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1 はじめに

我々はWebページから目的の情報を得る際，Google

等のロボット型検索エンジンや Yahoo!カテゴリ等の

ディレクトリ型検索エンジンを使用してWebページ

の検索を行うことが多い．

ロボット型検索エンジンは，ロボットがWebページ

を自動で巡回して情報を収集するので，膨大な範囲の

情報から検索することができる．しかし，検索語を一

つでも含むWebページのリストをジャンルによらず

表示するので，ユーザーにとって不適切なWebペー

ジを表示する可能性があるという欠点がある．

また，ディレクトリ型検索エンジンは，Web ペー

ジが項目別にまとめられているので，同じジャンルの

Webページや関連したジャンルのWebページを容易

に検索することができる．しかし，Webページの分類

に人員やコストがかかり，登録されているWebペー

ジの数が少ないという欠点がある．

これらの検索エンジンの欠点を補うためにWebペー

ジをカテゴリへ自動分類する手法が存在する [1][2][3]．

佐々木らの研究 [4]では，スポーツ以下のサブカテゴ

リを対象としてmeta要素の内容を取得し，ナイーブ

ベイズ分類により 82%の分類精度が得られたと報告さ

れている．

しかし，実際にはmeta要素の無いWebページが多

く存在する．例えば，Yahoo!カテゴリに登録されてい

るWebページのうち 49.8%のWebページには meta

要素が記載されていなかった．また，実用性を考慮す

ると，任意の分野のWebページをカテゴリに分類で

きるシステムを構築するよりも，あらゆる分野のWeb

ページをカテゴリに分類できるシステムを構築するこ

とが望ましいといえる．

そこで，本研究では，Yahoo! カテゴリに存在する

13個のトップカテゴリを対象として，meta要素を用

いずに title要素と body要素の内容を取得し，ナイー

ブベイズ分類を用いて実用的なWebページのカテゴ

リへの自動分類を行うシステムを提案する．

2 ナイーブベイズ分類

ナイーブベイズ分類では，文書 Dが与えられた時，

カテゴリ Cに属する確率 P(C |D)を式 (1)で表す．

P (C|D) =
P (C)P (D|C)

P (D)
(1)

このとき，文書 D を bag-of-words で単語の集合

W = {W1,W2,…,Wn}として考えると，P (D|C)は

式 (2)で表される．このとき，単語W1,W2,…,Wnは

それぞれ独立して出現するものと仮定する．

P (D|C) = P (W1,W2,…,Wn|C)

=
n∏

i=0

P (Wi|C)
(2)

よって，P(C |D)は式 (3)で表される．

P (C|D) =
P (C)

∏n
i=0 P (Wi|C)

P (D)
(3)

式 (3)において，P(D)は文書が生起する確率を表

しカテゴリによらず一定の値をとるため，式 (4)で表

される scoreが最大のカテゴリが推定カテゴリとなる．

score = P (C)
n∏

i=0

P (Wi|C) (4)

ここで，カテゴリ C に現れる単語 Wi の回数

を T (C,Wi)，カテゴリ C に含まれる総単語数を∑
W ′ T (C,W ′) とすると，P (Wi|C) は式 (5) で表さ

れる．

P (Wi|C) =
T (C,Wi)∑
W ′ T (C,W ′)

(5)
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ただし，この式を使用すると，データベースにない

単語が出現した場合に P (Wi|C) = 0となってしまう

ゼロ頻度問題が起きてしまう．これを避けるためにラ

プラススムージングを用いて式 (6)で P (Wi|C)を計

算する．ただし，Vは全てのカテゴリの文書に含まれ

る異なる単語の数とする．

P (Wi|C) =
T (C,Wi) + 1∑
W ′ T (C,W ′) + V

(6)

また，scoreの計算において，
∏n

i=0 P (Wi|C)は非常

に小さな値であるため，アンダーフローを起こす可能

性がある．そのため，P(C)と P (Wi|C)の対数をとっ

て総乗の式を総和の式に変換することで scoreを式 (7)

のように計算する．

score = logP (C) +
n∑

i=0

logP (Wi|C) (7)

3 自動分類システム

3.1 概要

本研究では，Yahoo!カテゴリに登録されているWeb

ページをダウンロードして作成したデータベースを基

に，Webページのトップカテゴリを推定する．本研究

で提案する自動分類システムの流れを図 1に示す．

図 1: 自動分類システムの流れ

本節では，図 1に示した自動分類システムについて，

具体的な手順を示す．

3.2 Webページのダウンロード

本研究では，Yahoo! カテゴリに登録されている

Webページをそれぞれのトップカテゴリにつき 3050

個ダウンロードする．このうち，3000個のWebペー

ジをデータベースの作成に使用し，50個のWebペー

ジをカテゴリの推定に使用する．ただし，地域情報の

トップカテゴリについては，地域別にエンターテイン

メント,メディアとニュースなどのカテゴリに分かれ

ていて分類が困難であるため，本研究の対象外とした．

Yahoo! カテゴリに存在するトップカテゴリのうち，

地域情報のトップカテゴリを除いた 13個のトップカ

テゴリに含まれるWebページの数を表 1に示す．

表 1: トップカテゴリに含まれるWebページの数

トップカテゴリの名前 Webページの数

エンターテインメント 55294

メディアとニュース 11818

趣味とスポーツ 37519

ビジネスと経済 76609

各種資料と情報源 1177

生活と文化 15793

芸術と人文 14578

コンピュータとインターネット 22627

健康と医学 5339

教育 2942

政治 4812

自然科学と技術 7254

社会科学 2682

表 1のうちWebページの数が 3050個に満たない

カテゴリについては，それぞれのトップカテゴリに含

まれるWebページの頻出単語で Google検索を行い，

不足分については手作業でWebページの分類を行っ

た．また，実際には 12.5%のWebページが複数のトッ

プカテゴリに属しているが，本研究では全てのWeb

ページが単一のトップカテゴリにのみ属しているもの

としてトップカテゴリの推定を行う．

3.3 データベースの作成

Yahoo! カテゴリに登録されているWebページをそ

れぞれのトップカテゴリにつき 3050個ダウンロード

した後，それぞれのトップカテゴリで任意の単語数に

達するまで下記に示す 3つのデータベースを作成する．

• 任意のトップカテゴリに含まれる単語の数をカウ
ントして数値を保存するデータベース
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• 任意のトップカテゴリに含まれるWebページの

数をカウントして数値を保存するデータベース

• データベースの作成に使用した全ての単語から重
複を除去して単語を保存するデータベース

これらのデータベースを作成するために，ダウン

ロードしたWebページの中からランダムにWebペー

ジを 3000 個選んで使用する．このとき，HTML の

title要素と body要素に含まれる任意の種類の単語を

形態素解析エンジンMeCabを用いて抽出する．ただ

し，body要素の内容のうち，CSSや JavaScriptを記

述するための要素である style要素と script要素の内

容は抽出しない．

3.4 トップカテゴリの推定

データベースの作成が終了した後，前述したデータ

ベースを読み込んだうえで，前節で述べたナイーブベ

イズ分類を用いてWebページのトップカテゴリを推

定する．このとき，ダウンロードしたWebページのう

ちデータベースの作成に使用していない 50個のWeb

ページについてトップカテゴリの推定を行う．

これらのWebページについては，辞書の作成と同

様に HTMLの title要素と body要素に含まれる任意

の種類の単語を抽出して，トップカテゴリの推定に使

用する．

4 自動分類実験

4.1 実験設定

3節で述べた自動分類システムを構築し，2つの実

験を行った．

まず，抽出する品詞の種類およびデータベースの作

成に使用する単語数を変化させてそれぞれの条件下で

の正解率を測定する実験を行った．この実験は，抽出

する品詞の種類と正解率の関係やデータベースの作成

に使用する単語数と正解率の関係を調べることを目的

としている．

また，抽出する品詞の種類およびデータベースの作

成に使用する単語数を変化させてそれぞれの条件下で

のトップカテゴリ別の正解率を測定する実験を行った．

この実験は，トップカテゴリと正解率の関係を調べる

ことを目的としている．

ただし，正解率はそれぞれの条件下でデータベース

の作成とトップカテゴリの推定を 10回試行し，それ

ぞれの試行の正解率を平均した値とした．

4.2 品詞とデータベースの単語数に対する
実験結果

抽出する品詞の種類およびデータベースの作成に使

用する単語数に対する正解率を表 2に示す．

表 2: 品詞とデータベースの単語数に対する正解率
品詞 データベースの単語数 正解率

50万語 62.7%

全ての品詞 100万語 65.2%

150万語 66.1%

200万語 66.9%

20万語 64.6%

名詞 40万語 67.0%

60万語 68.4%

80万語 69.0%

100万語 69.3%

10万語 65.5%

固有名詞 20万語 68.4%

一般名詞 30万語 69.3%

40万語 69.8%

50万語 70.4%

2万語 37.4%

固有名詞 4万語 40.8%

6万語 43.6%

8万語 44.2%

10万語 44.8%

10万語 68.6%

一般名詞 20万語 69.6%

30万語 70.7%

40万語 71.2%

2万語 34.2%

動詞 4万語 34.8%

6万語 35.9%

8万語 36.4%

10万語 36.5%

1000語 16.6%

形容詞 3000語 17.6%

4500語 18.1%

6000語 18.7%

表 2より，一般名詞を 40万語登録したデータベース

を使用した場合に最も正解率が高くなることや，デー

タベースの作成に使用する単語数を増加させることに

よって正解率が上昇することが確認された．

また，抽出する品詞の種類に対する正解率を比較す
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ると，全ての品詞，名詞，固有名詞と一般名詞，一般

名詞を抽出した場合に正解率が 60%以上の高い確率に

なり，固有名詞，動詞，形容詞を抽出した場合に正解

率が 50%未満の低い確率になった．

4.3 トップカテゴリ別の実験結果

前述した品詞とデータベースの単語数に対する実験

結果より，一般名詞を 40万語登録したデータベース

を使用した場合に最も正解率が高くなることが確認さ

れた．この場合のトップカテゴリ別の正解率を表 3に

示す．

表 3: トップカテゴリ別の正解率
トップカテゴリの名前 正解率

エンターテインメント 75.6%

メディアとニュース 76.0%

趣味とスポーツ 70.6%

ビジネスと経済 79.8%

各種資料と情報源 57.2%

生活と文化 64.0%

芸術と人文 83.8%

コンピュータとインターネット 85.6%

健康と医学 77.6%

教育 68.2%

政治 74.8%

自然科学と技術 59.8%

社会科学 52.0%

表 3より，コンピュータとインターネットのトップカ

テゴリで最も正解率が高くなることや，いずれのトッ

プカテゴリにおいても正解率が 50%以上となることが

確認された．

また，トップカテゴリによって正解率に大きな差が

あり，芸術と人文，コンピュータとインターネットの

2つのトップカテゴリでは正解率が 80%以上となり，

各種資料と情報源，自然科学と技術，社会科学の 3つ

のトップカテゴリでは正解率が 60%未満となった．

5 考察

5.1 品詞とデータベースの単語数の考察

表 2より，抽出する単語の種類によらず，データベー

スの作成に使用する単語数を増加させることによって

正解率が上昇するものの，その上昇幅は少しずつ小さ

くなる傾向が見られた．また，一般名詞を抽出した場

合に最も正解率が高くなり，一般名詞は各トップカテ

ゴリの特徴を最も表しているといえる．一方で，固有

名詞，動詞，形容詞を抽出した場合には正解率が低く

なった．これは，これらの品詞が各トップカテゴリの

特徴をほとんど表していないことやWebページに含

まれる単語数が少ないことが原因と考えられる．

5.2 トップカテゴリ別の考察

表 3より，多くのトップカテゴリで正解率が 70%以

上となったが，各種資料と情報源，自然科学と技術，

社会科学の 3つのトップカテゴリでは正解率が 60%未

満となった．例として，自然科学と技術のトップカテ

ゴリのWebページ場合は教育のトップカテゴリに分

類されることが多かった．これは，科学に関する教育

機関のWebページが教育のトップカテゴリに分類さ

れる傾向があるからであると考えられる．

6 おわりに

本研究では，ナイーブベイズ分類を用いたWebペー

ジのカテゴリへの自動分類を行うシステムについて提

案した．その結果，71.2%の確率でWeb ページを正

しいカテゴリに自動で分類ことができた．今後は，1

つのWebページに対して複数のカテゴリを推定結果

として表示することで，複数のカテゴリに属している

Webページの分類にも対応し，より実用的なシステ

ムの構築を目指していきたい．
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