebページが選択できている．比
較手法では登録頻度が高いWebページとの類似度が大きくな
る傾向があり，ニュースサイトなど関連が薄いと思われるWeb

ページが上位に入っている．なぜなら，比較手法では数多く登
録されているWebページは多くのWebページと同時に登録
される可能性が高いからである．一方，提案手法ではユーザ
が付加したタグを用いて類似度を計算するため，登録数に関
係なく関連性のあるWebページの類似度が高くなる．このた
め，”http://www.excite.co.jp/”がトップになったと思われる．

5. おわりに
ソーシャルブックマークサービスを対象として，登録された

Webページ集合をグラフとして表現する手法を提案した．具
体的には，ユーザごとにタグを用いてWebページの類似度を
計算し，全ユーザから得られたWebページ間の類似度を統合
することで，全登録Webページ間の類似度を求めた．統合に
よる類似度推定にはベイズ推定を用いた．

Buzzurlソーシャルブックマークデータを用いた評価実験を
行い，ユーザに同時に登録された回数による類似度決定手法と
比較を行った．提案手法は比較手法に比べて，約 10分の 1のリ
ンクしか生成しないことが分かった．生成されたリンクの質に
ついては，”http://www.google.co.jp/”とリンクされたWeb

ページを調べることで，提案手法は関連性の強いWebページ
に高い類似度が割り当てられていることが分かった．以上よ
り，提案手法はソーシャルブックマークデータから質の高いグ
ラフを作成することができることが分かった．
今後は，ソーシャルブックマークデータから作成したWeb

ページのグラフを解析することで，Webページのクラスタリ
ングや知識発見を行う予定である．
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