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1 はじめに  

顧客スコアリングとは，過去の購買履歴データを基に  

して，購入可能性の高い順に顧客をランク付けする問題  

である．スコアリングモデルの学習は，ある期間に顧客  

が商品を購入するか否かという二億情報を，それ以前の  

購買行動から予測する回帰モデルを作成することにより  

行う．予測を行う顧客の購買履歴データをモデルに適用  

して得られた出力値を，購入可能性であるとみなし，そ  

の値を基にして顧客をランク付けする．   

本研究ではSupportVectorRegression（以下SV回帰）  

を用いて，現実の企業の取引履歴データに対する顧客ス  

コアリングモデルを作成した．その際スコアリング問題  

を，外れ値に対する頑健性が低いとされるSV回帰に適  

合させるためのデータ前処理手法の提案を行う．  
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ここで，いまマージンスラック変数そ‘＝エ亡（Ⅹ（i），y（i），J）  

である．また，◎のカーネル関数を∬とすると，SV回  

帰の双対問題は以下のように表すことができる．  
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2 Support VectorRegression   

学習しようとする入力Ⅹ∈ズ⊆月dと出力y∈月のJ  

個の組を訓練データSと呼び，Ⅹ（‘）を説明変数，y（i）を  

教師信号と呼ぶ．  
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高次元空間への非線型写像◎を考える．  
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Jm（◎）を特徴空間と呼ぶ・SV回帰とは，特徴空間上で  

定義される線形モデル  

J（x）＝〈w・申（x）〉＋わ  （3）  

によって，訓練データSを近似する問題である．損失関  

数としてe－insensitive損失関数  

エ‘（Ⅹ（i），y（i），J）＝ly（i）－J（Ⅹ（i））l亡  

＝ maX（0舟（り－J（Ⅹ（iり卜亡）（4）  

を使用する．SV回帰の主問題は以下のように表現される．  

3 データ前処理手法の提案   

SV回帰は，モデルの出力値と教師信号の誤差を∈以  

内に収めることを制約条件にもつ数理計画問題である．  

亡より大きな誤差は目的関数にべナルティを与えた上で，  

制約条件がマージンスラック変数！により緩和される・  

しかし亡より大きな誤差を持つような学習データはすべ  

てサポートベクターになり，その回帰モデルを構成する  

一要素になる．   

スコアリング問題では両クラスの説明変数の分布が  

相互に重なり合っている．そのためSV回帰によってス  

コアリングを行う場合，教師信号としてクラスラベル  

（1，－1）＝（購入，非購入）をそのまま利用すると，多く  

の学習データが亡より大きな誤差をもつことになり，結  

果として必要以上に複雑なモデルが作られてしまう．   

適切なモデルを作成するためには，近距離にあるデー  

タが互いに近い教師信号の値を持つような学習データを  

構成する必要がある．また，クラス1に属するデータが  

多く分布する額域のデータは大きな教師信号の値をもち，  

クラスー1に属するデータが多く分布する額域のデータ  

は／トさな教師信号の値を持つ必要がある．  
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以上の条件を満たすような教師信号を作成する前処理  

手順を以下のように定義する．  

1・すべての説明変数をト0．5，0．5】の範囲に正規化す  

る．  
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2．すべてのデータについて，月より近い距離にある点   

の，クラスラベルの距離による加重和を求める．そ   

れをクラスラベルの絶対値の距離による加重和で割   

ることにより正規化する・ただし距離を腔岩址   

で定義することにより，正規化された説明変数に   

ついての最大距離を1に等しくする．  
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図1：MBA学生のGMAT得点とGPAのプロット男  

性は×で表し，女性は○で表した．  
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3．すべての教師信号の値をト1，1】の範囲に正規化   

する．  
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4．以上の手順で前処理を施した学習データでSV回   

帰によるモデル作成を行う．  
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図2：前処理後のMBA学生のGMAT得点とGPAの  

プロット．平滑化パラメータは月＝0．1である．淡色で  

示されているデータほど教師信号の値が小さく，女性で  

ある可能性が高いとみなされる．  

4 数値実験   

説明変数が2次元である訓練データ【2】に対するスコ  

アリングモデルの構築例を図1から3に示した．現実の  

企業の取引履歴データに対する顧客スコアリングモデル  

の構築については当日に報告する．  
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図3：SV回帰による予測値．横軸がGMATの得点  

で縦軸がGPAの得点．学習パラメータはC＝1000，  

亡＝0．03．またガウシアンカーネルの半径は7＝1・00・  
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