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1. 中心人物は誰だ

営業, 研究開発, 本社スタッフ等の異なる部門組織に属する人々の繋がり

林　幸雄 (北陸先端科学技術大学院大学) 中心性と Google の PageRank 2 / 23



自動車産業における多重ネッ ト

黒矢印： 株所有, 白矢印： 役員の兼任や前歴, 白菱形： 取引の関係
林編著　ネッ ト ワーク科学の道具箱, 第 6章, 近代科学社, 2007
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2. 代表的な中心性指標

中心的な人物や企業を数量化して抽出する為の分析手法

次数中心性 (Degree Centrality): ノ ード i の次数 ki に比例した
ki/(N − 1)で定義される . 分母の N − 1は, ノ ード i が自分
以外の他の全ての N − 1個のノ ード と結合する最大次数の
場合で正規化する為. これは, 各ノ ード 自身からのエゴセン
ト リ ッ クな局所的な影響力を表す.

情報中心性 (Information Centrality): ノ ード i と j をつなぐ複数の経路に
伝達したい情報が (ホップ数で測った)その経路長の逆数に
比例して分散して流れるとした情報量の 調和平均値 で定義さ
れる .
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https://mathtrain.jp/hmean


代表的な中心性指標： その２

近接中心性 (Closeness Centrality): ノ ード i から j に到達する経路上で
最小のホップ数:仲介数+1を Hij として ,

(

∑

j Hij

N − 1

)−1

=
N − 1
∑

j Hij

.

で定義される . 分子の N − 1は星形ネット ワークの場合の最
小値で正規化する為. この指標は, あるノ ード から他の全て
のノ ード に到達するのに要する広がり の伝搬時間の和に関
する量と考えられる .

フロー中心性 (Flow Centrality): グラフの最大フローがあるノ ード i を
媒介する頻度で定義される .
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代表的な中心性指標： その３

媒介中心性 (betweenness centrality): ノ ード v の媒介中心性
∑

s,t δst(v),
σst は始終点ペア (s, t)間の最短経路数, σst(v)はそのう ち v

を通る数

δst(v)
def
=

σst(v)

σst
L.C. Freeman, Sociometry 40, 1977

http://www.geocities.jp/woodone3831/kanntou/c-4-11-sekisyo-HAKONE.html
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BCは橋渡し役を重視

http://astamuse.com/ja/published/JP/No/2010141442
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Brandesの高速BCアルゴリ ズム
始点 s から各ノ ード uへの最短経路数 σsu を全て求めた後に , ホップ数で
一番遠いノ ード から順に δs,•(w)を確定していく
w ∼ w ′が終点 t の時と , w ∼ w ′ を経由した先に t がある時の和

δs,•(v) =
∑

{w |v∈Ps(w)}

σsv
σsw

(1 + δs,•(w)),

Ps(w)
def
= {v ∈ V |(v ,w) ∈ E , d(s,w) = d(s, v) + 1}, w ∈ ∂v

s v

w

w’Ps(w)

t

t’

:
:

:
:

σ

swσ

sv

:

U.Brandes, Journal of Math. Sociology 25, 2001
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ルーティ ング中心性への拡張

ノ ード の管轄領域内の人口量を考慮するなど , ノ ード間の通信要求や輸送
要求の発生頻度の重みを付与して拡張

δst(v) =
∑

u∈Preds,t(v)

δst(u)× R(s, u, v , t),

Preds,t(v)は s-t 間の経路上でノ ード v の 1つ前に経由するノ ード の集合
{u}, R(s, u, v , t)は s から t への経路がリ ンク (u, v)を経由する確率で,
ルーティ ング選択に依存.
s-t 間の送受信要求の発生頻度の期待値を T (s, t)と表記して , ノ ード
v ∈ V の媒介中心性が求められる .

δ•,•(v) =
∑

s,t∈V

δst(v)× T (s, t).

S.Dolev et al., Journal of the ACM 57, 2010
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R(s, u, v , t)と T (s, t)

始点 s から辺 u-v を経由して終点 t に至る経路

us tv

Pred

通信要求の発生頻度の重み T (s, t)は, 例えば グラビティ モデル で定義
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http://www.ritsumei.ac.jp/acd/cg/lt/rb/645/645PDF/nakaya.pdf


代表的な中心性指標： その４

ボナチッチ中心性 (Bonacichi Centrality): 中心性が高いノ ード と数多く
結合すれば自身の中心性も高く なるとして定義.

x = αA1+ βAx,

を xについて解く と , 1
1−z

= 1 + z + z2 + z3 + . . .に気づけば

x = (I − βA)−1(αA1) = α
∞
∑

k=0

βkAk+11,

= α(A+ βA2 + β2A3 + . . .)1.

⇒ 各ノ ード i から j へ, 1ホップの直の隣接, 2ホップ経由先, 3ホップ経
由先,　 . . .の（ 減衰係数 β付きで） 影響力の和を表す.
α = 0, β = 1/λの時, 隣接行列 [aij ]に対する最大固有値の優固有ベクト
ルに帰着.
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注意点

他にも , ノ ード に入る方だけでなく 出る方の分配の影響も考慮して , 隣接
行列の代り に各 i 行ベクト ルの要素 aij を 1/ki に置き換えた確率遷移行列
を考えると , その優固有ベクト ルはネッ ト ワーク上を乱歩した時のノ ード
の滞在頻度と一致し , PageRank値に対応.

他にも , 権威付けの地位の高い人と結合するほど値が高く なる Katz中心
性や Hubbel中心性など .

⇒ 但し , それぞれの指標の特徴や応用面での分析目的に応じて使い分け
る必要がある .
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3. PageRank中心性

WWWの頁における中心性を測る指標として

入： 多く から参照されるリ ン
クを持つ頁の価値は高く なる

入： ランク値が高い頁からの
数少ない貴重なリ ンクの価値
は高い

出 ： 多く を参照するリ ンクの
価値は分配される

直感的で割と自然な定義に感じられるが, 理論的な裏付けがある！

林　幸雄 (北陸先端科学技術大学院大学) 中心性と Google の PageRank 13 / 23



メ ッセージ伝搬に基づく 優れた計算法

基本形： r← Pr, rは 確率行列 P の優固有ベクト ルに収束

rv ← d
∑

v ′∈Nv

rv ′

kv ′

+
1− d

N
, d ≈ 0.85,

割合 1− d だけランダムサーフを入れて強連結にする ⇒ マルコフ連鎖
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Google行列の優固有ベクト ル

ノ ード i の滞在確率 ri ⇔ πi ,
∑

i πi = 1に注意して , 更新式
r← d × Pr + (1− d)/N を書き直すと
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A.N.Langville and C.D.Meyer, Google’s Page Rank and Beyond, Princeton Univ. Press,

2006
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数学的意味： WWW上の乱歩との等価性
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固有ベクト ル中心性として
πi = d

∑

j

Aij

πj
koutj

+ (1− d)β
∑

j

πj .

π = dAD−1π + (1− d)β1 → π = (1− d)β(I − dAD−1)−11.

Katz中心性
xi = α

∑

j

Aijxi + β′.

x = αAx+ β′1 → x = β′(I − αA)−11 = β′
∞
∑

k=0

(αA)k1.

隣接行列 Aの優固有ベクト ル中心性: x = 1
λ1
Ax

次数中心性： 無向グラフ上の乱歩　 6= PageRankとは似て非なるもの!

xi (t) =
∑

j

Aij

kj
xj(t − 1), 平衡解： xi =

ki
∑

j kj
.

x = AD−1x→ (I − AD−1)x = (D − A)D−1x = 0,D−1x = 1.

M.E.J.Newman, Networks -An Introduction-, OXFORD Univ. Press, 2010.
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大規模行列の固有値の数値解法

長い研究の蓄積もあるが, スケーラビリ ティ は特に問題となる

べき乗法（ 基本形, 逆反復, シフト , 減次 ）

同時反復法　

Gram-Schmidtの直交化や Householder変換により 上三角行列 Rと直
交行列 Qに分解した QR法

Rayleigh-Ritzの技法

Krylov列： x , Ax , A2x , A3x , . . .を用いた Arnoldi法, Lanczos法

対称行列専用の二分法, Jacobi法

森,杉原,室田　著, 線形計算, 岩波講座　応用数学 [方法 2], 1994, 岩波書店
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Googleの創設者 L.E.Pageの先見性

誰も重視しなかったリ ンク構造に着目.
直感的に妥当そう な意味付けだけでなく , 理論的な裏付けもある . 　

リ ンクの方向性で行き止まり が発生し得る WWW探索において , 少
量の割合のランダムサーフによるジャンプを考慮することでリ ンク
構造に基づく ランク値と計算の収束性を両立.

数十年の研究歴史がある大規模行列の固有値問題の数値解法として
は扱わず, 日々更新される WWWでは厳密解は不要な一方でスケー
ラビリ ティ が求められることから , 自分らの得意な単純なメッセージ
伝搬による分散処理として大量の廉価 PCで実現.
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Indexing計算を分散処理で

導入編～Hadoop クラスタを構築するまで

https://enterprisezine.jp/dbonline/detail/4254
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MapReduceミ ド ルウエアの開発に

Map： 各行で Keyと Valueの組, Reduce： Key毎に集計

http://www.dineshonjava.com/2014/11/mapreduce-flow-chart-sample-example.html

⇒ より 詳しい分散処理の技術動向
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4. HITS： 秀才 J.M.Kleinbergの敗北

HITS (Hyperlink-induced topic search)

Authority: 頻繁に参照される頁の度合い

x← ATy← ATAx,

xは ATAの優固有ベクト ルに収束

Hub: リ ンク集的に参照先を紹介する頁の度合い

y← Ax← AATy.

yは AAT の優固有ベクト ルに収束.

Aはネッ ト ワークのノ ード 間の接続関係を表す隣接行列, AT はその転置
行列.
J.M.Kleinberg, Journal of the ACM 46, 1999
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5. 分散アルゴリ ズムの例

メ ッセージ伝搬による負荷均一化：
ジャンクショ ンツリ ー アルゴリ ズム

葉から順に各ノ ード i は親ノ ード に負荷量 Li を伝達, その和を上位
の親ノ ード に転送.

根ノ ード に達すると総負荷量
∑

i Li が求まる
総ノ ード 数 N も総負荷量と同様に伝搬で求まる .

均一負荷量 L̄
def
=

∑

i Li/N を根ノ ード から下位の各ノ ード に発信.

葉ノ ード i に L̄が届いたら , その親ノ ード に負荷∆Li = Li − L̄分を
移動.　∆Li < 0なら負荷をもらう .
葉ノ ード から順次上位へ負荷移動を行う .

補足） 根は未伝達ノ ード で動的に決めることも可, 但し一旦決まったら役
割が付く
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