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を考える．ただし，レはペナルティー項∈五への重みをコ   

ントロールするパラメータで，0＜レ＜1の範囲で定め   

られるものとする．   

集合ズyの特徴をより良く反映させるため，適当な写  

像¢‥鳳Ⅳト→アを使い非線形に変換したデータ¢（諾1），  

¢（∬2），…，¢（£ム）に対して，同様な最適化問題を考える・   

この場合には，（2．1）の双対問題：   

（2．2）  化1 
，，． 

を最適化する・ただし，疋（∬ゎ∬j）は空間アの元¢（∬i）と  

¢（∬J）の内積を表す関数である・本研究では，RBFカー   

ネル関数  

（2・3）忙（∬ゎ∬J）＝eXp（一睡竜一材l2／2α）  

を用いた．ここで，Jはあらかじめ定められる正のパラ   

メータである．   

あるレに対して，問題（2・2）の最適解をα；また，等式  

制約に対応した最適な双対変数を属＊とすれば，非線形  

変換した場合の領域は，  

エム ム  

J回＝1十∑∑α；α；忙（∬硝ト2∑α笹（∬亀，∬）  
五＝1j＝1 i＝1  

として，g（レ）≡（∬lJ（諾）≦月＊）と¢を使うことなく  

記述することができる．   

最後に上で求めた領域β（〝）より，親近性の指標を算  

出する．あるレに対して，問題（2・1）の最適解を∈；，問題  

（2・2）の最適解をα；とする・ペナルティー項への重み〝  

に関して以下の定理［4】が知られている．  

定理2．1レいま球の外部となる息すなわちど；＞0と   

なる点の数の上限となる．   

そこで，適当な間隔で，0＜レ1＜レ2＜…＜レ打＜  

1と∬個のレを予め定め，それぞれに対応する領域  

g（レ1），ぶ（レ2），…，ぶ（レ∬）を計算する．その上でノ（レ，∬）  

を∬∈5（レ）ならは1，それ以外では0を返す関数とし，  

購買ベクトル∬∈RⅣに対して月匝）＝∑覧1J（〃た，∬）  

を算出する．多くのg（巧に含まれる∬ほど月（∬）は大  

きな値となることから，ある商品yへの親近度と考える   

ことにする．  
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1． はじめに  

本研究は百貨店におけるクレジットカード利用履歴の  

分析を通じ，顧客と商品の間に潜む隠れた親近性発掘手  

法の提案と，さらには算出した親近性を用いた顧客の購  

買行動の分析を行う．   

研究に用いたデータは，カードでの購買履歴であるこ  

とから，高額商品の購買など顧客の行動の一部の記録で  

あると考えられる．このような状況では，購買記録のな  

い商品の購入数（金額）を一律に「0」であるとみなし  

分析を進めることは適当でない．そこで，顧客の過去の  

購入商品の組合せを分析し，未購買商品に対してもある  

種の選好の程度を表す指観いわば「隠れた親近性」の  

算出を試みる．   

百貨店のデータに限らず，CDや書籍などの購買履歴  

データに対して，未購買商品を顧客に推薦するための  

手法が研究されている．特に協調フィルタリング（col－  

laborativefiltering）と呼ばれる技術として，GroupLens  

project【3］やRingo【5］などで，盛んに研究が行われてい  

る．本研究では提案手法の有効性を確認するため，これ  

らの方法との比較検証を行った．  

2．1クラスSVMを用いた親近性の算出   

顧客宜の商品の購入の様子を購入回数を要素とするⅣ  

次ベクトル∬五∈RⅣで表す．ここでⅣは商品の種類で  

ある．このとき，ある商品yに注目した場合の，顧客と  

商品討との親近性を考える．商品yを購入した顧客のベ  

クトル∬豆の集合をズyとし，ガy＝（∬い∬2，…，∬エ）と  

仮定する．1クラスサポートベクターマシン（トSVM）で  

は，集合ズyに属するⅣ次空間の点をできるだけ小さな  

球で包含することで，ズyに属すベクトルの特徴を抽出  

しようと考える．この際，包含されない点が存在するこ  

とも許容し，包含されない点に対してはペナルティーを  

科して半径とともに最小化を考える．すなわち，未知変  

数として球の半径の2乗を月，球の中心をα∈RⅣまた，  

ペナルティーに対応した非負変数∈五（五＝1，2，…，エ）を  

導入し，以下の最適化問題：  

最小化 R＋去∑た1∈豆  

制約 瞳－αll2≦月＋∈ゎ宜＝1，2，…，エ，  

∈豆≧0，戎＝1，2，…，エ，  

（2・1）  
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表1：50商品の平均購買率の比較  
1％  2％  5％  10％  20％   

1－SVM  11．0  17．6  30．0  42．9  60．7   

，打＝50   5．8  10．9  24．1  40．8  58．5   

」打＝100  7．2  13．7  29．7  43．9  57．7   

．打＝200  臥4  15．5  31．4  41．4  53．6   

．打＝300  9．1  16．4  29．2  37．4  51．3   

．打＝400  8．4  14．6  25．1  33．1  48．2   

相関係数法  3．7  4．9  6．3  8．2  12．2   
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図1：キャラクターシューズのリフト図   
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3．データを用いた検証と売場の分析   

前節で述べた親近度の妥当性を百貨店のデータを用い  

て検証する．データは，2年間に30人以上の顧客に対し  

て販売実績のある商品的1600を選び，かつ，これらの商  

品を3種類以上購入した顧客約6千人分を用いた．   

実験は，まず顧客を4グループに等分し，次のような  

4一fo1dcross一Validationを行った．今，ある商品yに注目  

した場合，1つのグループの顧客から商品yに関する購  

買記録を削除し，テストデータを作成する．残りの3グ  

ループの顧客の履歴をトレーニングデータとして用い  

て，テストデータに含まれる顧客の商品yに対する親近  

度を算出する．算出された親近度が実際の購買と一致し  
ているかを，リフト図や再現性などで評価する．なお，商  

品討としては，購入顧客数の多い50商品それぞれにつ  

いて実験を行った．また，提案手法との比較のため，協調  

フィルタリングと 

よびHofmannの確率的潜在クラスモデル（probablistic  

LatentSemanticAnalysis，PLSA）［1】を用いた・ptJSA  

では潜在クラスの数を∬＝50，100，200，300，400と5  

通り設定して実験を行った．例として，図1には，最  

も購入顧客数の多かった商品「キャラクターシューズ」  

でのリフト図を示した．濃い黒線は1－SVMの結果，灰  

色の線が∬＝200とした場合のpLSAの結果である．  

この商品の場合には，提案手法が既存手法を上回る予測  

性能を示している．表1は，実験した50商品の平均パ  

フォーマンスを示したものである．算出した親近度の上  

位1％，2％，5％，10％および20％の顧客を選んだ場合の再  

現率を，手法のパラメータを変化させながら示した．提  

案手法である1－SVMを用いたものが全般的に他と比べ  

高い予測性能を示していることがわかる．   

最後に，データを売場（テナント）別に集計したデー  

タを用いて，百貨店における売場の特徴の分析を試みる．  
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図2：対応分析の結果  

集計の結果顧客1人当たり利用したことのある売場は  

平均5．2店となり，全体の売場数約600と比べて極めて  

少ない．このようのデータの場合には，さまざまの分析  

をすることは困難であると思われる．   

そこで，前節で述べた親近度の指標を各売場に対して  

算出し，利用していない売場に対しても親近度を付与す  

る．図2は，この親近度に基づき対応分析を行い，売場  

を平面に布置した様子である．なお，分析の詳細は発表  

の中で述べる予定である．  

参考文献   

【1】T．HoFMANN，LatenlsemanticmodelsforcollaborativeJil≠er－   

ing，ACMTransactionsonInformationSystems，22（2004），  
pp．89－115．  

【2】J・A・KoNSTAN，B・N・MILLER，D・MALTZ，J・L・HERL？CKER7   

L．R．GoRDON，ANDJ，RIEDL，GroupLens：Applymg col－   

laborativeβltering to Usenet news，Communications ofthe   

ACM，40（1997），pp・77－87・  

（3】P・RESNICl（，N・IACOVOU，M・SucHAK，P・BERGSTORM，AND   
J∴RIEDL，CT℃叩ムeγlβごAれOpe†もA和ん虎ec山門わr Co～～α占0γα－   

tiveFilteringqFNelnews，inProceedingsofACM1994Con－   

ferenceonComputerSupported CooperativeWork，Chapel   

Hi11，NorthCarolina，1994，ACM，pp．175－186・  

【4】B・ScH6LKOPF，J・C・PLATT，J・SHAWE－TAYLOR，A・J・   
SMOLA】AND R．C．WILLIAMSON，Estimatin91he support   

Ofahigh－dimensionaldistribulion，NeuralComputation，13   

（2001），pp・1443－1471・  

【5】U・SHARDANANDANDP・MAES，Socialirdbrmalionjiltering：   

AlgoriihmsJbrautomating“wordpfmouth”，inProceedings   

OfACMCHI’95ConferenceonHumanFactorsinComputing   
Systems，VOl．1，1995，pp．210－217．  

－113－   

© 日本オペレーションズ・リサーチ学会. 無断複写・複製・転載を禁ず.




