
Web上からソーシャルネットワークを抽出する汎用モデル∗

金英子†

東京大学大学院
松尾豊‡

　産業技術総合研究所
石塚満§

東京大学大学院

1 Abstract

人や組織のコミュニティの分析やオントロジーの抽

出などにおいて，ソーシャルネットワークは重要な役

割を果たしている．近年は，Web上の情報から人や組

織などのソーシャルネットワークを抽出して分析しよ

うとする研究が盛んに行われている．これまでは，分

析や応用のニーズに応じて，様々な種類のエンティティ

やネットワークの抽出手法が検討されてきたが，それ

ぞれ個別の手法になっている．本稿では，ソーシャル

ネットワークを構築する汎用モデルを提案して，指標

とパラメータを定義することで，様々な種類のソーシャ

ルネットワークを構築できることを示す．そして，こ

れまで行われた実例に適応して，各システムの抽出プ

ロセスを説明する．

2 関係抽出の汎用モデル

ソーシャルネットワークは，目的の関係構造を適切

に反映することが重要である．本研究で，ネットワー

クの抽出モデル（図 1）を，下記の数式に一般化する．

f (Sr (X,Y),Θ)→ {0,1} (1)

ここで，Sr (X,Y) は m 次元のベクトル空間

(S(1)
r (X,Y),S(2)

r (X,Y), . . . ,S(m)
r (X,Y)) であり，エンティ

ティXとYの関係 rにおいての関係の強さのさまざまな

指標を表す．例えば，S(i)
r (X,Y)は，Cooc(X,Y)(= nX∩Y，

共起頻度) や, Jaccard(X,Y)(= nX∩Y/nX∪Y，Jaccard係

数),或いは Overlap(X,Y)(= nX∩Y/min(nX,nY)，Overlap

係数)を表すことができる.さらに，複数の指標を組み

合わせたスコア関数であることも，関係を記述する文

脈 Dのスコアであることもある．パラメータ Θは，n

次元のベクトル空間 (θ(1), θ(2), . . . , θ(n))であり，それぞ

れの関係の指標においての閾値関数を示す.例えば，Θ

は，Tov, Tco, M1と M2の組み合わせて不均一なコミュ

ニティにおいての関係抽出を行う．

関数 f は，これらの複数の指標とパラメタに基づい

て，ネットワーク上に Xと Yの間にエッジでつなぐか
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図 1: general extraction model of social networks

どうかを決める 2値関数 {1,0}である． f 関数の内部構

造は，エンティティの種類や紐帯を示す関係，コミュ

ニティの特徴により異なる．そのため，オフラインモ

ジュールが必要になり，訓練データを基に，適切な指

標とパラメータの値を定めておく必要がある．そして，

オンライン状態では，入力されたエンティティに対し

てネットワークを抽出する．ここでは，いかに効率的に

Web上からソーシャルネットワークを抽出することが

重要になる．基本的には，検索クエリの生成，Google

検索，ネットワークの構築という３つのプロセスにより

Web上からソーシャルネットワークを抽出する．まず，

入力されたエンティティを用いて検索クエリ X AND Y

を生成する．特定の関係に絞るときには，その関係の

関係語をクエリに加える．そして，生成されたクエリ

を検索エンジン（例えば，Google）に入力する．検索

結果からヒット件数と上位のWebページ（或いは，ス

ニペット）D取得する．最後に，定めた指標とパラメー

タにより関数 f の値を求めて（1の場合エッジでつな

ぐ）ネットワークを構築する．

3 実例

3.1 研究者ネットワークの抽出

検索エンジンを用いてWeb上からソーシャルネット

ワークを抽出する既存の研究では，研究者を対象とす

ることが多い [2, 3]．研究者ネットワークでは，式 2の

ように，関係の強さの指標（例えば，Overlap係数 [2]．

Mikaらの研究では，Jaccard係数にしている [3]．）を決

めて，その閾値をパラメータとする．Sr (X,Y) = Overlap(X,Y)

Θ = Tov

(2)

システムの流れとして，まず，オフライン状態で，訓

練データから Tovの値を学習する．そして，オンライ
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ン状態で，X AND Yのクエリを生成し，Googleのヒッ

ト件数を求めて， f 関数によりネットワークを構する．

f 関数は，Overlap(X,Y) > Tovの場合 1になり，Xと Y

の間に関係があるとしてエッジでつなぐ．

3.2 アーティストのネットワーク抽出

均一なコミュニティに対しては，一貫した閾値によ

り関係の有無を判断することができるが，不均一なコ

ミュニティに対しては一貫した閾値を決めることがで

きない．ここで，不均一というのは，関係の出力が不

安定であることを指す．例えば，異なる国や分野の人

同士の関係は，同じ国や分野よりWeb上に名前の共起

が少ないので，関係が低く計算される．

我々は，ネットワーククエスチョンの考えに基づい

て，それぞれの人から見た関係の強さも考慮する．ネッ

トワークの抽出は簡単で，パラメータ Θは，全体から

みた関係の強さの閾値 Tovとそれぞれの人からみる強

い関係の人の数の閾値 Mを両方用いる．Sr (X,Y) = Overlap(X,Y)

Θ = (Tov,M)
(3)

ネットワークの抽出は，まず，オフライン状態で訓

練データから各パラメータの値をを学習する（例えば，

訓練データを F 尺度最大になるように分類できるパラ

メータの値を取得する.）．そしてオンライン状態で，名

前のペア X AND Yで検索クエリを生成し，Googleに

よりそれぞれのヒット件数を求める．そして，ネット

ワークを構築する段階では提案の手法（閾値調整）を用

いる．まず，研究者ネットワークと同様に，絶対的な手

法によりネットワークを構成する，すなわち，Overlap

係数が閾値 Tov以上のエンティティペアに対して f = 1

としネットワーク上でつなぐ．次に，相対的な手法によ

り，エッジの数がM以下のノードに対して，Overlap係

数が閾値を満たさなくてもエッジの数がMになるまで，

そのノードとの関係の強い順につないでいく．実際の

システム（http://release.nikkei.co.jp/）[1]の中では，複

数の指標（Sr (X,Y) = (Overlap(X,Y),Cooc(X,Y))）を用

いて，各ノードの閾値を徐々に下げていく方法で，よ

りロバストに関係を抽出している．

3.3 企業間関係のネットワーク抽出

Web上のメディア効果などにより，名前が頻出する

エンティティ（例えば，企業や組織名）に対して，ヒッ

ト件数は関係の強さを適切に表すことができない．Web

上からこれらのエンティティ同士の関係を抽出するた

めに，我々は Xと Yについて記述している文脈を集め

て，その文脈から関係を表すスコアを計算して，ネッ

トワークを抽出している [4]．文脈のスコアは式 4のよ

うに，その文脈に含まれる語（関係語と呼ぶ）のスコ

アを足し合わせて計算することができる．Sr (X,Y) =
∑W(w)

w∈(X,Y)(X,Y)

Θ = scorethre

(4)

ネットワークの抽出は，オフライン状態で，関係ご

とのパラメータの値 scorethreと関係語 Wのリストを

取得しておく．関係語のスコアは，その関係の代表語

（例えば，提携関係の場合は「提携」）との Jaccard係数

を用いて計算する．そして，オンライン状態で，関係

語の上位 nq個を企業の名前のペア Xと Yに加えるこ

とで検索クエリを生成する．そして検索クエリを検索

エンジンに入力し，上位にヒットしたページをダウン

ロードして関係のページ集合を得る．最後に，Xと Y

の周りの文脈から，２つの企業の関係の有無を判断す

る．上記の式 4により，関係は，2つの企業の名前と関

係語を含む文に対して，文に含まれる関係語のスコア

を足し合わせたスコアを用いて閾値 scorethreと比較し

て， f 関数の値を決める．

4 まとめ

本稿では，Web上からソーシャルネットワークを抽

出する汎用モデルを提案し，３つの実例を通してその

適応性を示すとともに，それぞれの具体的な指標，パ

ラメータと抽出プロセスを説明した．今後は，より多

くのエンティティのソーシャルネットワークをWeb上

から抽出してみて，それぞれの抽出手法を検討してま

とめていきたい．
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