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Abstract: Recently, many kinds of network structure properties have been found in 
network science. But many studies of network science in existence have analyzed 
only a single network but not many networks to compare them and the relative 
property of networks is not clear. So, this study aims at collecting many web-page 
networks and comparing and classifying them by the methods of network science 
with less computational complexity and meaningful feature vector as against existing 
methods. As a result, the web-page networks were classified into two categories. A 
one of them has the structure like a complete graph and not scale-free. The other has 
scale-free tree like structure. 
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1   はじめに 

Watts et al.[1]、Barabasi et al.[2]らの論文以降、従来
の社会ネットワーク分析も含む、ネットワーク科学

の手法の発展により、様々な対象のネットワークが

研究対象となってきた。しかしながら、それらの研

究は単一の巨大なネットワークを各種統計的指標を

用いて解析し、モデル化をするというアプローチが

主流であり、現実のネットワークの構造にどのよう

なクラスが存在するかを調べるために、これを多数

集めて比較解析した研究は少ない。 
そこで、本研究ではWebページのネットワークを

対象として、これをドメイン毎に複数収集すること

によって、多数のネットワークの収集を行う。そし

て、ネットワークの各種統計的指標が全てのネット

ワークでどのような分布を示すのか、またどのよう

なネットワーク構造のクラスが存在するかを調べる

ことを目的とした。このために各種ネットワーク科

学の解析法を用いて、各ネットワークの統計的特性

量を抽出、特徴ベクトルを作成し、これを基に自己

組織化マップを用いてクラスタリングを行い、ネッ

トワークをクラス分類した。 
2   先行研究 
2.1Webページのネットワーク 

Webページのネットワークとは各Webページをノ
ード、その間に貼られたリンクをエッジとする有向

グラフであるネットワークであり、Page Rank[3]等の
様々な応用研究がなされている。Webページのネッ
トワークに関しては次数分布がべき分布に従うスケ

ールフリーネットワークであること[4]、次数対クラ
スタリング係数の分布がべき分布に従う階層性ネッ

トワークであることが分かっている[5]。ただし、こ
の性質はドメイン間リンクを含んだWebページのネ
ットワーク構造である。本研究では一つのドメイン

内に存在するホームページを一つのネットワークと

考えており、これは各ホームページ管理者がどのよ

うなリンクレイアウト方略でホームページを設計し

ているかを示したネットワークである。 
2.2ネットワーク構造の類別 
中川、鈴木[6]は、Webページのネットワークを対
象として、これをドメインごとに収拾し、各ドメイ

ンのネットワークを比較解析した。この研究では各

種ネットワークの統計的指標から特徴ベクトルを作

成し、これを基にクラスタ解析を行い、各ドメイン

のネットワークを、1．スケールフリーライクなネッ
トワーク、2．完全グラフ、3．木の 3 つに類別した。
しかしながら、これらはネットワークのノード数で

あるサイズとの相関が強く、1,2,3の順にサイズが小
さくなっていくという結果になった。中川、鈴木は

この 3つのネットワーククラスの差異はサイズの違
いに起因しているのではないかと解釈している。つ

まり、ネットワークが大きくなればなるほど、完全

グラフに必要なエッジの数は急速に増えるため、大

きなサイズのネットワークではエッジ数の少ないス

ケールフリーライクな構造が見られたということに

なる。そこで、本研究ではより本質的なWebページ
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のネットワークの構造の違いを知るためにサイズ数

が同程度のネットワークの構造の違いを調べること

を目的とした。 
2.3機械学習分野との関連 
上記のようなネットワークを類別するという問題

は統計的機械学習の分野においてはグラフ類別問題

と呼ばれる。ただし、ネットワークとグラフはとも

に要素間の結合関係を表す同一の構造である。

Getoor and Diehl.[7]はグラフを扱うデータマイニング
であるリンクマイニング(Link Mining)に関して、こ
れを８つのタスクに類別している。そして、その一

つにグラフ類別問題(Graph Classification)を挙げてい
る。これは入力である複数のグラフ{x1, x2, x3, …., 
xn}に何らかのアルゴリズムを用いてクラス変数{C1, 
C2, C3, … ,Ck}を割り当てる問題であり、上述したネ
ットワークの類別問題に等しい。一般にグラフのよ

うな構造データを統計的に処理することは困難であ

り、このような問題に対処するために、グラフ類別

問題には、対象とするグラフの特性を活かした様々

なアルゴリズムが存在する。例えば、Kashima and 
Inokuchi.[8]はラベル付きグラフを対象として、カー
ネル法という学習法を用いてグラフの類別を行った。

この時、グラフ上の仮想的なランダムウォークを用

いてグラフ間の内積を定義している。また、Wilson 
et al.[9]はグラフラプラシアンに対して対称多項式を
用いることにより、グラフの特徴ベクトルを抽出し、

多変量解析を行う方法を提案している。しかし、こ

れらはどれも計算量が大きく、現実的な解析を行う

にはサイズが大きくても 100程度が限界であり、ま
たその特徴量からの意味づけの把握が困難であると

いう欠点を抱えている。 
 

3   データと解析指標 
3.1データセット 
今回はデータセットとして、スパム判別のコンテ

ストであるWeb Spam Challenge uk-07のデータセッ
トを用いた。このデータセットには ukドメインに所
属するドメインのリストが含まれている。そこで、

このリストから各ドメインを対象として、Webペー
ジのネットワークを抽出した。データセットから得

たドメイン名もしくはドメイン名の後に index.html
を追加したもののどちらかをトップページとしてこ

れを中心として幅優先探索によるクローリングを行

い、Web ページのネットワークをサンプリングした。
ただし、この時ドメイン外へのリンクは無視した。 
 こうして得られたネットワークよりネットワーク

のサイズが 100～500のWebページを解析対象とす
ることにした。これはサイズが小さすぎると各種ネ

ットワークの解析指標が意味を持たなくなること、

サイズが大きいWebページのネットワークが少ない

ために比較できるほどのサンプル数を得られないた

めであった。 
 その結果、1090のネットワークが解析対象となっ
た。以下の図 1はネットワークのサイズ Nとエッジ
数Mのヒストグラムである。 

 
図 1：解析対象となったネットワークのサイズ数 Nおよびエッジ
数Mのヒストグラム。双方とも対数をとっている。サイズ数が
対数をとると一様分布のような分布に従うのに対して、エッジ数

は対数をとると正規分布のような分布に従っている。 
 

3.2ネットワーク解析の統計的指標 
本研究では以下のネットワークの統計的指標を用い

た( 
表 1)。これらの統計的指標は意味づけが容易である
こと、多くのネットワークの統計的解析指標におい

て計算量が低いことより選んだ。 
1. 平均次数は全てのノードの次数の平均であり、

個々の Webページが持っているリンクの数を表
している。サイズ数の違いを消すために理論上

の最大値であるサイズ数 N-1 で割って正規化し
た。対数を取ると正規分布のような分布に従う

ために対数を取った(図 2)。 
2. クラスタリング係数は各ノードのローカルなク

ラスタリング係数の平均であり、Web ページ同
士がリンクを共有している度合いを表す。今回

のデータでは、0～１まで、一様分布のような
きれいな分布に従っていることがわかった(図 2)。 

 
図 2:平均次数(対数)(左)とクラスタリング係数のヒストグラム(右)。
平均次数は正規分布のような分布に従っており、クラスタリング

係数は一様に分布している。 
 
3. 平均最短経路長は任意の２ノード間のホップ数

の平均であり、すべてのコンテンツから別のコ

ンテンツへのアクセスに必要なリンク数を表す。

ほとんどのネットワークでは 1～3 の間に収ま
った(図 3)。 



   

 

4. コミュニティ数は Newman-fast 法[10]により、
モジュラリティ Qを最大にするノードの密な集
合を取り出した際の集合の個数であり、これを

ノード数で割ることによって正規化した。この

指標は Webページの分割度合を表している。ほ
とんどのネットワークでノード数の 2～3％の範
囲内に収まっており 2、3 のコミュニティしか
存在しないということが明らかになった(図 3)。 

 
図 3:平均最短経路長(左)、コミュニティ数(右)のヒストグラム、
平均最短経路長は大部分が 2，3の範囲で分布していること、コ
ミュニティ数はノード数に対して 5％以内の数で分布しているこ
とがわかる。  
 
5. 次数相関はエッジのノード対の相関係数である。

次数分布が正規分布に従わないことよりスピア

マン相関を用いた。これは高ければ高いほどハ

ブ同士、次数の低いノード同士がつながってい

ることを意味していることより、ハブページか

ら次数の低い末端のコンテンツページへのアク

セス可能性を意味していると考えられる。-0.3
を中心として、正規分布のよう分布に従ってい

ることがわかり、平均として次数相関は負であ

ることがわかった(図 4)。 
6. リーフとは次数が１であるノードであり、その

比率を表したものがリーフの比率で、これを理

論上の最大値であるノード数－１で割って正規

化した。次数が１のノードは jpeg や mpeg など
の動画像ファイル等、末端のコンテンツを表し

ていると考えられる。得られたデータよりリー

フの数が 1割にも満たないページが全体の 3 分
の１を占めているがそれ以上では一様分布のよ

うに一定の比率に従った(図 4)。 

  
図 4:次数相関(左)とリーフの比率(右)のヒストグラム。次数相関
は-.3を頂点として、正規分布のように分布している。リーフの
比率は 1割にも満たないものが 3分の 1を占め、残りで一様に分
布している。 

 
 

 
表 1：本研究で用いたネットワークの統計的指標 

解析指標 グラフ理論的

な意味 
Webページにお
ける意味 

1.平均次数（対数） エッジの多さ 各ページが持って

いるリンクの数 
2.クラスタリング係

数 
ローカルな結

合性 
リンクの共有の度

合 
3.平均最短経路長 
（無向グラフとして

の） 

グローバルな

結合性 

コンテンツのアク

セスに必要なリン

クの数 

4.コミュニティ数 
うまく分割でき

るノードの集

合の数 

ページの別れ度

合 

5.次数相関 
ノードの次数

のスピアマン

相関 

ハブからの末端

のコンテンツへの

アクセス可能性な

ど 

6.リーフの比率 次数が 1のノ
ードの比率 

末端のコンテンツ

ファイルの比率 
 
4   ネットワーク構造の類別問題 
ネットワークを構造によって類別するために、ネ

ットワークの統計的特性量を特徴ベクトルとして、

これをユニット数 15×15の自己組織化マップを用い
て類別した。以下の図 5は各ユニットに所属する個
体数をプロットしたものである。これより、左下の

1-15ならびに 15-1を中心としてネットワークを大き
く二つに類別できる。 

 
図 5：自己組織化マップの各ユニットの個体数。高さが個体数を



   

 

表す。1－15と 15－1を中心として大きく 2つに分かれている。 
 
これらのユニットに所属する特徴ベクトルの平均

は以下のようになっている。これより、1-15(n=68)
のユニットに関しては平均次数が高く、クラスタリ

ング係数が高く、平均最短経路長が短く、リーフの

数が少ないという結果が見られた。15-1(n=85)のユ
ニットはそれに対して、平均次数が低く、クラスタ

リング係数が低く、平均最短経路長が短く、リーフ

の数が多いという結果が見られた。また、それぞれ

のユニットに所属するネットワークの次数分布を調

べてみたところ、1－15はべき分布に従わないもの
が多く、15－1はべき分布に従うものが多数見られ
た。 
これらの結果より、1－15に属するネットワーク

はより完全グラフに近い、スケールフリー性を持た

ないネットワークであり、15－1に属するネットワ
ークは木構造に近いスケールフリーな構造を持って

いると考えられる。 

  
 
図 6：ユニット 1-15(左)とユニット 15-1(右)の特徴ベクトル。各

統計量に関して、1090のサンプル内の最大値を 1、最小値が 0と
なるように正規化している。エラーバーはそれぞれユニット内の

最小値から最大値の範囲(赤)、標準偏差(青)を表している。 
  
  

  

  
図 7： それぞれのユニットを代表するネットワークの KK法[11]
による可視化図(上)と両対数軸による次数分布(下)。左の図が 1－

15を右の図が 15－1に典型的なネットワークである。 
 
5   最後に 
本研究では同程度のサイズ数のWebページのネッ
トワークを対象としてネットワーク科学の方法に

よる特徴ベクトルを用いてネットワークの構造と

して 2 つの異なるクラスを発見することが出来た。
今後はこれらのネットワークとしての構造的な差

異がホームページの内容の差異にどのように影響

を与えているのか詳細に調べたいと考えている。 
実際に筆者による目視では 1－15に属するネッ
トワークのホームページはデザインが優れており、

企業や組織などのホームページであることが多く、

15－1にぞくするネットワークのホームページで
あることが多かった。今後このような違いをより

客観的な指標で表すためにラベル付きデータやア

ンケートによる調査を実施したいと考えている。 
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