
Vol．46 No．6  情報処理学会論文誌  June 2005  

SemanticWt！bのための人の社会ネットワーク抽出と利用  

友 部 博 教†1松 尾   豊†2 武 田 英 明†3，†4  

安 田   雪†5 橋 田 浩 一†2 石 塚   滴†6   

Web上では，あらゆる人があらゆるトピックについて何でも書くことができる．セマンティツク  

Ⅵ屯bでは，情報の信頼性をWeboftrustにより計算することが重要な技術である．我々はこれまで，  

研究者の協働関係ネットワークをWeb上の情報から抽出する研究を行ってきた．本論文では，Web  

から抽出した情報を用い，人の関係性をセマンティツクⅥ毎bの枠組みの中で記述できること，得られ  
たネットワークの中心性の解析をすることで，コミュニティにおける著名な人物が分かること，それ  

が信頼性につながる別の尺度と相関していることを示す．セマンティツクWebにおいて，人のネッ  

トワークを情報の信頼性の計算に用いる1つの新しい方法を提案していると考えている．   

Extraction and Utilization   
ofHuman SocialNetwork toward the SemanticⅥねb  

HIRONORIToMOBE，†1YuTAKA MATSUO，十2HIDEAKITAKEDA，ナ3・†4  
YuKIYASUDA，†5KoITIHASHIDA†2andMITSURUIsHIZUKA†6  

AnyonecansayanythingaboutanythingontheWeb．InthecontextofSemanticWeb，itis  
importanttocaluculatethetrustofinformationbasedon“WebofTrust．”Wehavedeveloped  

anautomaticextractionsystemofasocialnetworkamongresearchersfromtheWeb．Inthis  

PaPer，Wedescribethattheextractedrelationis usefulforhumanrelationdescriptioninthe  

COnteXt OfSemanticWeb．Moreover，We Can eXtraCt the centralpersonsin acommunity by  

analizingthe networkcentality．Centrality measuresare used as asurrogateoftrust degree・  

Our approachshowsan overallarchitecturetocalculatethetrust ofinformation basedon a  

socialnetwork．  

シップ記事，宣伝，噂，フィクション，個人的な意見や  

思い込みなど，情報の信頼性は千差万別である．我々  

は，Ⅵ屯b上には信頼できるものもあればそうでない  

ものもあると理解したうえで，Web上の情報にアク  

セスしている．社会的な評価が高い組織や企業のサイ  

トであるか，他のサイトでも同じようなことを言って  

いるか，また有名な人のページであるか，自分の知り  

合いのページであるかといった手がかりをたよりに，  

コンテンツの信頼性を推測している．つまり，社会的  

な評判や関係性といったコンテンツを取り巻く周辺情  

報によって，コンテンツの信頼性を判断している．   

これは，セマンティツクWebの文脈でも同じであ  

る．セマンティツクWebでは，計算機に理解できる  

RDFなどの形式的な記述の方法を用い，他との関係  

性を明示的に記述していくことで推論が可能になり，  

高度な情報検索や問題解決を期待することができる．  

ただし，誰でも何についてでも情報を発信できるが，  

推論による情報探索や問題解決を行うためには，どの  

情報が信頼できるかを計算機によって推測する仕組み   

1．は じ めに  

Web上では，あらゆる人があらゆるトピックにつ  

いて何でも書くことができる．論文のような比較的客  

観的な立場に立ったコンテンツから，個人の日記，ゴ  
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トヘのリンクも張られやすいBlogは，ユーザ間の関  

係性を把握する有用な情報源を提供していると考えら  

れる．SNSやBlogは，信頼性の計算につながる可能  

性のある，「人のネットワーク」を得ることができると  

いう点で，セマンティツクⅥ屯bに貢献する可能性を  

秘めている．   

一方，我々はこれまで，Ⅵ屯b上の情報から人間関係  

ネットワーク，特に研究者の協働関係を抽出する研究  

を行ってきた．検索エンジンと機械学習の手法を用い  

ることで，高い精度で研究者の関係の強さおよび種類  

（共著関係や同研究室関係など）を判別することがで  

きる．研究者という特殊な村象ではあるが，数百人か  

ら数万人規模の人のネットワークを自動的に獲得する  

ことができる．   

本論文では，Ⅵ毎bから抽出した情報を用い，人の  

関係性をセマンティソクⅥねbの枠組みの中で記述で  

きること，得られたネットワークの中心性の解析をす  

ることで，コミュニティにおける著名な人物が分かる  

こと，それが信頼性につながる別の尺度と相関してい  

ることを示す．本研究は，セマンティツクWebにお  

いて，人のネットワークを信頼性の計算に用いる枠組  

みの1つの方向性を提示していると考えている．   

以下，2章では人のネットワークの取得について関  

連研究を述べる．3章ではWebから人のネットワー  

クを自動抽出する手法について概要を述べる．そし  

てWebから自動抽出した人の関係性をFOAFによっ  

て記述することで，セマンティツクWebの枠組みで  

記述できることを示す．4章では，信頼性の計算法に  

ついて先行研究を紹介し，Webから抽出したネット  

ワークを用いて，中心性の計算を行い，信頼性を推測  

する．ネットワークの中心性の解析からコミュニティ  

における著名な人物を抽出し，この中心性と各研究者  

のパフォーマンスの尺度との相関から，信頼性となる  

適切な指標を示す．そして5章でまとめる．  

2．関連研究  

セマンティツクⅥ毎bでは，1章で述べたように，情  

報の信頼性を測るために，信頼の輪（Weboftrust）  

をいかにして作るかが鍵となる☆5．そのためには，人  

の関係を表すネットワークを獲得することが必要であ  

図1Layercake  
Fig．1Layer cake．  

が必要である．TimBerners－Leeが技術的な階層を示  

すために用いているLayercake（図1）☆1には，一番  

上に¶ustという層があるが，これは最終的にどの情  

報を用いればよいかは情報の信頼性に帰着することが  

意図されている．   

信頼性を決めるのは，信頼の輪（Weboftrust）と  

いうネットワーク構造である5），18）．多くの人が信頼し  

ている人は信頼できるし，その人が信頼している人も  

また信頼できる可能性が高い．現実社会でも，人を紹  

介するときに他の人との関係を説明したり，自社を説  

明するときに取引先企業を示したりする．これは，他  

の信頼性によって自分の信頼性を証明していることに  

なる．PageRankも同じような考え方をページの評価  

に用いているが，セマンティツクWebでは，これを  

コンテンツの著者に対して計算する必要がある．   

セマンティツク Web上で信頼の輪を実現するに  

は，人が誰とどのような関係にあるかというネット  

ワーク構造が必要である．最近，Orkut17）やGree☆2，  

mixi☆3などのソーシャルネットワーキングサービス☆4  

（以下SNS）の人気が高まっているが，これらのサイ  

トでは，ユーザが趣味や興味などのほかに，自分の友  

人や知人をサーバに登録することで，知人関係のつな  

がりによるコミュニティを形成している．また，昨年  

から日本でもBlogと呼ばれるⅥ毎bサイトの形態が  

流行している21）．トラックバックやコメントといった  

コミュニケーション機能を備え，更新が頻繁で他サイ  

☆5信頼性（truSt）という言葉はさまぎまな意味で用いられること   

がある．たとえばアドレス認証に関する研究では，電子署名を   

trustとしてアクセスコントロールを行っている．本論文で意図  

しているのは，情報が当人によって善かれたものかどうかとい  

う点での信頼性（authenti6cation）ではなく，社会的な信頼   

性（reputation）に近いものである．   

☆1Tim Berners－Lee http‥／／www．w3．org／2002／Talks／09－   
1csrsweb－tbl／  

☆2http：／／www．gree．jp／  

☆3http＝／／mixi．jp／  
☆4 もしくはソーシャルネットワーキングサイト  
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る．そのためのアプローチとしては，次のようなもの  

が考えられる15），16）   

● ユーザが人の関係について記述するコストを下  

げる．メーラヤプラウザ，スケジューラといった  

日常的なツールの中に組み込んだり，FOAF－a－  

matic☆のようなユーザフレンドリなインタフェー  

スによって，記述しやすくしたりする．   

● 既存の情報源を再利用する．メールアーカイブ6）  

やWebページの情報から人の関係を抽出する．   

前者に関して，最近着目を集めているのがSNSで  

あり，さまざまなツールが作られている．また，後者  

のアプローチの1つが本論文の方法である．   

2．1 ソーシャルネットワーキングサービスと  

FOAF   

SNSの先駆け的な存在として有名なのがFriend－  

ster☆☆である．2003年のサイト開設以来，全世界で  

ユーザ数は数百万人に達している．また，Googleの  

社貞が作ったことで有名なOrkutは日本でもユーザ  

数を延ばしている．日本初のSNSは2004年9月の時  

点で少なくとも10以上あり，なかでもGreeとmixi  

が数万人から10万人規模のユーザ数である．これら  

のサイトでは，ユーザが自分の自己紹介を書き込んだ  

り，友人とのつながりを登録したりすることができる．  

友達の友達を見たり，周りの人のお薦めの本やCDの  

情報が手に入る，Blogを読めるな■ど面白いサービスで  

はあるが，特定の目的やビジネス的な位置づけがはっ  

きりしているわけでない．SNSでは，人のネットワー  

クが手に入るため，セマンティツクWebとの関連が  

着目されている．   

一方，W3Cの活動として，BrickleyとMillerが中  

心となって進めているFOAF（FriendOfAFriend）  

プロジェクトでは，個人の情報を記述するFOAFと呼  

ばれるRDFの語彙の構築を進めている3），20）．FOAF  

を使うことで，個人のメールアドレスを識別子とし  

て，ホームページや所属，職場や学校のURI，Blog  

のURI，所属するグループヤプロジュクト，興味など  

さまざまな情報をRDFで記述することができる．例  

を図2に示す．FOAFは，SNSの共通データ形式と  

して期待されているが，プライバシやデータの管理と  

検索など，さまざまな問題を解決する必要がある．   

FOAFでは，特に，自分の知り合いをfoaf：knows  

プロパティにより記述することができる．図2の下  

半分にrdfs：SeeAIsoで始まる行があるが，これは，  

rdfs：SeeAIsoプロパティによって，知り合いのFOAF  

ファイルをさらに参照していることを表している．ユー  

ザは，自分のFOAFファイルをどこに置いておいて  

もよいが，このseeAIsoプロパティによって，次々と  

FOAFファイルがつながっていき，人のネットワーク  

が形成されることになる．   

FOAFでは，人の関係に関して，知り合いであるこ  

とを表すknowsしか定義されていないが，さまざま  

な拡張が検討されている14），16）．knowsのサブプロパ  

ティとしてRDFスキーマで関係を宅義しておくこと  

で，拡張した関係をFOAFファイルの中で記述でき  

るようになる．   

2．2 既存の情報源からの関係抽出   

本研究では，Web上の情報から人のネットワーク  

を抽出するが，それに関連する研究としては次のよ  

うなものがある．KautzらによるReferralWebは，  

Web上での対象人物へのつながりを順次発見し，人間  

関係を可視化する研究として有名である10）．Referral  

Webでは，まずシードとして与えられた人名の出現す  

るWebページを検索エンジンを用いて収集し，検索さ  

れたページに出現する人名を人名抽出の技術を用いて  

抽出する．次に，人名どうしの共起関係の強さを，検  

索エンジンのヒット件数を用いたJaccard係数により  

計算する．また，原田らは，ある単語で検索したWeb  

ページ集合（最大1，000件）から固有表現抽出により  

名前を抽出する23）．そして，独自に定義した共起度を  

用い，共起関係から人物の関係を表すネットワークを  

抽出する方法を提案している．基本的なアイディアは  

本研究の手法と同じであるが，本手法では人名のリス  

トを最初から与える点，また，共起の尺度やテキスト  

解析による関係の種類の判別など，より精密なネット  

ワークの抽出を行うことができる点で異なる．   

人以外にも，Webページの関係の抽出22），EUの  

プロジェクトの関係の抽出7）なども行われている．ま  

た，人の関係を，Web上の情報ではなく，社内のメー  

ルのやりとりから抽出する研究もある8），19）   

野村らはWeb上のリンク関係や論文の共引用関係  

によるネットワークに対して，中心性の分析ヤクラス  

タ分析を行っている25）．本手法とはネットワークの構  

築法は異なるものの，海外の著名な情報系研究者が中  

心性の上位としてあげられている．また，Web上の  

情報から人のネットワークを抽出し，ネットワーク分  

析を行うという点で，Mikaの研究は本研究と非常に  

方向性が近い16）．共起関係に基づいて計算した関係性  

や，収集されたFOAFのプロファイルを用いて，研  

究者のネットワークを構築し，さまざまな尺度での中   
☆http：／／vwv・1dodds・COm／foaf／foaf－armatic・html  

☆☆http‥／／wvw・friendster・COm／  
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くrdf：RDF  

Xmlns：rdf：”http：／／wwv・V3・Org／1999／02／22－rdf－SyntaX－nS＃1．  

Xmlns：rdfs＝■’http：／／wvv・W3・Org／2000／01／rdf－SChema＃■一  

Ⅹmlns：foaf＝”http：／／Ⅹmlns．com／foaf／0．1／一一  

Ⅹmlns：ad皿in＝r■http：／／vebns．net／皿VCb／‖＞   

くfoaf：na皿e＞Yutaka Matsuoく／foaf；name＞   

＜foaf：title＞Dr＜／foaf：title＞  

＜foaf：givenna皿e＞Yutaka＜／foaf：givenname＞  

くfoaf：fa皿ily＿na皿e＞Matsuoく／foaf：fa皿ily＿na皿e＞  

くfoaf：mbox rdf：reSO11rCe＝‖mailto：y・matSlユ0①aist．go．jp‖／＞  

くfoaf：homepage rdf：reSOurCe＝”http：／／vwv・CarC．aist．go．jpry．matsuo／‖／＞  

＜foaf：depiction rdf‥reSOurCe＝■■http＝／／www・CarC・aist・gO・jpry・matSuO／homepage／matsuo－marita．jpg■r／＞   

＜foaf：Phone rdf：reSOurCe＝‖tel：＋81－3－3599T8214II／＞  

＜foaf：WOrkplaceHomepage rdf：reSOurCe＝‖http＝／／wwv・CarC・aist・gO．jp／■．／＞  

＜foaf：VOrkInfoHomepage rdf：reSOurCe＝”http：／／vww・CarC・aist・gO・jpry・matSu。／homepage／research．htm”／＞  

＜foaf：SChooIHomepage rdf：reSOurCe＝‖http：／／wwv・u－tOkyo．ac．jp／”／＞   

くfoaf：knovs＞  

くfoaf：Person＞  

くfoaf：na皿e＞Masahlro Ha皿aSakl＜／foaf：na皿e＞   

＜rdfs：SeeAIso rdf：reSOurCe：‖http：／／wwv－kasm・nii．ac．jprha血aSaki／foaf．rdf＝／＞   

くfoaf：mbox rdf：reSOurCe＝‖mailto：ha皿aSakiQgrad・nii・aC・jp■’／＞   

＜／foaf：Person＞  

く／foaf：knows＞   

＜foaf：knows＞  

くfoaf：Person＞  

くfoaf：nick＞i2kく／foaf：nick＞   

＜rdfs：SeeAIso rdf：reSOurCe＝‖http：／／vvw－kasm・nii・aC．jpri2k／foaf．rdf．1／＞   

くfoaf：mbox＿Shalsl皿＞031e4846ef8666fObdO4dOa7a4fa5985cee7e6b9く／foaf：皿box＿Shalsu皿＞   

く／foaf：Person＞  

く／foaf：knows＞   

く董oai：knows＞  

＜foaf：Person＞  

＜foaf：na皿e＞HideakiTakedaく／foaf：na皿e＞   

＜foaf：mbox rdf：reSOurCe＝■Pmailto：takedaQnii・aC・jp’■／＞   

＜／foaf：Person＞  

く／foaf：knows＞  

く／rdf：RDF＞  

図2 FOAFの例  

Fig．2 Sample codeofFOAF．  

心性の解析を行っている．しかし，本手法は，関係性  

の強さの尺度や関係の種類の抽出法を評価実験に基づ  

いて設計しているため，精度が高く多様なネットワー  

クを得ることができる点，研究者のパフォーマンスと  

比較しながら中心性の尺度を検討している点で，より  

進展したものである．  

3．Ⅵ屯b上の情報からの人のネットワークの  

抽出  

本章では，人のネットワークをWeb上の情報から抽  

出する手法12），13）を簡単に述べ，それがセマンティツ  

クⅥ屯bの枠組みで記述できることを示す．抽出され  

るネットワークは，ノードが人であり，関係の強さが  

エッジの有無，関係の種類がエッジのラベルで表現さ  

れる．  

3．1 エッジの抽出   

ここでは，ネットワークの抽出法を人工知能学会  

（JSAI）の研究者を例にとって説明する．まず，ネッ  

トワークを構成するのは，2003年度および過去4年間  

の人工知能学会の全国大会の著者・共著者とし，ネッ  

トワークのノードとする．ネットワークに含める研究  

者は，あらかじめ目的とする研究コミュニティの研究  

者リストを何らかの方法で入手しておけばよい．なお，  

本手法では，個人に関する情報として用いるのは，氏  

名と所属だけである．   

次に，ノード間にエッジを付与する．基本的なアル  

ゴリズムは非常にシンプルである．たとえば，「松尾  

豊」と「石塚満」の関係を調べるときには，検索エン  
ジンに  

“松尾豊AND石塚滴”  

と入力する．「松尾豊AND石塚満」の場合には，156   



1474  情報処理学会論文誌  June 2005  

件のヒットがあるのに対し☆，「松尾豊AND溝口理一  

郎」の場合には7件のヒットしかない．「石塚満」単  

独では1，120件のヒット件数，「溝口理一郎」単独で  

は1，130件のヒット件数であり，ほぼ同数であるから，  

「松尾豊」とANDをとったときの件数の違いは，氏  

名の共起関係の強さの違いを表していると考えること  

ができる．   

氏名が共起するページというのは，研究室のメンバ  

のページ，業績リストのページ，論文データベース，  

学会や研究会のプログラム，大学内の教官メンバリス  

トなどさまざまである．そして，このようなページが  

多くあるほど，両者が何らかの社会的関係にあり，ま  

たその関係が強い可能性が高いというヒューリスティッ  

クを本研究では用いている．   

共起の強さを測る指標として，次のSimpson係数  

（もしくは0verlap係数）を用いる．   

月（ズ，y）  

くrdf：RDF  

Xmlns：rdf＝   

”http：／／www・W3・Org／1999／02／22－rdf－SyntaエーnS＃‖  

Ⅹ皿Ins：foaf＝‖http：／／Ⅹmlns．com／foaf／0．1／”  

Ⅹmlns：aCre＝   

”http：／／www・CarC．aist．go．jp／〝y．matsuo／ACRE／0．1／■r＞  

くfoaf：Person＞  

くfoaf：na皿e＞Yutaka Matsuo＜／foaf：na皿e＞  

＜foaf：皿box＞y・matSuOQaist・gO・jp＜／foaf：na皿e＞  

くfoaf川Orkplacebomepage  

rdf：reSOurCe＝．一http：／／綱V・CarC・aist・gO・jp／．．＞  

くacre：Coautbor＞  

くfoaf：Person＞  

くfoaf：na皿e＞MitsuruIsbiz11kaく／foaf：name＞  

く／foaf：Person＞  

く／acre：Coautbor＞   

く／foaf：Person＞  

図3 Ⅵ毎bから抽出した人間関係を表すFOAFの例  

Fig．3 Sample codeofFOAF made from amined relation  

from the tVeb．  

関係．  

同発表関係 同じ研究会で発表する（した）関係．  

1つのエッジは複数のラベルを持つことができる．   

このような関係を抽出するために，まず検索エンジ  

ンに「ⅩandY」をクエリとして入力し，上位5ペー  

ジを取得する．次に，それぞれのページから属性の値  

を抽出する．ここでいう属性とは，たとえば，ⅩとY  

が同行内で共起したか，ⅩおよびYの出現回数，タ  

イトルや最初の5行に別に定義した語群に含まれる語  

が出現するかなどである．この属性を用い，判別ルー  

ルによって共著や同研究重などどのクラスにあたる関  

係かを判断する．この判別ルールは，あらかじめ人手  

で付与した訓練例を用い，C4．5を用いて生成する．   

人手による正解の評価および対象となっている研究  

者への実際のアンケート調査によって，8割から9割  

程度の精度で関係を判別することができることが示さ  

れている13）．   

3．3 抽出したネットワークのFOAFによる表現   

Webから抽出した情報を用い，人の関係性をセマン  

ティツクWebの枠組みの中で記述するには，FOAFで  

表現すればよい．その例を図3に示す．ACRE（ACa－  

demicRElationship）という独自に定義したRDFス  

キーマにより，Coauthor，Lab，Proj，Confという  

プロパティを，baf：knowsのサブプロパティとして定  

義している．この例では，松尾豊氏が石塚満氏と共著  

関係にある（さらに知り合いでもある）ことを示して  

いる．   

ユーザが自分で記述するknows関係と，他の情報  

源から自動的に取得される人同士の関係は異質なもの  

であるが，うまく融合すれば効果的である．たとえば，   

‡ズnyl  
ifl旦＞たandly‡＞た，  

m壱れ（げl，董yl）   
0  0therwise   

月（ズ，y）は，「X」と「Y」の関係の強さを表す関数  

であり，たは間借である．JSAI2003の場合，た＝50  

とした．つまり単独でのヒット件数が50件以下の人  

はエッジが張られない．評価実験により，この指標は  

Jaccard係数や共起頻度などの他の指標よりも関係の  

強さの適切な推測値となることが分かっている．   

また，同姓同名の問題に対処するために，氏名とと  

もに所属もクエリとして用いた．たとえば，「松尾豊」  

の場合には，“松尾豊産業技術総合研究所”というクエ  

リを用い検索する．なお，複数の所属機関にまたがっ  

ている場合や所属が変わった場合は，それらをORで  

つなげたものを用いる．また，東大と東京大学など，  

代表的な機関の略称や別名については，同義語辞書を  

作り，同義語拡張を行ったうえで検索を行う．   

3．2 エッジラベルの抽出   

次に，検索にヒットしたページから関係の種類を判  

別する．研究者の関係の種類として，本手法では次の  

ようなクラスを定めた．  

共著関係 共著の論文がある関係．  

同研究室関係 同じ研究室や研究所のメンバなど所属  

が同じである（あった）関係．  

同プロジ工クト関係 同じプロジェクトや委員会など，  

組織をまたがる同グループに所属している（いた）  

☆2004年1月8日時点でのGoogleによる検索結果．以下の例   

でも同様．Googleでは姓と名の間をつめて正確な氏名の検索   

が可能である．  
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JSAI2004では学会支援の1つとしてユーザが聴講す  

る発表のスケジューリングを管理するスケジューリン  

グ支援システムが運用された．聴講する発表の推薦に  

いかすために，自分の知り合い情報（knows関係）を  

登録できるシステムであるが，その中で我々の手法に  

よって自動的に抽出された関係の強い人を「知り合い  

ではありませんか」と提示することによって，より洩  

れが少なく知り合いを登録できるようになっている．  

4．信頼性と中心性の計算  

4．1信頼性の計算に関する先行研究   

複数のFOAFファイルや，Web上の情報からの抽  

出によって人のネットワークが得られたとして，そこ  

からどのように人の信頼性を計算するかに関しては，  

これまでにいくつか研究が行われている．   

Richardsonらは，truStとbeliefを分け，前者を人  

の人に対する信頼性，後者を人の自分自身の言明に  

対する信頼性と定義している18）．たとえば，ノード  

Aがある言明sに対して0．8のbeliefがあり，ノー  

ドBからノードAに村して0．5のtrust，ノードC  

からノードBに対して0．6のtrustがあったとする  

と，ノードCがノードAの言明£に対する信頼度は  

0．6×0．5×0．8＝0．24と計算される．確率的な視点  

からの解釈も行っている．   

Golbeckらは，ノードAからノードCに直接エッ  

ジがない場合に，その中間にあるノードを介して信頼  

性を計算する手法を提案している5），6）．信頼度を0－1  

値とし，ノードAが信頼するノードのノードCに対  

する信頼度の平均値が0．5以上ならノードAはCを信  

頼するというモデルでは，信頼度の評価に誤りが多い  

場合でもロバストに信頼性を推測できることをシミュ  

レーションによって検証している．また，信頼度を1  

から9までの整数値で定義するアプリケーションでは，  

ノードAのBに村する信頼度，BのCに対する信頼  

度のかけ算によりノードAのノードCに対する信頼  

度の計算を行っている．   

信頼性をどのように計算するかに関しては，以前か  

ら研究が行われている11）が，多くは信頼度を何らかの  

方法でネットワーク上を伝搬させるものである．Guha  

らは，この伝搬の方法を，直接的な信頼関係の場合，  

共参照的な信頼関係にある場合，被信頼関係の場合，  

共参照的な被信頼関係の場合の4つにわけ，信頼度の  

伝搬を特徴づけている．   

さて，個人の他の人に対する信頼性の計算と，コミュ  

ニティ全体における一般的な信頼性，いわばreputation  

とはどのような関係にあるのだろうか．Kamvarらは，   

P2Pを対象としたネットワークにおける個人の信頼性  

の僅から，一般的な信頼性の値（globaltrustvalue）  

をどのように計算するかについて考察している9）．個人  

宜の他の人Jに対する信頼性5宜Jを，全体で1になる  

ように正規化したうえで，他の人のglobaltrustvalue  

にsijをかけあわせることで自分のglobaltrustvalue  

を決定する，というアルゴリズムで，EigenTrustと呼  

ぶ一般的な信頼性が出るとしている．このEigenTrust  

は，ネットワークの接続行列の固有ベクトルにあたる  

ものであり，PageRankにおけるランダムサーファー  

モデル2）や社会学のネットワーク分析における固有ベ  

クトル（もしくはボナチッチ）の中心性24）とも同様  

の手法である．   

4．2 中心性の計算   

次に抽出した人のネットワークを用いて，ネットワー  

クの中心性を算出することで人の信頼性を推測する．  

本節では，4．1節で述べた固有ベクトルの中心性を使っ  

て，一般的な信頼性の計算を試みる．論文などを通じ  

て互いに間接的に関係しあうことが多いと考えられる  

研究者を対象としたネットワークであるため，他者と  

の間接的結合関係の多寡を考慮する固有ベクトルによ  

る中心性の計算が妥当だと考えられる．   

まず，それぞれのノードγは反復mにおいて信頼  

度Am（γ）☆を持つとする．信頼度は近接ノードの信頼  

度を用いて，次のように反復的に計算される．  

γeJ（γ，γ′）  
A頼（γ′）＝C∑   Aれ（γ′）＋c丘’（γ）  

γeg＿β祝m（u′）  

V′∈〃（γ）  

（1）   

γe～－βM坤）＝ ∑γ坤，γ′′）  （2）  

リ′′∈〃（γ）  

ここでⅣ（γ）はノードγとつながっているノード集  

合を，Cは定数を表す．reg（γ，γ′）はノードuとu′の  

関係の強さであり，ここではWeb上の共起頻度を用  

いている．   

次に，JSAIの全国大会で過去に発表した1，509人  

に対して，A（γ）を計算し，その上位を示したものが  

表1である☆☆．15人のうち11人がJSAIの理事や  

理事を勤めたことがある人である☆☆☆．また，若手で   

☆社会学では中心性の値，PageRankアルゴリズムではPageR－  

ankという値に対応する．  

☆☆本論文では人工知能学会コミュニティにおけるキーパーソンの  

人数として，1㍉09人の1％にあたる15人が妥当と考えた．  

☆☆☆2005年1月31日時点で，石塚氏は人工知能学会会長，溝口氏  

は副会長，奥野氏，武田氏，山口氏は理事である．また，田中氏  

は前学会長，西田氏，石田氏，中島氏，橋田氏，古川氏は理事経  

験者である．   
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SOn係数によるネットワークのほかに，関係の種類を  

考慮することができるため，共著関係によるネット  

ワーク，研究室関係によるネットワーク，プロジェク  

ト関係によるネットワークを含めた，計4種類のネッ  

トワークを対象とする☆3．   

さらに，研究者のパフォーマンスの指標として，論  

文データベース☆4を用いて，以下を用意した．  

総発表文献数 対象の研究者が発表した論文数  

JSAI発表文献数 JSAIで発表した論文数  

総発表ページ数 発表した論文の総べージ数  

JSAI発表ページ数 JSAIで発表した論文の総ペー  

ジ数  

総被引用数 他の論文に引用された回数  

JSAI被引用数 JSAIの論文に引用された回数   

表2に，中心性とパフォーマンスの相関係数を示す．  

人工知能学会の研究者298人☆5に対して計算した値  

である．Simpson係数によるネットワークでは，媒介  

中心性（B）がどのパフォーマンスとも強い相関があ  

ることが分かる☆6．特に，総発表文献数の相関係数は  

0．619と最も高い．また，固有ベクトルによる中心性  

（E）はJSAI発表文献数に対して相関係数が0．546，  

JSAI発表ページ数に対して相関係数が0．515と強い  

相関がある．   

共著関係によるネットワークでは，媒介中心性（B）  

は強い相関があるが，固有ベクトルによる中心性（E）  

とは相関が弱い．特に，JSAI発表文献数に村しては，  

共著関係の媒介中心性の相関係数が0．670と高く，最  

も良い指標となっていることが分かる．研究室関係も  

共著関係と同様の傾向を示している．また，プロジェ  

クト関係は全体に相関が弱く，プロジェクト関係のネッ  

トワーク構造から研究者のパフォーマンスをとらえる  

のは難しいことが分かる．   

以上から，研究者のパフォーマンスが論文数や論文  

ページ数によって測られるとすると，Simpson係数や  

共著関係，研究室関係のネットワークにおける媒介中  

心性，もしくはSimpson係数のネットワークにおけ  

る固有ベクトル中心性が良い指標になっていることが  

分かる．固有ベクトル中心性は他者との間接的結合の  

表1JSAIにおける固有ベクトル中心性上位の人物   

Tablel Result ofauthoritypropagation．  

氏名   中心性の値  頻度   

ロ  西田豊明   5．53   624   

2  石田亨   4．98   574   

3  中島秀之   4．52   278   

4  橋田浩一   4．499   345   

5  石塚滞   4．24   377   

6  奥乃博   3．89   242   

7  溝口理一郎   3．60   404   

8  山田誠二   3．35   168   

9  武田英明   3．22   435   

10  山口高平   3．10   236   

11  大澤幸生   2．98   185   

12  田中穂積   2．90   465   

13  徳永健伸   2．89   302   

14  古川康一   2．77   141   

15  河原達也   2．74   440   

も人工知能学会を中心に活発に活動している研究者が  

上位に入っている☆1☆2   

表中の頻度は，氏名と所属によるWebページのヒッ  

ト件数を示している．頻度が高い人が必ずしも信頼度  

で上位にくるわけではない．特に，本を出版している  

人やソフトウェアを開発している人は，Webページ  

のヒット数が非常に多くなる傾向がある．それに対し  

て，ネットワークを抽出して信頼度を計算した場合に  

は，たとえ頻度が低くてもネットワーク構造上で重要  

な位置をしめている人は高い値となる．   

4．3 中心性と研究者のパフォーマンス   

前節では，固有ベクトルによる中心性のアルゴリズ  

ムを使って信頼度を計算したが，社会学では古くから  

中心性を計算するさまざまな指標が提案されている．  

本節では，いくつかの中心性の指標を用い，さらに研  

究者の信頼性を測る別の指標としてパフォーマンスに  

関するデータとの比較を行う．   

ネットワーク解析に一般的に用いられることの多い，  

次の4つの中心性の尺度を用いる1），4）  

E（EigenvectorCentrality）固有ベクトルによ  

る中心性．  

C（Closeness）近接性．対象ノードと他のすべて  

のノードとのグラフ上の距離の平均  

D（Degree）次数．対象ノードの持つエッジの数．  

B（Betweeness）媒介性．他のノードペアの最短  

パスに，対象ノードが含まれる割合．   

また，本研究のネットワーク抽出の手法では，Simp－  

☆3なお，発表ネットワークは，他の3種類と性質の異なるネット   

ワークであり，ここでは分析の対象としていない．  

☆4NIIが運用する引用文献情報ナビゲ一夕CiNii   

（http：／／ci．nii．ac．jp／）のデータベース．実験時において，国   

内の計算機科学の論文が約547，000編集められている．  

☆5人工知能学会の研究者1，509人のうち，Webのヒット件数が  

開催以上の人を選んでいる．  

☆6本論文では相関係数が0．4を超える場合には強い相関があると  

判断している．   

☆1人工知能学会で採録された論文数（共著を含む）を活動の指標  

とし，活発な活動をしていると判断している．  

☆2一方で，ネットワーク抽出の特性により，同姓同名の著名人がい  

る人，最近所属が変わった人などは，値が低くなる傾向がある．  
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表2 各ネットワークに対する中心性とパフォーマンスの相関係数  

Table2 Correlation coefhcient between centralityand performance．  

Vol．46 No．6  1477  

Simpson係数   共著関係  

E  C  D  B   E  C  D  B   

総発表文献数   0．390  －0．052  0．394  0．619  0．181  －0．126  0．391  0．487   

JSAI発表文献数  0．546  －0．041  0．505  0．533  0．297  －0．153  0．583  0．670   

給発表ページ数  0．344  －0．046－  0．349  0．555  0．153  －0．113  0．325  0．395   

JSAI発表ページ数  0．515  －0．039  0．478  0．498  0．276  －0．146  0．530  0．605   

給被引用数   0．360  －0．038  0．364  0．518  0．139  －0．090  0．329  0．379   

JSAI被引用数  0．390  －0．027  0．377  0．424  0．198  －0．103  0．382  0．409  

研究室関係   プロジェクト関係  

E  C  D  B   E  C  D  B   

総発表文献数   0．087  －0．185  0．294  0．396  0．346  －0．276  0．352  0．276   

JSAI発表文献数  0．153  －0．181  0．464  0．647  0．337  －0，233  0．384  0．392   

総発表ページ数  0．060  －0．163  0．249  0．338  0．309  －0．244  0．308  0．241   

JSAI発表ページ数  0．135  －0．174  0．439  0．621  0．305  －0．220  0．352  0．358   

総被引用数   0．075  －0．135  0．291  0．402  0．252  －0．208  0．266  0．218   

JSAI被引用数  0．092  －0．127  0．347  0．474  0．176  －0．156  0．222  0．241   

今回の解析は研究者に限定したものであり，信頼性の  

尺度として研究者のパフォーマンスを用いたが，コミュ  

ニティが異なれば別の尺度によって検証しなければな  

らない．   

セマンティツクⅥ屯bにおいて，コンテンツの信頼性  

を測るにはコンテンツの著者に対する信頼性の計算が  

必要となる．本論文は研究者という特殊な条件ではあ  

るが，Webから抽出した人のネットワークを用いて，  

信頼性を測定するという1つの方向性を示している．  
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