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Web 情報検索は，単に個人のための情報収集にとどまるも

のではない．個人が Web 閲覧をする事で得た Web コンテンツ

をグループで共有する Web 利用法が求められている．他のユ

ーザから推薦された Web コンテンツを共有するような状況

では，このコンテンツが選ばれた背景を知る事は重要である．

この背景を理解することができれば，ユーザの閲覧範囲がい

かに目的に対して網羅的であるか，また，推薦されたコンテ

ンツがいかに閲覧した中から精選されているかについて知

る事ができるからである．ここで,この選ばれた背景とは，

ユーザの Web 検索目的や，閲覧履歴における類似 Web ページ

の閲覧数,Web コンテンツの閲覧範囲等の情報である．本論

文では，Web ページが推薦されるまでの履歴をグラフによっ

て可視化する事により Web 探索の網羅度や精選度を表現し，

共有する手法を提案する． 

 

Recently, information retrieval on Web browsing is not 
only for single user but also for multiple users. Then, it is 
required methods for sharing Web contents that a user 
obtains through the Web navigation. It is important to 
understand the background (navigation history) until 
finding out an objective content in the case of sharing 
contents that users recommend. Because they can 
understand whether recommendation contents are 
selected carefully and investigated comprehensively if 
they understand the background. The background 
corresponds to user’s purpose of Web information 
retrieval, a number of Web pages the user navigates, and 
information of the scope of user’s Web navigation. In this 
paper, we propose a way to share selectiveness and 
exhaustiveness on Web exploration by using graphical 
visualization.  

 
1. はじめに 
WWW の急激な発達に伴い，Web での情報検索は身近なものに

なりつつある．職場や教育現現場でのグループワークにおい

て，また Web ショッピングや旅行先決定などで，他人から教
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えられた Web 情報を参考にする場面は多い．つまり，個人が

Web 探索により得たコンテンツをグループで共有するという

Web 利用法が求められている. 

 本論文では,ユーザが Web 探索により得たコンテンツをグ

ループ内に推薦するモデルを想定している．これを現状の方

法で行おうとすると，ユーザが推薦を行うまでの Web 探索範

囲，選択理由が明確でなく，推薦情報の価値がわかりにくい

という問題点がある．そこで,我々はユーザの Web 閲覧履歴

を用いる事でその問題を解決する．本論文では，探索履歴を

利用する事により，ユーザの探索目的や探索範囲を把握する

ことを目的とする． 

 協調作業を支援する従来のシステムとしては，いわゆるグ

ループウェアがあるが，Web 探索を対象としたものではない．

また，各ユーザのブックマークを共有するような Web サイト

も存在するが，タイトルと URL のみを保持するブックマーク

の共有ではグループを支援する事は難しい．また，ユーザへ

のコンテンツ提案手法として,ソーシャルフィルタリング

[1]や様々な推薦システム[2]もある．しかし推薦される Web

ページの関連分野は自分で探さなければならないという問

題点がある．また，Web ページ自体を評価するものであって

Web 探索行為そのものを評価したものではない． 

 本論文では，探索結果のみではなく，探索結果に至るプロ

セスやその行為を含めて共有する手法を用い，ユーザの Web

探索行為自体を評価し，視覚化，共有する．この手法により，

他のユーザの推薦コンテンツを見る事でより効果的なWeb探

索を行えるものと考えられる． 

 

2. 閲覧履歴の視覚化 
2.1 グループ支援型 Web 探索 
本論文では個人個人のWeb探索による情報がグループ内で

共有されている状況をグループ支援型 Web 探索[4]と呼んで

いる.本論文においてグループは特定多数を対象としている.

本システムはクライアント端末を持つユーザグループと情

報を蓄積,共有するサーバマシンからなる.各ユーザはWeb閲

覧を従来のように行い,他のユーザにも薦めたいと思った情

報（Web ページ）をサーバに送信する.また,その時同時に，

履歴情報やクリックしたアンカー情報など,解析に必要な情

報もサーバに送る.解析に必要な情報は後述する.サーバは

送信された Web ページを保存し,グループ内で利用できる環

境にするものである. 

2.2 探索履歴の評価 
まず具体例として,北海道のスキー場のページが推薦され

ている場合を考える.スキー場を探しているユーザが，その

推薦ページを見た時に,その推薦ページだけで行きたいスキ

ー場を決定するという事は想定し難い.推薦されたスキー場

が,他所に比べてどのように良いのかが明記されていない限

り判別しにくいからである．結果，ユーザはその推薦ページ

以外のページも見たいと思うであろうが、どこをさらに調べ

れば効率的なのかは不明であり，ユーザは結局，ページを推

薦したユーザと同じような Web 探索を行う事になる．従って

それらWeb探索自体の評価情報を付加する事で推薦情報の価

値を明らかにし,Web 探索を効率化するのが本論文の目的で

ある.そこで，推薦 Web ページの価値として,ユーザの Web 探

索における網羅度，精選度を以下に定義する． 

(1) 網羅度：検索目的から考えられる Web ページ集合に対し 
て,どの程度の範囲のページを閲覧したかを表す指標． 

(2) 精選度：推薦ページはどれくらい他の Web ページと吟味
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されて選ばれたのかを表す指標． 

 図１にユーザのWeb探索におけるWebページの包含関係に

ついての概要を示した．Web ページ全体と適合ページ，検索

結果，実際に見たページ，推薦ページの関係を模式的に示し

たものである．この図で網羅度は適合ページと実際に見たペ

ージの関係を指し，精選度は推薦ページと実際に見たページ

の関係を指す． 

ここで，網羅度と精選度を算出するに当たって適合ページ

を知る必要があることがわかる．しかし，広大で，動的に変

化している WWW において,ユーザの欲する Web ページ数を知

る事は不可能である．そこでユーザの閲覧目的を推定する事

により,近似的に適合ページを把握する事を考えなければな

らない． 

 
図 1 包含関係 

Fig.1 Relation of Inclusion 
2.3 閲覧目的の推定 
本節ではユーザの Web 探索履歴のうち,どのような情報を

用いて解析し,ユーザの探索目的を抽出するかについて述べ

る. 

同じ Web ページ（ターゲット）に別々の Web ページからユ

ーザが来た場合を考える．例えば，一方のユーザは,三重県

にあるホテルを探しており，三重県のホテルのポータルサイ

トからターゲットに来たとすると，三重にあるホテルを見た

いという目的でこのページに来た事がわかる．他方，良い温

泉を紹介するページからターゲットにやってきたユーザは

温泉を目的として見に来た事がわかる． 

このように,同じ Web ページを取ってみても，ユーザのペ

ージに期待する閲覧目的は異なる．そこで，ユーザのこれま

でたどってきたWebページや選んだリンクアンカーから目的

を推定することを考える．次の節で閲覧履歴全体のユーザの

目的抽出法と閲覧Webページごとの目的抽出法についてそれ

ぞれ述べる． 

2.3.1 閲覧履歴全体 
対象とする履歴としては，ユーザがWeb閲覧を始めてから,

あるページを推薦するまでとしている．Web 閲覧で用いられ

る検索キーワードとユーザがクリックしたアンカーの文字

列のキーワードからユーザの閲覧目的を抽出する. 

 ユーザがクリックし,ナビゲーションが行なわれたリンク

アンカーの文章から形態素解析[5]により単語を抽出し，そ

の単語と出現頻度を要素として取り出し，すべてのクリック

アンカーについて収集する．検索キーワードに出現頻度とし

ての重みをつけ単語集合に含める．これらの単語集合から単

語と出現頻度を要素とした特徴ベクトルを作成する．この特

徴ベクトルを"トラッキング特徴ベクトル"と呼び，ユーザが

推薦を行うまでの一連の探索における目的を表すものと考

える．  

2.3.2 各閲覧 Web ページ 
 まず，トラッキング特徴ベクトルと同様に各閲覧 Web ペー

ジの文章から単語を抽出し，その単語と出現頻度を要素とし

て"ページ特徴ベクトル"を作成する.ページ特徴ベクトルは

ユーザの閲覧順序に依らないページの静的な特徴を表すも

のである． 

次にユーザがクリックし,ナビゲーションが行なわれたリ

ンクアンカーの文字列から単語を抽出し，"アンカー特徴ベ

クトル"を作成する.アンカー特徴ベクトル a とリンク先の
Web ページのページ特徴ベクトル p を足し合わせることによ
り一つの特徴ベクトルを作り,閲覧する Web ページのユーザ

の目的を含んだ特徴ベクトルとする．この特徴ベクトルを”

拡張ページ特徴ベクトル”とし,閲覧ページごとに決定する. 
 具体的には，Web ページ A のリンク aからページ Bに飛ん

だ場合，ページ Bの拡張ページ特徴ベクトル Be は,アンカー
特徴ベクトル Aa と，ページ特徴ベクトル Bp から Be=Aa+Bp
と表せる.また,”戻る”や，ブックマークを利用してページ

を開いた場合は拡張ページ特徴ベクトルとしてそのページ

特徴語だけを保存する.（図 2参照） 

 
図 2 各種特徴ベクトル 

Fig.2 Feature Vector 
 

3. トラッキンググラフ 
3.1 トラッキンググラフの導入 
各ページ特徴ベクトルを一つのノードに持たせ，網羅度と精

選度を表すグラフを作成する事で可視化し，ユーザに提示す

る事を本論文では考える.そのグラフをトラッキンググラフ

と呼び，今節ではその生成方法について述べる. 

3.1.1 網羅度 
2.3.節でユーザが推薦Webページを探し出すまでの目的の

推定方法を述べた．また，2.2.節の定義から，ユーザが目的

に沿った Web ページをより多く見ている場合,その探索の網

羅度は高いとわかる．本論文では，Web ページがユーザの目

的に沿っているかを近似的に表すために,トラッキング特徴

ベクトルと,各ページ特徴ベクトルの類似度を用いる．つま

り，この類似度の高い Web ページを多く見ている Web 探索は

網羅度が高いといえる．よって網羅度を表す式は,トラッキ

ング特徴ベクトルTと各閲覧Webページのページ特徴ベクト
ル Pを用いて次のようになる．類似度 Sim の計算方法にはコ
サイン類似度を用いている. 
 

Exhaustivity=Σn Sim(T,P) 
  

ここで，この方法で網羅度を測るに当たって，ユーザの Web

探索への熱心さ,うまさが関係すると考えられる．Web 閲覧途

中で，当初の検索目的に無いリンク先を頻繁に見に行くユー

ザのトラッキング特徴ベクトルは，目的と関係のない単語の

要素の値も高いものとなる．よって類似度を考えた場合,達

成すべき目的と関係のないWebページに対して目的を網羅し

たとみなしてしまうからである． 

 この問題はトラッキング特徴ベクトルの各要素の値の偏

りによって解決する．トラッキング特徴ベクトルのある要素

の値だけが高く，他の要素の値は低いWeb探索は一貫性があ

り，より正しい網羅性を表現していると考えられるからであ

る．本論文ではトラッキング特徴ベクトルの値を二乗する事
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により要素の出現頻度による差を広げ，この一貫性を考慮す

るものとした．つまりトラッキング特徴ベクトルをv = (v1, 
v2, ... vN)とすると類似度計算時はv = (v12, v22, ... vN2)
としている． 

3.1.2 精選度 
2.2.節の定義から，ユーザが推薦する Web ページを探し出

すまでに,類似したページを多く見てから選んだ場合に精選

度は高い．そこでこれらの客観的な類似度をみるために，推

薦Webページとその他の閲覧Webページの拡張ページ特徴ベ

クトルの類似度を求める．この類似度により精選度を明らか

にする．よって精選度を表す式は推薦ページの拡張ページ特

徴ベクトル rP と各閲覧 Web ページの拡張ページ特徴ベクト

ル Pを用いて次のようになる． 
 

Selectivity=Σn Sim(rP,P)  
 

3.2 網羅度と精選度による評価 
前節から求めた網羅度，精選度を用いてユーザの Web 探索

を評価する指針について述べる．網羅度，精選度の定義から,

これらの値は上限が決まらないため正規化できない．そこで

ユーザが推薦ページを決めるまでの Web 探索に対して,各

Web ページをグラフ上に配置し，探索を評価する事を考える． 

図３に探索履歴の精選度と網羅度についてあらわすS-Eグラ

フを示した． 

 
図 3 S-E グラフ 

Fig.3 S-E Graph 
 このグラフの横軸は推薦ページと各 Web ページの類似度， 

縦軸はWeb探索におけるトラッキング特徴ベクトルと各ペー

ジの特徴ベクトルの類似度としている．ユーザの Web 探索の

結果がこのグラフの何処に偏っているかにより，ある程度ユ

ーザの Web 探索を推定する事ができる．グラフの A，B，C，D

の各部分に偏った時の意味合いは次の通りである． 

A :ばらばらにいろいろなページを見ている． 

B :推薦ページの関連ページは多く見ているが実際の目的

にはあまり沿っていないページ群である． 

C :目的に沿って見ているが推薦ページとはあまり関連の

無いページを多く見ている． 

D :目的に沿ったページであり推薦ページとも関係あるペ

ージが多い． 

B,D に多くページが分布している Web 探索は精選度が高く，

C,D に多くページが分布している Web 探索は網羅度が高いと

言える．S-E グラフを作成する事によりユーザの Web 閲覧探

索を網羅度，精選度の面から評価する事ができる． 

 しかし，このグラフでは各々のページの関係や，実際にど

ういったページを閲覧したのかは判りづらい.また，閲覧履

歴の評価をユーザ間で共有するために，ページ間の関係を表

す必要がある．そこでページ間の関係を示したトラッキング

グラフの作成法について次節で述べる． 

3.3 トラッキンググラフの生成法 

トラッキンググラフを作るに当たっての指針として以下の

２点が挙げられる． 

(a) 拡張ページ特徴ベクトルの類似度が高いWebページ同士
ほど近づける. 

(b) 閾値以上の類似ページを集め，それらを代表するノード
を作ることによりクラスタリングを行なう. 

具体的なトラッキンググラフの作成法を以下に示した．グ

ラフには閲覧履歴の時系列にそって過去のWebページから拡

張ページ特徴ベクトルを一つずつ入力し，反復的に作るもの

とする． 

(1) トラッキンググラフはルート，中間ノード,リーフノー
ドからなる．すべてのノードは同次元の特徴ベクトルを

持つ．リーフノードは特徴ベクトルとして拡張ページ特

徴ベクトルを持ち，Web ページを表す. 

(2) まず初期ノードであるルートを作成する．はじめはルー
トの特徴ベクトルは 0である．入力された Web ページの

ページ特徴ベクトルをリーフノードとしてルートに繋

いでいく． 

(3) 新たなリーフノードが来る度に,ルートから近い中間ノ
ードから順に類似度を計算し,閾値を超えた中間ノード

にリーフノードを接続する．接続する際は,同じ中間ノ

ードに繋がるリーフノードとの類似度を計算し,類似度

が閾値以上のノードがあればそれらすべてと新たな中

間ノードを作成し，閾値以下であれば中間ノードにその

ままつなぐ． 

(4) ルートと中間ノードの特徴ベクトルはその子ノードの
特徴ベクトルをすべて足し合わせる． 

 以上の作成法により，リーフノードは類似度の高い一つ以

上の中間ノードを親に持つ．ルートはすべてのリーフノード

の特徴ベクトルを足し合わせたノードになる． 

 この手法により，グラフは次の特徴を持つ． 

• 目的に合致した類似ページをたくさん見ているユーザの
トラッキンググラフは特徴ごとの中間ノードに固まり，枝

が多く大きなグラフとなる． 

• ネットサーフィン時のようにばらばらのWebページを見て
いるユーザのトラッキンググラフはルート付近に固まっ

た枝の少ないものとなる． 

• ページ内の単語だけを使った静的なグラフではないため，
動的に変化させる事ができる． 

 

4. プロトタイプ 
前節までのシステムのプロトタイプを実装した．グループ

内で共有する前段階として，各特徴ベクトルから網羅度，精

選度を計算し，グラフに表す部分である．  

4.1 プロトタイプシステムの概要 
プロトタイプシステムの処理の流れは以下の通りである． 

(1)ブラウザにてユーザは通常通りWeb探索を行う.システム

は閲覧 Web ページの単語を解析し，ユーザの閲覧行動に沿っ

て，各ページのページ特徴ベクトル，拡張ページ特徴ベクト

ルを作成する．ユーザが Web ページの推薦を行なう．システ

ムは閲覧全体からトラッキング特徴ベクトルを作成する．こ

の時，ユーザに閲覧した各ページの URL,タイトル，各特徴キ

ーワードとその頻度を提示する． 

(2)S-E グラフを表示する． 

3.1 節で示した手法により，グラフを表示する．この時，

各Webページを表すグラフ上のノードをクリックすることで，

そのノードに対応するページの単語と TF 値を確認できるも
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のとしている．(図 4参照) 

 

 
図 4 S-E グラフ(プロトタイプ) 

Fig.4 S-E Graph (Prototype) 
 (3)トラッキンググラフを表示する. 

3.3 節で示した手法でグラフ化し，提示する．閾値は最も閲

覧の特徴を表す事が出来るグラフが作成されるよう設定す

る．経験的にデフォルトを 0.6 としたが，ユーザ入力により

変更できるものとした．丸いノードでルートもしくは中間ノ

ードを表し，四角いノードでリーフノードを表している．ノ

ードに表示する数字でユーザの閲覧した順序，ノード付近に

書いてある文字でそのノードの特徴語をあらわしてい

る.(図 5参照) 

 
図 5 トラッキンググラフ(プロトタイプ) 

Fig.5 Tracking Graph (Prototype) 
4.2 考察 
図4の S-Eグラフは北海道のスキー場に近い温泉旅館を探

し，ニセコの旅館を推薦した履歴例を表したものである．実

際，ユーザは北海道の温泉とスキー場についてよく調べてい

る．しかし，推薦したニセコの旅館のページを比較するよう

なサイトはあまり見て回っていない．この履歴のトラッキン

グ特徴ベクトル上位単語は｛北海道，温泉，宿，スキー｝と

なっている．3.2.節の手法で，S-E グラフを考察すると，こ

の履歴は目的に沿った検索を行えているが，推薦ページに似

た周辺ページがあまり見られていないのではないかと推定

する事ができ，この推定はおおよそ当たっている．S-E グラ

フからある程度ユーザの動向が測る事ができていると考え

る事ができる． 

図5は京都のホテルを検索した際の履歴のトラッキンググ

ラフである．新撰組に関する京都のホテルを重点的に調べて

いる事がわかる．ページの内容によってクラスタリングする

事ができている．また，ルート０に接続されているリーフノ

ードは推薦ページや目的とあまり関連のないページを現し

ている，無駄なページ群もたくさん見ていることも表すこと

ができていると考えられる． 

 

5. おわりに 

本論文では個人のWeb探索情報をグループで共有する際の

視覚化の手法について述べた.新たに取り入れたトラッキン

ググラフという情報抽出グラフによりユーザのWeb閲覧の網

羅度や精選度を示した．今後の課題として以下を考えている． 

(1) 目的を導くためにトラッキング特徴ベクトルとしてリ
ンクアンカーの文字を抽出しているのみであるが，Web

ページの前後関係の文脈による Web ページの印象の違

い，単語間の関連性を考慮した抽出方法を検討している． 

(2) 今は閾値を任意に決めているが,ノードの数などから
Web探索ごとに最もその探索をあらわすグラフを作成す

る閾値を求める方法を検討している． 

(3) ユーザ間のトラッキンググラフの統合環境を実装する
事で，各ユーザの閲覧の関係の提示や，ユーザごとの得

意不得意分野を明らかにしたい．また，統合時のグラフ

の自動併合，分割についての実験を検討している. 
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