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リンク構造解析による不要Webコミュニティの判別
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あらまし Webコミュニティ抽出は，Webのリンク構造から特徴的な部分構造を抽出することで，WWWを意味的

に分類する手法である．Webコミュニティ抽出は，Web利用者への適切なナビゲーションや，Webの意味構造の解

析に対して効果が期待されている．しかしながら，Webコミュニティをリンク構造の定義のみから導き出す手法では，

抽出されるWebコミュニティが，Webの利用者にとって意味的に正確に分類されていない場合も多く存在する．そ

こで，本研究では，Webコミュニティの精度の向上を目的として，Webコミュニティ抽出手法 PlusDBG [8]によって

抽出されたWebコミュニティの解析と考察を行なう．さらに，ノイズとして抽出されるWebコミュニティを機械的

に判別し，これを削除する手法について検討する．
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Abstract Web Mining aims to discover valuable informations from the huge WWW. Web community extraction

is contained in a division of Web Mining. Web community extraction clusters web pages into the semantic sets by

extracting characteristic link substructure from the link structure of WWW. Web community extraction is expected

for web navigation and analysis of semantic structure of WWW. However, web community extraction only based

on the definition of the link structure extracts the web communities which is semantically incorrect for web users.

Then, this paper analyze the web communities extracted by web community extraction scheme called PlusDBG [8]

to improve the precision of web communities. Moreover, we discuss about noisy web community detection scheme.
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1. は じ め に

近年のWWWの普及に伴って，WWW上のデータ量も急速

に増大している．Netcraft社の調査によると，2005年 12月の

時点でのWebサーバ数は，74,353,258サーバが確認されてお

り，2004年 12月の時点でのWebサーバ数である，56,923,737

から大幅に増加した [1]．WWW 全体でのWeb ページ数に関

しては，正確な数はわかっていないが，1999年 2月の時点で 8

億ページ以上存在すると推定されており [2]，Webサーバ数の

増加とともに，大幅な増加を見せていると考えられる．また，

Gulliらは，2005年 1月の時点で，様々な検索エンジンにてイ

ンデクシングされているWeb ページ数が，115 億ページを超

えると推測している [3]．

WWW上のデータは，様々な目的や意図を持った無数のユー

ザの手によって作成され，データが扱う内容も，データの質も

幅広いものとなっている．加えて，WWW上に存在するデータ

の形式についても，テキスト情報やタグ情報，画像や動画など

のマルチメディア情報など，様々な形式が存在し，WWW 上

のデータを統一的に扱うことは困難である．

このように，WWW には，実際に収集され，インデックス

化されているものだけでも無数のデータが存在し，その内容も，

質も統一されていない．そのため，現在では，WWW上の膨大

なデータから価値のある情報を発見するWebマイニング技術

が，WWW を有効に活用するための必要不可欠な技術となっ

ている．

Web マイニングにおける一分野として，Web コミュニティ



抽出が存在する．Webコミュニティとは，“共通のトピックを

持ったWebページの集合”と定義される．Webコミュニティ抽

出では，Webのリンク構造から特徴的な部分構造を抽出するこ

とで，Web コミュニティを抽出し，WWW を意味的に分類・

整理する．Webコミュニティ抽出には，WWWを意味的に分

類することによって，以下の 2つの点が期待される．

（ 1） 特定のトピックに対して興味を持つユーザに対しての，

適切で価値のあるWebページの提示による，効率的なナビゲー

ションの提供

（ 2） トピック単位で分類されたWebを利用してのマイニ

ングや，WWWの意味構造の解析．

従来，Web ページをトピックごとに分類する作業は，主に

Yahoo! [4]や Open Directory Project [5]のようなWebディレ

クトリサービスにおいて，人の手によって行われてきた．しか

し，WWWに対して，人手による分類作業には限界があり，膨

大で，頻繁に更新されているWebページの全てを適切に分類

することは不可能に近い．そこで，大規模なWebデータから，

Webページを機械的に分類・整理する手法として，Webコミュ

ニティ抽出手法が注目されている．

従来のWebコミュニティ抽出に関する研究には，1999年に

Kumarらが提案した trawling [6]や，2000年に Flakeらが提

案した MaxFlow アルゴリズムによるWeb コミュニティ抽出

手法 [7] などがあげられる．これらの研究では，主にWeb コ

ミュニティのリンク構造を定義することが研究の焦点となって

いる．Kumarらは，“完全二部グラフを含む，十分に密で，十

分に大きな二部グラフ” を，Webコミュニティとして定義して

いる．Flakeらは，“Webコミュニティのメンバとのリンク数

が，それ以外のWebページとのリンク数よりも多いWebペー

ジ”をWeb コミュニティとして定義している．しかしながら，

Webコミュニティをリンク構造の定義のみから導き出す手法で

は，抽出されるWebコミュニティが，Webの利用者にとって

意味的に正確に分類されていない場合も多く存在する．

そこで，本研究では，Webコミュニティの精度の向上を目的

として，PlusDBG [8]によって抽出されたWebコミュニティの

解析と考察を行なう．PlusDBG は，高い精度と網羅性を持っ

たWebコミュニティを抽出することを目的として，2005年に

著者らが提案した手法である．さらに，ノイズとして抽出され

るWebコミュニティを機械的に判別し，これを事前に削除す

る手法について検討する．

2節では，Webコミュニティ抽出に関する従来の研究につい

て述べる．3 節では，本論文のWeb コミュニティ解析におい

て，Webコミュニティ抽出に用いた PlusDBGについて説明す

る．4節では，PlusDBGによって抽出したWebコミュニティ

の解析を行い，Webコミュニティ抽出の改善点を考察する続い

て，5節で，ノイズとして抽出されるWebコミュニティを事前

に判別する手法について検討する．最後に，6節において，本

論文のまとめを行う．

2. 関連研究

WWWは，Webページを頂点とし，リンクを辺とする巨大

な有向グラフとしてとらえることができる [9]．従来のWebコ

ミュニティ抽出に関する研究では，このようなWebグラフか

ら，Webコミュニティに特徴的なリンク構造を定義し，その構

造を抽出する手法を提案している．本節では，Web コミュニ

ティ抽出手法に関する代表的な研究として，trawling [6], Max

FlowアルゴリズムによるWebコミュニティ抽出手法 [7], DBG

抽出手法 [10]について説明する．

Kumar らの提案した trawling [6] では，Web コミュニティ

を，“十分に大きく，十分に密な 2 部グラフ”として定義して

いる．また，このようなWeb コミュニティの多くは，そのコ

アとして完全 2 部グラフ (CBG: Complete Bipartite Graph)

を構成するWebページ集合を，1つ以上含んでいると仮定し，

WWWデータセットから全ての完全 2部グラフを抽出する手

法を提案している．

また，村田は，Web 検索エンジンを利用して，与えられた

シードセットから完全 2部グラフをWebコミュニティとして

抽出する手法を提案している [11]．

Flake らは，“Web コミュニティのメンバとのリンク数が，

それ以外のWebページとのリンク数よりも多いWebページ”

をWebコミュニティのメンバとして定義している [7]．そして，

Webグラフに対して s − t最大フロー問題 [12]を解くことで，

Webコミュニティとそれ以外とを切り離す辺の集合 (最小カッ

ト)を求めることができると示している．

また，伊野らは，FlakeらのWebコミュニティの定義を厳密

にした IKN-communityを定義し，IKN-communityを抽出す

るためのアルゴリズムについて提案している [13]．

Reddyらは，Kumarらの定義を継承し，Webコミュニティ

を密な二部グラフ（DBG: Dense Bipartite Graph）と定義し

ている [10]．Reddyらの定義する DBGは，完全 2部グラフよ

りも条件が緩やかであり，コアを含まないWeb コミュニティ

も抽出が可能である．DBGは，Fanと Centerから成り，“各

Fanが，少なくとも q以上の Centerにリンクしている”，“各

Center が，少なくとも p以上の Fanからリンクされている”

の 2点を満たす二部グラフとして定義される．

trawling, Max Flow，DBG抽出のいずれの研究も，Webコ

ミュニティを定義し，その定義を満たすWeb構造をWebグラ

フから抽出することに焦点が当てられている．しかしながら，

Webコミュニティを定義のみから導き出す手法では，抽出され

るWebコミュニティが，Webの利用者にとって意味的に正確

に分類されていない場合も多く存在する．

3. PlusDBG

著者らが 2005年 3月に提案した PlusDBG [8]は，DBG抽

出手法 [10]に，“距離量”の概念を加えることで，精度と網羅性

を向上させた手法である．“距離量”とは，Web コミュニティ

中のメンバが持つトピックが，シードとして入力されたWeb

ページの持つトピックから，どれだけ離れているかを表す値で

ある．PlusDBGは，シードを入力として，シードから一定の

“距離量”内にあるWebページを，共参照関係 (Webページ a, b

が共通のページに対してリンクしている場合の a, b 間の関係)



を繰り返し辿ることによって探し出し，そこから DBG (Dense

Bipartite Graph)を抽出する．

従来手法では，Webコミュニティ抽出時に，複数のトピック

を持ったWeb ページが存在する場合，そのWeb ページを経

由して，異なるトピックを持ったWebページがWebコミュニ

ティに含まれてしまう．PlusDBGは，“距離量”を用いること

で，本来のトピックとは異なったトピックを持つWebページ

が，Webコミュニティのメンバとなることを防いでいる．

3. 1 PlusDBGの “距離量”

PlusDBGにおいて，シードページ sを起点として，共参照

関係を n回辿った時点で発見されたWebページ pまでの “距

離量”は，式 (1), (2)において定義される．

Dis(p, Fn−1(s)) = (1− Sim(p, Fn−1(s)))

+Dis(q, Fn−2(s))　　 for n >= 2 (1)

Dis(p, F0(s)) = (1− Sim(p, {s})) for n = 1 (2)

ここで，Fn(s)は，sをシードとして，Webページの共参照

関係を n 回辿った時点で発見されたWeb ページ集合を指す．

F0(s)はシード sのみの集合であり，F1(s)は，F0(s)に，sと

共参照関係にあるWeb ページ中で距離の条件を満たすWeb

ページを加えた集合である．また，q は，F 中に存在する，p

がリンクしているWebページに対して最も多く共通にリンク

しているWebページとする．

さらに，式 (1), (2) における Sim(p, F ) を，式 (3) で定義

する．

Sim(p, F ) =
|children(p) ∩ children(F )|

|children(p)| (3)

ここで，children(p)とは，ページ pからリンクされているWeb

ページの集合を指す．また children(F ) はページ集合 F 中の

WebページからリンクされているWebページの集合を指す．

つまり，Sim(p, F )は，Webページ pが，F の持つトピック

に対してリンクを張っている割合を示している．複数のトピッ

クを持つWebページの場合，一つのトピックに対するリンク

の割合は，単一のトピックしか持たないWebページに比べて

低くなる．そのため，Sim の利用によって，複数トピックの

Webページに対して，単一トピックのWebページより大きな

“距離量”を与えることが可能となる．

最終的に，PlusDBG は，閾値以下の “距離量”を持つWeb

ページのみを利用して DBGを抽出する．

3. 2 PlusDBGアルゴリズム

PlusDBGによるDBG抽出では，入力としてシードページ s

を受け取り，sと同じトピックを持つページの集合であるWeb

コミュニティCs を出力する．アルゴリズムの流れは，Reddy

らの DBG抽出手法 [10]と同様であり，以下の 2つのステップ

で構成される．

（ 1） sと同じトピックを持つWebページ集合を，Webコ

ミュニティ候補として探索

（ 2） ステップ 1で得られたWebページ集合から，DBGを

構成するWebページを抽出

3. 2. 1 STEP1: Webコミュニティ候補の探索

PlusDBGでは，まず，シードページ sから，sと関連性のあ

るWebページを共参照性を利用した繰り返し作業で探索して

いく．その手順は以下のようになる．

（ 1） “距離量”の閾値 dis border を指定する．

（ 2） Webページ集合 F を定義し，シードページ sを F に

追加する．

（ 3） F に新たに追加されたWebページによる集合を Fnew

とし，Fnew = F とする．

（ 4） |Fnew| > 0である間，以下の手順 (a)，(b)，(c)を繰

り返す．

（ a） Fnewと共参照関係にある，すなわち |children(Fnew)∩
children(p)| > 0 且つ p ∈/ F を満たすWeb ページの集合 {p}
を探し出す．

（b） 各 p ∈ {p}において，F との距離量Dis(p, F )を計算

する．

（ c） Fnew = {p|p ∈ {p}, Dis(p, F ) <= dis border}，F =

F ∪ Fnew とする．

（ 5） 得られた F をWebコミュニティ候補として出力する．

3. 2. 2 STEP2: DBG抽出

STEP1でWebコミュニティ候補 F を得たあと，Reddyら

の手法と同様の手順で DBGを構成するWebページ集合を見

つけ出し，これを最終的なWebコミュニティとする．DBGの

抽出手順は以下のようになる．

（ 1） Fanの持つアウトリンク数の閾値 uと，Centerの持

つインリンク数の閾値 v を与える．

（ 2） STEP1により得られたWebページ集合 F を Fanと

し，F からリンクされているWebページ集合をCenterとする．

（ 3） Fanと Center を構成するWebページ数が共に収束

するまで，以下の手順 (a)，(b)を繰り返し，DBGの定義を満

たすWebページのみを抽出する．

（ a） Centerに含まれるWebページに対して，u未満のリ

ンクしか持たない Fan中のWebページを削除する．

（b） Fanに含まれるWebページから，v 未満のリンクし

か受けていない Center 中のWebページを削除する．

（ 4） 最終的に残された Fan と Center を Web コミュニ

ティとして出力する．

4. Webコミュニティ解析

本節では，Web コミュニティ抽出の精度を向上させること

を目的として，PlusDBG によって抽出されたWeb コミュニ

ティを解析する．[8] において，PlusDBG と従来の DBG 抽出

手法 [10]の比較により，PlusDBGが，従来手法よりも高い精

度と網羅性を持ってWebコミュニティを抽出できることが分

かった．そこで，本論文では，[8] において 1 に固定していた

PlusDBGの “距離量”の閾値を変化させることで，Webコミュ

ニティの性質に変化が現れないか比較する．ここで，精度は，

Web コミュニティ中に存在する，Web コミュニティとトピッ

クが一致しているWebページの割合とする．



4. 1 データセット

NTCIR-4 データセット [14] から，PlusDBG を用いて可能

な限り全てのWebコミュニティを抽出する．

データセットは，複製ページのマージと，リンク数による枝

刈りによって前処理を行なう．複製ページのマージでは，以下

の 2つの条件を満たすWebページ a, bを複製ページであると

定義する．

（ 1） a, bが共に 10リンク以上のアウトリンクを持っている。

（ 2） |children(a)∩ children(b)|が，a, bそれぞれの総アウ

トリンク数のうち 90％以上を占めている．

複製ページと判断されたWeb ページ a, b はマージし，1 つの

Webページとして扱う．リンク数による枝刈りでは，各Web

ページのアウトリンク数とインリンク数に閾値を設け，いずれ

かの閾値を超えたWebページを削除する．本研究では，アウ

トリンク数，インリンク数がそれぞれ 3以下のWebページを

削除する．また，インリンク数が 50以上のWebページも削除

する．

データセット中の，アウトリンクを持つ全ての Web ペー

ジをシードとし，“距離量”の閾値を 0.8 から 1.2 として，各

シードからWebコミュニティを抽出した (P0.8，P0.9，P1.0，

P1.1，P1.2)．また，データセット中で，Yahoo!Japanディレク

トリに登録されているWebページのみをシードとして，同様に

Webコミュニティを抽出した (YP0.8，YP0.9，YP1.0，YP1.1，

YP1.2)．各Webコミュニティにおける，Fanと Centerの閾

値は，それぞれ 3とする．

4. 2 “距離量”による変化

まず，図 1に，“距離量”の閾値を変化させた場合に抽出され

るWebコミュニティのサイズの分布を示す．本研究では，Web

コミュニティのサイズを，DBG中の Center に含まれるWeb

ページ数と定義する．P0.8と P1.0を比較すると，ほぼ全ての

サイズで，P1.0のWebコミュニティ数が P0.8よりも増加し

ている．しかし，P1.0と P1.2の比較では，P1.2は，大きなサ

イズのWebコミュニティ数が増加している反面，小さなサイ

ズのWebコミュニティ数は全く増加していない．さらに P1.0

から P1.2では，全Webコミュニティのサイズの合計値が 2倍

以上に増加しているのに対して，総Webコミュニティ数自体

はほとんど増加していない．つまり，P1.0は，P0.8では抽出

されなかったWebコミュニティを多く抽出しているが，P1.2

では，P1.0で抽出されたWebコミュニティを拡大しているだ

けだと考えられる．

PlusDBG における “距離量”の計算では，3. 節における式

(3)で定義されるように，Sim(p, F )のとりうる値は [0, 1)の

間となる．つまり，“距離量”の閾値を 1.0 に設定することで，

シードページと直接の共参照関係にあるWeb ページは全て，

Webコミュニティ候補に含まれるようになる．P1.0において

は，シードページと直接の共参照関係にあれば，関連性の低い

Webページであっても必ずWebコミュニティ候補となるため，

P0.8に比べてWebコミュニティを抽出しやすい，と考えるこ

とができる．逆に，P1.2では，P1.0と比較した場合に，関連

性の高いWebページしかWebコミュニティ候補に追加できな

いため，Webコミュニティ数が増加しにくいのではないかと考

えられる．

図 1 “距離量”の変化によるWeb コミュニティサイズの分布

表 1で，従来のDBG抽出手法 [10]によって抽出されたWeb

コミュニティ（DBG1, DBG2）と，P0.8，P1.0，P1.2の比較

を行なう．[10]のWebコミュニティ抽出手法は，3.節で説明し

た PlusDBGの手法と同様の手順を取り，Webコミュニティ候

補の探索ステップのみが異なる．DBG抽出手法 [10]のWebコ

ミュニティ候補の探索ステップは，以下の通りとする．

（ 1） F = {s}を定義する．
（ 2） 以下の (a)，(b) を “与えられた繰り返し回数”n 回繰

り返す．

（ a） P = {p|p ∈/ F, |children(F ) ∩ children(p)| > 0}とな
る Pを見つける.

（b） F = F ∪ P .

（ 3） F をWebコミュニティ候補とする.

DBG1は “与えられた繰り返し回数”を 1とし，DBG2は 2とし

て，それぞれ，NTCIR-4データセット [14]から，全てのWeb

ページをシードページとして，Webコミュニティを抽出する．

表 1 より，DBG2 は，Web コミュニティサイズの合計値は

P1.2よりも大きいが，総Webコミュニティ数自体は P1.0よ

りも少ないことが分かる．つまり，PlusDBGは，従来手法の

DBG抽出に比べて，シードページと関連したWebページを収

集する能力が高いと考えられる．

表 1 Web コミュニティ数とWeb コミュニティサイズ

総Web コミュニティ数 Web コミュニティサイズの合計値

DBG1 190,293 55,372,697

DBG2 223,791 6,981,184,986

P0.8 143,627 4,958,343

P1.0 342,106 89,552,263

P1.2 360,325 186,690,367

図 2 に，Web コミュニティのサイズを増加させた際の，抽

出されるWebページのデータセットに対するカバー率を示す．

図 2に示されるとおり，Webページのカバー率は，“距離量”に

関係なく，Webコミュニティのサイズが 600を超えるあたりで

飽和している．つまり，サイズの大きなWebコミュニティは，

サイズの小さなWebコミュニティでは未知のWebページを発



見しているのではなく，サイズの小さなWeb コミュニティを

結合していると考えられる．

また，“距離量”の変化に注目すると，P0.8から P1.0の間で

大幅にカバー率が上昇していることが分かる．しかし，P1.0か

ら P1.2の間では，カバー率の増加は確認できない．図 1の結果

を見ると，P1.0から P1.2の間で，Webコミュニティのサイズ

は大幅に増加していることが分かる．つまり，P0.8から P1.0

では，Webコミュニティは，他のいずれのWebコミュニティ

にも含まれていないWebページを含めることで，Webページ

のカバー率を向上させていると考えられる．しかし，P1.0から

P1.2では，Webコミュニティは，他のWebコミュニティとの

重複部分を拡大することで，カバー率を向上させずに，Webコ

ミュニティのサイズのみを増加させている．

図 2 Web ページのカバー率

図 3 に，各Web ページが属しているWeb コミュニティ数

を示す．また，比較として，Yahoo! Japan (Yahoo!)と Open

Directory Project (ODP)において，各Webページが属してい

るディレクトリ数を示す．図 3において，x軸は，各Webペー

ジが属するWebコミュニティの数を示し，y 軸はWebページ

数を示す．図 3では，P0.8から P1.0の間で，各Webページ

が属するWebコミュニティの数は大幅に増加している．P1.0

から P1.2では，図 2において示した通り，カバー率に差が見

られないため，分布に大きな変化は見られない．しかし，多く

のWeb コミュニティに同時に属しているWeb ページの数が

増加しており，少数のWeb コミュニティに同時に属している

Web ページの数は減少している．つまり，図 2 で推測した通

り，P1.0から P1.2では，Webコミュニティは，互いの重複部

分を拡大することで，Webコミュニティのサイズを拡大してい

ると分かる．そのため，P1.2では，Webコミュニティ同士が

密に重なり合っていると考えられる．

図 4に，P0.8と P1.0における，互いに 30％以上重複してい

るWebコミュニティのペア数を示す．重複率の調査では，P0.8

と P1.0のそれぞれにおいて，全てのWebコミュニティのペア

に対して重複率を計算する．WebコミュニティA, B の間の重

複率を Dup(A, B) = |A∩B|
|A∪B| とする．図 4より，PlusDBGは，

多くの重複したWebコミュニティを持つことが分かる．P1.0

においては，100％の重複率を持つペアだけで，100万ペア存

在しており，30％以上の重複率を持つペアの総数は，約 4700

図 3 Web ページが属するWeb コミュニティ数の分布

万ペアにのぼる．また，P0.8 と P1.0 の間における，Web コ

ミュニティのペア数の差は，10倍から 100倍の差があり，“距

離量”の閾値を変化させることで，Webコミュニティ間の重複

の度合いが大きく変化することが分かる．

図 4 Web コミュニティの重複率

また，図 3において，Yahoo! Japanなどの人手によるWeb

ディレクトリサービスと，PlusDBGの分布が異なるの原因と

して，以下の 2つの場合が考えられる．1つ目は，PlusDBGが

シードページの選別を行なわないために，同じトピックを扱っ

たコミュニティが重複して抽出されてしまう場合である．また，

2つ目は，複数トピックを持ったWebコミュニティが互いに重

複したWebページを含む場合である．これらのWebコミュニ

ティは，Webをトピックによって分類する際のノイズであると

考えられる．これらの不要なWebコミュニティを判別して削

除することで，Web コミュニティ抽出の精度の向上が期待で

きる．

4. 3 Webディレクトリサービスとの比較

Webコミュニティの精度を評価するために，PlusDBGによっ

て抽出されたWebコミュニティと，Yahoo!Japanディレクト

リとの比較を行なった．

Webディレクトリサービスとの比較に際して，Webコミュニ

ティの精度を以下に定義し，評価を行なう．まず，2つのWeb

ページ p, q が，共通の Yahoo!ディレクトリに出現する場合，

score(p, q) = 1を与え，出現しない場合，score(p, q) = 0を与

えることにする．



（ 1） Web コミュニティC 中で，Yahoo!ディレクトリにも

存在するWebページの集合を Y C とする．

（ 2） Y C 中のページ r において，r のスコア Pscore(r) =∑
x∈{Y C−r} score(r,x)

|{Y C−r}| とする．

（ 3） C の精度 P (C) =

√∑
p∈Y C

Pscore(p)

|Y C|
ここで，精度が 0％のWebコミュニティとは，Webコミュニ

ティ中の全てのWebページが，Yahoo!ディレクトリ中の別々

のカテゴリに出現している状態である．これは，PlusDBGが

Yahoo!に存在しないトピックのWebコミュニティも抽出して

いるためだと考えられる．図 5 に，YP0.8 中での精度 0 ％の

Webコミュニティの例を示す．図 5で示される各 URLは，大

部分が山口県内の企業や団体のWebページとなっており，1つ

のトピックに関連するWebページの集合であると考えられる．

そこで，3 ページ以上のWeb ページが同じカテゴリに属して

いるWebコミュニティのみ，精度評価の対象とする．

図 5 精度 0 のWeb コミュニティの例（YP0.8）

図 6に，各 “距離量”の閾値（YP0.8, YP0.9, YP1.0, YP1.1,

YP1.2）における，精度に対するWebコミュニティ数の割合を，

精度を下限とした場合の累積値で示す．図 6において，YP0.8

図 6 Web コミュニティの精度ごとのWeb コミュニティ数の割合

と YP1.0の精度を比較すると，YP0.8のほうが，精度の高い

Webコミュニティを高い割合で持っていることが分かる．しか

しながら，YP1.0の精度と YP1.2の精度とを比べると，ほと

んど差が見られない．表 2に，YP0.8，YP1.0，YP1.2それぞ

れの平均精度を示す．表 2においても，YP1.0と YP1.2の精

度の間に大きな差は見られない．このことから，YP1.2 では，

YP1.0のWebコミュニティ中に存在するWebページと，高い

関連性を持ったWebページだけが抽出されていると考えるこ

とができる．また，YP1.0 と YP0.8 の間で，精度が大きく変

化している原因は，図 1, 2 に示される通り，YP1.0 が新しい

WebコミュニティやWebページを数多く抽出しているためだ

と考えられる．

表 2 Web コミュニティの各 “距離量”における平均精度

YP0.8 YP0.9 YP1.0 YP1.1 YP1.2

平均精度 0.67 0.63 0.41 0.40 0.37

図 7 に，YP0.8，YP1.0，YP1.2 における，Web コミュニ

ティの精度とサイズの関係を示す．Webコミュニティのサイズ

が小さい場合，精度は 0％から 100％と，幅広く分布してい

る．しかし，Webコミュニティのサイズが 100前後で，精度の

上限が下がり始めており，Webコミュニティのサイズが 1000

前後で，Webコミュニティの精度は完全に 0％となってしま

う．つまり，サイズの大きすぎるWeb コミュニティは，抽出

する必要性のないWebコミュニティであると考えることがで

きる．

4. 4 Web コミュニティ抽出における精度の向上に関する

考察

Webコミュニティ解析の結果を基に，不要なWebコミュニ

ティを判別するための要素について考察する．まず，Web コ

ミュニティのサイズによる，不要なWeb コミュニティの判別

が期待できる．図 7において，Webコミュニティの精度の上限

が，サイズの増加とともに低下しており，サイズが 1000を超

えるWebコミュニティでは，精度の上限は完全に 0になって

しまう．また，図 2 から，サイズの大きなWeb コミュニティ



図 7 Web コミュニティの精度とサイズの関係

を削除しても，Webページのカバー率に大きな変化はないこと

が分かる．

サイズの大きなWebコミュニティは，図 2から，小さいWeb

コミュニティを結合させたものであると予想できる． さらに，

この大きなWebコミュニティは，低い精度しか持たないので，

同じトピックのWebコミュニティのみを結合しているとは考

えにくい．

また，PlusDBG の “距離量”の閾値によって，抽出される

Web コミュニティの精度と大きさを細かく調節可能であると

分かった．図 6より，P0.8の精度が P1.0，P1.2を上回ってい

ることが分かる．これは，図 1, 2, 3 により示されるとおり，

PlusDBGが，P0.8では，P1.0, P1.2と異なり，シードページ

と直接の共参照関係にあるWebページに対しても，“距離量”

によってふるいわけを行なっているからである．反対に，P1.0

以降のWebコミュニティでは，総Webコミュニティ数や抽出

されるWebページ数が増加している．これは，P1.0以降にお

いては，シードページと直接の共参照関係にあれば，関連性の

低いWebページであっても必ずWebコミュニティ候補となる

ことが原因である．図 6において，P1.0以降の精度が P0.8の

精度を大幅に下回っているのは，関連性の低いWebページが

Webコミュニティのメンバとして含まれているためだと考えら

れる．そこで，Sim(p, F )を基にした “距離量”の条件式を改良

することで，高い精度を保ったまま，多くのWebコミュニティ

を抽出することが可能であると考えられる．

また，PlusDBGなどの，シードを用いたWebコミュニティ

抽出手法が持つ問題点として，WWW中のWebページを，可

能な限りのWebコミュニティへと分類することを目的とした

場合に，シードを選択して指定することができない点があげ

られる．この問題によって，PlusDBG では，2 種類の不要な

Webコミュニティが抽出される．一つ目は，複数のトピックを

持ったWebページがシードとなった場合に抽出される，複数

トピックを持ったWeb コミュニティである．二つ目は，互い

に関連性の高いWebページから抽出される，重複したWebコ

ミュニティである．これは，図 4における，高い重複率のコミュ

ニティペアが当てはまる．Webコミュニティ抽出では，これら

のWebページを予め知ることができないため，不要なWebコ

ミュニティが抽出される原因となっている．

表 3に，“距離量”の閾値ごとのWebコミュニティの性質を

表 3 “距離量”の閾値ごとのWeb コミュニティの性質

P0.8 P1.0 P1.2

精度 0.67 0.41 0.37

総Web コミュニティ数 144,004 241,504 277,062

コミュニティサイズの合計 307 万 2568 万 5430 万

飽和カバー率 0.52 0.66 0.66

最大重複数 178 4,027 4,319

まとめる．表 3 における，飽和カバー率とは，Web コミュニ

ティのサイズが 1000の時点における，Webページのカバー率

である．また，最大重複数とは，Webページが属するWebコ

ミュニティ数の中で最大の値とする．表 3で示すとおり，P0.8

のWebコミュニティは，精度が高く，Webコミュニティの粒

度が小さい．加えて，P0.8Web コミュニティは，それぞれの

Webコミュニティの重複の度合いが小さく，カバー率も低い．

対して，P1.0Webコミュニティは，P0.8に比べて重複の度合

いが大きく，カバー率も大きい．これは，図 1において考察し

たように，P1.0Webコミュニティが，Webコミュニティを抽

出しにくいシードページからでも，Web コミュニティを抽出

可能なためである．逆に，P0.8Webコミュニティは，Webコ

ミュニティの抽出に適さないシードページからはWeb コミュ

ニティを抽出せず，精度の高いWeb コミュニティの抽出を実

現している．つまり，P0.8では，Web コミュニティの抽出段

階で，網羅的に入力されたシードページの選別が行なわれてい

ると言える．

5. 不要なWebコミュニティの自動判別

本節では，4節での考察に基づき，不要なWebコミュニティ

を自動的に判別する手法について考える．4. 4節にて考察した

とおり，PlusDBG [8] は，距離量の閾値を小さくとることで，

不要なWebコミュニティを自動的に取り除いていると考えら

れる．そこで本章では，以下に示す手順によって，PlusDBG

によりWebコミュニティを抽出し，評価を行う．

（ 1） データセット中の全Web ページを，シードセット S

とする．

（ 2） “距離量”の閾値を 0.8 として，S 中の全Web ページ

から，PlusDBGを用いてWebコミュニティを抽出する．

（ 3） 手順 2にてWebコミュニティを抽出できなかったシー

ドページを，シードセット S から取り除く．

（ 4） “距離量”の閾値を 1.0 として，S 中の全Web ページ

から，PlusDBGを用いてWebコミュニティを抽出する．

5. 1 提案モデルの評価

提案モデル (P0.8-1.0)によって抽出されたWebコミュニティ

を評価するために，P0.8-1.0 と，“距離量”の閾値をそれぞれ

0.8 (P0.8)，1.0 (P1.0) にした場合に PlusDBG で抽出された

Webコミュニティとの比較を行う．Webコミュニティは，4節

と同様に，NTCIR-4データセット [14]より抽出した．

図 8に，P0.8，P1.0，P0.8-1.0における，精度に対するWeb

コミュニティ数の割合を，精度を下限とした場合の累積値で示

す．精度評価においては，4節と同様の評価手法を用いて評価



図 8 Web コミュニティの精度

を行った．図 8から分かるとおり，P0.8-1.0の精度は，P1.0の

精度とほぼ同等であり，精度の向上と言う期待した結果は得ら

れなかった．また，図 8では，P0.8に比べて P0.8-1.0の精度

が低下している．この点から，PlusDBGでは，“距離量”の閾

値によって，Webコミュニティの持つトピックとは異なるWeb

ページを取り除いていることが分かる．

図 9 Web ページのカバー率

図 9に，P0.8，P1.0，P0.8-1.0における，Webコミュニティ

のサイズを増加させた際の，Web コミュニティによるデータ

セットに対するカバー率を示す．図 9より，P0.8-1.0では，P1.0

からWebコミュニティを削減したにもかかわらず，P1.0と同

等のカバー率を達成していることが分かる．また，図 8におい

て，P0.8-1.0のWebコミュニティは P1.0とほぼ等しい精度を

持っていることが分かる．従って，P0.8-1.0 のWebコミュニ

ティは，無差別にWebページを抽出することで，カバー率を

増加させているわけではないことが分かる．つまり，P0.8-1.0

では，P1.0において内容が重複しているWebコミュニティを

削減していると考えることができる．

4節において，Webコミュニティ抽出が，データセット全体

から可能な限りのWebコミュニティを抽出する場合に，シー

ドページを選択して指定することができない問題を指摘した．

また，その結果として，異なるシードページから重複したWeb

コミュニティが抽出される現象が発生する．P0.8-1.0 のWeb

コミュニティでは，このような，異なるシードページから抽出

される重複したWebコミュニティを，Webコミュニティごと

の比較を行わずに，自動的に発見し削除することが可能である

と考えられる．つまり，P0.8-1.0は，Webページのカバー率を

保ったまま，不要なWeb コミュニティを削除することで，抽

出されるWebコミュニティ数の削減に成功していると考えら

れる．

6. おわりに

本論文では，Webコミュニティ抽出の精度の向上を目的とし

て，PlusDBG [8] によって抽出されたWeb コミュニティデー

タの解析を行なった．その結果，Webコミュニティのサイズや，

“距離量”のパラメータによって，Webコミュニティの性質が異

なることが分かった．さらに，Webコミュニティ抽出によって

抽出されたWebコミュニティを全体的に眺めることで，Web

の意味的な構造を推測することができた．また，PlusDBGに

おける”距離量”の閾値によって，重複したWebコミュニティ

を自動的に削除し，Webページのカバー率を保ったまま，抽出

されるWebコミュニティ数を削減することができた．

今後は，本論文において考察したWebコミュニティの性質

を，Webコミュニティ抽出の精度向上に利用していきたい．ま

た，4. 4 において述べた，問題のあるシードページが不要な

Webコミュニティを抽出してしまう問題についても，解決して

いきたい．
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