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に注目し，例えば，外れ値の検出といった分野に用い  

られている手法である．本研究では，トレードオフパ  

ラメータと呼ばれる値を変化させながら，最適化問題  

を複数回解き，大きさの異なる領域を算出し，これを  

基に親近性の算出を行う．   

百貨店のデータに限らず，CDや書籍などの購買履  

歴データに対しては，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  

（co11aborativefi1tering）と呼ばれる技術として，例  

えば，GroupLensproject［4］やRingo［6］などとして  

研究が行われている．本研究では寺是案手法の有効性を  

確認するため，CrOSS－Validationによりこれらの方法  

との比較・検証を行った．その結果，提案法は従来か  

ら用いられているこれらの手法を上回る性能が発揮で  

きることを確認した．  

2．データの概要  

分析に用いたデータには，百貨店の持つタイプの異  

なる三つの店舗のデータが含まれていた．本研究では，  

売り上げ最大の店舗一つに注目し，2001年7月から  

2003年6月までの’2年間分のデータを用いた．各レ  

コードは，一回のカード利用ごとに，顧客ID，日付，  

価格および商品に関する情報から構成されている．■各  

商品には，約600の「アイテム」番号と約600の「売  

場」番号が付与されている．ここで「アイテム」と呼  

んでいるのは，例えば，婦人靴，婦人スカート，ハン  

ドバッグといったレベルでの商品の分類である．「売  

場」とは，グッチ，ルイ・ヴィトンといったテナント  

名あるいは，アクセサリ，鞄といった店内の売場の名  

称である．すべてのアイテムがすべての売場で販売さ  

れてはいないので，「アイテム」と「売場」の組み合  

わせで商品を分類した場合には約4，400種類となる．  

以降，この分類のことを単に商品と呼び，分析を進め  

る上での商品に対する最小の分類とする．本研究では，  

提案する手法をダイレクトメール戦略等に適用するこ  

とを考慮に入れ，ある程度に細かく分類された商品ご  

（9）〃   

1．‾はじめに  

本研究は百貨店におけるクレジットカ「ド利用履歴  

データを分析することで，顧客と商品の間に潜む隠れ  

た親近性を発掘するための手法を提案し，その有効性  

の検証を行う．一般にクレジットカードの利府は，ポ  

イント制の現金カードとは異なり，顧客によっては高  

額商品などの一部の購買に限定されてしまう．したが  

って，このデータには，百貨店での顧客の購買行動の  

ごく一部しか記録されていないと考えられる．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，  

明らかに適当でない∴そこで，購入履歴のある商品の  

組み合わせを分析することによって，未購買商品に対  

して（もちろん購入履歴のある商品に対しても），あ  

る種の購入の可能性や商品への選好の程度を表す指標，  

いわば隠れた「親近性」の算出を試みる 

本研究では，強力なパターン認識法と 

されているサポート・ベクタ・マシン（Support  

Vector Machine，SVM）［8］を応用した，1クナス  

SVM（1－SVM）［5］と呼ばれる手法を用い，未購買商  

品に対する親近性の算出を試みる．トSVMは，属性  

の空間に分布しているデータ（点）をできるだけ多く  

包含しつっ，かつできるだけ小さな領域を算出する．  

また，特殊な凸二次計画問題の最適化アルゴリズムを  

用いることで，データ数が数万を超えるような大規模  

データに対しても適応可能な手法である．さらに 

ーネル関数を用いた非線形変換を組み合わせると，複  

雑な形状の領域で分布の様子を表現することが可能に  

なる．従来，1－SVMは，求めた領域の外部にある点  
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為＝（れ，∬2，…，∬ェ）  

と仮定する．1－SVMでは，集合為に属する 

間の点をできるだけ小さな球で包含し，為に属する  

ベクトルの特徴を抽出しようと考える．そこで，未知  

変数として球の半径の二乗を斤，また球の中心をベ  

クトルα∈R〃とすれば，半径最小の球は次の凸計画  

問題：  

最小化 尺  

別約 紘一α】l2≦凡才＝1，2，…，⊥  
（3．1）  

を解いて求めることができる．   

トSVMでは，包含されない点が存在することも許  

容し， その代わりに，包含されない点に対してはペナ  

ルティを与え半径とともに最小化を考える．すなわち，  

ペナルティを表す非負？変数どf（才＝1，2，…，上）を導入  
し，次の最適化問題：  

0    5   10  15   20   25   30  

商品数   

図1商品数による顧客の分布  

とであっても親近性の算出が行える手法を提案するも  

のである．   

本研究で用いたデータでは，顧客IDの総数が約  

3．8万人であるのに対し，レコード総数が約56．6万  

となっており，顧客IDの総数に比べてレコード数が  

あまり多くない．顧客ごとに購入した商品の種類を集  

計し，ヒストグラムとしたものが図1である（30商  

品以上購入した度数（人数）は省略した）．この図か  

ら明らかなように，大半の顧客は購入した商品の種類  

がわずか数個にとどまっている．実際，顧客一人が購  

買した商品の種類は平均約7．6であり，また，12種  

類以下の顧客で全体の90％以上を占めており，商品  

が4，000種類以上あるのと比べ極めて少ない．これは，  

データがクレジットカードの利用という非常に限定さ  

れた購買行動のみの記録であるためと考えられる．節  

3では，顧客一人一人の商品の購買パターンを用いて，  

データ上では購入数「0」となっている商品に対して  

も，顧客の晴好を反映した，いわば「隠れた親近性」  

の算出を試みる．  

3．1クラスSVMを用いた親近性の算出  

3．11クラスSVM   

本節では，提案する親近性の算出方法について述べ  

る．商品の種類をⅣとして，顧客グーの購買の様子を  

商品ごとの購入回数を要素とするⅣ次ベクトルで∬i  

∈R〃と表し，以降では顧客オの購買ベクトルと呼ぶ  

ことにする．   

今，ある商品yに注目し，顧客と商品yとの親近  

性を考える．まず，商品yを購入したことのある顧  

客のみの購買ベクトル∬どからなる集合をぁとする．  

なお簡単のため，〝を購入した顧客はエ人として，  

丁8（10）  

最小化糾  

制約 IIヂゴー剥2≦斤十どf，オ＝1，2，…，エ，  

∈f≧0，オ＝1，2，…，⊥，  

（3．2）  

を考える．ただし，レはペナルティ項どf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．   

いま，適当なパラメータレのもとで問題（3．2）を  

最適化し，求められた球の中心をα＊∈R〃，半径の二  

乗を斤＊とする．ことき，ある◆顧客の購買ベクトル  

∬∈R〃が球の内部に存在する，すなわち   

Il∬一α＊】l2≦斤＊  （3．3）  

を満たせば商品yを購入した顧客の購買ベクトルと  

似ていると判断する．なお，問題（3．2）については，  

この後述べる理由により，その双対問題を解けば最通  

解が算出される．問題（3．2）の双対問題は，αf（オ＝  

1，2，…，⊥）を双対変数として  

エ⊥ エ  

最小化 ∑∑α拙〈∬i，∬i〉一∑αf〈∬i，み〉        i＝1J＝1            ど＝1   
⊥  

制約 ＝α戸1，0≦αざ≦，オ＝1，2，…，ん          l■＝l  
（3．4）  

となる．ただし，〈∬‘，み〉はベクトルJfと∬Jの内積  

を表す．双対問題は，等式制約が1本と変数の上下限  

制約のみの非常に単純な二次計画問題となるため，こ  

の構造を用いた高速な最適化アルゴリズム［1］ガ提案  

されている．また，主問題（3．2）および双対問題  

（3．4）の最適解をそれぞれ，（α＊，斤＊，吉＊）およびα＊  

と書けば，β＊は双対問題（3．4）の等式制約に対応  

した双対変数であり，また，  
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‡＝1ノ＝1  エ⊥⊥  ／（∬）＝1＋∑∑α㌢扉ガ（ェざ，み卜2∑α㌢∬（∬ゎ∬）                         i＝1  
とすれば，   

5（レ）…（ェげ（∬）≦斤＊）  

となり，¢を使うことなく内積の値のみで記述する与  

とが可能である．特に，式（3．7）より，∬iとみに共  

通な購買商品がない場合，すなわち∬払＝0と直交す  

る場今には，カーネル関数は∬（晶上れ）＝eXp（－1／♂）  

と定数となる．したがって，購買ベクトル烹が為  

に属するすべてのベクトルと直交する場合には，  

⊥エ   

／（ま）＝1＋∑∑α㌢扉∬（∬‘，みト2exp（－1／♂）  
f＝1J＝1  

もまによらず定数となる．また，ベクトル∬∫は非負 

であり，0≦∬7ム≦1七なることより，   

exp（（x7あー1）／6）≧exp（－1／6）  

であり，ゆえに／（ま）は／（∬）の上界となる．すなわ  

ち∴亀のいずれとも共通な商品の購入のない購買ベ  

クトルまが，最もぁと似ていないこととなる．   

3．3 親近性の指標の算出   

最後に上で求めた領域S（レ）より，親近性の指療を  

算出する．いま，あるレに対して問題（3．5）の最通  

解をαヂとする．ペナルティ項への重みレに関連して  

次の定理［5］が知られでいる．   

定理3．1レエは球の外部となる点の個数の上限で  

あり，かつαヂが正となるものの個数の下限である．   

すなわち，小さなレに対応した領域S（レ）は多くの  

ぁの点を含むものとなり，したがって，共通性の基  

準を広範囲に捕らえたものと考え．られる．一方，レを  

大きくするほど5（レ）はより半径の小さな領域となり，  

特徴的なべクトルのみを捕らえたも甲となると考えら  

れる．   

そこで，適当な間隔で，  

0＜レ1＜レ2＜…＜レr＜1  

とγ個のレをあらかじめ定め，それぞれに対応する  

領域  

5（レ1），S（レ2），…，S（レr）  

を計算する．その上で，購買ベクトルが∬である顧  

寄の商品yに対す’る親近性を，  

r  

斤（∬）＝∑J（レ烏，∬），  
烏＝1  

ただし  

エ  

α＊去∑α㌢∬ど  
i＝1  

の関係［7］から，主問題の解を得ることができる．   

3．2 カーネル関数を用いた定式化   

前節の定式化では，単純な球形の領域しか扱うこと  

ができない．一般に購買の組み合わせには相関がある  

ことから，領域の形漉として楕円体あるいはより複雑  

なものを考慮すべきであろう．集合ぁの分布の特徴  

をよりよく反映させるため，SVMでは，カーネルト  

リックと呼ばれる方法が通常用いられる．これは，適  

当な写像¢：R隼→矛を使い非線形に変換したデータ   

（¢（∬f）∈動転∈二ち）  

に対して，問題（3．2）あるいは問題（3．4）と同様な  

最適化問題を考えるというものである．このとき，双  

対問題を考えれば，  

エ⊥エ 最小化 ∑∑α曲∬（∬i，∬ゴト∑αg∬（∬ゎみ）         王＝1J＝1               z   
⊥  

～■＝l  制約 ∑α戸1，0≦仇≦才＝1，2，…，エ  
（3．5）  

と書き表される．ただし，∬（∬f，み）は空間ブの元  

¢（∬f）と¢（み）の内積を表す関数，すなわち   

∬（∬f，∬J）＝〈¢（∬i），¢（み）〉  

とする．双対問題（3．5）の係数を定めているのは，  

空間動こおける内積の値のみであることに注目すれば，  

非線形写像¢を陽に与える必要はなく，元のデータ  

∬fとみから矛での内積の値〈¢（J∠），¢（∬J）〉が求めら  

れればよい．このような場合に，最も頻繁に用いられ  

るものの一つにRBFカーネル関数があり，   

∬（∬i，み）＝〈¢（∬f），¢（み）〉＝eXp（一帖－みIl2／2♂）  

（3．6）  

と定義されている．ここで，♂はあらかじめ定められ  

たパラメータで，♂を変えることで非線形変換¢が  

変化することになる．さらに，本研究では，購買ベク  

トル∬fを   

エi   

・トトT打  

とノルムを1に基準化した上で，式（3．6）を用いるこ  

とにする．したがちて，睦112＝‖みIl2＝1であるから，  

式（3．6）は，・   

∬（∬f，み）＝eXp（（∬紘一1）／♂）  （3．7）  

と書き直される．   

あるレに対して，問題（3．5）の最適解をαヂまた，  

等式制約に対応した最適な双対変数を斤＊とすれば，  

非線形変換した場合の領域も，  

2005年2月号  

1if∬∈5（レ）  

00．W．  
裾∬）＝（  

と定めることにする．多くの領域S（レ烏）に含まれる  

購買ベクトル∬ほど点（∬）は大きな値となることから，  
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ある商品yへの親近性と考えることにする．   

3．4 データを用いた検証   

前節で提案した親近性指標の妥当性を，百貨店のデ  

ータを用いて検証する．まず，2年間で30人以上の  

顧客に対して販売実績のあった商品約1，700に限定し，  

かつ，これらの商品を3種類以上購入した顧客約2．4  

万人を対象にした．なお，後述する比較手法の計衰を  

実行する際，非常に多くの主記憶を必要としてしまう  

ため，さらにラシダムに25％の顧客をサンプリング  

した小さなデータセットを作成した．その結果，商品  

数1，668種類，顧客数6，007人のデータに対して実験  

を行った．1－SVMによ・る提案手法の場合は，サンプ  

リング前のデータ規模であっても十分に計算可能であ  

るが，ここでは比較のため同一のデータを用いた．   

実験は購入顧客数の多い50商品それぞれで，顧客  

に対する親近性を算出した．表1には，この50の商  

品名－すなわちアイテム名と売場名－と実際の購入顧  

客数を示した．大半の商品は購入顧客数が100人程度  

であり，これは総顧客数の3％以下となっている．   

実験では次のように4－fold cross－Validationを行  

った．まず，全顧客をランダムに四つのグループに等  

表1実験を行った商品名とその購入顧客数  

分する．その内一つのグループに属する顧客の購入履  

歴から，商品yに関するデータを削除，すなわち購  

入数を0としたテストデータを作成する．残りの三つ  

のグループに属する顧客の履歴をトレーニングデータ  

として用い，テストデータの顧客に対して商品yへ  

の親近性を算出する．得られた親近性にしたがって顧  

客を選んだ場合，実際に商品yを購入した顧客をど  

れだけ正確に抽出できるかを，リフト図や再現率の値  

で評価する．同じ実験を購入数を0とする顧客のグル  

ープを変えながら4回行い，平均的なパフォーマンス  

を考える．トSVMのカーネル関数としては，式  

（3．6）のRBFカーネルを用い，パラメータは2♂＝  

1，668×10（商品数×10），レは（0，1）区間を50等分  

（γ＝50）と設定した．   

提案手法との比較のため，協調フィルタリングで標  

準的に用いられている相関係数法［3］，および近年  

Hofmann等の提案した確率的潜在クラスモデル  

（probabilisticLatentSemanticAnalysis，pLSA）［2］  

を用いて同様の実験を行った．なお，pLSAでは潜在  

クラス数を〃＝50，100，200，300，400と5通り設定し  

て実験を行った．前述したように，顧客数を25％に  

減らした場合でも，潜在クラス数∬＝400で計算を行  

アイテム名   売場名   購入顧客数   

婦人靴   キャラクタシューズ   813 

婦人靴   婦人靴   794   

ハンド／ミッグ   ハンドバッグ   615   

婦人衣料ご奉仕品  ミセスカジュアル   464   

ハンドバッグ   ルイ・ヴィトン   370   

ファンデーション  ファンデーション実績   355   

婦人衣料ご奉仕品   ドレス＆コート   334   

婦人衣料ご奉仕品  クローバーミセス   295   

ショーツ   ショーツ実績   290   

婦人パンツ   ジーンズ   277   

婦人財布・小物ケース  ルイ・ヴィトン   268   

婦人衣料ご奉仕品   セ一夕（自主）   239   

ハンド′くッグ   タウンハンドバッグ   237   

婦人衣料ご奉仕品   ヤングその他   227   

ネクタイ   ネクタイ   215  

男児衣料   カジュアルウェア   151  

婦人ニット   セ一夕（NB）   145   

婦人ブラウス   ミセスカジュアル   144   

女児衣料   ガールズ   143   

メンズゴルフウエア   ゴルフウエア   143   

メイクアップ   C・ディオール   140   

パジャマ・ネグリジェ  ナイトウエア実績   139   

紳士スーツ   紳士スーツ   139   

カバー・シーツ類   寝具雑貨   138   

ハンドバッグ   コーチ   137   

婦人ジャケット   マダムプレタ   136   

男児衣料   マックレガ丁－   136   

カーペット   敷物  136   

婦人靴   モードエジャコモ   131   

ハンド′くッグ   グッチ   130   
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図2 キャラクタシューズのリフト図  
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図3 ミセスカジュアルスカートのリフト図  
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表2 50商品の平均再現率の比較  

1％  2％  5％  10％  20％   

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

∬＝50  5．8  10．9  24．1  40．8  58．5   

一打＝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   

∬＝400  白．4  14．6  25，1  33．1  48．2   

相関係数法  3．7  4．9  6．3  8．2  12．2   

うには1GB程度の主記憶を必要とするため，これ以  

上大規模なデータでの計算は行うことができなかった．  

それぞれの手法の諌細は参考文献を参照されたい．   

図2には，最も購入顧客数の多かった「キャラクタ  

シューズ」につしミて，また，図3には，曙も予測精度  

の高かった商品の⊥っ，売場名「ミセスカジュアル」  

での「スカート」のリフト図を示し声．これらの図は，  

予測した親近性の降順に顧客を並べ，上位からある割  

合（横軸）の顧客を選び出したときの再現率，すなわ  

ち，   

選び聖霊禁禦誓惣「をこ讐へ」㌘人琴×10d  
全顧客の中でyを購入した人数  

の値を縦軸にグラフ化したものである．どちらも濃い  

黒線は1－SVMを用いた提案手法の結果，灰色の線が  

K＝200とした場合のpLSAの結果である．   

表2は，実験した50商品すべてに対する平均パフ  

ォーマンスを示したものである．親近性上位1％，  

2％，5％，10％および20％の顧客を選び出した場合  

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を用いたものが他と比べ  

全般的に高い性能となっており，本手法の有効性を示  

している．  

4・．売場別の分析  

この節では，親近性の指標を百貨店における売場の  

分析に応用することを試みる．まず，前節までは商品  

ごとに行ってきた集計を売場（テナント）別のものに  

変え，顧客ごとに各売場での購入回数を要素とする購  

買ベクトルを算出する．なお，データでは，・商品がセ  

ール（奉仕）品として販売されたことが識別できるよ  

う分類がなされていた．そこで，同じ売場でもセール  

時と通常時では異なる売場として扱い分析を試みた．   

顧客一人が利用した売場数の様子をヒストグラムに  

したものが図4である．集計の結果，利用した売場が  

二つ以下の顧客数は全体の38％∴顧客一人が利用し  

た売場数の平均は約5．2店であり，全体の売場数約  

2005年2月号  

0． 5   10  15   20   25   30  

売り場  

図4 売場数による顧客の分布   

600と比べ少ないことが分かる．また，デシル分析を  

行うと，全体の9別の顧客は利用した売場数がわずか  

12店（2％）以下であった．そこ■で，まず，前節で述  

べた親近性の指標を各売場に対して計算し，（デー 

上では）利用したことのない売場に対しても親近性を  

付与する．その上で，求めた親近性指標を用い双対尺  

度法による分析を試みた．   

まず，トSVMによる親近性指標の計算のため，前  

節と」司様に最低30 

出し，これらの売場を3店以上利用したことのある顧  

客20，636人のデータを用いた．この結果，抽出され  

た売場数は605，顧客一人当たりの平均利用売場数は  

約8．6店となった．1－SVMのカーネル関数は，購買  

ベクトルをノルム1に基準化した上で前節と同じ式  

（3．6）のRBFカーネルを用いた．パラメータは2♂＝  

605×10（商品数×10），またレの変化の間隔はγ＝  

50と設定した．   

次に・，トSVMにより得られた親近性データを用い，  

双対尺度法により各売場間の関係や，顧客との関係を  

分析した．双対尺度法は，対応分析あるいは数量化  
ⅠⅠⅠ類とも呼ばれる分析法である．本研究の場合では，  

親近性データを継次カテゴリデータとして扱い分析を  

した．手法の詳細については参考文献［9］などを参照  

されたい．ここでは，百貨店の主要な売り上げを占め  

てい 

の売場（ブランド）■のみを対象に分析した結果を報告  

する．この71の売場は，いずれも特定のブランドを  

扱うテナントである．また，売場の数が非常に少なく  

なったため，ほとんどの顧客は一つあるいは二つの売  

場でしか購買履歴がなく，一人当たりの平均もわずか  

2．31店である．したがって，このようなデータでは  

実際の購買回数や金額をそのまま用いた分析は困難で  
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ている．このことから∴横軸は年齢と解釈することが  

できる．双対尺度法では，各顧客に対しても売場の布  

置と同一の尺度の得点が付与される．そこで，顧客を  

若者と年配に分けて売場の布置に重ねてプロットをし  

てみる．図6および図7はそれぞれ，1970年以降と  

1950年以前に生まれた顧客の布置を示した図である．  

若い年齢層の顧客は右側に，逆に年配の顧客は左側に  

布置されていることが分かる．このことからも，年齢  

により利用する売場が異なっていることが分かる．ま  

た，このことは提案する親近性が顧客の購買パターン  

を正しく反映できているためと考えることもできる．   

一方，縦軸では，正の方向にルイ・ヴィトン等の高  

級ブランド品が，負の方向にセール品や安価なブラン  

ドが布置されているため，縦軸は高級・高価格あるい  

は逆にカジュアル度と考えられる．特に，図8には，  

各売場の通常時とセール時での布置の変化を示すため  

の矢印を付けた．この図を見ると，2階のヤングレデ  

ィースブランドでは，セールになると布置が下方向に  

あると考えられる．   

双対尺度法では，親近性の様子を反映するよう顧客  
と売場双方に同一の尺度上の得点を与え数値化し，売  

場と売場，あるいは売場と顧客との関係を図示するこ  

とができる．すなわち，親近性のパターンが似通った  

売場や顧客は近くに布置されるような図が得られる．  

得られた布置を示したものが，図5から図8である．  

なおこれらの図は，説明の都合上，売場名称の表示の  

有無が変えてあるだけで，いずれの図も同一の布置の  

様子を示したものである．また，図中の売場名称では，  

セール品を販売した際の売場名には先頭に「S」を付  

けて通常品の場合と区別してある．   

図5には，軸の意味を説明する上で重要と思われる  

売場の名称を表示した．また，売場の位置している階  

も記号により区別して表示した．これを見ると，横軸  

の正方向に2階のヤング向けの「ヤングレディースブ  

ランド」のほとんどが，逆に負の方向には3階の年配  

向けの「レディースブランド」のほとんどが布置され  
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図71950年以前た生まれた顧客の布置  
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図5 売場の布置  
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図8 セール時と通常時との比較  
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ているかといった分析を与える必要があろう．さらに  

は履歴として用いる商品の選択方法や商品数による影  

響など，実証研究を通じて明らかにすることが必要で  

ある．いずれも今後の課題としたい．  
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大きく移動している一方，3階のレディースブランド  

では，下方向に移動するものの，その移動幅は2階の  

ブランドと比較して小さいことが分かる．したがって，  

各ブランドはセール時になると，購買顧客層が変化す  

る．ものの，■ その変化はヤング向けブランドと比べると  

年配向けのブランドはあまり大きくなく，固定客を掴  

んでいると思われる．   

また，ヤングクローバー ，クローバーミッシー ，ク  

ローバーミセスなどの売場では，セール時の布置の変  

化が特に小さい．これらの売場は，いずれも大きな特  

別サイズを扱っており，したがって，セーノ川寺でも顧  

客層の変化は他の売場と比べ小さくなるためと考えら  

れる．  

5．おわりに  

本研究は，百貨店におけるクレジットカード利用履  

歴データを分析する一手法として，・未購買商品に対す  

る買いやすさの指標となる「親近性」を算出する手法  

を提案した．数千種類以上の商品に対して，顧客一人  

当たりの購買商品がわずか数種類と極端に少ない本デ  

ータの場合，未購買商品に対して一律に購買数を0と  

して分析することは適切ではなく，また，標準的な多  

変量解析の手法を適用することも困難であると考えら  

れる．このような場合，通常は商品あるいは顧客をい  

くつかの群に分類するなどして分析することが考えら  

れる．しかし，ダイレクトメール（DM）発送のため  

の顧客抽出といった応用も視野に入れるのであれば，  

本研究で用いた程度の商品分類や売場（テナント）別  

といっ．た細かな分類での分析は，実用上非常に重要で  

あると考えられる．節3．4で行った実験も，末購買商  

品のDM発送といったことを念豆引こおいて行った．  

このデータでの実験では，本手法の有効性を示すこと  

ができたと考えられる．   

今後は，本手法に基づいたDM発送実験などを行  

い，さらなる有効性の検証が必要と考える．また，．実  

験では購買顧客数の多い約1，700商品の購買履歴を用  

いたが，実務的にはどの商品の購買が親近性に寄与し  
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