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ネットワーク解析関連研究マップ

PageRank, HITS, 
betweennes, closeness, 

modularity, diameter

コミュニティ抽出コミュニティ抽出
k-core, k-clique,
SR法, k-dense法
clustering, block model

情報伝播, SIRモデル, 
word of mouth, バースト性, 
densification powerlaw
percolation可視化可視化

バネモデル、Force-directed
クロスエントロピーモデル
parametric embedding

スケールフリー性スケールフリー性

Zipf’s Law, Power Law, 
Heaps’ law

Small World, 

知識ナビゲーション、知識発見
生成過程のモデル化、成長予測

中心性中心性

大規模ネットワークに適用可能な

 効率的コミュニティー抽出法

 

大規模ネットワークに適用可能な

 効率的コミュニティー抽出法

Web pages, Blogs, 
Wikipedia, 新聞記事,  
オントロジー, wordnet, 

social networks

ネットワークネットワーク

大規模なネットワークの
• 全体の骨格構造を知りたい
• 蜜結合している関連性の高い

 
領域を抽出したい

• 重要な情報を選別して取り出

 
したい

統計モデル, 学習理論, 
非線形・組合せ最適化, 
グラフ理論, 行列計算

数理的手法数理的手法

時間発展性時間発展性

• コンピュータと人間の能力の長所の組合せ
• 知識発見の過程で人が介入（探索的発見）
• 対象に関する知識が少なく、あいまい

• コミュニティの成長
• 効率的な情報発信
• ホットトピック抽出
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携帯配信コミックの
コンテンツネットワークの例

大規模なデータは、ネットワークで理解せよ
個々のデータとその関係を単純化し、マクロに解析

何故ネットワークか？

グループ間をつなぐ「橋渡し」コンテンツ（青色ノード）

女性
コミック
グループ

ドキュメンタリー
グループ

ＳＦ
アドベンチャー

グループ

「人間交差点」

「COBRA」

「百億の男」

小学館

男性コミック

 
グループ

タイトルのグルーピング
に基づき類似コミックを
読者へレコメンド

「橋渡し」タイトルを読ませて

グループからグループへ

の渡りを誘導

ＮＷ分析結果に基づき、
サイト上でのタイトルの
効果的露出とレコメンド
でタイトル渡りを促進

スポーツ
グループ
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目次

大規模で複雑なネットワークの主要構造を
 自動抽出して、その骨組みや機能を理解し、

 有効利用するための方法論の構築

クラスタリング法

コア抽出法

全ノードが重要として、それらを幾つか

 のコミュニティに分割し、ネットワークの

 全体構造を理解⇒ N&Gクラスタリング

密結合するノード群（コミュニティ）に
着目しネットワークの主要構造を理解
⇒

 

k-dense コア抽出
可視化

二部グラフ、有向グラフなど、
より複雑な関係データへの拡張

一部グラフ、無向グラフ

共起ネットワーク
⇒二部→一部

ブロックモデル
⇒IRM

スモールワールド
スケールフリーネットワーク

基礎

⇒

 

Kamada&Kawai バネモデル
⇒

 

Fruchterman&Reingoldモデル

⇒

 
PageRank

⇒

 
HITS

有向グラフ

ランキング
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実世界に存在するネットワークの特徴

スモールワールド

スケールフリー
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スモールワールド実験

• ターゲット（ボストンの株式仲買人）を設定

• ボストン（１００人）、ネブラスカ（１９６人）から

計２９６人の「第一送信者」を選出

• 各人は、自分よりターゲットに「より近い」人に

手紙を送信する。

手紙を受け取った人が「第二送信者」となる。

• 順次これを繰り返す。

• 約２０％がターゲットに到達。

• ターゲットに到達した繰り返しの長さの平均値は６であった。

⇒Six Degrees of Separation （六次の隔たり）

⇒It’s a small world!? （世間は狭い？）

1960年代後半、 Travers と
 

Milgram が提唱。知り合い関係を
 次々と辿ることで短いステップ数で世界中の誰にでもたどり着く

(Milgram 1967, Travers and Milgram 1969)
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スモールワールドの「簡単な」説明

• Aさん：
 

１

• Aさんの友達：
 

１００

• Aさんの友達の友達：
 
１００００（＝１００２）

• …
• １００５＝１００００００００００＝１００億

 
＞

 
地球の人口全体

これが成り立つ条件
• Aさんは「ランダム」に友達を作る
• 「Aさんの友達同士が友達」である

 確率は小さい
⇒現実的ではない（現実には局所

 的に「クラスタ」化されている）

一見もっともらしいが

実は同じ人？実は友達？
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クラスタ係数

d ：次数(＝リンク数）

e ：三角形の数

C : クラスタ係数

C = 1/6

三角形

可能な三角形
 の個数

実際の三角形
 の個数

C = 1

Aさんの友達同士が友達である割合

Aさん

クラスタ度が高い

Aさんの友達

Aさんの友達



© NTT  Communication Science Labs.

Characteristic Path Length
L: Characteristic Path Length （平均パス長）

任意のノードペア間のパス長の平均値
≒ネットワークの平均的「広さ」

i

j

: i j 間のグラフ上のパス長

（最短距離）
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p = 0 p = 1Increasing randomness

Regular Small-world Random

ネットワークのリンクの張替え

Collective dynamics of ‘small-world’ networks, Watts & Strogatz, Nature (1998)

ショートカット

リンクの
 張り替え

リンクの張り替え確率

規則性（秩序）からランダムへ
リンクの

 張り替え
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スモールワールド

Collective dynamics of ‘small-world’ networks, Watts & Strogatz, Nature (1998)

クラスタ係数が高い
＝局所的に密なクラスタを

 形成（構造を持っている）
＋

平均パス長が短い
＝全体が離れていない

＝

Small-world

p = 0 p = 1Increasing randomness

Regular Small-world Random

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

0.0001 0.001 0.01 0.1 1
p（張替え率）

C: クラスタ係数

L: 平均パス長

C(p) / C(0)

L(p) / L(0)

クラスタ係数

 は高く平均パ

 ス長は短い
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スモールワールドNWの例

Collective dynamics of ‘small-world’ networks, Watts & Strogatz, Nature (1998)

Lactual Lrandom Cactual Crandom

Film Actors
（俳優）

3.65 2.99 0.79 0.00027

Power grid
（電力網）

18.7 12.4 0.080 0.005

C. elegans
（桿線虫）

2.65 2.25 0.28 0.05

Actors: n = 225,226, k = 61. 
Power grid: n = 4,941, k = 2.67. 
C. elegans: n = 282, k = 14.

n: ノード数、k : 平均次数
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【探索する】
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ニュース記事探索結果
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実世界に存在するネットワークの特徴

スモールワールド

スケールフリー
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スケールフリーネットワーク

p   =0.2
ER

Erdös-Rényi ランダムネットワーク

もっとも次数の高い5ノード（赤）

 と繋がっている（緑）のは２７％

もっとも次数の高い5ノード（赤）

 と繋がっている（緑）のは６０％

k：次数（ノードのリンク数）、P(k)：次数

 
k のノード数の割合（確率）

Scale-free and hierarchical structures in complex networks, Albert-László Barabási et al. Physical Review E 67, 026112, 2003

power law

次数分布

次数分布

スケールフリーネットワーク

一定の確率で

 
リンクを張る

次数に比例す

 
る確率でリン

 
クを張る

Erdös
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スケールフリーネットワーク構成法

優先的選択法(Preferential Attachment) [Barabasi & Albert 1999]

現在のネットワークに新たなノード x を追加

次数（リンク数）に比例する確率で、既存のノードをランダムに選択し、
x からリンクを張る、これを m 回行う（x からのリンク m 本）

x

次数大
（Hub）

次数小

確率大

確率小

• すでにたくさんリンクを持つノードほど、新たなリンクを張りやすい
• リンクが密な部分、疎な部分が混在⇒「構造」を持つネットワーク
• モジュール性（Modularity）、

 
クラスター係数、Hub＝クラスタ？

⇒ほぼ係数 γ＝３

 
のべき則（power law)に従うネットワークを生成

1

10

100

1000

10000

1 10 100 1000
次数

ノード数

Hub

power law

「構造」抽出

γ＝３
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テール部分は
 ノイズ大

累積分布を用
 いることで、

 テール部分の
 ノイズを吸収

べき則（Power Law）の表現

02 4 6 8
x

0

0.5

1

1.5

samples samples

samples

通常のヒストグラム

10 100
1位x

10-4

10-2

10
0

累積分布
(cumulative distribution)

sa
m

pl
es

sa
m

pl
es

 
w

ith
 v

al
ue

 >
x

Zipf’s Law

Power laws, Pareto distributions and Zipf’s law M.E.J.Newman

両対数プロット

1 10 100
x

10-5

10-4

10-3

10-2

10-1

100

sa
m

pl
es

x 軸を右から見ると、「順位」
最下位
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べき則（Power Law）の例

samples samples

samples

Power laws, Pareto distributions and Zipf’s law M.E.J.Newman

100 102 104

word frequency
100

102

104

100 102 104

citations
100

102

104

106

100 102 104

web hits
100

102

104

106 107

books sold
1

10

100

100 102 104 106

telephone calls
received

100

103

106

2 3 4 5 6 7
earthquake
magnitude

102

103

104

0.01 0.1 1

crater diameter
in km

10-4

10-2

100

102

102 103 104 105

peak gamma-ray
intensity

101

102

103

104

1 10 100
intensity of wars
1

10

100

109 1010

net worth in
US dollars

1

10

100

104 105 106

name frequency
100

102

104

103 105 107

population
of city

100

102

104

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

(i) (j) (k) (l)
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べき則の例（その２）

101 102 103

α = 3/2 α = 3/2

EinsteinDarwin

200

400

600

800

0

10-6

10-4

10-2

100

10-6

10-8

10-4

10-2

100 104

Response time τ(days)
101 102 103100 105104

Response time τ(days)

1825 1850 1875 1900 1925 1950
Year

57910081

c
100

a

b

P

(

?

)

Number of letters per year

p(τ)

Darwin

Einstein

ダーウィンとアインシュタインに見る、手紙やりとりパターン

Nature Vol 437|27 October 2005 João Gama Oliveira, Albert-László Barabási

現代人がEメール
 の優先順位をつけ
 るのと同じように、
 手紙の返信に優先
 順位をつけていた。

第二次世界大戦
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べき則（Power Law）になる？ならない？

samples samples

samples

Power laws, Pareto distributions and Zipf’s law M.E.J.Newman

• 物理的な制約があると、「スケール」のため、べき則にはな
 らない（「スケールフリー」⇒平均・分散無限大）

• べき則にならない例

• 人間の身長、体重の分布（平均の周りに分布）

• ひとり当たりの友達の数の分布（付き合える友達の数には限界）

⇔ 「その人を知っている人の数」の分布

• Webページ一枚あたりの出リンク数（書き込める量に限界）

⇔ 「入リンク数」の分布

• 一人当たりのCD購入数の分布（購入できる数に限界）

⇔ CD一枚あたりの購入者数の分布

• “rich-gets-richer” process （富める者はますます富む）はべき則の
 要因

 
ー

 
無制限に増えるため
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スモールワールド

スケールフリー

スパース（疎）

これらの特徴
 を生かして

ランキング

クラスタリング
 ／コア抽出

可視化

共起ＮＷ解析
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スモールワールド

スケールフリー

スパース（疎）

これらの特徴
 を生かして

ランキング

クラスタリング
 ／コア抽出

可視化

共起ＮＷ解析
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WEBサーファーの流れ

GoogleのPageRankアルゴリズム

Lawrence Page, Sergey Brin, Rajeev Motwani, Terry Winograd. The PageRank Citation Ranking: Bringing Order to the Web. (1998) 

100

9

53

50

50

50

3

3

3

• 重要なページからリンクされているページは重要
• ランダムサーファーモデル

50人づつ100人が訪問

Larry Page Sergey Brin
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隣接行列によるネットワーク表現

隣接行列とは「あるノード」から「あるノード」へ
 リンクがあれば「１」、なければ「０」とした行列

1 2

43

5

A=

0 1 0 1 0
1 0 0 0 0
1 0 0 0 1
1 1 1 0 0
0 0 0 0 0隣接行列
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隣接行列から遷移行列へ

1 2

43

5

1/2

1/2
1/3 1/3

1/3 1/2

1/2
1

A=

0 1 0 1 0
1 0 0 0 0
1 0 0 0 1
1 1 1 0 0
0 0 0 0 0

H=

0 1 2 0 1 2 0
1 0 0 0 0

1 2 0 0 0 1 2
1 3 1 3 1 3 0 0
0 0 0 0 0

隣接行列
遷移行列

Row-Normality

Calculating Web Page Authority Using the PageRank Algorithm; Jacob Miles Prystowsky and Levi Gill; College of the Redwoods, Eureka, CA (2005).

遷移行列とは、「あるノード」
 から「あるノード」へ遷移（移
 動）する確率の行列
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収束性を保証するため遷移行列の修正

S =

0 1 2 0 1 2 0
1 0 0 0 0

1 2 0 0 0 1 2
1 3 1 3 1 3 0 0
1 5 1 5 1 5 1 5 1 5

1 2

43

5

1/2

1/2
1/3 1/3

1/3 1/2

1/2
1

1/5 1/51/5 1/5

dangling node

Stochasticity
収束性保証

Calculating Web Page Authority Using the PageRank Algorithm; Jacob Miles Prystowsky and Levi Gill; College of the Redwoods, Eureka, CA (2005).

H =

0 1 2 0 1 2 0
1 0 0 0 0

1 2 0 0 0 1 2
1 3 1 3 1 3 0 0
0 0 0 0 0

遷移行列

if i is dangling node

otherwise
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ランダムジャンプを考慮したGoogle Matrix

S =

0 1 2 0 1 2 0
1 0 0 0 0

1 2 0 0 0 1 2
1 3 1 3 1 3 0 0
1 5 1 5 1 5 1 5 1 5

G=

3 100 91 200 3 100 91 200 3 100
22 25 3 100 3 100 3 100 3 100
91 200 3 100 3 100 3 100 91 200
47 150 47 150 47 150 3 100 3 100

1 5 1 5 1 5 1 5 1 5

85.0=α

Irreducibility
単一の定常値保証

Calculating Web Page Authority Using the PageRank Algorithm; Jacob Miles Prystowsky and Levi Gill; College of the Redwoods, Eureka, CA (2005).

random jump: 0.15x1/5=3/100

1 2

4

3

5

1/2

1/2 1 2

4

3

5

85/200

85/2003/100

3/100

3/100

3/1003/100

random jump
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確率的な繰り返し＝パワー法による固有値計算

π =
0.35961320922905
0.25380393805204
0.10096832412970
0.19776930237822
0.08784522621099

PageRank Vector

Calculating Web Page Authority Using the PageRank Algorithm; Jacob Miles Prystowsky and Levi Gill; College of the Redwoods, Eureka, CA (2005).

初期値

：（最大）固有値１に対応する固有ベクトル

注）固有値＞１だと収束しない
固有値＝１

G で遷移

繰り返す

定常状態
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nHS
Tae

+=

∑
=

k
ik

i
i A

AH

GoogleのPageRankアルゴリズム（まとめ）

A =

0 1 0 1 0
1 0 0 0 0
1 0 0 0 1
1 1 1 0 0
0 0 0 0 0

H =

0 1 2 0 1 2 0
1 0 0 0 0

1 2 0 0 0 1 2
1 3 1 3 1 3 0 0
0 0 0 0 0

S =

0 1 2 0 1 2 0
1 0 0 0 0

1 2 0 0 0 1 2
1 3 1 3 1 3 0 0
1 5 1 5 1 5 1 5 1 5

G =

3 100 91 200 3 100 91 200 3 100
22 25 3 100 3 100 3 100 3 100
91 200 3 100 3 100 3 100 91 200
47 150 47 150 47 150 3 100 3 100

1 5 1 5 1 5 1 5 1 5

)( ijAA =

( )ESG αα −+= 1 85.0=α

GTT ππ =
π =

0.35961320922905
0.25380393805204
0.10096832412970
0.19776930237822
0.08784522621099

1 2

43

5

パワー法により最大固有値（１）

 に対応する固有ベクトルを計算

1/2

1/2
1/3 1/3

1/3 1/2

1/2
1

1/5 1/51/5 1/5

隣接行列

random jump: 0.15x1/5=3/100

遷移行列

Google Matrix

PageRank Vector

GTkTk )()1( ππ =+
⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜

⎝

⎛
==

n

n
n

/1

/1
/)0( 1π

任意 収束するまで繰り返す

dangling node

Row-Normality

Stochasticity
収束性保証

Irreducibility
単一の定常値保証

Calculating Web Page Authority Using the PageRank Algorithm; Jacob Miles Prystowsky and Levi Gill; College of the Redwoods, Eureka, CA (2005).
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PageRankアルゴリズムの特許
United States Patent  6,285,999

Page September 4, 2001

Method for node ranking in a linked database

Abstract

A method assigns importance ranks to nodes in a linked database, such as any 
database of documents containing citations, the world wide web or any other 
hypermedia database. The rank assigned to a document is calculated from the 
ranks of documents citing it. In addition, the rank of a document is calculated from 
a constant representing the probability that a browser through the database will 
randomly jump to the document. The method is particularly useful in enhancing the 
performance of search engine results for hypermedia databases, such as the world 
wide web, whose documents have a large variation in quality.

Inventors: Page; Lawrence (Stanford, CA)

Assignee: The Board of Trustees of the Leland Stanford Junior University 

(Stanford, CA)

Appl. No.: 09/004,827

Filed: January 9, 1998
特許はスタンフォード大学が保有

ある文書の順位は、それを引用

 する文書のランクから計算する

閲覧者がランダムにある文書

 にジャンプする確率

引用

データベース

 の閲覧者

ノードの重要度ランク
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Hub and Authority

Jon M. Kleinberg. Authoritative Sources in a Hyperlinked Environment (1999) 

)1()1( +←+ nAxy n

)()1( nT yAx n ←+

)1( +nx

)1( +ny

•良いHubは多くの良いAuthorityを指し示す
•良いAuthorityは多くの良いHubに指し示される

)( ny

)( nx

良いAuthority

良いHub
normalize 

normalize 

ページ作成者の意図

⎟
⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜
⎜

⎝

⎛
==

1

1
)0( 1x

Authority

Hub

Hub

Hub

x

Hub

Hub

y
Hub y

y
y

y
y

x )( ny

)( ny

)( nx

)( nx

x

)0()0( )(,)( )(1)( xAAyxAAAx nTnTnTn == −
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PageRankとHITSの比較

PageRank:ネットワーク全体から

 満遍なく重要ノードを抽出

HITS:最大次数ノードを中心に

 特定トピックに絞って抽出
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スモールワールド

スケールフリー

スパース（疎）

これらの特徴
 を生かして

ランキング

クラスタリング
 ／コア抽出

可視化

共起ＮＷ解析
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ネットワークからの構造（コミュニティ）抽出

クラスタリング法

コア抽出法

大規模で複雑なネットワークの主要構造を
 自動抽出して、その骨組みや機能を理解し、

 有効利用するための方法論の構築

全ノードが重要として、それらを幾つか

 のコミュニティに分割し、ネットワークの

 全体構造を理解

 
例：ＧＮ法、IRM

密結合するノード群（コミュニティ）に
着目しネットワークの主要構造を理解
例：k-core法、

 
k-clique法、k-dense法

ウェブ、
遺伝子、
人間関係、
購買履歴、
…
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Newman と
 

Girvan によるクラスタリング

• コミュニティとは：「同一コミュニティ内のリンクは密、異な
 るコミュニティ間のリンクは疎」＝

 
「モジュール度」高い

• クラスタリング：「モジュール度」が高くなるようにコミュニ
 ティ間の「橋渡し度」が高いリンクを除去

「モジュール度」
=modularity

「橋渡し度」
=betweenness centrality

Find and evaluating community structure in networks M.E.J. Newman and M. Girvan, Physical Review E, 2004 

M.E.J. Newman

コミュニティ１
コミュニティ３

コミュニティ２
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NIPS論文共著者NWのクラスタリング例

NIPS: Neural Information Processing Systems
統計的機械学習やニューラルネットワークに関する国際会議における共著者ネットワーク
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コミュニティ生成の考え方

相手を選ばず、ランダムにリンクを
 張ると、コミュニティはできない。

「好き嫌い」等で、リンク
 する相手を選別すると、
 コミュニティができる

Aさん（のグループ）とは友達
 になるが、Bさん（のグループ）

 とは友達にならない、など。
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コミュニティ間のリンク確率

links(all))/#links(#),( jijiPeij ↔==

Find and evaluating community structure in networks M.E.J. Newman and M. Girvan, Physical Review E, 2004 

C1 CC11e11 = 6/30

e22 = 10/30

e33 = 9/30

e13 = e31 = 2/30

e12 = e21 = 2/30
e23 = e32 = 1/30C2 CC22

C3 CC33

全リンク数：３０

コミュニティ
 

i, j 間のリンク生成確率
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たまたま一致

Newman の Modularity （モジュール度）

同一コミュニティ内のリンクは密、コミュニティ間のリンクは疎

Find and evaluating community structure in networks M.E.J. Newman and M. Girvan, Physical Review E, 2004 

∑ ∑===
j j

iji ejiPiPa ),()(
コミュニティ

 
i のリンク生成確率

)()( jPiPaa ji =

独立に生成した Ci からのリンクと
 Cj からのリンクが一致する確率

links(all))/#links(#),( jijiPeij ↔==
コミュニティ

 
i, j 間のリンク生成確率

相手への「好き
 嫌い」で異なる

相手への「好き嫌い」を考えない

P(i) P(j)

P(i)P(j)
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Newman の Modularity （モジュール度）

同一コミュニティ内のリンクは密、コミュニティ間のリンクは疎

Find and evaluating community structure in networks M.E.J. Newman and M. Girvan, Physical Review E, 2004 

)( 2∑∑ −==
i

iii
i

ii aeQQ

Modularity（モジュール度）

→ 最大

jiijij aaeQ −=

相手の「好き嫌い」で
 異なる：好き⇒eij 大

相手の「好き嫌い」を
 考えない（たまたま）

同じコミュニティには
 「好きな人」同士が

 集まっている
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Newman と
 

Girvan によるクラスタリング結果

アルゴリズム（ボトムアップ方式）

1. 各ノードが独立なクラスタである状態からスタート
2. 各クラスタペアについて

を計算
3. が最大となるクラスタペアをマージ

アルゴリズム（ボトムアップ方式）

1. 各ノードが独立なクラスタである状態からスタート
2. 各クラスタペアについて

を計算
3. が最大となるクラスタペアをマージ

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

modularity

Q
：
M

od
ul

ar
ity
（
モ
ジ
ュ
ー
ル

度
）
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ｋ-dense に基づくコミュニティ抽出法

結合度の弱いノード・

 リンクは重要でないと

 して「刈り込む」

密結合するノード群（コミュニティ）に着目し
 ネットワークの主要構造を理解

全ノードを同等に扱う 重要な部分のみ抽出

クラスタリング コア抽出
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k-core, k-dense, k-clique の関係

D1(3) D2(3)

Q1(3)

C1(3)

k-clique (Q) ⊆ k-dense (D) ⊆
 

k-core (C)

• k-denseは（より少ない計算量で）

 
k-clique を近似する概念

• 実は、高次k-denseまで考えるとk-dense は k-core と
 

k-clique を自然に補間

• k-core: コミュニティに所属するノードは
 k-1個以上の隣接ノード（知り合い）を

 持つもの⇒抽出精度（粒度）低い

• k-clique: 完全結合（全員が知り合い）
 サブネットワーク⇒計算コスト高い

• k-dense: 同一コミュニティに所属する
 リンクはk-2個以上の共通の知り合い
 を持つ⇒計算効率と精度を両立
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ネットワーク解析ツールによるブログネットワークの解析

映画

 

「交渉人

 
真下正義」

フジテレビとライ

 
ブドア

フジテレビとライ

 
ブドア和解

ＪＲ福知山線事故
ライブドア、ニッポ

 
ン放送、フジテレビ

新株予約権

マスコミ対応批判

『ホット』な話題を抽出できる

⇒ ノード数 : 12,047、リンク数

 

: 39,960

ブログトラックバックネットワーク
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ブログネットワークのコミュニティ構造の例

コミュニティ相互の関係を抽出する

映画『交渉人真下正義』

フジテレビとライブドア和解

新株予約権

マスコミ対応批判
ＪＲ福知山線事故

ライブドア、ニッポン放送、フジテレビ

コア度

高

低
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単語連想ネットワーク
元データは、南フロリダ大学心理学科のプロジェクトで作成
被験者数：平均149人（±１５程度）

被験者にキューとなる単語を与え、関連する単語を連想してもらう

APPLE

CORE 

0.291

PEAR 
PIE 

NEWTON 

RED

0.174

0.154

0.304
(45人/148人中)

ORCHARD

0.138

0.252
0.047 0.228

0.074

0.208 ORANGE

FRUIT

双方向のリンクの強さの和を一定の閾値（0.025）で無向化
⇒ ノード数 : 7,207、リンク数

 
: 31,784

University of South Florida Free Association Norms, http://w3.usf.edu/FreeAssociation/

http://bsearch.goo.ne.jp/click?DEST=http://bsearch.goo.ne.jp/imgdt.jsp?STYPE=1&CC=1&TNUM=86583&SNUM=15&PREVFR=1&PREVDC=20&AT=0&THN_NO=0&THN_US=0&SM=mc&OCR=1&IMGC=3&AUDPT=0&SITEH=1&AUDST=0&NSDP=1&IMGSZ=0&MOVPT=0&MOVST=0&IMGST=0&FRMDP=0&QGR=1&KWDP=1&SIM=0&QGA=1&MT=pear
http://bsearch.goo.ne.jp/click?DEST=http://bsearch.goo.ne.jp/imgdt.jsp?STYPE=1&CC=1&TNUM=145197&SNUM=2&PREVFR=1&PREVDC=20&AT=0&THN_NO=0&THN_US=0&SM=mc&OCR=1&IMGC=3&AUDPT=0&SITEH=1&AUDST=0&NSDP=1&IMGSZ=0&MOVPT=0&MOVST=0&IMGST=0&FRMDP=0&QGR=1&KWDP=1&SIM=0&QGA=1&MT=newton
http://bsearch.goo.ne.jp/click?DEST=http://bsearch.goo.ne.jp/imgdt.jsp?STYPE=1&CC=1&TNUM=855222&SNUM=1&PREVFR=1&PREVDC=20&AT=0&THN_NO=0&THN_US=0&SM=mc&OCR=1&IMGC=3&AUDPT=0&SITEH=1&AUDST=0&NSDP=1&IMGSZ=0&MOVPT=0&MOVST=0&IMGST=0&FRMDP=0&QGR=1&KWDP=1&SIM=0&QGA=1&MT=orange
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単語連想ネットワークの例

SOUNDSOUNDSOUND

SAXOPHONESAXOPHONESAXOPHONE

AMPAMPAMP
LOUDLOUDLOUD

RADIORADIORADIO

SPEAKERSPEAKERSPEAKER

STEREOSTEREOSTEREO

TUBATUBATUBA

OBOEOBOEOBOE

WOODWINDWOODWINDWOODWIND

MUSICMUSICMUSIC

BANDBANDBAND

CLARINETCLARINETCLARINET

FLUTEFLUTEFLUTE
INSTRUMENTINSTRUMENTINSTRUMENT

TROMBONETROMBONETROMBONE

TRUMPETTRUMPETTRUMPET

CATHOLICCATHOLIC

WORSHIPWORSHIP

HOLINESSHOLINESS

BISHOPBISHOP POPEPOPE

PRIESTPRIEST
SHRINESHRINE

TEMPLETEMPLE

GODGOD
RELIGIONRELIGION

CHURCHCHURCH

CHRISTIANCHRISTIAN
JESUSJESUS

CROSSCROSS

CHRISTCHRIST

BESTBEST

EXCEPTIONALEXCEPTIONAL

GOODGOOD

OUTSTANDINGOUTSTANDING

GREATGREAT

AWESOMEAWESOME EXCELLENTEXCELLENT

FANTASTICFANTASTIC

TERRIFICTERRIFIC

WONDERFULWONDERFUL
STONESTONE

RINGRINGSAPPHIRESAPPHIRE

DIAMONDDIAMOND

JEWELJEWEL
EMERALDEMERALD GEMGEM

RUBYRUBY

VODKVODK

BRANDYBRANDY

GINGIN

INTOXICATEINTOXICATE SCOTCHSCOTCH

WINEWINE

ALCOHOLALCOHOL

BEERBEER

BOOZEBOOZE

BOURBONBOURBON
DRINKDRINK

DRUNKDRUNK

LIQUORLIQUOR

RUMRUM

WHISKEYWHISKEY約７千ノード、３万リンク

コア度

高

低
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CLASS SCHOOL

MONEY

WORK

FAME

COLLEGE

BORING

EMPLOYMENT

JOB

AMOUNT

COST

DOLLAR

PRICE

WORTH

STUDY

BIOLOGY

SCIENCE

TEACHER

VALUE
DUTY

TASK

BOSS
EMPLOYEE

ATOM
CHEMISTRY

ELECTRON

MOLECULE
NEUTRON

NUCLEUS

PROTONTEST_TUBE

QUARTER

PURSE

BEAKER

EXPERIMENT

LAB

WORKER

WALLET

BIOLOGIST

SCIENTIST

MONDAY

LEARN

SCIENTIFIC

EMPLOYERUNEMPLOYMENT

RICH
POCKET

UNIVERSITY

DIME
PENNYCOIN

TEACH

CHORE

LESSON

NICKEL

EDUCATE

EDUCATION

FORTUNE

WEALTH
PRESTIGE

POCKETBOOK

単語連想ネットワークの例（２）

POWER

BATTERY

ACT
ACTOR

DRAMA

PERFORM

PERFORMANCE

PLAY

STAGE THEATER

ENERGY

JEWELRY

AFRAID

FEAR FRIGHTSCARE

SCARY
TERROR

RING

SOUND

MUSIC

BASS

SAXOPHONE

METAL

VOLUMEAMP

ELECTRICITY

GUITAR

LOUD
RADIO

SPEAKER

STEREO

VOLT

WATT

BRACELET

YELL

HORN

NOISE

BAND

BRASS

CLARINET
FLUTE

INSTRUMENT
TROMBONE

TRUMPET

TUBA

BANJO
FIDDLE

CELLO

VIOLIN

NECKLACE

PEARL
SAPPHIRE

GOLD
COPPER

SILVER
STONE

BRONZE

VIOLA
OBOE

WOODWIND

DIAMOND

JEWEL

EARRING EMERALD

GEM
RUBY

HORROR

SCREAM

PIANO TUNE

HOLLER
SHOUT
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Edit Distance に基づく単語遷移ネットワーク

save

year

car

ward

rate

race

hard card

sear

dateyard

hear

late

tear

board

care
carve

award

dame
dare

gave

cade

dave

sideboard

fear

beard

bar

cafe

rare

huard

ear

rear

rave

snowboard

carl

war

aboard

oar

gate

katewave

case

guard

bear

wear

cage

mate

cave

washboard

jar

cape

near
gear

keyboard

rage

dashboard

sate

lar

dae

pave

hate

overboard

cake

yate

rape

dale

rake

cart

daze

mear

carp
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スモールワールド

スケールフリー

スパース（疎）

これらの特徴
 を生かして

ランキング

クラスタリング
 ／コア抽出

可視化

共起ＮＷ解析
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潜在的なＮＷ構造の顕在化
•スケールフリー性
•クラスター構造
•階層構造

これらの構造を浮き彫りにする

知識発見の手がかりを見つける

全体像の把握

潜在的な構造の解明

低次元空間への投影により、潜在的な構造を浮き彫りにする

体験型ネットワーク

ブラウザ？

直感的な理解：ネットワークの可視化
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• ノード間に引力、斥力を与える
• 冷却関数を用いてアニーリング

リンク上のノード
 

fa
引力

 
O(E)

ノード ノード fr
斥力

 
O(N2)

attractive + repulsive  force 

d
Kdfr

2

)( −=

iii atxtx +=+ )()1(

∑∑∑
−

≠∈

+−=
1

2
1

22
2

,

3 )||log(||2||||3
1 N

i

N

ij
ij

Eji
ijFR xKxKE ε

0
K

K
ddfa

2

)( =

fa + fr

( )∑∑
≠ +

−×=
N

ij ij

ij
ij

E

j
iji x

x
KxxKa

i

22
2

||||
||||1

ε

[Fruchterman & Reingold (1991)]

Graph Drawing by Force-directed Placement
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階層的独立固有時間刻み法による高速化

従来法

全ノードを常に更新

提案法
•加速度の大きいものを優先的に更新

•加速度の小さいものは時間刻みを大きく

天体力学の手法を可視化計算に拡張

「大規模ネットワークの可視化について」

 

第3回ネットワーク生態学研究会

 

松林 達史、山田

 

武士
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階層的時間更新方法

ノードを加速度に応じて階層化し、
 階層ごとに更新頻度を設定する

k
it 2=Δ

t : global time

a が小さい

a が大きい

頻度が
少ない

頻度が
多い

計算量
従来法

 
O(N2)

提案法
 

O(ns×N)
時刻 t で同期するノード数ns
のみ加速度の計算が行われる

)()()( iiiiiiii tattxttx ×Δ+=Δ+
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並列化による大規模ネットワークへの対応

リンク ノード ノード

∑∑∑
≠∈

+−=
N

i

N

ij
ij

Eji
ij xKxKE

2/1
22

2

),(

3
log23

1 ε

( )∑∑
≠ +

−×=
N

ij ij

ij
ij

E

j
iji x

x
Kxx

K

i

22
21

ε
a

加速度

エネルギー

さらにさらに
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並列処理のポイント

汎用コンピュータ 並列処理用ボード

通
信

MDGRPAE3
汎用PCI-X版
330 Gflops
（160万円）

エッジの計算 ノード間の計算

GPU
518 Gflops
（8万円）

斥力
O(ns xN)

引力
O(E)

並列処理に特化したボードへの実装により，数百倍の高速化

固有時間の量子化により，同期するノードを並列処理

計算コストの９９％以上がノード間の斥力計算

加速度計算の特性を生かし、ホストと専用ボードに処理を分割

ノード間の処理を並列化
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楕円ポテンシャルによるラベル付きグラフの可視化

従来法

提案法

従来法による結果

提案法による結果

初期配置

GPGPUによる並列化

CPUによる処理より

 100倍高速に
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巨大な「タグクラウド」をスクローラブルマップとして提供

【従来型】

【NTT新技術】

検索結果が1次元的

類似したタグの2次元配置

•タグが多く読めない
•類似したものが離れる

•スクローラブルマップ
•新しい興味の発見
•新しいコンテンツサービスの形態

http://ranger.labs.goo.ne.jp/  

http://ranger.labs.goo.ne.jp/
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まとめ

大規模で複雑なネットワークの主要構造を
 自動抽出して、その骨組みや機能を理解し、

 有効利用するための方法論の構築

クラスタリング法

コア抽出法

全ノードが重要として、それらを幾つか

 のコミュニティに分割し、ネットワークの

 全体構造を理解⇒ N&Gクラスタリング

密結合するノード群（コミュニティ）に
着目しネットワークの主要構造を理解
⇒

 

k-dense コア抽出
可視化

二部グラフ、有向グラフなど、
より複雑な関係データへの拡張

一部グラフ、無向グラフ

共起ネットワーク
⇒二部→一部

ブロックモデル
⇒IRM

スモールワールド
スケールフリーネットワーク

基礎

⇒

 

Kamada&Kawai バネモデル
⇒

 

Fruchterman&Reingoldモデル

⇒

 
PageRank

⇒

 
HITS

有向グラフ

ランキング




