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クラスタ係数に基づくHITSアルゴリズムの特性解析と改善
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あらまし 近年，特定の話題に関連するページの集合 (Webコミュニティ)をWebから抽出する手法の研究が盛んに行

われている．その代表的手法の一つに，Kleinbergが提案した HITSアルゴリズムがある．しかし，この HITSアルゴ

リズムは，Kleinberg自身が定義したWebコミュニティのモデルに反して，互いに密にリンクを張っているページの

集合を重要なWebコミュニティとして抽出するという問題がある．そこで本文では，この原因を明らかにするため，

ネットワークの集まり具合を表す指標であるクラスタ係数 (clustering coef�cient)を用いて HITSアルゴリズムの特性

を解析する．さらにこのクラスタ係数を HITSアルゴリズムに応用し，Kleinbergのモデルに適合しないリンクの影響

を抑えたWebコミュニティの抽出法を提案する．また，提案法を用いたWebコミュニティ抽出結果と HITSアルゴリ

ズムを用いた場合を比較し，提案法の有効性を示す．

キーワード Webコミュニティ，HITSアルゴリズム，クラスタ係数

Characteristic Analysis and Improvement of HITS Algorithm Using

Clustering Coef�cient

Tomoya TAKEYOSHI†, Shin'ichi SHIRAISHI†, Miki HASEYAMA†, and Hideo KITAJIMA†

† Graduate School of Information Science and Technology, Hokkaido University

Kita-ku, Kita-14 Nishi-9, Sapporo 060�0814, Hokkaido, Japan

E-mail: †{tomoya,shinichi,miki,kitajima}@md.ist.hokudai.ac.jp

Abstract This paper analyzes a problem of HITS algorithm which is one of the extraction method of Web communities that

are sets of Web pages with a common interest on a topic. Further, we propose a new Web community extraction method

that can solve this problem. The HITS algorithm tends to extract a set of Web pages whose links are dense, against the Web

community model de�ned by Kleinberg, as an important Web community. Therefore, in order to pinpoint the cause of this

problem, the characteristics of the HITS algorithm are analyzed by using a cluster coef�cient which represents a measure of

the density of the links. Moreover, the proposed method applies this coef�cient to the HITS algorithm and realizes the accurate

Web community extractions which can solve the problem. Finally, we compare the results of the proposed method and that of

the traditional HITS algorithm to verify the performance of the proposed method.
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1. は じ め に

近年，World Wide Web(以降，単にWebと呼ぶ)の普及と拡大

に伴い，Webからユーザが必要とする情報を効率良く発見する

Webマイニング技術に注目が集まっている．この Webマイニ

ングは，解析する対象に応じて，Web内容マイニング，Web利

用マイニング，Web構造マイニングの 3種類に分類される [1]．

本文では，Webページ間のリンク構造を解析し，関連するWeb

ページの集合 (以降，単にWebページ集合)の発見や，重要な

Web ページを決定するためのランク付け等に用いられる Web

構造マイニングに着目し，その代表的手法である Kleinbergの

HITS アルゴリズム [2] を取り上げ，特性の解析と改善を行う．

この HITS アルゴリズムは，Web ページの重要度を決定する

手法としてのみならず，Web コミュニティと呼ばれる特定の

トピックに関連した Web ページ集合を抽出する手法としても

利用されている [3]．HITSアルゴリズムは，検索トピックに関

して的確な情報を含む Web ページ (authority) 集合と，複数の

authorityへのリンクをもつWebページ (hub)集合をそれぞれ抽

出する．本文では，文献 [3]と同様に，HITSアルゴリズムを適

用して抽出された authorityと hubからなるWebページ集合を



Webコミュニティと定義する．このような特定のトピックに関

連した Webコミュニティの発見手法は，Webにおけるユーザ

の情報検索の効率化につながり有用である．

このように HITSアルゴリズムは，Web上での有効な情報検

索手法であるとされている．しかしながら，検索トピックに関

連の無いWebページ集合が密なリンク関係をもつ場合には，こ

れらが重要な authority，hubとして抽出されてしまうという問

題が指摘されている [4], [5]．これに対し，Kleinberg は良質な

authorityと hubの特徴として，hubから authorityへのリンク関

係は密であり，また authority同士のリンク関係は疎であるとし

ている．つまり，HITSアルゴリズムをそのまま適用してWeb

コミュニティを抽出した場合，リンク関係から導かれるモデル

上は好ましくないWebページ集合が重要なWebコミュニティ

として抽出されてしまう．

このような背景から，本文ではページ間のリンク関係を考慮

して HITSアルゴリズムを変更し，Kleinbergが良質であるとし

た authority，つまりリンク関係が疎である authority集合を抽出

する手法を提案する．以下，次章では HITSアルゴリズムの処

理手順について説明し，これを用いた Web コミュニティ抽出

結果を示す．さらに，抽出された authority間のリンク関係を表

す指標としてクラスタ係数 (clustering coef�cient) [6]を導入し，

HITSアルゴリズムを適用して得られたWebコミュニティを評

価することで，密にリンクを張っているWebページ集合が重要

な authorityとして抽出される問題を確認する．また，authority

の決定過程を分析し，この問題が起こる原因について考察を行

う． 3.では，クラスタ係数を HITSアルゴリズムの処理手順に

導入し，authority 同士のリンク関係が疎である Web コミュニ

ティの抽出手法を提案する．さらに 4.では， 3.で提案する手

法を用いたWebコミュニティ抽出結果を従来の HITSアルゴリ

ズム [2]と比較し，提案法の有効性を示す．

2. HITSアルゴリズム

本章では，まず HITS アルゴリズム [2] の具体的な処理手順

と，これを用いた Webコミュニティ(以降，単にコミュニティ

と呼ぶ) 抽出手法について説明する．次に，HITS アルゴリズ

ムを用いた具体的な Web コミュニティ抽出結果を示し，さら

に抽出されたWebコミュニティを構成する authority間のリン

ク関係を評価する指標としてクラスタ係数を導入する．また，

authorityを決定する行列の固有値と固有ベクトルの算出の観点

から考察し，密なリンク関係をもつ Web ページ (以降，単に

ページと呼ぶ)集合が重要な authorityとして抽出される原因を

明らかにする．

2. 1 HITSアルゴリズムの処理手順

HITS アルゴリズムでは，以下の手順に従って，ユーザが指

定したトピックに対して関連のあるページを抽出する．

手順 (1)： 検索トピックを本文中に含むページの集合 (root集

合)を得る．

Web 上で利用可能な全文検索型のサーチエンジンに検索ト

ピックをクエリとして入力し，本文中に検索トピックを含む

ページ (上位 t件)を収集する．これにより得られたページ集合
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図 1 root 集合から base 集合への拡大

Fig. 1 Expanding the root set into a base set

を root集合と呼ぶ．

手順 (2)： root集合を拡大して検索トピックに関連のあるペー

ジを含むページ集合 (base集合)を得る．

root集合に含まれるページからリンクされているページを全

て収集する．また，root集合に含まれるページにリンクしてい

るページを，root集合に属する各ページあたり最大で d件収集

する．収集されたページを root 集合に加え，base 集合を得る

(図 1の実線で囲まれるページ集合)．この base集合がリンク構

造解析の対象となる．

手順 (3)： base集合内のリンク関係を調べ，隣接行列を作成

する．

base集合に含まれるページ間のリンク関係を全て調べ，隣接

行列 L = [lij ]を作成する．ここで隣接行列とは，ページ iから

ページ j へのリンクが存在する場合には lij = 1とし，それ以

外は 0としたページ間のリンクによる接続関係を表す行列であ

る．ただし，HITSアルゴリズムでは，同じドメイン下にある

ページ間のリンクの存在は無視して隣接行列を作成する．

手順 (4)： 隣接行列を基に base集合内のリンク構造を解析し，

authorityと hubを決定する．

隣接行列 L を基に base 集合内のリンク構造を解析し，au-

thority と hub と呼ばれる 2 種類のページを決定する．ここで

authorityは，検索トピックに関して的確な情報を含むとされる

ページであり，また hubは，複数の authorityにリンクを張って

いるページである．

このような authorityと hubを抽出するため，HITSアルゴリ

ズムではページ iに authorityの重み ai，および hubの重み hi

を与え，これらの値を繰り返し処理によって更新し，その収束

値を求める．つまり，ページ iの authorityの重みをページ iに

リンクしているページの hubの重みの総和によって更新 (図 2

(a))し，一方，ページ iの hubの重みはページ iからリンクされ

ているページの authorityの重みの総和によって更新 (図 2 (b))

される．この処理を ai，hi が収束するまで繰り返す．base集合

に含まれるページの総数を nとし，各ページの authority，hub

の重みを成分としてもつベクトルをそれぞれ a = (a1 · · · an)T，

h = (h1 · · ·hn)T で表すと，上で説明した authority，hubの重

みの更新は，下式で表される．
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図 2 (a) authority の重み ai の更新 (b)hub の重み hi の更新

Fig. 2 (a) Updating of authority weight ai (b) updating of hub weight hi

a = αLT
h. (1)

h = βLa. (2)

ここで α，β は正規化定数であり，LT は行列 Lの転置行列を

表す．式 (1), (2) を繰り返し計算することにより a と h の収

束値を求め，絶対値が大きな重みに対応するページをそれぞれ

authorityと hubとして抽出する．式 (1)に式 (2)を代入すれば

明らかなように，繰り返し計算によって aの収束値を求めるこ

とは，行列 LT Lの最大固有値に対応する固有ベクトルを求め

ることに等しい．同様に，hの収束値は，行列 LLT の最大固有

値に対応する固有ベクトルとして求まる．すなわち，authority

の重み ai，hubの重み hi は，それぞれ LT L，LLT の最大固有

値に対応する固有ベクトルの第 i成分として求まる．上記の手

順で得られた authority と hub からなるページ集合をコミュニ

ティとする [3]．

文献 [2]において Kleinbergは，「良い authorityは互いにリン

クを張ろうとはせず，比較的無名なページである hubを通じて

接続される」と述べている．したがって，Kleinbergが理想とし

た authorityと hubの間のリンク関係は図 3のように表される．

以降，図 3で表されるリンク関係をもつ authorityと hub，つま

りコミュニティを Kleinberg のモデルに適合するコミュニティ

とする．

また，Kleinbergは文献 [2]において，最大固有値以外の固有

値に対応する固有ベクトルからも，取り扱っている主題が異な

るコミュニティが抽出され，さらに同じ固有ベクトルに含まれ

る成分においても，符号によって取り扱う主題の異なるコミュニ

ティが出現する可能性を示唆している．検索トピック �abortion�

を設定して Kleinbergが行ったコミュニティ抽出 [2]では，3番

目に大きな固有値に対応する固有ベクトルの成分のうち，正の

値と負の値のそれぞれで絶対値が大きなページに関して，値

の正負によって取り扱う話題が �pro-choice� と �pro-life� に分

離されたと報告されている．本文では，k 番目に大きな固有値

に対応する行列 LT L，LLT の固有ベクトルの成分をそれぞれ

hubs
authorities

図 3 Kleinberg の Web コミュニティモデル

Fig. 3 Kleinberg's model of a Web community

authority，hubの重みと考える．そして，これらの重みに関し

て正の値と負の値のそれぞれで絶対値が大きなページに注目

し，どちらかに共通のトピックに関連するページ集合が現れた

場合には，このページ集合を第 k コミュニティと呼ぶ．また，

このようなコミュニティを構成するページを第 k コミュニティ

の authority，hubとする．さらに本文では，より大きな固有値

に対応するコミュニティを上位のコミュニティとする．

2. 2 HITSアルゴリズムを用いて抽出されるコミュニティ

本節では，HITS アルゴリズムを用いた具体的なコミュニ

ティ抽出結果を示し，Kleinberg のモデルに適合しないコミュ

ニティが抽出される問題点を確認する．HITSアルゴリズムに

よるコミュニティ抽出では，検索トピックとしては �Arti�cial

Intelligence(以降，AIと略記)�と �ruby�を設定した．また，手

順 (1)では，文献 [2]と同様にサーチエンジン AltaVista [7]を利

用して root集合を作成した (t = 100)．手順 (2)の root集合に

含まれるページにリンクしているページの検索にも AltaVista

を利用し，base集合を作成した (d = 50)．上記の設定でコミュ

ニティ抽出を行った結果，�AI�に関しては良好なコミュニティ

抽出結果が得られたが，�ruby� については文献 [4], [5] で指摘

されている問題が発生した．以下で，個々の検索トピック毎に，

コミュニティ抽出結果の詳細を説明する．

a ) トピック �AI�

トピック �AI�を設定して得られた第 1コミュニティを構成す

るページのうち，authorityの重みの絶対値の大きいものから上

位 5件の URLを表 1に示す．これらの authorityの内容を確認

した所，第 2位と第 5位の authorityが人工知能に関するページ

であったが，これら以外のページは検索トピックと直接関連の

無いページであった．また，第 2コミュニティを構成するペー

ジのうち，authorityの重みの大きいものから上位 5件のURLを

表 2に示す．第 2コミュニティの第 1位と第 2位の authorityは

それぞれ AAAI(American Association for Arti�cial Intelligence)

と JAIR(Journal of Artiricial Intelligence Research) のページで

あり，これら以外の authority も全て検索トピックに関連のあ

るページであった．紙面の都合上，表には示していないが，こ

れら第 1，第 2コミュニティの authorityを上位 10件まで比較

すると，第 1 コミュニティでは人工知能に関する倫理や思想，

定義に関するページが中心となり，また第 2コミュニティでは

人工知能の研究に関するページが中心となった．また，表 1，



表 1 トピック �AI�：第 1 コミュニティの authority

Table 1 Topic �AI�: authorities of 1st community.

URL

http://psyche.cs.monash.edu.au/

http://www.kosara.net/thoughts/ai.html

http://dmoz.org/about.html

http://artsci.wustl.edu/�philos/MindDict/index.html

http://www.inm.de/kip/

表 2 トピック �AI�：第 2 コミュニティの authority

Table 2 Topic �AI�: authorities of 2nd community.

URL

http://www.aaai.org/

http://www.cs.washington.edu/research/jair/home.html

http://www.cs.berkeley.edu/�russell/ai.html

http://www.loebner.net/Prizef/loebner-prize.html

http://www.generation5.org/

表 2 に示した authority 間のリンク関係は疎であり，これらの

authorityから構成されたコミュニティは Kleinbergのモデルに

適合している．

b ) トピック �ruby�

トピック �ruby�を設定して得られた第 1コミュニティを構成

するページのうち，authorityの重みの絶対値の大きいものから

上位 5件の URLを表 3に示す．これらの authorityの内容を確

認した所，全て O'REILLY社が管理しているページであった．

さらに，トピック �ruby�に関連する情報を含んでおらず，適切

な authorityではなかった．また，表 4に示す第 2コミュニティ

の authority上位 5件に関しても，第 2位と第 3位の authority以

外は O'REILLY社が管理するページであり，第 1位の authority

として抽出されたページにはプログラミング言語 Rubyに関す

る記述が存在したが，それ以外の authorityには �ruby�に関す

る情報は存在しなかった．このように，検索トピック �ruby�に

関連の無いコミュニティが複数上位に抽出されたため，検索ト

ピックに関して有益な情報を含むコミュニティを効率的に発見

できていない．ここで，検索トピックに関連が無いにも関わら

ず，重要なコミュニティとして抽出されたページ集合のリンク

構造を明らかにするため，表 3に示された authorityと対応する

hubの各上位 3件のリンク関係を図 4に示す．図 4から，この

O'REILLY社が管理するページで構成されたコミュニティに含

まれる authority同士，hub 同士には密なリンク関係が存在し，

文献 [4], [5]で指摘された問題点，つまり HITSアルゴリズムは

互いに密にリンクを張っているページ集合を重要な authority，

hubとして抽出するという問題点を確認できる．

トピック �ruby� に関する適切なコミュニティは第 3 コミュ

ニティとして現れたので，表 5に上位 5件の authorityの URL

を示す．表に示された各 authorityはプログラミング言語 Ruby

に関するページであった．特に，第 1 位の authority(http:

//www.ruby-lang.org/en/) はプログラミング言語 Ruby

表 3 トピック �ruby�：第 1 コミュニティの authority

Table 3 Topic �ruby�: authorities of 1st community.

URI

http://safari.oreilly.com/

http://www.xml.com/

http://webservices.xml.com/

http://digitalmedia.oreilly.com/

http://www.onjava.com/

表 4 トピック �ruby�：第 2 コミュニティの authority

Table 4 Topic �ruby�: authorities of 2nd community.

URI

http://www.codezoo.com/

http://servlets.com/

http://www.linuxquestions.org/

http://www.osdir.com/

http://www.openp2p.com/

表 5 トピック �ruby�:第 3 コミュニティの authority

Table 5 Topic �ruby�:authorities of 3rd community.

URL

http://www.ruby-lang.org/en/

http://www.tmtm.org/en/mysql/ruby/

http://www.ruby-lang.org/

http://jruby.sourceforge.net/

http://www2s.biglobe.ne.jp/�Nori/ruby/

authority

hub

図 4 O'REILLY 社のコミュニティのリンク構造

Fig. 4 Link structure of the O'REILLY's community.

のソースコードを配布しているページである．これらの authority

間のリンク関係は，O'REILLY社が管理するページで構成され

たコミュニティよりも疎であり，より Kleinbergのモデルに近

いコミュニティとなる事が確認された．

2. 3 クラスタ係数を用いたWebコミュニティの評価

2. 2節で述べたようにHITSアルゴリズム用いると，Kleinberg

のモデルに反して，企業等が作成した互いに密にリンクを張っ

ているページ集合が，重要なコミュニティとして抽出されてし

まう．そこで，抽出されたコミュニティを構成する authority間

のリンク関係と Kleinbergのモデルとの適合度を表す指標とし

て，クラスタ係数 (clustering coef�cient) [6]を導入する．

クラスタ係数は，無向グラフにおいてネットワークの集まり

具合を表すために用いられる指標である．図 5のようなネット

ワークを考えると，ノード iのクラスタ係数 ci は下式で定義さ

れる．

ci =
2Ei

|ei|(|ei| − 1)
. (3)
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図 5 無向グラフの例 (ci = 0.66)

Fig. 5 Example of an undirecited graph.

ここで |ei|はノード iと隣接関係にあるノード (図 5における

ノード p，q，r)の数を表し，Ei はこれら |ei|個のノード間に
存在する辺 (図 5における実線)の数を表す．式 (3)では，実際

に存在する辺の数 Ei を，|ei| 個のノード間で考えられる辺の
総数で割っている．このため，ノード iのクラスタ係数 ci は，

ノード iと隣接関係にある任意の二つのノードを選んだ場合に，

これらのノード間に辺が存在する確率となる．このように，ク

ラスタ係数は本来，無向グラフに対して定義されるものである

が，一方，本文で対象とする Web は有向グラフである．つま

り，ページ iからページ j へのリンクとページ j からページ i

へのリンクとは異なる有向辺とみなす．したがって，コミュニ

ティ評価に用いるクラスタ係数は式 (3)に代えて，下式で定義

されるものを用いる必要がある．

ci =
Ei

oi(oi − 1)
. (4)

ここで oi はページ iのリンク先のページ (以降，out-linkペー

ジと呼ぶ)数であり，Ei はページ iの out-linkページ間に存在

するリンクの数を表す．ただし，oi <= 1の場合にはクラスタ係

数を算出できないため，ci = 0 とする．Kleinbergの定義によ

れば，hubの out-linkページは authorityであり，良質なコミュ

ニティでは，これらの authorityは互いにリンクを張らない．す

なわち，hubに対してクラスタ係数を算出すれば，それは小さ

な値になるはずである．

次に，上で求められた hubに対するクラスタ係数を用いてコ

ミュニティ全体に対するクラスタ係数を算出する．HITSアルゴ

リズムの手順 (4)では，各ページの hubの重みを成分としても

つ正規化されたベクトル hを求めている事から，
P

|hi|2 = 1

となる事を利用し，|hi|2 をコミュニティのクラスタ係数算出に
おける重みとして利用する．つまりコミュニティのクラスタ係

数を次式で定義する．

nX

i=1

ci|hi|2 = h
T Ch. (5)

ここで，行列 C は base集合に含まれるページのクラスタ係数

を対角要素にもつ対角行列を表し，C = diag(c1, . . . , cn)であ

る．式 (5)で定義されるコミュニティのクラスタ係数は，重要

な hubとして抽出されたページが平均してどの程度のクラスタ

係数をもつかを表す．したがって，Kleinbergのモデルに適合す

るコミュニティに対しては，コミュニティのクラスタ係数は小

表 6 コミュニティのクラスタ係数

Table 6 Clustering coef�cient of each communities.

# �AI� �ruby�

1 0.0150 0.6938

2 0.0206 0.6030

3 0.3624 0.0094

1

2

3 4

5

図 6 Jupitermedia コミュニティの authority 間のリンク構造

Fig. 6 Link structure of the Jupitermedia's authorities

さくなる．

ここで，O'REILLY社のコミュニティのように，企業等が管

理する互いに密にリンクを張っているページ集合からなるコ

ミュニティに対しては，式 (5)で定義したコミュニティのクラス

タ係数が高い値を示す事を確認する．2. 2節で抽出したコミュ

ニティのクラスタ係数を，トピック毎に第 3コミュニティまで

表 6 に示す．トピック �AI� の第 3 コミュニティは高いクラス

タ係数をもつが，このコミュニティの authority 上位 5 件は全

て Jupitermediaという企業が管理するページであり，これらの

authority間でのリンク関係は密であった (図 6)．また，トピッ

ク �ruby�では第 1，第 2コミュニティ，つまり O'REILLY社に

より管理されているページからなるコミュニティのクラスタ係

数が高く，前述したように Kleinbergのモデルに適合していな

い．このように，コミュニティのクラスタ係数を用いて，抽出

されたコミュニティと Kleinbergのモデルとの適合度を測る事

が可能である事が確認された．

2. 4 コミュニティ抽出過程の分析

本節では，高いクラスタ係数をもつコミュニティが上位に抽

出される原因を，authorityを決定する行列 LT Lの固有値と固

有ベクトルの算出の観点から考察する．式 (1)と式 (2)を用いて

第 k コミュニティの authorityを求める，すなわち，行列 LT L

の k 番目に大きな固有値 λk に対応する固有ベクトル ak を求

めるということは，a
T
k LT Lak を最大にする ak を，以下の条

件 1，条件 2の下で求めることに等しい [8]．

条件 1 ||ak|| = 1

条件 2 a
T
k ak−1 = a

T
k ak−2 = · · · = a

T
k a1 = 0

さらに，このときの a
T
k LT Lak の最大値は固有値 λk と一致す

る．ここで，ベクトル ak の i 番目の成分を a
(k)
i とし，隣接

行列 Lの i番目の列を列ベクトル li = (l1i · · · lni)
T で表すと，

a
T
k LT Lak は，

X

i

X

j

a
(k)
i l

T
i lja

(k)
j (6)
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図 7 提案法における authority の重みの更新

Fig. 7 Updating authority weight using the proposed method.

と表される．さらに，式 (6)は以下のように書き改められる．

X

i

|a(k)
i |2bi +

X

i

X

j

a
(k)
i sija

(k)
j . (7)

ここで，biはページ iの入次数，つまりページ iにリンクを張っ

ているページの数を表し，sij はページ i，ページ j の両方にリ

ンクを張っているページの数とする．ただし，sii = 0とする．

ここで，式 (7)の値を最大にするためには，まず多くのページ

からリンクを張られているページの authorityの重みについては

絶対値が大きな値を与える．さらに，ページ iとページ j の両

方にリンクを張っているページの数が多い場合には，絶対値が

大きく，かつ同符号の authorityの重みをページ iとページ j に

与える．これらから，HITSアルゴリズムを適用した場合には，

bi が大きなページと sij が大きなページが authorityとして抽出

されやすくなる．したがって，図 4で表されるような互いに密

にリンクを張っているページ集合は，各ページが高い authority

の重みを得やすくなる．

3. クラスタ係数を用いた HITSアルゴリズムの
変更

本章では，各ページのクラスタ係数を利用して HITSアルゴ

リズム (以降，従来法と呼ぶ) における authorityの重みの更新

を変更し，Kleinbergのモデルに適合しない図 4のようなコミュ

ニティの出現を抑制する手法を提案する．Kleinbergのモデルに

適合するコミュニティでは，authority間のリンク関係は疎であ

るため，hubのクラスタ係数は小さくなる．このような hubが

抽出されるように，各ページのクラスタ係数 ci を対角要素にも

つ対角行列 C を用いて，式 (1)の更新処理を

a = γLT (I − C)h (γ :正規化定数) (8)

と変更する．ここで，I は単位行列を表す．式 (8) では，図 7

で表されるように，authority の重みの更新において，ページ

i の hub の重み hi をそのページのクラスタ係数に応じて減じ

((1−ci)hi)，これを伝播させる．これにより，高いクラスタ係数

をもつページからリンクを張られているページの authorityの重

みが抑えられ，互いに密にリンクを張っているページ集合に属す

るページが authorityとして抽出される事を抑制する．その結果

として，クラスタ係数が低く，Kleinbergのモデルに適合するコ

ミュニティの抽出が期待できる．なお，式 (8)に式 (2)を代入す

れば明らかなように，上で提案した手法では行列 LT L−LT CL

表 7 トピック �AI�:提案法により抽出された第 1 コミュニティの au-

thority

Table 7 Topic �AI�: authority of 1st community.

http://psyche.cs.monash.edu.au/

http://www.kosara.net/thoughts/ai.html

http://artsci.wustl.edu/�philos/MindDict/index.html

http://inm.de/kip/

http://dmoz.org/about.html

の最大固有値に対応する固有ベクトルとして a が求まる．以

降，式 (8)を用いるコミュニティ抽出手法を提案法と呼ぶ．

4. 実 験

本章では，提案法を用いたコミュニティ抽出結果と 2. 2節で

示した従来法の結果を比較し，提案法の有効性を確認する．ま

た， 2. 4節と同様に authorityを決定する行列 LT L−LT CLの

固有値と固有ベクトルの算出の観点から，提案法を用いて得ら

れるコミュニティ抽出結果について考察する．

4. 1 提案法を用いたコミュニティ抽出結果

本節では，提案法を用いたコミュニティ抽出結果を示す．検

索トピックとして，2. 2 節と同様に �ruby�，�AI� を設定した．

また，root 集合と base 集合の作成にも 2. 2 節と同様の設定で

コミュニティ抽出を行った．以下で，個々の検索トピック毎に，

提案法を用いたコミュニティ抽出結果の詳細を説明し，従来法

との比較を行う．

a ) トピック �AI�

提案法を用いて得られた第 1 コミュニティを構成するペー

ジのうち，authority の重みの絶対値の大きいものから上

位 5 件の URL を表 7 に示す．従来法で得られた第 3 位の

authority(http://dmoz.org/about.html)が，提案法では

順位を下げ，第 5位の authorityとして抽出された．このように，

authorityの順位に変動はあったが，第 1，第 2コミュニティに

関しては従来法を用いた場合とほぼ同様のコミュニティ抽出結

果が得られた．大きな変化が確認されたのは第 3コミュニティ

であり，このコミュニティを構成するページのうち authorityの

重みの大きいものから上位 5件の URLを表 8に示す．従来法

では Jupitermedia社が管理するページからなるコミュニティが

抽出されたが，提案法では人工知能に関するページからなるコ

ミュニティが抽出された．式 (5)を用いてコミュニティのクラ

スタ係数を算出した結果，提案法による第 3コミュニティのク

ラスタ係数は 0.0231となった．また，表 8に示された authority

間のリンク関係を図 8（注1）に示す．図 6と比較し，提案法によ

り抽出された第 3 コミュニティの authority 間のリンク関係は

疎である．これは，提案法を用いる事でクラスタ係数の高いコ

ミュニティの出現，つまり authority間のリンク関係が密である

コミュニティの出現が抑制された事を表している．

（注1）：実験に用いた隣接行列においては，これらの authority 間にはリンク関係

は存在しなかったが，実際に各 authority を調べたところ図 8 中の破線矢印で表

したリンクが存在した．



表 8 トピック �AI�:提案法により抽出された第 3 コミュニティの au-

thority

Table 8 Topic �AI�: authorities of 3rd community.

URL

http://www.generation5.org/

http://www.cs.berkeley.edu/�russell/ai.html

http://www.tau.ac.il/humanities/philos/ai/links.html

http://ai-depot.com/

http://liinwww.ira.uka.de/bibliography/Ai/

1

2

3 4

5

図 8 提案法を用いた第 3 コミュニティの authority 間のリンク関係

Fig. 8 Link structures of authorities using the proposed method

b ) トピック �ruby�

提案法により抽出されたトピック �ruby�の第 1コミュニティ

に関しては，authorityの順位は変動していたが，従来法を用い

て得られた第 1コミュニティと同じく，O'REILLY社が管理す

るページからなるコミュニティであった．ここで，比較のため

に従来法，提案法を用いて得られた第 1コミュニティを構成す

るページのうち，authorityの重みが大きいものから上位 5件の

ページ間のリンク関係をそれぞれ図 9，図 10に示す．図より，

提案法を用いて得られた authority 間のリンク関係が，従来法

よりも密となっている．この原因としては，O'REILLY社の管

理するページは，O'REILLY社以外の多数のページからリンク

を張られていることが挙げられる．これにより，O'REILLY社

が管理するページ集合内におけるクラスタ係数に基づく重みの

伝播の抑制量よりも，他のページからの重みの流入量が大きく

なった結果，図 10に示されるリンク関係をもつ authorityが抽

出されたと考えられる．

また，第 2コミュニティを構成するページのうち，authority

の重みが大きいものから上位 5件の URLを表 9に示す．従来

法では O'REILLY 社が管理するページからなるコミュニティ

であった第 2 コミュニティは，提案法ではプログラミング言

語 Rubyに関するページ，つまり従来法で第 3コミュニティの

authority として抽出されたページで構成されていた．ここで，

各コミュニティのクラスタ係数を表 10に示す．表から，トピッ

ク �ruby�においても �AI�と同様に，提案法によりクラスタ係

数の高いコミュニティの出現が抑制されている事が確認された．

また，表 9 に示した authority 間のリンク関係を図 11 に示す．

第 1 位と第 2 位の authority 間には，実際にはリンクが存在す

るが，隣接行列作成の際に同一ドメイン間のリンクは削除し

ているため，図 11においては破線矢印でリンクを表している．

表 9 トピック �ruby�:提案法により抽出された第 2 コミュニティの

authority

Table 9 Topic �ruby�: authorities of 2nd community.

URL

http://www.ruby-lang.org/en/

http://www.tmtm.org/en/mysql/ruby/

http://jruby.sourceforge.net/

http://www2s.biglobe.ne.jp/�Nori/ruby/

http://www.ruby-lang.org/

表 10 提案法を用いて抽出されたコミュニティのクラスタ係数

Table 10 Clustering coef�cient of each communities.

# �AI� �ruby�

1 0.0144 0.6844

2 0.0186 0.0079

3 0.0231 0.0213
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図 9 HITS を用いた第 1 コミュニティの authority 間のリンク関係

Fig. 9 Link structures of authorities using HITS
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図 10 提案法を用いた第 1 コミュニティの authority 間のリンク関係

Fig. 10 Link structures of authorities using the proposed method

図 11から，authority間のリンク関係が疎であることが確認で

きる．したがって，提案法を用いた場合には，リンク関係が疎

である authorityからなるコミュニティを従来法よりも上位に抽

出可能であるといえる．一方で，提案法を適用した場合におい

ても，従来法と同様に O'REILLY社が管理するページからなる

コミュニティが重要なコミュニティとして抽出された．次節で

は，この原因について考察する．

4. 2 提案法によるコミュニティ抽出過程の分析

2. 4節と同様に authorityを決定する行列の固有値と固有ベク

トルの算出の観点から説明する．式 (8)を用いて第 k コミュニ

ティの authorityを求める，すなわち，行列 LT L − LT CLの k

番目に大きな固有値 λk に対応する固有ベクトル ak を求める

ことは，2. 4節で述べた条件 1，条件 2を満たした上で下式を

最大にする ak を求めることに等しい．
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図 11 提案法を用いた第 2 コミュニティの authority 間のリンク関係

Fig. 11 Link structures of authorities using the proposed method

表 11 提案法を用いた場合の固有値

Table 11 Eigen values using the proposed method

�AI� �ruby�

λ1 575 1890

λ2 522 884

λ3 369 732

a
T
k (LT L − LT CL)ak. (9)

さらに，このときの最大値は固有値 λk と一致する．また，こ

こで式 (2)を上式に代入すると次式が得られる．

||Lak||2(1 − h
T
k Chk). (10)

ここで，上式中の h
T
k Chk は，式 (5)で定義したコミュニティ

のクラスタ係数を表している．つまり，コミュニティのクラス

タ係数が高くなるほど，式 (10)の値は小さくなる．これにより，

提案法を用いた場合，トピック �AI�では Jupitermedia社が管理

するページで構成されたコミュニティが第 3コミュニティとし

て抽出されず，またトピック �ruby�では O'REILLY社が管理す

るページで構成されたコミュニティが第 2コミュニティとして

抽出されない結果となった．ここで，表 11に authorityを決定

する行列 LT L−LT CLの固有値のうち，3番目に大きい固有値

までを示す．トピック �ruby�の λ1，λ2 のように，authorityを

決定する行列の固有値間の差が大きくなる場合には，提案法の

効果が十分に現れなくなる．その結果，トピック �ruby�では第

1，第 2コミュニティの順位が入れ替わること無く，O'REILLY

社が管理するページで構成されたコミュニティが従来法を用い

たコミュニティ抽出と同様に第 1コミュニティとして抽出され

た．これは提案法の問題点であり，新たな改善策が必要となる．

5. ま と め

本文では，HITS アルゴリズムを用いて抽出された Web コ

ミュニティと，Kleinbergのモデルとの適合度を表す評価値とし

てクラスタ係数を導入した．その結果，Kleinberg のモデルに

適合せず，互いに密にリンクを張っているページ集合からなる

コミュニティを，クラスタ係数により判別できる事を確認した．

また，この HITSアルゴリズムによって，互いに密にリンクを

張っているWebページ集合が重要なWebコミュニティとして

抽出される原因について，authorityを算出する行列の固有値と

固有ベクトルの算出過程に着目する事で考察を行った．さらに，

クラスタ係数を用いて HITSアルゴリズムにおける authorityの

重みの更新処理を変更し，Kleinberg のモデルに適合しないコ

ミュニティの出現を抑制する手法を提案した．最後に，提案法

を用いたコミュニティ抽出結果と，HITS アルゴリズムによる

抽出結果を比較し，提案法の有効性を確認した．しかしながら，

提案法においても HITSアルゴリズムにおける問題点の改善が

十分でない事が確認された．したがって，今後は提案法を用い

て発生する問題の原因について詳細な検討を行う．さらに，文

献 [9]で述べられているリンク解析手法 out-link normalized rank

等を用いて，提案法の改良を検討する予定である．
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