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あらまし 近年，オンラインショッピングの拡大に伴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．本研
究では，モチーフ分析を用いて購買履歴から購買行動パターンの抽出に取り組んでいる．これらのパターンは，幾つ
かの特徴的な局所構造の組み合わせにより，異なる性質を有すると考えられる．本稿では，モチーフ分析の結果に対
し，クラスタリングを適用することで購買行動パターンの抽出が行えることを示す．また同時に，主成分分析を適用
することで，購買行動パターン間の関係を決定する要因となる局所構造の抽出が行えることを示す．実運用されてい
るオンラインショピングのレビューデータを購買データとみなし，購買行動パターンを分析したので報告する．
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1. は じ め に

オンラインショッピングの拡大に伴い，膨大な顧客購買デー
タが利用できるようになっている．このデータを用いてユー
ザの購買行動の推定や商品推薦の研究が盛んに行なわれてい
る. [1] [2] [3] [7] [9]. オンラインショッピングを行うユーザは，商
品を購入後にレビュー記事の投稿も日常的に行っている．この
ため，レビューの投稿順序はユーザの購買順序を表していると
考えられる．本研究ではこれまで，オンラインショッピングに
おけるレビューの投稿順序を購買順序とみなした上で，有向グ
ラフを構築し，モチーフ分析による購買行動パターンの抽出
に取り組んできた．商品をノードとし，レビューの投稿順序に
沿ってエッジを付与することで，購買順序を示す有向グラフが
構築できる．ユーザ一人一人の購買順序をマージすることで，
多くのユーザによって購入される商品間の関係について，購買
される順番に着目した分析が可能となる．本稿では，これまで
に抽出した購買行動パターンについて主成分分析を軸に，より
詳細に分析を行っている．本稿の構成は次の通りである．関連
研究を第 2章，購買パターンの抽出手法を第 3章，実験の結果
及び考察を第 4章及び第 5章，最後にまとめを第 6章に示す．

2. 関 連 研 究

本研究において核となるのは，アイテムからなるネットワー
クのモチーフ分析である．本章では，モチーフ分析，アイテム
ベースのネットワーク分析及びネットワークベースのアイテム
推薦に関する関連研究について説明する．
Salihoglu [6]は無向ネットワークを 3ノード及び 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．Srivastava [8]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の共購買ネットワークを分
析している．著者はネットワーク全体に対するモチーフ分析を

行ったのち，ネットワーク全体をコミュニティに分割，ノード
として扱い新たなネットワークを構築，モチーフ分析を行った．
これにより，さらに俯瞰的な視点での分析が可能になることを
示した．また，ネットワーク全体及びコミュニティをノードと
したネットワークにおいて，同様のモチーフパターン出現頻度
が 3ノード及び 4ノードの両方から得られたことを明らかにし
ている．
Zhouはアイテムとユーザから構築される二部グラフを用い

たネットワークベースのアイテム推薦を提案している [13]．ま
た，人気の高いアイテムが極端に高いスコアを獲得することを
防ぐため，スコアの平均化プロセスを追加した [12]. しかし，
この方法は人気の低いアイテムに過度のスコア補正を与えてし
まうため， 改善手法が提案されている [4], [5].

また，Yu [11]によって多数のネットワークベースのアイテム
推薦手法が収集・比較されているが，上述の手法を含め，これ
らは全ては無向グラフに基づくものである．本研究では，連続
した購買行動に着目し商品をノードとした有向グラフを対象と
する．

3. 購買パターンの抽出手法

本研究では，レビューデータから構築するレビュー順序グ
ラフ (PHG（注1） ) のモチーフベクトルに基づき，購買行動パ
ターンを抽出，分析する．ユーザー集合及びアイテム集合を
それぞれ U 及び I と定義する．ユーザ u がアイテム i のレ
ビューを時刻 tに投稿したとき，レビュー r を r = (u, i, t)と
表す．ユーザ uが N 件のレビューを投稿した際のレビュー群
を R(u) = [r1, r2, . . . , rNu ] と表す．rn は rn+1 より 1 つ前に
投稿されたレビューであることを示す．ここで，ユーザ uにレ
ビューされたアイテム群を I(u) = [i1, i2, . . . , iNu ]，と定義し，
I(u)において，連続する要素をペアにした集合を構築する．

（注1）：レビューの投稿順序がユーザの購買順序を表しているとした事から，レ
ビュー順序グラフを Purchased History Graph(PHG) と称する．



SI(u) = {(i1, i2), (i2, i3), . . . , (iNu−1, iNu)} ⊂ I(u)× I(u).

得られた SI を基に PHGを構築し分析する手順を以下に示す．
3. 1 レビュー順序グラフの構築
本節では，各ユーザのレビューデータから有向グラフを構築

する．2名のユーザが合計で 5種類，6個のアイテムを購入した
際に構築される PHGの模式図を図 1に示す. アイテムをノー
ドと定義すると，ノード集合 V はアイテム集合 I と等しいた
め，V = I である．ここで，SI(u) のノードペア (i, j) 間に i

から j への有向エッジを追加すると，エッジ集合 E は次のよう
に表せる．

E =

{
(i, j) ∈

∪
u∈U

SI(u)

}
(1)

この G = (V,E)で表される有向グラフを PHG（注2）とする．

図 1 レビュー順序グラフ

3. 2 弱連結成分分解
3. 1で構築した PHGに対し，弱連結成分分解を行う．図 2

のように，PHG G(V,E)において，ノード uとノード v が u

から v ないし v から u に到達しうるとき，u と v は同じ弱連
結成分 (WCC)に属する．ここで，WCC数をM とし，第 m

番目のWCCに属するノードを V (m) 及び E(m) と定義すると，
各WCCグラフは G(m) = (V (m), E(m))で示される．
3. 3 モチーフベクトルの構築
　本節ではWCCにモチーフ分析を適用する．3ノードから

なるモチーフパターン (MP)は 13種類あり (図 3（注3）)，WCC

（注2）：典型的な購買行動パターンの抽出するために, (i, j) ペアの出現頻度が
10 以上のものに対しエッジを追加している．
（注3）：各ノードに振られた番号は，各モチーフパターンにおいてノードをその
構造に基づき分類した際の 30 種類のノードロール (Role) を示す．これにより，
ノードの役割に着目した分析が可能になる．

図 2 弱連結成分分解

G(m) にモチーフ分析を行うことで，モチーフ分布 xm が算出
できる．xm は各MPの出現頻度を表しており，13次元ベクト
ルとなる．このベクトルを正規化 (L1 norm)し MP出現確率
ベクトルを取得する．これをモチーフベクトル（注4）と称する.

グラフの構造をモチーフベクトルを用いて表現することで，
より直感的にWCCの特徴を捉えることができる．例えば，モ
チーフパターン 1(MP1) は 1 種のメイン商品から多種のオプ
ション商品への購買行動を示していると考えられる．具体的に
は「iPhoneと iPhoneケース」のような関係である．MP2は
購買される順序が決まっている商品を示しており，「コミック
の 1巻，2巻，３巻」というようなケースが考えられる．また，
MP13は購買の順序性がない「服」などの購買行動を示してい
ると考えられる．基本となる購買行動パターンは 1つのMPで
表せることが望ましい．しかし，実際の購買行動パターンは複
数の MPの組み合わせ (混合モデル)になると考えられる．そ
のため，WCCの構造的特徴をモチーフベクトルを用いて表現
する．

図 3 3 ノードモチーフパターン及びノードロール

3. 4 k-meansクラタリング
　 3. 3で構築したモチーフベクトル xに k-meansクラスタ

リングを適用し，WCC を K 個のクラスタに分ける．WCC

G(m) と G(n) の距離は次のように求める．

d(xm,xn) = ||xm − xn||2L2
. (2)

（注4）：モチーフパターン出現頻度の累積度からより典型的な購買行動パターン
を抽出するため，モチーフ分布ベクトルを確率ベクトルへと変換している．



各クラスタはモチーフベクトルに共通の傾向を持つWCC に
よって構成される．すなわち，一つのクラスタは一つの購買行
動パターンに対応すると考えられる．ここでは，各クラスタに
おけるセントロイドのモチーフベクトルを代表値として抽出，
購買行動パターンとしてどのような意味を持つのか分析する．
クラスタ数の決定は GAP統計量 Gk [10]を用いた．Gk を最小
とする K が求めるクラスタ数となる．
3. 5 主成分分析
3. 3で構築したモチーフベクトルに対し，主成分分析を行う．
上位の主成分の固有ベクトルを求め，さらに上位及び下位の要
素を観察することで，購買行動において強い影響力を持つMP

を抽出・分析できる．
具体的には，各WCC G(m) の 13次元モチーフベクトル xm

を集めた M × 13 の行列X = [x1, . . .xM ]T から 13× 13 の共
分散行列

Σ = (X− µ)T (X− µ)

を計算し，Σ の固有ベクトル群 V = [v1, . . . ,v13]
T を求める．

ここで，µ = [1, . . . , 1]T [µ1, . . . , µ13] は，各モチーフパター
ンの出現頻度の平均を要素とした M × 13 の行列である．値
が大きい H 個の固有値 λ1, . . . , λH と対応する固有ベクトル
v1, . . . ,vH を抽出する．

4. 実 験

4. 1 データセット
本研究では，Niiが研究用に公開している楽天市場のレビュー
データ（注5）を使用した．6,500万レビューからなるデータセッ
トから，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．
4. 2 PHGの統計分析
4. 1 のデータから構築した 10,266 ノード，13,939 エッジの

PHG を図 4 に示す．PHG は少数の大きなサイズの連結成分
と多数の小さなサイズの連結成分から構成されている．また，
複数箇所に類似した構造が観察されることから，一定の構造パ
ターンが存在すると考えられる． PHG全体のモチーフベクト
ルは図 5に示すようにMP3，MP7,MP8が高頻度で出現して
いる．これは，図 4からもわかるように，1つの中心的な商品
(コアノード（注6）)とそれを取り囲むように存在する周囲の商品
によって構成される，いわば花びら型のような巨大な構造が存
在するためであると考えられる．このため，モチーフベクトル
の分布は巨大な花びら型を持つ弱連結成分に全体が引っ張られ
ていると考えられ，PHG全体からの購買行動パターンの抽出
を行うことは難しい．

（注5）：http://www.nii.ac.jp/dsc/idr/rakuten/rakuten.html

（注6）：コアノードとは，5. 2 に示すように，各ノードに対してモチーフパター
ンに基づく 30 種類のノードロールを数え上げた際に Role1,3,6,9,16,19 の比率
が大きいノードと定義できる．

図 4 PHG 可視化結果

図 5 PHG モチーフベクトル

4. 3 弱連結成分分解
4. 2で構築した PHGに対し弱連結成分分解を行った．この

際，WCC のサイズが 5 以上のものを実験対象とした．結果，
PHGは 141WCCに分解され，2,094ノード及び 5,399エッジ
からなるグラフが構築された．図 6はWCCのサイズ分布を示
している．べき乗則の存在が確認できることから，4. 2でも記
したように，少数の大規模なWCCと多数の小規模なWCCか
ら成るグラフだといえる．
4. 4 モチーフ分析及び k-meansクラスタリング
4. 3で構築したWCC群に対し，それぞれモチーフ分析を行

い 141 個のモチーフベクトルを取得した．これに対し，PHG

と同様に正規化 (L1norm)し，k-means クラスタリングを行っ
た．GAP統計量Gk によりクラスタ数K は 8とした．表 1は，
クラスタ別のWCC数を示す．また，図 9は，各クラスタのセ
ントロイドベクトルを示す．

• Cluster-1

モチーフ分布に着目すると，もっとも多く出現するモチーフパ
ターンがMP2, 続いてMP3, MP7である．これらはいずれも
2ノード間の関係から構築されるパターンであり，特にMP2は
コアノードを経由する一方通行型である．このパターンにおい



図 6 WCC サイズ分布

表 1 クラスタ別WCC 数
Cluster-1 Cluster-2 Cluster-3 Cluster-4

17 8 14 38

Cluster-5 Cluster-6 Cluster-7 Cluster-8

28 11 19 6

てユーザは， 図 7のようにコアノードを経由して購買行動を
次々と発展させているといえる．これを踏まえると，Cluster-1

は「中心経由発展型」のであると考えられる．
• Cluster-2

本クラスタでは，MP7 が最も多く観察され，第二位に MP2，
第三位にMP4が続く．これらのMPはいずれも 1ノードへ集
中する傾向を持つ．このことから，Cluster-2 はコアノードと
その周辺ノードによって主に構成され，コアノードへ集中する
パターンであると考えられる．具体的には，図 8のように多種
多様なメイン商品群とそれらに共通して使用出来るオプション
商品の組み合わせが想定される．

Core

Extend Extend

図 7 中心経由発展型 模式図 図 8 コアノード集中型 模式図

• Cluster-3

Cluster-3はMP8,MP3が極端に多く出現するクラスタであり，
いずれのMPも 2ノード間の関係からなる．Cluster-2と同様
にコアノードと周辺ノードによって構成されるクラスタである
が，その関係性が双方向エッジであるという点で異なり，コア
商品と周辺商品の前後を問わず購買が行われる．またコアノー
ドは始点にも終端にもなることから，コアノードが購買行動を
強く促す役割を持つといえる．

• Cluster-4

Cluster4は全クラスタの中で最大のクラスタであり，非常に複
雑なモチーフ分布を示した．WCC毎のノード数・エッジ数の

標準偏差はそれぞれ 116 と 363 と他のクラスタと比較して大
きな値を示した．cluster4 は最大連結成分 (LWCC) を有して
おり，これが標準偏差に大きな影響をもたらしていると考えら
れる．そのため，LWCCを除外してノード数・エッジ数の標準
偏差を算出したところ，17と 50であった．結果として,LWCC

の影響を差し引いてもほかのクラスタに比べ大きな標準偏差を
示した．以上から，Cluster4は様々なWCCを含む複雑型であ
ると考えられる．

• Cluster-5

Cluster-5は主にMP3とMP1から構成されるクラスタであり，
いずれのMPもコアノードから周辺ノードへの有向エッジが多
い，放出型MPである．そのため，Cluster-5では，コアノー
ドが購買行動の起点となる．また，さらなる連続購買へと発展
せず，短いシークエンスで完結する傾向にある．Cluster-5 は
1種類のメイン商品と多種多様なオプション商品によって成り
立っているクラスタであると考えられる．

• Cluster-6

Cluster-6 は MP2 が極端に多く，続いて MP1,MP4 が出現す
るクラスタである．これらのMPはいずれも片方向エッジから
構成されるMPであり，商品の購入順が明確に決まっているこ
とを示す．具体的には，定期的に発売される人気アーティスト
の CDや，コミックのシリーズ単行本などで観察されるパター
ンである．

• Cluster-7

Cluster-7はMP8及びMP7が極端に多いクラスタである．こ
れらの MP はコアノードと周辺ノードの双方向エッジで構成
される MP であり，Cluster-2 及び Cluster-5 のハイブリッド
であるともいえる．つまり，1種類のメイン商品と多種多様な
オプション商品ないし多種多様なオプション商品と 1種のオプ
ション商品から構成されるパターンであると考えられる．加え
て，コア商品と周辺商品が同時に購入された場合そのレビュー
の前後はユーザによって異なることから，双方向エッジは同時
購入される商品にも観察されると考えられる．

• Cluster-8

Cluster-8 は MP4,MP1,MP2 の片方向エッジ MP から構成さ
れる．この点で Cluster-6と同様に購入の順序が明確に決まっ
ている事が示されている．加えて極端にMP4が多いことから
2つの商品で購入が完結する傾向にあるといえる．これは小説
の上下巻などで観察されるパターンである．
4. 5 主成分分析
4. 4で構築した 141モチーフベクトルに対し，主成分分析を

行った．また，表 2 に示す様に，累積寄与率が第四主成分で
85%に達していることから，分析の対象を第四主成分までとす
る．まず，第一主成分から第四主成分の固有ベクトルの各要素
(MP)について，正負それぞれ絶対値の大きいものを 2つずつ
抽出し，各主成分が示す特徴について分析する．図 10に固有
ベクトルを示す．



(a) Cluster-1 モチーフ分布 (b) Cluster-2 モチーフ分布

(c) Cluster-3 モチーフ分布 (d) Cluster-4 モチーフ分布

(e) Cluster-5 モチーフ分布 (f) Cluster-6 モチーフ分布

(g) Cluster-7 モチーフ分布 (h) Cluster-8 モチーフ分布
図 9 クラスタ別モチーフ分布



表 2 寄 与 率
PC1 PC2 PC3 PC4

寄与率　 0.3324 0.2655 0.1511 0.1022

累積寄与率　 0.3324 0.5979 0.7490 0.8512

図 10 固有ベクトル

• 第一主成分 (PC1)

大きな正の値を示したのはMP2次いでMP4，負の値ではMP8

次いでMP3である．両者の違いは双方向エッジの有無である．
MP2,4は単方向エッジのみから構成される MP，MP8,3は双
方向エッジを含むMPである．さらにMP2,4のみに着目する
と，MP2は完全な順序性を示すのに対し，MP8は順序性を一
切示さない．以上のことから，第一主成分は順序性を表してい
ると考えられる．

• 第二主成分 (PC2)

大きな正の値を示したのはMP3次いでMP1，負の値ではMP7

次いでMP4である．エッジ方向について，MP3,4は 1ノード
から周辺 2ノードへ流れ出る傾向にあり，MP7,4は周辺 2ノー
ドから 1ノードへ集まる傾向にある．以上のことから，第二主
成分はコアノードと周辺ノードの間のエッジ方向を表している
と考えられる．

• 第三主成分 (PC3)

大きな正の値を示したのはMP4次いでMP1，負の値ではMP2

次いでMP7である．両者の違いは構造的対称性であると考え
られる．MP4,1は線対称なMPであるが，MP2,7はいずれも
非線対称な MP である．また，MP1 に僅差で続く MP8 も対
称性を示す．以上のことから，第三主成分はMPの構造的対称
性を表していると考えられる．

• 第四主成分 (PC4)

大きな正の値を示したのはMP7次いでMP3，負の値ではMP8

次いでMP2である．これらの違いはコアノードから見た入エッ
ジと出エッジの比であると考えられる．MP7,3 において入出
比はそれぞれ 2:1, 1:2 となっている．一方 MP8,2 の入出比は
1:1である．以上のことから，第四主成分はコアノードから見
たエッジの入出比を表していると考えられる．

表 3 各主成分の特徴
　正　 　負

PC1 　 順序性が高い 順序性が低い
PC2 　 放出型 集中型
PC3 　 対称性が高い 対称性が低い
PC4 　 入出比が大きい 入出比が小さい

5. 考 察

5. 1 購買行動パターン間の関係
クラスタリング結果及び主成分分析の結果から，クラスタ

(購買行動パターン)間の関係について考察する．図 11に第一
主成分から第四主成分及びクラスタリングの散布図行列を示
す．まず，第一主成分において高い値を示すのは Cluster-6,8

であり，セントロイドのモチーフベクトルからも順序性がある
ことを把握することができる．加えて，第三主成分を観察する
と Cluster-8は高い値を，Cluster-6は低い値を示す．これは，
Cluster-8を構成する主なMP4が線対称な構造であること，対
して Cluster-6の主なMPが非線対称なMP2であることが要
因である．具体的には，購買行動が短いシーケンスで完結する
か，さらなる発展につながるかという違いである．以上のこと
から，第一主成分 (順序性)と第三主成分 (構造的対称性)に着
目すると，順序性の高い購買行動だが短いシーケンスで完結す
るパターン (Cluster-8)と順序性の高い購買行動でさらなる購
買に発展するパターン (Cluster-6)の 2つの購買行動パターン
を抽出することができる．
次に，第二主成分において，Cluster-5が大きい値，Cluster-

2,7が低い値を示している．これは，コアノードと周辺ノード
について，前者は放出型であり，後者は集中型であることを
示している．加えて，第一主成分について，Cluster-2,5 は高
い値，Cluster-3,7は低い値を示している．これらのことから，
Cluster-2は順序性が高い集中型，Cluster-5は順序性が高い放
出型，Cluster3,7はそれぞれ順序性が低い放出型及び集中型で
あるといえる．以上のことから，コアノードと周辺ノードから
成る構造に対して，第一主成分 (順序性)と第二主成分 (放出・
集中)に着目することで幾つかのパターンを抽出することが可
能であるといえる．
以上のように，クラスタリング結果と主成分分析結果を照ら

し合わせることで，購買行動パターン間の関係を把握すること
が可能である．
5. 2 コアノード・周辺ノード
5. 1から，コアノードと周辺ノード及びその関係性が，購買行

動パターンを抽出するにあたって重要な局所構造であることが
示された．本節では，これらの構造についてより詳細な分析を
行う．図 3におけるノードロールについて 表 4のように分類す
る．さらにコアロールは,コアノードからの出エッジが多い「放
出」，コアノードへの入エッジが多い「流入」，入出比が同じ「両
方」の 3種類に分けることができる．ここで，ノード iに対し
て，コアロールとして出現する回数 yir(r = {1, 3, 6, 9, 16, 19})
の和を

∑30
r=1 yir で除したものを「ノード iのコア比率」と定



図 11 モチーフベクトルに対する主成分分析及び K-means クラスタリング結果

義する．周辺ロール (r = {2, 4, 5, 7, 8, 10, 17, 18, 20}) につい
ても同様に「周辺比率」を定義する．縦軸に「コア比率」及び
「周辺比率」，横軸に比率のランキングを取り，図 12にプロッ
トした．まず，コア比率が高いノードは全体のうちごくわずか
しか存在しないことがわかる．一方，周辺比率については比率
が 1のノードが全体の半分近く存在する．すなわち，コアノー
ドとの間以外にエッジが存在しない商品が多数あるということ
であり，コアノードの重要性を示している．ここで，コア比率
が 1のノードをすべて抽出し，「放出」「流入」「両方」の内訳を
図 13にプロットした．縦軸に「放出」「流入」「両方」の比率
をとり，横軸は各ノードに対応している．3種類の比率によっ
て，コアノードの性質を把握することができる．例えば，ノー
ド 17は「流入」のノードロールとしてのみ出現していること
がわかる．実際のデータを調べたところ，ノード 17の商品は
スーツケースベルトであり，周辺ノードは複数種のスーツケー
スであった．このことから，ユーザは各々のニーズに合わせた

スーツケースを購入後，共通規格のオプション商品として販売
されているスーツケースベルトを購入すると考えられる．また，
「放出」の比率が高いノード 18は万年筆，周辺ノードはカート
リッジ関連商品であった．これは万年筆を購入後，サプライ品
を購入したためと考えられる．このようにノードロールを用い
ることでコア比率の高いノードを抽出し，さらにその性質につ
いて分析が可能である．

表 4 ノードロール
コアロール 周辺ロール

放出ロール 両方ロール　 流入ロール　 -

1,6 3,19 9,16 2,4,5,7,8,10,17,18,20

6. ま と め

本研究では，レビューデータから構築したレビュー順序グラ
フのモチーフベクトルに対し，k−meansクラスタリング及び



図 12 コア比率及び周辺比率ランキング

図 13 コアノードにおけるノードロール種別内訳

主成分分析を用いて購買行動パターンの抽出・分析を行った．
楽天市場のレビュー履歴から有向グラフを構築し，WCC毎に
モチーフ分析，取得したモチーフベクトルに k-means クラス
タリングを行う事で 8つの購買行動パターンを抽出した．さら
に主成分分析によって購買行動パターン間の関係が「順序性」
「(コアノードと周辺ノードから成る構造における)流出・集中」
「構造的対象性」「入出比」の 4つの局所構造によって位置付け
られることを示した．同時に，購買行動パターンにおけるコア
ノードの重要性を示し，その詳細について分析した．
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