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　1. 研究背景・目的
多くの EC サイトでは顧客との良好な関係構築や長期的
な売上向上を目的として，購買履歴データを用いた様々な顧
客分析が行われている．ビジネス施策立案のための購買履歴
データの分析モデルも広く研究されており，多くのアプロー
チが提案されている．これらの研究の中で，顧客の“購買行
動の多様性”が顧客の行動予測の予測精度向上に寄与すると
いう報告がある [1]．また，顧客の購買行動の多様性自体を
マーケティング活動のための分析の切り口としている研究も
多い [2]．一方，商品，または商品カテゴリの購買頻度を用い
たエントロピーやハフィンダール・ハーシュマン指数といっ
た指標を用いて購買行動の多様性を評価する研究が従来提案
されているが [1],[2]，アイテム間の類似性は考慮されていな
い．また，推薦システムで用いられる埋め込み表現モデルを
用い，ユーザベクトルと購入アイテムベクトルの類似度の平
均的な小ささを基準としたモデルも提案されている [3]．し
かし，これらの従来手法は個々の購入アイテムが多様性に与
える影響の違いを考慮せず，購買行動の多様性をスカラー値
で表現している点で改善の余地がある．例えば，購入アイテ
ムの多様性指標に与える影響が同程度であるユーザと，多様
性指標に与える影響が強いアイテムとそうではないアイテム
の双方を購入しているユーザが存在する可能性があるが，従
来手法では前者と後者が購買行動の多様性の観点から同様の
特徴をもつユーザであるとされてしまう．
そこで本研究では，推薦モデルの一種である Knowledge

Graph Attention Network [4]（以下，KGAT）において
個々の購買に対して付与される重みの分布を活用し，各顧客
の購買行動の多様性を表す特徴量を算出することで，購入ア
イテムが多様性に与える影響を考慮した顧客分析を可能とす
る手法を提案する．最後に提案手法を実データに適用し，そ
の有効性を示す．
2. 関連研究
2.1. 購買行動の多様性をスカラー値で表現するモデル
購買行動の多様性に関する顧客分析モデルでは，アイテム
やそのカテゴリの購入頻度に基づくものが主であったが，購
入されたアイテムの類似性を考慮しないことが多かった．そ
こで，Andersonら [3]はユーザベクトルと購入アイテムベ
クトルの類似度に基づき購買行動の多様性をスカラー値で表
現するモデルを提案した．しかし，このモデルでは，各ユー
ザの購買行動の多様性を表す指標がスカラー値で表現されて
おり，購入されたアイテムごとの多様性に対する影響の違い
を考慮した分析はなされていない．
2.2. Knowledge Graph Attention Network

KGAT[4]は購買履歴を活用して顧客の嗜好を捉える推薦
モデルの一種であり，その有用性が示されている．KGAT

は購買関係やアイテムとその補助情報の関係を表した協調知

識グラフを用いており，これは先頭エンティティh，リレー
ション r，末尾エンティティtからなる Triplet(h, r, t)の
集合として定義される．ここでエンティティとはグラフにお
けるノードを意味し，「ユーザ」，「アイテム」，「アイテムの補
助情報」を示す．また，リレーションとはグラフにおける
エッジを意味し，「購買関係」と「アイテムとその補助情報と
の関係」を示す．KGATにおける出力はユーザ uのアイテ
ム iに対するマッチングスコア ŷ(u, i)であり，式 (1)で定
義される．

ŷ(u, i) = e⊤u ei (1)

式 (1)において，eu, ei は，それぞれユーザ u，アイテ
ム iのベクトル表現を示す．KGATの学習においてはまず，
知識グラフ上のエンティティ，リレーションをベクトルと
して表現する．その後，各エンティティのベクトル表現を更
新する．このとき，該当エンティティを hとする Triplet

における tのベクトル表現 etを，式 (2)を用いて重み付け
した和を eh に反映させることで更新する．

π(h, r, t) =
exp(π̃(h, r, t))∑

(h,r′,t′)∈Nh
exp (π̃ (h, r′, t′))

(2)

π̃(h, r, t) = e∗t
⊤ tanh(e∗h + e∗r) (3)

式 (2)において，Nhは先頭エンティティhに対して知識
グラフ上で定義されているTripletの集合を示す．また，式
(3)において，e∗h, e

∗
r , e

∗
t はそれぞれ，eh, er, et を同一

空間上に射影したベクトル表現を示す．
3. 提案手法
3.1. 着想
学習済みの KGATにおいて，hがユーザ，r が購買，t

がアイテムである Tripletに対応する π̃(h, r, t)の値が大き
いことは，アイテム tを購入しているユーザ間で頻繁にみら
れる，すなわち類似した購買行動をユーザ hがしていること
を示している．そのため，π̃(h, r, t)が大きい値に偏るユー
ザの購買行動は多様性が小さく，逆に小さい値に偏るユーザ
は多様なアイテムを購入する傾向にあると考えられる．さら
に，それらの分布はユーザによって異なると考えられるため，
π̃(h, r, t)の分布を用いて購買行動の多様性を分析可能である
といえる．
3.2. 提案手法の手続き
提案手法では学習済みのKGATにおいて，ユーザごとに
全購入アイテムにおける π̃(h, r, t)のヒストグラムを面積が
1になるように正規化した上で作成し，そのビンの高さを並べ
たものを購買行動の多様性を表す特徴量とする．このとき，階
級の設定は全ユーザで統一する．ユーザ個人に対し π̃(h, r, t)

の分布を捉えることで，そのユーザの購買行動の多様性を分
析する．また，購買行動の多様性を表す特徴量を用いたクラ



スタリングにより，購買行動の多様性の全体的な大小に加え，
π̃(h, r, t)の分布傾向に関して類似したユーザをグループ分け
する．
4. 実データ分析
本章では，提案手法の有効性を評価するために実データ分
析を行う．まず，π̃(h, r, t)の分布の平均が購入アイテムの多
様性を表すことの妥当性を示す．次に，購買行動の多様性を
表す特徴量を用いてクラスタリングをすることで，スカラー
値で表現する指標より詳細に購買行動の多様性を分析できる
ようになることを示す．
4.1. 分析条件
本実験では，オンライン音楽サービスにおける鑑賞履歴デー
タ及び楽曲情報データである Last-FMデータセット [5]を
用いる．ユーザ数は 23,566，曲数は 48,123，鑑賞履歴数
は 3,034,796である．エンティティのベクトルの次元数は
64とした．購買行動の多様性を表す特徴量を用いたクラス
タリングには k-means法を用い，クラスタ数は 10とした．
π̃(h, r, t)のヒストグラムに関しては，階級の数を 20，表示
する階級の上限，下限をそれぞれ全購買における π̃(h, r, t)

の最大値，最小値である 15.08, -0.07280として作成した．
4.2. 分析結果
π̃(h, r, t)の分布の形がおよそ釣鐘型で共通しており，分
散がほとんど等しく，平均に違いが見られる 2人のユーザ
（以下，ユーザA，ユーザ B）に対して，ユーザベクトルと
それぞれのユーザに対する ŷ(u, i)上位 100個のアイテムベ
クトルを t-SNEを用いて 2次元に可視化した結果を図 1に
示す．平均はユーザ Aが 7.37，ユーザ Bが 5.48であっ
た．分散はユーザ Aが 0.84，ユーザ Bが 0.87であった．

図 1: ユーザと ŷ(u, i)のランキング上位 100個のアイテム
図 1より，π̃(h, r, t)の平均が比較的大きいユーザ Aに
関しては，鑑賞した曲のベクトルがユーザベクトルの近くに
まとまるように分布していることがわかる．一方，π̃(h, r, t)

の平均が比較的小さいユーザ Bに関しては，鑑賞した曲の
ベクトルがユーザベクトルから離れて広範囲にばらつくよう
に分布していることがわかる．これらのことから，ユーザご
との π̃(h, r, t)の平均の大きさは鑑賞する曲の多様性の小さ
さ，つまり鑑賞行動の多様性の小ささを示すことがわかる．
次に，購買行動の多様性を表す特徴量を用いたクラスタリ
ングの結果として，各ユーザの π̃(h, r, t)の分布の平均と分
散の各クラスタにおける平均と標準偏差を表 1に示す．

表 1: 購買行動の多様性を表す特徴量を用いたクラスタリングの結果
クラスタ 1 2 3 4 5

平均 5.18(± 0.62) 6.07(± 0.17) 6.56(± 0.19) 6.78(± 0.21) 7.20(± 0.16)

分散 0.94(± 0.20) 0.80(± 0.37) 0.62(± 0.23) 0.58(± 0.27) 0.29(± 0.16)

クラスタ 6 7 8 9 10

平均 7.22(± 0.28) 7.55(± 0.19) 7.75(± 0.24) 7.84(± 0.28) 8.45(± 0.21)

分散 0.90(± 0.35) 0.46(± 0.20) 0.72(± 0.21) 0.40(± 0.23) 0.58(± 0.47)

表 1より，π̃(h, r, t)の平均と分散にはクラスタごとに違
いがみられる．クラスタリングにより，購買行動の多様性の
観点からユーザをグループ分けできている．
5. 考察
図 1より，ユーザ Aは鑑賞した曲の多様性が比較的小さ
いことから，鑑賞行動の多様性が小さいと考えられる．一
方，ユーザ Bは鑑賞した曲の多様性が比較的大きいことか
ら，鑑賞行動の多様性が大きいと考えられる．このように，
π̃(h, r, t)の分布の平均を用いることで，ユーザごとに購買
行動の多様性の違いを分析することが可能になる．また，表
1より，クラスタ 5とクラスタ 6では π̃(h, r, t)の平均が
近い値であるが，分散に差異がみられる．すなわち，ユーザ
の購買行動の多様性の大きさだけではなく，その傾向の違い
も考慮できているといえる．ユーザごとにスカラー値として
購買行動の多様性を表現する従来手法では，このような分析
は困難であり，提案手法の独自性があるポイントといえる．
KGATではアイテムの補助情報も学習に用いているため，各
アイテムの補助情報を用いて顧客の嗜好をさらに深掘りする
ことも可能となる．
6. まとめと今後の課題
本研究では，KGATにおいて各購買に付与される重みを
用いることで，購入アイテムが多様性に与える影響を考慮し
た顧客分析を可能とする手法を提案した．また，提案手法を
実データに適用することで，提案手法の妥当性と分析例を示
した．今後の課題としては，購買行動の多様性を表す特徴量
を用いたクラスタリングにおける適切なクラスタ数の検証な
どが挙げられる．
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