
消費者 DATA から情報を得る方法
Methods to mine the knowledge from the purchased consumer data

流通科学大学・商学部 野口 博司 1 神戸大学海事科学部 磯貝恭史 2

Hiroshi Noguchi, Faculty ofCommerce, University ofMarketing and Distribution Sciences1
Takafiuni Isogai, Faculty ofMaritime Sciences, Kobe University2

要旨
流通巣界では, POS 等の消費者購買 data から, 亮れ筋商晶の傾向を発見し, また優良顧客を

発掘する方法について研究している. この時代の要請に呼応して. 我々は, 大量の d下 tabase

から business に役立つ情報を得るための方法について研究を行った. 本報告は, 購買 data の
分析に有効とされている数量化の方法, correspondence analysi $\mathrm{s}$ , market basket analys is
を取り上げて, 実用面からどのような目的の時にどの手法が有効であるかを比較検討する. そ
して, 今後の活用の留意点を提言する. 特 [二 correspondence anal ys $\mathrm{i}\mathrm{s}$ においては、反応数の
少ない項目を含む行と列の同時布置を行う際に、その重みを調整する距離尺度のあり方につい
て提案する.

Keywo $r\mathrm{d}\mathrm{s}$ : 数量化 3ffi, $\mathrm{c}\mathrm{o}$rrespondence $\mathrm{a}\mathrm{n}\mathrm{a}$ Iys Is, market basket $\mathrm{a}\mathrm{n}\mathrm{a}\mathrm{I}\mathrm{y}_{\mathrm{S}}$ Is dec $\mathrm{i}\mathrm{s}\dot{|}$ on tree,
data $\mathrm{m}\dot{|}\mathrm{n}\mathrm{i}\mathrm{n}\mathrm{g}$ , pos $\mathrm{i}\mathrm{t}\mathrm{i}$ on $\mathrm{i}$ ng methods.

1. はじめに
business 現場では, 顧客記録の database が普及して、売れ筋商品の傾向や優良顧客を発見
するための手法について研究がなされている. しかし, 必ずしも、data 解析の専門家がその研
究に取り組んでいるとは限らず, 結果が興味を引くものであれば, 各手法のもつ解法特性を瑠
解せずに, その結果を信じている. 各手法には, それぞれ特性があり, その特性をよく理解し
た上で, . その解析の結果を考察していく必要があると考える. そこで, 我々は, これら顧客購
買 data を扱う代表的な手法を取り上げて, 実用面の立場から, 同じ data からでも, どのよう
な結論が導けるかを示す. また, 各手法間の特性について比較を行い, 今後の活用上での留意
点を提言する.

2. 観究方法について
2. 1 購入 data の収集とその内審について
神戸の大学生 2, 3回生 42人を対象にして,「午後から数人の談論会を關催することを前提と
して, aconvenience $tore でどのような snack 菓子と飲み物を購入するかを油壷実験しても
らった. 予算金額は 1500円である. 購入された延べ晶目は, snack 菓子は, $*$ テトチップ $\text{ス},$ $*\text{ッ}\succ$ ,

クッ\leftarrow , f\exists コレート, ケーキ, ビスケット, $/1\backslash \text{ノ}$, 和菓子, アラレの 9品目であった 飲み物は, 紅莱, コーラ, $\grave{\backslash }\text{ノ}$

ユース, コーヒ-, 日本茶, y-0ノ ‘茶, ミルク, 跡 -l/飲料の 8晶目である. 得られた data を表 1に示す.
表 1で, 1となっているのは, 被験者が購入した品目であり, $0$ は購入しなかった品目である.
1番多かった晶目数は, 8晶目であり, 1番少なかったのは, 2出目であった.
次に今回検討の対象とした解析法を示す.
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2. 2 検討した解析法について
今回, 検討対象にした解析方法は, 消費者購買 data で, 1番よく活用されている下記の三つ

である. 即ち,
(1)数量化法による購入晶目の pattern 分析
(2) correspondence anal ys $\mathrm{i}\mathrm{s}$ による snack 菓子と飲み物の関係
(3)m下 rket basket analy歌 is による 購入晶目間の関連である pattern の抽出. 即ち data $\mathrm{m}\dot{|}$ ning
である.

3. 敷量化法と correspondence analy818について
(1)数量化法と (2)correspondence analysis についてであるが, 分割畿や林の数量化法との

数値理論的な関係は, 既に, 磯貝・野口の「特異値分解とその応用」 [1]で報告してあるので.
数量化法についての脱明は省略する. 本報告では、 cor respondence ana 1 ysi$ における反応の
少ない項目を含む行と列との同時布置を行う際の調整方法について提書したいので,
correspondence $\mathrm{a}\mathrm{n}\mathrm{a}1\mathrm{y}\S\dot{|}\mathrm{s}$の距離尺度 [2]については、説明することにする.
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3. 1 $\mathrm{c}\mathrm{o}\mathrm{r}$ respondence anal $\mathrm{y}_{\mathrm{S}}$ i$ の距離尺度について
correspondence analys $\mathrm{i}\mathrm{s}$ の距離尺度を述べる前に, まず特異値分解について説明する.

$\mathrm{n}\mathrm{x}\mathrm{p}$ 行列 Xが与えられた時, Xの列 vector についての内積を考える時に, $\mathrm{n}\mathrm{x}\mathrm{n}$ の正定符号
行列Mをおく. そして. Xの行 vector について内積を考える時に pxpの正定符号行列 N とお
いて, 重みとして与えられている重み付きの Euclid 内積を考えることにする.
この時, 一般化特異値分解とは, rank $\mathrm{r}$ $(\mathrm{r}\leq \mathrm{p})$ の data 行列 nxp の Xが与えられた時 X
$=\mathrm{U}\mathrm{D}_{\mathrm{p}}\mathrm{V}^{\mathrm{T}}$ と分解されることを君う. ここで, $\mathrm{D}_{\mathrm{p}}=\mathrm{d}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{g}(\mathrm{d}_{1}, \mathrm{d}_{\mathit{2}\prime ,}\ldots \mathrm{d}_{\mathrm{r}})(\mathrm{d}_{1}\geq \mathrm{d}_{2}\geq\cdots\geq$

$\mathrm{d}_{r})$ であり, $\mathrm{U}^{\uparrow}\mathrm{M}\mathrm{U}=[] r\cdot \mathrm{V}^{\mathrm{T}}\mathrm{N}\mathrm{V}=1\mathrm{r}$ を満たす. 即ち, $\mathrm{u}$ は $\mathrm{n}\mathrm{x}\mathrm{r},$ $\mathrm{D}_{\mathrm{p}}$は $\mathrm{r}\mathrm{x}r,$
$\mathrm{v}^{\tau}$

は $\mathrm{r}\mathrm{x}\mathrm{p}$ の行列である.
そこで, mxt の確率行列 P $=(\mathrm{p}_{\mathrm{i}1})\text{が与えられた時}$ , 次の式を計算して, この Qの特異値分

解を求めることにする.
$\mathrm{Q}=\mathrm{R}^{-m}\mathrm{P}\mathrm{C}^{-m}$ $1\mathrm{R}=diag(\mathrm{p}_{1}.’ \mathrm{p}_{\iota},\cdots,\mathrm{p}_{-}),\mathrm{C}=diag(\mathrm{p}_{1}.’ \mathrm{p}_{2}.’\cdots,\mathrm{p},)\}$. (1)

$\mathrm{Q}$ の持つ rank を $\mathrm{r}+1$ と考えて, $\mathrm{S}=\mathrm{Q}^{\prime \mathrm{r}}\mathrm{Q}$の spectral 分解を求める.
$\mathrm{Q}^{\mathrm{T}}\mathrm{Q}=\tilde{\mathrm{V}}\mathrm{A}\tilde{\mathrm{V}}^{\mathrm{r}}$ , $\Lambda=dia\mathrm{g}(\lambda_{0},\lambda_{1},\cdots,\lambda_{r})$ . $\lambda_{0}\geq\lambda_{1}\geq\cdots\geq\lambda_{r}>0$

$\text{ここで}\tilde{\mathrm{V}},$
$=\mathrm{C}\Gamma_{i}^{\mathrm{v},\cdots,\mathrm{v}_{\mathrm{r}})}\lambda=\rho_{i}\mathfrak{l}\tilde{\mathrm{D}}\sim=diag(\rho_{0},\rho_{\mathit{1}},\cdots,p_{r})’\tilde{\mathrm{V}}^{\mathrm{T}}\tilde{\mathrm{V}}=\mathrm{I}_{r+1}\}$

とおき,
(2)

$\tilde{\mathrm{U}}=\mathrm{Q}\tilde{\mathrm{V}}\tilde{\mathrm{D}}^{-1}$ (3)

とおけば, Qの特引値分解は次の (4)式となる.
$\mathrm{Q}=\tilde{\mathrm{U}}\tilde{\mathrm{D}}\tilde{\mathrm{V}}^{\mathrm{r}},\tilde{\mathrm{U}}=(\sim \mathrm{u}_{0},\bm{\mathrm{u}}_{1},\cdots,\bm{\mathrm{u}}_{r})\sim\sim$ , $\tilde{\mathrm{U}}^{\mathrm{r}}\tilde{\mathrm{U}}’=\mathrm{I}_{r+1}$ (4)

そこで, $\mathrm{U}=\mathrm{R}^{-v\mathrm{z}}\tilde{\mathrm{U}},\mathrm{V}=\mathrm{C}^{-1n}\tilde{\mathrm{V}}$と変換する &,
$–\mathrm{R}^{-1}\mathrm{P}\mathrm{C}^{-1}=\mathrm{R}^{-v\mathrm{z}}\mathrm{Q}\mathrm{C}^{-u2}=\mathrm{R}^{-1n}\tilde{\mathrm{U}}\tilde{\mathrm{D}}\tilde{\mathrm{V}}^{\mathrm{T}}\mathrm{C}^{-1\Omega}=\mathrm{U}\tilde{\mathrm{D}}\mathrm{V}^{\mathrm{T}}$ (5)

ここで $\tilde{\mathrm{D}}=dia\mathrm{g}(\rho_{0},\rho_{1},\cdots,\rho_{r})’\rho_{0}=1\geq\rho_{1}\geq\cdots\geq\rho_{r}>0$ であり, $\mathrm{R}$ は基準化条件
$\mathrm{U}^{\mathrm{r}}\mathrm{R}\mathrm{U}=\mathrm{I}_{\mathrm{r}+1}$

’

を満たし, $\mathrm{C}$ も $\mathrm{V}^{\mathrm{T}}\mathrm{C}\mathrm{V}=\mathrm{I}_{r+1}$ の基準化条件を満たす. このとき, $\mathrm{P}=(\mathrm{p}_{1\mathrm{i}})$ の

確率分布において, $\mathrm{P}$ は憶 $=(\mathrm{p}_{\mathrm{i}i})$の確率分布の 1と $\mathrm{J}$ についての 2つの実数値確率変数 $\mathrm{f}(|)$

と $\mathrm{g}(\mathrm{J})$ の相関係数に相当する. そして, pが最大になるような Score $\mathrm{x}$ . $\mathrm{y}$ の score. V6CtOrが特
異値 $\rho_{\mathrm{K}}(\mathrm{K}=1,2, \cdots, \mathrm{r})$ に対応する固有 Vector $\mathrm{u}_{\mathrm{K}}$ と vKの $(\mathrm{u}|’ \mathrm{v}_{\dot{\mathfrak{l}}})(\mathrm{K}=1,2. \cdots, \mathrm{r})$ となる. 即ち,
行列の固有値問題にして表現すると $\mathrm{R}^{-1}\mathrm{P}$ 稼 $=\mathrm{p}\mathrm{x},$

$\mathrm{C}^{-\tau}\mathrm{P}\mathrm{x}=\mathrm{p}$ 稼 であり, これら K次元での
図示表現は, 自明な解 $\mathrm{p}_{0}=1$ , $\mathrm{x}_{\mathrm{O}}=1_{m},$ $\nu_{0}=]_{\mathrm{t}}$ を取り除き, 上から K番目までの解を用いる
ことになる.

$\mathrm{U}_{\mathrm{K}}\tilde{\mathrm{D}}_{\mathrm{K}}=\mathrm{F},$ $\mathfrak{l}\mathrm{F}^{\mathrm{r}}=$ $(\mathrm{f}_{1} : \mathrm{f}_{f}:\cdots:\mathrm{f}_{t})]$ (6) , $\mathrm{V}_{\mathrm{K}}\tilde{\mathrm{D}}_{\mathrm{K}}=\mathrm{G}$ , $\mathfrak{l}\mathrm{G}^{r}\mathrm{r}=\langle \mathrm{g}_{1}$ : $\mathrm{g}_{2}$ :... : $\mathrm{g}_{\mathrm{n}}$ )] (7)
となる. (6)弍の日よ主成分分析の $\mathrm{U}$

。$\mathrm{D},\text{。}$ ) の主成分得点に対応する. $\mathrm{F}$の行 vector $f1^{\mathrm{T}}$の

布置における $\mathrm{f}1$ の Eucl $\mathrm{i}\mathrm{d}$ 相当の距離関係 $||\mathrm{f}\mathrm{I}^{-\mathrm{f}}$ , $||$ は, m個の行 vector 中に対応する第
$\mathrm{i}$ 行 vector と第 $\mathrm{i}$ 行 vector の Eucl $\mathrm{i}\mathrm{d}$ 距離関係

$\{\sum_{\mathrm{s}=1}^{\mathrm{t}}(\frac{p_{is}}{p_{i}.\sqrt{p_{S}}}-\frac{p_{j\mathrm{s}}}{p_{j}.\sqrt{p_{\mathrm{s}}}})2\}^{\frac{1}{\mathrm{a}}}$

(8)

を近似する.
$\mathrm{G}$は共分散型 bi-plot $\mathrm{D}_{\mathrm{p}}$ ta) $\mathrm{V}^{\tau_{12)}}$ に対応する. そして, $\mathrm{G}$の行 vecto $r\epsilon$

\ddagger
$\tau$の布置における

$\mathrm{g}_{\mathrm{i}}$ の Euclld 距離相当の関係 $||\epsilon_{\mathrm{i}}-\epsilon_{1}||$ は, $\mathrm{t}$ 個の列 vector 中に対応する第 1列 vector と
第 $\mathrm{i}$ 列 vector の Eucl $\mathrm{i}\mathrm{d}$ 距離関係

$\{\sum_{\approx 1}^{\mathrm{m}}(\frac{p_{\mathrm{s}i}}{p_{i}.\sqrt{p_{S}}}-.\frac{p_{\mathrm{s}j}}{p_{j^{\sqrt{p_{\mathrm{s}}}}}})2\}^{\frac{1}{2}}$

(9)
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を近似する.
(c) (d) $\text{を}$ , 共に Benzecr $\mathrm{i}$ CO $\chi^{2}$ (chi-square)距離という.

$\mathrm{F},$ $\mathrm{G}$間の関連を調べることは、 $\mathrm{F}$ と $\mathrm{G}$ との行 vector 聞の内積情報を取ることであり, 即ち,

行・列聞の分布間距離を比べていることになる. この考えは Pearson の $\chi^{2}$ 統計量の考え方と
致する. 即ち, correspondence analys is は主成分分析や bi-plot のような行列の近似を
自的としたものとは翼なる. 行・列闇の分布聞距離を Euclld 距離と同じ扱いで, correspondence
anal ys is を用いるならば 用いる data 行列 Xの入出力項目の単位 (例えば金額や得点で全て

示せるとか) を揃えておく必要がある.

4. 郁析結県
4. 1 敷量化法の結県について
表 1の data から購入晶目間の関係が pattern として現れないか数量化法で解析した.

(1) 固有値と固有 vecto$r$

変頚の獄 : $\wedge,\overline{\subset}$ 粛分歌 :5

図 1 固有値の出方

求めた固有値は図 1である. 通常, 数量化法の固有値の出方はなだらかであるが, 今回の解析
結果もなだらかであり, pattern がまとまる傾向はなさそうである.

表 2は, 各成分の固有値に対する固有 vector の表である. これより, 成分 1は $+$に日本茶と
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お腹が膨れるような八 ‘ノ, アラレが関係し, 成分 2は+にスホ�/飲料、 -に和菓子となる. しかし,

これらの購入 pattern の学生数は少なく特異な傾向である. その他の成分の意味については判
明できなかった.

図 2 品目 (変数 score) と購入者 (氏名 score) の $\mathrm{M}$ a $\mathrm{P}$

図 2は成分 1と成分 2における購入者と購入された晶目の score を同時布置にした図である
が, 前述のように, 他の者と異なる晶目を購入した学生とその品目が外側に現れている.

(2)数量化法の特性について
以上より, 数量化法の特性は

�従来から言われているように, 特異な反応をする data に対して,非常に感度が高い. 従って,
特興な晶目を購入する消費者の抽出には向くといえる.

�逆に, 平均的に多い pattern傾向を抽出するのには不適といえる.
\copyright 一般的に各成分の意味づけは難しいことが多く, 各成分は数理理論上興なる成分を抽出して
いるにも拘わらず, 固有 Vector は重複して各成分に出てくる傾向にある.

4. 2 $\mathrm{f}\mathrm{f}\mathrm{i}\text{目間の独立性の検定結果}\mathrm{t}\chi^{2}\text{検定}$ ) $\text{について}$

表 3 晶目聞の関係表
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さて, 数量化の 0-1反応 data を cross 集計して pattern の傾向を探るのが correspondence
analysIs である. そこで, 個々の品目間の関係を表 3のように求めた. 即ち, correspondence
analys is の特性を検討するに当たって, 飲み物と食べ物 (snack 菓子)の関連を探ることとした.

飲み物と食べ物 (snack 菓子)の関係を cross 集計すると表 4のようになった.

表 4 飲み物と食べ物の cross 集計表

表 4より, * テトチップ \mbox{\boldmath $\lambda$}はよく購入され, その時の飲み物は紅茶, $\supset-\overline{7},\grave{\backslash }\text{ノユ^{ー}ス}$ , I-ピーとなる. 次
いで* \nu \leftarrow がよく購入され, 飲み物は]-7-, 紅茶となる. 逆にあまり購入されないのはアラレ, $/l\backslash \text{ノ}$ ,

和菓子であり, 7ラレの時の飲み物はジュース, 日本茶となる. 八ノ ‘のときは] ヒー, 日本茶となり. 和
菓子は日本茶, 紅茶となっているが, これらは極めて例数が少ない.

表 5は、 $\text{表}4\text{を元に飲み物の}\mathrm{f}\mathrm{f}\mathrm{i}\text{目と食べ物の晶目とにおいて関係があるのかを}\chi^{2}\text{検定した}$

結果を示している.

表 5 $\text{飲み物と食べ物において個々}\mathrm{P}_{\mathrm{P}}\text{目間の}\ \text{立性の検定結果}(\chi^{2}\text{検定})$

各項目間では, アラレの時の飲み物は日本茶であり, 和菓子の時も日本茶という関係は存在する結
果となっている、 しかし, 例数は少ない.

ここで, 全体の行の食べ物項目と列の飲み物項目との項目間が独立であるかどうかの検定を行
った. 行の数は 8, 列の数は 9であり, 自由度 56となり, $\chi_{0}^{2}\text{統計量}=51.185$ となる. p値上

側 0.657で, 全体の飲み物項目と食べ物項目間の頻度の出方においては独立であるという仮説
は棄却されない. 即ち, 食べ物と飲み物においては関連がないとなる.

correspondence analy8is の実施は, 本来 \mbox{\boldmath $\chi$}2検定が有意になった場合に用いるべきであると
考えるが, -般的には, このことは考慮されなく解析されている場合が多い.
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4. 3 correspondence analy\S l\S の結果について
$\chi^{2}\text{値では有意にならなかっ}f_{rightarrow \text{が}^{}\wedge}$ , cor respondence analys $\dot{|}$ s を実施した. その結果が表 6で

ある. 表 7は, 食べ物晶目と飲み物晶目間の分布間距離を示す 2次元までの score を求めたも
のである. この sC0.Fe は, 3. 1節の (8) および (9)式の距離尺度に相当する.

(讐 固有値と次元 score について

表 6 Correspondence Anal $\mathrm{y}\mathrm{s}\mathrm{i}\mathrm{s}$ の解析結果

要約

*7 $\overline{\pi}\Phi$ Correspondence Anal ys $\mathrm{i}\mathrm{s}$

における各次元の $core

図 3 元の Gorre$pondence Anal ys $\mathrm{i}\mathrm{e}$ における飲み物と食べ物の問時布置

衰 7の各潮目の acore について, 同時布置を描いたのが図 3である、 * テトチッ7\mbox{\boldmath $\lambda$}と農圃や 3 ラ
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は近く, $*$ ツキ もその近くにある. 独立性の検定では有意にならなかったが, 表 3で, 晶目間の
関係があるとみなしたものは、やはり布置においても近い位置関係にある. しかし. 各遠目間
においては, 有意となったアラレと日本茶との位置や和菓子の位置等は離れている. また、アラレの
購入の際には日本茶とジュースとが同時購入されているにも拘わらず外側に現れて,反応数の少な
い ca歌 e の特徴として, 数量化法と似た結果が, cor respondence ana lys $\mathrm{i}\mathrm{s}$ にも衰れている.
そこで, 我々は, 反応数を調整して, 行と列とを同時布置で比較できるための correspondence

analys $\mathrm{i}\mathrm{s}$ 距離尺度を提言する.
即ち, cor respondence anal ys is の図示表現を, 主成分分析または $\mathrm{b}\mathrm{i}\text{ー}\mathrm{p}$ lot 表現のような行

列の近似を目的とするものに近づけるためには, 座標表現を行うための行列として
$\mathrm{F}=\mathrm{R}^{\tau/2}\bigcup_{\mathrm{K}}\mathrm{D}_{\mathrm{K}}$ , $\mathrm{G}=\mathrm{C}^{\tau/2}\mathrm{V}_{\mathrm{K}}\mathrm{D}_{\mathrm{K}}$ を採用した.

即ち $\mathrm{F}$ の行 vector $\mathrm{f}1\mathrm{T}$の布置における $\mathrm{f}1$ の Eucl $\mathrm{i}\mathrm{d}$ 相当の距離関係 $||t\mathrm{I}^{-\mathrm{f}}\mathrm{i}||$ は

{ $\sum_{\mathrm{s}=1}^{\mathrm{t}}(\frac{p_{is}}{\sqrt{p_{i}}\sqrt{p_{S}}}-\frac{p_{js}}{\sqrt{p_{j}}\sqrt{p_{S}}})$
甲 (10)

とおき, $\mathrm{G}$の行 vector $\mathrm{g}_{I}\mathrm{T}$の布置における 9 $j$
の Eucl $\mathrm{i}\mathrm{d}$ 相当の距離関係 11 $\mathrm{g}_{\mathrm{I}}-\mathrm{g}_{1}||$ として

{
$\sum_{\mathrm{s}=\mathrm{l}}^{\mathrm{m}}(\frac{p_{\mathrm{s}i}}{\sqrt{p_{j}}\sqrt{p_{S}}}-\frac{p_{\mathrm{s}j}}{\sqrt{p_{j}}\sqrt{p_{S}}}.)2]^{\frac{1}{*}}$

(11)

とお <. (10), (11)式の分母を見て判るように. これは行と列とを反応数に応じて同じ重みで
調整した距離尺度となっており, 行と列は同じ距離にて同時に比較可能となる.

衰 8 義々が提雷した距離尺度
における各次元の score

緬鶏
$\mathrm{O}$箇み
$\mathrm{O}$ 實べ贈
$\searrow r\bigwedge_{(}:-$

図 4 我々が泥引する correspondence anal ys $\mathrm{i}\mathrm{s}$ の距離尺度での同時布量

表 8は, 我々が提言した距離尺度の式 (10), (11) で求めた correspondence $\mathrm{a}\mathrm{n}\mathrm{a}\mathrm{l}\mathrm{y}8\mathrm{i}\mathrm{s}$ の各品目
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の 2次元までの score を求めたものである. 図 4は, 表 8の同時布置を図示したものである.
$\wedge\backslash --$アラレの位置を見て判るように, アラレは反応数が少なかったので, 元の方法では外側にあったが,

その反応数により同じ we ight で鯛整した我々の提言式を用いると, 図 3に比べて中の方へ移動
している. そして, 同時購入された日本茶と ‘ノ ‘ ユースと近くなり, その距離の balance が取れてい
ることが判る. 反応数が多い* テト勃プスと 3 7-の関係も図 3に比べてより接近している.
今回の事例では, 食べ物と飲み物の項目間の関係が有意でなかったが, $\chi^{2}\text{検定で従属関係}$

がいえる事例においては, 我々が提言した距離尺度により, 関係のある晶目はより近く, ない
ものはより早くになると考えている. 今後は, $\chi^{2}\text{検定で有意となる多}\mathrm{f}\mathrm{f}\mathrm{i}\text{目間において我々の}$

距離尺度の有効性を検証したい.

(2) $\mathrm{c}\mathrm{o}r\mathrm{r}\mathrm{e}\epsilon \mathrm{p}\mathrm{o}\mathrm{n}\mathrm{d}\mathrm{e}\mathrm{n}\mathrm{c}\mathrm{e}$ analy8 $\mathrm{i}\mathrm{s}$ の特性 [二ついて

以上より, cor respondence anal ys $\mathrm{i}\mathrm{s}$ の特性をまとめると,

�固有値の出方は, 数量化の方法よりも差がついて出る. $\text{今}$
はなかったので, 飲み物と snack 菓子の関係は独立となった.

�しかし \mbox{\boldmath $\chi$}2検定で有意とならなくても, 数量化法よりも全体的な項目聞の傾向が出易い. $\chi^{2}$

統計量に対応する固有値が導かれるので, 行と列の関係が続計的に有意かが明確にできる.
そして, 独立であっても項目間の関係は同時布置に再現され易いので有用といえる.

�また, 我々が提嘱した距離尺度にて同時布置を導けば, 元の correspondenc6 $\mathrm{a}\mathrm{n}\mathrm{a}\mathrm{l}\mathrm{y}_{8}$ is の距
離に比べて, 反応数に応じた重みが均等化されるので, 行も列も同じ距離にて比較すること
ができる. より晶目間の位量関係を視覚的に捉えるのに有効となる.

�平均的な傾向と特異な場合の関係も同時に表れるので, 購入 data から何らかの情報を得るの
には向いていると考えられる.

�逆に, $\chi^{2}$ 統計量が独立でも, あたかも関係があるかのように結果を見てしまう危険もある.

以上は, 消費者購買 data から全体的な傾向を抽出する解析法であった. 次に部分的な傾向を抽
出方法として, 今話題の market basket anal $\mathrm{y}\mathrm{s}$

$\mathrm{i}\mathrm{s}$ を実施する.

4. 4 markot basket analys $i$ a の結県について
(1) mrket basket analys $\dot{1}8$ について

market basket anal ysls は赫定の顧客が買う晶物間の関連を測る二とを漸う. market $\mathrm{b}\mathrm{a}8\mathrm{k}\mathrm{e}\mathrm{t}$

と雷う呼び名は. 顧客が食料晶店で shoppi ng cart の $\mathrm{r}_{\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{r}\mathrm{k}\mathrm{e}\mathrm{t}}$ basket」に–緒に入れた商晶群
はどのようなものになるかを探ることから生まれた data mining の–つの技法である.

(2) 相関 rule について
market basket analysi$[3]では 全 data を取り扱う $\mathfrak{w}\mathrm{d}\mathrm{e}\mathrm{l}$ の概念はな $\langle$ , data set の部分

集合, 例えば, 変数の部分集合, 槻測値の部分集合に注目していくことから始まる.
まず pattern から, 商晶 (項目)間の関違を捉える相関 rule について説明する.

$\mathrm{p}\mathrm{a}\mathrm{t}\mathrm{t}\mathrm{e}\mathrm{r}\mathrm{n}[41$ とは, database 項目に関する 2値の data 行列において, 行として transact $\mathrm{i}$ on, 列
として項目を置き, pattern が

$\alpha=$ ($\mathrm{A}\mathrm{g}\mathrm{e}<30\wedge$ Income $>100$)
$\wedge$ : AND
$\beta=$ ($\mathrm{G}\mathrm{e}\mathrm{n}\mathrm{d}\mathrm{e}\mathrm{r}=\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{l}\mathrm{e}\vee$ Education $=\mathrm{H}\mathrm{i}\mathrm{g}\mathrm{h}$)
$\vee$ :OR

なら, 相関 rule として, $\alphaarrow\beta$ なら, $\alpha$ と $\beta$ が–緒に館生すると定董する. 即ち, $\alpha$が起れば,
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\beta も起ると考える ”if $\alpha$ occurs, then $\beta$ also occurs, if condit $i$ on, then result. “ で

ある. ここで, pattern を定式化する.

(a) 2値変数 $A_{1},A_{2},\cdots,A_{p}$ としたとき 項目 $A_{i}$ が発生 $\Leftrightarrow A_{i}=1$ とおくと, pattern の定義は 1

patte $r\mathrm{n}\mathrm{A}=(A_{j1}=1\wedge,\cdots,\wedge A_{jk}=1)$ (12)

相関 rule $\mathrm{A}arrow \mathrm{B}$ は, $(A_{j1}=1\mathrm{A},\cdots,\wedge A_{k},=1)arrow A_{jk+1}$ (13)

となる. この時の $k+1$ を order (位数、順位) と呼ぶ.
例: 位数 3の相関 rule $(\mathrm{M}\mathrm{I}\mathrm{l}\mathrm{k}\wedge \mathrm{T}\mathrm{e}\mathrm{a})$ \rightarrow Bi$cu its

(b)酔価尺度としては, (14)式の支持度と (15)式の信頼度を定める.

支持度 $8\mathrm{u}\mathrm{p}\mathrm{p}\mathrm{o}\mathrm{r}\mathrm{t}$ {A $arrow \mathrm{B}$} $= \frac{\mathrm{N}_{\mathrm{A}arrow \mathrm{B}}}{\mathrm{N}}$ (14)

N. :pattern J持つ transact $\mathrm{i}$ on の個数
$\mathrm{N}$ : transact $\mathrm{i}$ on の全個数

開頼度 conf $\mathrm{i}$ dence {A $arrow \mathrm{B}$} $= \frac{\mathrm{N}_{\mathrm{A}arrow \mathrm{B}}}{\mathrm{N}_{\mathrm{A}arrow \mathrm{A}}}=\frac{\sup \mathrm{p}\mathrm{o}\mathrm{r}\mathrm{t}\{\mathrm{A}arrow \mathrm{B}\}}{\sup \mathrm{p}\mathrm{o}\mathrm{r}\mathrm{t}\{\mathrm{A}\}}$ (15)

$\mathrm{L}\mathrm{i}\mathrm{f}\mathrm{l}\{\mathrm{A}arrow \mathrm{B}\}=\frac{\mathrm{c}\mathrm{o}\mathrm{n}\mathrm{f}\mathrm{i}\mathrm{d}\mathrm{e}\mathrm{n}\mathrm{c}\mathrm{e}\{\mathrm{A}arrow \mathrm{B}\}}{\sup \mathrm{p}\mathrm{o}\mathrm{r}\mathrm{t}\{\mathrm{B}\}}=\frac{\sup \mathrm{p}\mathrm{o}\mathrm{r}\mathrm{t}\{\mathrm{A}arrow \mathrm{B}\}}{\sup\mu \mathrm{r}\mathrm{t}\{\mathrm{A}\}\sup \mathrm{p}\mathrm{o}\mathrm{r}\mathrm{t}\{\mathrm{B}\}}$ (16)

(C) software としての Apr $ior\dot{|}$ の計算原理は,
頻出 item集合 (最小支持度を越える item 集合) を見つける.
頻出 item集合を用いて相関 rule を求める.
計算原理は,頻出 item集合 (最小支持度を越える itegn集合)の任意の部分集合は再び頻出 it幡

集合である.

(3) Apr ior $\mathrm{i}7$ルゴリズムについて
(a) ここで, $\mathrm{C}_{\mathrm{k}}$ : 大きさ $\mathrm{k}$ の候補 $\dot{|}\mathrm{t}\mathrm{e}\mathrm{m}$ 集合. $\mathrm{L}_{\mathrm{k}}$ : 大きさ $\mathrm{k}$ の頻出 it輔集合, とする.

JO $\mathrm{i}$ nt Step: $\mathrm{L}_{\mathrm{k}-1}$ を自分自身と io in して, $\mathrm{C}_{\mathrm{k}}$を生成する.
Prune Step: 頻出でない任意の (k–l)-item集合は k-item集合の部分集合にはなれない.

(b)相関 rule を求める.
Step 1: 各頻出 it輔集合 $\mathrm{m}$ に対して、それをすべての方法で 2つの空でない郁分集合 $\mathrm{s},$ $W8$

に分割する.
Step 2: rule 候補 $\mathrm{s}\Rightarrow$ (嘉 s) に対する信頼度を求める. もしこの値が最小信頼度よりも大

きいか等しければ, それを相関 rule とする.
(c)上記の (14), (15)式から. 支持度及び信頼度を計算する.
(d)相関 rule において, 支持度の高い pattern を砂州する.

(4) 表 1 データの larket $\mathrm{b}\mathrm{a}8\mathrm{k}\mathrm{e}\mathrm{t}$ anal y818の轄果について
第 1段階 : 表 1の購入晶を記号化して, 表 9のようにする.
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表 9 表 l の data の購入晶を記号化して品目の多い順に並べた data

第 2段階 : 表 10より各購入品の単独の支持度を求める.

表 10より, 学生の談話会では, $\mathrm{a}*$ テトチッ7 \mbox{\boldmath $\lambda$}の支持度は $0.929$ であり, $\mathrm{a}*$ テトチッ7 \mbox{\boldmath $\lambda$}は殆ど購入
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されることが解る.

第 2段階: 相関 rule, –つの晶目 A\rightarrow Bの支持度を求める.

表 10 相関 rule 支持度

a* テトチッ7\mbox{\boldmath $\lambda$}が購入されると, b*\nu \leftarrow の支持度 0.590, 問様に, 1紅茶 0.487,2D 7-0.487.3 ジユ
ス 0.436劃 f’\leftarrow 0.4l0である. 他に, b*\nu \succ が購入されると, 23 7-0.583,1紅茶 0.458の支持
度となる. これらの p\epsilon ttern は, 表 4の cross 集計の結果と同じようになっている.

第 3段階:相関 rule, 二つの晶自 $\mathrm{A},$ $\mathrm{B}$が購入されると $\mathrm{C}$が購入されるという支持度を求める.

表 11 相関 rule $\mathrm{A},\mathrm{B}arrow \mathrm{C}$ の支縛度
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表 1 1より, b*
$\circ$

ツキ ($!:$ $1$ 紅茶, b* ツキ と 2 コーラ, b* ツキ と $3^{\grave{\backslash }}\text{ノユ^{ー}ス}$ , b*
$\circ$

ッキーと c クッキーが購入さ
れた時は, $\mathrm{a}*$ テトチッフ \mbox{\boldmath $\lambda$}の支持度が 1. 000で必ず購入される. また, 1紅茶と $2\supset-\overline{7},$ $1$ 紅茶と
3 $\grave{\backslash }\text{ノ}$ ユース, 2 $3-\overline{7}$と 3 $\grave{\backslash }\text{ノ}$ ユース, 2 コーラと $\mathrm{c}$ クッキー, 3 $\grave$

$\text{ノ}$ ユースと $\mathrm{e}$ ケーキ, $\mathrm{c}$ クッキーと $\mathrm{e}$ ケーキが購入された時も,
$\mathrm{a}*$ テトチッ7

$\circ$

\mbox{\boldmath $\lambda$}の支持度が 1.000で必ず購入されるという pattern が見つ $1\mathrm{e}$られる. これらの
pattern は, 表 4からでは得られない.

以下同様にして, market basket anal ys $\mathrm{i}\mathrm{s}$ では、組合せを多くして, 新たな Pattern を探索す
ることができる.

別の段階: 例数は少ないが, 特異な購入晶である h 和菓子に着目して pattern を考える.

1紅茶と $\mathrm{h}$ 和菓子が購入されると $\mathrm{a}*$ テトチッ7 \mbox{\boldmath $\lambda$}の支持度は 1.000となり必ず同時に購入される.
また, h 和菓子が購入されると, 5日本茶, a* テトチ’7\mbox{\boldmath $\lambda$}, 1紅茶の支持度は 0.750の pattern
となる. 表 4の結果に, 加えて他の晶目が加わり新たな情報を得ることができる.

このように market basket anal ys $\mathrm{i}\mathrm{s}$ を用いれば, 組合せを幾つも考えて. 支持度の高い pattern
を探索していくことができる. そして, ある晶目間の相関 rule には, その関連性が理解できる
場合と, 理解できない場合とが出てくる. data $\mathrm{m}\mathrm{i}$ ni $\mathrm{n}\mathrm{g}$ では, 後者の発見が大切なわけである
が, 偽相関のような場合も考えられ, 更に深く考察することを忘れてはならない.

(5) ma$r$ket $\mathrm{b}\mathrm{a}8\mathrm{k}\mathrm{e}\mathrm{t}$ analy8 $\mathrm{i}_{8}$ の萄性について
以上より, market $\mathrm{b}\mathrm{a}\epsilon \mathrm{k}\mathrm{e}\mathrm{t}$ analysi $\mathrm{s}$ の特性をまとめると,
�二つ以上の同時購買に対する他の品目の購買関連を探るのに適している.
�部分最適解をいろんな切口から求められ, 新しい組合せによる pattern の免見に役立つ.
�そして, 既成の関係や概念を捨てなければならないような結果が多く出てくる. 従って. 結
果については仮説実験を行い, 確認する必要がある.
�部分の最適解であるので, 既成の概念を逸脱することが多い. 従って, 短期的な傾向である
とも考えられるので, 常に傾向の変化が生じることにも注意を払う必要がいる.
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4. まとめ
消費者の購買 data から, どのような情報が得られるか, 各手法の特性を活かして行う解析の
あり方について検討した. その結果,
�特具な購買 pattern を抽出するのには数量化 3類が有効である.
�行列間の関違 (snack 菓子と飲み物, 商晶とその購入者の特徴等) を mappi ng して考察するの
には cor resPondence ana lys is がよい しかし, corresp屋 ndence Anal ys is 1*. 結局, 行と列
間の内積の情報を取っていることであり, $\chi^{2}\text{統計}\bullet \text{の考え方と同しである}$ . 従って, 行と列
間の関係が有意となる case に適用するのが好ましい. よく correspondence anal ys $\mathrm{i}\mathrm{s}$ の適用例
として紹介されている Greenace (1984)の喫煙習慣の例 [5] は $\chi^{2}$ 統計量が有意とならなく不適
切な例である. 適切な適用例 [6]は他にもあるので, 今後はそのような例を紹介すべきである.
また, 行と列の項目で, 項目に反応する戸数が極端に少ない場合などには, 今回提言した義々
の行と列とを同じ重みで調整した距離尺度を用いるのがよい. 提書した距離尺度を用いれば,
行と列とを同じ距離尺度で同時に比較できる.
�晶目の組合せが多い場合については, その相関有無の pattern 情報を抽出するのには, market
b下 sket analys is が適する. しかし, その関係の因果については, 仮説を置いて確認を行うこ
とも忘れてはならない. 安易に結果を利用すると短期的な現象にしかすぎない場合もあるので
注意が必璽である. market basket analy8 is は部分解であり, その部分解から関連する次の解
を得る姿勢が大切である.
今後は, 行と列間の関運がある事例において, 我々が提書している correspondence 下 nalys i8

の距離尺度が有効性であることを確認したい. また, ある商晶を購入する顧客層を特定化して
$\mathrm{A}\mathrm{a}$ $\langle$ dec $\mathrm{i}$ sion tree [71による分類手法も加えて market basket anal ys is と dec $|\mathrm{s}\mathrm{i}$

’ on tree
との組合せによる行と列聞の関連付 [\iota 法と cor respondence analys $\mathrm{i}\mathrm{s}$ による行と列間の捉え方
法との違いについての研究を進めていきたい.
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