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推薦論文

トライアド推移に基づく購買行動の成長分析

稲福 和史1,a) 伏見 卓恭2,b) 佐藤 哲司3,c)

受付日 2018年5月31日,採録日 2019年1月15日

概要：近年，オンラインショッピングの拡大にともない膨大な顧客購買データが利用できるようになって
いる．我々はこれまで，有向グラフの最小単位であるトライアドの構造に着目し，ユーザの購買履歴から
構築したグラフから典型的なアイテム関係を抽出してきた．本論文では，トライアド構造の推移に着目し
たグラフの成長傾向を分析する手法を提案する．実運用されているオンラインショッピングサイトのレ
ビューの投稿履歴を購買行動データと見なし，購買行動の成長分析を行った．その結果，同じ商品カテゴ
リでも異なるトライアド構造推移パターンが複数存在することや，推移パターンの種別によって成長時期
が異なることが明らかとなり，提案手法が購買行動の成長分析に有用であることを確認した．
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Abstract: Recent years, a huge data of customer purchase history has become available with the expansion
of online shopping. We tried to extract typical relationship of items with the focus on the structure of triads.
In this paper, we propose a method to analyze the growth of the graph, focusing on the transition of the
triad structure and maintenance of that structure. We applied to proposal method to datasets of the actual
online shopping site. As a result, even in same item category, it found that there are differences in transition
pattern of the triad structure and the time period maintained.
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1. はじめに

近年，携帯型インターネット接続端末の普及や計算機の

性能向上，ストレージの低廉化などを背景として，様々な

サービスにおいて，大量のユーザ行動履歴データの取得・

蓄積が可能となった．たとえば，オンラインショッピング

サイトにおける購買履歴，インターネットテレビにおける
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視聴履歴，観光地を巡る旅行者の移動履歴などがあげられ

る．ユーザ行動履歴を分析することは，各種サービスにお

けるマーケティングや施策決定のために重要であり，実際

にこれらのデータを用いたユーザ行動の推定 [1], [5]やアイ

テム推薦 [4], [13], [16]の研究がさかんに行われている．

オンラインショッピングサイトの購買履歴データを対象

とした分析では，多くのユーザの購買履歴データを用い

ることで，アイテムがどのような順序で購入されるのか，

というアイテム間の関係を抽出することができる．図 1

にアイテム間の関係の例を示す．図 1 (a)のスマートフォ

ンとアクセサリーのように，1つの中心的なアイテムを起

点として複数の関連アイテムへと購買が発展する関係や，

本論文の内容は 2017 年 6 月のマルチメディア，分散，協調と
モバイル（DICOMO2017）シンポジウムで報告され，グループ
ウェアとネットワークサービス研究会主査により情報処理学会論
文誌ジャーナルへの掲載が推薦された論文である．
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図 1 購買行動に基づくアイテム間の関係例

Fig. 1 Relationship of items based on purchasing behaviors.

図 1 (b)のコミックスのように，連続して購入される関係

など，アイテムのジャンルや特徴によって異なる関係が考

えられる．そのため，アイテム推薦の場面などでは，これ

らの関係，すなわち「アイテムの買われる順序」に応じて

推薦を行うことが有効であると考えられる．

筆者らは，このような関係を抽出するために，購買履歴

からグラフを構築し，各連結成分におけるトライアドパ

ターンの分布に基づいて分析する手法を提案している [2]．

その結果，アイテムの購買順序が明確に決まっているタイ

プや，2商品どうしの関係が長く連鎖するタイプ，中心的

な商品と複数の関連商品からなるタイプが特に典型的な関

係として抽出できることを明らかにしている．さらに，ト

ライアドパターンの推移（以下，推移パターン）に着目し，

アイテム間の関係の時系列変化をとらえる手法を提案して

いる [6]．

本論文では，トライアドの推移パターンに加え，各トライ

アドパターンの構造をどの程度維持したか，を示す滞留度

を用いた分析手法を提案する．具体的には，ユーザによっ

て連続購買されたアイテム間に有向エッジを張ることで重

み付きグラフを構築する．このとき，購買時刻順にエッジ

を張ることで，動的な成長グラフとする．この成長グラフ

に対して，14種類のトライアドパターンの推移傾向および

各構造における滞留度を算出する．これにより，商品カテ

ゴリや推移パターンによる推移傾向や滞留度の違いを明ら

かにできると考えられる．成長傾向の差異を明らかにする

ことで，発売初期のタイミングや定番商品として定着した

タイミングなど，各成長段階に合わせた商品の推薦などに

応用できると期待している．

本論文の構成は次のとおりである．2章でグラフ構造を

用いた分析手法や推薦手法に関する関連研究について説明

する．3章でトライアド推移を用いた本研究の提案手法に

ついて詳述する．4章で実データを用いた実験評価を行い，

5章でそれらの結果について考察する．最後に 6章で本論

文の成果について述べる．

2. 関連研究

本研究において核となるのは，アイテムからなるグラフ

のモチーフ（トライアド）分析である．本章では，ECサ

イトでのアイテムの購買パターンに関する研究，グラフの

ベクトル表現に関する研究，動的グラフの成長に関する研

究，トライアドの構造変化に関する研究に焦点を当て説明

する．

2.1 ECサイトでのアイテム購買パターン抽出

Srivastavaは，モチーフパターンの出現頻度とコミュニ

ティ検出によって Amazonにおけるアイテムの共購買関係

を無向グラフとして分析している [15]．Srivastavaは，グ

ラフ全体に対するモチーフ分析を行ったのち，グラフ全体

をコミュニティに分割，各コミュニティをノードとしたグ

ラフを構築し，同様にモチーフ分析を行った．これにより，

マクロレベルとミクロレベルの両方の視点から分析が可能

になることを示した．評価実験の結果，アイテムの需要予

測，アイテムカテゴリにおける購買傾向，アイテム間の関

係を明らかにできることを確認した．本研究では，購買順

序を有向グラフで表現している点，また，購買が行われる

ことによるグラフの成長における傾向を抽出しようとして

いる点で異なる．

2.2 グラフのベクトル表現

グラフ構造を低次元のベクトルで表現する研究は多く存

在する．大きく分けると，グラフ内のサブグラフ構造の出

現頻度により表現する手法 [3], [12], [14]，グラフスペクト

ルなどの固有ベクトルによる手法 [7]，グラフ間の距離から

ベクトルを学習する手法 [11]に大別される．本研究の提案

手法は，グラフ内のサブグラフ構造の出現頻度による手法

に分類される．中でも最小単位であるトライアドに着目し

た研究として，Salihogluは無向グラフを 3ノードおよび 4

ノードのモチーフパターン出現頻度ベクトルで表現し，道

路ネットワーク，ASルーティングネットワーク，共購買

ネットワークの構造はモチーフパターン出現頻度ベクトル

に反映されることを明らかにしている [12]．

2.3 トライアドの構造変化分析

実世界の動的グラフに対して分析した研究として，伏見

らの研究がある [18]．文献 [18] では，Cookpad における

ユーザ間のフォロー数関係，Enron 社における社員間の

Email送受信関係，Twitterにおける Replyと Retweet関

係の有向グラフに対して，トライアドの推移パターンを抽

出し，コミュニケーションの性質上，「片方向リンクから

相互リンク」，「片方向リンクのまま」というパターン推移

が有意に見られた点で，ソーシャルメディアによって構造

が異なっていることを確認した．本研究と同様，重み付き

有向グラフを対象としているが，推移パターンの滞留度に

着目する点で大きく異なる．また，コミュニケーションの

構造変化を分析する研究として，中田らの文献 [17]があ

る．トライアドリンク構造の状態遷移図を用いて，友人関
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係ネットワークの成長過程を分析しているが，重みなし有

向グラフを対象としている点で異なる．Tuomoは，トライ

アドの推移に着目し，対象とするパターンが多く出現する

ような人工グラフの生成モデルを提案している [8]．

3. 提案手法

本論文の仮説を検証するとともに，典型的な購買パター

ンを検出するための提案手法について説明する．提案手法

では，全ユーザの購買履歴の集合が与えられたとき，アイ

テムをノードとし，購買順序に基づきアイテム間に有向

エッジを付与することで購買履歴グラフ（PHG：Purchase

History Graph）を構築する．全エッジを付与した PHGに

対して，確率的ブロックモデルによりいくつかのコミュニ

ティに分割することで，購買関係が密なアイテム群を抽出

する．各コミュニティから，連結する 3ノードのリンクパ

ターンを表すトライアドパターンを抽出する．購買順序に

基づきエッジが付与される PHGを動的グラフとしてとら

えると，抽出したトライアドパターンは他のパターンから

エッジが追加されて変化したものと考えることができる．

すなわち，各トライアドパターンを状態とした際の状態推

移と見なすことができるため，各トライアドの推移系列と

推移系列における各状態の滞留度を算出する．滞留度を要

素としたベクトルをクラスタリングし，類似の傾向を持つ

系列に分類する．各コミュニティの滞留度ベクトルが，ク

ラスタに偏在しているかを調べることで，典型的なパター

ンを抽出する．提案手法の流れをまとめると以下のとおり

である．

( 1 ) 購買履歴グラフ構築；

( 2 ) コミュニティ分割；

( 3 ) 各コミュニティに対して，トライアド推移系列の数え

上げ；

( 4 ) 滞留度ベクトルトライアド推移系列のクラスタリング；

( 5 ) クラスタ偏在度の定量化；

各ステップの詳細を，次節以降で説明する．

3.1 購買履歴グラフ構築

ユーザ集合を U，アイテム集合を I と定義する．ユーザ

u ∈ U が時刻 tにアイテム iを購入した場合，その購買行

動を r = (u, i, t)と表す．ここで，ユーザ uが時刻 tまでに

購買したアイテムの時刻順のリストを I(u)(t) = [i1, i2, . . .]

とし，I(u)(t)において連続するアイテムをペアにしたリス

トを

SI(u)(t) = [(i1, i2), (i2, i3), . . .] ⊂ I(u)(t) × I(u)(t)

とする．

いま，すべてのユーザの連続購買アイテムペアリスト

SI(u)(t) から，PHG G(t) = (V,E(t))を構築することを考

える．すなわち，PHGのノードはアイテムであるからノー

図 2 PHG の構築手法

Fig. 2 Construction of PHG.

図 3 トライアドパターン

Fig. 3 13 triad patterns for three nodes.

ド集合は V = I であり，エッジ集合は以下のように定義す

る：

E(t) =

{
(i, j) ∈

⋃
u∈U

SI(u)(t)
}

.

一般的に，各アイテムは異なる時刻に複数のユーザにより

購買されることがあるため，アイテムペア (i, j)の出現回数

をエッジ重み w(i, j)として定義する．図 2 に，PHG構築

の模式図を示す．図 2 では，3人のユーザがA，B，C，D，

Eの 5種のアイテムを購入した場合に構築される PHGの

例を示している．アイテム (D,B)のペアは，複数のユーザ

にD → Bの順序で購買されたため，PHGにおけるエッジ

の重み（太さ）が大きくなっている．このG(t) = (V,E(t))

で表される有向グラフを時刻 tまでの動的 PHGと呼ぶこ

とにする．当然，時刻 tがすすむにつれユーザの購買履歴

は蓄積され，新たなアイテムペア間にエッジが追加され，

または，すでにあるエッジの重みが大きくなり，PHGは

成長していく．

次に，購買履歴データにおける最終時刻を T としたと

き，最終時刻 T における PHG G(T ) を確率的ブロックモ

デル [10]により複数のサブグラフに分割する．なお，分割

したサブグラフをコミュニティと呼ぶ．

3.2 トライアド推移と滞留度

有向グラフには図 3 に示すように，連結 3ノード（ト

ライアド）間のリンクパターンが 13種ある [9]．これにパ

ターン 0を加えた 14種に関してみていく（以下，各パター

ンを TP0，TP1，...，TP13というように表記する）．上述

したように，時刻 tがすすむにつれユーザによるアイテム

購買履歴が蓄積され，PHGの構造も動的に変化する．す

なわち，PHGに含まれる各トライアドパターンの出現頻

度も変化する．たとえば，TP1の構造にエッジが 1本追加
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図 4 トライアド推移パターン

Fig. 4 Triad transition pattern.

された場合，そのトライアドの状態は TP3か TP5に推移

する．あるいは，重複エッジが追加される場合は，TP1の

状態にとどまる．本研究では，PHGが成長していく過程

における 14種のトライアドパターン間の推移を観察する

ことで，ユーザによる商品購買の傾向を分析する．

図 4 に，トライアドパターン間の可能な推移パターン

を示す．図 4 において，第 1層の TP0，1，2，4は 2種の

エッジからなるパターンである．第 2層の TP3，5，7，9

は，第 1層のトライアドに 1本エッジが追加された場合に

推移しうるパターンである．提案手法では，確率的ブロッ

クモデルにより分割した各コミュニティに対して，時刻 t

がすすむにつれて変化するトライアドの推移パターンを

数え上げる．たとえば，ある時刻 tにおいて m番目のコ

ミュニティG
(t)
m で観測された TP1が，時刻 t + 1における

G
(t+1)
m では TP3に推移したことを数え上げる．著者らの

既存研究 [2]から，TP8が高頻度で出現し，重要な役割を

果たすといえる．したがって，TP8を含む第 3層の TP6，

8，10，11への全 28推移パターンを対象とする．

上述したように，重複エッジが追加される場合はトラ

イアドパターン間の推移が起こらず，そのトライアドパ

ターンに状態がとどまる．本論文では，トライアドパター

ン間の状態推移が起きずに同一の状態に滞留する期間

（追加エッジ数でカウント）をトライアドパターンの滞

留数とする．たとえば，コミュニティ m において TP a

が観測され，エッジ追加によりグラフが成長する過程で

他の TP に推移せず TP a の状態にある程度滞留したと

する．その後 TP b に推移し，またある程度滞留した後

TP c に推移したとする．このとき，コミュニティ m 内

で観測された推移パターン a → b → cにおける第 l 層の

滞留数を x
(l)
m (a → b → c) とし，全 3 層の滞留数の和を

xm(a → b → c) =
∑3

l=1 x
(l)
m (a → b → c)と表す．そして，

全層の和に対する割合を y
(l)
m (a → b → c) = x

(l)
m (a → b →

c)/xm(a → b → c)とし，第 l 層の滞留度と呼ぶ．各層の

滞留度を要素とする 3次元ベクトル ym(a → b → c)をコ

ミュニティmの推移パターン a → b → cの滞留度ベクト

ルとして定義する．1つのコミュニティにおいて，最大で

28推移パターン（図 4 参照）が起こりうるため，コミュニ

ティごとに 28種の 3次元滞留度ベクトルが得られる．

3.3 滞留度ベクトルのクラスタリングとクラスタ偏在度

全M コミュニティの 28種の滞留度ベクトルそれぞれに

対して，k-means法によりK 個のクラスタに分類する．ベ

クトル間のメトリックには，ユークリッド距離を用いる．

滞留度を要素とするベクトルをクラスタリングすることに

より，滞留度とコミュニティの関係や滞留度と 3層目のト

ライアドパターンの関係，あるいは，第 1層のトライアド

パターンとの関係に傾向があるかを分析する．

次に，各クラスタにおける滞留度ベクトルの偏在度を定

量化する．K 個のクラスタに分類した際，あるクラスタに

は推移パターン a → b → cが，別のクラスタには dから始

まる推移パターン d → X → Xが，また別のクラスタには e

で終わる推移パターンX → X → eが偏って分類されてい

るかなどを定量化する．いま，クラスタ CkにM 個中 n個

のコミュニティの推移パターン h : a → b → cが割り振られ

た場合，パターン hのクラスタCkでの出現頻度を ch,k = n

とする．推移パターン hの出現確率を ph =
∑K

k=1 ch,k/L，

クラスタ Ck の割り当て確率を qk =
∑28

h=1 /Lとする．こ

こで，L =
∑K

k=1

∑28
h′=1 ch′,k は全推移パターンの総出現

回数を意味する．クラスタと推移パターンの間に偏りがな

く，各推移パターンが一様ランダムにクラスタに割り振

られると仮定すると，周辺確率 ph と qk を用いて期待値

L · eh,k = L · phqk を計算できる．実際の出現頻度と期待値

との差，および，標準偏差により以下の Zスコアを計算す

る：

zh,k =
ch,k − L · e√

L · eh,k(1 − eh,k)
. (1)

Zスコア zh,k はランダムな場合と比較した際の偏り具合を

表し，値が正で大きいほどクラスタ kに推移パターン hが

統計的有意に多く存在するといえる．Zスコアの値が大き

い推移パターンに着目し，典型的な推移パターンを抽出す

る．また，クラスタをコミュニティに置き換えることで，

各コミュニティにおける推移パターンの偏在度を算出する．

4. 評価実験

4.1 データセット

本研究では，レビューの投稿順序を商品の購買順序と見

なし，楽天市場のレビューデータ*1を使用した．利用者の

購買順序を求めるために，6,500万レビューから，投稿者

が一意に判別できるレビューを抽出した．その際，購入し

た事が確認できない，あるいは投稿日時が欠落しているレ

ビューを除外した．以上の処理を行い，2,445,084ユーザ

による 17,794,337レビューを評価データセットとした．

*1 http://www.nii.ac.jp/dsc/idr/rakuten/rakuten.html
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図 5 コミュニティサイズ分布

Fig. 5 Distribution of community size.

図 6 コミュニティにおける推移パターン偏在度

Fig. 6 Z-score of transition pattern by community.

4.2 購買履歴グラフの構築

4.1節で抽出した全データの，商品をノード，複数のユー

ザから連続して購買された商品ペア間にエッジを付与し，

PHG G(T ) を構築した．続いて，確率的ブロックモデルに

より複数のコミュニティ（サブグラフ）に分割した．以上

の処理を行い，273,994ノード，459,110エッジ，207コミュ

ニティからなる PHGを実験対象とした．

コミュニティのサイズ（ノード数）分布を図 5 に示す．

縦軸はコミュニティサイズ（ノード数），プロット点はコ

ミュニティと対応する．これを見ると，大半のコミュニ

ティがおおよそ数百ノードから一千ノード程度で構成され

ていることが分かる．

4.3 コミュニティにおける推移パターン偏在度

207コミュニティそれぞれについて，3.2節で説明した

28種の推移パターンがどのような分布で出現するか，Zス

コアを用いて算出した．図 6 にコミュニティ別の推移パ

ターンの偏在度を示す．横軸が各推移パターン，縦軸が偏

在度を表す Zスコア，各プロット線がコミュニティに対応

している．一般に Zスコアの絶対値が 2を超えると，全体

の分布に対して出現数が偏っているといえる．実験では，

207コミュニティ中 194コミュニティにおいて，いずれか

の推移パターンの Zスコア絶対値が 2を超えていることが

確認された．このことから，多くのコミュニティにおいて

推移パターンが偏在している，すなわち，成長傾向に違い

があるといえる．

図 7 シルエット分析

Fig. 7 Silhouette analysis.

4.4 滞留度ベクトルのクラスタリング

207コミュニティそれぞれに対して，3.2節で定義した

28種の滞留度ベクトルを取得した．207コミュニティ ×
28種 = 5,796個のベクトルが取得できる．実際には，コ

ミュニティによって出現しない推移パターンがあったため，

実験に用いる滞留度ベクトルは 5,052個である．得られた

3次元の滞留度ベクトルについて，k-meansクラスタリン

グを行った．クラスタ数 K は，K = 2から K = 10まで

のシルエット分析を行い決定した．図 7 (a)は，横軸をク

ラスタ数K，縦軸を平均シルエット係数とした，平均シル

エット係数の推移である．この図で，K = 3のときに最も

高い値 0.414を示したことから，K = 3時のシルエット図

を図 7 (b)に示す．クラスタの大きさに偏りはあるものの，

クラスタ間でのシルエット係数の差は小さい．これらの結

果からクラスタ数はK = 3とした．

クラスタ別の滞留度ベクトルを図 8 に示す．横軸は各

層，縦軸は各層における滞留度，プロット線は各滞留度ベ

クトルを表す．また，プロット線の色は推移パターンの種

別に対応しているが，誌面の都合上，凡例は割愛する．こ

れらを観察すると，いずれのクラスタも 3層目の滞留度が

最も大きい*2．クラスタ間の違いは 1，2層目にあることが

読み取れる．

*2 第 3 層の滞留度と全層の滞留数の和の関係を明らかにするため
に，両者の相関係数を求めたところ −0.008であり，相関は見ら
れなかった．
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図 8 滞留度ベクトル

Fig. 8 Stagnate vectors.

図 9 推移パターンの出現頻度

Fig. 9 Appearance frequency of transition patterns.

クラスタ 1は比較的 1層目の滞留度が大きく，初期構造

に長く滞留する傾向にあることが分かる．一方，クラスタ

2は 1層目，2層目にはほとんど滞留せず，すぐに複雑な

構造へと推移することが分かる．また，クラスタ 3は一定

のペースで各層の滞留時間が長くなっている．

滞留度ベクトルに加えて，各クラスタにおける推移パ

ターンの出現頻度分布を図 9 に示す．横軸は各推移パター

ン，縦軸は推移パターンの出現数を示す．また，図 10 に

クラスタ別に，起点となる TPおよび到達する TPごとの

推移系列数を示す．分布の違いを明確にするため，合計が

1になるように正規化した．横軸は各クラスタ，縦軸は推

移系列比を示す．図 10 (a) から，クラスタ 1 は，ほぼす

べて TP0から始まる推移パターンであることが読み取れ

る．一方，クラスタ 2，3に TP0を起点とする推移パター

ンはごく僅かしか含まれていない．このことから，TP0を

起点とする推移パターンは，第 1層（TP0）の滞留度が大

きい推移パターンであるといえる．また図 9 (b)，(c)から

は，クラスタ 2，3の推移パターン出現頻度の高低がちょ

うど逆であることが読み取れ，これは補完的な関係である

といえる．そのなかでも，図 10 (b)のクラスタ 2に着目す

ると，TP8に到達する推移パターンの出現頻度が小さいこ

とが分かる．このことから，TP8に到達する推移パターン

は，第 1層，第 2層の滞留時間が非常に短い傾向にあると

いえる．

4.5 クラスタにおける推移パターンの偏在度

4.4節で得られた 3つのクラスタそれぞれにおける推移

図 10 クラスタ別 推移系列比

Fig. 10 Appearance probability of transition sequence by clus-

ter.

パターンの偏在度を図 11 に示す．横軸が推移パターン，

縦軸が偏在度を表す Zスコア，各プロット線がクラスタに

対応する．Zスコアが高ければ高いほど，全体の分布に対

し，そのクラスタに多く出現（偏在）することを意味する．
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図 11 クラスタにおける推移パターン偏在度

Fig. 11 Z-score of transition pattern by cluster.

一般に Zスコアが 2を超えると有意に多く出現していると

いえる．これを見ると，6つの推移パターンがクラスタ 1

に多く出現していることが分かる．これは図 10 (a)で示し

た TP0を起点とする推移パターンである．また，クラス

タ 3に偏って出現している 8つの推移パターンは図 10 (b)

で示した TP8に到達しない推移パターンであると考えら

れる．このように，異なる傾向の滞留度ベクトルからなる

クラスタにおいて，頻出する推移パターンが有意に異なる

ことから，推移パターンによって滞留度には一定の傾向が

あることが定量的に示された．

5. 考察

5.1 実験結果の考察

4.3節では，出現する推移パターンはコミュニティごと

に偏っていることが明らかになった．また，4.4節では，滞

留度の違いは推移パターンに依存していることが明らかに

なった．以上の結果から，購買行動を構造的観点からとら

える推移パターンには，コミュニティに依存した偏りがあ

ることが確認された．一方，時間的観点からとらえる滞留

度には，推移パターンに依存した偏りがあることが確認さ

れた．これらの結果から，PHGの成長過程は，構造的観

点および時間的観点のいずれにおいても，コミュニティに

よって大きな違いがあるといえる．

図 12 にコミュニティにおける推移パターンの偏在度に

顕著な傾向が見られたものを示す．横軸が各推移パターン，

縦軸が偏在度を表す Zスコア，各プロット線がコミュニ

ティに対応している．また，コミュニティに属するノード

（アイテム）の属性からカテゴリを調査したところ，コミュ

ニティ 23および 110は主に食品カテゴリからなるコミュ

ニティであった．これらのコミュニティに出現する推移パ

ターンは，TP6，10，11を第 3層とするが，途中経路とな

る第 1，2層には大きな差異があった．たとえば，コミュ

ニティ 23で最も高い偏在度を示す推移パターン 2-9-10は，

コミュニティ 110 においてマイナスの偏在度を示してい

る．同じ食品カテゴリを主な構成要素とする 2つのコミュ

ニティが異なる偏在度を示した要因として，食品は価格帯

が類似していること，また食品間の組合せも多様であるこ

図 12 コミュニティにおける推移パターン偏在度（一部抜粋）

Fig. 12 Z-score of transition pattern by community (partially

excerpted).

とが，多様な購買行動の遷移を引き起こしたことが考えら

れる．

コミュニティ 54と 66はそれぞれ女性ファッションカテ

ゴリと男性ファッションカテゴリからなるコミュニティで

ある．図 12 で両コミュニティの推移パターンの偏在度を

観察すると，多くの推移パターンで類似した偏在度が観察

されるが，コミュニティ 66（男性ファッション）において

は，推移パターン 0-7-8が極端に大きな値を示している．

一方で，コミュニティ 54（女性ファッション）では，TP8

に至る 5種の推移パターンが偏在度 5近くを示す傾向にあ

る．類似するファッションカテゴリでも，女性ファッショ

ンカテゴリに比べ，男性ファッションカテゴリのコミュニ

ティには特徴的な成長傾向（0-7-8）があるといえる．

コミュニティ 139 および 156 はインテリアカテゴリか

らなるコミュニティである．図 12 で推移パターンの偏在

度を見ると，コミュニティ 139は推移パターン 0-3-6の偏

在度が高いことが分かる．一方，コミュニティ 156では極

端に高い偏在度を示す推移パターンはなく，コミュニティ

139と 156は大きく異なる推移パターンからなるといえる．

ここで，コミュニティの滞留度ベクトルに着目する．

4.4節で説明したように，滞留度は推移パターンの種別に

大きく左右される．図 13 にコミュニティ 139および 156

それぞれの滞留度ベクトルを示す．横軸が各層，縦軸が滞

留度，プロット線の色は，TP0起点かつ TP8終点の推移

パターンが緑，TP0起点の推移パターンが青，TP8終点の

推移パターンが赤，その他の推移パターンが灰色に対応し

ている．これを見ると，コミュニティ 139に比べ，コミュ

ニティ 156の第 1層への滞留度が大きい推移系列が多いこ

とが分かる．これら 3つのケースから，同じカテゴリのア

イテムからなるコミュニティであっても，その成長傾向が

異なる場合があることが示された．

5.2 グラフ構造の可視化

コミュニティ 139および 159について，グラフの可視化

を行った．一部抜粋した結果を図 14 に示す．ノードの大

きさは次数に対応している．コミュニティ 139の可視化結
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図 13 滞留度ベクトル

Fig. 13 Stagnate Vectors.

図 14 グラフ構造の可視化結果 (一部抜粋)

Fig. 14 Visualization of network (partially excerpted).

果からは，1章で述べた図 1 (a)のように，1つのアイテ

ムを中心として複数のアイテムがリンクする構造が観察さ

れる．これは 1つのメインアイテムに対し，ユーザの嗜好

に合わせた複数のオプションアイテムが存在する構造であ

る．このため，複数のユーザがメインアイテムを購入する

際に，個々人の嗜好に合ったオプションアイテムを同時購

入する機会が多いと考えられる．そのため早い段階で複数

のノードとリンクする，すなわち TPが推移するので，第

1層への滞留度が小さいと考えられる．

一方，コミュニティ 156の可視化結果からは，図 1 (b)

のように，長いパスが複数観察される．これは，アイテム

どうしの購買関係が明確に決まっている場合に見られる構

造であり，多くのユーザが特定の組合せや特定の順序でア

イテムを購買する．この場合には，アイテム間のリンクが

限定的となるため，新たなノードとリンクすることによる

TP推移が発生しにくく，結果として第 1層の滞留度が大

きくなったと考えられる

これを推薦に応用すると，前者のようなアイテムは，成

長初期の段階から推薦するアイテムをなるべく多様にする

ことで，購買実績を重ね，さらなる購買を誘引できると考

えられる．逆に後者のようなアイテムは，推薦するアイテ

ムを限定的にし，すでに購買実績のあるアイテムを中心と

した推薦が効果的だと考えられる．特に，長いチェインを

構成するようなアイテム群については，チェインの開始ア

イテムを購入したユーザに対する「まとめ買い」推薦など

も有効であろう．チェインを構成するアイテムは，ユーザ

の嗜好に依らないアイテムであり，購買時の満足度も高い

と期待できる．「まとめ買い」により購買実績が伸びるこ

とで，前者同様さらなる購買を誘引できると考えられる．

以上のことから，アイテム推薦の場面において，アイテ

ムの属性や共購買情報に加え，グラフの成長傾向を考慮す

ることで，推薦するアイテムのより適切な選択が可能にな

るといえる．

5.3 今後の課題

今後の課題としては以下の 2点があげられる．まず，滞

留度ベクトルの算出手法について，本論文では，トライア

ドの構造を変化させるエッジが 1本でも追加された場合，

トライアドが次層に推移したと定義して，各層の滞留度を

算出している．3つのノード a，b，cからなるトライアド

triadabc を考える．今，triadabc には a → bと a → cの 2

種のエッジが付与されており，トライアド構造は第 1層の

TP1である．ここで，新規に b → cのエッジが 1本付与さ

れたとすると，構造は第 2層の TP5へと推移する．さら

に，a → cのエッジが続けて 5回付与された場合，この 5

本のエッジは第 2層 TP5の滞留度として計上される．し

かし，このケースでは TP1に 5回滞留したと計上する方

がより実際に即した結果になると考えられる．このことか

ら，滞留度ベクトルの算出において，トライアドが推移を

判定する閾値を動的に設定する必要があるといえる．

次に，グラフの成長評価の指標について，本論文では，

推移パターンや滞留度に着目してその成長度合いを分析

している．これに加え，コミュニティごとのクラスタ係数
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やノード数など既存の評価指標を動的に算出することで，

PHGの成長傾向をより明確にとらえられると考えられる．

6. おわりに

本論文では，トライアドの推移パターンおよび滞留度に

着目した購買行動の成長分析手法を提案している．提案手

法では，動的に購買履歴グラフを生成し，推移パターンの

偏在度の算出や滞留度ベクトルのクラスタリングを行って

いる．動的に成長する購買履歴データに適用し，類似する

アイテムカテゴリでも異なる成長傾向を示すことを確認

した．
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推薦文

DICOMO2017の発表論文の中で特に評価が高い論文で

あった．購買行動の成長を見るというアプローチと，レ

ビューデータを購買行動と見なす手法は，ともに興味深く

新規性が高いため推薦する．
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