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Webページ推薦における推薦順位
決定のための得点付け手法の比較
Comparison of the Weighting Methods
for Web Page Recommendation

山元理絵♥ 小林大♥ 吉原朋宏♥

小林隆志♦ 横田治夫♦

Rie YAMAMOTO Dai KOBAYASHI
Tomohiro YOSHIHARA
Takashi KOBAYASHI Haruo YOKOTA

近年，Web サイトによる情報発信の重要性から，ユーザの
ニーズに適したサイト構築や情報提供の要求が高まってきている．
Webアクセスログを Webページ推薦に用いる方法は，クライ
アント側に手を加える必要がないという利点があるため，我々は，
これまで，Webアクセスログから LCS（Longest Common
Subsequences）を抽出してページ推薦に利用する手法である
WRAPLを提案してきた．本稿では，WRAPLにおける推薦
ページの優先順位付けのための得点付け方法の改良について検
討する．実際の Webアクセスログを用いた実験を通して 3種
の手法について比較を行い，考察する．

The sophisticated website satisfying various re-
quirements becomes much more important to prop-
agate information via websites. Web page recom-
mendation methods using web access logs are use-
ful because of its unnecessity of the modification in
the client. We have proposed WRAPL as a technique
of extracting LCS (Longest Common Subsequences)
from web access logs and using them to recommend
web pages. In this paper, we compare three weight-
ing methods for Web page recommendation using ac-
tual data to improve recommendation accuracy.

1. はじめに
近年，ビジネスの場としての Webの役割と情報量の増大か

ら，Web パーソナライゼーションが注目され [1]，特にユーザ
の嗜好に合ったWebページをシステムがユーザに推薦し提示す
るWebページ推薦が盛んに研究されている．Webパーソナラ
イゼーションのための情報収集の方法としては，閲覧した情報
に対する各々のユーザの興味の有無を何らかの方法で収集し分
析する方法や，Webサイトのアクセスログを分析する方法など
がある．
前者の例としては，ユーザによるなぞり読みやリンククリック

等の特徴的なマウス操作を利用する TextExtractor[2]がある．
ユーザの嗜好を評価するためのフィードバックとして，ページ
内のテキスト部分を，文や行の単位で興味情報として抽出でき
るが，クライアント側にプログラムを埋め込まなければならな
いという問題点がある．
一方，アクセスログを利用する方法は，クライアント側の変

更が不要であり，様々な利用方法が研究されている．当初は，利
用頻度に基づくリンクの接続性の評価 [3]や，バックトラック
ポイントの発見 [4]等のアクセス解析の研究が中心であったが，
最近では，ユーザビリティの向上を目的とし，ユーザ行動の予
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測手法 [5]やWebページ推薦に関する手法 [6, 7]が提案されて
いる．
ユーザ行動の予測手法 [5]では，ログ中のユーザのアクセス

パスの統計を取ってユーザ行動をモデル化し，全てのページに
対し，現在のアクセスパスに引き続いてアクセスされるための
条件付確率を算出することで，続くアクセスページを予測する．
予測モデルの適用例の 1つとして Webページ推薦が挙げられ
ているが，このような手法を用いて推薦を行うと，推薦される
のは直後のページのみに限られてしまう．さらに，サイト内の
ナビゲーションが不適切な時やサイト規模が大きい時には，目
的のページに到達するまでに後戻りや遠回りを含んだり，目標
が複数存在することで，ユーザは多種多様なパスを取り得るた
め，ページの的確な推薦が難しい．
一方，相関ルールを用いてWebページ推薦を行う手法 [6, 7]

では，アクセスログに apriori アルゴリズムを適用し，1 セッ
ション中で頻繁に共起するページの組の集合を作成してページ
を予測する．アクセスパスそのものを扱うのではなく，共起頻度
の高いページ同士の関係を見て推薦を行うため，前述した，直後
のページの推薦に限られるという問題や，後戻りや遠回りを含
む場合の問題を解消することができる．しかし，この手法では
ページアクセスの順序情報を含まないため，ページ参照の順序
に特徴的な傾向がある場合などには，すでにアクセスしたペー
ジを推薦したり，ユーザにとって不要となったページを推薦し
たりすることで，推薦精度を低下させてしまう可能性がある．
我々は，順序情報を考慮しないという上記の問題を解決する

ため，アクセスログ中のシーケンスの LCS（Longest Common
Subsequences）を用いることにより，アクセスパターンのぶれ
を吸収した概括的なアクセス順序を利用して，推薦精度を向上さ
せる手法を提案してきた [8, 9]．LCSを用いることで，アクセス
パスが完全に一致しない場合でも全体のアクセスの傾向の表現
が可能になるとともに，順序情報を保持することができるため，
実際のWebアクセスログを用いた実験において，Mobasherら
の相関ルールを用いる手法 [6, 7]と比較して推薦精度が向上し
た実験結果を得ている．
本稿では，我々の提案するWebページ推薦手法WRAPLに

おける推薦ページの優先順位決定のための得点付け手法に対し
て，[8]の FL法による順位決定に加え，考慮すべき他の要因に
ついて検討し，FL 法を拡張した 2 種の推薦順位決定手法を議
論する．さらに，それらの手法を用いて実際のデータにWRAPL
を適用し，推薦精度の比較と考察を行う．

2. WRAPL:アクセスログから抽出したLCS
を利用したWebページ推薦

本節では，まず，2.1節で我 が々これまでに提案してきた，Web
アクセスログからアクセスシーケンスの LCSを抽出する方法に
ついて述べる．次に，2.2 節では我々がこれまでに提案してき
たWebアクセスログから抽出した LCSを用いてユーザにWeb
ページを推薦する手法であるWRAPL-FL法 [8]について説明
する．続いて，2.3節で手法の改良について検討する．
2.1 Webアクセスログからの LCS抽出
リスト xの部分列とリスト yの部分列の中で両方のリストに

含まれるものを共通部分列という．共通部分列の中で最も長い
ものを最長共通部分列（Longest Common Subsequences）と
呼び，LCSと略記する．
アクセスログから取り出したユーザのアクセスシーケンス群を

基に LCSを抽出することで，寄り道等の余分な情報を取り除い
た，共通の傾向を発見することができ，その利用によってサイ
ト構成の改善が可能となる [10]．

Webアクセスログからマイニングを行うためには，まず蓄積
されている未加工のアクセスログを精錬して，訪問者が行った
アクセスの URLシーケンスである，ユーザーセッションの情
報を抽出する．セッション IDには，Cookieを用いることが一
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図 1: LCSを利用したWebページ推薦
Fig.1 Web page recommendation using LCS

般的ではあるが，Cookieを使用できない環境や複数のサーバを
跨る場合にはクライアントの IPアドレスなどを利用する．
このように取り出されたユーザセッションから LCSを求め

る手法として，我々は，LCSを求める問題と等価である SED
（Shortest Edit Distance）を求めるための効率化された手法

[11]を用いる．この手法では，比較する二つの文字列の差異が
小さいほど必要とする時間計算量が小さくなるため，実際のデー
タに適用すると，多くの場合で動的計画法よりも大幅に小さい
計算量で LCSの抽出が可能になる．
これらの処理を，Webアクセスログから得られた全セッショ

ンの全ての組み合わせに対して行い，各 LCSの出現頻度の集計
を行うことで，高頻度で出現する LCSパターンを発見する．
2.2 LCSを利用したWebページ推薦
我々の提案する LCSを用いたWebページ推薦手法では，ア

クセスログから抽出した LCS のそれぞれと，現在までのユー
ザセッション（アクティブセッション）とのマッチングを行い，
頻出 LCSの中で，ユーザの現在位置以降に現れているページを
推薦する．
抽出された LCSの内，全セッション中において数え上げら

れた回数が閾値 min.Count 以上であり，かつ長さが min.Length
以上である LCS の集合を Large LCS 集合と呼び，LL =

{lcs1, lcs2, · · · lcsk}で表す．また，LL内の i番目の要素が全セッ
ション中で数え上げられた回数を ciと表す．ここで，min.Count
と min.Lengthは，Webサイトの持つ特性に合わせて設定するパ
ラメタである．このとき，長さ nのアクティブセッション actn
からそれに続くユーザのページアクセスを予測する．
アクティブセッションにマッチした LCSの情報を利用して，

推薦候補ページの優先順位を決定し推薦する方法として，我々は，
WRAPL-FL（Web page Recommendation by Access Pattern
Lcs with Frequency and matched Length based weighting）
法 [8] を提案してきた．WRAPL-FL 法では，以下の手順で推
薦ページの決定を行う．

1. lcsi と actn の間で共通するページを抜き出す．

2. lcsi より，一番目から共通部分の最後までの要素全てを除
去する．

3. 残ったページを推薦ページの候補とし，そのそれぞれの
pointに |lcsi ∩p actn| · cαi を加える．ここで ∩pは，以下を満
たす演算子とする．要素 p，シーケンス l，aに対し，l∩p a
は lと aの LCSであり，かつ l内のその LCSの全ての要
素より後ろに必ず pが現れるシーケンスを表す．また，α
は ci の重みであり，Webサイトの特徴からその影響度合
を考慮して適切に調節する．

4. LL中の全ての要素に対して 1∼3を行い，候補ページの中
で得点の総和が上位のページを推薦する．

ここまでで述べた，LCSを用いた推薦手法の概要を図 1に示
す．例えば，ページ推薦のステップにおいて，図のように act3 =

(A, B,C)が与えられた時，lcs1 = (A, B,C,D, E)と一致する部分
は (A, B,C)であり，それに続くページ D, E が推薦の候補ペー

ジに加えられる．また lcs2 = (A,D, B,C) については，同様に
(A, B,C)が一致するものの，共通部分の最後のページ C 以降に
続くページはないため，ここから推薦候補に加えられるページ
はない．さらに，lcs3 = (B,C, E)では Eとなる．したがって，こ
の例で lcs1～lcs3から推薦されるページの候補は {D, E}となる．
また，ここではページ Eが 2つの LCSで推薦候補となって

いるため，各 LCSから算出された得点の和がページ E の得点
となる．
2.3 得点付け手法における他の要因の考慮
以下では，2.2節で説明したWRAPL-FL法に対し，各候補

ページの推薦のための優先順位付けの方法を拡張した，FLD法
と FLP法について説明する．
2.3.1 FLD法
本研究では，ページアクセスが進むに従いユーザはトップペー

ジ等のインデックスページからコンテンツページ等のリーフペー
ジに近づいていき，ユーザが目標とするページは，リーフペー
ジである場合が多いと考える．そのため，リーフページを優先
的に推薦するための順位付け手法を考える．リーフページへの
アクセスに比べ，それらの親ページに当たるインデックスペー
ジの方がアクセス頻度が高いため，LCSにはリーフページより
もインデックスページが多く含まれることになる．そこで，得点
を付加する際，トップページから遠いページにより高い得点を
与えることで，リーフページを優先的に推薦する手法を考える．
あるページ pの深さ dp は，サイト内の構造を考慮すること

で，トップページからの階層の深さとして一意に定義するか，も
しくはその URLの様式から判断する．
以上を考慮した，各候補ページの得点計算のための方法と

して，FLD（Frequency, matched Length and Depth based
weighting）法を次式で定義する．

point(p) =
∑

lcsi∈LL
|lcsi ∩p actn| · cαi · dβp (1)

ただし，βは dpが point(p)に与える影響度合を表すパラメタで
ある．
2.3.2 FLP法
我々は，アクセス順序は有意な情報であると考えるため，ア

クティブセッション中のそれぞれのページは，その位置によっ
て異なる情報を持つと予測する．そこで，lcsi と actn とのマッ
チングの際に，アクティブセッション中におけるマッチ位置を
考慮するために，次のようにマッチ位置重み li を定義する．
重み付けに際し，予備実験を行ったところ，アクティブセッ

ション中の前方のページが LCSと一致する場合に比べ，後方
ページが一致する場合に良い結果が得られた．この結果から，
liは後方ページが重視されるように設定する必要があると考え，
actnと lcsiを比較し，actnのmページ目が lcsiとマッチした場合，
liに mを加算する．例えば，act4 = (A, B,C,D)，lcsi = (B,D, E)
のとき，act4 中の 2，4番目のページ Bと Dが lcsi と一致する
ため，li = 2 + 4 = 6となる．
このようにして得られた li を，FL法による推薦ページの優

先順位付けの式に掛け合わせることで新たな得点付けの式を以
下で定義し，これを FLP（Frequency, matched Length and
Position based weighting）法と呼ぶ．

point(p) =
∑

lcsi∈LL
|lcsi ∩p actn| · cαi · lγi (2)

ただし，γは，liの point(p)に対する影響度合を表すパラメタで
ある．

3. 評価実験
本節では，実際のアクセスログに対し，WRAPL-FLD 法と

WRAPL-FLP法を適用し，WRAPL-FL法による推薦精度との
比較を行う．

2 日本データベース学会 Letters Vol. 5, No. 4
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図 2: FLD法による改善率（precision）
Fig.2 Improvement rate with FLD (precision)
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図 3: FLD法による改善率（coverage）
Fig.3 Improvement rate with FLD (coverage)

3.1 実験に用いたデータ
対象としたアクセスログは，“The Internet Traffic Archive”

（http://ita.ee.lbl.gov/index.html）で配布されているいくつか
のWebサイトのアクセスログの内，NASAのWebサイトでの
1995年 8月 1日から 8月 31日までのWebサーバへのリクエ
ストに対するアクセスログを用いた．同一 IPアドレスからの
アクセスを同一ユーザからのアクセスとみなし，ページアクセ
スの間隔が 1,200秒以上の時にセッションを分割した．ログ全
体の中に出現した固有 URL数は 1,276で，総セッション数は
39,900であった．ここで，各 URLのログへの出現頻度には大
きな偏りがあったため，各セッション中の出現割合が 0.5%に満
たない URLを取り除き，さらに推薦の評価に利用できないた
め長さが 3以下のセッションも除外した結果，URL数は 174，
総セッション数は 23,663となった．
3.2 実験
全セッションの内，時期が早い方の約 75%を学習セットとし

てそこから LCSを抽出し（min.Count = 150，min.Length = 3と
して LLを作成），残りの約 25%の新しいセッションの集合を
テストセットとみなしてアクティブセッション長 2∼4の各場合
でページ推薦を行い，その評価を行った．
また，今回対象とした Webサイトは現存しないため，FLD

法の適用に際しては，URL 中の ‘/’ の個数を dp として実験を
行った．
評価のための指標として，precisionと coverageを用いた．

precisionは推薦の正確性の指標であり，推薦されるページ数に
対する正解ページ数の割合で表現される．また，coverageは，
アクティブセッションに引き続いてアクセスされたページの組
である評価セットをどれだけ網羅しているかの指標であり，評
価セットのページ数に対する正解ページ数の割合で表現される．
まず，FLD法による効果を調べるために実験を行った．図 2，

3はそれぞれ，長さ 4のアクティブセッションからのページ推
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図 4: FLP法による改善率（precision）
Fig.4 Improvement rate with FLP (precision)
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図 5: FLP法による改善率（coverage）
Fig.5 Improvement rate with FLP (coverage)

薦において，WRAPL-FLD法における深さ dp の影響度合 βの
値を変化させた場合のWRAPL-FL法（β = 0）に対する改善率
を表している．縦軸は，β = 0の結果に対する割合を表してお
り，横軸は推薦する上位ページの数に対応している．グラフよ
り，βの値を大きくするほど結果が悪化していることが確認で
きる．アクティブセッション長を 2，3とした場合にも同様の結
果が得られた．

次に，FLP法の効果を調査するために，同様の指標を用いて
実験を行った．図 4，5はそれぞれ，長さ 4のアクティブセッショ
ンからのページ推薦において，WRAPL-FLP法におけるマッチ
位置重み li の影響度合 γの値を変化させた場合のWRAPL-FL
法（γ = 0）に対する改善率を表している．グラフより，アク
ティブセッションにおける LCSとのマッチ位置を考慮すること
で，結果が改善されることが確認できる．アクティブセッショ
ン長を 2とした場合には，γの値を大きくするほど precision，
coverage共に結果が改善し，γ = 8の場合で最も良い結果が得
られた．また，3の場合には図 4，5と同様の傾向が得られた．
さらに，FL法，FLD法，FLP法を用いて順位決定を行った

場合の比較を図 6に示す．各手法におけるパラメタは，α = 0.5，
β = 1，γ = 5を使用した．FLP法で最も高い推薦精度が得られ，
続いて FL法，FLD法の順となった．

4. 考察
各手法による精度の比較としては，まず，FLD法を適用した

場合，図 2，3の結果から，FL法に比べて推薦精度は悪化して
いる．しかし，2.3.1節で述べたように，FLD法の適用範囲と
して，コンテンツ（リーフ）ページの優先的な推薦を想定して
おり，今回の評価手順では，アクティブセッション以降にアク
セスされたページ全てを “正解”としたため，出現頻度の高いイ
ンデックスページが評価セットに多く含まれ，それらが推薦さ
れにくくなることで精度が低下したと考える．したがって，目
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図 6: 各順位決定手法の比較
Fig.6 Comparison of each weighting method

的に合致した異なる評価指標を定義し，再評価を行うべきであ
ると考える．

FLP法を用いた場合には，FL法を用いて推薦ページの優先
順位付けを行った場合に比べ，良い結果が得られた．このこと
から，今回対象とした Web サイトでは，直前のアクセスペー
ジ（実際にリンクが張られているページ）からの推薦が最も精
度が良いという特徴があると考える．現在このWebサイトは存
在しないため，実際のリンク構造等を解析することはできない
が，URLから判断した時，ページ配置が細分化 ·階層化されて
おり，また短いセッションが非常に多いことから考えて，目的
のページまで迷わずにナビゲートをするユーザが多いためにこ
のような傾向が現れると推測する．

また，図 4，5より，FLP法の適用の結果，γ = 8の時精度が
低下していることが分かる．これは，後方ページの影響度合が
強くなりすぎることで順序情報などが考慮されなくなり，精度
が低下したと考察する．しかし，全体を見ると，得点付けの式
において liの影響度合（= γ）を大きくしても精度の向上が確認
できるため，今回実験対象としたサイトでは，アクティブセッ
ション中で後方に現れるページはその後のアクセスに対して大
きな関連性を持つことがわかる．

5. おわりに
本稿では，我々がこれまでに提案してきた，Webページ推薦

手法WRAPLにおける推薦ページの優先順位決定のための得点
付け方法に対して，従来の FL法による順位決定に加え，考慮
すべき他の要因について検討し，FL 法を拡張した 2 種の推薦
順位決定手法 FLD法，FLP法について議論した．また，それ
らを実際のデータに適用することで，その効果を比較した．

実験の結果，アクティブセッション中の LCSとのマッチ位置
を考慮した FLP法で FL法に比べて精度が改善し，一方，サイ
ト内の位置を考慮した FLD 法では精度が悪化したため，その
ような結果が得られる原因について考察を行った．

今後の課題としては，インデックスページとコンテンツページ
が明確に分類されたサイトにおけるアクセスログへのWRAPL-
FLD法の適用が挙げられる．コンテンツ（リーフ）ページを優
先的に推薦することを目的とし，評価においては，4.節で言及
したように，目的に合ったページのみを正解として評価するこ
とで，WRAPL-FLD 法の有用性を詳細に解析する必要がある
と考える．

さらに，LCSを利用したアクセスログ解析の持つ特徴を明確
にするために，他のモデルとの比較を行う必要がある．特に，ベ
イジアンネットワークを用いた推薦手法はWRAPLと類似する
部分があるものの，実現の手順や方法には大きな差があるため，
今後は，双方の相違点について詳細に調査，比較を行っていき
たい．
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