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1. はじめに
近年，Delicious や Flickr，Twitter，などのソーシャルメ

ディアサービスが普及している．これらのサービスではユーザ
がタグと呼ばれる任意の文字列を付与することによってコンテ
ンツの管理を行うソーシャルタギングシステムが採用されて
いる．
ソーシャルタギングシステムを対象とした研究は様々に行わ

れている．たとえば Golder らは「Polya urn(壺モデル)」に
基づいてソーシャルタギングシステムを理解しようとしている
[1]．壺モデルでは過去に使われた回数の多いタグほど選ばれ
やすいという優先的選択性が働いている．また，Catuttoらは
既存のタグの選択に優先的選択性が働くことだけでなく，新し
いタグの増加傾向がベキ則に従うことを示した [2]．このよう
に新しいタグがどのように生み出されるか，また，それぞれの
タグがどのように使用されていくかはソーシャルタギングシス
テムを理解する上で重要な問いである．
これらの問いを 1 つの数理モデルとして記述できるモデル

として Yule-Simon 過程がある [3][4]．Yule-Simon 過程は古
典的な数理モデルの一つであり，新しいタグの増える割合を一
定と仮定して，そうでなければ既存のタグを選択する，という
ルールに従う．Yule-Simon過程は実際のソーシャルタギング
システムにおける全体的な振る舞いに関してはうまく記述する
ことが可能である．
一方，個々のタグの累積出現回数について注目してみると

Yule-Simon 過程が予測する値から逸脱するタグが存在して，
Yule-Simon過程ではその逸脱の分布が指数関数的減衰を示す
[5]．しかし，実際のデータからはYule-Simon過程では捉えき
れない大きさの逸脱をもつタグが多く存在することがわかって
いる．そこで本研究では実データにおける Yule-Simon過程か
らの逸脱の大きさを確認し，Yule-Simon過程を拡張したモデ
ルを提案し比較する．

2. Yule-Simon過程
本研究ではソーシャルタギングの新規生成と既存タグの選

択のモデルとして Yule-Simon過程を用いる．Yule-Simon過
程は，出現回数に比例した確率でランダムに既存の単語が選択
される優先的選択性をもつ．Yule-Simon過程では，新しいタ
グを追加するごとに，新たな種類の単語を新規タグ生成確率 α

で生成し，これまでに使われた単語の中から確率 1−αで選択
する．ここで tは時刻である．時刻 tにおけるアノテーション
数を N(t)，タグ i が出現している回数を ni(t) とすると，時
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刻 tにタグ iが選択される確率 Pi(t)は，

Pi(t) =
(1− α)ni(t)

N(t)
(1)

で与えられる．
Yule-Simon 過程では以下のような 2 つの性質を過程して

いる．

• 新規タグ生成確率は一定でランダムに新規タグが生成さ
れる

• 出現回数に比例した確率でランダムに既存タグが選択さ
れる (優先的選択性)

また，Yule-Simon過程では，定義からタグの種類の増加はア
ノテーション数のベキに比例 (Heaps則)し，タグ出現数の累
積確率分布は指数 α− 1のベキ分布 (Zipf則)に従う．

3. Yule-Simon過程からの逸脱
実データにおける個々のタグの出現回数がYule-Simon過程

における予測値からどの程度逸脱するかを計測する．ここで
は実データとして写真共有サービスである RoomClip∗1 を用
いる．図 1は RoomClipにおけるタグの累積出現数の増加曲
線の一部で，実線は実データで破線が Yule-Simon過程が予測
する出現数である．たとえば「ラウンジ」というタグではモデ
ルの予測値と実データの振る舞いがほぼ一致している．一方，
「地球儀」ではモデルの予測値に比べて増加が遅い．逆に，「男
前」では予測値を大きく上回っている．この実測値とモデルの
予測値の間のズレの大きさを x とするとタグ i が初めて使わ
れた時刻 ti から時刻 si までの累積出現数の予測値と実測値の
比によって次のように記述できる．

x =
ni(si)

ni
∗(si)

(2)

ただし，n∗
i (si)は時刻 si における予測値で次のように定義

される．

n∗
i (si) = (

si
ti
)(1−α) (3)

タグの成長が Yule-Simon過程に従う場合，xの確率密度分布
は，指数関数的減衰を示すことが示されている．たとえば予

∗1 http://roomclip.jp/. Tunnel 株式会社が運営するサービス．日
本最大の部屋のインテリア実例共有サイトである．
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測値と実測値の比は，おおよそ 10 倍程度に収まる．しかし，
実データにおける逸脱の大きさ xの分布を測定すると，Yule-

Simon過程が予測する成長よりも 100倍，1000倍の大きさに
なるタグが多く存在することが分析からわかっている (図 2)

図 1: 個々のタグにおける累積出現数の増加

4. 提案モデル
図 1に示したような予測値からの大きなズレを再現するため

に Yule-Simon過程のタグの選択確率について修正を加える．
実データでは Yule-Simon過程と同様に Zipf則が成り立って
おり，モデルの修正もこの性質を維持したまま行いたい．そ
こで Yule-Simon 過程のタグの選択確率を以下のように変形
する．

Pi(t) = (1− α)
ni(t)

N(t)

= (1− α)
ni(t)ki(t)

N(t)

1

ki(t)
(4)

ここで出現回数が同じタグを Classと呼ぶこととする．Class1

とは累積出現回数が 1回のタグで，クラス N とは累積出現回
数が N 回のタグのことを指す．ki(t)とは時刻 tにタグ iが属
する Classのタグ総数を表す．(4)式右辺第 2項はどの Class

が選択されるかを表していて，第 3 項は Class の中でどのタ
グが選ばれるかを表している．Zipf 則が保たれるにはクラス
の選択確率の形が必要条件であり，クラスの中でのタグの選択
確率の形は問わない．そこで本研究では式の後半にバイアスを
与えた First-In，Last-Out(FILO)モデルを提案する．これは
ある Classの中で最初に Classアップしたタグが必ず最後に選
ばれるというモデルである．これによって最近使われたタグが
優先的に選択され，より多く使われるタグが出現することが考
えられる．

5. 結果・考察
まず，FILOモデルにおけるゆらぎの大きさ xの分布を計算

し，カルバック・ライブラー情報量 (Kullback-Leibler Diver-

gence,KLD)によって実データの分布の類似度を計測した．x

の分布を図 2に示す．
図 2 をみると FILO モデルはオリジナルの Yule-Simon 過

程に比べて実測値により近い振る舞いを再現できていることが
わかる．また，KLDによる実データとモデルの分布の類似度
は Yule-Simonが 0.833，FILOが 0.00390という結果になっ
た．これらの結果から提案する FILO モデルは Class 内のタ
グにバイアスをもった選択を与えることによって，大きな逸脱
を生じ得ることを示している．

図 2: 各モデルにおけるゆらぎ xの分布

図 3: タグの再使用時間の分布

6. まとめ・課題
本研究では，Yule-Simon過程では捉えきれない，出現数の

増加曲線に大きなゆらぎをもつタグが実データに存在すること
を示した．また，Yule-Simon過程の Class内の選択にバイア
スを加えることによって，タグの出現回数に大きな逸脱を生む
効果を導入できることを示した．しかし，実データでは FILO

モデルでも捉えきれない大きなゆらぎをもったタグが存在する
ことが図 2からわかった．
本研究で提案した FILO モデルでは，クラス内で最近使わ

れたタグが必ず選ばれる，という 1つの極端な例を考えた．こ
のようなタグの「鮮度」に依存した使われ方は，図 3 に示す
インターバルの分布を見ることでも明らかである．今後はこの
ような人間の注意の時間的な変化にも着目してモデル化を試み
たい．
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