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あらまし 本研究では，Webの持つグラフ的な構造を用いてWebページの内容を表す特徴ベクトルを再帰的に分配

することで，Webページの内容とアスペクトを統合する方法を提案する．Webページが一体どのようなページである

かは，その内容のみならず，そのページがどのようなページのどのような観点から参照されているかによって把握で

きる．こうしたWebページへの参照から測られる外面的な特徴をWebページのアスペクトと呼ぶ．アスペクトを考

慮してWebページの特徴を考えることは，あるWebページのWeb上における位置づけや評判を測るのに有用である

と考えられる．
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1. ま え が き

近年，インターネットはますます一般へと広がり，Web は

人々にとって重要な情報源の 1つとなっている．Web上には，

様々なユーザによって作成された大量のWebページが存在し

ている．それらのWeb ページはそれぞれに異なる内容を持っ

ており，ユーザが求める内容のWebページを膨大な数のWeb

ページ群の中から探しだし提示する検索サイトも広く用いられ

るようになっている．Webの特徴は，Webページが相互にハ

イパーリンクによって相互に関係しあっていることであり，ハ

イパーリンクは検索エンジンのランキング手法に用いられてい

る [1], [2]．これはハイパーリンクを支持と見なし，多くのWeb

ページに参照されているWebページは有用である，という考

えに基づいている．その一方で，ハイパーリンクは単なる支持

ではなく，様々な異なる意味合いや観点が含まれていると考え

ることもできる．例えば，京都大学のWebページでは，受験

生，企業，在学生などへ向けての情報発信がされており，その

内容は大学で行われた行事や研究成果などが主な内容となって

いる．外部のWebページからは一風変わった校風を紹介する

形で参照されたり，受験難関校としてやノーベル賞受賞者を多

数輩出している大学として参照されていることがある．これら

の中には京都大学のWebページの中に発見できない記述もあ

り，リンク元のWebページを考慮することで初めてそれを知

ることができる．

　このように，Webページの特徴を記述する場合はその内容だ

けでなく，どのようなWebページからどのような意味合いで

参照されているかも考慮されるべきである．本研究では，こう

したWebページが参照されている文脈のことをアスペクトと

呼ぶ．Web ページのアスペクトは，そのWeb ページのWeb

上における位置づけや評判を表すと考えられる．例えば，ある

製品のページへのアスペクトは，その製品のWeb上における

評判やイメージを分析するのに役立つと考えられる．

　本論文では，あるWebページの内容が持つ特徴と，他のWeb

ページからのアスペクトを考慮し，そのWebページの社会的

位置づけや評判を表す特徴量を抽出する方法を提案する．

2. 関 連 研 究

Web上の有用なページを発見する手法として，Brinらによ

る PageRank がある [1]．この研究ではハイパーリンクによる

参照を支持とみなし，多く参照されているWebページは有用

であり，そのような有用なページに参照されているWebペー

ジはさらに有用である，という再帰的な考えによってWebペー

ジのランキングを行う．本研究においても有用なページを発見

する際の考え方として，PageRankの手法を用いている．

　ユーザに非依存な PageRankに対し，ユーザ毎にパーソナル

化されたランキングを作る研究がなされた [3]～[6]．その中の

1つにHaveliwalaの Topic-Sensitive PageRankがある [3]．こ

れは，トピック毎に偏りを持つ PageRankベクトルを復数個作

り，それらをユーザの好みに合わせて配合を変えて和をとるこ

とで，ユーザ毎に異なる PageRankベクトルを返すようにする

ものである．本論文で提案する手法は，単語を 1つのトピック

と考えた Topic-Sensitive PageRankと考えることもできるが，

Topic-Sensitive PageRank が最終的にベクトルの和を取るの

に対し，提案手法では得られたベクトルをそのまま扱う点が異

なる．

　スパムサイト発見手法としてGyongyiらによってTrustRank

が提案されている [7]．TrustRank はスパムでないことが判明



しているページからスコアを伝播することでスパムサイトへス

コアを割り当てにくくしている．本研究では，Webページの特

徴の項目毎に同様のスコアを考えているため，TrustRankの一

種の多次元拡張と見ることができるが，要素間でスコアのやり

とりをすることで特徴を際立たせようとしている点において，

単なる多次元拡張ではなくなっている．

　リンク元のページ情報から，対象Webページの特徴を抽出

しようとする研究としては，Glover らによる研究がある [8]．

この研究ではあるWebページへの概要を表す単語をリンク元

Webページのアンカーテキスト周辺から取得することでWeb

ページの分類と特徴付け及びクラスタの名前付けを行っている．

本研究とはリンク元Webページを集合として考え，それら情

報と対象Webページの特徴を合成する点が異なる．

　Webページに対するアスペクトを発見しようとする研究と

しては，是津らによる研究がある [9]．この研究では，あるWeb

ページへのリンク元のWebページ毎に，リンクアンカーやそ

の周辺コンテンツからそのWebページへのコンテキストを求

め，類似したコンテキストを要約することでアスペクトを求め

る．コンテキストを求める際には，リンク元ページをリンクし

ているページのリンクアンカーなども考慮される．それ故に，

あるWeb ページへのアスペクトは，そのWeb ページが参照

しているWebページへのアスペクトに影響を与える．この再

帰的にアスペクトが影響しあう構図が，本研究における再帰的

な計算を着想するきっかけとなった．その一方で，この研究で

はアスペクト自体を求めようとしているのに対し，本研究では

Webページの内容の持つ特徴とアスペクトを統合しようと試み

ている点が異なる．

3. Webページの特徴

あるオブジェクトの特徴を考える場合，着目点が異なれば，

抽出される特徴も異なってくる．Webページの特徴を考える場

合，一般的方法としては HTMLの構造や文書に注目する方法

が挙げられる．本研究では，まずWebページの文書に着目し

た．

　その一方で，内容特徴のみに頼ってWebページの特徴を正

しく抽出することは難しくなっている．例えば，企業のWeb

サイトのトップページからは特徴語として，その企業を端的に

表すような単語が抽出されるべきであると考えられる．その一

方で，トップページにはその企業からのお知らせやニュースな

どの項目が並んでいることが多く，その内容は時とともに変わ

るので単純に内容特徴を利用した場合，抽出結果がそのページ

を取得した時刻に依存したものになってしまう．その結果，そ

れらのニュースの中に繰り返し登場する単語があった場合，そ

の単語が特徴語として抽出されてしまうことが考えられるが，

これらは不適切な抽出結果であると言える．そこで，Webペー

ジに対する外部からの視点を考える．

　本節では，本研究において熱かったWebページの 2つの特

徴，内容特徴と参照特徴がどのような観点に基づいて考えられ

るものであるか説明し，そして，これら 2つを合わせた統合特

徴の考えを導入する．

3. 1 内 容 特 徴

Webページの内容を考える場合，ページの文書やデザインな

ど様々な要素を用いることができる．Webページの内容特徴と

は，このようなそのページ自身から考えられる特徴量のことで

ある．本研究では，簡単のために，内容特徴として文書特徴量

だけを用いて内容特徴を表す．

3. 2 参照特徴とアスペクト

Web ページの特徴を表す指標としてどのようなページのど

のような観点から参照されているかというものが考えられる．

Webページのアスペクトとは，上記の内容特徴のようなWeb

ページの内容に対する特徴ではなく，Webページがどのように

見られているかを表す意味的な外面のことである．一般に，1

つのWeb ページは複数のアスペクトを持ち，1 つのアスペク

トは複数のリンク元Webページによって参照される．例えば，

京都大学のWebページの場合，「受験難関校」や「ノーベル賞

受賞者多数輩出」などのアスペクトが考えられ，複数の予備校

関連のWebページが「受験難関校」としてのアスペクトを参

照していることが考えられる．

　この場合，Webページが持つ 1つ 1つのアスペクトではな

く，どのようなアスペクト集合を持つか，という観点からWeb

ページの特徴を考えることができる．Webページの参照特徴と

は，このようにリンク元ページ全体から見て，どのように見ら

れているかを表したものである．

3. 3 統 合 特 徴

3. 1節と 3. 2節で説明した内容特徴と参照特徴は，それぞれ

Web ページの内面と外見だけに着目した特徴量であり，Web

ページの統合特徴とは，このような内面と外見両方を考慮した

特徴である．内容特徴と参照特徴を合わせたものとして統合特

徴を求める場合，これら 2つの要素間の重み付けを考える必要

がある．

4. 特徴量抽出

Web ページの内容特徴ベクトルと参照特徴ベクトルの 2 つ

を考え，それらを用いて統合特徴ベクトルを記述する方法を説

明する．まず，1つのWebページとそのリンク元Webページ

集合に着目し，参照特徴ベクトルと統合特徴ベクトルの計算式

を示す．次に，それら個々のWebページに対して導入された

計算式を行列を用いてWebグラフ上のページ集合に対して同

時に扱えるように拡張する．

4. 1 内容特徴ベクトル

文書の特徴は，現れている単語の本文中における出現回数と

比較したい文書集合におけるその単語の出現頻度から測ること

ができる．このような文書中に出現する単語の重み付け手法と

して tf-idf値 [10]が広く用いられるが，これはWebページの



特徴を単語を基に記述する場合にも用いることができる．本研

究では，df値として Yahoo! Search（注1）で単語を検索した時の

ヒット件数を用いて，各単語の tf-idf値を求め，これらの合計

が 1となるように正規化したものを，各Webページの内容特

徴ベクトルとして用いた．

4. 2 参照特徴ベクトル

どのようなアスペクトのもとで参照されているかを測るには，

自然言語処理を用いたアプローチがまず考えられるが，本研究

ではリンク元ページがどのようなページであるかを見ることで，

Webページが持つ参照特徴を表すことを考える．そこで，Web

ページ pi の参照特徴ベクトル vA(pi)を，リンク元ページの統

合特徴ベクトル vI(pj)を用いて，次のように表す:

vA(pi) =
∑

pj∈Bpi

wpi,pJ · vI(pj) (1)

ここで，Bpi は piのリンク元のWebページ集合であり，wpi,pj

は pj の pi の参照特徴ベクトルへ対する有用度を表す．

　リンク元ページ pj の有用度を考えるにあたり，次のような

仮説を立てた．

　多くのWebページに参照されているがそのWebページ自体

はリンクをあまり持たないようなWebページからのアスペク

トは，そうでないWebページからのアスペクトより重要であ

る．

　この仮説を設定した理由を以下に示す．

　多くのWeb ページに参照されているWeb ページは有用な

Webページであると考えられるため，そうでないWebページ

に比べてトラフィックが大きい．従って，そのWebページから

の参照のされ方は多くのユーザに影響する．また，出リンクを

あまりもたないWebページは，大量のWebページへリンクし

ているページよりリンク先のことを正しく捉えていると考えら

れる．そのため，そのようなWebページからのアスペクトは

有用である．

　以上の仮定に基づき重み wpi,pj を，次のようにおく．ここ

で，ページ pj のリンク先ページ集合を Dpj と表し，|Dpj |で
pj の出リンク数を表すとする．

wpi,pj =
1

|Dpj |
(2)

式 (1)，式 (2)より，参照特徴ベクトル vA(pi)は次のように表

すことができる．

vA(pi) =
∑

pj∈Bpi

vI(pj)

|Dpj |
(3)

式 (3) では，リンク元ページ pj の統合特徴ベクトル v(pj) を

pj の出リンク数で割っている．これは

• リンク元のページがどのようなページであるかを知るには

そのページの統合特徴ベクトルを見ればよい

（注1）：http://search.yahoo.co.jp

• 出リンク数で割ることで，出リンクが少ないほど影響力が

大きくなる

という考えを表している．仮説の中で設定した，多くのWeb

ページに参照されているページの影響力を大きくすべきだ，と

いう考えの取り扱いは 5. 2節の中で説明する．

4. 3 統合特徴ベクトル

統合特徴ベクトル vI を参照特徴ベクトル vA と内容特徴ベ

クトル vC を用いて次式のように表す．

vI = α · vA + (1− α) · vC (4)

ここで αは，内容特徴ベクトルに対する参照特徴ベクトルの重

みを表す．αは 0 <= α <= 1を満たす定数とする．統合特徴ベク

トルは，α = 0の時内容特徴ベクトルと等しくなり，α = 1の

時参照特徴ベクトルと等しくなる．

式 (4)と式 (3)より，Webページ piの統合特徴ベクトル vI(pi)

は，リンク元ページの統合特徴ベクトルを用いて次のように表

される．

vI(pi) = α
∑

pj∈Bpi

vI(pj)

|Dpj |
+ (1− α)vC(pi) (5)

5. 数 値 計 算

5. 1 反 復 法

式 (5) を計算するにあたり，本研究では反復法を用いた．

vk+1(pi)を k+1回目の繰り返しにおけるWebページ pi のベ

クトルを表すとする．内容特徴ベクトルを初期値として，式 (5)

の規則を全てのWebページに対して順次適用していくと，次

の式が成り立つ．

v0 = vC (6)

vk+1(pi) = α
∑

pj∈Bpi

vk(pj)

|pj |
+ (1− α)vC(pi) (7)

式 (7)に対して vk(pi)が十分に収束したとすると

vI(pi) = vk(pi) (8)

式 (3)より，Webページ pi の参照特徴ベクトル vA(pi)は統合

特徴ベクトル vI(pi)と内容特徴ベクトル vC(pi)を用いて

vA(pi) =
vk(pi)− (1− α)vC(pi)

α
(9)

と表される．

5. 2 計算式の行列表現

式 (7)を行列を用いて表現することを考える．これは，行列を

用いることで，式 (7)において，1つのWebページごとに適用

されていた手続きを，全てのページに対して一度に行うことが

できるようにするためである．そのために，count(webpage)×
count(webpage) 行列 H と count(webpage) × count(term) 行

列Mk+1 を導入する．count(webpage)と count(term)はそれ

ぞれWebページの数と特徴ベクトルの次元数を表す．Hは列



図 1 5 つのWeb ページからなるWeb．

で正規化されたハイパーリンク行列であり

Hij =


1

|pi|
pi ∈ Bpj

0 pi /∈ Bpj

(10)

となる．Mk+1 は k+1回目の繰り返しにおける各Webページ

の特徴ベクトルを行として縦に並べた行列である．図 1のような

Webがあったとする．Webページの特徴ベクトルの次元を表す単

語として, t1, t2の 2つが存在し，Webページ piの k+1回目の繰

り返しにおける特徴ベクトルがvk+1(pi) = (fk+1
1 (pi) f

k+1
2 (pi))

と表されたとすると，HとMk+1 は

H =



0 0 1
3

0 0

1 0 1
3

0 0

0 0 0 1 1
2

0 0 1
3

0 1
2

0 0 0 0 0


(11)

Mk+1 =



vk+1(pA)

vk+1(pB)

vk+1(pC)

vk+1(pD)

vk+1(pE)


=



fk+1
1 (pA) fk+1

2 (pA)

fk+1
1 (pB) fk+1

2 (pB)

fk+1
1 (pC) fk+1

2 (pC)

fk+1
1 (pD) fk+1

2 (pD)

fk+1
1 (pE) fk+1

2 (pE)


(12)

となる．このような HとMk+1 を用いると式 (7)は次の様に

表される．

Mk+1 = αHMk + (1− α)M0 (13)

Hを左からMk に掛けることは，各Webページの k回目の繰

り返しにおける特徴ベクトルを，リンク先のページへ均等に分

配する動作をシミュレートする．

5. 3 アルゴリズム

以上をまとめると，アルゴリズムは以下のように表される．

各Webページの内容特徴ベクトルを並べた行列M0 を作る

Web ページのグラフ構造からハイパーリンク行列 H を求

める

n ⇐ 0

表 1 テストセットのデータ数

ページ数 9942

インデックス登録数 1218

リンク数 23153

単語数 13825

repeat

Mn+1 = αHMn + (1− α)M0

n ⇐ n+ 1

until ||Mn+1 −Mn||2 <= τ

return Mn+1

ここで τ はMk が収束したかを判定するための閾値を表す．

6. 実 験

本節では，本研究において提案したWebページの参照特徴

ベクトルおよび統合特徴ベクトルの抽出手法に対する評価実験

の結果を述べる．

　実験の為，今回は京都大学ホームページ（注2）を中心としてペー

ジ群を収集した．Yahoo! Searchでリンク元ページの検索（注3）を

行うことで，出リンクと入リンクの偏りを出来る限り減らすよ

う工夫した．また，日本語のページのみを対象とし，非日本語

ページへのリンクは全て無視している．これらのデータを簡単

のため，テストセットと呼ぶことにする．テストセットに含ま

れる具体的なデータ数は表 1のようになっている．

　本節ではまず，提案手法によって得られる参照・統合特徴ベク

トルが持つ全体的な傾向について考察する．次に，個々のWeb

ページの実際に得られたベクトルに注目し，その性質について

考察する．α = 0.85の場合の実験結果を用る．

6. 1 Webページ群に対する性質

ここでは，提案手法によって得られる参照特徴ベクトル vA

及び統合特徴ベクトル vI について，Webページ群として捉え

た時にどのような性質を持つか考察する．各ベクトル間の乖離

を見るために，今回は cos類似度を用いた．

6. 1. 1 内容特徴ベクトルと参照特徴ベクトルの乖離

内容特徴ベクトルと参照特徴ベクトルの類似度 cos(vC ,vA)

とWebページ数及び平均 PageRank値の関係は図 2のように

なった．図中の緑の線は，全ページの PageRank値の平均を表

し，値は 0.00019となっている．

　この図から，内容特徴と参照特徴が極端に似ている，もしくは

似ていないページは数が少ないだけでなく，PageRank値も低

くなる傾向があることが分かる．一方，大多数のWebページは

中間くらいの類似度であることが分かる．また，平均PageRank

（注2）：http://www.kyoto-u.ac.jp/

（注3）：クエリとして”link:http://www.kyoto-u.ac.jp/”を用いると，商用検

索システムでは指定した URL のページへのリンクを含むページを検索すること

ができる．この場合であれば，京都大学ホームページのリンク元ページが検索さ

れる．
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図 2 内容特徴ベクトルと参照特徴ベクトルの乖離とWebページ数及

び平均 PageRank 値の関係と全ページの平均 PageRank 値

値のピークにおける類似度 0.6 <cos(vC ,vA) < 0.7 が，Web

ページ数のピークにおける類似度 0.4 <cos(vC ,vA) < 0.5より

も高いことから，平均的なページよりも，似た内容のページに

よくリンクされているページは PageRank値が高くなる傾向が

あることが分かる．比較的似ているページに多くリンクされる

ということは，このようなページへのリンクは，明確な理由が

あって貼られているとものであると考えられる．そのため，こ

の結果は PageRankのロバスト性を示す 1つの側面であると考

えられる．
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内容特徴内容特徴内容特徴内容特徴ベクトルベクトルベクトルベクトル値値値値A
BC

図 3 各Webページの内容特徴ベクトル及び参照特徴ベクトルにおけ

る”京都大学”の値

各Webページを内容特徴ベクトル及び参照特徴ベクトルに

おける”京都大学”の値を用いてプロットしたものが図 3 であ

る．ここでは，参照特徴ベクトルはベクトル値の合計が 1に正

規化されたものを用いている．図中で，右にあるページほど単

語”京都大学”の内容特徴ベクトルにおける値が高く，上にある

ページほど参照特徴ベクトルにおける値が高いことを表してい

る．また，参照特徴軸上のページは，内容に”京都大学”を含ま

ないが，リンク元ページには含まれているページを表している．

　全体として上下方向に潰れたように散布しているのは，通常，

内容特徴ベクトルよりも参照特徴ベクトルの方がベクトルの非

零成分が多く，そのため正規化した際に，個々の値が小さくな

る傾向があるためだと考えられる．また，図中の領域 Aでは内

容特徴ベクトルの値が小さいページが圧倒的に多いのに対し，

領域 Bでは比較的均等に分布している．また，本文に”京都大

学”を含まないが，参照特徴ベクトルの値が高いページを表す

領域 Cにも多くのページが存在することが分かる．そのため，

参照特徴ベクトルの値が小さいページは内容特徴ベクトルの値

も小さいことが分かるが，参照特徴ベクトルの値が大きいから

と言って内容特徴ベクトルの値も大きいとは言えないことが分

かる．

　以上のことから，参照特徴ベクトルの値は，各ページにリン

クしているページ群によって決定され，そのページの内容特徴

ベクトルは大きく影響しないことが分かる．そのため，提案手

法における参照特徴ベクトルは，参照特徴を表す 1つの方法で

あると言える．実際に，参照特徴ベクトルがどの程度参照特徴

を表すものとして有効であるかについて考察は 6. 2節において

行う．

6. 1. 2 内容特徴ベクトルと統合特徴ベクトルの乖離
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図 4 内容特徴ベクトルと統合特徴ベクトルの乖離とWebページ数及

び平均 PageRank 値の関係と全ページの平均 PageRank 値

内容特徴ベクトルと統合特徴ベクトルの類似度 cos(vC ,vI)

と Web ページ数及び平均 PageRank 値の関係は図 4 のよう

になった．cos(vC ,vI) < 0.1を満たすWebページが存在しな

かったため，該当区間における平均 PageRank値は描写されて

いない．

　この図から，大多数のページが 0.9 < cos(vC ,vI)となって

おり，内容特徴ベクトル vC と統合特徴ベクトル vI が非常に

似ているページが多いことが分かる．また，当該区間における

平均 PageRank値は全体平均を下回っている．その一方，ペー

ジの絶対数は少ないが，0.1 < cos(vC ,vI) < 0.8において常に

区間内での平均 PageRank値が全体での平均を上回っているこ

とから，特に PageRank値の低いページは cos(vC ,vI)が大き

くなる傾向があることが分かる．これは，PageRank値の高い

ページは参照特徴ベクトルのベクトル値の合計が大きくなるこ



表 2 京都大学ホームページの内容特徴ベクトルにおける上位 10単語

順位 内容特徴ベクトル

1 研究

2 支援

3 補佐

4 開催

5 職員

6 雇用

7 専攻

8 学生

9 更新

10 シンポジウム

表 3 参照特徴ベクトル：提案手法とベースラインにおける上位 10

単語

順位 提案手法 ベースライン

1 研究 研究

2 情報 財団

3 京都大学 助成

4 専攻 平成

5 京都 京都

6 平成 文化財

7 数理 センター

8 センター 募集

9 論文 情報

10 大学 京都大学

とが予想されるが，その一方で，内容特徴ベクトルは一定であ

るため，式 (4)における相対的な大きさの違いからこのような

関係が生じたものと考えられる．このように，提案手法によっ

て求められる統合特徴ベクトルは，各ページによって内容特徴

ベクトルと参照特徴ベクトルの寄与する割合が大きく異なるこ

とが分かる．

6. 2 個々のWebページに対する性質

6. 2. 1 参照特徴ベクトル

本節では，個々のWebページに対して得られた参照特徴ベ

クトルに対して考察する．ここでは，例として京都大学ホーム

ページのトップページを用いる．

　まず，京都大学ホームページの内容特徴ベクトルは表 2のよ

うに得られた．「支援」「補佐」「開催」「シンポジウム」などが

特徴語として抽出されたが，これらはトップページ中のニュー

スに繰り返し出現した単語である．一方，京都大学ホームペー

ジを表す単語として真っ先に思い浮かぶであろう「京都大学」

という単語は 13位に現れた．

　次に，提案手法の参照特徴ベクトルを評価するために，比較

対象としてベースラインを次のように定めた:

　ベースライン:リンク元ページの内容特徴ベクトルを各ページ

の出リンク数の逆数倍し，それらの和を取ったものを参照特徴

ベクトルとする．

　提案手法とベースラインの上位 10単語は表 3のようになっ

た．調べた結果，リンク元ページのほとんどのページに「京都

表 4 京都大学ホームページに対する v の上位 10 単語．

順位 β = 0.25 β = 0.5 β = 0.75

1 研究 研究 研究

2 京都大学 京都大学 京都大学

3 専攻 情報 情報

4 情報 専攻 専攻

5 開催 京都 京都

6 支援 大学 大学

7 補佐 開催 開催

8 大学 支援 科学

9 京都 補佐 教授

10 学生 学生 学生

大学」という単語が出現していた．そのため，提案手法とベー

スラインではともに「京都大学」が参照特徴を表す語として抽

出されているが，提案手法では 3位であるのに対しベースライ

ンでは 10位となっている．このような差が生じたのは，ベー

スラインではリンク元ページに出現する単語のみを考えるが，

提案手法ではより多くのページを考慮するため，それらに共通

して現れた「京都大学」はより高いスコアを獲得し，リンク元

ページだけに出現した「財団」などの単語はスコアが下がった

のだと考えられる．このような結果から，提案手法はベースラ

インと比較してロバスト性が高いと考えられる．

6. 2. 2 統合特徴ベクトル

6. 1. 2節で述べたように，提案手法で求められる統合特徴ベ

クトル vI は，内容特徴ベクトルと参照特徴ベクトルの割合が

ページによって異なるという問題がある．京都大学ホームペー

ジの場合，比較的 PageRank値が高く，上位 10単語において

vI は vA とほぼ一致した．そこで，参照特徴ベクトル vA のベ

クトル値の合計が 1となるように正規化した v̂A を用いて，次

のようなベクトルを考える．

v(pi) = βv̂A(pi) + (1− β)vC (14)

京都大学ホームページに対して，β = 0.25, 0.5, 0.75 と動かし

た時，vの上位 10単語は表 4のようになった．表 2より，内容

特徴ベクトルにおいて，「支援」は 2位「学生」は 8位であった

が，β を大きくしていくにつれてこれらの単語の順位差は縮ま

り，β = 0.75では「支援」はランキング圏外まで落ちている．

このような結果が生じたのは，「学生」が両特徴ベクトルに共通

して高いスコアを持っていたのに対し，「支援」が内容特徴ベク

トルでしか高いスコアを持っていなかったためである．

　このように，内容特徴ベクトルと正規化された参照特徴ベク

トルを用いることで，対象ページのより本質的に重要な単語を

抽出できるため，vを統合特徴の一つのベクトル表現として用

いることが可能であると考えられる．

7. まとめと今後の課題

本論文では，Web ページの参照特徴，統合特徴の考えを示

し，Webのリンク構造を用いて参照特徴ベクトル及び統合特徴



ベクトルを抽出する手法を提案した．今後は次のような課題に

取り組む:

• 式 (14)における，最適なパラメータ β を求める．

• 得られた参照特徴ベクトル及び統合特徴ベクトルの客観的

な評価を行う．
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