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非巡回有向グラフによる
フォークソノミータグの局所拡張可能な配置方法
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あらまし 本研究では, フォークソノミーデータの分析に基づく, タグの階層的配置方法について提案する. 現在の

ソーシャルブックマークサービスでは, 大量のブックマークエントリの中から有用なリソースを探すには, キーワード

やタグを指定するか, 興味の近いブックマーカを努力して探し出す必要がある. 本研究では, タグの共起関係に基づく

意味的な繋がりを PLSIを用いて解析し, タグを非巡回有向グラフに配置する方法を提案する. 既存手法である木構造

による配置方法に比べて, 子ノードの数を担保でき, また目的のノードに到達するためのパスを複数用意することがで

きる. これにより, タグを利用したユーザの誘導を容易にすることが可能となる.
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Abstract We propose a new classification system based on an analysis of folksonomy data. To find valuable

resources from current social bookmark services, users need to specify search terms or tags, or to discover people

with similar interests. Our system uses semantic relationships extracted from the co-occurrences of folksonomy

data using PLSI and allocates folksonomy tags in a directed acyclic graph. Compared to the hierarchical allocation

method of a tree, our method guarantees the number of children nodes and increases the number of available paths

to an objective node, enabling users to navigate the resources using tags.
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1. は じ め に

ブログやウィキといったユーザ参加型のウェブサービスが普

及している. これらのサービスの大きな特徴として, 書き込み

の頻度が非常に高く, ページ間のリンクを半自動的に生成する

オートリンクが大量に存在しており, 結果としてウェブリンク

の価値を低下させているという状況がある. また, ブログに対

するスパムであるスプログも大量に発生しており, 機械的にリ

ンクを解析してWebコンテンツをランキングすることがます

ます困難になっている.

昨今, 注目を集めているソーシャルブックマークサービス

(SBM) (del.icio.us [2], はてなブックマーク [11], など) はこう

した問題を解決するための１つの手段と捉えることができる.

SBMは, ボトムアップな分類システムであるフォークソノミー

(folksonomy) を採用しており, ユーザにブックマーク機能を提

供し, サーバサイドにブックマークエントリを格納する. ユー

ザはブックマーク時に複数個のタグを付与することができ, コ

メントを付与することもできる. 集められたブックマークエン

トリを利用することにより, 新着リソースのランキングを行う

ことができる. また, ユーザはコメントやブックマークのつな

がりを利用して緩いコミュニティを形成している. ユーザが低

コストでサービスを利用し始めることができる点も, SBMがリ

ソース分類システムとして人気を集めている理由の１つと考え

られる. フォークソノミーにおいては, 分類の専門家を雇う人
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件費や, 時間をかけてリンク解析をする必要もないため, ブログ

エントリ等の鮮度の高い情報の分類には非常に適している. こ

うした意味で, ソーシャルブックマークサービスは, 次世代の

ウェブリソースのランキングおよび分類方法の有力候補の一つ

と考えられる.

しかしながら, フォークソノミーではユーザが任意のタグを

付与することができるため, 類義タグ, 多義タグの存在や, タ

グの種類が爆発するといった問題がある. たとえば, “web”,

“internet”, “network” といったタグの間に関連性があること

をユーザならば直感的に認識できるが, 計算機が外部の知識無

しに自動的に認識することは困難である. 通常の SBMで用い

られているタグクラウドと呼ばれる表示形式では, タグが五十

音順 ·頻度順で並べられているが, タグの意味的な繋がりが順

序に反映されないためユーザが望むタグを探しだすのは容易で

はない.

そこで本研究では, タグの関連性を抜き出し, 関連性を利用し

てタグを階層的に配置する手法を提案する. 提案手法では, タグ

を共起関係に基づき特徴ベクトル化し, 特徴ベクトル間の距離お

よび曖昧性を推測することによって, 非巡回有向グラフ (DAG

(Directed Acyclic Graph))に配置する. これにより, ユーザに

よるタグの繋がりを利用した情報取得が容易になることが期待

できる. 本研究の貢献は以下の通りである.

• DAG に基づいたフォークソノミータグの階層的配置方

法を提案する. 提案手法では, 文献 [10] にて提案されている

PLSI (Probabilistic Latent Semantic Indexing) によって計算

した確率ベクトルを基にタグの距離を測定し, 確率ベクトルの

曖昧性の尺度であるエントロピー値を用いてタグの上位下位関

係を構築する.

• DAG を利用した階層による利点 ·欠点を整理し, 既存手

法であるタグを木構造に配置する手法に対して優れている点を,

実験を通して定性的に分析する.

本論文は以下のように構成される.

まず, 2.章にて関連研究について述べ既存手法の問題点を明

らかにする. 3.章にて提案手法について説明し, 4.章で定性的

な評価を行う. 最後に, 5.章にてまとめと今後の課題について

述べる.

2. 関 連 研 究

多数のフォークソノミーに関する研究が発表されている [9].

Brooksと Montanez [1] は, 本文中からのキーワード抽出によ

る自動タグ付けとタグの階層化について議論している. 階層化

されたタグはオントロジーとしてとらえることができるため,

様々なアプリケーションが提案できるとしているが, 同時に分

類体系としては木構造には柔軟性がないことも指摘している.

Golder と Huberman [3] は, del.icio.us におけるタグ, ユー

ザ, リソースの分布を分析しており, 各人によってブックマーク

の傾向にかなりの偏りがあることを示している. Sen等 [8]の報

告は, MovieLensシステムにて協調的分類システムを実装した

ケーススタディになっており, タグの整理は人手で行われてい

る. 丹波等 [12]は, Webページ推薦を目的としてフォークソノ

ミーを利用している. 類義語, 多義語の問題はクラスタリング

を行うことによって解決できるとしているが, タグの分類シス

テムとしての評価は行っていない.

同義タグ · 多義タグの問題に関して, Xian 等 [10] は, PLSI

を用いて, フォークソノミーの三つ組 (ユーザ, タグ, リソース)

の索引付けを行い, 確率モデルに基づく新しい検索モデルを提

案している. Xian 等の手法の最大の利点は, タグ, ユーザ, リ

ソースの全てが同等に索引付けされることにある.

タグを機械的に整理するという観点で問題を捉えるのであれ

ば, タグをクラスタリングすることが考えられる. しかしなが

ら, クラスタリングでは階層構造の中間タグを決定することが

困難である.

Heymann 等 [5] は, フォークソノミーベクターモデルを提

案し, タグを木構造に配置する方法として, 拡張グリーディ法

(Extensible Greedy Algorithm) を提案している. フォークソ

ノミーベクターモデルでは, それぞれのタグは, URLに対して

そのタグでブックマークを行ったユーザの人数を値とするベク

トルで特徴づけられる. 特徴ベクトルを抽出後, タグ間の距離

をコサイン類似度で測り, タグ全体をネットワークと見なして,

それぞれのタグの中心性 (Centrality) を計算する. 中心性と

は, ノードのネットワークの中での中心への近さを表す尺度で

ある. Heymannらの手法では, この中心性の順にタグをソート

し, トップダウンに木を構築していく. しかしながら, 木構造で

タグを配置するとノードを必ずある１つの親の子供として配置

しなければならないという問題があり, そのようにして決定さ

れた木構造には, 不自然な箇所が発生してくる. 通常の分類体系

であるオープンディレクトリ（注1）や Googleディレクトリ（注2）を

観察すればノードが複数の親を持つのはむしろ自然である. ま

た, フォークソノミーベクトル空間が広大でまばらであるとい

うことも問題である. すなわち, 多くのベクトル間の類似度が

0になり, 葉ノードに近づくほど精度が下がってくる. 図 1に,

Heymann等の手法を用いて作成した木構造のうち, “mac”を

根とする部分木を示す（注3）. 葉ノードに近づくほど, “mac”とい

うタグの持つ意味とかけ離れた意味を持つタグが登場してくる

のが分かる.

3. 提 案 手 法

本論文の提案手法では, PLSI を用いてタグの特徴ベクトル

を取得するが, そのようにして取得したベクトルを PLSIベク

トルと呼ぶことにする. 今回は, Xian 等によって提案された,

ユーザ, タグ, リソース (URL) の三つ組をモデル化した PLSI

を利用した [10]. PLSIを用いると, タグだけでなくユーザ, リ

ソースも同時に PLSIベクトルとして抽出できるが, 本研究で

はタグの PLSIベクトルのみを利用している. 以降, 記述上はタ

グをそのタグの PLSIベクトルと同一視することにする. PLSI

ベクトルを解析して, DAGにタグを配置する. 処理全体の流れ

を, 図 2 に示す. 最初に, ブックマークエントリの三つ組に対

（注1）：http://www.dmoz.org

（注2）：http://directory.google.com/

（注3）：4. 章の実験で用いたデータセットを用いて可視化したもの

— 2 —



図 1 拡張グリーディ法による木. (EXT 手法)

Fig. 1 Heymann’s Tree (EXT Approach).

図 2 全体の処理の流れ.

Fig. 2 Overall Processing Flow.

して, PLSIによる索引付けを行い, PLSIベクトルを取得する.

これらの PLSIベクトル間の距離を JSダイバージェンスで計

測し, タグの上位下位判定にエントロピー値を用いることによ

り, タグを DAG状に配置する. PLSIはオフラインで計算する

必要があるが, DAG配置は局所的にオンラインで行うことがで

きる.

3. 1 PLSIを用いたフォークソノミーエントリの索引付け

PLSIを用いると, 複数のアイテム集合の間での共起関係デー

タ (Co-occurence Data) から, 与えられた次元数の確率値ベク

トル空間へそれぞれの集合のアイテムを射影することができる.

PLSIは二つ組である (文書 ID, ワード) の共起データに対して

提案されたが [6], その後, Xian 等によってフォークソノミーの

３組共起データへと拡張されたものが提案されている [7]. PLSI

ベクトル間の距離を測定することにより, ベクトル間の近さを

あらかじめ索引付けすることができる. PLSIのモデルでは, ア

イテム間の潜在的意味空間を想定しているため, PLSI ベクト

ルの近さは潜在意味空間における近さになる.

図 3 に三つ組 PLSI におけるモデルを示す. ユーザ, リソー

ス, タグそれぞれのアイテム集合を U, R, T とする. 今, 射影し

たい潜在的意味空間の次元数をD, ある次元 α(∈ [1, 2, . . . , D])

からユーザ ui ∈ U , リソース rj ∈ R, タグ tk ∈ T の生起確率

を, それぞれ p(ui|α), p(rj |α), p(tk|α) とする. また次元 α の生

起確率を p(α) とすると, ui, rj , tk の間には, 潜在的意味ベクト

ル空間を介在して以下の関係式が成り立つ. 但し, p(ui, rj , tk)

は, 三つ組の共起確率である.

p(ui, rj , tk) =

D∑
α=1

p(α)p(ui|α)p(rj |α)p(tk|α)

図 3 ユーザ, URL, タグの間のモデル.

Fig. 3 Probabilistic Model Among User, URL, and Tag.

左辺はデータセットから観測できる値であり, 右辺の確率値は

適当な初期値を与えることによって, EMアルゴリズムによって

計算可能である. EMアルゴリズムは E (Expectation) ステッ

プとM (Maximization) ステップからなり、これらを交互に逐

次繰り返すことによって，最尤推定を行う.

次に推定された確率値に対しベイズ則を用いて, 各潜在意味
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図 4 PLSI ベクトルの例.

Fig. 4 Example of PLSI Vectors.
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図 5 エントロピー値の高い PLSI ベクトルの例.

Fig. 5 High Entropy PLSI Vectors.

次元からユーザ, リソース, タグへの条件付き確率を計算する.

α次元からの条件付確率を, それぞれのアイテムの α次元の値

とすることによって, すべてのアイテムを D次元ベクトルとし

て表現できる.

3. 1. 1 PLSIベクトルの観察

図 4 に実際に計算した PLSIベクトルの例を示す. 横軸が次

元であり, 縦軸がその次元の確率値である. 図 4 にある PLSI

ベクトルは, 主に「ソーシャルブックマーク」に関するものを

表示しているが, 全てのベクトルが第 9次元に強く特徴を持っ

ていることが分かる.

PLSIベクトルのエントロピー

タグ tk のエントロピー値とは, 以下の式で計算される値であ

る（注4）.

H(tk) = −
D∑

α=1

p(α|tk) · log(p(α|tk))

エントロピーの値は, PLSI ベクトルが１つのピーク (最大値

=1) を持つ場合には 0 をとり, 一様分布に近いほど高くなり,

PLSI ベクトルの曖昧性を表していると考えることができる.

図 5には, 全 PLSI ベクトルの中から, エントロピー値が高い

PLSI ベクトル 9個を示している. 図 6は, 逆にエントロピー値

が 0 である PLSI ベクトルを表示している.

PLSIベクトル間の距離

本研究では確率値ベクトル間の距離尺度として有効であるとさ

れる JSダイバージェンスを用いる. JSダイバージェンスは, 下

記の式で計算される（注5）.

（注4）：ユーザ, リソースにも同様に定義される.

（注5）：D(q||r) は KL ダイバージェンス.
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図 6 エントロピー値が 0 の PLSI ベクトルの例.

Fig. 6 Low Entropy PLSI Vectors.

Djs(tk, tl) =
1

2
[D(tk||avg(tk, tl)) + D(tl||avg(tk, tl))]

PLSIをタグの特徴付けに利用するメリットとしては, 通常の

距離尺度では測れないが潜在的に存在するタグ間の関連を抽出

できることが挙げられる. また, 全てのタグを低次元のベクト

ル空間に射影することができるため, ベクトルの扱いが容易に

なるという点もある.

3. 2 DAG 配置アルゴリズム

3. 2. 1 DAG

DAG は, 閉路を含まない有向グラフである. 任意のノードか

ら枝を辿ることによりノードを探索すると, 有限ノード数のグ

ラフであれば, 必ず端点に辿り着く. 直感的には, DAG はノー

ドが一方向へ”流れる”と理解することができる. 図 7 に, 提案

手法にて構築した DAG の例を示す.

この” 流れ” を, PLSI ベクトルのエントロピー値の大小に

よって決めることにより, PLSI ベクトルを特徴量として持つ

タグを DAGとして配置することが可能になる. 表 1に, 提案

手法における DAG の構築アルゴリズムを簡潔に示す. 全て

表 1 DAG 構築アルゴリズム.

Table 1 DAG Allocation Algorithm.

input: PLSI ベクトルのリスト {vi}i=m
i=1

output: PLSI ベクトルからなる DAG 構造

1 for(i = 1; i < m + 1; i+ = 1)

2 set children(vi, threshold)

3 endfor

関数: set children

input: 親ノード: v, 閾値: threshold, 個数: k

1 {wi}i=n
i=1 : v 近傍において距離が threshold 以下かつ, k 番目ま

でのノードを取得

2 for(i = 1; i < n + 1; i+ = 1)

3 if(wi.entropy < v.entropy) then

4 wi を v の子ノードに設定

5 endif

6 endfor

のノードに対して, set children 関数にて, 子供を設定する.
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図 7 DAG (DAG 手法).

Fig. 7 DAG (DAG Approach).

set children内では, 親ノードに対して閾値 threshold以内の

距離にありかつ上位 k 件に入るノードを探索し, 親ノードのエ

ントロピー値よりも低い近傍ノードを子ノードとして採用する.

子ノードとして親ノードよりもエントロピー値が低いものの

みを選択しているので, あるノードを出発して順にノードを辿っ

て行ったとき, ノードのエントロピー値は単調に減少し続ける.

すなわち, 同一のノードに返ってくることは不可能である. よっ

て, 表 1で構築される有向グラフは必ず DAG になる.

表 1 のアルゴリズムでは, 閾値 threshold と 子ノード数 k

の両方を指定して子ノードを選択している. 両方を指定する理

由は, PLSI 距離の値の分布によっては, 子ノードが見つかり難

いケースおよび子ノードが多すぎるケースもあるからである.

k を適切に調整することにより, 子ノードの数を担保すること

も可能となる. PLSI距離の値の分布については 4.章にて例を

示す.

DAGの利点の１つとして, 閉路を持たない点が挙げられる.

すなわち, 上位タグから下位タグに次々に辿っていったときに,

同じところに戻ってくることが無い.

提案する DAG構築アルゴリズムの時間計算量は, k を十分

小さいとみなすなら, O(n2)(nはノード数)である. これは, 関

連研究 [5]の拡張グリーディ法と同等である. また, 拡張グリー

ディ法が構造を一度全体として構築しなければ部分木を取得

出来ないオフラインアルゴリズムであるのに対して, 提案する

DAG構築アルゴリズムは任意のノードをキーとして動的に部

分構造を展開することができる.

4. 評 価

以下の項目を確かめるために, 評価実験を行った.

（ 1） PLSIベクトルの近さと, フォークソノミーベクトルの

近さに相関があるか.

（ 2） 2 手法でそれぞれ構築した分類構造において, あるタ

グの周辺構造がどのように異なるか.

項目 (2)は, フォークソノミーベクターモデルによる拡張グリー

ディ法 [5]と比較している. これ以降, PLSIベクトルと DAG

配置アルゴリズムを利用した提案手法を DAG手法, フォーク

ソノミーベクターモデルによる拡張グリーディ法を EXT手法

と略記することにする. 両手法の比較を表 2に示す. データ構

表 2 DAG 手法と EXT 手法の比較.

Table 2 DAG and EXT Approaches.

DAG 手法 EXT 手法

特徴ベクトル PLSI ベクトル フォークソノミーベクトル

距離尺度 JS ダイバージェンス コサイン類似度

分類構造 DAG 木

造の可視化には, graphviz [4]を用いた.

データセットとしては, 2006 年 10月頃におけるはてなブッ

クマークの人気エントリ集合を利用した. はてなブックマーク

のタグ一覧 (http://b.hatena.ne.jp/t/) にあるタグを取得

し, そこからたどれる URL集合から, 三つ組みを手動で取得し

た. さらに, データベースに格納する際に, タグ, ユーザ, リソー

スとも, 最低 5回以上登場するエントリのみを利用した. その

結果, 各アイテムの情報は下記のようになった.

表 3 データセット.

Table 3 Data Set.

アイテム 個数

タグ 5496

ユーザ 11713

リソース 4019

PLSIおよび各種アルゴリズムのパラメータは, 経験的に表 4

のように設定した.
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表 4 実験時の各種パラメータ.

Table 4 Parameters.

DAG PLSI の次元数 80

PLSI の繰り返し数 80

閾値: k 11

EXT 閾値: k 0.00001

図 8 コサイン類似度と JS ダーバジェンス距離 (逆数) の分布.

Fig. 8 Distribution of Cosine and JS Divergence (inverse).

4. 1 距離の違いについて

図 8に, 実験データ中から, 300種類のタグの対をランダムに

選択し, そのタグ間のコサイン類似度を横軸, JSダイバージェ

ンスの逆数を縦軸にプロットしたものを示す. 図から分かるよ

うに, フォークソノミーベクトルにおける近さと JS ダイバー

ジェンスにおける近さには明らかな相関があるとは言えない.

次に, 表 5にサンプリングしたタグ間の, コサイン類似度と JS

ダイバージェンスの平均値を示す. 類似度が低いということは

表 5 コサイン類似度と JS ダイバージェンスの平均値.

Table 5 Average Values of Cosine Similarity and JS Divergence.

平均

コサイン類似度 0.0042

JS ダイバージェンス 0.9618

すなわち距離が遠いことを示すため, 表 5からは, 平均してタグ

同士は位置関係として端によっていることが分かる. また, 細

かい点を観察すると, コサイン類似度が 0であるノードの JSダ

イバージェンスが, 広い範囲に分布していることに気づく. こ

の点を確かめるため, コサイン類似度が最小になる場合と, JS

ダイバージェンスが最大になる場合, すなわち両手法において

タグ間の距離が最も遠くなる場合の頻度を, ランダムに選んだ

87900件の対から数えた. 表 6に示すように, フォークソノミー

表 6 距離が一番遠いケースの頻度 (87900 件中)

Table 6 Number of Maximally Distant Tag Pairs. (of 87900

pairs)

頻度

コサイン類似度が 0 40315

JS ダイバージェンスが 1 6875

ベクトルを利用したコサイン類似度の場合, 全体の約半数の距

離が最も遠いと判定される. 一方, PLSIを行った後に JSダイ

バージェンスにて距離を測定すると, 潜在的意味を通したつな

がりを利用することにより浮かび上がってくる関係がある. 表

7に, コサイン類似度が 0で, JSダイバージェンスが 1に近い

タグの対をランダムに選んだ例を示す（注6）. 表 7は, コサイン類

表 7 コサイン類似度が 0 で JS ダイバージェンスが 1 に近い組合せ

の例.

Table 7 Example Tag Pairs Whose Cosine Equals 0 and JS di-

vergence is near to 1.

rrdtool アクセラレータ

楽天市場 Plone

CRC partition

カースト 死刑

CSS3 メニュー

CSS3 xhtml

CSS ハック メニュー

CSS ハック CSS3

KDDI Softbank

attention economy nagios

フリーター 死刑

フリーター カースト

似度では遠いと判定されたが, JSダイバージェンスにより潜在

的には近いと判定されたタグである. 提案手法はこれらのタグ

間の関係を抽出することができる.

4. 2 局所的な構造の比較

いくつかのタグをサンプリングし, そのタグの子ノード一

覧の比較を行った. サンプルした全てのタグについて, DAG,

EXT 両手法について子ノードを取得し, 手作業で精度を評価

した. 今回のデータセットでは同義語も多数含まれているため,

同義語が登場した場合は正解であるとした（注7）. タグの集合が

膨大であるために再現率は評価していない. そのかわりに, 子

ノードとして提示されたノード集合の個数の平均値を示した.

表 8に両手法における結果を示す. DAGの平均精度は, EXT

表 8 子ノード数と精度の平均値.

Table 8 The Average Num. of Children and Precision.

平均子ノード数 平均精度

EXT 3.00 0.75

DAG 8.00 0.64

に比べて 11% 低い. しかしながら, DAGが提示したノード数

の平均は 8 であり, EXTに比べ 2.7倍の個数を提示している.

表 9に, いくつかのノードの子ノードの例を示す. 拡張グリー

ディ法では, どこか一カ所にノードを配置するという制約があ

るため, 特に葉ノードを適切に選択できないケースが多くなっ

ているが, 提案手法では閾値および k の指定により, 子ノード

（注6）：タグはランダムに選んだ. その他にも多数存在する.

（注7）：不正解とすると EXT 手法において子ノードを提示できる場合が減って

しまうため.
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表 9 子ノードタグの例.

Table 9 Examples of Child Nodes.

親 子

database DAG DB , db , DataBase , sql , optimization , mySQL , 正規形 , dbms , SQL , Database , postgresql

EXT データベース, DB, DataBase, DBMS

mac DAG macosx , フリーソフト（mac） , boot camp , macbook , bootcamp , parallel , os x , mac os x

BootCamp , intel mac , Parallels

EXT Mac OS X , MAC , macosx , macintosh

folksonomy DAG Folksonomy , sbs , del.icio.us , delicious , tags , SBM , sbm

EXT theory , Folksonomy

を柔軟に拡張して提示することが可能である.

典型的には, JSダイバージェンス距離の特徴をいかした, 拡

張したつながりが登場するようになる.

4. 3 考 察

DAG手法は, PLSIをあらかじめ行うことにより, フォーク

ソノミーベクトルでは抽出することのできなかった潜在的に意

味の近いタグを近傍ノードとして取得することができる.

DAG手法は EXT手法に比べて, 11%の精度低下で 2.7倍

の子ノードを提示することができる. 小さい精度低下で子ノー

ドの数を増加させることができるため, 提案手法はユーザによ

り多くの選択肢を提供するためのナビゲーションツールバーと

して利用することが考えられる.

5. まとめと今後の課題

本論文では, DAGによるタグの階層的配置方法を提案した.

提案手法では, PLSI を用いてフォークソノミーの三つ組データ

を解析し, タグを PLSIベクトルとして特徴づける. PLSIベク

トルのエントロピー値を用いてタグの曖昧性を推測し, 近距離

近傍取得と曖昧性の上下により, タグをDAGに配置する. 実験

結果により, 既存研究である拡張グリーディ法に比べて, 子ノー

ドの精度の低下を 11%に抑えながら, 2.7倍の子ノードを提示

できることを示した.
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