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本稿では，顧客の購買履歴から商品間の関係性をネットワーク分析したり，ユーザの閲覧履歴データから Web
サイト間の関係性をネットワーク分析するような課題を対象とし，“単純にノード間の関係性の有無が定義できな
い問題”に対して，グラフマイニング手法を適用する方法について紹介する．そのためにまず，一般的な問題の
記述を行うとともに，k-NNグラフと ε-NNグラフというグラフデータ化の手法とそのための類似度計算の手法
を解説する．さらに，ユーザの閲覧履歴データに基づいて Web サイト間のネットワーク分析を行った事例を紹
介し，NMF を用いて次元圧縮をした後にグラフマイニング手法を適用することで，きれいなコミュニティが抽
出できるようになるケースが存在することを示す．
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1. はじめに

近年，Social Networking Service (SNS)などのソー
シャルメディアの普及に伴い，データサイエンスが対
象とするデータ構造は，従来の表構造のものから，人・
もの・場所などの多様な対象同士のつながりを表現する
グラフ構造へと広がっている [1]．通常，グラフ構造や
ネットワーク構造を有したデータとは，ノードを表す対
象同士の物理的に明確な関係性を指していることが多
い．グラフ構造を有したデータの事例としては，Web

サイト間のハイパーリンク構造や SNSサイトにおける
友達関係やフォロー関係の構造，学術論文間の引用関
係の構造などがよく知られているが，これらは関係の
有無が明確に定義されやすい対象に対して，その有無
によってノード間のリンクが引かれるグラフデータの
事例である．たとえば，著名人を紹介したWikipedia

のページ間のハイパーリンク構造は，リンクの有無に
よってノード（Wikipediaのページ）間の関係性の有無
が明確に定義できる．このリンクの有無によって，著
名人間の関係性をグラフ化することで，コミュニティ
を発見するためのクラスタ分析やページランク分析な
どのグラフマイニング手法を適用することができ，仲
間のグループを見つけたり，影響力のある人を見つけ
ることが可能となる [1, 2]．
一方，マーケティング分野などで頻出する購買関係

や閲覧関係なども“さまざまなつながりを表すデータ”
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とみなすことができ，グラフ構造データとして分析する
ことができる．たとえば，「ある顧客がある商品を買っ
た／買わない」，「あるユーザがある映画を見た／見な
い」といった関係の有無でグラフ構造を生成し，グラ
フマイニング手法を適用することは，しばしば有用な
知見を導いてくれる．実世界に存在するネットワーク
では，多くの事例において，密に繋がったノード群か
らなるコミュニティが随所に存在することが知られて
おり [3]，このような構造を利用したネットワーク分析
手法の適用範囲は非常に広い．しかしながら，このよ
うな顧客やユーザの行動履歴の情報から「商品間の相
関関係をグラフ構造で表したい」，「映画間の評価の相
関関係をグラフ構造で表したい」といった要請がある
場合には，これらの関係性の有無が物理的に一意に定
義されないため，分析者の観点に基づく適切なグラフ
構造化が必要となってくる．たとえば「商品間の関係」
の場合，あるアイテム A とアイテム B をノードとみ
なしたとき，顧客の購買履歴データに基づいて，これ
らの間にリンクを引くか否かを決める方法は一意では
ない．単純な方法をいくつか考えてみても，
・アイテム A とアイテム B を同時刻（同じレシー
ト上で）に買った顧客が 1人でもいたらリンクを
引く

・アイテム A とアイテム B を買った経験のある顧
客が 1人でもいたらリンクを引く

・アイテム A とアイテム B を買った経験のある顧
客が 10人以上いたらリンクを引く

・アイテム Aを買った顧客の中で，ほかのアイテム
も購入した顧客の数をそれぞれカウントしたとき，
アイテム Bも購入している顧客の数が最も多かっ
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たらリンクを引く
・アイテム Aを買った顧客の中で，ほかのアイテム
も購入した顧客の数をそれぞれカウントしたとき，
アイテム Bも購入している顧客の数が上位 k番目
に入っていたらリンクを引く

など，さまざまな方法が考えられる．このような対象
問題を一般化すると「ノード間に“ある種の類似度”が
定義できる場合に，どのノード間にリンクを引き，どの
ノード間でリンクを引かずにグラフ構造化するか」と
いう問題が見えてくる．単に，リンクの有無だけでな
く，リンクに関係性の大きさを表す重みを付与した重
み付きネットワークを構成する方法もあるが，類似度
が完全に 0となるノード間でのみリンクが切れること
になるため，計算コストが膨大になることに加え，し
ばしばネットワーク構造が密になり，可視化の際に問
題が生じることも多い．そのため，類似度の高いノー
ド間でのみ，リンクを引いたような疎なネットワーク
を構築し，一般的なグラフマイニング手法を適用する
方法が簡便で，かつ有用である．すなわち，いったん，
比較的リンクの少ないグラフ構造ができると，既存の
グラフマイニング手法を適用することで，さまざまな
結果を得ることができる．一方で，その分析結果は，適
用するグラフマイニング手法の以前に，グラフ構造の
構築方法に強く依存してしまうことに注意が必要であ
ろう．
本稿では，以上のような“単純にノード間の関係性

の有無が定義できない問題”に対して，グラフマイニ
ング手法を適用するケースを考え，一般的な問題の記
述を行うとともに，k-NN (k-nearest neighbor) グラ
フと ε-NN (ε-nearest neighbor)グラフというモデル
[4, 5] の応用について解説する．さらに，このような
問題として扱うことができる対象問題について考察す
るとともに，ユーザの閲覧履歴データに基づいてWeb

サイト間のネットワーク分析を行った事例を紹介する．

2. 問題設定

本稿では，“単純にノード間の関係性の有無が定義で
きない問題”に対して，ネットワーク分析手法を適用
するケースを対象とする．このような場合においても，
ネットワーク分析やグラフマイニング手法を適用する
ためには，何らかの形でノード間の類似性が定義され
ている必要がある．ここでは，このような問題を一般
的な形式で記述してみることにしよう．

2.1 グラフ構築手法
いま，ノード vi とノード vj の間の類似度を Sij と

する．このとき，ノード間の類似性が全くない状態，す
なわち，Sij = 0 であれば，ノード vi とノード vj の
間にはリンクを引かず，Sij > 0であれば ノード vi と
ノード vj の間にはリンクを引くことを考える．このと
き，多くの現実問題では，ほとんどのノード間で多少
の類似性があるため，必要以上に多くのノード間でリ
ンクが引かれてしまい，ネットワーク構造を可視化す
ることのメリットが失われてしまう．
通常，SNSサイトにおける友人関係やWebサイト

間のリンク関係のようなグラフ構造データでは，全体
のノード数に比べて，実際にリンクの引かれる箇所は
非常に少ないことがほとんどである．すなわち，グラ
フマイニングやネットワーク分析では，このような疎
なグラフ構造データを想定しているといっても過言で
はない．もし，すべてのノード間でリンクがある場合
には，リンクの有無によるクラスタリングやラベル伝
播手法は意味をもたなくなり，データ間の類似度行列
を出発点とした分析手法の方が適切と考えられる．
一方で，実問題におけるノード間の類似度は，一部

の少数のノード間で高い値を取り，そのほかの多くの
ノード間では非常に小さい値を取ることが多い．たと
えば，商品間の類似性を“共通に購入した顧客数”で定
義した場合，一緒に購入される頻度が高いアイテムの
組み合わせは非常に少数である．このような場合，類
似度の高いノード間でのみリンクを張ることで，疎な
ネットワークを構成することが可能である．このよう
なグラフ構造の構築法としては，以下のような方法が
知られている [4]．
1. k-NNグラフ：各ノード vi に対し，ほかのノー
ドとの類似度 Sij が高い上位 k件のノードを選択
し，それらとの間にリンクを引いたネットワーク
を構成する．

2. ε-NN グラフ： 類似度 Sij が，Sij ≥ ε となる
ようなノード vi とノード vj の間でリンクを引い
たネットワークを構成する．

これらの手法において，リンクを引くノード数を決め
る kや類似度閾値である εは分析者が適切に決める必
要のあるパラメータである．

2.2 ノード間の類似度計算
たとえば，
・共通に購入した顧客数に応じて，商品間の類似性
を定義したい

・共通に閲覧したユーザ数に応じて，Webサイト間
の類似性を定義したい

・共通に高評価した評価者数に応じて，映画コンテ
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ンツ間の類似性を定義したい
・共通にファンクラブに所属しているファン数に応
じて，著名タレント間の類似性を定義したい

といった問題は，数学的には同じモデルで記述するこ
とができる．
ここでは，Webサイト間の類似性を定義する例で説

明しよう．あるWebサイト vi に対し，ユーザ ul が閲
覧していたら ail = 1，閲覧していなかったら ail = 0

という値を要素としてもつベクトル

vi = (ai1, ai2, . . . , aiU )
� (1)

を定義する．ここで，U はユーザ数，�は転置を表す．
このとき，Webサイト間の類似度 Sij を，vi と vj の
内積

Sij = v�
i vj (2)

や余弦

Sij =
v�
i vj

‖vi‖‖vj‖ (3)

により定義することが可能である．類似度尺度として
は最大値が 1となる余弦尺度 (3)のほうが類似度と呼
ぶには相応しいが，一方で式 (2)の内積は“共通閲覧
ユーザ数”という物理的な意味を有するため，どちら
を採用するかは，分析目的やデータ特性を考慮して決
めるべきであろう．
一方で，一般に各ユーザが閲覧するWebサイトは，

全Webサイトからすれば比較的少数であることから，
これらのベクトル vi, vj は 0 の要素が多く，1 が比
較的少ないスパースな高次元ベクトルとなっている．
このような高次元スパースなベクトル同士の内積も，
それなりに意味をもつことは経験的に確かめられてい
るが，インターネット利用時間が極端に長く，多数の
Web サイトを閲覧しているユーザ，逆に極端に閲覧
Webサイト数の少ないユーザの影響を受けてしまう．
また，類似した嗜好をもつ潜在的なユーザグループや
内容が類似したWebサイトの潜在カテゴリが存在し，
これらによって閲覧行動が全く異なっていることが考
えられる．このようなデータに対し，高次元スパース
なままのベクトル間で類似度を測ると，ノイズの影響
を受けやすくなったり，潜在的なグループのサイズが
大きいものの影響を強く受けてしまう．そこで，Web

サイトとユーザを適切にクラスタリングする機能をも
つ非負値行列因子分解 (NMF: Non-negative Matrix

Factorization) [6]などの手法を用いて，次元圧縮を行

うことが考えられる．いま，Webサイト―ユーザの閲
覧／非閲覧情報を 0–1で表現したW × U 行列

X =

⎛
⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝

a11 a12 · · · a1U

a21 a22 · · · a2U

...
...

...
...

aW1 aW2 · · · aWU

⎞
⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠

(4)

を考える．W はWebサイト数である．このとき，NMF

は，W ×K 行列N と K × U 行列M を用いて，

X ≈ NM (5)

のように近似する手法である．具体的には，‖X −
NM‖2F を最小化するように，N とM を逐次更新さ
せて収束させる．ただし ‖ · ‖F はフロベニウスノルム
である．このように行列分解をすると，W ×K 行列
N の各行ベクトルは，各WebサイトをK 個の潜在変
数への所属度を用いて表現したものとなっている．す
なわち，元の U 次元のスパースベクトルから，K 次元
のベクトルへと低次元化することができる．すなわち，

N =

⎛
⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝

b11 b12 · · · b1K

b21 b22 · · · b2K
...

...
...

...

bW1 bW2 · · · bWK

⎞
⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠

(6)

と記述し，各Webサイトベクトルを，K 次元ベクトル

ṽi = (bi1, bi2, . . . , biK)� (7)

で再定義すれば，これらの内積，もしくは余弦によっ
て，Webサイト間の類似性 Sij を定義することが可能
である．すなわち，

Sij =
ṽ�
i ṽj

‖ṽi‖‖ṽj‖ (8)

とすることで，ノイズが除去され，ユーザやWebサイ
トの潜在的な類似グループの統計的傾向を反映した類
似度が構成できる．
もとのベクトル間の類似度式 (2), (3) を用いるか，

あるいは NMFによって次元圧縮してから得られる類
似度式 (8)を計算するかは，分析者の判断による．一
般には，複数の嗜好の異なるユーザが混在しており，
Webサイトのほうもさまざまな特徴の異なるサイトが
混在していることが想定できる場合には，NMF によ
る次元圧縮を行い，各潜在変数への所属度を用いて類
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似度を計算するほうがよいと考えられる．

3. ユーザの閲覧履歴データに基づくWebサ
イト間のネットワーク分析

ここでは，株式会社ヴァリューズより提供いただい
たインターネット上のWeb サイト閲覧履歴データを
用いて，Webサイト間の関係性について，クラスタリ
ング分析によって可視化した結果を紹介する．本デー
タに対してWeb サイトの関係性を分析する手法とし
ては，他にもさまざまな方法が考えられ，最近注目を集
めている分散表現モデルによる方法も有用である．こ
のような手法の分析結果については，文献 [7] などを
参照されたい．
このデータは，登録に同意したモニタがPC または

スマートフォンから閲覧したWeb サイトのホスト名
を記録したデータであり．データ取得期間は，2017年
8月 1日から 2017年 10月 31日の 3カ月である．総
閲覧数は 7,224,737 回，ユーザ数は 9,851人，Web サ
イト数は 27,789である．しかし，これらのすべてを分
析対象とすると，Google や Yahoo!などの閲覧回数が
桁違いに多いサイトの影響で興味深い結果が得られに
くい．また，閲覧回数が非常に少ない多数のWebサイ
トが存在するため，これらの多数のWebサイトをノー
ドとして取り込んだネットワーク分析も，大多数の孤
立ノードを生むだけの結果を導いてしまうという問題
がある．そこで，閲覧回数が 100回以上 2,000回未満
のWebサイトを抽出し，かつ「クーポン・ポイント」
と「アダルト」のカテゴリ情報が付与されたWebサイ
トを除外して分析対象とした．その結果，対象となる
ユーザ数は 991名，Webサイト数は 4,965 となった．
また，分析環境は Jupyter Notebookであり，グラ

フ可視化ライブラリとして Networkx [8]を用い，ノー
ドとリンクの座標情報を与えて可視化している．ノー
ドの座標計算手法には，spring layout関数 [9]を用い
ており，以下の図で使われている座標系はこれによる
ものである．これらの元となっているグラフ描画アル
ゴリズムについては，文献 [10]を参照されたい．

3.1 k-NNグラフを用いたネットワーク分析
まず，単純に“共に閲覧したユーザ数”をWebサイト

間の類似度とした k-NNグラフにおいて，k = 1, 2, 5, 10

と変化させた場合のネットワーク可視化の結果を，図 1～
図 4に示す．
k = 1 は，各Web サイトについて，最もともに閲

覧しているユーザの数が多いWeb サイト一つとのみ
リンクが繋がっているため，ネットワークがかなりス

図 1 k-NN グラフによる可視化結果（k = 1 の場合）

図 2 k-NN グラフによる可視化結果（k = 2 の場合）

図 3 k-NN グラフによる可視化結果（k = 5 の場合）

図 4 k-NN グラフによる可視化結果（k = 10 の場合）

パースである（図 1）．これに対し，k = 2とすると，
一つの Web サイトから類似性の高い二つのWeb サ
イトとのリンクが張られるが，この段階ですでに密な
ネットワークとなっており，クラスタに分かれていな
い（図 2）．さらに，k = 5, 10 と大きくすると，グラ
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フ構造からクラスタリングをしても，ほとんどのWeb

サイトが中央で一塊になってしまい，あまり興味深い
結果が得られていないことがわかる（図 3，図 4）．
以上を総合すると，k = 1 のケースでは，多少のコ

ミュニティが存在することが見て取れる結果であるが，
k ≥ 2 とするとほとんどのノードが相互に結合してし
まい，コミュニティらしきものを発見することができ
ていないことがわかった．k-NN グラフを用いたクラ
スタリングでは，ほかの多くのノードと関係を有する
ノードであっても，類似度の高い上位 k 件のノードと
のリンクを残してほかは切断されてしまうことから，
全体的に均質な接続関係になってしまっている可能性
がある．

3.2 ε-NNグラフを用いたネットワーク分析
前節の k-NNグラフでは有用なコミュニティを発見

できなかったが，ε-NNグラフでは，類似度が高いノー
ド間のすべてでリンクが張られることから，ほかの多
くのノードとのリンクを有した，重要度の高いノード
が生成されやすいことが期待できる．“共に閲覧した
ユーザ数”をWebサイト間の類似度とし，ε-NNグラ
フにおいて，ε を変化させた場合のネットワーク可視
化の結果を，図 5～図 8に示す．
ε = 1の場合は，“共に閲覧したユーザ数”が 1人で

も存在した場合に，Webサイト間でリンクが貼られる
ため，多くのWeb サイト間で密な結合をもったネッ
トワークになる．そのため，ネットワーク可視化の結
果も，図 5のように，ほとんどのノードが中心で一塊
となり，周辺にリンク数の少ないノードが散見される
ような構造になる．εを ε = 5, 20, 50 と大きくすると
ともにリンク数は少なくなるが，中央で多くのノード
が結合し，周辺で孤立したノードが存在する傾向は変
わらない．
以上のように，単純に“ともに閲覧したユーザ数”を

Webサイト間の類似度として，k-NNグラフや ε-NN

グラフを生成して，クラスタリング分析をしても，あま
り特徴的なコミュニティが現れないことがわかる．ま
た，k-NNグラフにおける k や ε-NNグラフにおける
ε といったパラメータの設定によって結果も変わるた
め，これらのセッティングも分析者にとっては難しい
作業となってしまう．

3.3 NMF類似度による ε-NNグラフを用いたネッ
トワーク分析

前節で示したように，高次元スパースなベクトル間
の内積を類似度として，k-NNグラフや ε-NNグラフ
を生成して，クラスタリング分析をしても，明確なコ

図 5 ε-NN グラフによる可視化結果（ε = 1 の場合）

図 6 ε-NN グラフによる可視化結果（ε = 5 の場合）

図 7 ε-NN グラフによる可視化結果（ε = 20 の場合）

図 8 ε-NN グラフによる可視化結果（ε = 50 の場合）

ミュニティを得ることは難しかった．そこで，NMFを
用いて次元を圧縮し，潜在クラスへの帰属度ベクトル
を用いて，各Webサイト間の類似度を定義し，ε-NN

グラフを生成してみる．この NMF-ε-NNグラフに対
し，ネットワーク構造を可視化した結果を図 9に示す．
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ただし，この例では，リンクを張る類似度の閾値として
ε = 0.999 と設定した．すなわち，類似度が 0.999 以
上の極めて類似性の高いWeb サイト間でリンクが張
られたグラフ構造に対し，クラスタリングを適用した
結果が図 9である．この結果より，いくつかの密に接
続しているコミュニティ（ノード集合）が見られるよ
うになり，これらがクラスタを形成していることがわ
かる．
図 9ではコミュニティが形成されるようになったの

で，これらの中身を確認し，クラスタを形成している
Webサイト群の内容を追記したものが図 10である．
その結果，図 10 に示したように，コミュニティを

形成しているWeb サイト群に，その特徴を付与する
ことができている．これらのクラスタは，Webサイト
間のハイパーリンク構造から抽出されたコミュニティ
ではなく，あくまで「ユーザがともに閲覧するか否か」
という閲覧履歴データから得られているネットワーク

図 9 NMF 類似度を用いた ε-NNグラフによる可視化結果

構造であることに注意したい．したがって，互いにハ
イパーリンクが張られていないWeb サイト間であっ
ても，同じ嗜好をもったユーザから閲覧されている回
数が多ければ，このグラフ構造においてはリンクが張
られていることになる．
以上のように，閲覧するユーザの共起性という観点

から，Webサイト間の類似性でクラスタリング分析す
る場合，単に“ともに閲覧したユーザ数”をWebサイ
ト間の類似度とした k-NNグラフや ε-NNグラフでは
なく，NMFを用いて次元縮約してから類似性を計算し
た場合の ε-NNグラフによって，興味深いクラスタリ
ング結果が得られることがわかる．このように，ユー
ザや顧客の行動履歴データを用いてネットワーク分析
を行う場合には，パラメータの設定だけでなく，デー
タの次元削減などの操作も必要となり，このようなさ
まざまな試行錯誤は分析者のスキルに依存すると言え
よう．

4. その他の応用事例

前節では，ユーザの閲覧履歴データに基づいてWeb

サイト間の類似性を定義し，得られたグラフ構造に対
してクラスタリング分析を行った．グラフ構造が作ら
れれば，重要なノードを特定する“重要度分析”や一
部のノードに付与されたラベルから，周囲のノードの
ラベルを推定する“ラベル伝播”などの分析手法も適
用することができる．
類似度からグラフ構造を構成し，これらのグラフマ

イニング手法が有用となりうる実問題としては，たと

図 10 NMF 類似度を用いた ε-NN グラフによるコミュニティ抽出

676（34） オペレーションズ・リサーチ



えば，下記のような例が挙げられる．
・共通に購入した顧客数に応じて，商品間の類似性
を定義し，クラスタリングによって類似した商品
群を抽出することで，商品戦略に結び付ける．加
えて，重要度分析によって，多くの商品とあわせ
て購入されるような重要商品を特定することもで
きる．

・共通に高評価した評価者数に応じて，映画コンテ
ンツ間の類似性を定義し，グラフ構造を得ること
で，あるユーザの評価値履歴データから，ラベル
伝播によって，そのほかのコンテンツの評価値を
予測する．予測された評価値に基づき，各ユーザ
に高評価が予測されるコンテンツを推薦すること
ができる．

・コインパーキングをノードとし，それらの間の距
離を用いて，グラフ構造を得ることで，一部のコ
インパーキングの利用状況（満車か否かのラベル）
から，ラベル伝播によって，そのほかのコインパー
キングの利用状況を推定する．リアルタイムに駐
車可否を知らせるシステムにおいて，一部のデー
タを取得するだけで，広範囲なコインパーキング
の状況推定が可能となる．

・就職ポータルサイト上で，同じ学生ユーザからの
エントリーの共起によって，採用活動中の企業間
の類似度を定義し，クラスタリングによって類似
企業群を抽出する．これにより，就職活動中の学
生への適切な情報推薦や効率的な情報検索の仕組
みを構築できる可能性がある．
以上のうち，顧客の購買履歴に基づく商品間の類似

性からグラフマイニングを適用した例としては，無印
良品ブランドに対してネットワーク分析を適用した伊
藤らの研究 [11] がある．この事例では，約 1 年間の
ID-POSデータを活用し，商品をともに購入した顧客
数によって，商品間の類似性を定義し，ネットワーク
分析を用いて，商品をクラスタリングして購買傾向と
いう観点から類似性の高い商品グループを特定してい
る．加えて，年間購買金額によって顧客を層別し，よ
り購買金額の高い優良顧客にとって重要な商品を分析
している．このような分析は，各顧客の優良顧客への
成長を促す戦略を立案する際に有用な情報となりうる
であろう．

5. おわりに

本稿では，顧客やユーザの行動履歴の情報を用いて，
グラフ構造を構築し，ネットワーク分析を行う方法に

ついて解説を行った．単純に，高次元スパースなノー
ド間の類似度を計算し，k-NNグラフや ε-NNグラフを
生成した場合には，興味深い分析結果が得られなかっ
たり，パラメータの調整が難しいことも多い．一方で，
NMF などの適切な次元圧縮手法と併用して，グラフ
構造を作成すると，関係が深いノード同士が結合し，興
味深いクラスタリング結果が得られる場合があること
を示した．
分析対象の関係性についてある種の類似度が定義で

き，かつ類似度が高いものは比較的少数で，ほとんど
の類似度が低い場合，k-NNグラフや ε-NNグラフに
よって疎なネットワークを構成することができ，その
グラフ構造にクラスタリングや重要度分析，ラベル伝播
などの分析手法をそのまま適用することが可能となる．
疎なグラフ構造を統計的モデリングの枠組みで構成す
るためには，正則化手法を駆使したスパースモデリン
グなども有用となりうるが [12]，本稿で示した k-NN

グラフや ε-NNグラフであっても，NMFなどの適切な
次元圧縮手法と組み合わせれば，比較的容易に有用な
情報を得たり，ネットワーク構造を可視化したりする
ことができる．今後も，このような比較的簡便なネッ
トワーク分析の適用事例が増え，さまざまな分野で活
用されていくことを期待したい．
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