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本研究は ICDMコンテストに参加し，Wikipedia編集者の編集行動を予測するモデルを構築した．手法には時系列解
析における ARモデルを参考にして，教師あり学習の理論を導入した自己教師あり学習を提案した．特徴空間には文字
数や時間などの特徴を投入したが，主に編集回数に関する特徴の取り方を実験で比較した．同時期の関連研究の結果よ
り予測精度が低いが，ICDMコンテストで 9位の予測精度であった．多手法との比較により，予測精度を高める方法に
ついて考察した．

1. はじめに

本研究は，2011年の ICDMで行われたデータマイニングコ

ンテストにおいて提起された問題を研究テーマとしている．

Wikipediaとは非営利組織Wikimedia財団 (WMF)によっ

て運営される開放的かつ共同的な多言語百科事典プロジェクト

である．2001年発足以来,インターネットにおける最も大規模

で利用者の多い被参照知識となった．

近年,WMFの研究から,Wikipediaの成長が停滞しているこ

とがわかっている．2005年以前の英語版Wikipediaでは新規

参加者の内最初の編集時点から 1年後も活動を続けている者は

約 40％であるが, 2007年以降では 12-15％のみである．多く

の者がWikipediaコミュニティに参加できないでいることで,

プロジェクトの継続が困難になりつつある∗1．それ故に,編集

者の将来の編集行動を決定する要因を理解することはコミュニ

ティの成長を維持するためにも重要である．2011年の ICDM

データマイニングコンテスト∗2では編集者の将来の編集回数を

予測し，高い予測精度のモデルを分析することでこの要因を評

価できるとされた．

そこで本研究は,編集者の将来の編集回数を予測するモデル

を過去の編集情報を用いて構築する手法を提案することを目的

とする．

2. 問題設定

問題は，2001年 1月 1日から 2010年 9月 1日までの時系

列データである編集記録情報を用いて，各編集者の 2010年 9

月 1 日から 2011 年 2 月 1 日の 5 カ月間に行わる編集の回数

を予測する回帰モデルを構築することである．データはWMF

より英語版Wikipediaにおける記録が提供されたが，予測す

べき期間以前のデータをWikipediaから抽出して使用しても

よい．
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経営工学専攻，千葉県野田市山崎 2641，04(7124)1501，

j7412633@ed.tus.ac.jp
∗1 http://strategy.wikimedia.org/wiki/Editor Trends Study
∗2 http://www.eecs.wsu.edu/ holder/icdm2011contest/

この問題に対して世界中の研究者が挑戦し，研究成果を

Wikipedia に提出した．本論文はその研究の一例を示した上

で，他の研究との比較を行い，より良い予測方法について考察

を行う．比較対象は，高い予測精度を示した [Herring 11] と

[Zhang 11]とする．

時系列データから特徴を抽出し予測を行う研究に，

[Nakata 10] や，[Crone 10] がある．本研究ではこれらの予

測モデルの説明変数の選択方法を参考にした上で，さらに主観

的に選択した特徴も投入し，自己教師あり学習のアプローチを

提案する．

3. 提案手法

3.1 自己教師あり学習

過去の編集情報から未来の編集情報を予測するモデルを考

える．まず編集者単位で考えた時，編集回数を連続値として扱

えば，過去の編集回数の線形関数で未来の編集回数を表現する

時系列解析における自己回帰 (Auto-Regression) モデルが選

択肢として考えられる．これは以下の式で表される．

yq = β1y1 + β2y2 + · · ·+ β(q−1)y(q−1) + ϵq (1)

ここで，ytは期間 tにおける編集回数，Φ0,Φ1, . . . ,Φq−1は

パラメータ，ϵq は誤差である．このようなモデルを自己回帰モ

デルと呼び，未来の編集回数 yq は期間 1, 2, . . . , q − 1におけ

る編集回数の線形関数として表現される．すなわちある編集者

の未来の編集回数はその編集者の過去の編集回数でのみ説明さ

れることを表すモデルである．

しかし本研究では編集者の編集回数の正確な予測は必要では

なく，編集者の傾向，すなわち編集を続けるか止めるか，続け

る場合の編集回数の規模が主な焦点である．また，2010年以

降に参加した編集者も存在し，そのような編集者は単独で時系

列モデルを構築するには情報が少なすぎるという問題がある．

以上の理由から自己回帰モデルは適用しない．

そこで，本研究では自己回帰モデルと教師あり学習を用い

て，自己教師あり学習 (Auto-Supervised Learning)アプロー

チを提案する．具体的な予測モデルを以下に示す．
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yq = f(y1, y2, . . . , y(q−1), x1, x2, . . . , xm) + ϵq (2)

x1, x2, . . . , xm は期間 [1, q − 1]における編集回数以外の m

個の特徴ベクトル，f は予測関数，ϵq は誤差である．つまり，

過去の編集回数とそれ以外の編集者の特性を表す特徴を入力

変数とし，ある予測関数を用いて未来の編集回数を出力する．

期間 [2, q]の編集情報をテストデータとして学習器に入力して

q + 1の編集回数 pを予測する．これは以下の式で表される．

p = f(y2, y3, . . . , yq, u1, u2, . . . , um) (3)

ここで，u1, u2, . . . , um は期間 [2, q]における編集回数以外

の m個の特徴ベクトルとする．このアルゴリズムを図 1に示

す．ここで，Dはデータの全体集合を表す．自己教師あり学習

法の特徴として，学習用サンプルをテストサンプルとして再利

用できるという利点がある．

3.2 特徴空間

編集者の特性を表す可能性のある特徴ベクトルを独自に選

択し，これを説明変数とする．特徴空間の概要を表 1に示す．

使用した特徴は，主に総編集数，総編集記事数，名前空間の編

集率，編集文字数に関する特徴，編集記事属性，コメント，最

後の期間の情報量，重み付き情報量等である．名前空間の編集

率は，編集者の全ての編集文字数に対する各名前空間の編集文

字数の割合として定義する．影響度について説明する．記事へ

の影響度として，(4)式で表される特徴を定義する．

i =


∆c

c
(∆c ≥ 0)

|∆c|
c−∆c

(∆c < 0)
(4)

ここで，∆cは編集文字数，cは編集後の記事の文字数であ

る．編集文字数から記事への影響度を定量化した特徴である．

次に，図 2は時間と編集者の数の関係を表す．図 2から，2010

年からは約 2倍に増加していることがわかる．さらに，最近の

5カ月間の編集数をそのまま予測値として計算した場合，WMF

の基準を 23.7%改善する．以上より，全ての編集者の属性は最

近の編集情報に多いことがわかる．そこで，直近の期間に高い

重み付けを行う重み付け情報量の特徴を定義する．最後の期Algorithm 1 Predi
t the number of edits ve
tor pInput: DOutput: p1: Split D into D1;D2; : : : ;Dq2: Dtrain([q�1t=1Dt3: xxx1;xxx2; : : : ;xxxm from Dtrain4: yyyq from Dq5: Train f (yyy1;yyy2; : : : ;yyy(q�1);xxx1;xxx2; : : : ;xxxm)) yq6: Dtest ([qt=2Dt7: uuu1;uuu2; : : : ;uuum from Dtest8: ppp( f (yyy2;yyy3; : : : ;yyyq;uuu1;uuu2; : : : ;uuum)
図 1: 自己教師あり学習アルゴリズム

表 1: 特徴空間の概要
番号 特徴　
(1-2) 総編集回数と総編集記事数
(3-8) 名前空間 1-5 の編集率
(9-10) 編集文字数の平均と文字追加率
(11) 影響度の合計

(12-13) 自身でリバートした回数と他人にリバートされた回数
(14-15) 手続き型カテゴリと評価型カテゴリの記事数
(16-17) リダイレクト記事編集回数と関連記事付き記事数
(18-19) 編集回数増加率と減少率
(20-21) 編集回数増加量の最大値と減少量の最大値
(22) 記事のタイトル文字数の平均

(23-25) コメント文字数の平均，最大，最小値
(26-28) 編集期間数，活動的な編集期間数，編集時間の長さ
(29-32) 最後の期間の情報量
(33-39) 重み付け情報量
(40-) 期間ごとの編集回数 (yt)
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図 2: 時間と編集者数の関係

間の情報量として編集文字数，影響度，編集回数増加量，コメ

ント文字数を使用する．重み付け情報量にはさらに編集回数，

編集記事数も使用する．(5)式で表される．

Sw =

p−1∑
t=1

100

p− t
It (5)

リバートとは編集の差し戻しであり，ある編集者の行った編

集が別の編集者によって差し戻されることがある．リバート

に関する特徴は，[Suh 09]で示されたWikipedia新参者がリ

バートによってコミュニティを離れる可能性に考慮した特徴で

ある．

カテゴリ，リダイレクト，タイトル等の記事属性に関する特

徴は，直接的には編集回数に関係しないと考えられる．しか

し，データマイニングにより隠れた関係性を発見するためにも

これらの特徴を使用する．

3.3 部分最小二乗回帰 (PLSR)
独自に選択した変数間には高い相関関係が見られた．多重

共線性が存在する場合線形重回帰モデルの信頼性は低くなる．

そこで多変量解析による回帰手法である部分最小二乗回帰法

(PLSR)を使用する．PLSRは計量化学分析の分野でよく用い

られる手法である．変数集合から相関の低い潜在変数 Tを抽

出し，Tを説明変数として線形回帰を行う．多重共線性問題を

回避し，主成分回帰 (PCR)と比較してより目的変数との相関
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表 2: 各処理の RMSLE値
RMSLE

無変換 2.297
対数変換 1.061

表 3: 各時間分割における RMSLE値
RMSLE

等分割 1.061
(B-1) 1.162
(B-2) 0.998

が強い変数を使用するため，予測問題に対しては有効な手法

である．潜在変数抽出には [Dayal 97]で示されたカーネルア

ルゴリズムを使用する．クロスバリデーションによる予測誤差

に基づいて，Wold の R 基準 [Wold 78] で最適成分数を決定

する．

3.4 チューニング
データの特徴に関して，編集者ごとの総編集数を四分位分

析した所，非常に大きい偏りが存在した．そこで，編集回数に

関する最適な変数を選択するために，対数スケールを取った場

合とのクロスバリデーションによる誤差を比較する．誤差は後

述する RMSLE値を用いる．結果を表 2に示す．ただし，時

間は等分割とする．表 2 から，対数スケールを取ると精度が

良いことが分かる．そのため，編集回数に関する特徴は対数ス

ケールを取る．

次に，より精度が高い時間分割法を探索する．時間分割法は

以下のように定義する．

Step1 Tpを 2010年 9月 1日，T0を 2001年 1月 1日とする．

Step2 T(p−1) = Tp − dとする．ここで dは 153日を表す定

数とする．

Step3 以下の (B-1)と (B-2)を比較する．

(B-1) T(p−n) = T(p−1)− (T(p−1)−T0)(1− 1
bn

)とする．

ここで，n = 1, 2, . . . , 15，である．

(B-2) T(p−n) = T(p−1) − bn とする．ここで，n =

−4,−3, . . . , 12である．

上記はトレーニングセットにおける時間であり，テストセッ

トでは 5ヶ月時間を進めるものとする．(B-1)は最近の期間を

長くとり，昔の期間を短くとる時間分割法である．(B-2)は逆

に最近の期間を短くとり，昔の期間を長くとる時間分割法で

ある．各場合のクロスバリデーションによる RMSLE値を表

3に示す．表 3から，(B-2)の時に最も精度が良いことがわか

る．そのためこの時間分割法を用いる．

4. 実験

実験の目的は，予測の精度を関連研究の手法と比較すること

である．データに含まれる編集者の総数は 44514人であるが，

期間 [1, p− 1]の間に編集を行った者は 33839人のみであった．

このためトレーニングサンプル数はテストサンプル数より少

なくなる．実装において，分析と回帰予測にはオープンソース

の統計解析ソフトである Rを使用したが，特徴空間の算出に

は javaを使用した．データベースを使用したデータの結合処

理は javaによる並列処理プログラミングで高速に計算を行っ

た．部分最小二乗回帰は Rのパッケージである pls[Mevik 07]

を使用した．

4.1 データセット

データにはWMFより提供されたもののみを用いる．　こ

れは編集者 IDや編集記事 ID，編集時間，名前空間，編集文

字数等の過去の編集情報を含む．編集時間情報を基に，データ

を分割して自己教師あり学習を実行する．予測回帰モデルを評

価する指標として (6)式で表される RMSLE値を使用する．

ϵ =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(log (1 + pi)− log (1 + ai))2 (6)

ここで，n は編集者の総数，pi と ai は編集者 i の予測値と

実測値を表す．これは，個々の編集者の編集数の正確な予測よ

りも編集活動の継続と停止，編集回数の規模がより重要な情報

であると考えられるためである．

4.2 結果

テストセットに適用した際の RMSLE値を表 4に示す．改

善率はWMFの基準値に対する誤差の改善率を表す．提案手

法は関連研究と比較して予測精度が低いが，WMF の基準値

を 40.5％改善した．

また，使用した特徴について考察するために [Herring 11]の

モデル同様ランダムフォレスト重要度 [Strobl 08]を算出する．

重要度の上位 20を表 5に示す．表 5は重要度が最大の特徴を

1とした時の各特徴の重要度の値を表している．

5. 関連研究

編集行動の予測に関しての同時期に作成された予測モデルに

ついて説明する．J.Moserは後述する予測評価値 RMSLEを

最小にする最適定数を用いて予測を行った∗3．つまり，全ての

編集者が将来同じ回数の編集を行うと仮定した時，RMSLE値

が最小となる編集回数を探索した．これをWMFによる基準

値とする．さらに J.Moserは，予測すべき期間の直前の 5ヶ月

間における編集回数とした場合，WMF の基準を 23.7%改善

することを示した．

[Herring 11] はWMF から提供されたデータの他に，独自

にWikipediaから抽出したデータを使用し，高い精度の予測

を行った．予測方法の特徴は，編集者の編集時系列に含まれる

多くの性質の異なる特徴が将来の編集行動において重要な役

割を果たすことを予想した上で，大量の特徴を学習アルゴリズ

ムに投入していることである．[Zhang 11] は編集回数と時間

に関する特徴のみを使用し予測を行った．予測期間の編集回数

表 4: テストセットに適用した際の RMSLE
手法 RMSLE 改善率

提案手法 0.881 40.5%

K.T.Herring 0.840 43.2%
D.Zhang 0.863 41.7%

WMF baseline 1.480 0%

∗3 http://www.heritagehealthprize.com/c/hhp/forums/t/661/
the-optimized-constant-value-benchmark/4330#post4330
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表 5: 各特徴の重要度
特徴 重要度
重み付け情報量 (編集回数) 1.000
総編集回数 0.683
編集時間の長さ 0.664
重み付け情報量 (編集記事数) 0.550
重み付け情報量 (編集回数減少数) 0.508
活動的な編集期間数 0.482
重み付け情報量 (コメント長) 0.483
編集回数 (y4) 0.444
総編集記事数 0.437
重み付け情報量 (編集回数増加数) 0.416
重み付け情報量 (影響度) 0.349
編集回数増加量の最大値 0.294
影響度の合計 0.288
編集回数 (y3) 0.285
編集回数減少量の最大値 0.282
編集回数 (y2) 0.271
編集期間数 0.260
編集回数減少率 0.220
重み付け情報量 (文字数) 0.156
編集回数 (y5) 0.146

と学習期間の予測回数の平均 d を算出し，勾配ブースティン

グによる予測値に d を加えて補正するアルゴリズムを提案し

ている．これは，編集者の直近の動向を予測に反映させること

で，より編集者の最近の状態を表すモデルを構築するアルゴリ

ズムであると言える．

6. 考察

予測精度について，提案手法は関連研究より低い．

[Herring 11] のモデルで使用された学習サンプル数は約 250

万であるのに対して，提案手法で使用した学習サンプル数は

33839のみであるためと考えられる．[Herring 11]のモデルは

データセットの偏りによる影響が少ないモデルである．提案手

法は学習サンプルとテストサンプルを同一のデータから得てい

るため，データ量に制限がある状態で予測を行う場合は提案手

法は有効であると言える．

提案手法は [Herring 11] のモデルと同様，無関係と考えら

れる多くの特徴を投入することで，隠れた編集回数との関係性

を発見することができると考えて設計した．一方，[Zhang 11]

は編集回数，記事数，編集期間のみのデータを特徴として使

用して高い予測精度を得ている．これらの特徴は提案手法も

含み，サンプル数も提案手法と差がほとんど無い．以上より，

編集者の直近の動向を予測に反映させる補正アルゴリズムが，

提案手法よりも予測精度を高めると考えられる．

次に，使用した特徴について考察する．[Herring 11]は編集

回数に関する特徴以外にも，編集者の特性を表す特徴を多く使

用した．しかし結果は編集期間と編集回数に関する特徴が予

測モデルの大部分を占め，予測に有効だと予想した投稿ブロッ

ク等の特徴は低い重要度を示した．[Zhang 11] が使用した特

徴は既に述べた．本研究も同様に，隠れた関係性が存在すると

考えた編集記事属性などの特徴は低い重要度を示した．特に，

[Suh 09] で示されたリバートによる編集数の減少が予測に影

響すると考えたが，リバートに関する特徴も低い重要度であっ

た．高い重要度を示したのは，関連研究同様，編集回数，編集

記事数，編集期間に関する特徴である．さらに，独自に定義し

た重み付け情報量，記事への影響度に関する特徴も高い重要

度を示した．特に，重み付け情報量の多くが高い重要度を示し

た．このことから，時間的情報価値を考慮した特徴は予測に有

効であると言える．

以上をまとめると，未来の編集回数を予測するのに使用す

べき特徴は，過去の編集回数，編集記事数，過去から現在まで

の編集時間から得られる情報である．時間的価値を考慮したそ

の他の特徴も予測精度を高める．しかし，多くの特徴を使用す

るよりも編集者の直近の動向を予測に反映させる補正アルゴリ

ズムを使用することがより有効であると考えられる．

7. 結論

本研究では過去の編集情報から，編集者の編集行動を予測

する手法の提案を行った．予測には自己教師あり学習と独自に

選択した特徴空間を用いた．また予測には最小二乗回帰を使用

した．予測精度は関連研究よりも低いという結果が得られた．

実験による特徴評価の結果，過去の編集回数，編集記事数，過

去から現在までの編集期間から得られる情報，時間的価値を考

慮した特徴が予測精度を高める特徴であった．

隠れた関係性が考えられる多くの特徴を使用する提案手法

よりも，編集者の直近の動向を予測に反映させる補正アルゴリ

ズムを使用することがより有効であると示された．
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