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コミュニティマイニングにおけるWeb引用解析と文献引用解析の比較
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あらまし 研究者のWebサイトを互いに結ぶWeb上のリンク構造がどのように学術コミュニティを表現して
いるかを発見するため，本研究ではWeb 引用解析を行った．Web 引用解析は，文献引用解析をWeb に適用し
たもので，Web サイト間の共引用関係及び直接引用関係を調べるものである．Web リンクのセマンティクスは
文献引用のそれよりも異種混交としているため，Web リンクがどの程度正確に学術コミュニティ内の紐帯をと
らえられるかが課題である．この目的のために，本研究では計算機科学研究者によって制作された 3,000 余りの
Web サイトと 8,000 本余りの論文を調査した．その中から，Web・文献の両方で被引用数の高い上位 200 人の
研究者を対象として，Web 著者共引用解析及びWeb 相互引用解析を行った．その結果，1) Web 著者共引用解
析が，文献著者共引用解析により得られるクラスタのスーパセットとなる強い傾向を得た．また，2) Web 相互
引用関係に対する共著関係の割合は，Web 引用関係に対するそれよりも有意に大きいことが分かった．

キーワード Web コミュニティマイニング，Web リンク解析，書誌引用解析，知的紐帯，社会認知的紐帯

1. ま え が き

大量のWeb データから識別されるWeb 構造を解

明する多くの研究がなされている．Broder らは，こ

の分野において認識されている研究意義を五つのカ

テゴリーに分類した上で，“Webコンテンツ生成にお

ける社会学の理解”の研究成果はほとんどないとして

いる [1]．本研究の最終的な目的は，人々がWebサイ

トのリンク構造を通してどのように社会ネットワー

ク [13]を形成しているかを解明することにある．しか

し，Webのリンクの意味合いは文献の引用に比べあい

まいである [3]．これまで，書誌学の共引用解析によっ

て，Webの中から知識ネットワークを抽出することを

目的とした研究 [4], [9]や，また当解析手法をWebの

知識ネットワーク抽出に適用する際の注意点を議論し

た研究 [10]等は報告されている．しかし，個人のWeb

サイトに適用することにより，人の社会ネットワーク
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を抽出しようと試みる研究成果は，我々の知る限りな

い．第 1段階として，Webの引用解析が，Web上の

社会ネットワーク分析の手法として適切であるかを検

討する必要がある．

本論文では，Webの引用解析を学術コミュニティに

対して適用する．近年，特に計算機科学分野の研究者

は，個人のWebサイトを積極的に制作し，プロフィー

ルや研究論文を公開している [6], [8]．そのため，解析

のためのWebリンクを十分に取得でき，また，学術

コミュニティには文献引用解析が適用できるので，そ

の結果と比較すればWeb引用解析の正確さを容易に

評価することができると考えた．

先行研究 [12], [14]における文献共引用解析は，知的

業績の類似度などを測るものであり，得られる紐帯は

知的紐帯（intellectual tie）と呼ばれる．一方，文献

共著解析 [7] は，研究者の協働関係，つまり社会認知

的紐帯（sociocognitive tie）を抽出する手法である．

また，最近White ら [15] は，文献引用が共著ネット

ワークと同様，研究者の社会認知的紐帯を反映してい

ることを確認している．

そこで，本論文では，文献における引用解析に対応

する手法として，Web著者共引用解析（Web author

382 電子情報通信学会論文誌 D–I Vol. J87–D–I No. 3 pp. 382–389 2004 年 3 月



論文／コミュニティマイニングにおけるWeb 引用解析と文献引用解析の比較

cocitation analysis）とWeb直接引用解析（Web in-

tercitation anaysis）を導入する．その上で以下のよ

うに，文献解析との比較を行う．

• 研究者の個人Webサイト間の共引用を文献の

共引用と比較し，Web著者共引用解析が学術コミュニ

ティにおける知的紐帯を抽出するかを確認する．

• 研究者の個人Webサイト間の直接引用を文献

の直接引用と比較し，Webの直接引用が社会認知的紐

帯を抽出するかどうかを確認する．

2. 文献引用解析

文献引用解析 [2] は，学術コミュニティにおける研

究者やその著作の価値を測る手法であり，主に二つ

が提案されている．共引用解析 [12]，及び直接引用解

析 [15]である．前者は関連の深い学術領域やホットト

ピックを発見するものであり，一方後者は共著ネット

ワーク解析 [7] のように研究者間の社会的な関係を抽

出したり，コミュニティ内のオーソリティを発見する

ものである．

2. 1 著者共引用解析

著者共引用解析 [14]は共引用解析の [12]一種で，解

析の単位が各文献ではなく，1人の研究者による著作

文献集合とされる．ここで文献の著者は主著者，すな

わち単一のまたは第 1の著者のことを指す．文献 a が，

著者 A1 の書いた文献と著者 A2 の書いた文献を引用

しているとき，著者対 (A1, A2) は a によって共引用

されているという．(A1, A2) を共引用している文献の

数が，著者 A1，A2 間の関連の強さを測る尺度であ

る．著者共引用解析は，以下の 3プロセスからなる．

1. 著者の選択：n 人の著者，つまり集合 A = A1,

A2, . . . , An を解析の対象として選ぶ．一般的に，解

析結果の信頼性を高めるため，被引用数の最小しきい

値を定め，被引用数がそのしきい値以上であるような

著者を選ぶ．

2. 共被引用数の算出：あらゆる著者対 P = (Ai,

Aj) | Ai, Aj ∈ A, i |= j の共被引用数をデータから計

算する．結果は共引用行列 Ccc として表される．Ccc

は，節を著者，枝を共被引用数で重み付けされた著者

対とするネットワークの隣接行列である．

Ccc = (cij); cij = cji = CocitationCount(Ai, Aj)

3.主成分分析：主成分分析を用いて，著者をクラス

タに分割する．n × n の共引用行列の行をサンプル，

列を変数として，バリマックス回転により主成分を計

算する．ある変数（著者）が最も強く相関する主成分

が，その著者が属するクラスタになる．

2. 2 直接引用解析

一般的に，文献間の引用関係は社会認知的紐帯を

解析するものではなく，学術ネットワークの中で重要

な文献や著者を発見するものである．しかしWhite

ら [15]は最近，著者間の引用は，学術コミュニティに

おける社会認知的紐帯をも表現しているに違いないと

いう研究課題に基づき，ある組織における引用に対し

て時系列分析を行った．まず，16 人の研究者からな

る学際研究グループにおいて，面識の度合やコミュニ

ケーション頻度を測るため，社会ネットワーク分析の

手法に基づいた質問紙調査を行った．次いで，上記の

社会関係の要因と文献引用数との間の相関係数を求め

た．その結果，組織の歴史が深化し，研究者間の社会

的認知度合が強まるにつれ，引用頻度も高まることが

明らかとなった．更に，著者への引用関係が，本の編

集者・貢献者関係のような，社会認知的紐帯を表現し

ていることも確認された．

3. デ ー タ

3. 1 データソース

計算機科学研究者によって制作された，文献の引用

データと個人Webサイトを収集し解析した．データ

は，CiteSeer [5]を用い，2001年 9月に “Computer

Science Directory”に収録されていた論文の全リスト

を取得した．CiteSeerでは，各論文に HPSearch [16]

が提供する著者のWeb サイトの URL が付随してい

る．ロボットによってこれらのリンクをたどり，第 1

著者のWebサイトを収集した（表 1）．8,811論文から

取り出された 5,220人の研究者のうち，3,878人が個

人Webページをもっていた．したがって，この 3,878

人を解析の対象とした．

表 1 データの各種統計
Table 1 Data statistics.

データソース Computer Science Directory,

CiteSeer

研究領域 計算機科学・工学
データ取得日 2001 年 11 月
収集した論文数 8,811

研究者数（論文の単一/第 1 著者） 5,220

Web サイトをもつ研究者数 3,878

総 Web ページ数 273,404

研究者間の Web リンク数 6,263

研究者間の文献引用数 27,840

研究者間の共著関係数 4,852
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(a) Web 著者共引用行列 (b) 文献著者共引用行列

図 1 クラスタと因子負荷量でソートされたWeb と文献における著者共引用行列
（n = 200）

Fig. 1 Web and bibliographical author cocitation matrix (n = 200).

3. 2 データの単位

Web引用解析をする際には，Webサイトを一つの

単位として取り扱った．具体的には，Web サイトを

共通の接頭辞をもつ URLの集合と定義した．例えば，

以下の URL は，http://webscience.edu/~smith/を

接頭辞としてもっており，一つのWebサイトの一部

分とみなした．

• http://webscience.edu/~smith/cv.html

• http://webscience.edu/~smith/course/

2002Nov.html

1 人の研究者が複数のWebサイトを所有している

場合は，それらを単一Webサイトとみなした．サイ

ト Aからサイト Bへのリンク数は，それらの間に複

数のリンクが存在していても，0か 1に正規化した．

3. 3 データの修正と著者の同定

CiteSeer では，論文のタイトルや著者の名前は自

動テキスト解析によって抽出されており，研究者の

Webサイトの URLはサーチエンジン結果から推測さ

れたものである [5]．このため，CiteSeer には誤った

データが含まれている．そこで，“Computer Science

Directory”に分類されていた著者名と URLを，2001

年 11月にすべて人手でチェックし修正を加えた．

著者の名前は，先行研究 [7]にならい，“T. White”

などのように「名の頭文字＋姓」に正規化して区別し

た．名の頭文字と姓は同じだが，名やミドルネームが

異なる人については，人手で区別した．

4. Web著者共引用解析による知的紐帯の
発見

4. 1 Web著者共引用解析

White らの手法 [14] に基づいた著者共引用解析を

Webに適用した．White らは，より顕著なコミュニ

ティの構造を把握するため，著作論文が非常に頻繁に

引用されている研究者を解析対象としている．本研究

では，文献著者共引用解析の結果とWeb著者共引用

解析の結果を比較するために，文献の被引用数とWeb

の被引用数の積を計算し，そのスコアの上位 200人の

研究者（200人のWebサイト間のリンク数：794，文

献引用数：1,365）を選択した．

次に，Webと文献の被引用数を解析し，研究者をク

ラスタに分類した．生成されたクラスタについては，

まずWebや文献のクラスタが何の研究分野を表して

いるかを調べ，更にWeb著者共引用クラスタと文献

著者共引用クラスタの対応関係を調べた．

4. 2 著者共引用クラスタが表現するコミュニティ

図 1 は，200 人の研究者をクラスタごとに集めた

Webと文献の著者共引用行列である．著者 Ai は第 i

行と第 i 列で表される．著者らはまず属するクラスタ
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表 2 Web・文献著者共引用解析におけるクラスタが表す研究分野
Table 2 Fields represented by clusters on Web and bibliographical author

cocitation analysis.

(a) Web 著者共引用クラスタ (b) 文献著者共引用クラスタ

順に，次に因子負荷量の高い順にソートされている．

色の付いたセルは，Web・文献上で共引用されている

著者対である．この共引用行列では，同じクラスタに

属する研究者グループが対角線上に並んでいるが，そ

れは彼らが互いに密な共引用関係で結ばれていること

を表している．Web著者共引用解析で生成された行列

では六つの明確なクラスタが現れ，一方文献著者共引

用行列ではより多くの小さなクラスタが現れた．

抽出されたWeb・文献のクラスタの特徴を，Cite-

Seerの Computer Science Directoryでの論文分類に

基づいて調べた．表 2 には，2人以上の著者を含むク

ラスタが並んでいる．主成分に対する因子負荷量が正

である著者は，負である著者とは別のクラスを構成す

る．表では，クラスタ番号の右の “+”/“−”記号が因

子負荷量の符号を表している．また，各表のセルの値

は右端列の “No. of Researchers”を除き，各クラスタ

に属する研究者のうち，列が示すカテゴリーに論文が

収録されている者の割合（%）である．百分率を累積

しても 100%にならないのは，ある著者が書いた文献

が複数のディレクトリにリストされていることがある

ためである．

表 2 (a)の “1−”クラスタでは，69%の著者が “Arti-

ficial Intelligence”ディレクトリに分類され，63%の著

者が “Machine Learning” に分類されている．“2+”

では 89%が “Programming” に，“3+” では 70%が

“Security”に，それぞれ分類されている．三つのクラ

スタが特定の分野を 100%表すほかは，“10+”のよう

に，50%程度の割合で複数の関連分野にまたがって分

布しているクラスタが多い．しかし，Web 著者共引

用解析は，特定の研究領域を抽出することに成功して

いる．

文献著者共引用解析（表 2 (b)）では，“1+” では

80%の研究者が “Artificial Intelligence” に，80%が

“Information Retrieval”に，そして 75%が “Machine

Learning”に分類されている．“1−”では，すべての

メンバが “Programming” に論文が収録されている．

また，特定の研究分野を 100%表すクラスタが半数あ

り，その他も約 70%以上という高い割合で特定の分野

を表している．Webと比べより細かなクラスタが抽出

でき，かつ各クラスタの精度が高いことから，文献著

者共引用クラスタはWebに比べてよりめいりょうに，

どの研究者が同じ研究コミュニティに属するかを示し

ている．

文献に関しては，共引用は文献の内容に即して厳密

に選ばれた引用によって生じるため，抽出される研究

分野は，より小さな，特化された専門領域になる．一

方Webのリンクがもつセマンティクスは，文献の引

用ほど厳密ではない．実際我々のデータでは，「AI研

究者へのリンク集」のようなコンテンツによって生じ

たWeb著者共引用が存在していた．そのためWeb著
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者共引用解析は，より一般的な研究分野，ないし「ト

ピック」を生成するといえる．

4. 3 Web-文献著者共引用クラスタの関係

Web著者共引用から抽出されたクラスタと文献著

者共引用から抽出されたクラスタの関係を明らかにす

るため，特定の文献共引用クラスタに属する研究者が

Web共引用クラスタのどこに属しているかを調べた

（表 3）．表のセル内の値は，ある文献クラスタに所属

する研究者のうち，特定のWebクラスタに所属する

者の割合である．

ほとんどの文献著者共引用クラスタで，そのクラス

タに属する研究者はある特定のWeb著者共引用クラ

スタに属している．例えば，文献クラスタ “1+”に含

まれる研究者の 95%が，Webクラスタ “1−”に含ま

れている．また，六つの文献クラスタで，100%のメ

ンバが一つのWebクラスタに属している．

次に，Web クラスタの 60%を占める大クラスタ

“1−”，“2+”，“3+” の特徴を表 2 と対比させて検

討する．Web クラスタ “1−” は，“Artificial Intel-

ligence” “Information Retrieval” “Machine Learn-

ing”を説明する文献クラスタにより構成されており，

Webクラスタ “2+”は，“Security”及び “Program-

ming” “Theory” を説明する文献クラスタが集まっ

ている．また，“3+”は，“Security”及び “Software

Engineering” にかかわる文献クラスタにより構成さ

れる．また，それ以下のクラスタでも，文献における

関連分野がまとめられていることが分かる．つまり，

表 3 Web・文献著者共引用におけるクラスタ間の関係
Table 3 Cluster relationships between Web and

bibliographical author cocitation.

各Webクラスタは，文献クラスタの特徴を用いるこ

とで，大きな枠組みの研究コミュニティとして説明す

ることができる．このことから，表 3 は，各文献著者

共引用クラスタが，あるWeb著者共引用クラスタの

サブセットになる強い傾向を確認している．

5. Web直接引用解析による社会認知的紐
帯の発見

5. 1 Web直接引用解析

引用は，第一義的に研究内容によって生じるもので

ある．しかし協働者間の関係においては，彼らは互い

に密に引用しあっており，引用は社会認知的紐帯を含

むと推測される．本研究では，大量のリンク情報から

社会認知的紐帯を抽出するため，相互引用を解析の対

象とした．Web相互引用とは研究者のWebサイトが

互いにリンクしていることを意味し，文献相互引用

とは論文などが互いに引用し合っていることを意味す

る．加えて，相互引用ネットワークという言葉を，節

が研究者を，枝が研究者間の相互引用を表すような無

向ネットワークの意味で用いることとする．本章では，

文献とWebにおける相互引用ネットワークを分析し，

それらを比較する．

5. 2 Web 及び文献の相互引用ネットワーク間の

関係

2 人の研究者が互いのWebサイトをリンクし合っ

ているならば，互いに社会認知的紐帯の関係をもって

いる可能性がより高くなると仮定した．この仮定を検

討するために，用いる社会認知的紐帯のデータとして，

文献解析において抽出しやすく，また協働関係として

明確な共著関係に注目した．そして，比較するデータ

として，被引用頻度の高い上位 200人の研究者を節と

する 3種のグラフ（それぞれ枝はWeb相互引用，文

献相互引用，そして文献共著）を用いた．これらのグ

ラフの隣接行列は 200× 200 の対象行列である．Web

の相互引用行列がそもそも 2値（0または 1）をとる

ので，比較のためにすべての行列を 2値にした．すな

わち，行列の (i, j) 成分は，著者 Ai と Aj の間に紐

帯が存在するか否かを表す．

まず，行列の全要素をサンプルとして，行列間の相

関係数を測ったところ，文献相互引用行列と文献共著

行列の相関は 0.44，Web相互引用行列と文献共著行

列の相関は 0.27となった．この結果は，強くはないが

相関が存在していることを示している．

次に文献に関して，相互に引用している研究者が，
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(a) Web (b) 文献

図 2 Web・文献における引用，相互引用，共著関係数を表すベン図
Fig. 2 Venn diagrams with the number of intercitation, mutual intercitation and

coauthorship.

単なる引用よりも深い社会認知的関係をもっているか

どうかを調査した．図 2 (b) は，200人の研究者から

なる 19,900通りの研究者対について，引用関係，相互

引用関係，共著関係にある対の数をベン図にしたもの

である．図では引用している研究者対のうち共著関係

にあるものは 12.6%だが，これを相互引用ネットワー

クに限定すると，共著関係の比率は 36.6%に増してい

る．つまりより多くの紐帯が，社会認知的関係の情報

をもっているといえる（Z = 9.68，p < .001）．この

結果はWhite ら [15] の，引用が社会認知的紐帯を含

むという結果を確認するものである．

更に，Web においても文献同様の関係が現れるか

を調べた．文献の引用が第 1に知識的要因に基づいて

いるのに比べ，Webのリンクは異種混交で，その性質

を知るのが難しいのは確かである．しかし我々は，少

なくとも研究者同士では，Webの相互引用は文献同様

に，一般の引用に比べてより社会的な関係を表してい

ると仮説を立てた．Webに関して，引用，相互引用，

文献共著関係にある研究者対を数えた結果を図 2 (a)

に示す．引用している研究者対のうち共著者の割合は

13.1%であったが，相互引用している対では 40.4%で

あった（Z = 5.63，p < .001）．Web相互引用は，文

献と同様，社会認知的紐帯を含んでいることが確認で

きた．

上記の議論を補うため，Webと文献の相互引用，及

び共著関係をベン図にしたものが図 3 である．Webと

文献の両方で相互引用している研究者の 92%が共著関

係にあった．引用の相互性が，リンクを社会認知的な

ものへとフィルタリングする効果が，再度確認された．

我々は，更にWebや文献において相互引用をしてい

ながら，共著関係になかったそれぞれ約 6割の研究者同

士の関係性を手作業で調査した．本研究は，CiteSeer

のディレクトリに収集された文献のみを解析対象とし

図 3 Web・文献相互引用及び共著関係のベン図
Fig. 3 Venn diagram of Web and bibliographical

mutual intercitation and coauthorship.

ていたため，その文献集合で共著者関係として抽出で

きなかった著者対であっても，分析対象外の文献で共

著関係にある場合はある．ここでは，そうしたケース

を除いた結果を示す．

文献では，102対のすべてにおいて，社会認知的紐

帯であるかは特定できないものの，特定の専門研究に

関する知識的要因に基づいた引用関係が確認された．

一方，Webでは，所属研究分野の研究者リンク集に

おいて相互的にリンクが張られているケース（16.6%），

著名な教科書の執筆研究者のサイトが他の研究者の授

業シラバスサイトからリンクされており，かつその有

名な研究者が自分の属する研究分野の研究者リンク集

をもっているケース（37.5%）と，社会認知的紐帯と

は特定できないものが約 6割を占めた．残りの約 4割

は，友人関係（16.7%），研究会や論文誌特集号の編集

委員共同主催者（25.0%），同じプロジェクトに所属し

ている研究者同士（4.2%）と，明らかに社会認知的紐

帯であった．このことから，Webの相互引用が，共著

関係に限らず様々な社会認知紐帯抽出へのフィルタリ

ング効果をもつことが更に確認できた．

5. 3 相互引用ネットワークが表現するコミュニティ

最後に，研究者Webサイト間の相互引用からどの

ようなコミュニティが抽出されたのかを明らかにする
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著者名の左の%は，媒介中心性を表す（(n − 1)(n −
2)/2）．

図 4 Web 相互引用ネットワークの第 1 連結成分における媒介中心性（n = 59）
Fig. 4 Between of Web intercitation network: Connected component 1 (n = 59).

ため，Web 及び文献の相互引用ネットワークを構成

し，共著ネットワークと比較した．

まず，ネットワークを連結成分に分割した．結果，

共著ネットワークでは 2,199の節（全体の 67%）が，

文献相互引用ネットワークでは 1,027 節（68%）が，

最大の連結成分として抽出された．この傾向は，大規

模な共著ネットワークの解析に関する先行研究に一致

する．一方Web相互引用ネットワークでは，いくつ

かの中規模な連結成分が得られ，最大連結成分の大き

さも 59節（10%）であった．

次に，Web相互引用によってコミュニティを相互接

続している研究者を発見しようと試みた．共著解析研

究では，わずか数人のかぎとなる人物が，多数の最短

共著経路が通過する要の位置を占めコミュニティを接

続する役割を果たし，またネットワークの中でただ 1

人が 60%程度の最短経路を握っているとされる [7]．こ

の媒介中心性（betweenness）は，ネットワークの中

で誰が大きな影響力をもち，情報の流れをコントロー

ルしているかを示す．

Web相互引用ネットワークにおける各研究者の媒介

中心性とその上限に対する比率を計算した．図 4は，最

大連結成分として抽出された “Artificial Intelligence”

コミュニティにおける，上位 20名の媒介中心性の値

を示したものである．連結成分は，全節対間最短経

路を描画する PFNETs [11]によって可視化している．

Web上の社会認知的リンクが，S. Russell氏を中心に

広がっている様子を示している．このような研究者は，

Webコンテンツが制作される過程において，研究分野

の中心として多くのリンクを集めつつ，自らも積極的

に他の重要人物にリンクすることによって，Web上の

学術コミュニティを形成する中心的役割を果たしてい

るといえる．

6. む す び

本研究では，CiteSeerの Computer Science Direc-

toryから，3,878 人の研究者の個人Webサイトと彼

らの 8,811 本の論文を収集し，Web と文献の両方で

被引用頻度の高い上位 200人の研究者を対象に解析を

行った．文献データには著者共引用解析，共著ネット

ワーク解析，引用解析を適用し，Webデータには著者

共引用解析，引用解析を適用した．そして，Webと文

献の解析結果を互いに比較した．

解析の結果，以下の 2点の知見を得た．

• Web著者共引用解析が抽出するクラスタは，文

献著者共引用解析のように，学術コミュニティにおけ

る知的紐帯を反映するものである．Web のクラスタ

は，文献著者共引用クラスタのスーパセットとなる強

い傾向を示す．各Webクラスタは，学術コミュニティ

におけるより広い研究分野を表すものである．

• Web・文献の相互引用関係と，文献共著関係と

の関係を測った結果，相互引用ネットワーク中の共著

関係の割合は，引用ネットワーク中の割合に比べて十
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分に大きい．また，共著関係でなくとも論文誌の編集

委員同士などが抽出できることから，Webの相互引用

は研究者間の社会認知的紐帯抽出としてのフィルタリ

ング効果が高いといえる．

本研究は，Web引用解析が社会ネットワークを抽出

する上で効果的であることを示している．Web引用解

析は，研究者だけでなく，膨大なWebデータに基づ

いて様々な集団の社会ネットワークを分析できる可能

性を秘めている．一方文献引用解析に比べると，Web

のリンクがもつセマンティクスは多様であるため，精

細な解析を行うのは難しい．Web引用解析の有用性を

増すためには，Webリンクのセマンティクスを限定す

る必要がある．我々は現在，本研究の次のステップと

して，Webページの内容解析を行い，リンクのセマン

ティクスを限定する枠組みに基づいたWebリンクオ

ントロジーを生成し，より詳細なWeb引用解析の可

能性を追求している．そのアプリケーションとしては，

様々な社会ネットワークをリンクオントロジーから自

動検索できる検索エンジンを考えている．
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