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あらましあらましあらましあらまし  ユーザが求める情報を効率よく獲得するために数多くの Web コミュニティ抽出手法が提案されてい

る．しかし，既存研究ではある Webページを Webコミュニティに含めるかどうかの条件を厳しくすることにより，

本来 Web コミュニティに含まれるべき Web ページが含まれなくなることがあり，再現率が低下していると考えら

れる．そこで我々はこれまでに，適合率を低下させることなく，再現率を向上させる Webコミュニティ抽出手法を

提案した．本稿では，我々の手法と既存手法との再現率における比較実験を行った．比較実験の結果，我々が提案

してきた手法は既存手法と同等の適合率を保ちつつ，再現率を向上させることができることが確認できた． 
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Abstract  To find information from a large collection of Web-pages, several methods for extracting Web communities have 

been proposed. In the past studies, they succeed in improving precision score by making a rule whether or not to include a 

certain Web page into a Web community strictly. However, recall score might worsen because the Web page that should be 

included in the Web community is not included. Therefore, we have proposed the Web community extraction method that can 

improve recall score without decreasing precision score. The method adds Web pages that have many links from/to the Web 

pages in a same Web community. In this paper, we conduct comparative experiments and evaluate recall score. Experiments 

shows that our proposed method can improve recall score keeping precision score equal with existing methods. 
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1. はじめにはじめにはじめにはじめに  

近年，ユーザが求める情報を効率よく獲得するため

に，Webコミュニティを発見する研究が活発に行われ

ている．Webコミュニティとは意味的に関連のある

Webページの集合のことであり，任意のWebページを

シードページとして抽出されたWebコミュニティを利

用法として以下のような利用法が挙げられる．   

 

(1) ユーザが求める情報への効率的なナビゲーショ

ンや新たな知識発見 [1]．   

(2) Web上での話題の抽出や，ある話題に関するWeb

上での発展過程の分析 [2]．  

(3) スパムサイトの発見 [3]．  

 

これまでに提案されている Web コミュニティ抽出

手法には Web ページのドキュメントの類似度を計算

する手法と Web ページ間のリンク構造を利用した手

法がある．本稿ではリンク構造を利用した Web コミュ

ニティ抽出手法について述べる．  
リンク構造を利用した手法として，Web ページ間の

リンク構造を有向グラフとみなしたグラフ（以後，Web

グラフ）から密な 2 部グラフ（DBG: Dense Bipartite 



 

 

Graph）を形成する部分グラフを抽出する手法が挙げら

れる．しかし，単に DBG を Web グラフから抽出する

だけではトピックを共有しない Web ページも Web コ

ミュニティに含まれてしまうことがある．そこで，

DBG を用いた手法の既存研究 [8][9]では，ある Web ペ

ージを Web コミュニティに含めるかどうかを決定す

る際の条件（以後，抽出条件）を厳しくすることによ

り適合率の向上を図っている．  

斉田らは，トピックを共有しない Web ページを判別

する手法として PlusDBG を提案している [8]．PlusDBG

はある Web ページと Web コミュニティとの関連の強

さを示す尺度として「距離量」を定義し，Web コミュ

ニティとの距離量が一定以上 Web ページを排除する

ことにより適合率の向上を図った．  

沈らは，ある Web ページと Web コミュニティとの

関連の強さを示す尺度として「連結度」を定義してい

る [9]．連結度とは，Web コミュニティ中の任意の 2 つ

の Center(DBG におけるリンク先ノード )に対して定義

される値であり，その 2 つの Center に同時にリンクし

ている Fun(DBG におけるリンク元ノード )の数を指す．

ここで，同時にリンクしている Fun を連結子という．

沈らは，Web コミュニティ中の任意の 2 つの Center が

N 以上の連結度を持つような 2 部グラフを抽出するこ

とにより，斉田らの手法よりも高い適合率を有する

Web コミュニティを抽出することに成功している．   

沈らは適合率に関する評価実験としてディレクト

リサービスを用いた評価実験と TF-IDF を用いた評価

実験を行い，斉田らの手法によって抽出される Web コ

ミュニティよりも高い適合率を有する Web コミュニ

ティを抽出できることを示した．しかし，沈らの研究

では適合率は向上しているが再現率は低下していると

言える．  

これらの研究に対し，我々は，これでまでに，Web

コミュニティの適合率を下げることなく再現率を向上

させることを目的として，新たな Web コミュニティ抽

出手法の提案を行った [10]．本稿では，我々が提案し

てきた手法と沈らの手法との再現率における比較実験

を行う．  

以後，2 節では関連研究について述べる．3 節では

提案する Web コミュニティ抽出手法について説明す

る．4 節では我々が提案してきた手法と沈らの手法の

比較実験と評価を行う．5 節でまとめを行う．  

 

2. 関連研究関連研究関連研究関連研究  

リンク構造を利用した代表的な Web コミュニティ

抽出手法として，Web グラフから MaxFlow アルゴリズ

ムを用いて最小カットを抽出する手法 [4]と，2 部グラ

フを用いる手法 [5][6][7][8][9]が挙げられる．本節では，

これらの研究について説明する．  

MaxFlow アルゴリズムを用いた手法は Flake ら [4]に

よって提案された．Flake らは Web コミュニティを「同

じ Web コミュニティに含まれる Web ページ間のリン

ク数が，同じ Web コミュニティに含まれない Web ペ

ージへのリンク数よりも多い Web ページの集合」と定

義している．そして，MaxFlow アルゴリズムを用いて

Web グラフからシードページを含む最小カットを求め

ることによって Flake らが定義しているような Web コ

ミュニティを抽出する手法を提案している．  

2 部グラフを用いる手法には 2 部グラフに HITS を

適応する手法と 2 部グラフを形成する部分グラフを抽

出する手法がある．  

2 部グラフに HITS を適応する手法は豊田 [5]によっ

て提案された．豊田はシードページを含む 2 部グラフ

に HITS を適応し，Authority スコアと Hub スコアが上

位の Web ページ集合を Web コミュニティとした．  

2 部グラフを形成する部分グラフ抽出する手法は

Kumer ら [6]によって提案された．Kumer らは Web グラ

フに含まれる完全 2 部グラフ (CBG: Complete Bipartite 

Graph)を形成する部分グラフを Web コミュニティと定

義している．Kumer らが提案した trawling により，Web

グラフに含まれる全ての完全 2 部グラフ抽出すること

ができる．  

Kumer の研究以降，Web グラフから 2 部グラフを構

成する部分グラフを見つけることにより Web コミュ

ニティを発見する手法が数多く提案され，現在までに

様々な改良が行われてきた [7][8][9]．   

Reddy ら [7]は，Kumer らの手法の抽出条件を緩め，

DBG を Web コミュニティとして抽出している．ここ

で，DBG とは以下のような条件を満たした有向グラフ

を指す．  

 

(1) ノードを各エッジ始点（以後，Fun）と終点（以

後，Center）の 2 つのグループに分けたとき，同

グループ中のノード間にエッジが存在しない．  

(2) 各 Fun が自然数 p 以上のエッジを持ち，かつ，各

Center が自然数 q 以上のエッジを持つ．  

 

Fun Center

p=2 q=2

Fun Center

p=2 q=2
 

図 1．DBG (p=2, q=2) 

 

Reddy らの手法により，Kumer らの手法よりも Web

コミュニティに含まれる Web ページ数（以後，コミュ

ニティサイズ）の大きな Web コミュニティを抽出する

ことができるようになった．  

斉田ら [8]は PlusDBG を提案している．PlusDBG で

は，まず，距離量を用いて Web コミュニティとトピッ

クを共有しない Web ページを判別し，Web コミュニテ

ィのシードとの距離量が一定以内にある Web ページ

のみを，Web コミュニティの候補とする．そして，候

補となった Webページ集合から Reddyらの手法を用い

て DBG を抽出する．  

 沈ら [9]は，Center に含まれる Web ページ間の関連の

強さを示す連結度を定義し，Center 中の任意の２つの

Webページが一定以上の連結度を持つ Webページ集合

を Web コミュニティとして抽出する手法を提案した．

沈らは Fun によって強く結ばれた Center のみを Web

コミュニティとして抽出することによって，斉田らの

手法によって抽出される Web コミュニティよりも高

い適合率を有する Web コミュニティを抽出できるこ



 

 

とを示した．以下に Center 集合を T，Fun 集合を S と

して，沈らの手法の手順を示す．  

 

(1) シードページ t を選び，T={t}，S=φ とする．  

(2) T に含まれる Web ページにリンクしている Web

ページ集合を S’とする．  

(3) S’がリンクしている Web ページ集合から T に含

まれる Web ページを除いたものを T’とする．  

(4) t’∈T’において， t’が T に含まれる全ての Web

ページと N 以上の連結度を持つかを判定．  

(a) N 以上の連結度を持つならば，T={t’}∪T，

S=S∪ {連結子 }とし， (2)へ．  

(b) N 以上の連結度を持たないならば，他の t’

を選び (4)へ．  

(5) |S|>p， |T|>q ならば Web コミュニティとして

Web グラフから削除する．  

(6) ウェブグラフにノードが残っていれば (1)へ．  

 

ここで，Step. (5)の p は各 Fun が持つエッジの数の

閾値であり，q は各 Center が持つエッジの数の閾値で

ある．  
 沈らの手法では，抽出条件を厳しくすることにより

適合率を向上させることに成功している．しかし，再

現率の低下を考慮していないため，本来 Web コミュニ

ティに含まれるべき Web ページを Web コミュニティ

から排除してしまっている可能性がある．実際に，沈

らの手法によって抽出される Web コミュニティは，既

存手法によって抽出される Web コミュニティと比べ

て高い適合率を有しているが，コミュニティサイズを

比較してみると既存手法のコミュニティサイズよりも

小さくなっている．Web コミュニティの精度を決定す

る尺度として再現率も重要な意味を持つことを考える

と，適合率を低下させることなく再現率を向上させる

必要があると考えられる．そこで我々は， [10]におい

て，Web コミュニティの適合率を下げることなく再現

率を向上させることを目的として，新たな Web コミュ

ニティ抽出手法の提案を行った．  

 

3. Web ページページページページ間間間間のののの関連性関連性関連性関連性のののの伝播伝播伝播伝播をををを用用用用いたいたいたいた Web

コミュニティコミュニティコミュニティコミュニティ抽出抽出抽出抽出  

3.1. 定義定義定義定義  

我々が提案してきた手法 [10]は，Web グラフを無向

グラフとして扱い，以下のようなアプローチで Web コ

ミュニティを抽出する．まず，シードページと直接リ

ンクで繋がれている Web ページを Web コミュニティ

に加える．以後，Web コミュニティのメンバ（以後，

コミュニティメンバ）である Web ページから１ホップ

で到達できる Web ページ集合のうち，L 個以上のコミ

ュニティメンバと繋がれている Web ページを再帰的

にコミュニティメンバに加えていくことより，Web コ

ミュニティを抽出する．  

ここで，L は最低リンク数と呼ばれる閾値であり，

抽出過程で増加するコミュニティサイズ |C|と，定数 M

によって以下のように定義される．  

 

1+=
M

C
L                   (1) 

                                   

定義式 (1)中の M は，ユーザが Web コミュニティの

適合率と再現率のバランスを決定するための定数であ

る．コミュニティサイズ |C|が小さい場合は最低リンク

数 L も小さな値になるため，新規ページがコミュニテ

ィメンバになりやすく，逆に，コミュニティサイズ |C|

の増加にともなって最低リンク数 L も増加するため，

新規ページがコミュニティメンバになりづらくなる．

定数 M を変化させて比較実験を行った結果，M の値が

小さいほど再現率が低く，適合率が高い Web コミュニ

ティが抽出されることが確認できている．4 節で述べ

る比較実験では，M=30 における実験結果を用いる．  

最低リンク数を設けた理由は，コミュニティメンバ

の増加にともない以下に挙げるような弊害が発生する

からである．  

 

(1) Web コミュニティ中にコミュニティメンバとトピ

ックを共有しない Web ページが含まれる可能性

が高くなる．  

(2) コミュニティメンバが持つリンクの総数がコミ

ュニティサイズに比例して増える．  

 

コミュニティサイズに比例して抽出条件を厳しく

することによって，コミュニティメンバとトピックを

共有しない Web ページを Web コミュニティから排除

することができ，さらに，コミュニティサイズの爆発

を防げる．  

我々が提案してきた手法は「互いに関連を持つ Web

ページ集合中の複数の Web ページとリンクで繋がれ

ている Web ページは Web ページ集合と深い関連を持

つ」という仮定に基づいている．ここで，リンクの向

きを考慮しないのは，リンクで繋がれている Web ペー

ジ同士はリンクの向きに関わらず何らかの関連を持っ

ていると考えたからである．つまり，我々の手法は「コ

ミュニティメンバとどの程度リンクで繋がれている

か」ということのみを抽出条件としている．  

図 2 は我々が提案してきた手法により抽出されるグ

ラフ構造を描画した図ある．図 2 を有向グラフで描画

したのは，2 部グラフを用いた手法によって抽出され

る Web コミュニティのグラフ構造との違いを説明す

るためである．  

シードページ

Webページ ｒ

沈らの手法により抽出
されるWebコミュニティ

 
図 2．我々の手法で抽出されるグラフの構造  

 

図 2 中の点線で囲まれた部分グラフは沈ら手法によ

って抽出させる Web コミュニティのグラフ構造を示

している．我々が提案してきた手法によって抽出され

る Web コミュニティは，シードページが持つリンク数

が最低リンク数の定義式 (1)中の M 未満である場合は，

図 2 のように，沈らの手法によって抽出されるコミュ



 

 

ニティメンバを 100 パーセント包含する．  

また，2 部グラフを抽出する手法では抽出できなか

った Web ページもコミュニティメンバに含めること

ができる．例えば，図 2 中の Web ページｒは 2 部グラ

フを形成しないため 2 部グラフを用いた既存手法では

コミュニティメンバになりえなった．しかし，Web ペ

ージ r もコミュニティメンバとトピックを共有してい

る可能性があり，我々が提案してきた手法では，沈ら

の手法で抽出される Web ページ以外に Web ページ r

のような Web ページを抽出することにより，再現率の

向上を図っている．  

さらに，2 部グラフを構成するような部分グラフは

密な部分グラフであるため，2 部グラフを用いた既存

手法では，シードページが持つリンク数（以後，次数）

が小さい場合は Web コミュニティを抽出することが

できなかった．一方，我々が提案してきた手法では，

次数の小さい Web ページがシードページとして与え

られた場合でも Web コミュニティを抽出することが

可能であり，この点の改善も図っている．  

 

3.2.3.2.3.2.3.2.アルゴリズムアルゴリズムアルゴリズムアルゴリズム    

我々が提案してきた手法は，リンクデータより無向

の Web グラフを作成し，Web グラフ中の任意のノード

をシードノードとして，再帰的にコミュニティメンバ

を増やしていくことにより Web コミュニティを抽出

する．以下に手順を示す．  

 

(1) シードノード t を選ぶ．  

(2) t から１ホップで到達できるノード集合を T1 と

し Web コミュニティ C を C = t∪T1 とする．  

(3) 最低リンク数 L を L = |C|/M+１とする．  

(4) C 中の各 c から１ホップで到達できるノード集

合のうち，L 個以上のコミュニティメンバと繋

がれているノード集合を Cnew とし，C = C∪Cnew

とする．  

(5) |Cnew | > 0 であれば (3)へ．  

(6) C を Web コミュニティとして出力する．  

 

Step. (3)において，最低リンク数 L を設けたのは，コ

ミュニティサイズが大きくなるごとに関連の低い Web

ページが Web コミュニティに含まれる可能性が高く

なるためである．コミュニティメンバ数 |C|の増加に比

例して抽出条件を厳しくすることにより，コミュニテ

ィメンバとのリンクが少ない Web ページを排除する

ことができる．次節の比較実験では，最低リンク数の

定義式 (1)中の M の値を 30 として実験を行った．  

 

4. 比較実験比較実験比較実験比較実験とととと評価評価評価評価  

4.4.4.4.1111....データセットデータセットデータセットデータセット    
デ ー タ セ ッ ト と し て NTCIR-4 WEB task test 

collection [11] を 用 い た ． NTCIR-4 WEB task test 

collection は 2001 年に収集された jp ドメインの Web

ページと Web ページ間のリンクのデータであり，Web

ページ数は 77,260,751，リンク数は 941,818,016である．

なお，実験はページ単位ではなくサイト単位で行った．

ここで，サイトとは Web ページをドメイン名ごとにま

とめた Web ページの集合を指し，ある 2 つのサイト間

に複数のリンクがある場合はそれらのリンクを 1 つの

リンクとして扱った．サイト単位で実験を行った理由

としては，Web ページよりもサイトの方が扱うトピッ

クが明確であるということが挙げられる [12]．また，

Yahoo!ディレクトリ [13]を用いた比較実験において，

トップディレクトリから深さが 3 までのディレクトリ

しか用いていないことが挙げられる．つまり，比較す

るトピックが細かい分類ではないため，Web ページ単

位ではなく，より大きな分類のトピックを扱うサイト

単位で実験を行ったということである．なお，Yahoo!

ディレクトリを用いた比較実験の詳細については次節

で説明する．  

本研究では，前処理として以下のようなサイトを削

除した．まず，既存研究 [6][7][8][9]に倣い，有名なサ

イトを削除する．本研究では有名なサイトとして，イ

ンリンク数がデータ全体の上位約1%に相当する200以

上のインリンクを有するサイトを削除した．Kumerら

は文献 [6]にて，非常に多くのインリンクを有するWeb

ページはリンク元のWebページ集合が扱うトピックの

種類が多くなると述べている．さらに，非常に多くの

インリンクを有するWebページをWebグラフから削除

しないでWebコミュニティ抽出を行うと適切なWebコ

ミュニティが抽出されないと述べている．１節で述べ

たWebコミュニティの使用法を想定した場合において

も，有名なサイトをWebコミュニティのメンバとして

抽出する利点は尐ないと考えられる．以上のようなこ

とを考慮し，本研究では有名なサイトの削除を行った． 

次に，リンク先が複数のトピックを扱うサイトとし

て，リンク集を削除した．本研究ではリンク集として，

アウトリンク数がデータ全体の上位約1%に相当する

200以上のアウトリンクを有するサイトを削除した．有

名なサイトと同様の理由から，リンク集を削除しない

でWebコミュニティ抽出を行うと適切なWebコミュニ

ティが抽出されないと考えられる．   

以上のような前処理を行った結果，対象とするデー

タセットに含まれるサイト数は約 26.7 万，リンク数は

約 494 万となった．  

 

4.4.4.4.2222....適合率適合率適合率適合率のののの評価評価評価評価    
本研究では，沈らの研究と同様に，抽出された Web

コミュニティ内の各サイトが Yahoo! ディレクトリの

同一のディレクトリに登録されている割合を調べるこ

とより適合率の評価を行う．実験は，データセットの

全サイト中 Yahoo!ディレクトリに登録されている

91,197 サイトをシードサイトとして行った．以下に，

評価手法の詳細を示す．  

まず，任意サイト a，b に対して score(a,b)を以下の

ように定義する．  

 

score(a,b)=1, サイト a，b が同一のディレクトリに  

登録されている                  (2) 

 

score(a,b)=0, サイト a，b が同一のディレクトリに  

登録されていない                (3) 

 

ここで同一のディレクトリとは，トップディレクト

リから深さ D までのディレクトリが共通していること

を指す．例えば，D=2 の場合，Yahoo!ディレクトリの

「トップ /趣味とスポーツ /ゲーム /オンラインゲーム」

に登録されているサイトと，「トップ /趣味とスポーツ /

ゲーム /パソコンゲーム」に登録されているサイトは，



 

 

トップディレクトリからの深さが 2 である「ゲーム」

までが共通しているので score は 1 となる．  

次に score を用いて，Web コミュニティ C の適合率

P(C)を以下のように定義する．  

 

(1) Webコミュニティ C 中のサイトで Yahoo!ディレク

トリに登録されているサイトの集合を YC とした

場合，YC に含まれるサイト数 |YC|が 3 未満の場合

は評価を行わない．  

(2) YC 中のサイト r に対して， r のスコア Pscore(r)

を以下のように定義する．  

                      

( )
( )

( )

rYC

xrscore
rPscore

rYCx

−
=
∑ −∈

,
               (4) 

 

(3) Webコミュニティ C の適合率 P(C)を以下のように

定義する．  

                                            

( )
( )

YC

rPscore
CP YCr∑ ∈=                       (5) 

 

図3にD=2，図4にD=3の場合の適合率を示す．また，

表1に各手法で抽出されたWebコミュニティのP(C)値

の平均を比較した表を示す．   
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図 3．適合率ごとの Web コミュニティの割合 (D=2) 
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図 4．適合率ごとの Web コミュニティの割合 (D=3) 

表1．WebコミュニティのP(C)値の平均  

 
 

図 3，図 4 より高い適合率を有する Web コミュニテ

ィの割合は沈らの手法の方が高いが，P(C)<0.8 の場合

は提案手法でも沈らの手法と同等の適合率を有する

Web コミュニティを抽出できるということが確認でき

る．また，表 1 より両手法の平均適合率に大きな差は

ないことが確認できる．   

 

4.4.4.4.3.3.3.3.再現率再現率再現率再現率のののの評評評評価価価価    
表 2 に， Yahoo!ディレクトリに登録されている

91,197 個のサイトを用いた比較実験における，提案手

法と沈らの手法の Web コミュニティ数，平均サイト数，

抽出されたのべサイト数を示す．ここで，抽出された

のべサイト数の値は Web コミュニティ数と平均サイ

ト数を乗算した値であり，複数の Web コミュニティに

属するサイトは属する Web コミュニティの数だけ重

複して数えられている．表 2 中の各手法における括弧

内の値は，沈らの手法では連結度を，提案手法では最

低リンク数の定義式 (1)中の定数 M を示している．  

 

表 2．Web コミュニティ数，平均サイト数，  

抽出されたのべ Web サイト数  

 
 

表 2 に示した 1 つの Web コミュニティ当たりの平均

サイト数を比較すると，提案手法の方が沈らの手法よ

りも大きいことが分かる．これは，提案手法が沈らの

手法では抽出することができなかった DBG を構成し

ないサイト抽出しているためである．適合率の比較実

験により，提案手法によって抽出される DBG を構成

しないサイトを含んだ Web コミュニティの適合率は

沈らの手法によって抽出される Web コミュニティの

適合率と同等であることが確認できた．これにより，

DBG を構成しないサイトにもシードサイトとトピッ

クを共有するサイトが存在することが示された．そし

て，提案手法を用いることにより，シードサイトとト

ピックを共有し，かつ，DBG を構成しないサイト集合

を抽出できることが示された．以上のことから，提案

手法を用いることにより，沈らの手法では Web コミュ

ニティから排除されていたシードサイトとトピックを

共有するサイトもコミュニティメンバとして抽出でき

ることが確認できた．  

また，Web コミュニティ数に関しても，提案手法の

方が沈らの手法よりも多くのコミュニティを抽出して

いることが分かる．これは，提案手法は次数の少ない

サイトがシードサイトとして与えられた場合でも，シ

ードサイトとトピック共有するサイト集合を Web コ

ミュニティとして抽出できるからだと考えられる．  

 

 



 

 

 

4.4.4.4.4.4.4.4.シードサイトシードサイトシードサイトシードサイトのののの次数次数次数次数をををを限定限定限定限定したしたしたした評価評価評価評価    
提案手法が次数の少ないサイトがシードサイトと

して与えられた場合でも，シードサイトとトピック共

有するサイト集合を Web コミュニティとして抽出で

きることを確かめるために，シードサイトの次数を 10

以下，5 以下と限定させて実験を行った．図 4～図 16

に実験結果を示す．  

 

4.4.4.4.4.4.4.4.1.1.1.1.シシシシードサイトードサイトードサイトードサイトのののの次次次次数数数数をををを限定限定限定限定したしたしたした場合場合場合場合のののの Web ココココ

ミュニティミュニティミュニティミュニティ数数数数のののの比較比較比較比較  

図 5～図 7 は D=2，図 8～図 10 は D=3 の場合の適合

率ごとの Web コミュニティの積算の数を示した図で

ある．ここで，図 6，図 7 及び，図 9，図 10 はシード

サイトの次数を 10 以下，5 以下と限定させて実験をし

た場合の実験結果を示した図である．図 5～図 10 の横

軸は P(C)の値の閾値であり，縦軸はその閾値以上の

P(C)を有する Web コミュニティの数である．また，図

5～図 10 の各手法における括弧内の値は，沈らの手法

では連結度を，提案手法では最低リンク数の定義式 (1)

中の定数 M を示している．  

図 6，図 7 及び，図 9，図 10 より，シードサイトの

次数が小さいほど再現率の差は大きくなっていること

が分かる．実際，シードサイトの次数の制限を 4 以下

～15 以下と変化させて実験を行った場合，次数が小さ

いほど再現率の差は大きくなるという結果が得られた．

これにより，我々の手法を用いることで沈らの手法よ

りも多くサイトをシードサイトとして Web コミュニ

ティ抽出を行うことができ，シードサイトの次数が小

さい場合は，沈らの手法よりも我々の手法の方が高い

再現率を有する Web コミュニティを抽出できること

が確認できた．  
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図 5．適合率ごとの Web コミュニティの積算 (D=2) 
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図 6．適合率ごとの Web コミュニティの積算  

(D=2，シードサイトの次数が 10 以下 ) 
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図 7．適合率ごとの Web コミュニティの積算  

(D=2，シードサイトの次数が 5 以下 ) 
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図 8．適合率ごとの Web コミュニティの積算 (D=3) 
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図 9．適合率ごとの Web コミュニティの積算  

(D=3，シードサイトの次数が 10 以下 ) 
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図 10．適合率ごとの Web コミュニティの積算  

(D=3，シードサイトの次数が 5 以下 ) 
 

4.4.4.4.4.4.4.4.2.2.2.2.シシシシードサイトードサイトードサイトードサイトのののの次数次数次数次数をををを限定限定限定限定したしたしたした場合場合場合場合のののの上位上位上位上位のののの

適合率適合率適合率適合率をををを有有有有するするするする Web コミュニティコミュニティコミュニティコミュニティ数数数数のののの比較比較比較比較  

図 11～図 13 に D=2，図 14～図 16 に D=3 の場合の

適合率ごとの Web コミュニティの数を示す．ただし，

図 12，図 13 及び，図 15，図 16 はシードサイトの次数

を 10 以下，5 以下と限定させて実験をした場合の実験

結果を示した図である．図 11～図 16 の横軸は P(C)の

値であり，縦軸は横軸の値以下の P(C)を有する Web

コミュニティの数である．例えば，横軸の値が 1.0 の

場合，P(C)の値が 0.9 より多く 0.1 以下である Web コ

ミュニティの数が示される．ここで，横軸の値が 0.1

の場合のみ，P(C)の値が 0 以上 0.1 以下である Web コ

ミュニティの数が示される．また，図 11～図 16 の各

手法における括弧内の値は，沈らの手法では連結度を，

提案手法では最低リンク数の定義式 (1)中の定数 M を

示している．   

図 12，図 13 及び，図 15，図 16 より，0.8 以上の P(C)

を有する Web コミュニティの数を比較したとき，シー

ドサイトの次数が小さくなるほど差が大きくなってい

ることが分かる．また，次数が小さいほど再現率の差

は大きくなっていることが分かる．これにより，我々

の手法は次数の少ないサイトがシードサイトとして与

えられた場合でも，シードサイトとトピック共有する

サイト集合を Web コミュニティとして抽出できるこ

とが示され，シードサイトの次数が小さくなるほど抽

出される Web コミュニティの適合率が沈らの手法よ

りも改善されることが確認できた．  
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図 11．適合率ごとの Web コミュニティの数 (D=2) 
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図 12．適合率ごとの Web コミュニティの数  

(D=2，シードサイトの次数が 10 以下 ) 
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図 13．適合率ごとの Web コミュニティの数  

(D=2，シードサイトの次数が 5 以下 ) 
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図 14．適合率ごとの Web コミュニティの数 (D=3) 
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図 15．適合率ごとの Web コミュニティの数  

(D=3，シードサイトの次数が 10 以下 ) 
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図 16．適合率ごとの Web コミュニティの数  

(D=3，シードサイトの次数が 5 以下 ) 

 

5. おわりにおわりにおわりにおわりに  

本論文では，我々が提案してきた手法と沈らの手法

との再現率における比較実験を行った．比較実験の結

果，提案手法は既存手法と同等の適合率を保ちつつ再

現率を向上させることができることが確認できた．以

下は提案手法の特徴である．  
 

(1) 提案手法では，沈らの手法よりも多くのサイトを
シードサイトにすることができ，それによって多
くの Web コミュニティを抽出できる．  

(2) 提案手法では，沈らの手法では抽出することがで
きなかったシードサイトとトピックを共有するサ
イトをコミュニティメンバとして抽出できる．  

(3) 提案手法では，シードサイトの次数が小さくなる
ほど抽出される Web コミュニティの適合率が沈
らの手法よりも改善される．  

 

今後は，抽出される Web コミュニティの特徴を活か

した Web コミュニティ利用法を提案していきたい．  
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