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あらましあらましあらましあらまし    近年増加が著しいウェブ上のがんに関する情報は，客観的な評価がされていない膨大な情報から必要な情報を選択

することが困難であるとされている．この問題を解決するために我々は，がん情報を１．Authorized(専門医が記述した情報)，

２．Personal(個人が記述した情報)，３．Other(販売を目的とする情報)の 3 種類のクラスに自動分類して提供する手法を検討

してきた．一般的にウェブページは文書中に出現する単語頻度や共起頻度などを素性として用いるのが有効である．しかし，が

ん情報では商用誘導を企てたページや，専門医が記述する文章と酷似したページが存在するために言語モデルのみを素性として

分類すると分類を誤る場合がある．本稿ではページ上に存在するイメージの数やページの総量といったウェブページの形態情報

(ウェブ形態情報と呼ぶ)を分析し分類に有効な素性を発見する．そしてウェブ形態を用いて分類した結果，ウェブ形態が分類精

度に与える効果を検討する． 

キーワードキーワードキーワードキーワード  ウェブマイニング，情報検索，文書分類，素性選択 

 

1. はじめにはじめにはじめにはじめに  

がんに関する情報は，未だ標準的治療が確立されて

いないことから，がん患者や家族にとって，ウェブで

提供されている情報は，新規性，経済性，提供されて

いる範囲，検索の利便性などの点で重要である．しか

しながら，これら情報は人の生命に関わる重要情報で

あるにもかかわらず，社会財としての客観的評価を与

える事が難しく，医学的根拠のない民間商用誘導など

も問題になっている[1]．医学分野でのウェブマイニン

グを行い病理の症状や原因を抽出する研究[2]が報告

されているが，がんに特化した報告は未だない．また

問題の解決のためにウェブページでの情報発信に対し

て倫理基準を適応しようとする例[3]もあるが，処理す

べき情報量が多いこと，判定プロセスの透明性を確保

するために機械化すると解析されるという悪循環があ

る．通常の検索エンジンで得られる情報はさまざまな

質のものを並列に提示することが問題であり，提供さ

れた URL リストを機械的に分類し，評価指標を与える

ことを検討してきた[4]-[7]. 
 

2. システムシステムシステムシステム概要概要概要概要  

本研究ではがん患者がウェブからがんに関する情

報を検索する際に情報選択の手助けをするため，がん

に関するウェブページを書き手による分類を行う．な

お ,本論文ではがんに関するウェブページをがん情報

と呼ぶ．目指すシステムの全体像を Fig.1 に示す．本

システムはあらかじめがん情報を WWWから収集して

おき，それぞれのウェブページの書き手を推定し同定

する．検索者はシステムに対して検索クエリを与え，

書き手が同定されたウェブページの集合から検索クエ

リに一致するウェブページを出力する．  

2.1. 分類分類分類分類カテゴリカテゴリカテゴリカテゴリのののの定義定義定義定義  
が ん 情 報 の 分 類 は ， 中 川 ら [4]に よる CII(Cancer 

Information Index)を修正し，以下の３つのカテゴリを

用いる．  

1. Authorized 

学術研究機関や学会などが情報発信している

がん情報．この情報は信頼性が高い可能性が高

いものとして提供する．  

2. Personal 

闘病記や医師個人により情報発信されている

がん情報．この情報は有用性が高いが，信頼性

は保障できないものとして提供する．  

3. Other 

広告や漢方販売に順ずるページ，またはがんに

関する情報をまったく含まないがん情報．この

情報は信頼性が低いものとして提供する．  

3. 本研究本研究本研究本研究のののの目的目的目的目的  

従来文書の自動分類は文書中に出現する名詞の出

現頻度を用いて分類することで良い分類精度を得てい

る．がん情報もこれと同じよう言語情報を用いて分類
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Fig.1 Overview of system 



 

 

することは不可能ではない  [5]．  

しかし，がん情報では特に悪意を持って商用誘導を

企てたウェブページが存在するため，言語情報だけで

は誤分類してしまう可能性がある．商用誘導を企むペ

ージでは，ウェブページ上に販売を目的としたスペー

スと，がんの疾患を解説するためのスペースが混在し

ているケースが見受けられる (Fig.2)．このような場合，

名詞の出現頻度を用いて分類すると，疾患の解説部分

の頻度情報に強く作用されてしまい Other であるペー

ジが，Authorized や Personal のページであると誤判別

してしまう可能性がある．また，Personal や Other の

ページでがんの疾患を説明する場合，公的な機関によ

る情報である Authorized のウェブページを参照して記

述される場合がある (Fig.3)．この場合も，似通った名

詞の生起頻度から分類器は誤判別してしまう可能性が

ある．以上のことから言語情報だけを素性として分類

し，誤判別することを避けるために，本研究では言語

以外にウェブページの分類に有効な素性を発見し，そ

の有用性を検討することを目的とする事とした．  

 

4. 提案手法提案手法提案手法提案手法  

4.1. 基本的基本的基本的基本的ななななアイデアアイデアアイデアアイデア 
がん情報では，３つのカテゴリ間で情報の質が違う

ため，言語以外にも特徴が現れることが推測される．

我々は数多くのがん情報のウェブページを閲覧する中

で，がん情報は言語以外にもページを見た瞬間の視覚

的な特徴があることに気がついた．  

例えば，Authorized のページでは疾患を詳しく解説

するために jpeg イメージを使う頻度が高くなる可能

性が高い．Personal のページでは frame タグが使用さ

れて複数のページからウェブページが構成されている

ものや，midi などを用いたオーディオファイルをコン

テンツに含めていること．Other では広告を目的とし

たページが多いため，ウェブページを構成する html

ファイルの総容量が大きくなることや ,販売目的であ

るページは販売するためのプログラムを JavaScript で

設置しているページが多く見られることなどである．  

しかし，これだけの特徴量だけでは，分類は困難で

あろうことは予測できる．そこで我々はウェブページ

には表面的には現れないが，ウェブページの内容を表

す head 要素に着目した．head 要素にはウェブページ

の title やウェブページのキーワード，ディスクリプシ

ョンなどが記述される．head 要素の多くはウェブクロ

ーラーに効率的にクローリングされるためにウェブペ

ージの作成者が記述する．これらの情報は直接的には

人間の視覚には認知されないが，キーワードやディス

クリプションなどの情報はページの内容を要約された

情報であり，ウェブページを認識するために特徴量が

大きいことが推測される．以降本研究で用いる各素性

を説明し，統計的手法を用いてウェブの形態的な素性

の有用性を検討する．  

 

4.2. 分類分類分類分類にににに用用用用いるいるいるいる素性素性素性素性  
以上の検討から本研究では，提供されているコンテ

ンツの形態素解析を精密化しても分類不能である悪意

を持ったコンテンツの検出に役立つ可能性のある，コ

ンテンツ特徴量（特に URL に含まれる客観的計測項

目）をウェブページの評価指標として与えることを目

的とする．ウェブページ上の文書中に出現する言語に

関する素性として専門用語比，ならびに URL ツリーを

全量ダウンロードして客観的に計測可能なウェブの形

態に関する素性（コンテンツ量などのデータ構成に関

する各種客観的計測項目およびヘッダから客観的に設

定可能な情報）をできるだけ広範囲に（約 19 項目に関

して）検討し，実用上有用なパラメータを検討するこ

ととした．   

 

4.2.1. 言語言語言語言語にににに関関関関するするするする素性素性素性素性  

専門用語専門用語専門用語専門用語比比比比  
専門用語比 (techniq_rate)は文書中に生起するすべての

名詞の総頻度中の専門用語の総頻度の割合をとったも

のである．文書の形態素解析には松本らによる ChaSen 

+ ipadic[8]を使用した．なお，専門用語が認識できる

ように， ipadic には木村・中川 [6]が作成したがん専門

用語集 3315語と医学専門用語約 59533万語を追加した．

専門用語比の式を (1)に示す．  
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Fig.4: 基本的なアイデアの例  

Fig.2: Other(Commercial)のウェブページ例  
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にすぎませんが、胃は胃袋ともいわれ、食物
をしばらくの間とどめ、コ ンクリートミキサー車
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Fig.3: Authorized のページを参照する例  

がんの深さが粘膜下層
までにとどまっている状
態のものを、早期胃が
んといいます。早期胃早期胃早期胃早期胃
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りりりり進行進行進行進行するのでするのでするのでするので、、、、急急急急いいいい
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f(Ti)は各ウェブページ i において出現するすべての専

門用語の頻度である．f(Wj)は各ウェブページ i におい

て出現する全ての名詞と専門用語の頻度である．  

 

4.2.2. ウェブウェブウェブウェブ形態形態形態形態にににに関関関関するするするする素性素性素性素性  

ウェブ形態とはウェブページを構成するウェブペ

ージの総量やイメージの総数などといったウェブペー

ジを構成する要素を計測し，数値的にあらわしたもの

である．本研究で素性として用いるウェブ形態を構成

情報，head 要素情報，その他の付加情報にわけて説明

する．  

 

構成情報構成情報構成情報構成情報のののの素性素性素性素性  
1. html ファイル総容量 (html_size) 

2. html ファイル総数 (html_number) 

3. jpeg 総容量 (jpg_size) 

4. jpeg 総数 (jpg_number) 

5. gif 総容量 (gif_size) 

6. gif 総数 (gif_number) 

7. png 総容量 (png_size) 

8. png 総数 (png_number) 

 

head 要素要素要素要素のののの素性素性素性素性  
head 要素とはウェブページのヘッダを表すもので

ある [9]．head 要素には title 要素を子要素として必

ず含む．その他に，文章の内容に関する meta 要素な

どがある．本研究で素性として取り入れた head 要素

の素性を説明する．  

1. title 文字数 (title_size) 

2. author 文字数 (author_size) 

author とは meta タグの一要素であり，ウェブペー

ジの作成者や所属などを記述するためのタグで

ある．  

3. description 文字数 (description_size) 

description とは meta タグの一要素であり，ウェブ

ページの内容の要約を記述するためのタグであ

る．  

4. keywords 総数 (keyword_size) 

keywords は meta タグの一要素であり，ウェブペ

ージの内容に関するキーワードを記述するため

のタグでる．  

5. head 要素数 (head_elements) 

これは head 要素にある子要素数である．head 要

素の中にはページ作成者によって子要素を任意

の数記述することができる．  

 

そのそのそのその他他他他のののの付加情報付加情報付加情報付加情報のののの素性素性素性素性  
1. JavaScript が使用されているか (javascript) 

2. CSS(スタイルシート )が使用されているか (css) 

3. ページ内で flash が使用されているか (flash) 

flash とは Macromedia 社が開発した，音声やベ

クターグラフィックスのアニメーションを組

み合わせてウェブコンテンツを作成するソフ

トによって作成されたコンテンツのことであ

る 1．  

4. ページ内で audio ファイルが使用されているか
(audio) 

5. ファイルの深さ (depth) 

分類対象のウェブページのドメインネームか

らの深さを計測したものである．例えば，ドメ

インネームの直下に置かれている index.html で

あれば，深さを１とする．  

6. ドメイン情報 (top_domain) 

ドメイン情報は分類対象のウェブページのト

ップレベルドメインのことである．具体的には

“co.jp’’, “ac.jp”のことである．  

 

5. 統計統計統計統計をををを用用用用いたいたいたいたウェブウェブウェブウェブ形態形態形態形態のののの有用性有用性有用性有用性のののの検証検証検証検証  

 

現在知られている分類アルゴリズムは，ベクトル

化するときに用いる変数の統計学的特性により，分

類精度が変動する事が知られている．特に問題とな

るのは，分類器の用いるアルゴリズムに適切なベク

トル化変数を選択しなければ，最悪の場合，分類精

度が低下する．そこで，前項で列挙した変数のうち，

CL-Score を従属変量として一般線型モデル（GLM）

を適応してこれら諸値から変数選択を行い，分類精

度を高めるものを検索することとした．  

 

5.1. データセットデータセットデータセットデータセットのののの固定固定固定固定とととと教師教師教師教師データデータデータデータのののの作成作成作成作成  
 

データセットは検索エンジン Google を用いて，

“胃がん”，“肺がん”，“大腸がん”，“肝臓がん”，“白

血病”， “乳がん”， “子宮がん”の計 7 種類のがんの

疾患名を個々に検索クエリとして与えた結果得ら

れた URL を対象とした．それぞれの検索クエリの検

索結果（通常 Google などの検索エンジンでは上限

1000 として URL リストが提供されているが今回は

その中で，上位 100 URL(計 700)を対象とした．それ

ぞれの URL に従い wget を用いて対象とする URL ツ

リーデータを全量ダウンロードした．ページが存在

しないものなどを除外し，計 675 ページを実験に用

いるデータセットとして固定した．  

 

本データを対象として，医師の資格を持つ者により，

定義したカテゴリ（1:Authorized, 2: Personal および  

3: Other）に従って CL-Score を作成した．各疾患での

スコアの分布と URL 数を Table.1 に示した．  

 

5.2. ウェブウェブウェブウェブ形態素性諸値形態素性諸値形態素性諸値形態素性諸値のののの検討検討検討検討  
 675URL を対象として，前項で述べた，専門用語

                                                                 
1 IT 用語辞典  http://e-words.jp/ 

病名 Authorized Personal Other Total
胃がん 20 38 41 99
肺がん 15 49 30 94

大腸がん 14 44 33 91
肝臓がん 19 26 51 96
白血病 25 34 39 98
乳がん 27 27 45 99

子宮がん 16 18 64 98
Total 136 236 303 675

Table.1: Summary of the Dataset 



 

 

比 (techniq_rate) ， ウ ェ ブ 構 成 素 性 諸 値 8 値

（ html_number, html_size,  jpg_size, jpg_number, 

gif_size, gif_number, png_size, png_number)，header 

素性諸値 5 値（ title_size, author_size, description_size, 

keyword_size, head_elements），ならびにその他の素

性情報 4 値（ javascript, css, flash, audio, depth）の合

計 19 変数について検討した．ドメイン情報諸値（16

値）は，一元的数値化が困難であることから，GLM

の説明変数にはせず，分類器に直接 “ac.jp”, “co.jp”

等の文字列として入力することとした (Fig.6)．念の

ため，ドメイン情報諸値単独の C4.5, SVM での

CL-Score の分類精度を求めたが，F-measure で 50％

程度であったため，本変量に統計的に選択された変

量を加えて分類した場合の目標は精度 50％以上と

した．  

Table.2 に 675URL における，計測項目 15 変数の平

均値と標準偏差を示す．これら変数の分布は従来知

Table.2: 15 Variables of URL Structural Data 

and “Technique Rate” at 675 Cancer URL 

N of Cases 675
 Mean Std. Deviation
jpg_size(K Byte) 19.99 52.60
jpg_num 1.49 3.77
gif_size (K bytes) 28.74 66.01
gif_number 10.36 12.91
png_size (K Bytes) 0.44 7.15
png_number 0.11 1.19
html_size (K Bytes) 23.91 22.76
html_num 1.20 0.70
technique_rate 0.04 0.03
description_size 50.98 102.76
author_size 2.44 14.42
title_size 34.96 23.24
keywords_size 6.42 18.75
head_elements 4.46 3.19
depth 2.51 1.42

Model Summary

Model R R Square
Adj. R

Square

Std. Error

of the

Estimate

R Square

Change
F Change df1 df2

Sig. F

Change

1: a 0.30 0.09 0.09 0.73 0.09 65.83 1 671 2.35E-15

2: b 0.36 0.13 0.13 0.72 0.04 32.39 1 670 1.885E-08

3: c 0.40 0.16 0.15 0.71 0.02 19.79 1 669 1.012E-05

4: d 0.41 0.17 0.16 0.70 0.01 10.69 1 668 0.0011342

5: e 0.43 0.19 0.18 0.70 0.02 15.20 1 667 0.0001067

6: f 0.44 0.20 0.19 0.69 0.01 6.87 1 666 0.008982

a Predictors: (Constant), VAR00012

b Predictors: (Constant), VAR00012, VAR00013

c Predictors: (Constant), VAR00012, VAR00013, VAR00018

d Predictors: (Constant), VAR00012, VAR00013, VAR00018, VAR00014

e Predictors: (Constant), VAR00012, VAR00013, VAR00018, VAR00014, VAR00004

f Predictors: (Constant), VAR00012, VAR00013, VAR00018, VAR00014, VAR00004, VAR00019

Dependent Variable: Score

VAR00012=technic_rate, VAR00013=description_size, VAR00018=depth, 

VAR00014=author_size, VAR00004=jpg_size, VAR00019=javascript

Table.4: Summary of GLM for Seeking for “Score” as Dependent Valuable by 18 Structural 

Valuables Selected by Stepwise (Select ; p < 0.05, Remove: p > 0.1) by 675 Cancer URLs 
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Fig.6: 各クラスにおけるそれぞれのトップド

メインの出現頻度  
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Fig. 5: Scatter plot of Predicted Value by 

GLM- Model “6” for Estimation for “Score” 

V a lu e d f p -V a lu e
ja v a s c r ip t 1 1 .9 8 9 6 2 0 .0 0

c s s 1 7 .9 8 2 8 2 0 .0 0
f la s h 5 .1 4 5 4 4 0 .2 7

a u d io 7 .4 8 5 0 3 2 0 .0 2

Table.3: Summary of Chi-square Test for   

Various four Valuables by 675 Cancer URLs 



 

 

見で報告されているように指数分布を示した．変数

のうち，連続的ではなく尺度的変量である javascript, 

css, flash ならびに audio の 4 変数について CL-Score

との関係をχ二乗検定で検討した．結果を Table 3

に示した．その結果，変数 ”flash”を除く 3 変数が

CL-Score と有意であった．  

 

Table.4 に，CL-Score を従属変数とし，これら 19

変数を説明変数とし，Stepwise（p<0.05 で選択，p>0.1

で除外）法を用いて作成したモデルの要約を示した．

モ デ ル ６ の 重 相 関 係 数 R は 0.44 で あ り ，
technique_rate, description_size, depth, author_size, 

jpg_size, javascript が選択された．予測値と CL-Score

の関係を Fig.5 に示した．以上の検討からこれら 6

値とドメイン情報諸値（Fig.6 に示す）を分類のため

のベクトル化変数として用いる事とした．  

 

6. 評価実験評価実験評価実験評価実験  

 

6.1. 実験実験実験実験にににに用用用用いたいたいたいた 2 種類種類種類種類のののの素性素性素性素性ののののセットセットセットセット 
本研究で提案した素性の有用性を検討するために，

以下の 2 種類の素性のセットを作成し，分類器にそれ

ぞれの素性セットを与えた結果得た，分類精度を考察

する．  

� feature set 1: 

GLM によって選択されたウェブ形態情報 6 個

とドメイン情報（計 7 個の素性）．重回帰分析

を行い，一般線形モデルから選択された計 6 個

の 変 数 (jpg_size, techniq_rate, description_size, 

author_size,depth, javascript)と top_domain を素

性セットとしたもの．  

� feature set 2: 

ウェブ形態情報 (計 19 個の素性 )．本研究で提案

した計 19 個の素性すべてを分類器に与える．  

 

6.2. 評価評価評価評価  
5.1 節で説明した計 675 ページのデータセットと，

前節で説明した 2 種類の素性セットを用いて評価実験  

を行った．比較検討をするために，分類器は SVM[10]

と C4.5[11]の二つの分類器を使用し，10 交差検定法を

使用した．  

まず ,各素性セットの素性の数を Table.5 に示す．提

案した素性はそれぞれ，７個，19 個であり，少数の素

性セットを用いて分類する．それぞれの分類器の分類

結果を Table.6 に示す．この表の値はそれぞれカテゴ

リでの F-measure の平均値を示したものである．この

結果からわかるように，SVM の場合は提案した 19 個

すべての素性を分類に用いたほうが良い分類精度を得

た．C4.5 においては，とても少ない素性で，SVM，C4.5

ともに 6 割以上の F-measure を得ることができた．特

に C4.5 に関しては，重回帰分析で素性の数を約 1/3 に

減らしたにも関わらず，より良い分類精度を得られた

ことから ,この 7 個の素性が分類に有効であることが

示唆された．  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

7. 実験結果実験結果実験結果実験結果のののの考察考察考察考察  

 

前節の実験で GLM によって選択された 7 値の素性

から構成される素性セットと，本研究で提案した 19

個の素性すべてを用いた素性セットを用いて分類実験

をした結果を示した．実験結果から C4.5 の場合は，本

研究で提案した 19 値の素性セットを用いて分類した

結果よりも，GLM により選択された 7 値の素性セット

を用いて分類したほうが良い分類精度を得た．C4.5 に

おいては 2 種類の素性セット両方とも 6 割以上の分類

精度を得たことから，分類に対するウェブ形態素性の

有用性があることが示唆された．SVM においては，7

値の素性セットよりも，19 値の素性セットを用いた分

類のほうが良い精度を得た．  

オープンドメインでのウェブページの分類問題で

本手法が効果的に働くかなど，今後もウェブ形態情報

とウェブページの分類に与える効果を検討するべき課

題がある．また，言語情報とウェブ形態情報を組み合

わせた分類モデルでより良い効果が得られるのではな

いかと期待している．  

 

8. まとめまとめまとめまとめ  

 

言語以外のウェブページの分類に有効な素性を発

見し，その有用性を検証するために，19 種類のウェ

ブの形態的な素性を提案し，それに対してウェブ構

造素性諸値の統計的検討を行った．その結果，
jpg_size, techniq_rate,  description_size,  author_size, 

depth,  javascript の 6 値が分類に有効であることが

示唆された．そして，この 6 値の素性にドメインの

素性を加えた計 7 値の素性セットと，提案した 18

値の素性すべてにドメインの素性を加えた計 19 値

の素性セットを，C4.5，SVM の分類器を用いて分類

し，比較検討を行った．実験結果から，7 値の素性

は SVM においては精度が 19 値の素性よりも分類精

度が劣った．しかし C4.5 では文書分類においてはと

ても少ない 7 値の素性で約 64%の F-measure を得た．

このことから，ウェブ形態情報はとても少ない素性

でウェブページを 6 割程度精度で分類できることを

示した．  

 

 

 

 

 

Table.5 各素性セットの素性の数  

   # of attributes
feature set 1 7
feature set 2 19

Table.6: GLMによって選択された素性で分類した結

果と，提案した素性凡てを用いて分類した結果  

  C4.5 SVM
feature set 1 0.64 0.55
feature set 2 0.62 0.6
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