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1.1 ܠഎڀݚ

Πϯλʔωοτ্ͷ༷ʑͳαʔϏεʹ͓͍ͯσʔλαΠΤϯεͷ༗ޮੑ͕࣮ূ͞ΕΔΑ͏ʹ

ͳͬͨͷ͸ɼσʔλͷऩूɼσʔλͷ஝ੵɼσʔλ΁ͷΞΫηεɼσʔλͷॲཧͳͲͷٕज़త

ͳൃల͕എܠʹ͋ΔɽΠϯλʔωοτͷൃୡʹΑΓɼଟ͘ͷར༻ऀ͕ωοτ্Ͱ׆ಈ͢ΔΑ͏

ʹͳͬͨɽϗʔϜϖʔδ΍ϒϩάͳͲͷ੩తͳ৘ใ͚ͩͰͳ͘ɼར༻ऀͷӾཡߦಈ΍ߦࡧݕಈ

ͳͲͷಈతͳ৘ใ΋ωοτΛ௨ͯ͠ऩू͞Εɼσʔλͱͯ͠஝ੵ͞Ε͍ͯΔɽ·ͨɼετϨʔ

δͷൃలʹΑΓେن໛σʔλͷ஝ੵ͕ՄೳͱͳΓɼΫϥ΢υͷਐาʹΑΓωοτʹ઀ଓͰ͖Δ

༷ʑͳ৔ॴ͔Β؆୯ʹσʔλʹΞΫηεͰ͖ΔΑ͏ʹͳͬͨɽҰํͰσʔλͷॲཧٕज़΋ൃల

ͨ͠ɽϝϞϦ΍ CPUͳͲͷϋʔυ͚ͩͰͳ͘ߴ଎Ͱޮ཰తͳΞϧΰϦζϜ͕։ൃ͞Εͨ͜ͱ

Ͱɼେن໛σʔλͰ΋࣮ؒ࣌಺ʹॲཧ͢Δ͜ͱ͕Մೳʹͳͬͨɽ্هͷഎܠʹΑΓɼσʔλͷ

ऩूɼ஝ੵɼΞΫηεɼॲཧ·Ͱ͕ՄೳͱͳΓɼΠϯλʔωοτ্ͷαʔϏεʹσʔλαΠΤ

ϯεΛԠ༻͢Δ४උ͕੔ͬͨͷͰ͋Δɽ͔͠͠ɼΠϯλʔωοτ্ͷαʔϏεͰऩू͞Εͨ

σʔλΛ෼ੳ͢Δࡍʹ͸஫ҙ͕ඞཁͰ͋ΔɽΠϯλʔωοτ্Ͱ͸αʔϏεར༻ऀͷ౷੍͕೉

͍͚ͩ͠Ͱͳ͘ӡӦଆͷࡦࢪͷӨڹΛड͚ΔͨΊଟ͘ͷϊΠζؚ͕·Ε͓ͯΓɼͦͷআڈ͸ࠔ

೉Ͱ͋ΔɽϊΠζؚ͕·ΕΔσʔλʹରͯ͠ద੾ͳԾఆΛͤͣʹ࡞੒ͨ͠਺ཧϞσϧ͸ɼ࣮ࡍ

ͷαʔϏεʹద༻͢ΔͱϊΠζʹա৒ద߹ͨ͠෼͚ͩੑೳͷྼԽ͕͖ىΔɽ

ຊ࿦จͰ͸ɼσʔλαΠΤϯεͷதͰ΋ಛʹ਺ཧϞσϧʹ஫໨͠ɼΠϯλʔωοτ্ͷαʔ

ϏεͰऩू͞ΕΔΑ͏ͳϊΠζؚ͕·ΕΔσʔλ΁ͷ਺ཧϞσϧͷద༻Λڀݚର৅ͱ͢Δɽ

ͯ͞ɼҎԼͰ͸࣮σʔλʹ਺ཧϞσϧΛద༻͢Δ৔໘ͰύϥϝτϦοΫͳϞσϧͱϊϯύϥ

ϝτϦοΫͳϞσϧͷར༻Λ͑ߟΔɽ·ͣɼ࣮σʔλʹύϥϝτϦοΫͳ਺ཧϞσϧΛద༻͢

Δ఺ʹ͍ͭͯ৮Ε͍ͨɽΠϯλʔωοτ্ͷαʔϏεͰѻ͏ίϯςϯπ΍ར༻ऀͷߦಈ͸ଟछ

ଟ༷Ͱ͋ΔͨΊɼ͍ڧԾఆΛ͢Δ୯७ͳύϥϝτϦοΫϞσϧͰ͸දྗݱʹ๡͍͠ɽҰํɼෳ

σʔλ͕ԾఆΛຬʹࡍͳύϥϝτϦοΫϞσϧ͸ɼଟ͘ͷԾఆΛඞཁͱ͢Δ৔߹͕ଟ͘ɼ࣮ࡶ

͔ͨ͢Ͳ͏͔Λ֬ೝ͢Δ͜ͱ͸࣮ݱతʹࠔ೉Ͱ͋ΓɼϞσϧద༻ͷଥ౰ੑΛূݕͰ͖ͳ͍ɽ·

ͨɼ͢Ͱʹड़΂ͨΑ͏ʹɼෳࡶͳϞσϧͷதʹ͸ϊΠζʹա৒ద߹͢Δ৔߹͕͋ΔɽҰൠతʹ

͸ɼਖ਼ଇԽ߲ΛೖΕΔ͜ͱͰա৒ద߹Λճආ͢Δ͕ɼա౓ͳਖ਼ଇԽ͸ύϥϝʔλͷ૿ՃΛট͘
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͚ͩͰͳ͘ɼ਺ཧϞσϧΛ࣮ࡍͷαʔϏε্ͷλεΫʹద༻ͨ͠ࡍʹੑೳྼԽ͕͓͖Δɽ·

ͨɼෳࡶͳϞσϧ͸ղऍੑ͕๡͍͠఺͕໰୊͞ࢹΕΔ͜ͱ͕͋Δɽྫ͑͹ɼҙܾࢥఆͷ৔໘ʹ

͓͍ͯɼ਺ཧϞσϧ͕ࢉग़ͨ݁͠Ռʹ໌֬ͳઆ໌͕ͳ͚Ε͹ͦͷ݁ՌΛ࠾༻͢Δ৺ཧతͳোน

͸͍ߴɽ঎඼ਪનͷ৔໘Ͱ͸਺ཧϞσϧ͕ਪન͢Δ঎඼ʹ͍ͭͯʮͳͥɼ͜ͷ঎඼͕ਪન͞Ε

ͨͷ͔ʯ͕Θ͔Δͱར༻ऀ͸҆৺ͯͦ͠ͷ঎඼Λߪೖ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ͜ͷΑ͏ʹղऍੑ͕

ɼ໌֬ʹઆ໌Ͱ͖Δ਺ཧϞσϧ͸࣮຿ʹ͓͍ͯར఺ͱͳΔɽ͘ߴ

σʔλʹϊϯύϥϝτϦοΫͳ਺ཧϞσϧΛద༻͢Δ఺ʹ͍ͭͯ৮Ε͍ͨɽϊϯύϥ࣮ʹ࣍

ϝτϦοΫͳϞσϧͷܽ఺͸ɼσʔλ͕গͳ͍৔߹ʹ͸ద੾ͳϞσϧͷߏங͕ࠔ೉ͳ͜ͱͰ͋

ΔɽҰํͰɼσʔλ͕ଟ͍৔߹ʹ͸ෳࡶͳԾఆΛͤͣͱ΋ద੾ͳϞσϧͷߏங͕Ͱ͖Δ͜ͱ͕

ར఺Ͱ͋ΔɽຊڀݚͰ͸ϊϯύϥϝτϦοΫͳϞσϧͷதͰ΋σʔλͷूܭॲཧͷΈͰ࡞੒͠

࣮ͨ੷஋ʹΑΔ෼෍ʹ஫໨͠ɼ૯শͯ͠ݧܦ෼෍ͱݺͿ͜ͱʹ͢ΔɽϊϯύϥϝτϦοΫͳϞ

σϧͰ͋Δݧܦ෼෍͸σʔλ͕૿͑Δ΄Ͳਅͷ෼෍ʹ͖ۙͮɼύϥϝτϦοΫͳϞσϧΑΓ΋

૬ରతʹੑೳ্͕ঢ͢Δɽ͔͠͠ɼݧܦ෼෍͸͖ى͔͠ʹكͳ͍έʔε΍ϊΠζʹରͯ͠ա৒

ద߹͢Δ໰୊ΛճආͰ͖ͳ͍ɽຊڀݚͰ͸਺ཧ࠷దԽϞσϧΛར༻͢Δ͜ͱͰɼύϥϝτϦο

ΫͳϞσϧ͕Ծఆ͢Δؔ਺΍෼෍΄Ͳ͘ڧͳ͍ԾఆΛ͢Δɽ͢ͳΘͪɼ୯ௐੑ΍ತੑԜੑɼۃ

େ஋΍ۃখ஋ͷଘࡏʹ୅ද͞ΕΔܗঢ়Λ੍͢ݶΔߏ଄ΛೖΕΔ͜ͱͰݧܦ෼෍Λ͔ͭͭ͠׆ɼ

ա৒ద߹Λճආ͢ΔΞϓϩʔνΛͱΔɽ·ͨɼྖҬ஌ࣝʹͮ͘جద੾ͳߏ଄ΛԾఆ͢Δ͜ͱͰ

਺ཧϞσϧͷϒϥοΫϘοΫεԽ΋ղফ͠ɼઆ໌ྗͷ͋Δ਺ཧϞσϧͷߏங͕ՄೳͱͳΔɽ

Λ·ͱΊΔɽσʔλαΠΤϯεͷதͰ΋ಛʹ਺ཧϞσϧʹ஫໨͠ɼΠϯλʔωοτܠഎڀݚ

্ͷαʔϏεͰऩू͞ΕΔΑ͏ͳϊΠζ͕ଟؚ͘·ΕΔσʔλ΁ͷ਺ཧϞσϧͷద༻Λڀݚର

৅ͱ͢ΔɽύϥϝτϦοΫͳ਺ཧϞσϧ͸ɼଥ౰ੑɼղऍੑͷ໰୊͕͋Δɽͦ͜Ͱϊϯύϥϝ

τϦοΫͳ਺ཧϞσϧͱͯ͠ݧܦ෼෍ʹ஫໨͢Δɽσʔλ͕େن໛ʹͳΔ΄Ͳݧܦ෼෍͸ਅͷ

෼෍ʹ͕͖ۙͮ͘ى͔͠ʹكͳ͍ྫࣄ΍ϊΠζ΁ͷա৒ద߹ΛճආͰ͖ͳ͍ɽຊڀݚͰ͸ɼ਺

ཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͯ͠ݧܦ෼෍ͷܗঢ়ʹ੍໿Λ՝͢͜ͱͰݧܦ෼෍ͷಛੑΛ͔ͭͭ͠׆ա

৒ద߹Λճආ͢ΔɽྖҬ஌ࣝʹͮ͘جద੾ͳԾఆΛ͢Δ͜ͱͰɼϞσϧͷଥ౰ੑΛ୲อ͢Δͱ

ͱ΋ʹɼղऍੑ΋ߴΊΔ͜ͱ΋ՄೳͱͳΔɽ

ͯ͞ɼຊڀݚ͸্هͷഎܠͷ΋ͱͰܗঢ়੍໿෇͖ͷϊϯύϥϝτϦοΫͳਪఆख๏ΛఏҊ͢

Δɽಛʹܗঢ়੍໿Λ౷߹తʹར༻Մೳͳ਺ཧ࠷దԽϞσϧΛఏҊ͠ɼԠ༻ྫࣄΛ௨ͯ͠༗ޮੑ

Λࣔ͢ɽ۩ମతʹ͸࣍ͷ 2ͭͷ਺ཧ࠷దԽϞσϧΛఏҊ͢Δɽ1ͭ໨͸ɼECαΠτͷӾཡཤ

ྺΛର৅ʹ਺ཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͯ͠঎඼ͷબ୒֬཰Λਪఆ͢Δํ๏Ͱ͋Δɽར༻ऀͷ঎඼

ʹର͢ΔӾཡͷ࠷৽౓ͱස౓ʹͮ͘جબ୒֬཰Λݧܦ෼෍ͱͯ͠ٻΊɼ୯ௐੑɼತੑԜੑΛԾ

ఆͨ͠࠷໬ਪఆͷ໰୊Λඇઢܭܗը໰୊ͱͯ͠ఆࣜԽ͢Δ͜ͱͰબ୒֬཰Λਪఆ͢Δɽ2ͭ໨

͸ɼεϚϗΞϓϦͷࡧݕཤྺΛର৅ʹ਺ཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͯ֬͠ྻܥ࣌཰෼෍Λਪఆ͢Δ

ํ๏Ͱ͋Δɽ୯ๆੑ·ͨ͸ೋๆੑͷ෼෍Ͱ͋Γɼ୯ௐੑ΍੄Ͱ͕ࡧݕແ͘ͳΔͱ੍͍ͬͨ໿Λ

΋ͭࠞ߹੔਺ತೋܭ࣍ը໰୊ʹఆࣜԽ͢Δ͜ͱͰ֬ྻܥ࣌཰෼෍Λਪఆ͢Δɽ
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1.2 ڀݚଘط

ຊઅͰ͸ຊڀݚͱؔΘΓ͕ਂ͍ϊϯύϥϝτϦοΫਪఆͷख๏ʹ͍ͭͯड़΂Δɽ·ͨɼؔ࿈

͢Δڀݚ෼໺Ͱ͋ΔϚʔέςΟϯάͱೝ஌৺ཧֶͱͷؔ࿈ʹ͍ͭͯ΋ड़΂Δɽؔ࿈ڀݚͷৄࡉ

ʹ͍ͭͯ͸֤ষʹҕͶΔɽ

1.2.1 ϊϯύϥϝτϦοΫਪఆ

౷ֶܭʹ͓͍ͯɼগͳ͍ύϥϝʔλ΍ద౰ͳ֬཰෼෍ΛԾఆ͢Δख๏ΛύϥϝτϦοΫͳख

๏ͱݺͿͷʹର͠ɼύϥϝτϦοΫͰ͸ͳ͍ख๏ΛϊϯύϥϝτϦοΫͳख๏ͱݺͿɽͦͷͨ

ΊɼϊϯύϥϝτϦοΫͷҙຯ͸ର৅ʹΑͬͯҟͳΔɽྫ͑͹ɼݕఆΛର৅ͱ͢Δ৔߹͸ɼಛ

ఆͷ֬཰෼෍ʹґଘ͠ͳ͍Ծઆݕఆͷ͜ͱΛϊϯύϥϝτϦοΫݕఆͱݺͿɽ·ͨɼύϥϝτ

ϦοΫճؼ͸ͳΔ΂͘গͳ͍ճ܎ؼ਺ͰճࣜؼΛσʔλʹద߹ͤ͞Δ͜ͱΛ໨తͱͨ͠ճؼͰ

͋ΔҰํͰɼϊϯύϥϝτϦοΫճؼ͸ճ܎ؼ਺ͷ਺͕ଟ͍··σʔλͷੑ࣭ΛΑΓద੾ʹ൓

өͤͨ͞ճؼΛ͢Δ͜ͱΛ໨తͱͨ͠ճؼͰ͋Δ [141]ɽຊڀݚͰఏҊ͢Δख๏͸ಛఆͷؔ਺

ΛԾఆͤͣʹ༧ଌΛ͏ߦͱ͍͏఺ͰϊϯύϥϝτϦοΫͳख๏Ͱ͋Δɽؔ਺ܗΛԾఆ͠ͳ͍ϊ

ϯύϥϝτϦοΫͳख๏ͱͯ͠୯ௐճؼʹ୅ද͞ΕΔܗঢ়੍໿ճؼͱΧʔωϧ๏Λ༻͍ͨΧʔ

ωϧճ͕͋ؼΔɽ

୯ௐճؼʢisotonic regressionʣͷڀݚͷྺ࢙͸͘ݹɼ1900೥୅த൫ʹ੝ΜͰ͋ͬͨɽݹయ

తͳ݁Ռʹ͍ͭͯ͸ Barlow ͷຊ [9] ʹ·ͱΊΒΕ͍ͯΔɽ୯ௐճؼ͸ɼਪఆ͢Δύϥϝʔ

λؒʹେখ͕ؔ܎੒ΓཱͭճؼͰ͋Γɼ਺ཧϞσϧͷ֦ுͱΞϧΰϦζϜ։ൃͷ͕ڀݚத৺

Ͱ͋Δɽ୯ௐճؼͷݹయతͳఆࣜԽͱ͸ɼ൒ॱংߏ଄ (I,≤) ͱ֤छύϥϝʔλ wi (i ∈ I)ɼ

ai (i ∈ I)͕༩͑ΒΕͨͱ͖ʹ࣍ͷತೋܭ࣍ը໰୊ʹΑͬͯ xi (i ∈ I)ΛٻΊΔ໰୊Λ͢ࢦɽ

minimize
∑

i∈I

wi (xi − ai)
2

subject to xi ≤ xi′ (i, i′ ∈ I, i ≤ i′)

͜͜Ͱɼai (i ∈ I)͸୯ௐੑΛࣔ͢෼෍͔ΒಘΒΕΔ؍ଌ஋Λද͠ɼwi (i ∈ I)͸֤؍ଌ఺ͷ

ॏΈΛද͍ͯ͠Δɽ۩ମతͳ਺ཧϞσϧͷ֦ுͱͯ͠ɼύϥϝʔλؒͷॱংؔ܎ʹΑΓఆٛ͞

ΕΔ୯ௐੑʹՃ͑ɼತੑ΍Ԝੑ΁ͷ֦ு΍̍ͭͷๆʢۃେ஋ʣΛ༩͑Δ୯ๆճؼʢunimodal

regressionʣ΁ͷ֦ு͕͋Δɽ͜ΕΒ͸Ұൠʹܗঢ়Λ੍໿ͨ͠Ϟσϧਪఆͱͯ͠ܗঢ়੍໿ճؼ

ʢshape-restricted regressionʣ [40] ʹ·ͱΊΒΕΔɽͦͷͨΊ୯ௐճؼ͸ܗঢ়੍໿ճؼͷಛ

घͳ৔߹ʹ෼ྨ͞ΕΔɽ·ͨɼ਺ཧϞσϧͷ֦ுڀݚͱͯ͠ Geyer [37] ͸໨తؔ਺ͱͯ͠࠷

খೋ৐๏Ͱ͸ͳ͘࠷໬๏Λ༻͍ͨɽ୯ௐճؼͷڀݚ͸ ͷྫ͕ଟ͍͕ɼBrilݩ࣍1 et al. [15]ʹ

Αͬͯ ΋͋Δڀݚு֦ͨ͠ʹݩ࣍΋͋Γɼ͞Βʹଟڀݚு͢Δ֦ʹݩ࣍2 [43]ɽҰํɼ୯ๆճ

͸ɼFrisénؼ [33]ʹΑͬͯ͞ڀݚΕ͓ͯΓɼ2ݩ࣍ʹ֦ுͨ͠ڀݚ͸ Geng and ShiʹΑΔࡿ

ʢumbrellaؼճܕ orderingsʣ [35]͕஌ΒΕ͍ͯΔɽܕࡿճؼͰϐʔΫ͕༩͑ΒΕ͍ͯΔ໰୊

͸୯ௐճؼ [15]Λαϒϧʔνϯͱͯ͠ղ͘͜ͱ͕Ͱ͖Δ͕ɼGeng and Shi [36]͸͞Βʹϐʔ
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ΫͷҐஔΛಉ࣌ʹਪఆ͢ΔΞϧΰϦζϜ΋։ൃͨ͠ɽ͔͠͠ɼΑΓҰൠతʹଟๆੑͷ෼෍ʹର

͸৽͘͠਺ڀݚ͸ͳ͍ɽ·ͨɼ͜ΕΒͷڀݚਪఆ͢Δʹ࣌খ஋Λಉۃେ஋ʢϐʔΫʣ΍ۃͯ͠

ཧϞσϧΛ֦ு͠ɼͦͷΞϧΰϦζϜΛ։ൃ͢Δ͕ڀݚଟ͍ɽۙ೥Ͱ͸ܗঢ়੍໿ճؼΛ࣮຿

ʹԠ༻͢Δ͑૿͕ڀݚɼҨ఻ࢠͷղੳ΍ҩྍɼۚ༥ͳͲΛؚΉ༷ʑͳ෼໺ͰԠ༻͕͞ڀݚΕ

͍ͯΔ͕ [3, 17, 80]ɼຊ͕ڀݚର৅ͱ͢Δ ECʢElectronic Commerceɿిࢠ঎औҾʣαΠτ

ͷӾཡཤྺ΍εϚϗΞϓϦͷࡧݕσʔλʹԠ༻ͨ͠ྫࣄ͸ͳ͍ɽҰํɼΧʔωϧճؼʢkernel

regressionʣ͸֬཰ม਺ͷ৚݅෇͖ظ଴஋Λਪఆ͢ΔͨΊͷϊϯύϥϝτϦοΫճؼͷ୅දత

ͳख๏Ͱ͋ΓɼΧʔωϧؔ਺Λ༻͍ͯ׈Β͔ͳؔ਺Λग़ྗ͢ΔɽຊڀݚͰ͸ൺֱख๏ͱͯ͠ར

༻͢Δɽ

1.2.2 ϚʔέςΟϯάʹ͓͚Δ RFM ෼ੳ

ຊڀݚ͸ϚʔέςΟϯάͷ෼໺ͱ΋ؔ࿈͕ਂ͍ɽϚʔέςΟϯάʹ͸ RFM෼ੳ [48, 112]

ͱݺ͹ΕΔख๏͕͋ΓɼR͸ Recencyʢ࠷৽ߪങ೔ʣΛɼF͸ Frequencyʢߪങස౓ʣΛɼM

͸MonetaryʢߪങֹۚʣͷࢦඪΛද͢ɽRFM෼ੳ͸ɼ֤ࢦඪͷ૊߹ͤͰ٬ސΛάϧʔϓԽ

͢Δ͜ͱͰͦΕͧΕͷάϧʔϓͷੑ࣭Λ෼ੳ͠ɼϚʔέςΟϯάࡦࢪΛ͡ߨΔख๏Ͱ͋Δɽސ

٬ͷ෼ྨ͔Β٬ސੜ֔Ձ஋ͷࢉग़ͳͲ༷ʑͳ͕͞ڀݚΕ͍ͯΔ [30, 134–136]ɽͳ͓ɼ٬ސ͸

ͷ࣍ Recencyʢ࠷৽ߪങ೔ʣɼFrequencyʢߪങස౓ʣɼMonetaryʢߪങֹۚʣͷࢦඪʹैͬͯ

άϧʔϓԽ͞ΕΔɽ

• Recencyʢ࠷৽ߪങ೔ʣɿ࠷ऴߪೖ೔͕৽͍͠٬ސ΄ͲΑ͍٬ސͰ͋Δɽ

• Frequencyʢߪങස౓ʣɿߪങස౓͕ଟ͍٬ސ΄ͲΑ͍٬ސͰ͋Δɽ

• Monetaryʢߪങֹۚʣɿߪങֹ͕ۚେ͖͍΄ͲΑ͍٬ސͰ͋Δɽ

ຊڀݚͰ༻͍Δ঎඼ʹର͢Δ࠷৽౓ͱස౓͸ɼRFM ෼ੳͷ Recency ͱ Frequency ʹ૬౰

͢Δɽ

RFM෼ੳ͸٬ސͷάϧʔϓԽΛ͢Δͷʹରͯ͠ɼຊڀݚ͸ಛఆͷ٬͕ސաڈʹӾཡͨ͠঎

඼ΛάϧʔϓԽ͢Δɽ࠷৽౓΍ස౓͕͍ߴ΄Ͳྑ͍٬ސʗ঎඼Ͱ͋Δͱ͍͏఺Ͱྨ͍ͯ͠ࣅ

Δɽ͔͠͠ɼRFM෼ੳ͸֤άϧʔϓͷੑ࣭Λ෼ੳ্ͨ͠ͰࡦࢪΛ͡ߨΔ͜ͱΛ໨తͱ͍ͯ͠

Δ͕ɼຊڀݚ͸Ͳͷ঎඼ʹڵຯ͕͋Δ͔ɼ͢ͳΘͪաڈʹӾཡͨ͠঎඼ʹର͢Δબ޷౓Λఆྔ

Խ͠ɼબ޷౓ॱʹฒͼସ͑Δ͜ͱΛ໨తͱ͍ͯ͠Δɽ

1.2.3 ೝ஌৺ཧֶʹ͓͚Δ๨ۂ٫ઢͱ୯७઀৮ޮՌ

ຊڀݚ͸ೝ஌৺ཧֶͱ΋ؔ࿈͕ਂ͍ɽೝ஌৺ཧֶʹ͸ɼ๨ۂ٫ઢͱ୯७઀৮ޮՌͱݺ͹ΕΔ

Ͱѻ͏ڀݚΓɼຊ͕͋ڀݚ ECαΠτͷ঎඼ʹର͢Δ࠷৽౓͕๨ۂ٫ઢͱɼස౓͕୯७઀৮ޮ

Ռͱྨ֓ͨ͠ࣅ೦Ͱ͋Δɽ
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๨ۂ٫ઢ

๨ۂ٫ઢʢforgetting curveʣ͸ɼEbbinghaus [28]ʹΑΓൃ͞ݟΕͨ΋ͷͰɼֶशͨ͠৘ใ

ΛͲΕ͚ͩૣ͘๨ΕΔ͔Λࣔ͢ࢦ਺ۂઢΛද͢ɽ

ຊڀݚͰѻ͏ ECαΠτͷ঎඼ʹର͢Δ࠷৽౓͸ɼڵຯ͕͋Δ঎඼΄Ͳۙ࠷Ӿཡ͍ͯ͠Δ͜

ͱ͕ଟ͍ͱ͍͏ߦಈΛද͓ͯ͠ΓɼҼՌؔ܎͸ҟͳΔ͕๨ۂ٫ઢͱඇৗʹ࣭ੑͨࣅΛ΋͍ͬͯ

Δɽຊ͕ڀݚର৅ͱ͢Δ ECαΠτʹ͓͍ͯ঎඼Λۙ࠷Ӿཡ͢Δ΄Ͳߪೖ֬཰͕͘ߴͳΔ͕ɼ

๨ۂ٫ઢͷํ͑ߟ͸ੲʹӾཡͨ͠঎඼΄ͲهԱʹ࢒Βͳ͍͜ͱΛද͢ɽ·ͨɼECαΠτͰ͸

ੲʹӾཡͨ͠঎඼΄Ͳߪങ֬཰ͷԼ߱཰͕௿͢ݮΔ͜ͱʢತੑʣͱಉ༷ʹɼ๨ۂ٫ઢ΋ࢦ਺ؔ

਺తੑ࣭ʹΑΓهԱʹ࢒Δ֬཰ͷԼ߱཰͕௿͢ݮΔ͜ͱʢತੑʣ͕஌ΒΕ͍ͯΔɽ

୯७઀৮ޮՌ

୯७઀৮ޮՌʢmere exposure effectʣ͸ɼೝ஌৺ཧֶͷ෼໺Ͱ 100೥Ҏ্΋͞ڀݚΕ͓ͯ

Γɼಛʹ 1968 ೥ͷ Zajonc ʹΑΔڀݚ [128] ͔Βൃ׆ʹͳΓɼ1980 ೥ͷ Kunst-Wilson ͱ

ZajoncʹΑΔᮢԼ୯७઀৮ޮՌʢsubliminal mere exposure effectʣͷൃݟ [64]͸୅දతͳ

Ͱ͋Δɽڀݚ

୯७઀৮ޮՌͱ͸ର৅΁ͷ୯७ͳ܁Γฦ͠઀৮͕ͦͷର৅ʹର͢Δ޷ҙ౓ΛߴΊΔݱ৅ͷ͜

ͱΛ͍͏ɽྫ͑͹ɼָۂΛ܁Γฦ͠ௌ͍͍ͯΔͱͦͷۂΛ͸͡Ίͯௌ͍ͨͱ͖ʹൺ΂ָͯۂ΁

ͷҹ৅͕޷ҙతʹͳͬͨΓɼిंͷͭΓࠂ޿Ͱ܁Γฦ͍ͨͯ͠ݟπΞʔཱྀ͖ͨ͘ߦʹߦͳΔݱ

৅Ͱ͋Δ [139]ɽҰํɼᮢԼ୯७઀৮ޮՌ͸ओ؍తʹ͓ͯ͑ݟΒͣɼ͍ࢥग़͢͜ͱ΋Ͱ͖ͳ͍

৅ͷ͜ͱΛ͍͏ɽݱΊΔߴҙ౓Λ޷ରͯ͠΋ͦͷର৅ʹର͢Δʹܹࢗ

ຊڀݚͷ ECαΠτͷ঎඼ʹର͢Δස౓͸ɼڵຯ͕͋Δ঎඼ΛԿ౓΋Ӿཡ͢Δͱ͍͏ߦಈΛ

ද͓ͯ͠ΓɼҼՌؔ܎͸ҟͳΔ͕୯७઀৮ޮՌͱඇৗʹ࣭ੑͨࣅΛ΋͍ͬͯΔɽຊ͕ڀݚର৅

ͱ͢Δ ECαΠτʹ͓͍ͯ঎඼ΛӾཡ͢Δස౓͕ଟ͘ͳΔ΄Ͳߪങ֬཰͕͘ߴͳΔ͕୯७઀৮

ޮՌ͸঎඼΁ͷ઀৮͕ଟ͘ͳΔ΄Ͳ޷ҙ౓͕͘ߴͳΔ͜ͱΛද͢ɽ·ͨɼECαΠτͰ͸঎඼

ΛӾཡ͢Δස౓͕ଟ͘ͳΔ΄Ͳߪങ֬཰ͷ্ঢ཰͕௿͢ݮΔ͜ͱʢԜੑʣͱಉ༷ʹɼ୯७઀৮

ޮՌʹ͓͍ͯ΋঎඼΁ͷ઀৮͕ଟ͘ͳΔ΄Ͳ޷ҙ౓ͷ্ঢ཰͕௿͢ݮΔ͜ͱʢԜੑʣ͕ใ͞ࠂ

Ε͍ͯΔ [23, 116, 129]ɽ͜͜ͰɼఏҊख๏Ͱѻ͏ස౓ͷ֓೦͸ҙࣝԽʹ͓͚ΔܹࢗͷͨΊᮢ

Լ୯७઀৮ޮՌΑΓ΋୯७઀৮ޮՌʹ͍ۙͱ͑ݴΔɽ

ೝ஌৺ཧֶʹ͓͚Δ୯७઀৮ޮՌͷڀݚͰ͸ɼ୯७઀৮ޮՌڀݚͷํ๏࿦ɼ͓Αͼ୯७઀৮

ޮՌͷઆ໌Ϟσϧʹ͍ͭͯٞ࿦͞Ε͍ͯΔɽຊڀݚ͸͜ͷจ຺Ͱऀޙͷઆ໌Ϟσϧʹ͍ͭͯٞ

࿦͢Δɽ

1.3 ຊ࿦จͷߏ੒ͱ֓ཁ

ຊ࿦จ͸ɼ਺ཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͯ͠ܗঢ়੍໿Λ՝ͨ͠ϊϯύϥϝτϦοΫͳਪఆख๏

ʹ͍ͭͯ࿦͓ͯ͡Γɼ࣮຿ͰಘΒΕΔσʔλͱλεΫʹΑͬͯ 2 ͭͷςʔϚʹ෼͚ΒΕΔ

ʢਤ 1.1ʣɽ1ͭ໨ͷςʔϚ͸ ECαΠτͷӾཡཤྺΛ༻͍ͨ঎඼ਪનͰ͋Γɼୈ 2ষͱୈ 3ষ
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Ͱ࿦͡Δɽୈ 2ষͰ͸ ECαΠτར༻ऀʹରͯ͠ɼաڈʹӾཡͨ͠঎඼ͷબ୒֬཰Λਪఆ͠ɼ

ར༻ऀʹͱͬͯط஌ͷ঎඼Λਪન͢ΔλεΫͰ͋Δɽୈ 3 ষͰ͸ୈ 2 ষͰٻΊͨ঎඼ͷબ୒

֬཰Λར༻ͨ͠ڠௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜΛద༻͢Δ͜ͱͰɼར༻ऀʹͱͬͯ৽͍͠঎

඼Λਪન͢ΔλεΫͰ͋Δɽ2ͭ໨ͷςʔϚ͸Πϕϯτ෇͖ࡧݕσʔλͷղੳͰ͋Γɼ۩ମత

ʹ͸εϚϗΞϓϦͷࡧݕཤྺΛ༻͍ͯ֬ࡧݕྻܥ࣌཰෼෍Λਪఆ͢ΔλεΫͰ͋Δɽ

ҎԼͰ͸ɼຊষΛআ͘ୈ 2ষ͔Βୈ 5ষ·Ͱͷ֓ཁΛઆ໌͢Δɽͳ͓ɼୈ 2ষʮ࠷৽౓ͱස

౓ʹͮ͘ج঎඼બ୒֬཰ͷਪఆʯ͸ֶज़࿦จ [52, 138] ͱͯ͠ࡁࡌܝΈɼୈ 3ষʮڠௐϑΟϧ

λϦϯάʹ͓͚ΔධՁ஋ྻߦͷਪఆʯ͸ֶज़࿦จ [53]ͱͯ͠ࡁࡌܝΈͰ͋Δɽ

ਤ 1.1. ຊ࿦จͷߏ੒

1.3.1 ୈ 2 ষɿ࠷৽౓ͱස౓ʹͮ͘ج঎඼બ୒֬཰ͷਪఆ

ୈ 2ষͰ͸ɼECαΠτʹ͓͚Δ঎඼ਪનλεΫΛѻ͍ɼಛʹར༻ऀʹͱͬͯط஌ͷ঎඼Λ

ਪન͢ΔλεΫΛڀݚର৅ͱ͢Δɽຊڀݚͷ໨త͸ɼར༻ऀͷ঎඼Ӿཡߦಈͱ঎඼ͷબ୒֬཰

ͱͷؔ܎Λ໌Β͔ʹ͢Δ͜ͱͰ͋Γɼ۩ମతʹ͸ ECαΠτར༻ऀ͕աڈʹӾཡͨ͠঎඼ʹର

͢ΔڵຯΛఆྔԽ͢Δ͜ͱͰ͋Δɽ

ఏҊख๏͸ɼӾཡ঎඼ʹର͢Δಛ௃ྔͱͯ͠࠷৽౓ͱස౓Λࢉग़͠ɼ౰֘঎඼Λߪೖ͔ͨ͠

Ͳ͏͔Λඥ෇͚ΔɽӾཡཤྺʹݱΕΔશར༻ऀͷσʔλΛू͢ܭΔ͜ͱͰɼ࠷৽౓ͱස౓ͷ૊

ʹର͢Δ঎඼ͷબ୒֬཰ΛࢉܭͰ͖Δɽ͢ͳΘͪɼ঎඼ͷ࠷৽౓ͱස౓ʹରͯ͠બ୒֬཰Λର

Ԡ͚ͮΔ ੒ͨ͠࡞Αͬͯʹܭ੒͞ΕΔɽू࡞཰ද͕֬ݩ࣍2 ෼෍Ͱ͋Γɼݧܦ཰ද͸֬ݩ࣍2

σʔλ͕े෼ʹ͋Δ৔߹ʹਅͷ෼෍ʹۙͮ͘ɽ͔͠͠ɼσʔλ͕গྔͷ৔߹ɼϊΠζʹΑΓա

৒ద߹͕͖ىΔɽͦ͜Ͱɼ࠷৽౓ʹର͢Δ঎඼બ୒֬཰ͱස౓ʹର͢Δ঎඼બ୒֬཰ʹ୯ௐੑ

ͷ੍໿Λಋೖ͢Δ͜ͱΛݕ౼͢Δɽ͜ͷΑ͏ͳճؼ͸୯ௐճؼ [9]ͱݺ͹Εɼಛʹ ֦ʹݩ࣍2

ுͨ͠Ϟσϧ [15, 115]΍࠷໬ਪఆϞσϧ [37]͕஌ΒΕ͍ͯΔɽఏҊख๏͸ɼ਺ཧ࠷దԽϞσ

ϧΛར༻͢Δ͜ͱͰɼ࠷৽౓ͱස౓ͷ ୯ௐੑʹ܎ͷಛ௃ྔʹରͯ͠঎඼બ୒֬཰ͱͷؔݩ࣍2
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ͱತੑԜੑͷ੍໿ΛೖΕ্ͨͰ࠷໬ਪఆΛߦͳ͏ɽඇઢܭܗը໰୊ͱͯ͠ఆࣜԽ͞Ε͓ͯΓɼ

ಛఆͷؔ਺ΛԾఆ͠ͳ͍ϊϯύϥϝτϦοΫͳਪఆख๏Ͱ͋Δɽ·ͨɼ࠷৽౓ͱස౓ʹΑΔަ

ͷԠ༻͸༷ʑ஌ΒΕ͍ͯΔؼͰ͖Δ఺Ͱॊೈͳ༧ଌϞσϧͰ͋Δɽ୯ௐճݱશʹද׬Λ༺࡞ޓ

͕ɼECͷαΠτͷӾཡཤྺʹԠ༻ͨ͠ྫࣄ͸஌ΒΕ͍ͯͳ͍ɽ਺஋࣮͔ݧΒύϥϝτϦοΫ

ͳख๏Ͱ͋ΔϩδεςΟοΫճؼͱϊϯύϥϝτϦοΫͳख๏Ͱ͋ΔΧʔωϧαϙʔτϕΫτ

ϧϚγϯͱൺֱͯ͠ఏҊख๏ͷ༧ଌੑೳ͕ྑ͍͜ͱΛࣔ͢ɽ·ͨɼσʔλ͕গྔͰ͋Δ৔߹ʹ

΋୯ௐੑͱತੑԜੑʹΑΔܗঢ়੍໿͕ਖ਼ଇԽͱͯ͠ޮՌΛൃ͠شɼఏҊख๏ͷ༧ଌੑೳ͕ྑ͍

͜ͱΛࣔ͢ɽ

1.3.2 ୈ 3 ষɿڠௐϑΟϧλϦϯάʹ͓͚ΔධՁ஋ྻߦͷਪఆ

ୈ 3ষͰ͸ɼECαΠτʹ͓͚Δ঎඼ਪનλεΫΛѻ͍ɼಛʹར༻ऀʹͱͬͯ৽͍͠঎඼Λ

ਪન͢ΔλεΫΛڀݚର৅ͱ͢Δɽຊڀݚͷ໨త͸ɼར༻ऀͷ঎඼ʹର͢ΔධՁʢಛʹະධ

ՁʣΛ͍ߴਫ਼౓Ͱ༧ଌ͢Δ͜ͱΛ௨ͯ͠঎඼ਪનλεΫͷਫ਼౓վળʹ͛ܨΔ͜ͱͰ͋Δɽ

ECαΠτར༻ऀʹ৽͍͠঎඼Λਪન͢Δ୅දతͳΞϧΰϦζϜʹڠௐϑΟϧλϦϯά͕͋

Δ [1, 2, 12, 29]ɽڠௐϑΟϧλϦϯάͷ࣮૷Ͱ͸ɼར༻ऀͷ঎඼΁ͷબ޷Λද͢ར༻ऀʖ঎

඼ؒͷධՁ஋ྻߦΛඞཁͱ͢Δɽબ޷Λද͢σʔλ͸ɼར༻ऀ͔Β໌ࣔతʹऔಘ͢Δํ๏ͱ҉

໧తʹऔಘ͢Δํ๏͕͋Γ [55, 72]ɼऀޙ͸ϊΠζ͕ଟ͘ [5, 96]ɼ঎඼ਪનͷਫ਼౓ͷ௿Լʹܨ

͕Δ͜ͱ͕࣮ূ͞Ε͍ͯΔ [6]ɽར༻ऀͷબ޷σʔλΛ҉໧తʹऔಘ͢Δ৔߹ɼ঎඼ͷӾཡ਺

ʢຊڀݚͰ͸ස౓ʹରԠʣɼ·ͨ͸ܦաؒ࣌ʢຊڀݚͰ͸࠷৽౓ʹରԠʣ͕࠾༻͞Ε͓ͯΓɼͲ

ͪΒ͔ҰํΛར༻ͯ͠ධՁ஋ྻߦΛ࡞੒͢Δํ๏͕ҰൠతͰ͋ΔɽຊڀݚͰ͸ 2ষͰఏҊ͢Δ

঎඼ͷ࠷৽౓ͱස౓ʹؔ͢Δ ੒͢Δํ๏ΛఏҊ͢Δɽఏ࡞Λྻߦ཰දΛ༻͍ͯධՁ஋֬ݩ࣍2

Ҋख๏͸ɼ࠷৽౓ͱස౓Λಉ࣌ʹར༻͢Δ͚ͩͰͳ͘ɼ࠷৽౓ͱස౓ͷަ࡞ޓ༻Λ׬શʹදݱ

͢ΔධՁ஋ྻߦΛ࡞੒͢Δ఺Ͱ৽͍͠ख๏Ͱ͋Δɽ਺஋࣮ݧͰ͸ɼ࣍ͷ 4ͭͷํ๏ͰධՁ஋ߦ

ྻΛ࡞੒͠ɼڠௐϑΟϧλϦϯάʹΑΔ঎඼ਪનλεΫͷ༧ଌੑೳΛൺֱ͢Δɽ4ͭͷධՁ஋

ܦ཰දͷ֬ݩ࣍੒͢Δํ๏ɼ2࡞੒͢Δํ๏ɼස౓ͷΈͰ࡞৽౓ͷΈͰ࠷੒ํ๏ͱ͸ɼ࡞ྻߦ

ͨ͠ڈదԽϞσϧΛར༻ͯ͠ϊΠζΛআ࠷੒͢Δํ๏ɼ਺ཧ࡞෼෍͔Βݧ 2 ཰ද͔Β֬ݩ࣍

ʹௐϑΟϧλϦϯάڠ͍ͨ༺෼ղΛྻߦɼ͓Αͼඇෛ஋ܕؒऀ༺੒͢ΔఏҊํ๏Ͱ͋Δɽར࡞

ΑΔ঎඼ਪનλεΫͰ༧ଌੑೳΛൺֱ͠ɼఏҊख๏ͷ༧ଌੑೳ͕࠷΋ྑ͍͜ͱΛࣔ͢ɽ·ͨɼ

σʔλྔ͕গྔͷ৔߹ʹ΋ఏҊख๏ͷ༧ଌੑೳ͕ྑ͍͜ͱΛࣔ͢ɽ

1.3.3 ୈ 4 ষɿ֬ࡧݕྻܥ࣌཰෼෍ͷਪఆ

ୈ 4ষͰ͸ɼΠϕϯτ෇͖ࡧݕσʔλͷղੳΛςʔϚͱ͠ɼಛʹग़࢈Πϕϯτͷલޙʹ͓͍

ͯεϚϗΞϓϦͰͨ͠ࡧݕσʔλΛ༻͍ͨ֬ྻܥ࣌཰෼෍ͷਪఆΛ͏ߦɽຊڀݚͷ໨త͸ɼਫ਼

౓ͷ֬ྻܥ͍࣌ߴ཰෼෍Λਪఆ͢Δͱͱ΋ʹɼਪఆͨ֬͠཰෼෍Λ༻͍ͯ֬཰෼෍ؒͷղੳΛ

͢Δ͜ͱͰ͋Δɽ

཰෼෍͸ɼ୯ๆੑ͔ೋๆੑͷ෼෍ͱͳ͓ͬͯΓɼ෦෼తͳ୯ௐ֬ࡧݕྻܥ࣌ର৅ͱ͢Δڀݚ
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ੑΛͪ࣋ɼ෼෍ͷ੄Ͱ͕ࡧݕͳ͘ͳΔͱ͍͏ಛ௃͕͋Δɽ୯ๆੑͷ෼෍Λਪఆ͢Δख๏ͱͯ͠

୯ๆճ͕͋ؼΔɽಛʹ୯ๆੑͷϐʔΫ΋ಉ࣌ʹਪఆ͢Δڀݚ͸ Geng and Shi [36]ʹΑΔڀݚ

͕͋Δ͕ɼଟๆੑͷ෼෍ʹରͯ͠ۃେ஋΍ۃখ஋Λಉ࣌ʹਪఆ͢Δڀݚ͸ͳ͍ɽຊڀݚͰ͸਺

ཧ࠷దԽϞσϧΛར༻͢Δ͜ͱͰɼ୯ๆੑɼ͓Αͼೋๆੑͷۃେ஋ʢϐʔΫʣ΍ۃখ஋Λࣗಈ

Ͱಛఆ͠ɼ୯ๆੑ΍ೋๆੑΛຬͨ͢Α͏ʹ֬ྻܥ࣌཰෼෍Λਪఆ͢Δํ๏ΛఏҊ͢ΔɽఏҊख

๏͸ɼैདྷͷڀݚͱҟͳΓ਺ཧ࠷దԽϞσϧΛར༻͢Δ͜ͱͰଟๆੑͷ෼෍ʹରͯ͠ۃେ஋ɼ

͓Αͼۃখ஋ͱͳΔ࣌఺΋ಉ࣌ʹਪఆ͢Δ৽͍͠ख๏Ͱ͋Δɽ਺஋࣮ݧͰ͸࣮σʔλͱਓ޻

σʔλΛ༻͍ͯఏҊख๏ΛධՁ͢Δɽ࣮σʔλΛ༻͍࣮ͨݧͰ͸ɼݧܦ෼෍ͱͯ͠ͷ֬ྻܥ࣌

཰෼෍ɼҠಈฏۉɼΧʔωϧճؼΛ༻͍ͯਪఆͨ֬͠ྻܥ࣌཰෼෍ͱൺֱͯ͠ఏҊख๏͸ਪఆ

Ͱ͸ఏҊख๏͕ઑͬͨ෼෍΍ϊΠζݧ࣮͍ͨ༺σʔλΛ޻খ͍͜͞ͱΛࣔ͢ɽҰํɼਓ͕ࠩޡ

͕͍ࠞͬͯ͟Δ෼෍ͷ༧ଌʹର݈ͯ͠ؤͰ͋Δ͜ͱΛࣔ͢ɽ

1.3.4 ୈ 5 ষɿ݁࿦

ୈ 5ষͰ͸ɼຊ࿦จͷओཁͳ݁ՌΛ·ͱΊΔͱͱ΋ʹɼ਺ཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͨ͠ܗঢ়੍

໿ϊϯύϥϝτϦοΫਪఆͷ஫ҙ఺ʹ͍ͭͯ৮ΕΔɽσʔλྔ΍ϊΠζΛྀͭͭ͠ߟɼద੾Ͱ

աෆ଍͕ͳ͍ԾఆΛ਺ཧϞσϧʹ՝͢͜ͱ͕ॏཁͰ͋Δ͜ͱʹ͍ͭͯड़΂Δɽ·ͨɼୈ 3ষɼ

ୈ 4ষͷڀݚͷࣾձ࣮૷ͷํ๏ʹ͍ͭͯ΋ղઆΛ͢Δɽ۩ମతʹ͸ ECαΠτʹ͓͚Δ঎඼ਪ

નͷ࢓૊Έͷ࣮૷ํ๏ͱͦͷ࣮༻্ͷ༗ޮੑʹ͍ͭͯड़΂Δɽޙࠓʹޙ࠷ͷల๬ͱͯ͠ɼଞͷ

෼໺΁ͷԠ༻ɼܗঢ়੍໿ͷදݱՄೳੑɼܗঢ়੍໿Λ΋ͭؔ਺Λ༻͍ͨղੳʹ͍ͭͯ৮ΕΔɽ
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ୈ 2 ষ

঎඼બ୒֬཰ͮ͘جʹ৽౓ͱස౓࠷
ͷਪఆ

2.1 ͸͡Ίʹ

ΠϯλʔωοτΛར༻ͯ͠੡඼΍αʔϏεΛఏ͢ڙΔ ECαΠτΛӡӦ͢Δ͍ͯ͑૿͕ۀا

Δ [121]ɽ٬ސ͸࣮ళฮʹ଍ΛӡͿ͜ͱͳ͘ɼECαΠτͰ༷ʑͳ঎඼Λൺֱߪͯ͠౼ݕങΛ

͢ΔɽҰํͰۀا͸ ECαΠτʹ஝ੵ͞ΕͨৄࡉͳσʔλΛར༻ͯ͠٬ސͱͷؔߏ܎ஙΛͬߦ

͍ͯΔɽಛʹɼར༻ऀͷϖʔδӾཡʢPVʣΛؚΉΫϦοΫετϦʔϜσʔλ͸ɼར༻ऀͷߦ

ಈཧղΛ͢ΔͨΊʹ༗ӹͰ͋Δ͜ͱ͕࣮ূ͞Ε͍ͯΔ [16, 49, 54, 85, 89]ɽ

ຊڀݚͷ໨త͸ɼར༻ऀͷӾཡߦಈͱ঎඼બ୒֬཰ͱͷؔ܎Λ໌Β͔ʹ͢Δ͜ͱͰ͋Δɽ۩

ମతʹ͸ɼΫϦοΫετϦʔϜσʔλ͔ΒಘΒΕΔ঎඼ӾཡཤྺΛ༻͍ͯɼར༻ऀ͕աڈʹӾ

ཡͨ͠঎඼ʹର͢ΔڵຯΛఆྔԽ͢Δɽར༻ऀͷ঎඼ʹର͢Δબ޷౓߹͍Λཧղ͢Δ͜ͱͰɼ

ར༻ऀͷᅂ޷ʹ߹Θͤͨ঎඼ͷਪનΛ͢Δ͜ͱ͕ՄೳͱͳΔɽ·ͨɼར༻ऀ͕աڈʹӾཡͨ͠

঎඼ʹର͢Δબ୒֬཰͕Θ͔ΔͨΊ؅ݿࡏཧʹ͓͚Δधཁ༧ଌʹ΋༗ޮͰ͋Δ [47]ɽ

౷ܭతਪఆํ๏͸ɼओʹύϥϝτϦοΫͳख๏ͱϊϯύϥϝτϦοΫͳख๏ʹ෼ྨ͞ΕΔɽ

ύϥϝτϦοΫͳख๏͸ਪఆϞσϧΛ੍ڧతʹύϥϝτϦοΫͳؔ਺ʹ౰ͯ͸ΊΔͨΊɼར༻

ऀͷӾཡͱ঎඼બ୒֬཰ͷؔ܎Λද͢ݱΔࡍͷࣗ༝౓͸খ͍͞ɽҰํɼϊϯύϥϝτϦοΫͳ

ख๏͸ಛఆͷύϥϝτϦοΫͳؔ਺ΛԾఆ͠ͳ͍ͨΊɼར༻ऀͷӾཡͱ঎඼બ୒֬཰ͷؔ܎Λ

Ͱ͖Δɽݱ༝౓Ͱද͍ࣗߴ

ຊڀݚ͸ɼ঎඼ͷબ୒֬཰Λਪఆ͢ΔϊϯύϥϝτϦοΫͳ৽͍͠ख๏ΛఏҊ͢Δɽར༻ऀ

ͷաڈͷߪങߦಈʹ͓͚Δ঎඼ʹର͢Δ࠷৽౓ͱස౓͸ɼ൓෮ߪങΛ༧ଌ͢ΔͨΊʹॏཁͳࢦ

ඪͰ͋Δ͜ͱ͕࣮ূ͞Ε͍ͯΔ [31, 32, 56, 101, 102]ɽ͜ΕΒͷ࣮ࣄΛྀͯ͠ߟɼຊڀݚͰ͸

ར༻ऀͷ঎඼Ӿཡཤྺʹ͓͚Δ঎඼ͷ࠷৽౓ͱස౓Λ঎඼બ୒֬཰ਪఆͷͨΊͷಛ௃ྔͱͯ͠

Δɽ͢༺࠾

۩ମతʹ͸ར༻ऀͷ঎඼ʹର͢Δ࠷৽౓ͱස౓ͷ૊ʹରͯ͠঎඼બ୒֬཰Λ͠ࢉܭɼʮ2࣍

શ׬Λ༺࡞ޓ৽౓ͱස౓ͷؒʹ͋Δަ࠷੒͢Δɽ͜ͷΞϓϩʔν͸঎඼Ӿཡͷ࡞཰දʯΛ֬ݩ

ʹදݱͰ͖Δ͕ɼҰํͰগ਺ͷֶशσʔλ͔Βਪఆ͞Εͨ֬཰ʹ͸େ͖ͳਪఆؚ͕ࠩޡ·Ε
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Δɽ͜ͷ໰୊Λղফ͢ΔͨΊʹ঎඼Ӿཡͷ࠷৽౓ͱස౓ͷੑ࣭Λར༻ͯ͠঎඼બ୒֬཰Λ࠷໬

ਪఆ͢Δɽ۩ମతʹ͸ɼ࠷৽౓ͱස౓͕΋ͭ୯ௐੑɼ͓ΑͼತੑԜੑͷੑ࣭Λຬͨ͢Α͏ʹ঎

඼બ୒֬཰Λਪఆ͢Δ࠷దԽϞσϧΛར༻͢Δɽ

ఏҊख๏ͷ༧ଌੑೳΛධՁ͢ΔͨΊɼ2஋෼ྨثͷҰൠతͳϞσϧͰ͋ΔϩδεςΟοΫճ

ͱΧʔωϧϕʔεͷαϙʔτϕΫτϧϚγϯʢΧʔωϧؼ SVMʣΛ༻͍ͯఏҊख๏ͱൺֱ͠

ͨɽ਺஋࣮ݧͰ͸ɼ࠷৽౓ʢ3छྨʣͱස౓ʢ3छྨʣͷ۩ମతͳಛ௃ྔΛߏங͠ɼ͜ΕΒͷ

ಛ௃ྔͷ૊߹ͤͷ༗ޮੑΛͨ͠ূݕɽ

ఏҊ͢Δ༧ଌϞσϧͷར఺͸࣍ͷΑ͏ʹཁ໿͞ΕΔ:

҆ఆੑ ঎඼Ӿཡͷ࠷৽౓ͱස౓ͷੑ࣭Λར༻͢Δ͜ͱͰখن໛ͳֶशσʔλͰ΋ఏҊख๏͸

Ίͯ༗ޮͰ͋Δ͜ͱ͕ۃʹ߹Βֶशσʔλ͕গͳ͍৔͔ݧɽ਺஋࣮ͭ࣋༧ଌੑೳΛ͍ߴ

ࣔ͞Εͨɽ

ॊೈੑ ఏҊ͢ΔϊϯύϥϝτϦοΫͳ༧ଌϞσϧ͸ɼϩδεςΟοΫճؼͷΑ͏ͳଟ͘ͷύ

ϥϝτϦοΫͳ༧ଌϞσϧͱରরతʹɼར༻ऀͷ঎඼Ӿཡͱ঎඼બ୒֬཰ͱͷؒͷؔ܎

Λަ࡞ޓ༻ʹΑΓॊೈʹද͢ݱΔɽ࣮ࡍɼ਺஋࣮ݧͰύϥϝτϦοΫͳ༧ଌϞσϧΑΓ

΋ੑ͍ߴೳΛࣔͨ͠ɽ

֦ுੑ ཰දͷαΠζֶ͕शσʔλͷαΠζʹґଘͤͣҰఆͰ͋ΔͨΊɼֶशίετ֬ݩ࣍2

͕σʔλαΠζʹґଘ͠ͳ͍ͱ͍͏఺Ͱ֦ுੑ͕͍ߴɽͦͷͨΊ਺஋࣮ݧͰ͸େن໛

σʔλΛར༻ֶͯ͠श͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ͨɽҰํɼΧʔωϧ SVM͸ֶशσʔλͷαΠζ

໛ͳσʔληοτʹ͔͠ద༻Ͱ͖ͳ͔ͬͨɽنෛՙ͕ґଘ͢ΔͨΊখࢉܭʹ

ຊষͷߏ੒Λઆ໌͢ΔɽຊઅͰ͸ɼຊڀݚͷഎܠͱཁ໿Λड़΂ͨɽ2.2અͰ͸ؔ࿈ڀݚʹͭ

͍ͯઆ໌͢Δɽ2.3અͰ͸঎඼બ୒֬཰Λਪఆ͢ΔͨΊͷ࠷దԽϞσϧɼ͢ͳΘͪఏҊख๏ʹ

͍ͭͯड़΂Δɽ2.4 અͰ͸਺஋࣮ݧΛ௨ͯ͠ఏҊख๏ͷ༗ޮੑΛධՁ͢Δɽ2.5 અͰຊষͷ·

ͱΊͱޙࠓͷڀݚ՝୊ʹ͍ͭͯड़΂Δɽ

2.2 ؔ࿈ڀݚ

ΫϦοΫετϦʔϜσʔλʹؔ͢ΔڀݚͰ࠷΋ൃ׆ͳ෼໺ͷ̍ͭʹɼECαΠτʹ͓͚ΔΦ

ϯϥΠϯߪങߦಈͷ෼ੳ͕͋Δɽ͜ͷ໨తͷͨΊʹMoe and Fader [84]͸֤ར༻ऀͷ๚໰ͱ

Ͱ͸ڀݚങ֬཰Λ༧ଌ͢Δ֬཰ϞσϧΛఏҊͨ͠ɽଞͷଟ͘ͷߪΔ͜ͱͰ͢࡯؍ങͷཤྺΛߪ

ϩδοτϞσϧ΍ϓϩϏοτϞσϧΛ༻͍ͯɼ༷ʑͳλΠϓͷม਺Λೖྗͱͯ͠ΦϯϥΠϯ

ಈΛ༧ଌ͍ͯ͠Δߦങߪ [86, 95, 111, 114, 122]ɽҰํɼBoroujerdi et al. [13]͸ܾఆ໦ɼα

ϙʔτϕΫτϧϚγϯͳͲͷҟͳΔ෼ྨΞϧΰϦζϜΛద༻͓ͯ͠Γɼར༻ऀͷߪങҙ޲Λ༧

ଌ͍ͯ͠Δɽ͔͠͠ͳ͕Βɼ͜ΕΒͷڀݚ͸ߪങʹ͕ܨΔར༻ऀͷ๚໰ͷ༧ଌʹয఺Λ౰ͯͯ

͓Γɼ֤঎඼ͷߪങ֬཰·Ͱ͸Θ͔Βͳ͍ɽ

ΦϯϥΠϯ঎඼બ୒ߦಈΛ෼ੳ͢Δڀݚʹ͸ɼΫϦοΫετϦʔϜσʔλͰ͸ͳ͘ɼଞͷৄ

ͳσʔλʹॏ఺Λஔ͍͍ͯΔ΋ͷ͕ଟ͍ɽྫ͑͹ɼChenࡉ and Fan [21]͸ɼ੩తͳσʔλɼ

σʔλɼจ຺σʔλͳͲͷෳ਺ͷσʔλΛѻ͍ɼϚϧνΧʔωϧαϙʔྻ߸هσʔλɼྻܥ࣌
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τϕΫτϧϚγϯͷվળΛͨͬߦɽZhang and Pennacchiotti [132]͸ɼιʔγϟϧϝσΟΞ

ͷϓϩϑΝΠϧΛར༻ͯ͠ػցֶशϞσϧΛߏங͠ɼར༻ऀͷબ୒͢Δ঎඼ͷΧςΰϦͷ༧ଌ

ΛͨͬߦɽQiu [100]͸ɼ঎඼ͷϨϏϡʔͱධՁͷ༧ଌʹαϙʔτϕΫτϧճؼϞσϧΛར༻

ͨ͠ɽຊڀݚ͸ར༻ऀͷΫϦοΫετϦʔϜσʔλ͔ΒಘΒΕΔར༻ऀͷ঎඼Ӿཡͱ঎඼બ୒

֬཰ͷؔ܎ʹ஫໨͢Δɽ

ਪનγεςϜ͸ར༻ऀʹͱͬͯ༗ӹͳ঎඼Λਪન͢Διϑτ΢ΣΞ΍ٕज़Λ͢ࢦ [105]ɽҰ

ൠతͳਪનγεςϜͷΞϧΰϦζϜͰ͋ΔڠௐϑΟϧλϦϯά [29, 103]͸ɼଞͷར༻ऀͷᅂ

঎඼Λਪન͢ΔɽਪનγεςϜͷ໨తͷ̍ͭ͸ɼར༻ऀʹͱͬͯະ஌ͷ঎඼Λਪ͍ͯͮجʹ޷

ન͢Δ͜ͱͰՁ஋͋Δ঎඼Λൃ͢ݟΔ͜ͱʹ͋Δ͕ɼຊڀݚͰ͸ར༻ऀ͕աڈʹӾཡͨ͠঎

඼ɼ͢ͳΘͪط஌ͷ঎඼Λਪન͢Δ͜ͱʹ஫ҙ͞Ε͍ͨɽར༻ऀʹͱͬͯط஌ͷ঎඼͕ਪન͞

Εͨͱͯ͠΋ڵຯͷ͋Δ঎඼Ͱ͋Ε͹ߪങ͞ΕΔՄೳੑ͸͘ߴɼECαΠτͷ༷ʑͳ৔໘Ͱར

༻͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽྫ͑͹ɼར༻ऀ͕ ECαΠτʹ࠶๚໰ͨ͠ࡍʹɼաڈʹӾཡͨ͜͠ͱͷ

͋Δ঎඼ϖʔδʹ༠ಋͯ͠ߪങʹͨ͛ܨΓɼར༻ऀ͕ߪങͨ͠λΠϛϯάͰʮ͍ͭͰങ͍ʯΛ

༠ൃͤ͞Δ͜ͱ΋Ͱ͖ΔɽຊڀݚͰ͸ɼ֤ར༻ऀ͕աڈʹӾཡͨ͠঎඼Λର৅ʹɼͦΕͧΕͷ

঎඼Λબ୒ʢߪങʣ͢Δ֬཰Λ༧ଌ͢Δɽਪఆ͢Δ঎඼બ୒֬཰͸ར༻ऀͷ঎඼ʹର͢Δબ޷

Λද͢ݱΔͨΊɼڠௐϑΟϧλϦϯάʹ͓͚Δར༻ऀͷ঎඼ʹର͢ΔධՁ஋ྻߦʹར༻Ͱ͖

Δɽ͢ͳΘͪɼఏҊख๏ΛڠௐϑΟϧλϦϯάʹԠ༻͢Δ͜ͱͰɼར༻ऀ͕աڈʹӾཡͨ͜͠

ͱ͕ͳ͍ɼະ஌ͷ঎඼Λਪન͢Δ͜ͱʹ͛ܨΔ͜ͱ͕Ͱ͖ΔɽڠௐϑΟϧλϦϯά΁ͷԠ༻

͸ 3ষͰ࿦͡Δɽ

঎඼બ୒֬཰Λਪఆ͢Δ࠷దԽϞσϧ͸ɼΫϦοΫετϦʔϜσʔλͷ෼ੳʹ୯ௐճؼͱತ

ੑԜੑ੍໿ΛԠ༻ͨ͠ܗঢ়੍໿ճؼͷ৽͍͠ख๏Ͱ͋Δɽैདྷͷ୯ௐճؼ͸ม਺ྻʹ୯ௐੑͷ

ΈΛ՝͢΋ͷͰ͋Γɼڧଟ߲ࣜؒ࣌ͷΞϧΰϦζϜ [82, 108]ΛؚΉ༷ʑͳΞϧΰϦζϜ͕͋

Δ͜ͱ͕஌ΒΕ͍ͯΔ [10, 27]ɽࡏݱɼྑ࠷ͷଟݩ࣍ΞϧΰϦζϜ͸ Stout [118]ʹΑΔ΋ͷ

ͰɼL1ɼL2ɼ·ͨ͸ L∞ ͷ͍ͣΕ͔ͷڑ཭ई౓Ͱར༻Ͱ͖ΔɽҰํɼ༩͑ΒΕͨσʔληο

τΛॊೈʹѻ͏ͨΊʹ༷ʑͳ୅ସҊ͕ٞ࿦͞Ε͖ͯͨɽ୯ௐੑͷ୅ସҊͱͯ͠͸ತੑԜੑʹΑ

Δ੍໿ͷ͕͋ڀݚΔ [26, 45]ɽ·ͨɼ౷ܭతੑ࣭Λྀͯ͠ߟ Geyer [37]͸୯ௐճ࠷ʹؼ໬ਪఆ

Λ༻͍ͨɽܗঢ়੍໿ճؼͷڀݚ͸ɼRobertson et al. [107]ͷຊʹΞϧΰϦζϜͷ֓ཁ͕ॻ͔

Ε͍ͯΔɽ͔͠͠ͳ͕Βܗঢ়੍໿ճؼͷڀݚʹ͓͍ͯ୯ௐੑɼತੑԜੑͷ੍໿Λ՝্ͨ͠Ͱ࠷

໬ਪఆ๏Λ࣮૷ͨ͠ڀݚ͸ͳ͍ɽ͞Βʹɼ਺ཧ࠷దԽϞσϧ͸ैདྷͷܗঢ়੍໿ճؼͷ֦ுͱ͠

ͯͷՁ஋Λ΋ͭɽ

2.3 ఏҊख๏

ຊઅͰ͸ɼΫϦοΫετϦʔϜσʔλ͔Βݸʑͷར༻ऀͷ঎඼બ୒֬཰Λ༧ଌ͢Δํ๏ʹͭ

͍ͯղઆ͢Δɽຊख๏͸ར༻ऀͷ঎඼Ӿཡཤྺ͔Β͞ࢉܭΕΔ࠷৽౓ͱස౓ͷ̎ͭͷಛ௃ྔΛ

༻͍ΔɽຊڀݚͰղ͘΂͖໰୊͸ɼར༻ऀͱ঎඼ͷؒʹ͞ࢉܭΕΔ࠷৽౓ͱස౓͔Βར༻ऀͷ

঎඼બ୒֬཰Λਪఆ͢Δ͜ͱͰ͋Δɽ
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2.3.1 ग़ํ๏ࢉ৽౓ͱස౓ͷ࠷

֤ར༻ऀͷաڈͷ঎඼Ӿཡ͔Β࠷৽౓ͱස౓Λಛ௃ྔͱͯ͠͠ࢉܭɼ঎඼બ୒֬཰Λਪఆ͢

Δɽ࠷৽౓ͱස౓ͷ֓೦Λ؆୯ʹઆ໌͢Δɽར༻ऀ uʹର͢Δ঎඼ v ͷ࠷৽౓ͱ͸ɼར༻ऀ u

঎඼ʹޙ࠷͕ v ΛӾཡͨ͠ͷ͕Ͳͷ͘Β͍ۙ࠷Ͱ͋Δ͔ɼ͢ͳΘͪ༧ଌ࣌఺͔Β࠷ऴӾཡ·Ͱ

ͷڑؒ࣌཭ʹ൓ൺྫ͢Δʮ৽͠͞ʯΛද͍ͯ͠ݱΔɽҰํɼར༻ऀ uʹର͢Δ঎඼ v ͷස౓ͱ

͸ɼར༻ऀ u͕঎඼ v ʹͲͷ͘Β͍઀৮͔ͨ͠ɼ͢ͳΘͪɼ༧ଌ࣌఺·Ͱͷʮ઀৮౓߹͍ʯΛ

ද͍ͯ͠ݱΔɽ

ग़ํ๏ʹ͍ͭͯઆ໌͢Δɽදࢉ৽౓ͱස౓ͷ۩ମతͳ࠷ 2.1͸͋Δར༻ऀͷӾཡཤྺͷཁ໿

Ͱ͋ΔɽӾཡཤྺ͸ 3݄ 1೔ʙ3݄ 3೔·Ͱͷؒظͷ঎඼ 1ʙ঎඼ 5ͷӾཡ਺͕ه࿥͞Ε͓ͯ

ΓɼӾཡཤྺͷཁ໿͸ج४೔Λ 3݄ 4೔ͱͨ͠৔߹ͷ֤঎඼ͷ࠷৽౓ͱස౓ʹରԠ͢Δɽ

ද 2.1. ͋Δར༻ऀͷӾཡཤྺͷཁ໿

Ӿཡ਺

঎඼ 3݄ 1೔ 3݄ 2೔ 3݄ 3೔ ৽౓࠷ ස౓

঎඼ 1 2 1 1 3 4

঎඼ 2 0 2 0 2 2

঎඼ 3 1 0 0 1 1

঎඼ 4 0 1 0 2 1

঎඼ 5 1 1 0 2 2

ස౓͸ूܭʹΑΓࢉग़͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ঎඼ 1Λ 3݄ 1೔ʹ 2ճɼ3݄ 2೔ʹ 1ճɼ3݄

1೔ʹ 1ճӾཡ͓ͯ͠Γɼؒظ಺Ͱ 4ճӾཡ͍ͯ͠Δ͜ͱ͔Βස౓͸ 4ͱࢉग़͞ΕΔɽҰํɼ

ग़͞ΕΔɽ3݄ࢉྀͯ͠ߟΛؒظ४೔ͱӾཡཤྺ͕ର৅ͱ͢Δج৽౓͸࠷ 4೔Λج४೔ͱ͢Δ

ͱ 3݄ 1೔͔Β 3݄ 3೔·Ͱͷ ऴӾཡ͕࠷Λର৅ͱ͢ΔͨΊɼؒظ3 3݄ 1೔ͷ৔߹͸࠷৽

౓͕ 1ɼ࠷ऴӾཡ͕ 3݄ 2೔ͷ৔߹͸࠷৽౓͕ 2ɼ࠷ऴӾཡ͕ 3݄ 3೔ͷ৔߹͸࠷৽౓͕ 3ͱ

ͳΔɽͦͷͨΊɼ3݄ 3೔ʹ࠷ऴӾཡͨ͠঎඼ 1͸࠷৽౓͕ 3Ͱɼ3݄ 2೔ʹ࠷ऴӾཡͨ͠঎

඼ 2͸࠷৽౓͕ 2ͱ͞ࢉܭΕΔɽ

2.3.2 2 ཰ද֬ݩ࣍

࿈ଓ͢Δࣗવ਺ͷ༗ݶ෦෼ू߹ͱͯ͠࠷৽౓ͷू߹Λ R = {1, 2, 3, . . .}ɼස౓ͷू߹Λ

F = {1, 2, 3, . . .}ͱ͓͘ɽ࠷৽౓ͱස౓ͷؒͷަ࡞ޓ༻ΛϊϯύϥϝτϦοΫʹද͢ݱΔͨΊ

ͷ࣍ʹ ཰දɼ֬ݩ࣍2
P =

[
pij

]
(i,j)∈R×F

ΛఆΊΔɽ֤੒෼ pij ͸࠷৽౓ iͱස౓ j ͷͱ͖ͷ঎඼બ୒֬཰Λࣔ͢ɽ

Ӿཡཤྺͷཁ໿Λू͢ܭΔ͜ͱͰ঎඼બ୒֬཰Λ͢ࢉܭΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ·ͣɼσʔληο
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τʹ͓͍ͯద౰ͳج४೔ͱؒظΛఆٛ͢ΔɽͦΕͧΕͷ (i, j) ∈ R× F ʹ͍ͭͯɼج४೔ͱظ

ؒ಺ͷӾཡཤྺΛཁ໿͠ɼ࠷৽౓͕ iͰස౓͕ j ͱͳΔར༻ऀͱ঎඼ͷ૊ͷ݅਺Λ਺্͑͛ͯ

nij ͱ͢Δɽಉ༷ʹ࠷৽౓͕ iͰස౓͕ j ͱͳΔར༻ऀͱ঎඼ͷ૊ͷ͏ͪɼج४೔ʹͦͷ঎඼

Λߪങͨ݅͠਺Λ਺্͑͛ͯ qij ͱ͢Δɽ͜ͷͱ͖ɼ֤ (i, j) ∈ R × F ʹ͍ͭͯ nij > 0ͷ৔

߹ɼ঎඼બ୒֬཰Λ௚઀ࢉܭͰ͖ɼݧܦ෼෍ͱͯ͠ͷ ੒͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ࡞཰දΛ֬ݩ࣍2

P̄ =

[
p̄ij :=

qij
nij

]

(i,j)∈R×F

(2.1)

͜͜Ͱɼศ্ٓ nij = 0ͷ৔߹͸ p̄ij := 0ͱఆΊΔɽ·ͨɼnij ͸ (i, j) ∈ R × F ʹ͓͍ͯ֬

཰Λ͢ࢉܭΔͨΊͷσʔλ਺Λද͍ͯ͠Δɽ

঎඼બ୒֬཰ͷ۩ମతͳࢉग़ํ๏ʹ͍ͭͯઆ໌͢Δɽද 2.2͸ར༻ऀ 1ʙར༻ऀ 3ͷӾཡཤ

ྺͷཁ໿ͱ֤঎඼Λج४೔ʹߪങ͔ͨ͠Ͳ͏͔ͷϑϥάΛද͍ͯ͠Δɽ

ද 2.2. ར༻ऀ 1ʙར༻ऀ 3ͷӾཡཤྺͷཁ໿ͱߪങϑϥά

ར༻ऀ ঎඼ ৽౓࠷ ස౓ ങϑϥάߪ

ར༻ऀ 1 ঎඼ 1 3 4 0

঎඼ 2 2 2 1

঎඼ 3 1 1 1

঎඼ 4 2 1 0

঎඼ 5 2 2 0

ར༻ऀ 2 ঎඼ 6 1 3 0

঎඼ 7 3 3 1

঎඼ 8 1 1 0

঎඼ 9 3 2 1

ར༻ऀ 3 ঎඼ 10 1 1 0

঎඼ 11 3 4 1

঎඼ 12 1 3 0

͜ͷͱ͖ɼݧܦ෼෍ʹΑΔ ཰ද͸ද֬ݩ࣍2 2.3ͷΑ͏ʹ༩͑ΒΕΔɽݧܦ෼෍ʹΑΔ ࣍2

཰ද͸σʔλ਺֬ݩ nij ͕े෼ʹ͋Δ (i, j) ∈ R × F ʹରͯ͠͸ p̄ij ͷ৴པੑ͸͕͍ߴɼҰํ

Ͱσʔλ਺ nij ୺ʹগͳ͍ۃ͕ (i, j) ∈ R × F ʹରͯ͠͸ p̄ij ͷ৴པੑ͸௿͘ɼ͞ࢉܭΕΔ঎

඼બ୒֬཰͸େ͖ͳࠩޡΛؚΉɽͦΕΏ͑࠷৽౓ͱස౓ͷੑ࣭Λར༻͢Δ͜ͱͰɼΑΓ৴པੑ

ͷ͍ߴ ੒͢Δඞཁ͕͋Δɽ࡞཰දΛ֬ݩ࣍2
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ද 2.3. ෼෍ʹΑΔݧܦ ཰ද֬ݩ࣍2

ස౓

৽౓࠷ 1 2 3 4

1 1/3 = 0.33 0 0/2 = 0 0

2 0/1 = 0 1/2 = 0.50 0 0

3 0 1/1 = 1.00 1/1 = 1.00 1/2 = 0.50

2.3.3 ৽౓ͱස౓ͷੑ࣭࠷

཰දʹରԠ͢Δܾఆม਺Λ֬ݩ࣍2

X =
[
xij

]
(i,j)∈R×F

ͱఆΊΔɽ

·ͣɼ঎඼બ୒֬཰ʹ୯ௐੑ੍໿Λ՝͢͜ͱΛݕ౼͢ΔɽFader et al. [31]͸ɼաڈͷߪങ

ͷ࠷৽౓ͱස౓͕ະདྷͷߪങͱਖ਼ͷ૬͕ؔ͋Δ͜ͱΛ͍ࣔͯ͠Δɽ͑׵͍ݴΔͱɼස౓ͷ஋Λ

ఆ͠ݻ৽౓ͷ஋Λ࠷ͳΓɼಉ༷ʹɼ͘ߴ৽౓͕େ͖͘ͳΔͱ঎඼બ୒֬཰΋࠷ఆͨ͠৔߹ɼݻ

ͨ৔߹ɼස౓͕େ͖͘ͳΔͱ঎඼બ୒֬཰΋͘ߴͳΔɽ͢ͳΘͪɼ঎඼બ୒֬཰ʹ࣍ͷ୯ௐੑ

੍໿Λ՝͢͜ͱ͸ଥ౰Ͱ͋Δɽ

xij ≤ xi+1,j ((i, j) ∈ R× F, i ≤ |R|− 1) (2.2)

xij ≤ xi,j+1 ((i, j) ∈ R× F, j ≤ |F |− 1) (2.3)

ߟΔɽར༻ऀͷ঎඼ӾཡΛ૎Δ͜ͱΛ͢౼ݕ঎඼બ୒֬཰ʹತੑԜੑ੍໿Λ՝͢͜ͱΛʹ࣍

͑Δͱɼ࠷৽౓͕খ͘͞ͳΕ͹ͳΔ΄Ͳ঎඼બ୒֬཰΁ͷӨڹ͸খ͘͞ͳΔɽ͑׵͍ݴΔͱස

౓ͷ஋Λݻఆͨ͠৔߹ɼ࠷৽౓ͷ஋͕େ͖͘ͳΔ΄Ͳ঎඼બ୒֬཰ͷ૿෼͕େ͖͘ͳΔɽ·

ͨɼར༻ऀͷ঎඼Ӿཡ͕૿͍͑ͯ͘͜ͱΛ͑ߟΔͱɼස౓͕େ͖͘ͳΕ͹ͳΔ΄Ͳ঎඼બ୒֬

཰΁ͷӨڹ͸খ͘͞ͳΔɽͭ·Γɼ࠷৽౓ͷ஋Λݻఆͨ͠৔߹ɼස౓ͷ஋͕େ͖͘ͳΔ΄Ͳ঎

඼બ୒֬཰ͷ૿෼͸খ͘͞ͳΔɽΑͬͯ࠷৽౓ͱ঎඼બ୒֬཰ͷؔ܎ɼ͓Αͼස౓ͱ঎඼બ୒

֬཰ͷؔ࣍ʹ܎ͷ੍໿Λ՝͢͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ

xi+1,j − xi,j ≤ xi+2,j − xi+1,j ((i, j) ∈ R× F, i ≤ |R|− 2) (2.4)

xi,j+1 − xij ≥ xi,j+2 − xi,j+1 ((i, j) ∈ R× F, j ≤ |F |− 2) (2.5)

ͷ৚݅ʹ૬౰͢ΔͨΊ࣍ͷ੍໿͸ತؔ਺ͱԜؔ਺ͷ̎ه্ [14]ɼತੑԜੑ੍໿ͱݺͿɽ

2.3.4 దԽϞσϧ࠷

͜͜Ͱ͸ɼ࠷৽౓ͱස౓ͷੑ࣭Λຬͨ͢ ཰ද֬ݩ࣍2 P Λ࡞੒͢ΔͨΊͷ࠷దԽϞσϧΛ

ఆٛ͢Δɽ
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֤ (i, j) ∈ R × F ʹ͍ͭͯ঎඼બ୒֬཰ xij Λ༩͑ɼnij ճͷ঎඼Ӿཡͷ΋ͱ঎඼બ୒ͨ͠

ճ਺Λ qij ͱ͢Δͱɼೋ߲෼෍͔Βಠཱʹσʔλ͕ൃੜ͢Δ֬཰͸
(
nij

qij

)
(xij)

qij (1− xij)
nij−qij

ͱදͤΔɽΑͬͯɼର਺໬౓ؔ਺͸࣍ͷΑ͏ʹͳΔɽ

log




∏

(i,j)∈R×F

(
nij

qij

)
(xij)

qij (1− xij)
nij−qij





=
∑

(i,j)∈R×F

(
log

(
nij

qij

)
+ qij log xij + (nij − qij) log(1− xij)

)
(2.6)

ΑΓ୯ௐੑ੍໿ه্ (2.2)ͱ (2.3)ͷ΋ͱɼఆ਺߲Λ࡟আͨ͠ର਺໬౓ؔ਺ (2.6)Λ࠷େԽ

͢Δ࠷దԽϞσϧ͸࣍ͷΑ͏ʹͳΔɽ

maximize
∑

(i,j)∈R×F

(qij log xij + (nij − qij) log(1− xij))

subject to xij ≤ xi+1,j ((i, j) ∈ R× F, i ≤ |R|− 1)
xij ≤ xi,j+1 ((i, j) ∈ R× F, j ≤ |F |− 1)
0 < xij < 1 ((i, j) ∈ R× F )

(2.7)

୯ௐੑ੍໿ʹՃ͑ͯɼ͞ΒʹತੑԜੑ੍໿ (2.4)ɼ(2.5)ΛՃ͑ͨ࠷దԽϞσϧ͸࣍ͷΑ͏ʹ

ͳΔɽ

maximize
∑

(i,j)∈R×F

(qij log xij + (nij − qij) log(1− xij))

subject to xij ≤ xi+1,j ((i, j) ∈ R× F, i ≤ |R|− 1)
xij ≤ xi,j+1 ((i, j) ∈ R× F, j ≤ |F |− 1)
xi+1,j − xi,j ≤ xi+2,j − xi+1,j ((i, j) ∈ R× F, i ≤ |R|− 2)
xi,j+1 − xij ≥ xi,j+2 − xi,j+1 ((i, j) ∈ R× F, j ≤ |F |− 2)
0 < xij < 1 ((i, j) ∈ R× F )

(2.8)

ه্ 2ͭͷ࠷దԽϞσϧ͸ઢ੍ܗ໿ͷ΋ͱͰԜؔ਺Λ࠷େԽ͢Δ਺ཧ࠷దԽ໰୊ͱͳΔɽͦͷ

ͨΊɼඪ४తͳඇઢ࠷ܗదԽιϧόʔͰޮ཰తʹ࠷దղΛٻΊΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ

·ͨɼσʔλ਺ nij ͕େ͖͘ͳΔ΄Ͳݧܦ෼෍ͱͯ͠ಘΒΕΔ঎඼બ୒֬཰ p̄ij ͷ৴པੑ͕

ฏํ࿨ࠩ࢒ͳΔ͜ͱʹ஫໨͢Ε͹ɼՃॏ͘ߴ
∑

(i,j)∈R×F

nij(xij − p̄ij)
2

ͷ࠷খԽʹ໨తؔ਺Λஔ͖ସ͑Δ͜ͱ΋͑ߟΒΕΔɽ͞ΒʹɼΑΓσʔλ਺΁ͷՃॏΛ༩͑ͨ

͍৔߹ʹ͸ nij Λ n2
ij ʹॻ͖͑׵Δ͜ͱ΋Ͱ͖ΔɽՃॏࠩ࢒ฏํ࿨ͷ࠷খԽ͸ɼತೋܭ࣍ը໰

୊ͱͳΔͨΊΑΓޮ཰తʹղ͘͜ͱ͕Ͱ͖ΔɽͦͷͨΊඇઢ࠷ܗదԽιϧόʔΑΓ΋ଟ͘ଘࡏ

͢Δತೋܭ࣍ըιϧόʔͰղ͘͜ͱ͕Ͱ͖ɼ࣮຿্༗ޮͰ͋Δɽ

͜͜Ͱ nij = 0 ͱͳΔ (i, j) ∈ R × F ͕ଘ͢ࡏΔ৔߹ʹ৮Ε͓ͯ͘ɽ͜ͷͱ͖ɼ

nij = qij = 0 Ͱ͋ΔͨΊ໨తؔ਺͔Β xij ͷ߲͕আ֎͞ΕΔɽͦͷ݁Ռɼxij ͷपลͷ

xi−1,j , xi+1,j , xi,j−1, xi,j+1 ͷ஋ͱ੍໿ (2.2)–(2.5)ʹΑͬͯ xij ͷ஋͕ิ͞׬ΕΔɽ
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Ҏ্ͷ࠷దԽϞσϧͷ࠷దղΛ༻͍ͯ ཰ද֬ݩ࣍2 P ͸ߏ࠶੒͞ΕΔɽ͢ͳΘͪɼ࠷దԽ

໰୊ (2.7)ɼ·ͨ͸ (2.8)ͷ࠷దղΛ x∗
ij ͱ͢Δͱɼ֤ (i, j) ∈ R×F ʹ͍ͭͯ pij := x∗

ij ͱఆ

ٛ͢Δ͜ͱͰ ཰ද֬ݩ࣍2 P ΛߏஙͰ͖Δɽ

ද 2.4 ͸ද 2.3 ͱಉ͡σʔλ͔Β୯ௐੑϞσϧ (2.7) Λ༻͍ͯੜ੒ͨ͠ 2 ཰දͰ͋֬ݩ࣍

Δɽද 2.1ɼ 2.4Λࢀর͢Δͱɼར༻ऀ 1ʹ͍ͭͯ঎඼ 1͸࠷৽౓ 3ɼස౓ 4Ͱ͋Γ঎඼બ୒

֬཰͸ 0.75ɼ঎඼ 2͸࠷৽౓ 2ɼස౓ 2Ͱ͋Γ঎඼બ୒֬཰͸ 0.5ɼ঎඼ 3͸࠷৽౓ 1ɼස౓

1Ͱ͋Γ঎඼બ୒֬཰͸ 0.17ͱͳ͍ͬͯΔɽ

ද 2.4. ୯ௐੑ੍໿Λ՝ͨ͠࠷దԽϞσϧ͔Β࡞੒ͨ͠ ཰ද֬ݩ࣍2

ස౓

৽౓࠷ 1 2 3 4

1 0.17 0.17 0.17 0.44

2 0.17 0.50 0.57 0.67

3 0.47 0.75 0.75 0.75

2.4 ਺஋࣮ݧ

ຊઅͰ͸ఏҊख๏ͷ༧ଌੑೳΛϩδεςΟοΫճؼϞσϧͱΧʔωϧ SVM Ϟσϧͱൺֱ

͢Δɽ

2.4.1 σʔληοτ

ຊ࣮ݧͰ͸ ECαΠτʹ͓͚ΔΫϦοΫετϦʔϜσʔλΛར༻͢Δɽຊσʔληοτ͸ɼ

ڙΔσʔλղੳίϯϖςΟγϣϯͰఏ͢࠵ձʢJASMACʣ͕ओٞڠ߹෦ձ࿈ڀݚܥӦՊֶܦ

͞Εͨɽର৅ͱͳΔ ECαΠτͰ͸γϟπɼύϯπɼ๧ࢠɼܭ࣌ͳͲͷΞύϨϧ঎඼Λѻͬͯ

͍Δɽσʔληοτʹ͸Ӿཡཤྺ΍ߪങཤྺ͕ه࿥͞Ε͓ͯΓɼ۩ମతʹ͸ɼࠁ࣌ɼར༻ऀ

IDɼ঎඼ IDɼ঎඼Ӿཡʢ঎඼ߪങʣͷϑϥά͔ΒͳΔɽ͍ͭʢࠁ࣌ʣɼͲͷར༻ऀʢར༻ऀ

IDʣ͕Ͳͷ঎඼ʢ঎඼ IDʣΛӾཡ͔ͨ͠ɼߪങ͔ͨ͠ͷ৘ใͱղऍ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽͳ͓ɼ

ຊσʔληοτʹ͸ 44,080ਓͷར༻ऀؚ͕·Ε͍ͯΔɽ

ද 2.5ʹࣔ͢Α͏ʹɼϖʔδӾཡʢPVɿViewʣɼηογϣϯʢSessionɿSesʣɼ೔෇ʢDayʣ

৽౓ͱස౓Λද͢࠷͍ͯͮجʹ 6 େ஋ʢᮢ஋ʣ͸ຊද࠷੒ͨ͠ɽ֤ಛ௃ྔͷ࡞ͷಛ௃ྔΛݸ

ͨ͠ʹجա೔਺ΛܦऴӾཡ೔͔Βͷ࠷Ε͍ͯΔɽ͞ࡌهʹ DayR ͱաڈͷӾཡ਺Λجʹͨ͠

ViewF͸ද 2.1Ͱྫࣔͨ͠ɽ࣮ݧͰ͸ɼDayRͷᮢ஋͕ 12Ͱ͋ΔͷͰޙ࠷ͷ঎඼ӾཡʢPVʣ

͕ 5೔લͷ৔߹͸ DayRΛ 8ʹɼޙ࠷ͷ঎඼ӾཡʢPVʣ͕ 13೔Ҏ্લͷ৔߹͸ DayRΛ 0

ʹઃఆ͢Δɽ·ͨɼϖʔδӾཡʢPVʣͷճ਺͕ 15Λ௒͑Δ৔߹͸ ViewFΛ 15ʹؙΊΔͱ͍

͏ॲཧΛ͍ͯ͠ࢪΔɽຊڀݚͷதؒ໨ඪ͸঎඼બ୒֬཰Λ༧ଌ͢ΔͨΊʹ࠷΋༗ޮͳ࠷৽౓ͱ

ස౓ͷಛ௃ྔͷ૊߹ͤΛܾఆ͢Δ͜ͱͰ͋Δɽ
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ද 2.5. ৽౓ͱස౓Λද͢ಛ௃ྔ࠷

ུশ ࡉৄ

ViewR େ஋࠷৽౓ʢ࠷ͮ͘جʹऴӾཡҎ߱ͷϖʔδӾཡ਺࠷ 60ʣ

SesR େ஋࠷৽౓ʢ࠷ͮ͘جʹऴӾཡҎ߱ͷηογϣϯ਺࠷ 12ʣ

DayR େ஋࠷৽౓ʢ࠷ͮ͘جʹա೔਺ܦऴӾཡҎ߱ͷ࠷ 12ʣ

ViewF Ӿཡ਺ʹͮ͘جස౓ʢ࠷େ஋ 15ʣ

SesF ηογϣϯ਺ʹͮ͘جස౓ʢ࠷େ஋ 15ʣ

DayF Ӿཡ೔਺ʹͮ͘جස౓ʢ࠷େ஋ 15ʣ

ද 2.5Ͱ༩͑ͨᮢ஋͸σʔληοτΛ෼ੳܾͯ͠Ίͨɽਤ 2.1͸ɼ֤ස౓ʹ͓͚Δߪങ਺Λ

ද͓ͯ͠Γɼᮢ஋Ͱ͋Δ 15 Λ௒͑Δͱߪങ͕ۃ୺ʹগͳ͘ͳΔ͜ͱ͕֬ೝͰ͖Δɽͦ͜Ͱɼ

ස౓ʹର͢Δᮢ஋ΛҰ཯Ͱ 15ͱઃఆͨ͠ɽҰํɼਤ 2.2͸֤࠷৽౓ͷ঎඼બ୒֬཰Λදͯ͠

͓Γɼ࠷৽౓ͷ࠷େ஋Λ ViewR ͸ 120ɼSesR ͸ 25ɼDayR ͸ 25 ͱͨ͠ɽ঎඼બ୒֬཰͸

ද 2.5ʹఆΊͨᮢ஋Λ௒͑Δͱɼ࠷৽౓ͷ૿ݮʹΑΔ঎඼બ୒֬཰ͷมԽ͕খ͘͞ͳΓɼఆ਺

ͷΑ͏ʹৼΔ෣͏͜ͱ͕Θ͔ΔɽͦͷͨΊɼ঎඼બ୒֬཰ͷਪఆͷ؍఺͔Βେ͖ͳ࠷৽౓ͷ஋

͸ᮢ஋ʹΑͬͯ੾Γࣺͯͯ΋Өڹ͸খ͍͞ͱ͍͑Δɽ

ਤ 2.1. ֤ස౓ʹ͓͚Δߪങ਺

ਤ 2.2. ৽౓ʹ͓͚Δ঎඼બ୒֬཰࠷֤
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2.4.2 ධՁํ๏

ද 2.6ʹ͋Δ ͷख๏ʢOneFɼEPTɼMonoɼMCCɼLRɼSVMʣΛਪનγεςϜͱͯ͠τοݸ6

ϓ N ਪનʹΑΔ༧ଌੑೳΛධՁ͢ΔɽOneF ͸ද 2.5 ʹ͋Δಛ௃ྔͷ̍ͭΛબ୒ͯ͠ಛ௃ྔ

ͷ஋Ͱ߱ॱʹฒͼସ্͑ͨҐ N ܦɼEPT͸ࡍͷ঎඼Λਪન͢Δɽ঎඼બ୒֬཰Λਪఆ͢Δݸ

తʹಘΒΕͨݧ ཰ද֬ݩ࣍2 (2.1)Λ͍࢖ɼMono ͸୯ௐੑ੍໿Λ΋ͭ࠷దԽϞσϧ (2.7)Λɼ

MCC ͸୯ௐੑ੍໿ͱತੑԜੑ੍໿Λ΋ͭ࠷దԽϞσϧ (2.8)Λར༻͢Δɽ͜͜Ͱɼ࠷దԽϞσ

ϧ (2.7)ɼ(2.8) ʹ͓͚Δෆ౳੍ࣜ໿ 0 < xij < 1 ͸ɼε = 10−5 ͱͯ͠ɼε ≤ xij ≤ 1− ε ʹஔ

Δɽ͜ΕΒ͑׵͖ EPTɼMonoɼMCC ͷख๏͸֤ར༻ऀʹରͯ͠ਪఆ͞Εͨ঎඼બ୒֬཰Λ߱ॱ

ʹฒͼସ্͑ͯҐN ͷ঎඼Λਪન͢Δɽଞͷݸ 2ͭͷख๏ɼϩδεςΟοΫճؼϞσϧʢLRʣ

ͱΧʔωϧ SVMϞσϧʢSVMʣ͸༧ଌ஋Λ߱ॱʹฒͼସ্͑ͯҐ Nݸͷ঎඼Λਪન͢ΔɽҎ

ԼɼOneFͷಛ௃ྔͷ஋ɼEPTɾMonoɾMCCͷ঎඼બ୒֬཰ɼLRɾSVMͷ༧ଌ஋ΛείΞͱݺ

Ϳ͜ͱʹ͢Δɽ͜͜Ͱɼ߱ॱʹΑΔฒͼସ͑ͰείΞ͕౳͍͠঎඼͕͋ͬͨ৔߹ɼස౓͕͍ߴ

঎඼Λ༏ઌతʹਪનͨ͠ɽ

ද 2.6. ൺֱख๏

ུশ ࡉৄ

OneF ̍ͭͷಛ௃ྔΛར༻ͨ͠ฒͼସ͑

EPT తͳݧܦ ཰ද֬ݩ࣍2 (2.1)

Mono ୯ௐੑϞσϧ (2.7)

MCC ୯ௐੑ&ತੑԜੑϞσϧ (2.8)

LR ϩδεςΟοΫճؼϞσϧ

SVM Χʔωϧ SVMϞσϧ

੒ํ๏ʹ͍ͭͯઆ໌͢Δɽςετσʔλ࡞ɼֶशσʔληοτͱςετσʔληοτͷʹ࣍

ηοτ͸ 2013 ೥ 4 ݄ 1 ೔͔Β 4 ݄ 28 ೔ͷ֤೔Λ༧ଌ೔ͱ͢Δ 28 ߏͷςετσʔλ͔Βݸ

੒͞ΕΔɽਤ 2.3 Λ༻͍ͯ 4 ݄ 1 ೔Λ༧ଌ೔ͱ͢Δ৔߹ͷςετσʔλͱֶशσʔληοτ

ͷ࡞੒ํ๏ʹ͍ͭͯઆ໌͢Δɽຊ࣮ݧͰ͸ 4 ݄ 1 ೔ͷ঎඼બ୒֬཰Λ༧ଌ͢Δ৔߹ʹ͸લ೔

ͷ 3݄ 31೔·Ͱͷσʔλ͕ར༻Ͱ͖ΔͱԾఆ͢Δɽςετσʔλ͸ɼ4݄ 1೔ͷ঎඼ߪങϑ

ϥάΛਖ਼ղσʔλͱͯ͠ɼ3݄ 4೔͔Β 3݄ 31೔·Ͱͷ 28೔ؒͷӾཡཤྺ͔Βಛ௃ྔΛ࡞੒

͢ΔɽҰํɼֶशσʔληοτ͸ج४೔Λ 3݄ 31೔͔Β 28೔લͷ 3݄ 4೔·Ͱ૎ͬͯ࡞੒

͢Δɽ1ͭͷج४೔ʹରͯ͠ 1ͭͷֶशσʔλΛ࡞੒Ͱ͖ΔͨΊ ͷֶशσʔλ͔Βݸ28 1ͭ

ͷֶशσʔληοτ͕࡞੒͞ΕΔɽ۩ମతʹ 3݄ 31೔Λج४೔ͱֶͨ͠शσʔλ͸ɼ3݄ 3

೔͔Β 3݄ 30೔·Ͱͷ 28೔ؒͷӾཡཤྺΛର৅ͱͯ͠ಛ௃ྔΛ࡞੒͠ɼ3݄ 31೔ͷ঎඼ߪ

ങϑϥάΛ෇༩ͯ͠࡞੒͞ΕΔɽ্هͷํ๏Ͱ 4 ݄ 1 ೔Λ༧ଌ೔ͱ͢Δςετσʔλͱֶश

σʔληοτ͕࡞੒Ͱ͖ΔɽҎ্ͷΑ͏ʹͯ͠࡞੒ͨ͠ 1ͭͷֶशσʔληοτ͸ɼ7,365݅

ͷߪങσʔλͱ 42,421,814݅ͷະߪങσʔλͰߏ੒͞Ε͍ͯͨɽ
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ਤ 2.3. 4݄ 1೔Λ༧ଌ೔ͱ͢Δ৔߹ͷςετσʔλͱֶशσʔληοτͷ֓೦ਤ

ධՁํ๏Λઆ໌͢Δɽྫ͑͹ʹޙ࠷ 4݄ 1೔ͷߪങΛ༧ଌ͢Δ৔߹Λ͑ߟΔɽ֤ར༻ऀͷ 3

݄ 4೔͔Β 3݄ 31೔·Ͱͷ 28೔ؒͷӾཡཤྺ͔Βநग़͞ΕΔ঎඼ʹରͯ͠ɼද 2.6ʹ͋Δ 6

ͷख๏Λ༻͍ͯείΞΛ෇༩͢Δɽ঎඼ΛείΞʹΑΓ߱ॱʹฒͼସ͑ͯਪન͢Δݸ N ͷݸ

঎඼ΛܾΊΔɽຊ࣮ݧͰ͸࣍ͷධՁई౓Λ༻͍Δɽ

• ཰ݱ࠶ =
#(ਪન঎඼ˍߪങ঎඼)

(ങ঎඼ߪ)#

• ద߹཰ =
#(ਪન঎඼ˍߪങ঎඼)

#(ਪન঎඼)

• F1 ஋ =
2 ཰ݱ࠶· ·ద߹཰
཰+ద߹཰ݱ࠶

͜͜Ͱ #( · ) ͸঎඼਺Λද͢ɽͳ͓ɼ28 Ͱۉͷςετσʔληοτ͸ɼฏݸ 147.8 ങߪͷݸ

σʔλͱ ങσʔλؚ͕·Ε͍ͯͨɽઆ໌Λ؆୯ʹ͢ΔͨΊҎԼͰ͸ߪͷඇݸ827,399.1 F1஋

Λ༻͍ͯઆ໌͢Δɽ

2.4.3 ڥ؀ݧ࣮

దԽ໰୊࠷ (2.7)ɼ (2.8) ͸ɼࣜגձࣾ NTT σʔλ਺ཧγεςϜͷ਺ཧ࠷దԽιϧ

όʔ RNUOPT ʢver. 1.15.5ʣΛར༻ͯ͠ղ͍ͨɽϩδεςΟοΫճؼϞσϧ͸౷ܭղੳݴ

ޠ R*1ʢver. 3.1.1ʣʹ ࣮૷͞Ε͍ͯΔ glm ؔ਺ΛɼΧʔωϧ SVMϞσϧ͸ scikit-learn*2

ʢver. 0.15.2ʣʹ ࣮૷͞Ε͍ͯΔ SVCؔ਺Λར༻ͨ͠ɽ͜͜ͰɼΧʔωϧ SVMͷ rbfΧʔωϧ

͸ɼC ∈ {10−4, 10−3, . . . , 106} ͱ gamma ∈ {10−6, 10−5, . . . , 104}ͷ૊߹ͤΛ GridSearchCV

ؔ਺Λ༻͍ͯ 3-෼ׂަࠩূݕʹΑΓબ୒ͨ͠ɽ·ͨɼϩδεςΟοΫճؼϞσϧͱΧʔωϧ

*1 http://www.R-project.org
*2 http://scikit-learn.org
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SVMϞσϧͷલॲཧͱͯ͠ද 2.5ʹ͋Δ֤ಛ௃ྔͷ஋͸࠷େ஋Λ 1ɼ࠷খ஋͕ 0ͱͳΔΑ͏

ʹਖ਼نԽͨ͠ɽ

Χʔωϧ SVMϞσϧ͸ֶशσʔλͷ਺ͷӨڹΛड͚΍͘͢๲େͳ͕ؒ࣌ࢉܭඞཁͳͨΊɼ

௚઀େن໛ͳσʔληοτΛֶश͢Δ͜ͱ͸Ͱ͖ͳ͍ɽͦͷͨΊɼΧʔωϧ SVMϞσϧͷֶ

शͰ͸࣍ͷํ๏ͰֶशσʔλͷαΠζΛॖখͨ͠ɽ۩ମతʹ͸ɼަࠩূݕͷݩʹࡍͷֶशσʔ

λ͔Βແ࡞ҝʹ ങσʔλͱߪ1,000 1,000ඇߪങσʔλΛநग़͠ɼ10ճͷ 3෼ׂަࠩূݕΛ

ɽ͜͜ͰɼCͨͬߦΓฦ͠܁ ͱ gamma͸࠷΋ଟ͘બ୒͞Εͨ஋Λ࠾༻ͨ͠ɽͦͯ͠ɼݩͷσʔ

ληοτ͔Βແ࡞ҝʹநग़ͨ͠ 7,365ͷߪങσʔλͱ 7,365ͷඇߪങσʔλ͔ΒֶशΛ͍ߦɼ

༧ଌϞσϧΛߏஙͨ͠ɽ

Mono ͱ MCCͷֶशؒ࣌͸௨ৗͷ PCʹͯ 1ඵະຬͰ͕͋ͬͨɼϩδεςΟοΫճؼϞσϧ

ʢLRʣ͸਺෼ͷֶश͔͔͕ͨͬؒ࣌ɽ·ͨɼΧʔωϧ SVMϞσϧ͸ֶशίετ͕େ͖͍ͨΊ

਺ेؒ࣌Λཁͨ͠ɽ͜͜Ͱɼσʔλ͔Β༧ଌϞσϧΛֶश͢Δ؍఺ͰఏҊख๏͕࠷΋ߴ଎Ͱ͋

Δɽ·ͨɼఏҊख๏͸࠷৽౓ͱස౓ͷ࠷େ஋ΛܾΊΕ͹ৗʹಉ͡αΠζͷ ༺σʔλΛརݩ࣍2

ֶͯ͠श͢ΔͨΊֶशσʔλͷྔʹґଘͤͣʹֶश͕͜͏ߦͱ͕Ͱ͖ɼ͔ͭ ࡞σʔλͷݩ࣍2

੒͸ूܭͷΈͷॲཧͰՄೳͰ͋ΔɽͦͷͨΊ࢖༻ϝϞϦྔͷޮ཰͕࠷΋Α͘ɼ͔ͭલॲཧʹඞ

ཁͳؒ࣌ࢉܭ΋࠷΋ߴ଎Ͱ͋ͬͨɽҎ্ΑΓɼఏҊख๏͸֦ுੑ͕͋Δख๏Ͱ͋Δɽ࣮຿Ͱ͸

҆ఆͯ͠ղΛٻΊΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δͱ͍͏ར఺͕͋Δɽ

2.4.4 2 ཰දͷੑೳ֬ݩ࣍

͸͡Ίʹɼ2ݩ࣍ͷಛ௃ྔʹΑͬͯ࡞੒͞Εͨ ࣍཰දͷ༗ޮੑΛ֬ೝ͢ΔͨΊɼ2֬ݩ࣍2

΋୯७ͳख๏Ͱ͋Δ࠷཰දͷ֬ݩ EPTͱ ͷಛ௃ྔʹΑΔख๏Ͱ͋Δݩ࣍1 OneFΛൺֱ͢Δɽ

ਤ 2.4ͷശͻ͛ਤ͸ ͷςετσʔληοτʹ͓͚Δݸ28 F1஋Λ͓ࣔͯ͠Γɼਪન͢Δ঎඼

ͷ਺͸ N = 1ɼ3ɼ5ͱ͍ͯ͠Δɽ͜͜Ͱɼࠨͷ ͷശͻ͛ਤ͸දݸ6 2.5ʹ͋Δ ͷಛ௃ྔݸ6

ͷ 1 ͭΛબΜͩ OneF ͷ݁ՌͰ͋Δɽ·ͨɼӈͷ 9 ৽౓ͱස౓ͷಛ௃ྔͷ࠷ͷശͻ͛ਤ͸ݸ

૊߹ͤΛ༻͍ͨ EPTͷ݁ՌͰ͋ΔɽOneFͷ݁Ռ͔ΒϖʔδӾཡʹͮ͘جಛ௃ྔͰ͋Δ࠷৽౓

ViewRͱස౓ ViewF͕ߪങΛ༧ଌ͢Δͷʹ༗ޮͰ͋Δ͜ͱ͕Θ͔Δɽηογϣϯʹͮ͘جස

౓ SesF΋࣍఺Ͱ༗ޮͰ͋Δ͜ͱ͕֬ೝͰ͖Δɽਤ 2.4ͷ OneF ͱ EPTͷ݁ՌΛൺֱ͢Δͱɼ

͍͓ͯʹͷಛ௃ྔΛ༻͍ͨख๏ݩ࣍2 ͷಛ௃ྔΛ༻͍ͨख๏ΑΓ΋ݩ࣍1 F1஋ʹେ෯ͳ্ঢ

͕֬ೝͰ͖Δɽྫ͑͹ɼN = 3ͷ৔߹ɼOneFͷ F1஋ͷதԝ஋͸ 0.32%ະຬ͕ͩɼ࠷৽౓ͱ

ස౓ͷ૊߹͕ͤ SesR×ViewFͰ͋Δ EPTͷ F1஋ͷதԝ஋͸ɼ໿ 0.43%Ͱ͋ͬͨɽOneFʹ

৽౓࠷͍͓ͯ ViewR ͱ ස౓ ViewF͕༗ޮͰ͋ΔͨΊɼ2ݩ࣍ͷಛ௃ྔͰ͸ ViewR×ViewF

͕ EPTʹ͓͍ͯ༗ޮͰ͋Δ͜ͱ͕ظ଴͞ΕΔ͕ɼ͜Ε͸ਖ਼͘͠ͳ͍ɽ࣮ࡍɼྑ࠷ͷ૊߹ͤ͸શ

ͯͷ N ʹ͓͍ͯ SesR×ViewFͰ͋ͬͨɽ͞ΒʹɼF1஋্Ґ 3ͭͷಛ௃ྔͷ૊߹ͤ͸ɼ͢΂

ͯϖʔδӾཡʹͮ͘جස౓ ViewF͕બ͹Ε͍ͯͨɽ্هͷ࡯؍Λྀ͢ߟΔͱɼViewF͸ߪങ

Λ༧ଌ͢ΔͨΊʹ࠷΋༗ޮͳಛ௃ྔͰ͋Δͱ͑ݴΔɽ
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(a) N = 1

(b) N = 3

(c) N = 5

ਤ 2.4. ͷಛ௃ྔʢOneFʣݩ࣍1 vs. ͷಛ௃ྔʢEPTݩ࣍2 ʣ
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2.4.5 దԽϞσϧͷ෼ੳ࠷

ຊ߲Ͱ͸ఏҊ͢Δ୯ௐੑ੍໿ (2.2)ɼ(2.3) ͱತੑԜੑ੍໿ (2.4)ɼ(2.5) ͷ༗ޮੑΛධՁ͢

Δɽֶशσʔλͷ਺ͱ༧ଌੑೳͷؔ܎Λௐ΂ΔͨΊʹɼݩͷֶशσʔληοτ͔Β 1%ɼ͓Α

ͼ 10%ͷσʔλΛநग़ֶͨ͠शσʔληοτΛ༻ҙ͢Δɽ

༧ଌੑೳ

ਤ 2.5͸ ͷςετσʔλʹ͓͚Δݸ28 EPTɼMonoɼMCCͷ F1஋ͷฏۉΛද͍ͯ͠Δɽਤ 2.4

Ͱ͸ස౓ ViwF ΋༗ޮͳಛ௃ྔͰ͋ͬͨͨΊɼਤ࠷ʹങ༧ଌߪ͕ 2.5 ʹ͸ ViewR×ViewFɼ

SesR×ViewFɼDayR×ViewF ͷ࣮݁ݧՌΛࣔ͢ɽਤ 2.5 ͔Βݧܦతͳ 2 ཰දͰ͋Δ֬ݩ࣍

EPT͸࠷΋ੑೳ͕ѱ͍͜ͱɼ͞Βʹσʔλͷநग़཰͕খ͘͞ͳΔ΄Ͳ EPTͷ F1஋͕ѱԽͯ͠

͍Δɽ͜Ε͸ֶशσʔλ͕গͳ͍৔߹ʹ͸ݧܦతͳ 2 ཰දͷ৴པੑ͕௿Լ͢Δ͜ͱΛ֬ݩ࣍

ҙຯ͢Δɽରরతʹ Mono ͱ MCC ͷ F1 ஋͸σʔλͷநग़཰͕খ͘͞ͳͬͯ΋΄ͱΜͲมԽ

͠ͳ͔ͬͨɽ͜Ε͸ֶशσʔλͷ਺ʹؔͯ͠ఏҊख๏͸҆ఆ͍ͯ͠Δ͜ͱΛ͍ࣔͯ͠Δɽಛʹ

Mono ͱ MCC͸ ViewR×ViewFͷಛ௃ྔͷ૊߹ͤΛར༻ͨ͠৔߹ʹ F1஋Ͱ EPTΛେ෯ʹ্

ճΔɽ͞ΒʹɼMono ͱ MCCͷ F1஋ʹ͍ͭͯ͸େ͖ͳࠩ͸ݟΒΕͳ͔ͬͨɽ

(a) N = 1ʢࠨɿViewR×ViewF ʗ தԝɿ SesR×ViewF ʗ ӈɿ DayR×ViewFʣ

(b) N = 3ʢࠨɿViewR×ViewF ʗ தԝɿ SesR×ViewF ʗ ӈɿ DayR×ViewFʣ

(c) N = 5ʢࠨɿViewR×ViewF ʗ தԝɿ SesR×ViewF ʗ ӈɿ DayR×ViewFʣ

ਤ 2.5. ୯ௐੑ੍໿ͱತੑԜੑ੍໿ͷ༗ޮੑ
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঎඼બ୒֬཰ͷ༧ଌ

ਤ 2.6͸ɼSesR×ViewFΛ༻͍ͯਪఆ͞Εͨ঎඼બ୒֬཰Λ͍ࣔͯ͠Δɽ2֬ݩ࣍཰දͷ࡞

੒ʹ͓͍ͯɼӈଆͷਤ͸ݩͷֶशσʔληοτʢ100%ͷֶशσʔληοτʣΛར༻͠ɼࠨଆ

ͷਤ͸ݩͷֶशσʔληοτ͔Β 1%ͷσʔλΛநग़ֶͨ͠शσʔληοτΛར༻͍ͯ͠Δɽ

ਤ 2.6(a)ͷӈਤ͔Βݩͷֶशσʔλ͕े෼ʹ͋Δ৔߹ɼݧܦతͳ ཰දͰ͋ͬͯ΋֬ݩ࣍2

ΒΕΔɽ͔͠͠ɼͱ͜ΖͲ͜Ζ୯ௐੑ͕੒Γཱͨͳ͍ݟ͸޲܏৽౓ͱස౓ʹؔ͢Δ୯ௐੑͷ࠷

Օॴ͕͋Δɽಛʹ࠷৽౓͕খ͘͞ɼස౓͕େ͖͘ͳΔ૊߹ͤͰ͸σʔλྔ͕গͳ͘ͳΔͨΊ୯

ௐੑΛҧ൓͢ΔՕॴ͕໨ཱͭɽ·ͨɼਤ 2.6(a)ͷࠨਤ͔Βֶशσʔλ͕গͳ͍৔߹ɼ࠷৽౓

ͱස౓ʹؔ͢Δ୯ௐੑ͸໌Β͔ʹຬͨ͞Ε͍ͯͳ͍͜ͱ͕Θ͔Δɽ͜ͷඇ୯ௐੑ͸গͳ͍σʔ

λ਺͔Β p̄ij Λͨ͜͠ࢉܭͱʹىҼ͢Δɽಛʹநग़཰ 1%ͷֶशσʔληοτʹ͓͍ͯ͸ଟๆ

৽౓ͱස౓ͷ૊࠷ଌ͞Εͨɽྫ͑͹ɼ؍৽౓ͱස౓Ͱ͸ਪఆ஋ʹҟৗ஋͕࠷ͱͳΓɼҰ෦ͷܕ

ʹରͯ͠ 1͔݅͠σʔλ͕ͳ͍৔߹ʹ 1݅ͷߪങ͕͋Δͱ঎඼બ୒֬཰͕ p̄ij = 1ͱͳΔɽ

ҰํɼMonoͰ͸ɼਤ 2.6(b)ʹࣔ͢Α͏ʹ୯ௐੑΛຬͨ͢ ཰ද͕ಘΒΕ͍ͯΔɽந֬ݩ࣍2

ग़཰ 1%ͷֶशσʔληοτ͔Β࡞੒ͨ͠ ੒ͨ͠࡞ͷֶशσʔληοτ͔Βݩ཰ද͸֬ݩ࣍2

঎඼બ୒֬཰ͷิਖ਼Λ͢Δͮ͘جʹঢ়͕ҟͳ͍ͬͯͨ΋ͷͷɼ୯ௐੑܗ཰දͱେ͖֬͘ݩ࣍2

͜ͱͰਤ 2.5ʹࣔ͢Α͏ʹ༧ଌੑೳΛվળͨ͠ͱ͑ߟΒΕΔɽ

ਤ 2.6(c)Ͱ͸ɼMCCʹΑͬͯਪఆ͞Εͨ঎඼બ୒֬཰͸ɼଞͷ Β׈཰දͱൺ΂ͯ֬ݩ࣍2

͔ʹͳΔ͜ͱ͕֬ೝͰ͖Δɽ͞Βʹநग़཰ 1%ͷֶशσʔληοτ͔Β࡞੒͞Εͨ ཰֬ݩ࣍2

ද͸ݩͷֶशσʔληοτ͔Β࡞੒ͨ͠ 2 ঢ়ͱͳ͍ͬͯͨɽತੑԜੑ੍ܗͨࣅ཰දͱ֬ݩ࣍

໿ (2.4)ɼ(2.5) ͸ඇৗʹ੍͍͠ݫ໿Ͱ͋ΔͨΊɼMCC͸ֶशσʔλ͕গͳ͍৔߹ʹͰ΋঎඼બ

୒֬཰ΛΑΓਖ਼֬ʹਪఆ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ



24 ୈ 2 ষ ঎඼બ୒֬཰ͷਪఆͮ͘جʹ৽౓ͱස౓࠷

(a) తͳݧܦ 2 ɿ1%ࠨ཰දʢநग़཰ɿ֬ݩ࣍ ʗ ӈɿ100%ʣ

(b) ୯ௐੑ੍໿Ϟσϧʢநग़཰ɿࠨɿ1% ʗ ӈɿ100%ʣ

(c) ತੑԜੑ੍໿Ϟσϧʢநग़཰ɿࠨɿ1% ʗ ӈɿ100%ʣ

ਤ 2.6. SesR×ViewFʹΑΔਪఆ͞Εͨ঎඼બ୒֬཰
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2.4.6 ϩδεςΟοΫճؼͱΧʔωϧ SVM ͱͷൺֱ

ຊ߲Ͱ͸ఏҊख๏ͷ Mono ͱ MCCͷ༧ଌੑೳΛҰൠతͳ 2஋෼ྨثͰ͋ΔϩδεςΟοΫ

ճؼϞσϧʢLRʣͱΧʔωϧ SVMϞσϧʢSVMʣͱൺֱ͢Δɽ

͸͡Ίʹτοϓ 3ਪન (N = 3)ͷ݁ՌશମΛࣔ͢ɽද 2.7͸ɼ28ݸͷςετσʔληοτ

Ͱ࣮ݱ࠶ͨ͠ݧ཰ɼద߹཰ɼF1஋ͷฏۉΛ͍ࣔͯ͠ΔɽͦΕͧΕͷಛ௃ྔͷ૊Ͱ࠷΋ੑೳͷ

Α͍ਪનख๏Λଠࣈͱ͠ɼݱ࠶཰ɼద߹཰ɼF1஋ͷͦΕͧΕͷධՁई౓Ͱ࠷΋ੑೳͷྑ͍ಛ

௃ྔͷ૊͸ԼઢͰڧௐͨ͠ɽର৅ͱ͢Δ ECαΠτ͸ɼҰൠతͳ ECαΠτͱಉ༷ʹߪങ֬཰

͕ඇৗʹ௿͍஋ͱͳ͍ͬͯΔ఺ʹ஫ҙ͢Δɽτοϓ N ਪનͷ৔߹ɼద߹཰ͱ F1஋͸ඇৗʹ

௿͍஋ͱͳΔ͕ɼҰํͰݱ࠶཰͸ൺֱత͍ߴ஋ͱͳΔɽ

ද 2.7͔ΒશͯͷධՁई౓ʹ͓͍ͯɼಛ௃ྔ SesR×ViewFͷ૊߹ͤͷ MCC͕࠷΋ྑ͍༧ଌ

ੑೳͰ͋ͬͨɽ·ͨɼ࠷΋༧ଌੑೳ͕௿͍ಛ௃ྔͷ૊߹ͤͰ͋Δ SesR×DayFΛআ͘ɼ8ݸશ

ͯͷಛ௃ྔͷ૊߹ͤʹ͓͍ͯఏҊख๏Ͱ͋Δ Mono ͔ MCC ͷͲͪΒ͔͕࠷΋ྑ͍༧ଌੑೳͰ

͋ͬͨɽ͜Ε͸ఏҊख๏͕ൺֱख๏ͱൺ΂ͯಛ௃ྔͷ૊߹ͤʹରͯ҆͠ఆͨ͠༧ଌੑೳΛൃش

͢Δ͜ͱΛ͍ࣔͯ͠Δɽ·ͨɼ༧ଌੑೳ͸ස౓ͷಛ௃ྔʹ͘ڧґଘ͍ͯ͠Δ͜ͱ΋Θ͔Δɽྫ

͑͹ɼMonoͷ F1஋͸ɼViewFͷͱ͖ 0.4297ʙ0.4357ɼSesFͷͱ͖ 0.3841ʙ0.3867ɼDayF

ͷͱ͖ 0.3528ʙ0.3550Ͱ͋Γɼ༧ଌੑೳ͕ස౓ͷಛ௃ྔʹ͘ڧґଘ͍ͯ͠Δ͜ͱ͕֬ೝͰ͖

ΔɽҰํͰ LR ͱ SVMͷ༧ଌੑೳ͸ಛ௃ྔͷ૊߹ͤʹΑͬͯఏҊख๏ͱେ͖ͳ͕ࠩ͋ΓɼఏҊ

ख๏ͱൺֱͯ͠ෆ҆ఆͰ͋Δ͕͜Θ͔Δɽ

ɼ֤ख๏ͷਪન঎඼਺ʹ࣍ N ͱ༧ଌੑೳͷؔ܎Λࣔ͢ɽਤ 2.7 ͸ ViewR×ViewFɼ

SesR×ViewFɼ DayR×ViewF ͷಛ௃ྔͷ૊߹ͤʹ͍ͭͯ 28 ͷςετσʔληοτͰݸ

ͨ͠ݧ࣮ F1஋ͷฏۉΛ͍ࣔͯ͠Δɽͨͩ͠ɼMCCͷ݁Ռ͸ Monoͷ݁Ռͱྨ͍ͯ͠ࣅΔͨΊ

লུ͢Δɽ·ͨɼ൒਺Λ௒͑Δར༻ऀ͕ߴʑ 10 ঎඼͔͠ߪങΛ͍ͯ͠ͳ͍ͨΊɼେ͖ͳ N

Ͱൺֱ͢Δඞཁ͸ͳ͍͜ͱʹ஫ҙ͢Δɽ࣮ࡍɼਪન঎඼਺͕ଟ͘ͳΔ΄Ͳ 3 ͭͷख๏ Monoɼ

LRɼSVM ͷ F1 ஋͸͍͓ۙͮͯΓɼN = 10 ʹ͓͍ͯ༧ଌੑೳͷࠩ͸খ͘͞ͳ͍ͬͯΔɽ·

ͣɼਤ 2.7ͷ݁Ռͱͯ͠શͯͷಛ௃ྔͷ૊߹ͤʹ͓͍ͯఏҊख๏Ͱ͋Δ Mono͕ൺֱख๏Ͱ͋

Δ LRɼSVMΑΓ΋ྑ͍༧ଌੑೳΛࣔͨ͠ɽ·ͨɼਤ 2.7(a)Ͱ͸ LRΑΓ΋ SVM͕༏Ε͓ͯΓɼ

ਤ 2.7(b) ͱਤ 2.7(c)͸ SVM ΑΓ΋ LR ͕༏Ε͍ͯΔ͜ͱ͕֬ೝͰ͖Δɽ͜Ε͸ɼLR ͱ SVM

͸ఏҊख๏ͱҟͳΓɼ༷ʑͳಛ௃ྔʹର݈ͯ͠ؤͳ༧ଌϞσϧΛߏங͢Δ͜ͱ͕೉͍͜͠ͱΛ

ҙຯ͍ͯ͠ΔɽҎ্ΑΓɼఏҊख๏͕ൺֱख๏ͱൺ΂ͯ঎඼ͷਪન਺ʹରͯ͠΋҆ఆͨ͠༧ଌ

ੑೳΛൃ͢شΔ͜ͱΛ͍ࣔͯ͠Δɽ
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ද 2.7. N = 3ʹ͓͚Δ֤ධՁई౓ͷ݁Ռ

ਪનख๏

ධՁई౓ ಛ௃ྔ Mono MCC SVM LR

཰ʢ%ʣݱ࠶ ViewR × ViewF 40.50 40.82 33.88 28.01

× SesF 36.28 36.62 23.84 35.26

× DayF 33.50 33.56 22.98 32.34

SesR × ViewF 41.08 41.19 38.38 37.03

× SesF 36.33 36.29 21.26 34.33

× DayF 33.25 33.03 22.04 33.69

DayR × ViewF 40.92 40.93 29.85 39.23

× SesF 36.48 36.41 28.06 35.45

× DayF 33.43 33.29 23.28 32.62

ద߹཰ʢ%ʣ ViewR × ViewF 0.2160 0.2176 0.1807 0.1488

× SesF 0.1931 0.1945 0.1266 0.1877

× DayF 0.1785 0.1787 0.1220 0.1722

SesR × ViewF 0.2190 0.2193 0.2045 0.1969

× SesF 0.1936 0.1933 0.1125 0.1825

× DayF 0.1774 0.1761 0.1174 0.1795

DayR × ViewF 0.2186 0.2186 0.1589 0.2092

× SesF 0.1944 0.1940 0.1491 0.1885

× DayF 0.1779 0.1773 0.1239 0.1734

F1஋ʢ%ʣ ViewR × ViewF 0.4297 0.4329 0.3594 0.2961

× SesF 0.3841 0.3869 0.2518 0.3735

× DayF 0.3550 0.3556 0.2428 0.3425

SesR × ViewF 0.4357 0.4362 0.4069 0.3917

× SesF 0.3851 0.3845 0.2238 0.3631

× DayF 0.3528 0.3504 0.2335 0.3570

DayR × ViewF 0.4348 0.4349 0.3160 0.4162

× SesF 0.3867 0.3859 0.2966 0.3751

× DayF 0.3540 0.3528 0.2465 0.3450
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(a) ViewR×ViewF

(b) SesR×ViewF

(c) DayR×ViewF

ਤ 2.7. N = 1, 2, . . . , 10ʹ͓͚ΔఏҊख๏ͱൺֱख๏ͷ F1஋
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ɼදʹ࣍ 2.8͸ɼ঎඼ਪન਺ N = 5, 10, 20, 100ʹ͓͚Δ ͓ʹͷςετσʔληοτݸ28

͚Δద߹཰ (%) ͷฏۉ஋Ͱ͋ΔɽͦΕͧΕͷಛ௃ྔͷ૊Ͱ࠷΋ੑೳͷΑ͍ਪનख๏Λଠࣈͱ

͠ɼݱ࠶཰ɼద߹཰ɼF1 ஋ͷͦΕͧΕͷධՁई౓Ͱ࠷΋ੑೳͷྑ͍ಛ௃ྔͷ૊͸ԼઢͰڧ

ௐͨ͠ɽද 2.8͔Βશͯͷ N ʹ͓͍ͯɼಛ௃ྔ SesR×ViewF ͔ DayR×ViewF ͷ૊߹ͤͷ

Mono ͔ MCC͕࠷΋ྑ͍༧ଌੑೳͰ͋ͬͨɽ·ͨɼ࠷΋༧ଌੑೳ͕௿͍ಛ௃ྔͷ૊߹ͤͰ͋Δ

SesR×DayFΛআ͘ɼ8ݸશͯͷಛ௃ྔͷ૊߹ͤʹ͓͍ͯఏҊख๏Ͱ͋Δ Mono ͔ MCCͷͲͪ

Β͔͕࠷΋ྑ͍༧ଌੑೳͰ͋ͬͨɽ͜Ε͸ఏҊख๏͕ൺֱख๏ͱൺ΂ͯಛ௃ྔͷ૊߹ͤʹର͠

ͯ҆ఆͨ͠༧ଌੑೳΛൃ͢شΔ͜ͱΛ͍ࣔͯ͠Δɽ

Ҏ্ͷٞ࿦͔Βਤ 2.4ɼද 2.7ɼද 2.8ͷ݁ՌΛ૯߹͢Δͱɼ࠷΋ޮՌతͳಛ௃ྔͷ૊߹ͤ

͸ɼN ≤ 10Ͱ SesR×ViewFͰ͋ΓɼN ≥ 20Ͱ DayR×ViewFͰ͋Δ͜ͱ͕ࣔ͞Εͨɽ

Ռͱͯ͠MAPʢmean݁ͨ͠ࣅྨʹޙ࠷ average precisionʣʹΑΔධՁΛද 2.9ʹ·ͱΊ

ΔɽMAP͸େ·͔ʹड़΂Δͱద߹཰ʖݱ࠶཰ۂઢͷฏۉతͳ໘ੵΛද͍ͯ͠Δʢ Manning et

al [113]ʣɽͦΕͧΕͷಛ௃ྔͷ૊Ͱ࠷΋ੑೳͷΑ͍ਪનख๏Λଠࣈͱ͠ɼ࠷΋ੑೳͷྑ͍ಛ௃

ྔͷ૊͸ԼઢͰڧௐͨ͠ɽఏҊख๏͸શମతʹ͍ߴMAP஋Ͱ͋Γɼಛ௃ྔ DayR×ViewFͷ

૊߹ͤͷ MCC͕࠷΋ྑ͍༧ଌੑೳͰ͋ͬͨɽ

Ҏ্ͷ࣮ݧΛ௨ͯ͠ఏҊख๏͸ൺֱख๏ʹൺ΂ͯ༧ଌੑೳ͕༏Ε͓ͯΓɼ҆ఆ͍ͯ͠Δ͜ͱ

͕ࣔ͞Εͨɽ͜Ε͸ɼఏҊख๏͸࠷৽౓ͱස౓ͷؒʹ͋Δަ࡞ޓ༻ΛϊϯύϥϝτϦοΫʹද

Ͱ͖Δɽ࡯ߟҼ͢ΔͱىʹͰ͖Δॊೈੑ͕͋ͬͨ͜ͱݱ
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ද 2.8. N = 5, 10, 20, 100ʹ͓͚Δద߹཰ (%)

ਪનख๏

ಛ௃ྔ Mono MCC SVM LR

N = 5 ViewR × ViewF 0.17261 0.17087 0.14685 0.12473

× SesF 0.15114 0.15079 0.11368 0.14800

× DayF 0.14287 0.14087 0.11178 0.13900

SesR × ViewF 0.17403 0.17452 0.16678 0.15580

× SesF 0.15403 0.15426 0.10025 0.14673

× DayF 0.14218 0.14187 0.10852 0.14254

DayR × ViewF 0.17401 0.17443 0.13312 0.16440

× SesF 0.15597 0.15507 0.12414 0.15032

× DayF 0.14380 0.14361 0.10605 0.14131

N = 10 ViewR × ViewF 0.11504 0.11354 0.10675 0.09145

× SesF 0.10734 0.10474 0.09662 0.10085

× DayF 0.10345 0.10019 0.09408 0.10379

SesR × ViewF 0.11808 0.11731 0.11595 0.10586

× SesF 0.10770 0.10750 0.08356 0.10227

× DayF 0.10410 0.10329 0.09089 0.10298

DayR × ViewF 0.11745 0.11728 0.09946 0.11051

× SesF 0.10839 0.10802 0.09527 0.10463

× DayF 0.10392 0.10330 0.08466 0.10174

N = 20 ViewR × ViewF 0.07589 0.07478 0.07410 0.06633

× SesF 0.07222 0.07101 0.07167 0.06910

× DayF 0.07009 0.06875 0.07007 0.07126

SesR × ViewF 0.07659 0.07654 0.07655 0.07127

× SesF 0.07322 0.07313 0.06530 0.06995

× DayF 0.07168 0.07162 0.06800 0.07129

DayR × ViewF 0.7722 0.07728 0.06988 0.07307

× SesF 0.07321 0.07328 0.06935 0.07094

× DayF 0.07156 0.07159 0.06274 0.07061

N = 100 ViewR × ViewF 0.03170 0.03162 0.03182 0.03093

× SesF 0.03143 0.03132 0.03165 0.03102

× DayF 0.03113 0.03110 0.03155 0.03155

SesR × ViewF 0.03186 0.03186 0.03175 0.03115

× SesF 0.03165 0.03164 0.03102 0.03109

× DayF 0.03152 0.03148 0.03108 0.03122

DayR × ViewF 0.03195 0.03197 0.03159 0.03124

× SesF 0.03173 0.03174 0.03164 0.03115

× DayF 0.03161 0.03160 0.03128 0.03120
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ද 2.9. MAP(%)ͷ݁Ռ

ਪનख๏

ಛ௃ྔ Mono MCC SVM LR

ViewR × ViewF 0.3741 0.3735 0.3105 0.2616

× SesF 0.3299 0.3266 0.2233 0.3252

× DayF 0.2979 0.2937 0.2104 0.2839

SesR × ViewF 0.3749 0.3768 0.3516 0.3505

× SesF 0.3417 0.3422 0.2064 0.3320

× DayF 0.3082 0.3096 0.2003 0.3104

DayR × ViewF 0.3793 0.3825 0.2772 0.3622

× SesF 0.3490 0.3478 0.2821 0.3352

× DayF 0.3199 0.3174 0.2495 0.3103

2.5 ·ͱΊ

ຊઅͰ͸֤ར༻ऀͷաڈͷӾཡཤྺ͔Β࠷৽౓ͱස౓ͷಛ௃ྔΛ࡞੒͠ɼ঎඼બ୒֬཰Λਪ

ఆ͢Δ࠷దԽϞσϧΛఏҊͨ͠ɽఏҊ͢Δ࠷దԽϞσϧ͸ɼ࠷৽౓ͱස౓ʹ͍ͭͯ୯ௐੑ੍໿

ͱತੑԜੑ੍໿Λຬͨ͢ ੒͢Δɽ੍໿Λ༩͑Δ͜ͱͰֶशσʔλ͕গͳ͍৔࡞཰දΛ֬ݩ࣍2

߹Ͱ΋͍ߴ༧ଌੑೳΛൃ͢شΔɽ

ຊڀݚ͸ɼଟݩ࣍ͷϊϯύϥϝτϦοΫͳؔ਺Λਪఆ͢Δ৽͍͠ࢉܭख๏Λཱ֬͠ɼΫϦο

ΫετϦʔϜσʔλͷ෼ੳʹ͓͍ͯैདྷͷ༧ଌϞσϧΛ௒͑Δ༧ଌੑೳΛͭ࣋ख๏ΛఏҊͯ͠

͍Δ఺Ͱେ͖ͳ͕͋ݙߩΔɽ

਺஋࣮ݧͷ݁Ռ͸ɼఏҊख๏͸ϩδεςΟοΫճؼϞσϧͱΧʔωϧ SVMϞσϧͷ༧ଌੑ

ೳͱൺ΂ͯ໌Β͔ʹ༏Ε͍ͯΔ͜ͱΛ͍ࣔͯ͠Δɽ͢ͳΘͪɼద੾ͳ੍໿Λ΋ͭϊϯύϥϝτ

ϦοΫͳ༧ଌϞσϧ͸͍ߴ༧ଌੑೳΛൃ͢شΔજࡏೳྗΛ΋ͭͱ͑ݴΔɽ

2.1અͰड़΂ͨΑ͏ʹఏҊख๏͸༧ଌλεΫʹ͓͍ͯɼ҆ఆੑɼॊೈੑɼ֦ுੑͷ఺Ͱར఺

Λͭ࣋ɽಛʹఏҊ͢Δ࠷దԽϞσϧ͸ֶशσʔλͷσʔλ਺͕গͳ͍৔߹Ͱ΋ֶशͰ͖ɼٯʹ

େن໛σʔλͰ΋҆ఆͯ͠Ϟσϧߏங͕Ͱ͖ΔɽՃ͑ͯɼఏҊख๏͸Χʔωϧ SVMͱ͸ରর

తʹෳࡶͳϋΠύʔύϥϝʔλͷௐ੔ͷඞཁ͕ͳ͍ɽ·ͨɼҰ౓࠷దԽϞσϧΛղ͍ͯ ݩ࣍2

֬཰දΛ࡞੒͓͚ͯ͠͹ɼECαΠτʹ؆୯ʹ઀ଓ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ

ຊڀݚʹ͸ɼ͍͔ͭ͘ͷ՝୊ͱൃలੑ͕͋Δɽ·ͣɼֶशσʔλͷྔͱ੍໿ͷ͞ڧʹؔ͢Δ

τϨʔυΦϑͷ՝୊͕͋Δɽֶशσʔλ͕গྔͷ৔߹ɼਖ਼نԽͷ؍఺Ͱ MCC΍ Mono ʹΑΓա

৒ద߹Λ๷͙͜ͱ͕Ͱ͖ΔɽҰํͰֶशσʔλ͕े෼ʹ͋Δ৔߹ɼMCCʹΑΔ੍໿͸͗͢ڧΔ

Մೳੑ͕͋Γɼ͋ΒΏΔϊΠζ͕ഉআ͞Ε͍ͯΔͳΒ͹ཧ૝తʹ͸ EMPͰे෼Ͱ͋Δɽ·ͨɼ

ຊڀݚʹ͓͍ͯ MCCͱ Mono͸ ͍͓ʹ཰ද֬ݩ࣍཰දશମʹ੍໿Λ՝͍ͯ͠Δ͕ɼ2֬ݩ࣍2

ͯ෦෼తʹ੍໿Λ՝͢ํ๏΋͑ߟΒΕΔɽຊڀݚͰ༻͍ͨ ECαΠτͷσʔλͰ͸ͳ͘ɼߪങ
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ʹप͕͋ੑظΔΑ͏ͳσʔλɼ͢ͳΘͪ࠷৽౓ʹ୯ௐੑ͕੒Γཱͨͳ͍Α͏ͳσʔλʹ͸ຊख

๏Λద༻ͯ͠΋͍ߴ༧ଌੑೳ͸ࠐݟΊͳ͍͜ͱʹ஫ҙ͞Ε͍ͨɽ

Ͱ͸ڀݚలੑͱͯ͠ɼຊൃʹ࣍ ʹݩ࣍Ҏ্ͷΑΓେ͖ͳݩ࣍ͷಛ௃ྔΛѻ͕ͬͨɼ3ݩ࣍2

֦ு͢Δ͜ͱ͕͑ߟΒΕΔɽ͑૿͕ݩ࣍Δ͜ͱͰಛ௃ྔؒʹ༩͑ΒΕΔ੍໿΋ΑΓෳࡶʹͳ

Δɽ·ͨɼຊఏҊख๏͸ɼ֤ར༻ऀ͕աڈʹӾཡͨ͠঎඼ʹରͯ͠બ޷ॱংΛ༩͑Δ͜ͱͰ঎

඼ਪનΛ͕ͨ͠ɼબ޷είΞΛ͍ͯ͠ࢉܭΔ͜ͱʹ΋஫໨͍ͨ͠ɽ͢ͳΘͪɼར༻ऀ͕Ͳͷ঎

඼ʹͲͷఔ౓ͷڵຯ͕͋Δͷ͔ΛఆྔԽ͍ͯ͠ΔͨΊɼڠௐϑΟϧλϦϯάʹԠ༻͢Δ͜ͱ͕

ՄೳͰ͋Δɽຊൃలʹ͍ͭͯ͸ 3ষͰٞ࿦͢Δɽ

Ռ͔Β໌Β͔ͳΑ͏ʹֶश݁ݧ໰୊΁ͷԠ༻ʹ͍ͭͯ৮Ε͍ͨɽఏҊख๏͸ɼ࣮࣮ʹޙ࠷

σʔλͷ਺͕গͳ͍΄Ͳଞͷ༧ଌϞσϧΑΓ΋͍ߴ༧ଌੑೳΛࣔ͢ɽ·ͨɼࢧ഑తͳಛ௃ྔ͕

͋Δ৔߹΍ಘΒΕΔಛ௃ྔ͕গͳ͍৔߹ʹಛʹॏๅ͞ΕΔɽͦͷͨΊɼපؾͳͲͷ঱ྫ͕গͳ

͘ɼࠪݕʹΑΓऔಘͰ͖Δಛ௃ྔ͕গͳ͍έʔεʹ΋Ԡ༻͢Δ͜ͱ͕ՄೳͰ͋Δɽଞͷڀݚ෼

໺΁ͷԠ༻ͷՄೳੑ΋ݕ౼Ͱ͖Δɽ
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ୈ 3 ষ

ௐϑΟϧλϦϯάʹ͓͚ΔධՁ஋ڠ
ͷਪఆྻߦ

3.1 ͸͡Ίʹ

ECαΠτͷར༻ऀʹରͯ͠ɼڵຯ͕͋Δ঎඼Λਪଌͯ͠ਪન͢Δ࢓૊Έ͕ҰൠతʹͳΓͭ

ͭ͋Δɽར༻ऀ͸༷ʑͳ঎඼ΛӾཡ͢Δ͜ͱΛָ͠Ήͱͱ΋ʹɼ਺͋Δ঎඼ͷத͔Βબ୒͢

Δ͜ͱʹετϨεΛ͡ײΔɽ͜ͷΑ͏ͳ৘ใաଟʹରॲ͢ΔͨΊʹਪનγεςϜ͸ΑΓॏཁ

ʹͳ͍ͬͯΔ [106]ɽڠௐϑΟϧλϦϯά͸ਪનγεςϜͷ୅දతͳΞϧΰϦζϜͷ 1ͭͰ͋

Γɼର৅ͱ͢Δར༻ऀʹରͯ͠ɼଞͷར༻ऀͷᅂ޷ΛֶͿ͜ͱͰ঎඼ਪનΛ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖

Δ [1, 2, 12, 29]ɽ

Λද͢ར༻ऀʖ঎඼ؒ޷ௐϑΟϧλϦϯάͷΞϧΰϦζϜ࣮૷Ͱ͸ɼར༻ऀͷ঎඼΁ͷબڠ

ͷධՁ஋ྻߦΛඞཁͱ͢Δɽར༻ऀͷબ޷Λද͢σʔλ͸ɼར༻ऀ͔Β໌ࣔతʹऔಘ͢Δํ๏

ͱ҉໧తʹऔಘ͢Δํ๏͕͋Δ [55, 72]ɽ໌ࣔతʹऔಘ͢Δํ๏͸ར༻ऀʹ௚઀঎඼ΛධՁ͠

ͯ΋Β͏͜ͱͰ঎඼ͷબ޷σʔλΛಘΔʢྫ͑͹ɼΞϯέʔτʹճ౴ͯ͠΋Β͏ʣɽҰํɼ҉

໧తʹऔಘ͢Δํ๏͸ར༻ऀͷߦಈΛ͢࡯؍Δ͜ͱͰར༻ऀʹ͔ͮؾΕΔ͜ͱͳ͘঎඼ͷબ޷

σʔλΛಘΔʢྫ͑͹ɼߪങཤྺ͔ΒಘΔʣɽ͔͠͠ɼར༻ऀͷબ޷Λਪఆ͢Δ͜ͱ͸ɼଟ͘

ͷϊΠζͷӨڹΛड͚Δ͜ͱ͕஌ΒΕ͓ͯΓ [5, 96]ɼ͜ͷΑ͏ͳϊΠζ͕ਪનਫ਼౓ͷେ෯ͳ௿

Լʹ͕ܨΔ͜ͱ͕࣮ূ͞Ε͍ͯΔ [6]ɽ

ECαΠτ͸ΫϦοΫετϦʔϜσʔλΛࣗಈతʹऩू͢Δ࢓૊ΈΛఏ͠ڙɼར༻ऀͷӾཡ

ཤྺΛಘΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ͜ΕΒͷσʔλ͸ΦϯϥΠϯͰͷߪങߦಈΛ༧ଌ͢Δ্Ͱ༗ӹͰ͋

Δ͜ͱ͕࣮ূ͞Ε͍ͯΔ [7, 76, 97]ɽ·ͨɼਪનγεςϜͷΞϧΰϦζϜʹΫϦοΫετϦʔ

ϜσʔλΛར༻͢Δڀݚ͸աڈʹଟ͘ଘ͢ࡏΔ [22, 60, 83, 119]ɽ͔͠͠ɼ͜ΕΒͷطଘڀݚ

͸͍ͣΕ΋ΫϦοΫετϦʔϜσʔλͷޮՌతͳར༻ํ๏ʹ͸য఺Λ౰͓ͯͯΒͣɼ࣭ͷ͍ߴ

ධՁ஋ྻߦΛ࡞੒͢Δͱ͍͏໨తͷڀݚͰ͸ͳ͍ɽ

2ষͰ͸ɼܗঢ়੍໿෇͖ͷ࠷దԽϞσϧͰ͋ΔMCCϞσϧ (2.8) Λར༻ͯ͠ɼ֤ར༻ऀͷ

աڈͷӾཡཤྺ͔Β঎඼ʹର͢Δ࠷৽౓ͱස౓ʹͮ͘ج঎඼બ୒֬཰Λਪఆ͢Δํ๏ΛఏҊ

͠ɼߪങ঎඼ͷ༧ଌਫ਼౓্͕͢޲Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽຊख๏͸࠷৽౓ͱස౓ʹରͯ͠୯ௐੑͱತ
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ੑԜੑͷ੍໿Λຬͨ͢༧ଌϞσϧΛ༻͍ͯ঎඼બ୒֬཰ͷ༧ଌΛ͍ͯͬߦΔɽ·ͨɼMCCϞ

σϧΛར༻͢Δ͜ͱͰ 2 ஋෼ྨͷඪ४తͳख๏Ͱ͋ΔϩδεςΟοΫճؼϞσϧͱΧʔωϧ

SVMϞσϧΑΓ΋ྑ͍༧ଌੑೳͰ͋Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽ͞Βʹɼ঎඼ͷҟ࣭ੑΛMCCϞσϧ

ʹऔΓࠐΉͨΊɼNishimura et al. [94]͸঎඼ͷજࡏΫϥε͝ͱʹ঎඼બ୒֬཰Λ༧ଌ͢Δજ

Ӿཡͨ͠঎඼Λର৅ʹɼͦʹڈΫϥεϞσϧΛఏҊͨ͠ɽ͜ΕΒͷϞσϧ͸ɼ֤ར༻ऀ͕աࡏ

ΕͧΕͷ঎඼Λબ୒͢Δ֬཰Λਪఆ͍ͯ͠ΔɽҰํͰɼຊষͰఏҊ͢Δख๏͸ར༻ऀʹͱͬͯ

ະ஌ͷ঎඼Λਪન͢ΔͨΊͷڠௐϑΟϧλϦϯάʹয఺Λ౰͍ͯͯΔɽ

ຊষͰఏҊ͢Δख๏͸ɼ҉໧తʹಘΒΕΔΫϦοΫετϦʔϜσʔλɼಛʹӾཡཤྺ͔Βߴ

͍඼࣭ͷධՁ஋ྻߦΛ࡞੒͢Δ͜ͱΛ໨తͱ͢Δɽ͜ͷͨΊɼMCCϞσϧΛར༻ͯ͠Ӿཡཤ

ྺ͔Βར༻ऀͷબ޷ΛΑΓਖ਼֬ʹਪఆ͢ΔɽఏҊख๏͸঎඼Ӿཡͷ࠷৽౓ͱස౓ͷؒʹ͋Δަ

ΛΑΓਖ਼֬ʹଊ͑Δ͜ͱ͕Մ޷఺ʹ͓͚Δબ࣌Ͱ͖ΔͨΊɼར༻ऀͷ༧ଌݱશʹද׬Λ༺࡞ޓ

ೳͰ͋ΔɽຊষͰ͸ɼ࣮ࡍʹ ECαΠτ͔ΒಘΒΕͨӾཡཤྺΛ༻͍ͯ਺஋࣮ݧΛ͍ߦఏҊख

๏ͷ༗ޮੑΛධՁ͢ΔɽڠௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜͱͯ͠͸ɼར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλ

Ϧϯάͱඇෛ஋ྻߦ෼ղΛ༻͍Δɽ

ຊڀݚͷݙߩ͸ҎԼʹ·ͱΊΒΕΔɽ

• Ӿཡཤྺ͔ΒಘΒΕΔ҉໧తͳϑΟʔυόοΫධՁΛ༻͍ͯɼ͍ߴ඼࣭ͷධՁ஋ྻߦΛ

Λར༻͢Δ༷ʑͳछྻߦ੒͢Δํ๏ΛఏҊ͢Δɽຊख๏͸ɼར༻ऀʖ঎඼ؒͷධՁ஋࡞

ྨͷਪનγεςϜΞϧΰϦζϜͷੑೳΛ্ͤ͞޲ΔՄೳੑΛ΋ͭɽ

• ఏҊख๏Ͱ࡞੒ͨ͠ධՁ஋ྻߦͱൺֱख๏Ͱ࡞੒ͨ͠ධՁ஋ྻߦΛ༻͍ͯɼڠௐϑΟϧ

λϦϯάͷ਺஋࣮ݧΛͨͬߦɽͦͷ݁Ռɼར༻ऀؒܕͷڠௐϑΟϧλϦϯάͱඇෛ஋ߦ

ྻ෼ղͱ΋ʹఏҊख๏Λ༻͍ͨ৔߹ʹ༧ଌੑೳ͕͘ߴͳΔ͜ͱ͕ࣔ͞Εͨɽ·ͨɼֶश

σʔλ͕গͳ͍৔߹ʹ΋ɼܗঢ়੍໿ϊϯύϥϝτϦοΫਪఆʹΑΔධՁ஋༧ଌ͸༗ޮͰ

͋Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽ

• ECαΠτʹ͓͚ΔਪનγεςϜ΁ͷ࣮૷Λ૝ఆ͠ɼ࠷΋༗ޮͳ࠷৽౓ͱස౓ͷಛ௃ྔ

ͷ૊߹ͤΛܾఆͨ͠ɽ͜ͷಛ௃ྔ͸Ӿཡཤྺ͔Β؆୯ʹ࡞੒Ͱ͖ɼECαΠτʹਪનγ

εςϜΛ࣮૷͢Δࡍʹ༗ӹͳ஌ݟͰ͋Δɽ

3.2 ؔ࿈ڀݚ

ຊઅͰ͸ڠௐϑΟϧλϦϯάͱͦͷվળʹؔ͢Δڀݚʹ͍ͭͯମܥతʹ૯આ͢Δɽ

3.2.1 ௐϑΟϧλϦϯάڠ

ʹௐϑΟϧλϦϯάʹ͓͍༷ͯʑͳΞϧΰϦζϜ͕ఏҊ͞Ε͖͕ͯͨɼओڠ 2ͭͷλΠϓʹ

෼ྨ͞ΕΔ [2]ɽ͢ͳΘͪۙ๣ϕʔεͷख๏ͱϞσϧϕʔεͷख๏Ͱ͋Δɽ

ۙ๣ϕʔεͷํ๏͸ɼར༻ऀؒ·ͨ͸঎඼ؒͷྨੑࣅʹয఺Λ౰ͯͯਪનγεςϜΛߏங͢

Δɽར༻ऀؒܕͷڠௐϑΟϧλϦϯά͸ɼਪનγεςϜʹ͓͍ͯڠௐϑΟϧλϦϯά͕࣮૷͞
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Εͨॳظͷख๏Ͱ͋Δ [104]ɽਪનର৅ͷར༻ऀͷᅂ͍ͯࣅʹ޷Δར༻ऀάϧʔϓΛநग़ͯ͠ɼ

౰֘άϧʔϓͰධՁͷ͍ߴ঎඼Λਪન͢Δํ๏Ͱ͋Δɽਪનର৅ͷར༻ऀʹಛԽ͞Ε͍ͯΔ఺

ʹ஫໨͞Ε͍ͨɽ

Ұํɼ঎඼ؒܕͷڠௐϑΟϧλϦϯά͸ɼର৅ͱͳΔ঎඼ͱؔ܎ͷ͍ڧ঎඼Λਪન͢Δํ๏

ͰɼAmazon.com Ͱ࣮ࡍʹར༻͞Εͨํ๏Ͱ͋Δ [75]ɽ͜ͷΞϧΰϦζϜ͸঎඼ؒͷྨࣅ౓

Λར༻ऀͷධՁΛ༻͍ͯ͢ࢉܭΔɽ঎඼ؒͷྨࣅ౓Λར༻͢Δ͜ͱͰɼར༻ऀ͕ա͘ߴʹڈධ

Ձͨ͠঎඼ͱྨͨ͠ࣅ঎඼Λਪન͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ [110]ɽར༻ऀؒܕɼ͓Αͼ঎඼ؒܕͷڠ

ௐϑΟϧλϦϯά͸ͦΕͧΕҟͳΔར఺͕͋Δ [29]ɽຊڀݚͰ͸ɼਪનγεςϜͷڀݚͰҰൠ

తʹར༻͞ΕΔར༻ऀؒܕͷڠௐϑΟϧλϦϯάΛ༻͍࣮ͯݧΛ͏ߦɽ

ϞσϧϕʔεͷڠௐϑΟϧλϦϯά͸ɼܾఆ໦ɼ૬ؔϧʔϧ෼ੳɼφΠʔϒϕΠζ෼ྨثɼ

ցֶश΍σʔλϚΠχϯάͷख๏Λར༻ͯ͠ɼਪનର৅ͷར༻ऀʹ঎඼Λਪػ෼ղͳͲͷྻߦ

ન͢Δ [2]ɽಛʹɼඇෛ஋ྻߦ෼ղ [68, 69]ͷڠௐϑΟϧλϦϯά͸ɼඇෛ஋ͷධՁ஋͔ྻߦ

Β঎඼ਪનΛํ͏ߦ๏Ͱ͋Δ [20, 39, 44, 79, 131]ɽඇෛ஋ྻߦ෼ղͷΞϧΰϦζϜ͸ɼධՁ

஋ྻߦΛજࡏҼࢠΛ༻͍ͯ௿ϥϯΫͷྻߦʹ෼ղ͢Δ͜ͱͰධՁ஋ྻߦͷධՁࡁΈͷ஋͔Βະ

ධՁͷධՁ஋Λ༧ଌ͢ΔɽજࡏҼࢠΛ௨ͯ͠ಛఆͷ঎඼͕ਪન͞ΕΔཧ༝͕໌֬Ͱ͋Δͱ͍͏

ར఺͕͋Δɽ͜ͷΑ͏ͳಁաੑ͸ ECαΠτʹਪનγεςϜΛ࣮૷͢Δࡍͷ৴པੑΛ୲อ͢Δ

ཁૉʹͳΔ [92]ɽ

3.2.2 ௐϑΟϧλϦϯάਪનγεςϜͷվળڠ

Δ͕͋ڀݚௐϑΟϧλϦϯάͷੑೳΛվળ͢Δ͜ͱΛ໨తͱ͍͔ͨͭ͘͠ͷڠ [12]ɽ͜ΕΒ

͸ද 3.1ͷΑ͏ʹ෼ྨͰ͖Δɽ·ͣɼར༻ऀɾ঎඼ΫϥελϦϯάͷڀݚʹ͓͍ͯɼ༧Ίར༻

ऀ΍঎඼ΛΫϥελϦϯά͢Δ͜ͱͰίʔϧυελʔτ໰୊ʹରॲ͢Δํ๏͕͋Δɽ͜Ε͸ɼ

ௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜ͕ద੾ڠͰ͋Δ৔߹ʹɼૄ͕ྻߦௐϑΟϧλϦϯάͷධՁ஋ڠ

ྨ͍͓ͯʹௐϑΟϧλϦϯάڠͷܕ΍঎඼ؒܕؒऀ༺ೳ͠ͳ͍໰୊Λղܾ͢Δɽ·ͨɼརػʹ

ͷࡏݱ΋͋Δɽڀݚई౓ͷվળͷࣅΔ্ͰॏཁͳͨΊɼྨ͢׬Λิྻߦई౓ͷఆ͕ٛධՁ஋ࣅ

ਪનγεςϜͰ͸ɼར༻ऀଐੑɼ঎඼ଐੑɼιʔγϟϧωοτϫʔΫ͔Βऔಘͨ͠ར༻ऀؒͷ

৘ใͳͲ๛෋ͳ௥Ճ৘ใΛར༻Ͱ͖ΔΑ͏ʹ֦ு͞Ε͍ͯΔɽ·ͨɼจ຺ґଘͷਪનγεςϜ

͸ɼར༻ऀͷঢ়گʢ৔ॴɼؒ࣌ɼσόΠεɼײ৘ͳͲʣΛྀͯ͠ߟɼར༻ऀ͕ٻΊ͍ͯΔ঎඼

Λਪન͢Δ [123]ɽ

Ұํɼຊڀݚ͸ڠௐϑΟϧλϦϯάʹ͓͍ͯɼ҉໧తʹಘΒΕͨධՁʢӾཡཤྺ΍ߪೖཤ

ྺʣ͔Β඼࣭ͷ͍ߴධՁ஋ྻߦΛ͠ࢉܭਪનγεςϜͷੑೳΛվળ͢Δ͜ͱΛ໨తͱ͢Δɽଟ

͘ͷڠௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜ͸ར༻ऀʖ঎඼ؒͷධՁ஋ྻߦΛ࡞੒͢Δඞཁ͕͋Δͨ

Ίɼར༻ऀͷධՁʹϊΠζ͕ଟ͍ͱਪનγεςϜͷੑೳ͸ஶ͘͠௿Լ͢ΔɽͦͷͨΊධՁ஋ߦ

ྻͷ඼࣭Λվળ͢Δ༷ʑͳํ๏͕ఏҊ͞Ε͖ͯͨɽྫ͑͹ɼར༻ऀͷ໌ࣔతͳධՁʹՃ͑ɼ҉

໧తͳධՁͷσʔλΛ௥Ճͯ͠ධՁ஋ྻߦΛ࡞੒͢Δํ๏΍ɼϊΠζͷ͋ΔධՁΛநग़ͯ͠࡟

আɼ·ͨ͸मਖ਼Λ͢Δํ๏͕͋ΔɽຊڀݚͰ͸ɼ໌ࣔతͳධՁΛར༻ͤͣɼଟ͘ͷ ECαΠτ

͔Β؆୯ʹऔಘͰ͖ΔΫϦοΫετϦʔϜσʔλ͔ΒಘΒΕΔ҉໧తͳධՁσʔλͷΈΛར༻
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͢Δɽ·ͨɼఏҊख๏͸ɼϊΠζͷ͋ΔධՁͷݕग़΍मਖ਼Λ͢Δ࿑ྗΛඞཁͱ͠ͳ͍ɽ2ষͰ

ղઆͨ͠঎඼બ୒֬཰Λਪఆ͢ΔͨΊͷܗঢ়੍໿෇͖ͷ࠷దԽϞσϧ [52]Λར༻ͯ͠ධՁ஋

࠷ग़͠ɼࢉ৽౓ͱස౓ͷಛ௃ྔΛ࠷ͷ඼࣭Λվળ͢Δɽ۩ମతʹ͸ɼӾཡཤྺ͔Β঎඼ͷྻߦ

దԽϞσϧʹΑͬͯ͞ࢉܭΕͨ঎඼બ୒֬཰ΛධՁ஋ͱͯ͠࠾༻͢Δํ๏ΛఏҊ͢Δɽ

ද 3.1. ௐϑΟϧλϦϯάʹΑΔਪનγεςϜͷվળख๏ڠ

ͷछྨڀݚ จݙ ಺༰ڀݚ ओͳओு

ར༻ऀɾ঎඼

ΫϥελϦϯά [93] ར༻ऀࣗಈΫϥελϦϯά 10%Ҏ্ͷ༧ଌਫ਼౓ͷվળ

[57] ධՁύλʔϯͷΫϥελϦϯά ϞσϧʹΑΔ༧ଌਫ਼౓ͷվળࣅۙྻߦ

[74] ੒ΫϥελϦϯάߏݾࣗ ਪનॲཧؒ࣌ͷ୹ॖ

[109] ॏΈ෇͖ΫϥελϦϯάࠁ࣌ ૿෼σʔλʹର͢Δޮ཰తͳσʔλॲཧ

[130] ར༻ऀͷہॴతɼେҬతͳબ޷౓ ౓޷Ռతͳར༻ऀͷબޮͮ͘جʹई౓ࣅྨ

[61] ෦෼ۭؒΫϥελϦϯά ༧ଌਫ਼౓͍ߴલͷύϥϝʔλνϡʔχϯάͳ͠Ͱࣄ

Λୡ੒

[81] ৴པੑʹΑΔΫϥελϦϯά ϕʔεϥΠϯͷ༧ଌਫ਼౓Λߋ৽ɼίʔϧυελʔτ

໰୊ͷ؇࿨

[88] ૬ؔϧʔϧʹΑΔΫϥελϦϯά ૄͳσʔλʹର͢Δ૬ؔϧʔϧͷ༗ޮੑ

[41] ར༻ऀͷੑ֨ಛੑ ৽نར༻ऀͱίʔϧυελʔτ໰୊ʹޮՌత

[91] ঎඼ͷΦϯτϩδʔ ໛֦ுੑͱεύʔεੑͷ՝୊ʹରͯ͠ޮՌతʹΦن

ϯτϩδʔΛద༻

ई౓ͷվળࣅྨ

[8] Ҩ఻తΞϧΰϦζϜʹΑΔվྑ Ҩ఻తΞϧΰϦζϜΛར༻ͯ͠ޮՌతʹॏΈ෇͚Λ

औಘ͢ΔͨΊͷϑϨʔϜϫʔΫ

[99] ଟஈ֊ͷϐΞιϯ૬ؔ܎਺ ৽نར༻ऀͱίʔϧυελʔτ໰୊ʹޮՌత

[59] దԠܕχϡʔϩϑΝδΟਪ࿦ ϕʔεϥΠϯΑΓ΋ద߹཰Λ 21% վળ

[77] Ϟσϧੑࣅྨ߹ࠞ ͷ༗ޮͳํ๏ࡍΛࠞ߹͢Δੑࣅྨ

[50] ϐΞιϯͷ૬ؔ܎਺ʹͮ͘جϞσϧ 2஋ߪങσʔλʹಛԽͨ͠ޮՌతͳϞσϧ

ιʔγϟϧ

ωοτϫʔΫ

ਪન

[90] ιϑτධՁͱιʔγϟϧωοτϫʔΫ ϋʔυͳϞσϧΑΓ΋ॊೈͰ͍ߴ༧ଌਫ਼౓Λୡ੒

[4] ॏΈ෇͖ଟॏଐੑϞσϧ ֦ுͨ͠ར༻ऀߦಈͷղੳ͔ΒͷޮՌతͳॏΈ෇͚

[42] ૯આ࿦จ 2006೥͔Β 2017೥ͷؒͷ 407ຊͷ࿦จΛ੔ཧͨ͠

ιʔγϟϧίϚʔεڀݚͷܥ౷తͳௐࠪ

จ຺ґଘਪન

γεςϜ

[123] ૯આ࿦จ 1997೥͔Β 2017೥ͷؒͷ 114ຊͷ࿦จΛ੔ཧͨ͠

จ຺ґଘ৘ใਪનڀݚͷܥ౷తͳௐࠪ
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ද 3.1 ଓ͖ɿڠௐϑΟϧλϦϯάʹΑΔਪનγεςϜͷվળख๏

ͷछྨڀݚ จݙ ಺༰ڀݚ ओͳओு

ධՁ஋ྻߦͷ

վળ

໌ࣔతͳධՁͱ҉໧తͳධՁ

[34] ҉໧తͳબ޷ ֶशσʔλʹର͢ΔޮՌతͳॏΈ෇͚ͱબ୒ઓུ

[63] ໌ࣔతʗ҉໧తͳϑΟʔυόοΫ Ҽࢠ෼ղ͸ਫ਼౓Λҡنͭͭ࣋͠໛֦ுੑΛڧԽ͢Δ

[78] ໌ࣔతʗ҉໧తͳϑΟʔυόοΫ ໌ࣔతʗ҉໧తͳϑΟʔυόοΫΛ౷߹͢Δ༗ӹͳ

ํ๏

[97] ໌ࣔతʗ҉໧తͳϑΟʔυόοΫ ׵ਪનʹ͓͚ΔޮՌతͳର਺มۂָ

ϊΠζΛؚΉධՁͷݕग़ɾमਖ਼

[127] σʔλॖ໿ʹΑΔϊΠζআڈ ΠϯελϯεͷޮՌతͳબ୒ʹΑͬͯ༧ଌਫ਼౓Λ޲

্ͤ͞Δ

[96] ѱҙͷ͋ΔϊΠζͷमਖ਼ ѱҙͷ͋ΔϊΠζΛݕ஌ͯ͠मਖ਼͢Δ͜ͱͰ༧ଌਫ਼

౓্͕͢޲Δ

[65] ධՁͷ෼ࢄ ༧ଌਫ਼౓ΛߴΊΔͨΊͷ෼ࢄͷ༗ޮͳར༻ํ๏

[6] ධՁ࣌ͷϊΠζ௿ݮ ༧ଌਫ਼౓ΛߴΊΔͨΊͷ࠶ධՁσʔλͷޮՌతͳར

༻

[11] ঎඼ͷॏཁੑ ঎඼ͷॏཁੑΛྀ͢ߟΔ͜ͱͰ༧ଌਫ਼౓͕ߴ·Δ

[71] ϊΠζͷଟ͍ར༻ऀͷݕग़ ஌ͷํ๏ݕໃ६ʹؔ͢ΔϊΠζ͕ଟ͍ར༻ऀͷݾࣗ

[98] ධՁͷमਖ਼ͨͬޡ ར༻ऀͷબޮ͍ͨͮجʹ޷Ռతͳमਖ਼ϧʔϧ

[67] ධՁʹ͓͚ΔਓؾείΞ ਓؾ঎඼ͷબ޷͸༗ޮͳࢦඪͰ͋Δ

[120] Ұ؏ੑͷͳ͍ධՁͷमਖ਼ ิ଍৘ใ͕ͳ্͍ͰͷޮՌతͳमਖ਼ϧʔϧ

ຊڀݚ ঎඼બ୒֬཰ͷ༧ଌ ར༻ऀؒܕɼඇෛ஋ྻߦ෼ղʹΑΔڠௐϑΟϧλϦ

ϯάͷ༧ଌਫ਼౓ͷվળ

3.2.3 ௐϑΟϧλϦϯάڠͮ͘جʹ৽౓࠷

඼࣭ͷ͍ߴධՁ஋ྻߦΛ͢ࢉܭΔͨΊʹఏҊख๏Ͱ͸঎඼Ӿཡͷ࠷৽౓Λ༻͍Δɽͦͷ఺Ͱ

͍ڧ͕܎ਪનγεςϜͱྀؔͨ͠ߟΛڹͷӨؒ࣌ [19]ɽද 3.2͸ɼ࠷৽౓ͷӨڹΛڠྀͨ͠ߟ

ௐϑΟϧλϦϯάͷํ๏ͷҰཡͰ͋Δɽ࠷΋࠾༻͞ΕΔख๏͸ɼؒ࣌Ճॏؔ਺Λ༻͍ͯධՁ஋

๏͕͋Δํͨ͠༺࠾ਰ͢ΔՃॏؔ਺Λݮʹ਺తࢦରͯ͠ʹؒ࣌աܦ੒͢Δํ๏Ͱɼ࡞Λྻߦ

[24]ɽఏҊख๏͸ɼ࠷৽౓ʹՃ͑ɼස౓ͷӨڹΛྀ͍ͯ͠ߟΔͨΊؒ࣌Ճॏؔ਺ͷ֦ுͱͯ͠

΋ಛ௃͚ͮΒΕΔɽ۩ମతͳఏҊख๏͸ɼ঎඼Ӿཡʹؔ͢Δ࠷৽౓ͱස౓ͷશͯͷ૊߹ͤʹର

ͯ͠঎඼બ୒֬཰Λ͢ࢉܭΔ͜ͱͰϊϯύϥϝτϦοΫʹ 2 ੒͢Δख๏Ͱ͋࡞཰දΛ֬ݩ࣍

Δɽຊख๏͸঎඼Ӿཡʹ͍ͭͯͷ࠷৽౓ͱස౓ʹؔ͢Δަ࡞ޓ༻Λ঎඼ਪનʹޮՌతʹར༻Ͱ

͖Δɽ͞Βʹɼؒ࣌ʹґଘ͢ΔϋΠύʔύϥϝʔλͷௐ੔͕ඞཁͳ͍఺ʹ΋஫໨͍ͨ͠ɽ঎඼

Ӿཡʹؔ͢Δ࠷৽౓ͱස౓Λ༻͍ͯϊϯύϥϝτϦοΫʹ඼࣭ͷ͍ߴධՁ஋ྻߦΛ࡞੒͢Δํ

๏͸ஶऀ͕஌ΔಘΔݶΓॳΊͯͷख๏Ͱ͋Δɽ
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ද 3.2. ڀݚௐϑΟϧλϦϯάͷڠ৽౓ʹؔ͢Δ࠷

ख๏ จݙ

༧ଌྻܥ࣌ [46, 133]

Ճॏؔ਺ؒ࣌ [24, 25, 51, 66, 125]

཭ͷᮢ஋ઃఆڑؒ࣌ [18, 38]

৽ͷධՁ΄ͲॏΈΛ͚ͭΔ࠷ [70]

෼ղྻߦͮ͘جʹؒ࣌ [58, 62, 63]

൒ॱংʹͮ͘جબ޷ͷఆࣜԽ [73]

ར༻ऀͷڵຯͷ্ঢͱԼ߱ͷఆࣜԽ [126]

ͮ͘جʹ৽౓ͱස౓࠷ ཰ද֬ݩ࣍2 ຊڀݚ

3.3 ௐϑΟϧλϦϯάͷΞϧΰϦζϜڠ

ຊઅͰ͸ɼར༻ऀʖ঎඼ؒͷධՁ஋ྻߦΛઆ໌ͨ͠ޙɼڠௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜͰ

͋Δར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάͱඇෛ஋ྻߦ෼ղͷղઆΛ͢Δɽ

3.3.1 ར༻ऀʖ঎඼ؒͷධՁ஋ྻߦ

U Λར༻ऀͷू߹ɼI Λ঎඼ͷू߹ͱ͢Δɽར༻ऀͷ঎඼΁ͷબ޷౓Λද͢ར༻ऀʖ঎඼ධ

Ձ஋ྻߦΛ
R := (rui)(u,i)∈U×I ∈ RU×I

ͱఆΊΔɽͨͩ͠ɼrui ͸ར༻ऀ u ͷ঎඼ iʹର͢ΔධՁ஋Ͱ͋Δɽ·ͨɼར༻ऀ uͷධՁ஋

ϕΫτϧΛ ru := (rui)i∈I ͱఆٛ͢Δɽ߲࣍Ͱ͸ΫϦοΫετϦʔϜσʔλ͔ΒධՁ஋ྻߦ

Λ͢ࢉܭΔͨΊͷϑϨʔϜϫʔΫΛ঺հ͢Δɽ

3.3.2 ར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯά

ར༻ऀ u ΁ਪન͢Δ঎඼ΛܾΊΔͨΊʹɼར༻ऀؒܕͷڠௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜ

͸ɼ౰֘ར༻ऀͱ޷Έ͕͍ͯࣅΔଞͷར༻ऀͷ৘ใΛར༻͢Δɽ͜ͷͨΊɼར༻ऀ u ͱ u′ ͷ

ؒͷ޷ΈͷྨੑࣅΛఆྔԽ͢Δྨࣅ౓ई౓ s(u, u′)ʹґଘ͢Δɽ࠷΋Ұൠతͳ 2ͭͷྨࣅई౓

͸ϐΞιϯͷ૬ؔ܎਺ͱίαΠϯྨࣅ౓Ͱ͋Γ [1]ɼͦΕͧΕ࣍ͷΑ͏ʹఆٛ͞ΕΔɽ

s(u, u′) =

∑

i∈I(u,u′)

(rui − r̄u)(ru′i − r̄u′)

√ ∑

i∈I(u,u′)

(rui − r̄u)2
√ ∑

i∈I(u,u′)

(ru′i − r̄u′)2
(3.1)

s(u, u′) =
ru · ru′

‖ru‖2‖ru′‖2
=

∑

i∈I(u,u′)

ruiru′i

√ ∑

i∈I(u,u′)

r2ui

√ ∑

i∈I(u,u′)

r2u′i

(3.2)
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͜͜ͰɼI(u)͸ར༻ऀ uʹධՁ͞Εͨ঎඼ͷू߹ͰɼI(u, u′) ͸ར༻ऀ u ͱ u′ ͷ྆ํʹධՁ

͞Εͨ঎඼ͷू߹Ͱ͋Δɽ·ͨɼr̄u := (
∑

i∈I(u) rui)/|I(u)|͸ར༻ऀ uͷධՁ஋ฏۉͰ͋Δɽ

ར༻ऀ u ͕ະධՁͰ͋Δ঎඼ iͷධՁ஋Λ༧ଌʗิ͢׬ΔͨΊʹɼར༻ऀؒܕͷڠௐϑΟϧ

λϦϯάΞϧΰϦζϜ͸ɼར༻ऀ u′ ∈ N(u, i)ͷධՁ஋Λू͢ܭΔɽ͜͜ͰɼN(u, i) ͸ར༻

ऀ uͱ޷Έ͕͍ͯͯࣅɼ͔ͭ঎඼ iΛධՁͨ͠ར༻ऀͷू߹Ͱ͋ΔɽҎԼʹूؔܭ਺ͷྫ [1]

Λࣔ͢ɽ

pui =
1

|N(u, i)|
∑

u′∈N(u,i)

ru′i (3.3)

pui = α
∑

u′∈N(u,i)

s(u, u′)ru′i (3.4)

pui = r̄u + α
∑

u′∈N(u,i)

s(u, u′)(ru′i − r̄u′) (3.5)

͜͜Ͱ α͸ਖ਼نԽ߲Ͱ͋Γɼ࣍ͷΑ͏ʹఆٛ͞ΕΔɽ

α =
1∑

u′∈N(u,i)

|s(u, u′)|

3.3.3 ඇෛ஋ྻߦ෼ղ

Ͱܽଛ͍ͯ͠Δཁૉɼ͢ͳΘͪະ஌ͷධՁΛ༧ଌ͢ྻߦௐϑΟϧλϦϯά͸ɼධՁ஋ڠ

ΔɽͦͷͨΊڠௐϑΟϧλϦϯά͸׬ิྻߦ໰୊ͱଊ͑Δ͜ͱ͕Ͱ͖ɼධՁ஋ྻߦΛੵྻߦ

Ͱۙ͢ࣅΔྻߦ෼ղʹΑͬͯղܾ͞ΕΔɽ͜ͷͱ͖ධՁ஋ྻߦͷ͢΂ͯͷ੒෼͕ඇෛͰ͋Δ

Ծఆ͕ࣗવʹ੒Γཱͭ໰୊ઃఆ͕ଟ͘ɼඇෛ஋ྻߦ෼ղ (NMF) [68, 69] ʹΑΓར༻ऀͱ঎

඼ͷؔ܎Λද͢ݱΔ͜ͱ͕Ͱ͖ΔɽධՁ஋ྻߦΛੵྻߦʹ෼ղ͢ΔࡍͷҼࢠͷू߹Λ F ͱ

͠ɼͦͷαΠζ͸ར༻ऀͷू߹΍঎඼ͷू߹ΑΓ΋े෼ʹখ͞ͳαΠζͱ͢Δʢ͢ͳΘͪ,

|F | ( min{|U |, |I|}ʣɽඇෛ஋ྻߦ෼ղ͸࣍ͷΑ͏ʹఆࣜԽ͞ΕΔɽ

minimize ‖R−WH‖2F
subject to WɼH ≥ O

(3.6)

͜͜Ͱ W ∈ RU×F ͱ H ∈ RF×I ͸෼ղͷͨΊͷྻߦͰ͋ΓɼO ͸ྵྻߦͰ͋Δɽ·ͨɼ

‖ · ‖F ͸ϑϩϕχ΢εϊϧϜͰ͋ΓɼRͷܽଛ͍ͯ͠ΔՕॴ͸ࢉܭͰ͸আ֎͞ΕΔ͜ͱʹ஫ҙ

͢Δɽޙ࠷ʹ R ≈ WH ͔Βಋ͔ΕΔ pui = (WH)ui Λ༻͍ͯར༻ऀ u͕ະධՁͰ͋Δ঎

඼ i΁ͷධՁΛ༧ଌ͢Δɽ

3.4 ධՁ஋ߏྻߦ੒ʹؔ͢ΔఏҊख๏

ຊઅͰ͸Ӿཡཤྺ͔ΒಘΒΕΔ࠷৽౓ͱස౓ͷ૊߹ͤʹର͢Δ঎඼બ୒֬཰͔Βߏ੒͞ΕΔ

཰ද͸֬ݩ࣍੒͢ΔΞϧΰϦζϜʹ͍ͭͯड़΂Δɽ2ߏΛྻߦ཰දΛ༻͍ධՁ஋֬ݩ࣍2 2ষ

ͰఏҊͨ͠࠷దԽ໰୊ (2.8)Λར༻͢Δ͜ͱʹ஫ҙ͢Δɽ
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3.4.1 ධՁ஋ߏྻߦ੒ΞϧΰϦζϜ

ਤ 3.1͸ɼຊڀݚͰఏҊ͢ΔӾཡཤྺ͔ΒධՁ஋ྻߦΛߏ੒͢ΔΞϧΰϦζϜͷखॱΛࣔ͠

͍ͯΔɽ

ਤ 3.1. ධՁ஋ྻߦͷߏ੒ͷखॱ

͸͡ΊʹֶशσʔληοτΛ४උ͢ΔɽΫϦοΫετϦʔϜσʔλʹؚ·ΕΔӾཡཤྺ͔Β

֤ར༻ऀ͕Ӿཡͨ͠঎඼ʹରͯ͠࠷৽౓ͱස౓ͷಛ௃ྔΛࢉग़͠ɼߪങϑϥάΛ෇༩͢Δɽ࣍

ʹֶशσʔληοτΛू͠ܭɼ࠷৽౓ͱස౓ʹର͢Δ঎඼બ୒֬཰Λ͠ࢉܭɼݧܦ෼෍ͱͯ͠

ͷ ཰දΛಘΔɽ͜ͷ֬ݩ࣍2 దԽ໰୊࠷཰දΛ֬ݩ࣍2 (2.8)ͷೖྗͱͯ͠࠷దԽ͠ɼਪఆ஋

ͱͯ͠ͷ 2 ཰ද͕ಘΒΕΔɽਪఆ͞Εͨ֬ݩ࣍ 2 ৽౓ͱස౓࠷཰දͷ঎඼બ୒֬཰͸֬ݩ࣍

ʹରͯ͠୯ௐੑ͕ຬͨ͞Ε͍ͯΔ͚ͩͰͳ͘ɼ࠷৽౓ʹରͯ͠ತੑΛ΋ͪɼස౓ʹରͯ͠Ԝੑ

Λͭ࣋ɽҰํͰਪનର৅σʔληοτΛ४උ͠ɼֶशσʔληοτͱಉ༷ʹΫϦοΫετϦʔ

Ϝσʔλʹؚ·ΕΔӾཡཤྺ͔Β֤ར༻ऀ͕Ӿཡͨ͠঎඼ʹରͯ͠࠷৽౓ͱස౓ͷಛ௃ྔΛࢉ

ग़͢Δɽ͜͜Ͱɼ2֬ݩ࣍཰දʢਪఆ஋ʣΛࢀর͢Δ͜ͱͰར༻ऀͱ঎඼ͷ૊߹ͤʹରͯ͠঎

඼બ୒֬཰Λඥ෇͚Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽޙ࠷ʹਪનର৅σʔληοτ͔Βར༻ऀͱ঎඼ɼ঎඼બ

୒֬཰ͷྻΛநग़͠ɼڠௐϑΟϧλϦϯάͷೖྗͱͳΔධՁ஋ྻߦΛߏ੒͢Δɽ

ਤ 3.1Λ༻͍ͯ۩ମతʹઆ໌͢Δɽྫ͑͹ɼਪનର৅σʔληοτʹ͓͚Δར༻ऀʖ঎඼ͷ

૊ (A, a)͸ಛ௃ྔͱͯ͠࠷৽౓ 3ͱස౓ 2Λ͓ͯͬ࣋Γɼ2֬ݩ࣍཰දʢਪఆ஋ʣͷ (3, 2)੒

෼Λࢀর͢Δ͜ͱͰɼར༻ऀʖ঎඼ͷ૊ (3, 2)ͷ঎඼બ୒֬཰͸ 0.75Ͱ͋Δ͜ͱ͕Θ͔Δɽ

ಉ༷ʹͯ͠ਪનର৅σʔληοτͷશͯͷར༻ऀʖ঎඼ͷ૊Έʹରͯ͠঎඼બ୒֬཰Λඥ෇
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͚Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽޙ࠷ʹਪનର৅σʔληοτ͔ΒධՁ஋ྻߦΛߏ੒͢Δɽྫ͑͹ɼར༻ऀ

ʖ঎඼ͷ૊ (C, d)ͷ঎඼બ୒֬཰ 0.50ΛධՁ஋ྻߦͷ (C, d)੒෼ʹରԠͤ͞Δɽ

Ҏ্ΑΓɼఏҊ͢ΔධՁ஋ྻߦͷߏ੒ΞϧΰϦζϜ͸࣍ͷΑ͏ʹཁ໿͞ΕΔɽ

εςοϓ 1 ʢֶशσʔληοτͷ४උʣɿ Ӿཡཤྺ͔Βར༻ऀ-঎඼ͷ૊߹ͤʹରͯ͠ɼ࠷৽

౓ͱස౓ͷಛ௃ྔΛࢉग़͠ɼߪങϑϥάΛ෇༩͢Δɽ

εςοϓ 2 ʢݧܦ෼෍ͱͯ͠ͷ 2 ੒ʣɿ࡞཰දͷ֬ݩ࣍ ֶशσʔληοτΛू͢ܭΔ͜ͱͰ

৽౓ͱස౓ʹରͯ͠঎඼બ୒֬཰ΛରԠ෇͚Δ࠷ ੒͢Δɽ࡞཰දΛ֬ݩ࣍2

εςοϓ 3 ʢਪఆ஋ͱͯ͠ͷ 2 ੒ʣɿ࡞཰දͷ֬ݩ࣍ ෼෍ͱͯ͠ͷݧܦ ཰දΛೖྗ֬ݩ࣍2

ͱͯ͠࠷దԽ໰୊Λղ͖ɼ2֬ݩ࣍཰දΛਪఆ͢Δɽ

εςοϓ 4 ʢ঎඼બ୒֬཰ͷࢀরʣɿ ਪનର৅σʔληοτΛӾཡཤྺ͔Β࡞੒͠ɼ࠷৽౓

ͱස౓ͷಛ௃ྔΛࢉग़͢Δɽਪఆ͞Εͨ র͢Δ͜ͱͰ঎඼બ୒֬཰Λࢀ཰දΛ֬ݩ࣍2

ඥ෇͚Δɽ

εςοϓ 5 ʢධՁ஋ྻߦͷߏ੒ʣɿ ར༻ऀͱ঎඼ͷ૊ʹର͢Δ঎඼બ୒֬཰Λར༻ͯ͠ධՁ

஋ྻߦΛߏங͢Δɽ

ҰൠతͳڠௐϑΟϧλϦϯά͸ɼ࠷৽౓·ͨ͸ස౓ͷͲͪΒ͔ͷಛ௃ྔΛར༻ͯ͠ධՁ஋ྻߦ

Λߏ੒͢ΔɽఏҊख๏͸ɼ࠷৽౓ͱස౓ͷؒʹ͋Δަ࡞ޓ༻Λ׬શʹදݱͰ͖Δ఺Ͱ஫໨͢΂

͖Ͱ͋ΔɽͦͷͨΊɼڠௐϑΟϧλϦϯάద༻࣌఺Ͱͷར༻ऀͷ঎඼΁ͷڵຯΛ࠷৽౓ͱස౓

ͷ྆ํͷ؍఺Ͱੵݟ΋Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ

3.5 ਺஋࣮ݧ

ຊઅͰ͸ 3.4.1અͰઆ໌ͨ͠ఏҊख๏ͷ༗ޮੑΛධՁ͢ΔͨΊʹ਺஋࣮ݧΛ͍ߦɼਪનγε

ςϜͱͯ͠ڠௐϑΟϧλϦϯάͷੑೳධՁΛͨͬߦɽ

3.5.1 ๏ํݧ࣮

σʔληοτ ਺஋࣮ݧʹ͸ɼܦӦՊֶڀݚܥ෦ձ࿈߹ٞڠձओ࠵ฏ੒ 25೥౓σʔλղੳί

ϯϖςΟγϣϯͰఏ͞ڙΕͨσʔληοτΛར༻ͨ͠ɽΞύϨϧܥʢҥྨɼ૷০඼ɼۺɼבͳ

Ͳʣͷ ECαΠτʹ͓͍ͯ 2015೥ 8݄ 1೔ʙ2015೥ 10݄ 30೔ͷؒظʹऔಘͨ͠Ӿཡཤྺ

Ͱ͋Δɽ·ͨɼ2֬ݩ࣍཰දΛਪఆ͢ΔͨΊͷֶशσʔλ͸ɼ2015೥ 9݄ʹऔಘ͞Εͨߪങ

σʔλΛར༻ͨ͠ɽҰํɼਪનγεςϜͷධՁΛ͢ΔͨΊͷςετσʔλ͸ɼ2015೥ 10݄ʹ

औಘ͞ΕͨߪങσʔλΛར༻ͨ͠ɽද 3.3 ͸ɼ֤σʔληοτͷར༻ऀ਺ɼ঎඼਺ɼσʔλ

਺ɼߪങ਺Λ͍ࣔͯ͠Δɽͳ͓ɼ1݅ͷσʔλ͸ར༻ऀͱ঎඼ͷ૊Λද͢ɽ
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ද 3.3. ֶशσʔλͱςετσʔλͷ౷ܭ஋

ֶशσʔλ ςετσʔλ

ར༻ऀ਺ 323,798 331,661

঎඼਺ 426,865 427,776

σʔλ਺ 26,683,669 34,148,017

ങ਺ߪ 7,545 7,381

ಛ௃ྔઃܭ ৽౓ͱස౓ͷಛ௃ྔʹ͍ͭͯ͸ɼӾཡʢViewʣɼηογϣϯʢSesʣɼ೔ʢDayʣ࠷

ͷ 3ͭͷ؍఺ʹ͍ͯͮجఆٛ͞Ε͍ͯΔɽྫ͑͹ɼར༻ऀͱ঎඼ͷ૊ (u, i)ͷηογϣϯ؍఺

ͷස౓ʢSesFʣ͸ɼར༻ऀ u͕঎඼ iΛӾཡͨ͠ηογϣϯ਺ͱͯ͠ఆٛ͞ΕΔɽଞͷಛ௃ྔ

΋ಉ༷ʹఆٛͰ͖ɼ߹ܭͰ 6ͭͷಛ௃ྔΛఆٛͨ͠ɽද 3.4͸ɼ6ݸͷಛ௃ྔͷུޠͱᮢ஋ͷ

ϦετͰ͋Δɽ

ද 3.4. ͱᮢ஋ޠ৽౓ͱස౓ͷಛ௃ྔͷུ࠷

ӾཡʢViewʣ ηογϣϯʢSesʣ ೔ʢDayʣ

৽౓࠷ ViewRʢ|J | = 42ʣ SesRʢ|J | = 8ʣ DayRʢ|J | = 22ʣ

ස౓ ViewFʢ|K| = 15ʣ SesFʢ|K| = 7ʣ DayFʢ|K| = 5ʣ

͜ΕΒͷᮢ஋͸࣍ͷΑ͏ʹར༻͞Ε͍ͯΔɽྫ͑͹ɼ͋Δར༻ऀͷӾཡͨ͠ద౰ͳ঎඼ʹͭ

͍ͯm೔લʹӾཡͨ͠ͱ͢Δͱɼར༻ऀͱ঎඼ͷ૊ʹରͯ͠ DayR͸ max{23−m, 1}ͱܭ

ΕΔɽಉ༷ʹɼViewFͷ৔߹͸͋Δར༻ऀͷద౰ͳ঎඼ͷӾཡ਺Λ͞ࢉ nͱ͢Δͱɼར༻ऀ

ͱ঎඼ͷ૊ʹରͯ͠ ViewF͸min{n, 15}Ͱ͞ࢉܭΕΔɽ͜͜Ͱɼར༻ऀͱ঎඼ͷߪങͷ૊͕

97.5%Ҏ্ͱͳΔΑ͏ʹ࠷৽౓ͱස౓ͷᮢ஋Λܾఆͨ͠ɽ

ൺֱख๏ ఏҊ͢ΔධՁ஋ྻߦͷߏ੒ํ๏ΛධՁ͢ΔͨΊʹɼ࣍ͷධՁ஋ྻߦͷ࡞੒ํ๏Λൺ

ֱͨ͠ɽ

• Rece: ར༻ऀ u ͷ঎඼ iʹର͢Δ࠷৽౓

• Freq: ར༻ऀ u ͷ঎඼ iʹର͢Δස౓

• EMP: తʹಘΒΕͨݧܦ 2 ཰ද͔ΒಘΒΕΔ঎඼બ୒֬཰ʢxjk֬ݩ࣍ = qjk/njk,

(j, k) ∈ J ×Kʣ

• MCC: దԽ໰୊࠷཰ද͔ΒಘΒΕΔ঎඼બ୒֬཰ʢ֬ݩ࣍2 (2.8) ͷղʣ

ྫ͑͹ɼਤ 3.1ʹ͓͚Δར༻ऀͱ঎඼ͷ૊ (A, b)ʹ஫໨͢ΔͱɼReceͳΒධՁ஋͸ 2ɼFreq

ͳΒ 4ɼMCCͰ͋Ε͹ 0.67ͱͳΔɽਪનγεςϜͷڀݚ [22, 60, 119]Ͱ͸ɼར༻ऀͷධՁ஋

ͱͯ͠Ӿཡ਺ɼ͢ͳΘͪ ViewF͕සൟʹ࢖ΘΕΔͨΊɼϕʔεϥΠϯͱΈͳ͢͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ
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ධՁई౓ 4ͭͷख๏ʹΑͬͯٻΊͨධՁ஋ྻߦΛ༻͍ͯ 3.3અͰઆ໌ͨ͠ڠௐϑΟϧλϦϯ

άΞϧΰϦζϜΛద༻͠ɼτοϓ N ਪનʹΑΓੑೳΛධՁͨ͠ɽN ༺ͷਪન঎඼ʹ͸ɼརݸ

ऀ͕աڈʹӾཡͨ͠঎඼͸আ͔Ε͍ͯΔɽಛఆͷར༻ऀʹର͢ΔਪનγεςϜͷੑೳ͸ɼΞϧ

ΰϦζϜ͕ਪનͨ͠঎඼ͷ͏࣮ͪࡍʹར༻ऀ͕ߪങͨ͠঎඼ͷ਺ʹΑΓධՁͨ͠ɽҰൠతͳධ

Ձई౓ͱͯ͠ݱ࠶཰ͱద߹཰͕ར༻͞ΕΔɽݱ࠶཰͸ར༻ऀ͕ߪങͨ͠঎඼਺ͷ͏ͪΞϧΰϦ

ζϜ͕ਪનͨ͠঎඼਺ͷׂ߹Λද͢ɽҰํɼద߹཰͸ΞϧΰϦζϜ͕ਪનͨ͠঎඼਺ͷ͏ͪར

ΕΔɽ͞ࢉܭͰۉ཰ͱద߹཰ͷௐ࿨ฏݱ࠶ങͨ͠঎඼਺ͷׂ߹Λද͢ɽ·ͨɼF1஋͸ߪ͕ऀ༺

F1஋ :=
2 ·ద߹཰ ཰ݱ࠶·
ద߹཰+ݱ࠶཰

F1 ஋͸ɼ೔ผʹશར༻ऀͷฏۉ஋ΛͱΓɼ͞Βʹςετηοτʹ͓͍ͯ 28 ೔ؒͰฏۉΛ

ͱͬͨɽ

ΞϧΰϦζϜͷ࣮૷ ධՁ஋ྻߦͷ඼࣭ΛධՁ͢ΔͨΊʹɼڠௐϑΟϧλϦϯάͷΞϧΰϦ

ζϜͰ͋Δར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάͱඇෛ஋ྻߦ෼ղͰςετΛ࣮ͨ͠ࢪɽར༻ऀؒ

ௐϑΟϧλϦϯά͸ڠܕ Python ෼ղ͸ྻߦͰ࣮૷͠ɼඇෛ஋ޠݴ Python ցֶशػͷޠݴ

ύοέʔδͰ͋Δ scikit-learn 3ʢver. 0.19.1ʣͷ sklearn.decomposition.NMF ؔ਺Λར༻

ͨ͠ɽར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάͷ࣮૷͸ίαΠϯྨࣅ౓ (3.2)Λར༻͠ɼू ਺ؔܭ (3.4)

ͱ N(u, i) = U ɼα = 1Λ༻͍ͨɽඇෛ஋ྻߦ෼ղͷࢉܭͰ͸෼ղ͢ΔྻߦͷαΠζ |F | Λ
4ͱͨ͠ɽ࠷దԽ໰୊ (2.8)͸ɼࣜגձࣾ NTTσʔλ਺ཧγεςϜ*1ͷ਺ཧ࠷దԽιϧόʔ

Numerical Optimizer V17Λ༻͍ͯղ͍ͨɽ͜͜Ͱɼ໰୊ن໛ʢ͢ͳΘͪɼ|J | × |K|ʣ͸ඇ

ৗʹখ͘͞ɼ࠷దԽ໰୊ (2.8)͸ 1ඵະຬͰ࠷దղΛಘΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ

3.5.2 ར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάͷ݁Ռ

ຊ߲Ͱ͸ɼڠௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜͱͯ͠ར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάΛར༻͠

ͨ݁Ռͷ࡯ߟΛ༩͑Δɽ͸͡Ίʹར༻ऀͷ޷ΈΛਪఆ͢Δ ཰දͷ༗ޮੑʹ͍ͭͯ֬ೝ֬ݩ࣍2

͢Δɽਤ 3.2͸ɼ࠷৽౓ͱස౓ͷಛ௃ྔͷ 9छͷ૊߹ͤʹ͍ͭͯ ReceɼFreqɼMCCΛධՁ

ͨ݁͠ՌͰ͋Δɽ֤άϥϑ͸ɼਪન঎඼਺ N = 1, 2, . . . , 100·Ͱͷ F1஋ͷંΕઢάϥϑͰ

͋Δɽ

ͷ͜ͱ͕ਤ࣍ 3.2͔ΒಡΈऔΕΔɽ

• MCC͸Ͳͷಛ௃ྔͷ૊߹ͤͰ΋΄ͱΜͲશͯͷN ʹରͯ͠࠷΋͍ߴ F1஋Λ͍ࣔͯ͠

Δɽಛʹɼਪન঎඼਺ N ͕ N ≤ 10ͷपลͰ࠷΋ F1஋ͷ͕ࠩେ͖͘ɼͦΕΑΓ΋ N

͕େ͖͘ͳΔͱͦͷࠩ͸খ͘͞ͳΔɽ

• Receͷ༧ଌੑೳ͸ɼ࠷৽౓ͷಛ௃ྔʹΑͬͯҟͳΓɼViweRΛར༻ͨ͠ͱ͖ʹඇৗʹ

খ͍͞ N Ͱ͍ߴ F1஋Λࣔͨ͠ʢਤ 3.2(a)–(c)ʣɽ

*1 http://www.msi.co.jp/english/
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• Freqͷ༧ଌੑೳ͸ɼස౓ͷಛ௃ྔʹΑͬͯ͋·Γ͕ࠩݟΒΕͳ͍ɽ͞ΒʹɼFreq͸ख

๏ͷதͰ࠷΋ѱ͍ F1஋Λ͍ࣔͯͨ͠ɽ

• MCCͷ༧ଌੑೳ͸࠷৽౓ͷੑೳʹେ͖͘ґଘ͓ͯ͠Γɼ࠷৽౓ͱͯ͠ DayRΛར༻͠

ͨͱ͖ʹଞͷख๏Λେ෯ʹ্ճͬͨɽ

ྻߦ཰ද͔ΒධՁ஋֬ݩ࣍ௐϑΟϧλϦϯάʹ͓͍ͯMCCʢ2ڠܕؒऀ༺Βར͔࡯؍ͷه্

Λ࡞੒͢Δํ๏ʣ͸ਪનγεςϜͷੑೳΛ্ͤ͞޲ΔͨΊʹ༗ޮͰ͋Δɽ·ͨɼ࠷৽౓ͷಛ௃

ྔ DayR͸঎඼ਪનʹ͓͚Δར༻ऀͷᅂ޷ΛΑ͘ද͍ͯ͠ݱΔͱ͑ݴΔɽҰํͰɼ͜ΕΒͷ஌

ͷܥͰର৅ͱ͍ͯ͠ΔΞύϨϧݧ͸࣮ݟ ECαΠτɼ͓Αͼऔѻ঎඼ͱີ઀ʹ͍ؔͯ͠܎Δɽ

ͦͷͨΊɼଞͷಛ௃ྔ΋ҟͳΔ ECαΠτɼҟͳΔ঎඼ͷ৔߹ʹ΋༗ޮͰ͋ΔՄೳੑΛͭ࣋ɽ

ҎԼͰ͸ɼ࠷΋ޮՌతͳಛ௃ྔͷ૊߹ͤͰ͋Δ DayR×ViewFɼDayR×SesFɼDayR×DayF

ʹ͍ͭͯ࿦͡Δɽ

ʹ࣍ 2 ঢ়੍໿Λ՝͢ར఺Λࣔͨ͢Ίɼֶशσʔλͷσʔλ਺ʹରܗ཰දʹରͯ֬͠ݩ࣍

͢Δ҆ఆੑΛ࣮ݧͰ͔֬Ίͨɽ͜͜Ͱ͸ɼݩͷֶशσʔληοτ͔Βநग़཰ 1%ɼ͓Αͼந

ग़཰ 10% ͷແ࡞ҝநग़ͨ͠σʔλΛֶशσʔληοτͱͯ͠௥Ճͨ͠ɽਤ 3.3 ͸ɼ࠷৽౓

ͱස౓ͷ 3ͭͷ૊߹ͤʢDayR×ViewFɼDayR×SesFɼDayR×DayFʣͱ 3ͭͷ঎඼ਪન਺

ʢN = 5, 10, 15ʣʹ͍ͭͯͷάϥϑͰ͋Δɽநग़཰ 1%ͷֶशσʔληοτɼநग़཰ 10%ͷֶ

शσʔληοτ, શֶशσʔληοτʢݩͷֶशσʔληοτʣʹ ͍ͭͯɼReceɼFreqɼEMPɼ

MCCΛ F1஋Ͱൺֱ͢ΔɽReceͱ Freq͸ ཰දͷਪఆΛ͢Δඞཁ͕ͳ͍ͷͰɼֶश֬ݩ࣍2

σʔλͷ਺ʹແؔ܎Ͱ͋Δ͜ͱʹ஫ҙ͢Δɽ

ͷ͜ͱ͕ਤ࣍ 3.3͔ΒಡΈऔΕΔɽ

• EMP͸ɼશֶशσʔλΛར༻ͨ͠৔߹ʹMCCͱಉ౳ͷ͍ߴ F1஋Λࣔͨ͠ɽ͔͠͠ɼ

நग़཰ 1%ֶशσʔληοτΛར༻ͨ͠ͱ͖ʹ͸ɼRece΍ Freqͱಉ౳ͷੑೳʹ·Ͱྼ

Խͨ͠ɽ

• MCC ͸ɼEMP ͱൺֱֶͯ͠शσʔλͷ਺ʹؔ܎ͳ͍͘ߴ F1 ஋Λҡ͍ͯ࣋͠Δɽ͢

ͳΘͪɼܗঢ়੍໿Λ՝ͨ͠ Δɽ͢ش༧ଌੑೳΛൃ͍ߴ཰දΛར༻͢Δ͜ͱͰ֬ݩ࣍2

• MCC ͸நग़཰ 1% ͷֶशσʔληοτΛར༻ͨ͠ͱ͖Ͱ΋ Rece ΍ Freq ΑΓ΋ৗʹ

ྑ͍ੑೳΛ͍ࣔͯ͠Δɽ͜Ε͸ɼநग़཰ 1%ͷֶशσʔληοτʹ ങσʔλߪͷݸ75

ؚ͔͠·Ε͍ͯͳ͍ʹ΋ؔΘΒͣɼੑ͍ߴೳΛࣔͨ͠ͱ͍͏఺Ͱڵຯਂ͍݁ՌͰ͋Δɽ

ঢ়੍໿Λ՝ͨ͠ܗΒɼ͔࡯؍ͷه্ ੒͢Δ͜ͱͰɼֶशߏΛྻߦ཰දΛ༻͍ͯධՁ஋֬ݩ࣍2

σʔλ͕গྔ͔͠ಘΒΕͳ͍ঢ়گͰ΋ɼར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάΛ༻͍ͨਪનγεςϜ

ͷੑ͍ߴೳΛҾ͖ग़͢͜ͱ͕Ͱ͖Δͱ͑ݴΔɽ͜Ε͸ɼίʔϧυελʔτ໰୊౳͕͖ىΔ࣮༻

্Ͱେ͖ͳར఺ͱͳΔɽ
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(a) ViewR×ViewF (b) ViewR×SesF (c) ViewR×DayF

(d) SesR×ViewF (e) SesR×SesF (f) SesR×DayF

(g) DayR×ViewF (h) DayR×SesF (i) DayR×DayF

ਤ 3.2. ਪન঎඼਺ʹର͢Δਪનਫ਼౓ʢར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάʣ

(a) DayR×ViewF, N = 5 (b) DayR×SesF, N = 5 (c) DayR×DayF, N = 5

(d) DayR×ViewF, N = 10 (e) DayR×SesF, N = 10 (f) DayR×DayF, N = 10

(g) DayR×ViewF, N = 15 (h) DayR×SesF, N = 15 (i) DayR×DayF, N = 15

ਤ 3.3. σʔλநग़཰ʹର͢Δਪનਫ਼౓ʢར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάʣ
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3.5.3 ඇෛ஋ྻߦ෼ղͷ݁Ռ

ຊ߲Ͱ͸ɼڠௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜͱͯ͠ඇෛ஋ྻߦ෼ղΛར༻ͨ݁͠Ռͷ࡯ߟΛ

༩͑Δɽར༻ऀؒܕͷڠௐϑΟϧλϦϯάͷ৔߹ͱಉ༷ʹར༻ऀͷ޷ΈΛਪఆ͢Δ ཰֬ݩ࣍2

දͷ༗ޮੑʹ͍ͭͯ֬ೝ͢Δɽਤ 3.4ʹࣔ͞ΕΔ݁Ռ͔Β࣍ͷ͜ͱ͕ಡΈऔΕΔɽ

• MCC ͸ɼͲͷಛ௃ྔͷ૊߹ͤͰ΋΄ͱΜͲશͯͷ N ʹରͯ͠࠷΋͍ߴ F1 ஋Λࣔ͠

͍ͯΔ͕ɼར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάͱҟͳΓɼ࠷৽౓ͷಛ௃ྔ SesRΛར༻ͨ͠

ʹࡍ Rece ͱڝ߹͍ͯ͠Δʢਤ 3.4(d)–(f)ʣɽ͔͠͠ͳ͕ΒɼMCC ͸࠷৽౓ͷಛ௃ྔ

DayRΛར༻্ͨ͠ݧ࣮ʹࡍͰ࠷΋ੑ͍ߴೳΛൃͨ͠شʢਤ 3.4(g)–(i)ʣɽ

• Rece ͷੑೳ͸࠷৽౓ͷಛ௃ྔͷબͼํʹΘ͔ͣʹґଘ͍ͯͨ͠ɽRece ৽౓࠷͕

ViewRΛબΜͩͱ͖ʹ࠷΋௿͍ F1஋Ͱ͋Γʢਤ 3.4(a)–(c)ʣɼ࠷৽౓ DayRΛબΜͩ

ͱ͖ʹ࠷΋͍ߴ F1஋Ͱ͋ͬͨʢਤ 3.4(g)–(i)ʣɽ

• Freqͷੑೳ͸ಛ௃ྔͷ૊߹ͤʹؔ܎ͳ͘࠷΋ੑೳ͕௿͔ͬͨʢਤ 3.2ʣɽ

• ਤ 3.2ͱ͸ҟͳΓɼMCCͷੑೳ͸ස౓ͷಛ௃ྔʹΘ͔ͣʹӨڹΛड͚͍ͯΔɽ͜Ε͸ɼ

খ͞ͳ N ʹ͓͚Δ࠷৽౓ DayRͷ F1஋Λൺֱ͢Ε͹໌Β͔Ͱ͋Δʢਤ 3.4(g)–(i)ʣɽ

෼ղʹ͓͍ͯ΋ྻߦௐϑΟϧλϦϯάͱಉ༷ʹඇෛ஋ڠͷܕؒऀ༺Βར͔࡯؍ͷه্ MCC

ʢ2 ੒͢Δํ๏ʣΛ༻͍ͯਪનੑೳΛվળͰ͖Δɽ·ͨɼඇෛ࡞Λྻߦ཰ද͔ΒධՁ஋֬ݩ࣍

஋ྻߦ෼ղͷੑೳ͸ར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάͱൺ΂ͯར༻͢Δಛ௃ྔͷબ୒ʹରͯ͠හ

৽౓ͱ࠷෼ղΛར༻ͯ͠ਪનγεςϜΛ࣮૷͢Δ৔߹ʹ͸ɼྻߦͰ͋Δɽ͢ͳΘͪɼඇෛ஋ײ

ස౓ͷಛ௃ྔΛ৻ॏʹબ୒͢Δඞཁ͕͋Δ͜ͱΛ͍ࣔࠦͯ͠ΔɽՃ͑ͯར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧ

λϦϯάͱඇෛ஋ྻߦ෼ղ͸ɼͦΕͧΕͷಛ௃ྔͷ૊߹ͤʹ͓͍ͯྨͨ͠ࣅ༧ଌੑೳͷ͕޲܏

͕͋ͬͨɼਪન঎඼਺ N ʹΑͬͯେ͖͘༧ଌੑೳ͕ҟΔɽྫ͑͹ɼ྆ํͷڠௐϑΟϧλϦϯ

άΞϧΰϦζϜͰ࠷΋ੑೳ͕ྑ͔ͬͨಛ௃ྔͷ૊߹ͤ DayR× ʷ DayF ͷ݁Ռʹ஫໨͢Δͱɼ

N = 1ͷͱ͖ʹɼඇෛ஋ྻߦ෼ղ͸ར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάΑΓ΋ੑೳ͕ྑ͔ͬͨɽҰ

ํɼ͜ͷؔ܎͸ N = 4લޙͰٯసͨ͠ʢਤ 3.2(i) ɼ3.4(i)ʣɽ

ʹ࣍ ঢ়੍໿Λ՝͢ར఺Λࣔͨ͢Ίɼֶशσʔλͷσʔλ਺ʹର͢Δܗ཰දʹରͯ֬͠ݩ࣍2

҆ఆੑΛ࣮ݧͰ͔֬Ίͨɽແ࡞ҝநग़͢Δֶशσʔλ͸ɼར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάͷ࣮

ͱಉ͡σʔληοτΛར༻͍ͯ͠Δɽਤݧ 3.5͕ࣔ݁͢Ռ͔ΒҎԼͷ͜ͱ͕ಡΈऔΕΔɽ

• ར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάͷ݁Ռͱಉ༷ʹ EMP͸શֶशσʔληοτΛར༻ͨ͠

৔߹ʹඇৗʹ͍ߴ F1஋Λ͕ࣔͨ͠ɼֶशσʔλ਺͕ݮগ͢Δͱੑೳ͕௿Լͨ͠ɽ

• நग़཰ 1% ͷֶशσʔληοτΛར༻ͨ͠৔߹ʹ MCC ͷ F1 ஋͕Θ͔ͣʹ௿Լͨ͠

͕ɼ΄΅શͯͷ৔߹ͰMCC͕ଞͷख๏ͱൺ΂ͯ࠷΋͍ߴ F1஋Λࣔͨ͠ɽ

ঢ়੍໿Λ՝ͨ͠ܗΒɼ͔࡯؍ͷه্ ੒͢Δ͜ͱͰɼֶशߏΛྻߦ཰දΛ༻͍ͯධՁ஋֬ݩ࣍2

σʔλ͕গྔ͔͠ಘΒΕͳ͍ঢ়گͰ΋ɼඇෛ஋ྻߦ෼ղΛ༻͍ͯਪનγεςϜͷੑ͍ߴೳΛҾ

͖ग़͢͜ͱ͕Ͱ͖ΔɽҰํɼMCCͷਪનγεςϜͷੑೳ͸ɼඇෛ஋ྻߦ෼ղͷ৔߹ʹ͸ɼந
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ग़཰ 1%ͷσʔληοτͷ৔߹ʹΘ͔ͣʹੑೳ͕ྼԽͨ͠ɽ͜Ε͸ɼਪનγεςϜʹඇෛ஋ߦ

ྻ෼ղΛར༻͢Δ৔߹ʹ͸ɼར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάΛར༻͢Δ৔߹ͱൺ΂ֶͯशσʔ

λ਺͕ଟ͍͜ͱ͕ॏཁͰ͋Δͱ͍ࣔࠦͯ͠Δɽ

ຊڀݚͷશͯͷ࣮݁ݧՌ͸ද 3.5ʹཁ໿͞ΕΔɽ͜͜Ͱ͸ར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάͱ

ඇෛ஋ྻߦ෼ղʹؔ͢Δ F1 ஋Λਪન঎඼਺ N = 1, 2, . . . , 100 ʹ͍ͭͯฏ͍ͯ͠ۉΔɽ4 ͭ

ͷख๏ʢReceɼFreqɼEMPɼMCCʣʹ͍ͭͯ࠷΋͍ߴ F1஋ΛଠࣈͰڧௐͨ͠ɽ͜ͷ݁Ռ͸

MCC͕͢΂ͯͷঢ়گͰ҆ఆͯ͠ੑ͍ߴೳΛൃ͢شΔ͜ͱΛ͍ࣔͯ͠Δɽ
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(a) ViewR×ViewF (b) ViewR×SesF (c) ViewR×DayF

(d) SesR×ViewF (e) SesR×SesF (f) SesR×DayF

(g) DayR×ViewF (h) DayR×SesF (i) DayR×DayF

ਤ 3.4. ਪન঎඼਺ʹର͢Δਪનਫ਼౓ʢඇෛ஋ྻߦ෼ղʣ

(a) DayR×ViewF, N = 5 (b) DayR×SesF, N = 5 (c) DayR×DayF, N = 5

(d) DayR×ViewF, N = 10 (e) DayR×SesF, N = 10 (f) DayR×DayF, N = 10

(g) DayR×ViewF, N = 15 (h) DayR×SesF, N = 15 (i) DayR×DayF, N = 15

ਤ 3.5. σʔλநग़཰ʹର͢Δਪનਫ਼౓ʢඇෛ஋ྻߦ෼ղʣ
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ද 3.5. ར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάͱඇෛ஋ྻߦ෼ղͷ N = 1, 2, . . . , 100ͷฏۉ F1஋

ར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯά ඇෛ஋ྻߦ෼ղ

ֶशσʔλ ಛ௃ྔ Rece Freq EMP MCC Rece Freq EMP MCC

நग़཰ 1% ViewR × ViewF 1.31 1.22 1.17 1.39 0.85 0.75 0.77 1.03

× SesF 1.31 1.21 1.24 1.35 0.85 0.74 0.62 0.96

× DayF 1.31 1.21 1.27 1.37 0.85 0.74 0.79 1.00

SesR × ViewF 1.33 1.22 1.22 1.36 0.90 0.75 0.78 0.90

× SesF 1.33 1.21 1.27 1.35 0.90 0.74 0.78 0.89

× DayF 1.33 1.21 1.26 1.36 0.90 0.74 0.77 0.88

DayR × ViewF 1.41 1.22 1.13 1.54 1.04 0.75 0.86 1.10

× SesF 1.41 1.21 1.31 1.54 1.04 0.74 0.88 1.03

× DayF 1.41 1.21 1.33 1.55 1.04 0.74 1.00 1.18

நग़཰ 10% ViewR × ViewF 1.31 1.22 1.34 1.38 0.85 0.75 1.00 0.96

× SesF 1.31 1.21 1.35 1.37 0.85 0.74 0.88 0.96

× DayF 1.31 1.21 1.36 1.38 0.85 0.74 0.93 0.96

SesR × ViewF 1.33 1.22 1.37 1.38 0.90 0.75 0.83 0.90

× SesF 1.33 1.21 1.38 1.38 0.90 0.74 0.92 0.93

× DayF 1.33 1.21 1.37 1.38 0.90 0.74 0.91 0.90

DayR × ViewF 1.41 1.22 1.48 1.56 1.04 0.75 1.10 1.19

× SesF 1.41 1.21 1.54 1.57 1.04 0.74 1.23 1.26

× DayF 1.41 1.21 1.55 1.57 1.04 0.74 1.30 1.32

શσʔλ ViewR × ViewF 1.31 1.22 1.37 1.38 0.85 0.75 0.93 0.95

× SesF 1.31 1.21 1.36 1.37 0.85 0.74 0.95 0.95

× DayF 1.31 1.21 1.36 1.37 0.85 0.74 0.94 0.95

SesR × ViewF 1.33 1.22 1.37 1.38 0.90 0.75 0.89 0.90

× SesF 1.33 1.21 1.37 1.37 0.90 0.74 0.91 0.92

× DayF 1.33 1.21 1.37 1.37 0.90 0.74 0.89 0.91

DayR × ViewF 1.41 1.22 1.56 1.57 1.04 0.75 1.19 1.20

× SesF 1.41 1.21 1.56 1.56 1.04 0.74 1.26 1.26

× DayF 1.41 1.21 1.57 1.57 1.04 0.74 1.31 1.31

3.6 ·ͱΊ

ຊڀݚͰ͸ɼΫϦοΫετϦʔϜσʔλ͔Βߴ඼࣭ͷධՁ஋ྻߦΛ͢ࢉܭΔ͜ͱΛ໨తͱ͠

ͨɽߴ඼࣭ͷධՁ஋ྻߦΛ͢ࢉܭΔ͜ͱ͕Ͱ͖Ε͹ɼڠௐϑΟϧλϦϯάʹΑΔਪનγεςϜ

ͷੑೳΛվળ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ΔɽఏҊ͢Δख๏͸ɼར༻ऀͷӾཡཤྺ͔Β঎඼ͷ࠷৽౓ͱස౓

Λ͠ࢉܭɼܗঢ়੍໿Λ՝ͨ͠࠷దԽϞσϧΛ༻͍ͯ঎඼બ୒֬཰Λਪఆ͢Δɽར༻ऀͷ঎඼બ

୒֬཰ʹؔ͢܎Δ࠷৽౓ͱස౓ͷަ࡞ޓ༻Λ׬શʹ͢ݱ࠶Δద੾ͳਪఆ஋ΛಘΔ͜ͱ͕Ͱ͖

Δɽ͞ΒʹɼఏҊख๏͸ར༻ऀͱ঎඼ͷؒʹఆٛ͞ΕΔධՁ஋༷ͮ͘جʹྻߦʑͳਪનΞϧΰ

ϦζϜͷੑೳΛ্ͤ͞޲ΔՄೳੑΛͭ࣋ɽ
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ຊڀݚͰ͸ɼҰൠతͳڠௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜͰ͋Δར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯ

άͱඇෛ஋ྻߦ෼ղΛར༻ͨ͠਺஋࣮ݧΛ͍ߦɼఏҊख๏ͷ༗ޮੑΛͨ͠ূݕɽ਺஋࣮ݧͷ݁

Ռɼ྆ํͷڠௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜͰੑೳ্͕͢޲Δͱͱ΋ʹɼֶशσʔλ਺͕গͳ

͍৔߹ʹ΋݈ؤͳ༧ଌੑೳΛൃ͢شΔ͜ͱ͕ࣔ͞Εͨɽ͜Ε͸ڠௐϑΟϧλϦϯάʹ͓͚Δ

ίʔϧυελʔτ໰୊Λ؇࿨͢Δɽ͞ΒʹਪનγεςϜʹ༗ޮͳ࠷৽౓ͱස౓ͷޮՌతͳಛ

௃ྔʹ͍ͭͯ΋ͨ͠࡯ߟɽ͜ΕΒͷಛ௃ྔ͸ਪનγεςϜΛࣾձ࣮૷͢Δ্Ͱॏཁͳ஌ݟͰ

͋Δɽ

ҰൠతͳධՁ஋ྻߦͷߏ੒ʹ͸࠷৽౓ΑΓ΋ස౓͕࢖ΘΕΔ͜ͱ͕ଟ͍ɽຊڀݚ͸ɼ࣮຿ͷ

্޲৽౓͕ਪનγεςϜͷੑೳΛ࠷ങʣʹ͓͚Δߪ఺Ͱར༻ऀͷ҉໧తධՁʢධՁɼӾཡɼ؍

ͤ͞Δ͜ͱΛ͍ࣔࠦͯ͠Δɽ·ͨɼར༻ऀͷ҉໧తධՁʹ͓͚Δ࠷৽౓ͱස౓ͷަ࡞ޓ༻ͷޮ

Ռ΋֬ೝ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ͨɽ࣮ࡍɼϖʔδӾཡͷ࠷৽౓ͱස౓ʹ͍ͯͮجར༻ऀͷ޷ΈΛਪఆ

͢ΔఏҊख๏͸ɼਪનγεςϜͷੑೳධՁʹ͓͍ͯɼ࠷৽౓ʹͮ͘جख๏ͱස౓ʹͮ͘جख๏

Λେ෯ʹ্ճ͍ͬͯΔɽ

ఏҊख๏͸࣮຿্ͷࡦࢪΛ࣮͢ࢪΔࡍʹ΋ར఺͕͋Δɽྫ͑͹ɼΩϟϯϖʔϯͳͲͷࡦࢪΛ

ཱҊ͢ΔࡍʹɼఏҊख๏Λ༻͍Δ͜ͱͰར༻ऀʹରͯ͠ద੾ͳλΠϛϯάͰ঎඼ΛఏҊ͢Δ͜

ͱ͕Ͱ͖Δɽ·ͨɼ࣮૷্ͷར఺΋ଟͭ࣋͘ɽධՁ஋ྻߦΛߏ੒͢ΔΞϧΰϦζϜΛ؆୯ʹ࣮

૷Ͱ͖Δ఺΍ɼECαΠτ͔Βࣗಈతʹऩू͞ΕΔӾཡཤྺͷΈΛར༻͍ͯ͠Δ఺͸࣮૷্ͷ

ར఺Ͱ͋Δɽ·ͨɼӾཡཤྺ͔Β ੒͓͚ͯ͠͹ɼECαΠτʹ࣮૷͞Ε͍ͯ࡞཰දΛ֬ݩ࣍2

ΔڠௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜʹ؆୯ʹ઀ଓͰ͖ΔɽఏҊख๏͸ɼӾཡཤྺͷΈΛར༻͠

͓ͯΓɼར༻ऀͷ໌ࣔతධՁΛར༻͍ͯ͠ͳ͍఺΋ॏཁͰ͋ΔɽECαΠτͳͲͷαʔϏεΛ

ӡӦ͢Δ্Ͱར༻ऀ͔Β໌ࣔతͳධՁΛಘΔͷ͸ඇৗʹίετ͕͍ߴɽҰํͰɼӾཡཤྺʹΑ

Δ҉໧తͳධՁΛಘΔͷ͸ίετ͕௿͘ɼ࣮༻্ͷར఺ͱ͍͑Δɽ
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ୈ 4 ষ

཰෼෍ͷਪఆ֬ࡧݕྻܥ࣌

4.1 ͸͡Ίʹ

ຊষͰ͸ɼ֬ྻܥ࣌཰෼෍ͷϊϯύϥϝτϦοΫਪఆʹ͍ͭͯ࿦͡Δɽڀݚର৅͸ίωώτ

σʔλͰ͋ΔɽʮϚϚϦʯ͸ɼʮϚϚͷҰาΛࡧݕձࣾ*1͕ӡӦ͢ΔαʔϏεʮϚϚϦʯͷࣜג

͚޲Δɼঁੑ͑ࢧ Q&A ΞϓϦαʔϏεʯͱ݄ͯؒ͠ 100 ສ݅ͷ Q&A ͕౤͞ߘΕΔେن໛

αʔϏεͰ͋Δɽ

αʔϏεͷར༻ऀ͸ࢠͲ΋ͷ஀ੜ೔Λొ࿥͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ΔͨΊɼग़࢈લͰ͋Ε͹೛৷Կप

໨ʹͲͷΑ͏ͳࡧݕΛ͔ͨ͠ɼग़ޙ࢈Ͱ͋Ε͹ࢠͲ΋ͷ݄ྸ͕Կϲ݄ͷ࣌ʹͲͷΑ͏ͳࡧݕΛ

͔ͨ͠Λࡧݕσʔλ͔Βղੳ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ*2ɽ·ͨɼࡧݕʹ͸฼਌ͷମͷมԽ΍ମௐ͚ͩ

Ͱͳ͘ɼࢠͲ΋ʹର͢Δڵຯ΋ݱΕΔɽ͢ͳΘͪɼຊࡧݕσʔλΛղੳ͢Δ͜ͱʹΑΓग़࢈೔

Λى఺ͱͯ͠฼਌ͷχʔζͷਪҠΛཧղ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ΔͨΊɼχʔζʹ߹Θ༷ͤͨʑͳ৘ใ

ਪનʹԠ༻͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ

ຊڀݚͰ͸ࡧݕ਺ͷਪҠΛ֬཰෼෍ͱͯ͠ਖ਼نԽͯ͠ղੳΛ͢Δɽ֬཰෼෍Λਖ਼نԽ͢Δ͜

ͱͰ͍͔ͭ͘ͷར఺͕͋Δɽ1ͭ໨ͷར఺͸ɼਖ਼نԽ͢Δ͜ͱʹΑΓؒޠࡧݕͰྔࡧݕʹґଘ

͠ͳ͍ൺֱ͕Ͱ͖Δ఺Ͱ͋ΔɽҰൠʹɼߦࡧݕಈ͸ࡏݦԽ͞Εͨχʔζ͕ݱΕΔɽࡏݦԽ͞Ε

ͨχʔζ΄Ͳ͕ྔࡧݕଟ͘ͳΔ͕ɼਖ਼نԽ͢Δ͜ͱͰજࡏతͳχʔζ΋ಉ౳ʹѻ͏͜ͱ͕Ͱ͖

Δɽ৘ใਪનͷจ຺Ͱ͸ࡏݦԽ͞Εͨχʔζͱಉ౳ʹજࡏతͳχʔζ΋ॏཁͰ͋Δɽ΋ͪΖ

Μɼ֬཰෼෍ͱͯ͠ղੳ͓͚ͯ͠͹ɼؒظ಺͔ྔࡧݕΒ࣮ࡍͷࡧݕ਺Λࢉग़Ͱ͖ΔͨΊɼࡧݕ

ྔʹԠͨ͡ࡦࢪΛݕ౼͢Δ͜ͱ΋Ͱ͖Δɽ2ͭ໨ͷར఺͸ɼ֬཰෼෍ؒͷղੳ͕͠΍͘͢ͳΔ

఺Ͱ͋Δɽྫ͑͹ɼ֬཰෼෍ؒʹॱংΛఆٛ͢Δ͜ͱͰؒޠࡧݕͷχʔζ͕ੜ͡Δॱ൪Λղੳ

͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽؒޠࡧݕʹॱং͕ఆٛͰ͖Ε͹ɼಛఆͷχʔζ͕ੜͨ͡λΠϛϯάͰ࣍ʹ

ͲͷΑ͏ͳχʔζ͕ੜ͡Δ͔৘ใਪનΛ͢Δ͜ͱ͕ՄೳͱͳΔɽ

ى೔Λ࢈਺ͷਪҠΛ֬཰෼෍ͱͯ͠ղੳ͢Δ͜ͱͰ༷ʑͳԠ༻͕͋Δɽग़ࡧݕʹͷΑ͏ه্

఺ͱͯ͠฼਌ͷχʔζΛ֬ྻܥ࣌཰෼෍ͱͯ͠ද͢ݱΔͱ༷ʑͳ৘ใਪનͷ࢓૊ΈΛߏஙͰ͖

Δɽ·ͣɼࢠͲ΋ͷ஀ੜ೔͕ط஌ͳ฼਌ʹରͯ͠ɼχʔζ͕ੜ͡ΔλΠϛϯάͰద੾ͳ৘ใΛ

*1 https://connehito.com/
*2 ຊڀݚͰ༻͍ͨࡧݕσʔλ͸౷ܭॲཧ͞Ε͓ͯΓɼݸਓͷಛఆ͕ෆೳͳσʔλͰ͋Δɽ
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ਪન͢Δ͜ͱΛݕ౼Ͱ͖Δɽྫ͑͹ɼ೛৷ N पɼ·ͨ͸݄ྸ N ϲ݄ͷλΠϛϯάͰద੾ͳه

ͱͰ͓ͯ࣋͘͜͠཰෼෍ͱͯ͠อ֬ྻܥ࣌Δɽ·ͨɼχʔζΛ͑ߦɼQ&Aɼ঎඼ͷਪન͕ࣄ

ΊΔλΠϛϯάʢྫ͑͹ྦྷੵ෼෍ؔ਺͕࢝ͪ࣋ຯΛڵ 0.25ͷ࣌఺ʣͰࣄه৘ใΛਪન͠ɼڵ

ຯ͕ϐʔΫʹͳͬͨλΠϛϯάʢྫ͑͹֬ྻܥ࣌཰෼෍Ͱ࠷େ஋ΛͱΔ࣌఺ʣͰ঎඼Λਪન͢

ΔͳͲͷ͕ࡦࢪՄೳͱͳΔɽͳ͓ɼ৘ใਪન͸ΞϓϦͳͲͷαʔϏε্͚ͩͰͳ͘ɼϝϧϚΨ

΍ ECαΠτͳͲ༷ʑͳഔମΛ௨ͯ͠ՄೳͰ͋Δɽ·ͨɼࢠҭͯʹؔ͢܎Δࢧԉऀʹͱͬͯ΋

༗༻Ͱ͋Δɽྫ͑͹ɼ෕਌ͷࢹ఺Ͱ฼਌ͱ͜Ͳ΋ͷχʔζ஌Δ͜ͱ͸ҭࢀࣇՃͷෑډΛԼ͛Δ

͚ͩͰͳ͘ɼద੾ͳߦಈΛଅ͢͜ͱʹ͕ܨΔɽͦͷͨΊɼ฼਌ͷपลΛࠐ͖רΜͩ৽͍͠ҭࣇ

ͷܗΛݕ౼͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ΔΑ͏ʹͳΔɽ

ͯ͞ɼ࣮຿ͷศӹΛྀ͢ߟΔͱຊڀݚͷ໨త͸࣍ͷΑ͏ʹ੔ཧ͞ΕΔɽ͢ͳΘͪɼਫ਼౓ͷߴ

཰෼෍Λਪఆ͢Δͱͱ΋ʹɼਪఆͨ֬͠཰෼෍Λ༻͍ͯ֬཰෼෍ؒͷղੳΛ͢Δ֬͜ྻܥ͍࣌

ͱͰ͋Δɽ

ຊڀݚͰ͸ग़࢈೔Λى఺ͱ͢Δࡧݕ਺ͷਪҠ͔Β਺ཧ࠷దԽϞσϧΛར༻͢Δ͜ͱͰɼܥ࣌

ྻ֬཰෼෍ΛϊϯύϥϝτϦοΫʹਪఆ͢Δํ๏ΛఏҊ͢ΔɽຊڀݚͰѻ͏ࡧݕσʔλͷܥ࣌

ྻ֬཰෼෍͸୯ๆ͔ܕೋๆܕͷ෼෍Ͱ͋Γɼग़࢈೔Λى఺ʢ0࣌఺ʣͱͯ͠෼෍ͷ੄Ͱ͕ࡧݕ

ͳ͘ͳΔɽ୯ๆܕͷ৔߹ɼϐʔΫલͰ୯ௐ૿Ճ͠ɼϐʔΫޙͰ୯ௐݮগ͢Δ͕͋޲܏Δɽೋๆ

ͱޙͷ৔߹͸ɼ1ͭ໨ͷϐʔΫલͰ୯ௐ૿Ճ͠ɼ1ͭ໨ͷϐʔΫܕ 2ͭ໨ͷϐʔΫલͰ୯ௐݮ

গͱ୯ௐ૿Ճ͠ɼ2ͭ໨ͷϐʔΫޙͰ୯ௐݮগ͢Δ͕͋޲܏Δɽ͔͠͠ɼϊΠζؚ͕·ΕΔ࣮

σʔλͰ୯ௐੑΛ׬શʹຬͨ͢͜ͱ͸ͳ͍ɽຊڀݚͰ͸਺ཧ࠷దԽϞσϧͱͯࠞ͠߹੔਺ತೋ

ͷ෼෍ͷϐʔΫΛࣗಈͰಛఆ͠ɼϐʔΫܕɼ͓Αͼೋๆܕը໰୊Λར༻͢Δ͜ͱͰɼ୯ๆܭ࣍

ͷલޙͰ୯ௐੑΛຬͨ͢Α͏ʹ֬ྻܥ࣌཰෼෍Λਪఆ͢Δ୯ௐ୯ๆੑϞσϧͱ୯ௐೋๆੑϞσ

ϧΛఏҊ͢Δɽ·ͨɼఏҊख๏Λར༻ͯ͠ਪఆͨ֬͠ྻܥ࣌཰෼෍ʹ͸ॱং͕ఆٛ͠΍͘͢ͳ

Δ͜ͱΛࣔ͢ɽ

ຊڀݚͰ͸ɼఏҊ͢Δ਺ཧ࠷దԽϞσϧͷ༧ଌੑೳΛධՁ͢ΔͨΊ࣮σʔλͱਓ޻σʔλΛ

༻͍ͯ਺஋࣮ݧΛ͏ߦɽ࣮σʔλΛ༻͍࣮ͨݧͰ͸ɼఏҊख๏Ͱ͋Δ୯ௐೋๆੑϞσϧͱ୯ௐ

୯ๆੑϞσϧΛݧܦ෼෍ɼҠಈฏۉɼΧʔωϧճؼͱൺֱ͢Δɽ۩ମతʹ͸σʔλྔΛௐ੔͠

ͨ 3ͭͷֶशσʔλΛ༻͍ͯਪఆͨ֬͠ྻܥ࣌཰෼෍Λɼςετσʔλ͔Β࡞੒ͨ֬͠ྻܥ࣌

཰෼෍Λਖ਼ղσʔλͱͯ͠ɼฏۉฏํೋ৐ࠩޡʢRMSEʣͰධՁ͢ΔɽҰํɼਓ޻σʔλΛ༻

ϥϓϥε෼෍ͱϙΞιϯ෼෍ͷਪఆʹؔͯ͠୯ௐ୯ๆੑϞσࢄͰ͸୯ๆ෼෍Ͱ͋Δ཭ݧ࣮͍ͨ

ϧͱΧʔωϧճؼΛൺֱ͢Δɽ۩ମతʹ͸཭ࢄϥϓϥε෼෍ͱϙΞιϯ෼෍Λ֬ྻܥ࣌཰෼෍

ͷਖ਼ղσʔλͱ͠ɼͦΕΒͷ෼෍͔Βੜ੒ֶͨ͠शσʔλΛ༻͍ͯਪఆͨ֬͠ྻܥ࣌཰෼෍Λ

ฏۉฏํೋ৐ࠩޡʢRMSEʣͰධՁ͢Δɽ

ຊষͷߏ੒Λઆ໌͢ΔɽຊઅͰ͸ຊڀݚͷ֓ཁΛड़΂ͨɽ4.2અͰ͸ຊڀݚʹؔ࿈͢Δ஌ࣝ

ʹ͍ͭͯઆ໌͢Δɽ4.3 અͰ͸֬ྻܥ࣌཰෼෍Λਪఆ͢ΔͨΊͷ࠷దԽϞσϧʹ͍ͭͯड़΂

Δɽ4.4 અͰ͸࣮σʔλΛ༻͍ͨ਺஋࣮ݧΛ௨ͯ͠ఏҊख๏ͷ༗ޮੑΛධՁ͠ɼ4.5 અͰ͸ਓ

ࠓΛ௨ͯ͠ఏҊख๏ͷ༗ޮੑΛධՁ͢Δɽ4.6અͰຊষͷ·ͱΊͱݧσʔλΛ༻͍ͨ਺஋࣮޻

՝୊ʹ͍ͭͯड़΂Δɽڀݚͷޙ
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4.2 ؔ࿈ڀݚ

ຊઅͰ͸ɼຊڀݚͱؔ࿈͕ਂ͍୯ๆճؼʹؔ͢ΔઌڀݚߦΛ঺հ͠ɼ਺஋࣮ݧͰൺֱख๏ͱ

ͯ͠༻͍ΔҠಈฏۉͱΧʔωϧճؼʹ͍ͭͯ;ΕΔɽ

୯ๆճؼʢunimodal regressionʣ͸ɼFrisén [33]ʹΑ͕ͬͯڀݚ։࢝͞Εɼ୯ๆճؼͷΞ

ϧΰϦζϜ [117]΋։ൃ͞Ε͍ͯΔɽ2ݩ࣍ʹ֦ுͨ͠ڀݚ͸ Geng and ShiʹΑΔܕࡿճؼ

ʢumbrella orderingsʣ [35]͕஌ΒΕ͍ͯΔɽܕࡿճؼͰϐʔΫ͕༩͑ΒΕ͍ͯΔ໰୊͸୯ௐ

ճؼΛαϒϧʔνϯͱͯ͠ղ͘͜ͱ͕Ͱ͖Δ͕ɼGeng and Shi [36]͸ϐʔΫͷҐஔ΋ಉ࣌ʹ

ਪఆ͢ΔΞϧΰϦζϜΛ։ൃͨ͠ɽ͔͠͠ɼΑΓҰൠతʹଟๆੑͷ෼෍ʹରͯ͠ۃେ஋ʢϐʔ

Ϋʣ΍ۃখ஋Λಉ࣌ʹਪఆ͢Δڀݚ͸ͳ͍ɽ·ͨɼ૬ؔϧʔϧ෼ੳͱؔ࿈ͨ͠ ͷ୯ๆճݩ࣍2

దϐϥϛου໰୊࠷ͱͯ͠ؼ [137]ͱݺ͹ΕΔ໰୊͕͋Δɽ

୯ๆճؼͱ͸ɼ؍ଌ఺ͷू߹ I ʹରͯ͠୯ๆܕͷ෼෍͔Β؍ଌ஋ ai (i ∈ I)͕༩͑ΒΕ͍ͯ

Δࡍʹɼ୯ๆੑΛຬͨ͢ਪఆ஋ xi (i ∈ I)ΛٻΊΔ໰୊Ͱ͋Δɽ۩ମతʹ͸ɼॏΈ wi (i ∈ I)

ͱϐʔΫͷҐஔͰ͋Δ ipeak Λ༩͑ɼ࣍ͷತೋܭ࣍ը໰୊ͱͯ͠ఆࣜԽͰ͖Δɽ

minimize
∑

i∈I

wi (xi − ai)
2

subject to xi ≤ xi′ (i, i′ ∈ I, i ≤ i′ ≤ ipeak)
xi ≥ xi′ (i, i′ ∈ I, ipeak ≤ i ≤ i′)

໨తؔ਺͸؍ଌ஋ͱਪఆ஋ͷࠩޡΛॏΈ෇͖ೋ৐ࠩޡͱͯ͠ઃఆ͠ɼ࠷খԽ͢ΔɽҰํɼ੍໿

ࣜ͸ϐʔΫͷҐஔ ipeak લͰ͸୯ௐ૿Ճ͠ɼipeak গΛ͢Δ͜ͱΛද͍ͯ͠ΔɽݮͰ୯ௐޙ

దϐϥϛου໰୊࠷ [137]ͱ͸ɼ૬ؔϧʔϧ෼ੳͱؔ࿈ͨ͠୯ๆܕͷ෼෍Λਪఆ͢Δ໰୊Ͱ

͋ΓɼҰൠʹଟ্ݩ࣍ͷσʔλΛ୯ๆؔ਺Ͱۙ͢ࣅΔख๏Ͱ͋Δɽ࠷దϐϥϛου໰୊͸ը૾

ղੳΛؚΉ༷ʑͳ෼໺ʹԠ༻͞Ε͍ͯΔ [140]ɽ

ຊڀݚ͸ɼैདྷͷڀݚͱҟͳΓ୯ๆܕͷ෼෍͚ͩͰͳ͘ɼೋๆܕͷ෼෍ʹରͯ͠ۃେ஋ʢ͓

Αͼۃখ஋ʣͱͳΔ࣌఺Λಉ࣌ʹਪఆ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽಛʹैདྷͷܗঢ়੍໿͸୯ௐੑ΍ತੑ

ԜੑʹΑΓܗঢ়Λ੍͢ݶΔ΋ͷͰ͕͋ͬͨɼఏҊख๏͸ۃେ஋ͷଘࡏ΍ۃখ஋ͷଘࡏ·Ͱॊೈ

ʹఆٛͰ͖Δ఺Ͱ৽͍֦͠ுͰ͋Δɽ·ͨɼఏҊख๏͸ɼ୯ๆ͚ͩܕͰͳ͘ೋๆܕͷ֬཰෼෍

ͷਪఆ΋͜͏ߦͱ͕Ͱ͖ɼଟๆੑͷ֬཰෼෍ͷਪఆʹ΋ࣗવʹ֦ுͰ͖Δ൚༻తͳ਺ཧ࠷దԽ

ϞσϧͰ͋Δɽ

ຊڀݚͰ͸ൺֱख๏ͷ 1ͭͱͯ͠Ҡಈฏۉʢmoving averageʣΛ༻͍Δɽ࣌఺ͷू߹Λ Tɼ

σʔλΛྻܥ࣌ vt (t ∈ T ) ͱ͢Δͱɼ୯७Ҡಈฏۉʢsimple moving averageʣ͸༧ଌ࣌఺

͔Β௚ۙͷ n ఺࣌ΕΔɽ͞ࢉܭ͍ͯ༺Λۉ఺ͷσʔλͷฏ࣌ t (∈ T ) ͷ୯७Ҡಈฏۉͷ஋Λ

SMAt ͱ͢Δͱ࣍ͷࣜͰද͞ݱΕΔɽ

SMAt =

∑t
s=t−n+1 vs

n

Ҡಈฏۉ͸ྻܥ࣌σʔλΛฏ׈Խ͢Δ͜ͱΛ໨తͱͨ͠ख๏Ͱ͋Δɽ
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·ͨɼൺֱख๏ͷ 1ͭͱͯ͠Χʔωϧճؼ΋༻͍ΔɽΧʔωϧճؼʢkernel regressionʣ͸

֬཰ม਺ͷ৚݅෇͖ظ଴஋Λਪఆ͢ΔͨΊͷϊϯύϥϝτϦοΫճؼͷ୅දతͳख๏Ͱ͋Δɽ

ϊϯύϥϝτϦοΫճؼ͸ɼσʔλ఺ͷू߹ {(Xi, Yi) | i = 1, 2, · · · , n}Λ༩͑ͨͱ͖ʹ

Yi = m(Xi) + εi

ͱͳΔ m Λਪఆ͢Δ໰୊Ͱ͋Δɽͨͩ͠ɼεi (i = 1, 2, · · · , n) ͸ϊΠζͰ E[ε] = 0 ͔ͭ

E[ε2] = σ2 Ͱ͋Γɼಠཱಉ෼෍ΛԾఆ͢Δͱm(x) = E[Y | x]ͱॻ͚Δɽ͜ͷͱ͖ద౰ͳΧʔ

ωϧؔ਺K Λ༻͍ͯ Nadaraya-Watosonͷਪఆྔ [87, 124]͸࣍ͷࣜͰ༩͑ΒΕΔɽ

m̂h(x) =

∑n
i=1 K(Xi−x

h )Yi∑n
i=1 K(Xi−x

h )

h (> 0)͸όϯυ෯ͱݺ͹Εɼ࠷খೋ৐ަࠩ֬ೝʹΑܾͬͯఆ͢Δ͜ͱͰਫ਼౓ͷྑ͍ϊϯύϥ

ϝτϦοΫճؼϞσϧΛߏங͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ΔɽΧʔωϧճؼ΋Ҡಈฏۉͱಉ༷ʹྻܥ࣌σʔ

λΛฏ׈Խ͢Δ͜ͱΛ໨తͱͨ͠ख๏Ͱ͋Δɽ

4.3 ఏҊख๏

ຊઅͰ͸֬ྻܥ࣌཰෼෍Λ਺ཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͯ͠ϊϯύϥϝτϦοΫਪఆ͢Δํ๏Λ

ఏҊ͢Δɽ͸͡Ίʹڀݚର৅Ͱ͋Δࡧݕྻܥ࣌σʔλͷಛ௃ʹ͍ͭͯ੔ཧΛͨ͠ޙɼ໰୊ઃఆ

Λ͏ߦɽޙ࠷ʹఏҊ͢Δ࠷దԽϞσϧʹ͍ͭͯઆ໌Λ͏ߦɽ

4.3.1 σʔλͷಛ௃ࡧݕྻܥ࣌

ຊ߲Ͱ͸ग़࢈೔Λى఺ͱ͢Δࡧݕྻܥ࣌σʔλͷಛ௃Λ۩ମྫΛ௨ͯ͠આ໌͢ΔɽҎԼͰ͸

ͷཻ౓Λྻܥ࣌ 1िؒͱ͠ɼग़࢈೔Λ 0ͱͯ͠ −55िʢग़࢈ 1೥લʣʙ110िʢग़࢈ 2೥ޙʣ

·Ͱͷ 3೥ؒͷࡧݕ਺ͷਪҠΛදͨ͠ࡧݕྻܥ࣌෼෍Λ༻͍Δɽͳ͓ɼର৅ͱ͢Δޠࡧݕ͸ظ

ؒ಺ʹχʔζ͕ൃੜ͠ɼؒظ಺ʹχʔζ͕ऴྃ͢Δ΋ͷͱ͢Δɽ͢ͳΘͪɼ෼෍ͷ੄Ͱࡧݕ਺

͕ͳ͘ͳΔ͜ͱΛલఏͱ͢Δɽ

୯ௐɾඇରশੑ

ঢ়ܗΓɼͦͷ֬཰෼෍ͷ͕͋޲܏গ͢ΔݮͰ୯ௐʹ૿Ճɾޙσʔλ͸ϐʔΫͷલࡧݕྻܥ࣌

͸ඇରশͱͳΔ৔߹͕ଟ͍ɽਤ 4.1͸ޠࡧݕʮ཭ೕ৯ʯʮ଻ಈʯͷࡧݕྻܥ࣌෼෍ͷάϥϑͰ

͋Δɽ

ঢ়Λ΋ͭɽҰൠతʹ཭ೕ৯ʹ੾Γସܗର৅ͱ͢Δ෼෍ͷ୅දతͳڀݚʮ཭ೕ৯ʯ͸ຊޠࡧݕ

ΘΔͷ͸ޙ࢈ 5ϲ݄ʙ6ϲ݄Ͱ͋Γɼޙ࢈ 5ϲ݄ࠒͰ͋Δ 21िͷϐʔΫʹ͚ͯ޲୯ௐʹࡧݕ

਺͕૿Ճ͠ɼϐʔΫͷޙʹ୯ௐʹࡧݕ਺͕ݮগ͢Δݟ͕޲܏ΒΕΔɽ·ͨɼϐʔΫޙ͸ϐʔΫ

લͱൺֱͯ͠؇΍͔ʹࡧݕ਺͕͓ͯͬݮΓɼϐʔΫʹରͯ͠ඇରশͰ͋Δɽ

Ұํɼޠࡧݕʮ଻ಈʯ͸ग़࢈લ 21िɼ͢ͳΘͪɼ೛৷ 19िʢ5ϲ݄ࠒʣͰࡧݕ਺ͷϐʔΫ

ͱͳΓɼϐʔΫʹ͚ͯ޲୯ௐʹࡧݕ਺͕૿Ճ͠ɼϐʔΫͷޙ͸୯ௐʹࡧݕ਺͕ݮগ͢Δ͕޲܏
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લ࢈গ͸ಛ௃తͰ͋Γɼग़ݮ਺ͷࡧݕͷޙΒΕΔɽ·ͨɼϐʔΫݟ 13ि·ͰԼ߱ͨ͠ޙɼग़

Εͳ͞ࡧݕʹʢ0िʣΛ͖͔͚ͬ࢈ɼग़ޙ࠷গ͢Δɽݮ਺͕ࡧݕʹ΍͔؇͚ͯ޲ʹʢ0िʣ࢈

͘ͳΔ͕͋޲܏ΓɼϐʔΫʹରͯ͠ඇରশͰ͋Δɽ

(a) ʮ཭ೕ৯ʯޠࡧݕ (b) ʮ଻ಈʯޠࡧݕ

ਤ 4.1. ୯ௐɾඇରশͳࡧݕྻܥ࣌෼෍ͷྫ

Լ߱ੑٸঢɾ্ٸ

ɽਤͭ࣋Լ߱͢Δੑ࣭Λٸঢɼ্ٸ෼෍͸ಛఆͷΠϕϯτʹରͯ͠ࡧݕྻܥ࣌ 4.2͸ޠࡧݕ

ʮਞ௧ʯʮϛϧΫʯͷࡧݕྻܥ࣌෼෍ͷάϥϑͰ͋Δɽ

લ࢈ʮਞ௧ʯ͸ग़ޠࡧݕ 8ि͔Βঃʑʹࡧݕ਺͕૿͑ϐʔΫͱͳΔग़࢈લ 1ि·Ͱ্ঢ͠ɼ

ग़࢈िʢ0िʣͰ͕ࡧݕʹٸͳ͘ͳΔɽ͜Ε͸฼਌͕ग़࢈ʹΑΓਞ௧͕ͳ͘ͳΔͱ͍͏਎ମͷ

มԽΛද͍ͯ͠Δɽ

ҰํɼޠࡧݕʮϛϧΫʯ͸ग़࢈લ͔Βࡧݕ਺͸ঃʑʹ૿͑Δ΋ͷͷɼग़࢈िʢ0िʣʹ্ٸ

ঢ͠ɼ1ि໨ͰϐʔΫʹୡ͍ͯ͠Δɽ͜Ε͸฼਌͕ग़࢈ʹΑΓࢠͲ΋΁ͷڵຯ͕ੜ·ΕΔ͜ͱ

Λද͍ͯ͠Δɽʮਞ௧ʯ΋ʮϛϧΫʯ΋ग़࢈લޙͰࡧݕʹܹٸ਺͕มԽ͢Δɽ্ٸঢ΍ٸԼ߱

͢Δ෼෍͸׈Β͔ͳؔ਺Ͱۙ͢ࣅΔ͜ͱ͕೉͘͠ɼຊڀݚͰղܾ͍ͨ͠՝୊ͷ̍ͭͰ͋Δɽ

(a) ʮਞ௧ʯޠࡧݕ (b) ʮϛϧΫʯޠࡧݕ

ਤ 4.2. ෼෍ͷྫࡧݕྻܥ࣌Լ߱͢Δٸঢɾ্ٸ
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୯ๆܕͱೋๆܕ

ͷ෼෍΋͋ΔɽܕͰ͋Δ͕ɼҰ෦Ͱೋๆܕ෼෍͸୯ๆࡧݕྻܥ࣌ͷྫͷΑ͏ʹଟ͘ͷه্

ਤ 4.3͸ޠࡧݕʮ๊ͬ͜ඥʯʮ໷͖ٽʯͷࡧݕྻܥ࣌෼෍ͷάϥϑͰ͋Δɽ

લ࢈ʮ๊ͬ͜ඥʯ͸ग़ޠࡧݕ 5िͱग़ޙ࢈ 4िʹϐʔΫΛ΋ͭɽͨͩ͠ɼग़ޙ࢈ 4िͷϐʔ

Ϋͷ΄͏͕େ͖ͳϐʔΫͰ͋Γɼશମͷܗঢ়Λ͢࡯ߟΔͱग़࢈ʢ0िʣͷલޙͰ͕ࡧݕҰ࣌త

ޙ࢈ຯ͕ग़ڵΔɽ͢ͳΘͪʮ๊ͬ͜ඥʯͷ͑ݟʹΒΕ͍ͯΔΑ͏͑߇ʹ 4िʹ্͚ͯ޲ঢ͢Δ

΋ͷͷɼग़࢈ΠϕϯτͷपลͰҰ࣌తʹଞͷ࿩୊ʹڵຯ͕ҠΔ͜ͱͰೋๆܕͷ෼෍ʹͳͬͨͱ

ΒΕΔɽ͑ߟ

Ұํɼޠࡧݕʮ໷͖ٽʯ͸ग़࢈ 1िͱग़࢈ 22िʹϐʔΫΛ΋ͭɽ͜Ε͸ɼ৽ੜ͕ࣇମͷෆ

շײΛ͏ߦͯ͡ײʮ໷͖ٽʯͱޙ࢈ 6ϲ݄ࠒʹਭ຾αΠΫϧ͕୹͍͜ͱ΍೴͕ະൃୡͷͨΊʹ

Ҽ͕ҟͳΔɽݪʹʯͱͰࠜຊత͖ٽʮ໷͏ߦ

(a) ʮ๊ͬ͜ඥʯޠࡧݕ (b) ʯ͖ٽʮ໷ޠࡧݕ

ਤ 4.3. ೋๆܕͷࡧݕྻܥ࣌෼෍ͷྫ

Ҏ্Λ͢࡯ߟΔͱڀݚର৅ͱ͢Δࡧݕྻܥ࣌෼෍ͷಛ௃͸࣍ͷੑ࣭ʹ·ͱΊΒΕΔɽ

• ෼෍ͷ੄Ͱ͕ࡧݕͳ͘ͳΔ

• ୯ๆܕͱೋๆܕͷ֬཰෼෍͕ଘ͢ࡏΔ

• খ஋ͷؒͰ୯ௐੑ͕੒Γཱͭۃେ஋ͱۃ

• ϐʔΫʹରͯ͠ࠨӈඇରশͰ͋Γɼ্ٸঢɾٸԼ߱ͳͲ༷ʑͳಛ௃Λ΋ͭ

͜͜ͰϐʔΫʹ͍ͭͯ͸ۃେ஋ͱ͑׵͍ݴɼೋๆܕͷ෼෍ʹ͍ͭͯͷ̍ͭ໨ͷϐʔΫͱ̎ͭ໨

ͷϐʔΫͷؒͷ࠷খ஋Λۃখ஋ͱ͍ͯ͑׵͍ݴΔ͜ͱʹ஫ҙ͢Δɽ্هͷಛ௃Λแؚ͢Δ਺ཧ

ͷ໨ඪͷڀݚదԽϞσϧΛఏҊ͢Δ͜ͱ͕ຊ࠷ 1ͭͰ͋Δɽ

4.3.2 ໰୊ઃఆ

ຊڀݚͰ͸ɼग़࢈೔Λى఺ͱ͢Δࡧݕྻܥ࣌σʔλΛѻ͏ɽ·ͣɼग़࢈೔ΛؚΉྻܥ࣌ͷू߹

T Λ༩͑Δɽग़࢈೔Λ 0ͱͯ͠ɼT ͸ 0ΛؚΉ࿈ଓ͢Δ੔਺ͷ༗ݶ෦෼ू߹ͱ͢Δɽྫ͑͹ɼग़

೔Λ࢈ 0ͱͯ͠ ఺લ͔Β࣌2 Λѻ͏৔߹ɼT߹ूྻܥ࣌Ͱͷ·ޙ఺࣌4 = {−2,−1, 0, 1, 2, 3, 4}
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ͱදͤΔɽ࣍ʹɼ͋Δޠࡧݕͷ࣌఺ t ∈ T ʹ͓͚Δࡧݕ਺Λ nt ͱͯ͠ࡧݕྻܥ࣌਺ྻ

(nt | t ∈ T )

ΛఆΊΔɽݧܦʹޙ࠷෼෍ͱͯ͠ͷ֬ྻܥ࣌཰෼෍ΛఆΊΔɽ͋Δ͕࣌ޠࡧݕ఺ t ∈ T ʹ͓͍

ΕΔׂ߹Λ͞ࡧݕͯ rt := nt/
∑

t′∈T nt′ ͱ͢Ε͹֬ྻܥ࣌཰෼෍

(rt | t ∈ T )

͕ಘΒΕΔɽ(rt | t ∈ T )͕֬཰෼෍ͷఆٛΛຬͨ͢͜ͱ͸໌Β͔Ͱ͋Δɽ

ͯ͞ɼຊڀݚͰ͸࠷దԽϞσϧΛ༻͍ͯ֬཰෼෍ͷਪఆΛ͏ߦɽ͋Δ͕࣌ޠࡧݕ఺ t ∈ T ʹ

ΕΔ֬཰Λܾఆม਺͞ࡧݕ͍͓ͯ xt ͱ͓͚͹ɼຊ໰୊͸࣍ͷ֬ྻܥ࣌཰෼෍

(xt | t ∈ T )

ΛٻΊΔ໰୊Ͱ͋Δɽ͜͜Ͱɼxt ͸֬཰Ͱ͋ΔͨΊɼ

0 ≤ xt ≤ 1 (t ∈ T ) (4.1)

͕੒Γཱͪɼ·ͨɼ(xt | t ∈ T )͸֬཰෼෍Ͱ͋ΔͨΊ
∑

t∈T

xt = 1 (4.2)

Λຬͨ͢ඞཁ͕͋Δɽ·ͨɼ֬཰෼෍ͷ੄͸ 0Ͱ͋Δ͜ͱ͔Β

xmin(T ) = xmax(T ) = 0 (4.3)

Ͱ͋ΔͱԾఆ͢Δɽ·ͨɼਪఆ͢Δ֬཰෼෍ (xt | t ∈ T )͸ɼݧܦ෼෍ (rt | t ∈ T )ͱͷࠩޡ

Λ࠷খԽ͢ΔͨΊɼ࣍ͷ໨తؔ਺Λઃఆ͢Δɽ
∑

t∈T

(xt − rt)
2 (4.4)

Ͱఆٛ͞ΕΔ੍໿ࣜه্ (4.1)ɼ(4.2)ɼ(4.3)ʹ໨తؔ਺ (4.4)Λ࠷খԽ͢Δ࠷దԽ໰୊͸ತೋ

ը໰୊ͷΫϥεʹ෼ྨ͞ΕΔɽܭ࣍

4.3.3 దԽϞσϧ࠷

4.3.2અͰఆΊͨ໰୊ઃఆʹ੍໿ΛՃ͑̎ͭͷ࠷దԽϞσϧΛఏҊ͢Δɽ୯ௐ୯ๆੑϞσϧ

ʢMONO-UNIʣͱ୯ௐೋๆੑϞσϧʢMONO-BIʣͰ͋Δɽ࠷దԽϞσϧʹۃେ஋ɼ͓Αͼۃখ஋

ͱͳΔ࣌఺Λఆ਺ͱͯ͠༩͑ΒΕΔ͕ɼ࣍ͷ 2ͭͷ఺Ͱ՝୊͕͋Δɽ

• Δඞཁ͕͋Δ͢ܭΊΔํ๏Λઃٻ఺Λ࣌খ஋ͱͳΔۃେ஋ͱۃ

• దղͱͳΔ࠷ॴہখ஋Λ༩͑ͯ͠·ͬͨ৔߹ɼಘΒΕΔղ͸ۃେ஋ɼ·ͨ͸ۃͨͬޡ

ͦͷͨΊɼۃେ஋ͱۃখ஋ͱͳΔ࣌఺͸਺ཧ࠷దԽϞσϧͷதͰࣗಈͰਪఆͰ͖Δ͜ͱ͕޷·

͍͠ɽ͢ͳΘͪɼۃେ஋ͷଘࡏ΍ۃখ஋ͷଘࡏΛܗঢ়ͱ੍ͯ͠໿͢ΔɽఏҊ͢Δ਺ཧϞσϧ

͸ɼ0-1੔਺ม਺Λಋೖ͢Δ͜ͱͰۃେ஋ɼ͓Αͼۃখ஋ͱͳΔ࣌఺ΛࣗಈͰਪఆ͢Δ͜ͱ͕

Ͱ͖Δɽ 4.3.2અͰఆΊͨ໰୊͸ತೋܭ࣍ը໰୊Ͱ͋Δ͕ɼҎԼͰ͸ࠞ߹੔਺ತೋܭ࣍ը໰୊

ʹ֦ு͞ΕΔɽ
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୯ௐ୯ๆੑϞσϧɿMONO-UNI

୯ௐ୯ๆੑϞσϧΛද͢ݱΔͨΊʹ͸ۃେ஋͕ଘ͢ࡏΔͱ͍͏ܗঢ়Λ՝͢ඞཁ͕͋Δɽۃେ

஋ͷଘࡏΛද͢ݱΔͨΊͷ 0-1੔਺ม਺Λಋೖ͢Ε͹Α͍ɽ۩ମతʹ͸࣌఺ t ∈ T ۃ͍͓ͯʹ

େ஋લͰ͋Ε͹ 0ɼۃେ஋͓Αͼۃେ஋ޙͰ͋Ε͹ 1ͱͳΔ 0-1੔਺ม਺ st ͷྻ

(st | t ∈ T )

ΛఆΊΔɽ͜ͷͱ͖ɼ

st ≤ st+1 (t ∈ T, t *= max(T )) (4.5)

ͱ͢ΔɽҎԼɼ୯ௐੑͷ੍໿Λఆٛ͢ΔͨΊͷे෼େ͖ͳఆ਺ΛM ͱ͢Δɽ

·ͣɼۃେ஋લͰ୯ௐ૿Ճ͢Δ੍໿͸࣍ͷΑ͏ʹදݱͰ͖Δɽ

xt ≤ xt+1 +M · st (t ∈ T, t *= max(T )) (4.6)

st = 0ɼ͢ͳΘͪۃେ஋લͰ͸
xt ≤ xt+1

ͱͳΓɼ୯ௐ૿ՃΛද͢ɽҰํɼst = 1ɼ͢ͳΘͪۃେ஋ޙͰ͸

xt ≤ xt+1 +M

ͱͳΓɼM ͕े෼େ͖ͳ਺Ͱ͋ΔͨΊɼৗʹॆ଍͞ΕΔ੍໿ͱͳΓɼ୯ௐ૿Ճͷ੍໿͕՝͞

Εͳ͘ͳΔɽ

Ͱ͖ΔɽݱͷΑ͏ʹද࣍গ͢Δ੍໿͸ݮͰ୯ௐޙେ஋ۃʹ࣍

xt ≥ xt+1 −M · (1− st) (t ∈ T, t *= max(T )) (4.7)

st = 0ɼ͢ͳΘͪۃେ஋લͰ͸
xt ≥ xt+1 −M

ͱͳΓɼM ͕े෼େ͖ͳ਺Ͱ͋ΔͨΊɼৗʹॆ଍͞ΕΔ੍໿ͱͳΓɼ୯ௐݮগͷ੍໿͕՝͞

Εͳ͘ͳΔɽҰํɼst = 1ɼ͢ͳΘͪۃେ஋ޙͰ͸

xt ≥ xt+1

ͱͳΓɼ୯ௐݮগΛද͢ɽ

Ҏ্ΑΓ໰୊ઃఆͷ໨తؔ਺ (4.4)ɼ੍ ໿ࣜ (4.1)ɼ(4.2)ɼ(4.3)ʹՃ͑ɼ੍ ໿ࣜ (4.5)ɼ(4.6)ɼ

(4.7)ΑΓ୯ௐ୯ๆੑϞσϧ MONO-UNI͸ɼ࣍ͷΑ͏ʹఆΊΒΕΔɽ

minimize
∑

t∈T

(xt − rt)
2

subject to 0 ≤ xt ≤ 1 (t ∈ T )∑

t∈T

xt = 1 (t ∈ T )

xmin(T ) = xmax(T ) = 0
st ≤ st+1 (t ∈ T, t *= max(T ))
xt ≤ xt+1 +M · st (t ∈ T, t *= max(T ))
xt ≥ xt+1 −M · (1− st) (t ∈ T, t *= max(T ))

(4.8)
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୯ௐ୯ๆੑϞσϧ͸୯ๆճؼͷ֦ுͰ͋Γɼۃେ஋ΛͱΔ࣌఺ tΛࣗಈͰਪఆͰ͖Δɽ·ͨɼ

ඪ४తͳ਺ཧ࠷దԽιϧόʔͰີݫղΛ؆୯ʹಘΒΕΔͱ͍͏࣮༻্ͷར఺͕͋Δɽ

୯ௐೋๆੑϞσϧɿMONO-BI

୯ௐೋๆੑϞσϧΛද͢ݱΔͨΊʹ͸ 1ͭ໨ͷۃେ஋ɼ1ͭ໨ͷۃখ஋ɼ2ͭ໨ͷۃେ஋͕

ଘ͢ࡏΔͱ͍͏ܗঢ়Λ՝͢ඞཁ͕͋Δɽ1ͭ໨ͷۃେ஋ɼ1ͭ໨ͷۃখ஋ɼ2ͭ໨ͷۃେ஋Λ

ද͢ݱΔͨΊʹ͸ 0-1੔਺ม਺Λ 3छྨಋೖ͢Ε͹Α͍ɽ۩ମతʹ͸࣌఺ t ∈ T ʹ͓͍ͯ 1ͭ

໨ͷۃେ஋લͰ͋Ε͹ 0ɼۃେ஋ɼ͓Αͼۃେ஋ޙͰ͋Ε͹ 1ͱͳΔ 0-1੔਺ม਺ st ͷྻ

(st | t ∈ T )

఺࣌ t ∈ T ʹ͓͍ͯ 1ͭ໨ͷۃখ஋લͰ͋Ε͹ 0ɼۃখ஋ɼ͓Αͼۃখ஋ޙͰ͋Ε͹ 1ͱͳΔ

0-1੔਺ม਺ ut ͷྻ
(ut | t ∈ T )

఺࣌ t ∈ T ʹ͓͍ͯ 2ͭ໨ͷۃେ஋લͰ͋Ε͹ 0ɼۃେ஋ɼ͓Αͼۃେ஋ޙͰ͋Ε͹ 1ͱͳΔ

0-1੔਺ม਺ vt ͷྻ
(vt | t ∈ T )

ΛఆΊΔɽ͜ͷͱ͖ɼ୯ௐ୯ๆੑϞσϧͰ΋ఆٛͨ͠Α͏ʹҎԼͷ੍໿ΛՃ͑Δɽ

st ≤ st+1 (t ∈ T, t *= max(T )) (4.9)

ut ≤ ut+1 (t ∈ T, t *= max(T )) (4.10)

vt ≤ vt+1 (t ∈ T, t *= max(T )) (4.11)

ҎԼɼ୯ௐੑͷ੍໿Λఆٛ͢ΔͨΊͷे෼େ͖ͳఆ਺ΛMͱ͢Δɽ୯ௐ୯ๆੑϞσϧͷఆٛ

ͱಉ༷ʹ֤୯ௐੑͷ੍໿͸࣍ͷΑ͏ʹఆΊΔɽ

xt ≤ xt+1 +M · st (t ∈ T, t *= max(T )) (4.12)

xt ≥ xt+1 −M · (1− st)−M · ut (t ∈ T, t *= max(T )) (4.13)

xt ≤ xt+1 +M · (1− ut) +M · vt (t ∈ T, t *= max(T )) (4.14)

xt ≥ xt+1 −M · (1− vt) (t ∈ T, t *= max(T )) (4.15)

͞Βʹ 1ͭ໨ͷۃେ஋ͷޙʹ 1ͭ໨ͷۃখ஋ΛͱΔ͜ͱΛ՝͢Δ੍໿ͱ 1ͭ໨ͷۃখ஋ͷޙ

ʹ 2ͭ໨ͷۃେ஋ΛͱΔ͜ͱΛ՝͢Δ੍໿ͱͯ࣍͠ͷ 2ͭͷ੍໿ΛఆΊΔɽ

st ≥ ut (t ∈ T ) (4.16)

ut ≥ vt (t ∈ T ) (4.17)

Ҏ্ΑΓ໰୊ઃఆͷ໨తؔ਺ (4.4)ɼ੍໿ࣜ (4.1)ɼ(4.2)ɼ(4.3)ʹՃ͑ɼ੍໿ࣜ (4.9)ɼ(4.10)ɼ

(4.11)ɼ(4.12)ɼ(4.13)ɼ(4.14)ɼ(4.15)ɼ(4.16)ɼ(4.17) ΑΓ୯ௐೋๆੑϞσϧ MONO-BI ͸ɼ
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ͷΑ͏ʹఆΊΒΕΔɽ࣍

minimize
∑

t∈T

(xt − rt)
2

subject to 0 ≤ xt ≤ 1 (t ∈ T )∑

t∈T

xt = 1 (t ∈ T )

xmin(T ) = xmax(T ) = 0
st ≥ ut (t ∈ T )
ut ≥ vt (t ∈ T )
st ≤ st+1 (t ∈ T, t *= max(T ))
ut ≤ ut+1 (t ∈ T, t *= max(T ))
vt ≤ vt+1 (t ∈ T, t *= max(T ))
xt ≤ xt+1 +M · st (t ∈ T, t *= max(T ))
xt ≥ xt+1 −M · (1− st)−M · ut (t ∈ T, t *= max(T ))
xt ≤ xt+1 +M · (1− ut) +M · vt (t ∈ T, t *= max(T ))
xt ≥ xt+1 −M · (1− vt) (t ∈ T, t *= max(T ))

(4.18)

୯ௐೋๆੑϞσϧ͸୯ๆճؼͷ֦ுͰ͋Γɼೋๆܕͷ෼෍ΛදݱͰ͖ɼۃେ஋ɼۃখ஋Λࣗ

ಈͰਪఆͰ͖Δɽ·ͨɼඪ४తͳ਺ཧ࠷దԽιϧόʔͰີݫղΛ؆୯ʹಘΒΕΔͱ࣮͏ݴ༻্

ͷར఺͕͋Δɽ

े෼େ͖ͳఆ਺ M ͷఆٛ

୯ௐ୯ๆੑϞσϧɼ୯ௐೋๆੑϞσϧͰे෼େ͖ͳఆ਺M Λ༩͕͑ͨɼ͜͜Ͱ͸۩ମతͳ

M ͷ஋ΛఆΊΔɽҰൠʹे෼େ͖ͳM ͱͯ͠ͳΔ΂͘খ͍͞஋ΛͱΔ͜ͱͰ࣮ߦՄೳྖҬ͕

ΊΒٻʹΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ͜͜Ͱ͸ɼ؆୯͢ࡧదԽιϧόʔ͕ޮ཰Α͘ղΛ୳࠷Γɼ਺ཧ·ڱ

ΕΔM ͷ஋ΛఆΊΔɽࣜ (4.6)ʹ͓͍ͯ st = 1ͱͳΔ೚ҙͷ t ∈ T ʹ͍ͭͯ xt ≤ xt+1 +M

Λඞͣॆ଍͞ΕΔ੍໿ͱ͢ΔͨΊʹ͸ M = max{xt|t ∈ T} ͱ͓͚͹Α͍ɽ۩ମతʹ͸ࣜ

(4.1)͔Β xt ͷ࠷େ஋͸ 1ͳͷͰࣗ໌ͳ஋ͱͯ͠M = 1ͱ͓͚Δɽ

4.4 ࣮σʔλʹΑΔ਺஋࣮ݧ

ຊઅͰ͸࣮σʔλΛར༻ͯ͠ఏҊख๏ͷ༗ޮੑΛ͢ূݕΔɽఏҊख๏Ͱ͋Δ୯ௐ୯ๆੑϞσ

ϧͱ୯ௐೋๆੑϞσϧͷ༧ଌੑೳΛݧܦ෼෍ɼҠಈฏۉɼΧʔωϧճؼͱൺֱ͢Δɽ͍ͣΕͷ

ख๏΋ϊϯύϥϝτϦοΫͳख๏Ͱ͋Γɼ༧ଌਫ਼౓͕σʔλྔʹґଘ͢ΔϞσϧͰ͋ΔͨΊɼ

ֶशσʔλͷྔΛௐ੔ͨ͠ 3ͭͷֶशσʔληοτͰ਺஋࣮ݧΛͨͬߦɽσʔληοτɼධՁ

ํ๏ɼ࣮ڥ؀ݧʹ͍ͭͯઆ໌͠ɼޙ࠷ʹධՁͱ࡯ߟΛ͏ߦɽ

4.4.1 σʔληοτ

ຊ࣮ݧͰ͸ίωώτࣜגձ͕ࣾӡӦ͢ΔαʔϏεʮϚϚϦʯʹ͓͚ΔࡧݕཤྺΛ༻͍Δɽ

2018೥ 9݄ 1೔͔Β 2020೥ 8݄ 31೔·Ͱͷ 2೥ؒͷࡧݕཤྺΛର৅ͱͨ͠ɽຊࡧݕཤྺ͸

ʹಛఆͰ͖ΔσʔλͰ͋Δɽຊσʔλ͔ͨ͠ࡧݕ఺Ͱ࣌Կ೔ͷޙલ࢈Ͱͳ͘ɼग़͚ͩ࣌೔ࡧݕ
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ͷهԼͯ͠ࢪͷલॲཧΛ࣍ 3छྨͷ৚݅Λ͢΂ͯຬͨ͢ ऴతͳ෼ੳର৅ͱͨ͠ɽͳ࠷Λޠ76

͓ɼޠࡧݕ ਺ͷ૯਺͸ࡧݕ಺ؒظͷޠ76 1,252,286݅Ͱ͋ͬͨɽ

• ग़࢈લ 1೥͔Βग़ޙ࢈ 2೥·Ͱͷؒظʹશମͷࡧݕ਺ͷ 95%ؚ͕·ΕΔɽ

• ίωώτࣜגձࣾࢦఆͷϚʔέςΟϯάʹؔΘΔޠࡧݕϦετʹؚ·ΕΔɽ

• ਺͕ࡧݕ಺ؒظ 8,000݅Ҏ্Ͱ͋Δɽ

ຊσʔληοτ͔Β਺஋࣮ݧ༻ͷσʔληοτΛ࡞੒͢Δɽ਺஋࣮ݧ༻ͷσʔληοτ͸ֶश

༻σʔλͱςετ༻σʔλ͕ඞཁͰ͋Δɽ

·ͣɼຊσʔληοτ͔Β֤ޠࡧݕʹରͯ͠ 5,000݅ͷࡧݕཤྺΛநग़ͯ͠ςετσʔλͱ

ͨ͠ɽҰํɼֶशσʔλ͸ςετσʔλͱॏෳ͠ͳ͍Α͏ʹ 3 छྨ࡞੒͠ɼֶशσʔλ 1 ͸

3,000݅ɼֶशσʔλ 2͸ 1,500݅ɼֶशσʔλ 3͸ 100݅ͷࡧݕཤྺΛແ࡞ҝʹநग़ͨ͠ɽ

ֶशσʔλ 1ɼ2 ͸ֶशσʔλ͕े෼ʹ͋Δ৔߹ͷ਺ཧϞσϧͷੑೳධՁΛ໨తͱ͓ͯ͠Γɼ

ֶशσʔλ 3͸ֶशσʔλ͕গྔͷ৔߹ͷ਺ཧϞσϧͷੑೳධՁΛ໨తͱ͍ͯ͠Δɽ

4.4.2 ධՁํ๏

ఏҊख๏Ͱ͋Δ୯ௐ୯ๆੑϞσϧ MONO-UNIɼ୯ௐೋๆੑϞσϧ MONO-BI ʹՃ͑ɼൺֱख

๏ͱͯ͠ݧܦ෼෍ EMPɼҠಈฏۉ MAɼΧʔωϧճؼ KRΛ༻͍ͯ༧ଌੑೳΛධՁͨ͠ɽͳ͓ɼ

͸ؒظͷۉ෼෍͸ֶशσʔλͱಉ͡෼෍Ͱ͋ΓɼҠಈฏݧܦ ؼɽΧʔωϧճͨ͠༺࠾Λؒظ2

͸ɼΨ΢γΞϯΧʔωϧΛ༻͍ͨ Nadaraya-WatosonͷਪఆྔΛ༻͍͓ͯΓɼ࠷খೋ৐ަࠩ

֬ೝʹΑΓόϯυ෯Λܾఆͨ͠ɽධՁई౓͸ฏํฏۉೋ৐ࠩޡʢRMSEʣͱ͢Δɽ

4.4.3 ڥ؀ݧ࣮

୯ௐ୯ๆੑϞσϧ MONO-UNIɼ୯ௐೋๆੑϞσϧ MONO-BI ͸ࠞ߹੔਺ತೋܭ࣍

ը໰୊Λղ͘ඞཁ͕͋ΔͨΊ਺ཧ࠷దԽ໰୊Λղ͘ιϑτ΢ΣΞͰ͋Δ Gurobi

Optimizer ʢver. 9.0.3ʣ*3Λ༻͍ͨɽҠಈฏۉ MA ͸ɼPython ͷϥΠϒϥϦޠݴ pandas

ʢver. 1.1.1ʣʹ࣮૷͞Ε͍ͯΔ pandas.DataFrame.rolling ؔ਺*4Λར༻ͨ͠ɽ·ͨɼ

Χʔωϧճؼ KR ͸ɼPython ͷϥΠϒϥϦޠݴ scipyʢver. 1.5.2ʣʹ࣮૷͞Ε͍ͯΔ

scipy.statsmodels.nonparametric.kernel regression.KernelRegؔ਺*5Λར༻ͨ͠ɽ

4.4.4 ධՁ

ຊ߲Ͱ͸ఏҊख๏ͷ༗ޮੑʹ͍ͭͯධՁ͢Δɽද 4.1͸֤σʔλྔʹର͢Δݧܦ෼෍ EMPɼ

Ҡಈฏۉ MAɼΧʔωϧճؼ KRɼ୯ௐ୯ๆੑϞσϧ MONO-UNIɼ୯ௐೋๆੑϞσϧ MONO-BIͷ

*3 https://www.gurobi.com/products/gurobi-optimizer/
*4 https://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/reference/api/pandas.DataFrame.rolling.

html
*5 https://www.statsmodels.org/stable/generated/statsmodels.nonparametric.kernel\

_regression.KernelReg.html
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5ͭͷख๏ͦΕͧΕʹ͍ͭͯͷ 76छྨͷޠࡧݕʹର͢Δ RMSEͷฏۉͰ͋Δɽ࠷΋༧ଌੑೳ

͕ྑ͔ͬͨʢ༧ଌ͕ࠩޡখ͔ͬͨ͞ʣ஋Λଠࣈͱ͍ͯ͠Δɽͳ͓ɼׅހ಺͸ඪ४ࠩޡͰ͋Δɽ

͸͡Ίʹɼֶशσʔλྔʹର͢Δશମͷ༧ଌੑೳʹ͍ͭͯ֬ೝ͢Δɽ͍ͣΕͷख๏΋ֶश

σʔλྔ͕࠷΋ଟֶ͍शσʔλ 1Ͱ༧ଌੑೳ͕࠷΋͘ߴɼֶशσʔλྔ͕গͳ͘ͳΔ΄Ͳ༧ଌ

ੑೳ͕ྼԽ͢Δɽಛʹֶशσʔλ 3ʹ͓͚Δ༧ଌੑೳ͸ஶ͘͠ѱԽ͍ͯ͠Δɽ

఺ͰධՁΛ͢Δɽ·ͣɼ͍ͣΕͷֶशσʔλͰ΋؍ख๏Λֶशσʔλྔͷ֤ʹ࣍ MA ͷ༧

૝ੑೳ͕࠷΋ѱ͔ͬͨɽֶशσʔλ͕े෼ʹ͋Δ৔߹ɼ͢ͳΘֶͪशσʔλ 1 Ͱ͸ఏҊख๏

MONO-BI ΋ྑ͍༧ଌੑೳΛࣔ͠ɼֶशσʔλ࠷͕ 2 Ͱ͸ఏҊख๏ MONO-UNI ͱ MONO-BI ͷ

2 ͕ͭಉ౳ʹྑ͍༧ଌੑೳΛࣔͨ͠ɽ·ͨɼֶशσʔλ 1ɼֶशσʔλ 2 ͱ΋ʹ MONO-BI ͱ

MONO-UNIʹଓ͖ EMPɼKRͷॱͰ༧ଌੑೳ͕ྑ͔ͬͨɽ

ද 4.1. ࣮σʔλʹର͢Δ RMSEฏۉͱඪ४ࠩޡʢ×103ʣ

ֶशσʔλ 1 ֶशσʔλ 2 ֶशσʔλ 3

3,000݅ 1,500݅ 100݅

EMP 1.70 (± 0.03) 2.19 (± 0.04) 7.68 (± 0.12)

MA 3.72 (± 0.38) 3.90 (± 0.36) 6.60 (± 0.30)

KR 2.01 (± 0.28) 2.32 (± 0.27) 4.82 (± 0.38)

MONO-UNI 1.65 (± 0.04) 1.94 (± 0.04) 5.07 (± 0.17)

MONO-BI 1.57 (± 0.03) 1.95 (± 0.04) 6.01 (± 0.16)

۩ମతʹֶशσʔλ 1 ʹ͓͚ΔޠࡧݕʮϑΝʔετγϡʔζʯʹର͢Δ࡯ߟΛ༩͑Δɽ

ද 4.2͸ޠࡧݕʮϑΝʔετγϡʔζʯͷ RMSEͰ͋Δɽൺֱख๏ͱൺ΂ͯఏҊख๏Ͱ͋Δ

MONO-UNIɼMONO-BIͷॱͰੑೳ͕ྑ͍͜ͱ͕Θ͔Δɽ

ද 4.2. ֶशσʔλ 1ʹ͓͚ΔޠࡧݕʮϑΝʔετγϡʔζʯʹର͢Δ֤ख๏ͷ RMSEʢ×103ʣ

RMSE

EMP 1.71

MA 1.78

KR 1.72

MONO-UNI 1.33

MONO-BI 1.63

཰෼෍Λਤ֬ྻܥ࣌ͷࡍ࣮ 4.4 ʹࣔ͢ɽֶशσʔλͱಉ͡෼෍Ͱ͋Δ EMP ͱ֤ख๏Λൺֱ

͢Δ͜ͱͰֶशͷ޲܏Λ֬ೝͰ͖ΔɽMAͱ KR͸ EMPʹൺ΂ͯ׈Β͔Ͱ͋Γɼಛʹ KR͸ EMP

ͷઑΓ͕׈Β͔ʹิਖ਼͞Ε͍ͯΔɽҰํɼMONO-UNI ͱ MONO-BI ͸ɼEMP ͷઑΓΛͨ͠࢒·

·୯ௐੑ͕੒Γཱͭ෼෍ʹิਖ਼͞Ε͍ͯΔɽ·ͨɼEMPɼMAɼKR͸෼෍ͷ੄ͰϊΠζ͕ͯͬ࢒

͍Δ͕ɼҰํͰ MONO-UNIͱ MONO-BI͸੄Ͱ͸ϊΠζ͕ഉআ͞Ε͍ͯΔɽҎ্Λ͢࡯ߟΔͱɼ
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MAͱ KR͕ MONO-UNIͱ MONO-BIʹൺ΂ͯ༧ଌੑೳͰྼΔͷ͸ɼۃେ஋पลͷ্ٸঢɼٸԼ

߱ΛදݱͰ͖ͳ͍͜ͱͱ෼෍ͷ੄ͷϊΠζΛഉআͰ͖ͳ͍ͨΊͰ͋Δͱ͑ߟΒΕΔɽ

ਤ 4.4. ʮϑΝʔετγϡʔζʯޠࡧݕ

·ͨɼֶशσʔλ 1 ʹ͓͍ͯ MONO-BI ͕ MONO-UNI ΑΓ΋༧ଌੑೳ͕ྑ͍ͷ͸ɼೋๆܕ

ͷ֬཰෼෍΋දݱͰ͖ΔͨΊͰ͋Δɽਤ 4.5 ͸ֶशσʔλ 1 ʹ͓͚Δޠࡧݕʮ໷͖ٽʯʹର

͢Δ EMPɼMONO-UNIɼMONO-BIͷ֬ྻܥ࣌཰෼෍Ͱ͋ΔɽMONO-BI͸ MONO-UNIͱҟͳΓɼ

ೋๆੑͷಛ௃ΛֶशͰ͖Δ͜ͱ͕֬ೝͰ͖Δɽ࣮ࡍɼMONO-UNI ͷ RMSEʢ×103ʣ͸ 2.26ɼ

MONO-BIͷ RMSEʢ×103ʣ͸ 1.55ͱେ෯ʹ MONO-BIͷ༧૝ੑೳ͕ MONO-UNIͷ༧ଌੑೳΛ

্ճ͍ͬͯΔɽ

ਤ 4.5. ཰෼෍ʢֶशσʔλ֬ྻܥ࣌ʯͷ͖ٽʮ໷ޠࡧݕ 1ʣ

ଓֶ͚ͯशσʔλ͕গྔͰ͋Δ৔߹ΛධՁ͢Δɽֶशσʔλ 3Ͱ͸ఏҊख๏Ͱ͋Δ MONO-BI
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ͱ MONO-UNIͷ༧ଌੑೳ͕ྼԽ͠ɼKRͷ༧ଌੑೳ͕࠷΋ྑ͍ɽ۩ମతʹֶशσʔλ 3ʹ͓͚

ΔޠࡧݕʮඓਫٵҾثʯʹର͢Δ࡯ߟΛ༩͑Δɽද 4.3͸ޠࡧݕʮඓਫٵҾثʯͷ RMSEͰ

͋Δɽ

ද 4.3. ֶशσʔλ 3ʹ͓͚ΔޠࡧݕʮඓਫٵҾثʯʹର͢Δ֤ख๏ͷ RMSEʢ×103ʣ

RMSE

EMP 8.74

MA 6.47

KR 2.74

MONO-UNI 4.86

MONO-BI 5.67

MONO-UNI ͱ MONO-BI ͷ༧ଌੑೳΑΓ΋ KR ͷ༧ଌੑೳ͕ྑ͍ɽ࣮ࡍͷ֬ྻܥ࣌཰෼෍Λ

ਤ 4.6ʹࣔ͢ɽσʔλྔ͕গͳ͍ͨΊ EMPͷܗঢ়͕ଟๆੑͷ෼෍ͱͳ͓ͬͯΓɼMONO-BI͕

EMP ͷ෼෍ʹա৒ʹద߹͍ͯ͠Δɽಛʹ෼෍ͷ੄͕ޠࡧݕ͍޿Ͱ͜ͷ͕͋޲܏Δɽ·ͨɼKR

ͷ༧ଌੑೳͷྼԽ͕ଞͷख๏ͱൺ΂ͯখ͍͞ͷ͸ฏ׈ԽʹΑ͕ͬͯੑ݈ؤอͨΕΔͨΊͱ͑ߟ

ΒΕΔɽ

ਤ 4.6. ཰෼෍ʢֶशσʔλ֬ྻܥ࣌ʯͷثҾٵʮඓਫޠࡧݕ 3ʣ

ख๏ͷ҆ఆੑʹ͍ͭͯධՁ͢Δɽද֤ʹޙ࠷ 4.1 ͔Β໌Β͔ͳΑ͏ʹఏҊख๏Ͱ͋Δ

MONO-UNIɼMONO-BI ͸ EMP ͱಉ౳ͷඪ४ࠩޡͱͳ͓ͬͯΓɼ༧ଌϞσϧͱͯ҆͠ఆ͍ͯ͠

ΔɽҰํɼMAɼKR͸ඪ४ࠩޡͷ஋͕ඇৗʹେ͖͘ޠࡧݕʹΑͬͯੑೳ͕ෆ҆ఆͰ͋Δɽ͜Ε

͸ɼMA ΍ KR Լ͢Δ෼෍ʹରԠͰ͖߱ٸঢ΍্ٸΒ͔͞ΛԾఆ͢ΔϞσϧͰ͋ΔͨΊɼ׈͕

ͣɼେ͖ͳ༧ଌ͕ࠩޡੜ͡Δ͜ͱʹΑΔɽ͜ͷ఺Ͱ MONO-UNIɼMONO-BI͸ඇৗʹ༗ޮͳϞσ

ϧͰ͋Δͱ͑ݴΔɽ
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4.5 ਓ޻σʔλʹΑΔ਺஋࣮ݧ

4.4અͰ͸ɼ࣮σʔλʹ͓͚ΔఏҊख๏ͷ༗ޮੑͷূݕΛͨ͠ɽఏҊख๏ͷ୯ௐ୯ๆੑϞσ

ϧͱ୯ௐೋๆੑϞσϧ͸ɼઑͬͨ෼෍΍ϊΠζؚ͕·ΕΔ෼෍ʹ༗ޮͰ͋Δͱ࡯ߟΛ༩͑ͨ

͕ɼຊઅͰ͸ਓ޻σʔλΛར༻ͯͦ͠ͷ༗ޮੑͷূݕΛ͢Δɽ۩ମతʹ͸ɼ୯ๆܕͷ֬཰෼෍

Ͱ͋Δ཭ࢄϥϓϥε෼෍ͱϙΞιϯ෼෍ͷਪఆʹ͍ͭͯϊΠζΛؚ·ͳ͍৔߹ͱϊΠζΛؚΉ

৔߹ɼֶशσʔλ͕े෼ʹ͋Δ৔߹ͱগྔͷ৔߹ͷ૊߹ͤͰֶशσʔληοτΛ༻ҙͯ͠୯ௐ

୯ๆੑϞσϧͱΧʔωϧճؼΛൺֱ͢Δɽ཭ࢄϥϓϥε෼෍͸ઑͬͨ෼෍ʹ͓͚Δਫ਼౓ධՁΛ

໨తͱ͓ͯ͠ΓɼҰํͰϙΞιϯ෼෍͸ઑͬͯͳ͍෼෍ʹ͓͚Δਫ਼౓ධՁΛ໨తͱ͍ͯ͠Δɽ

ධՁํ๏ɼ͓Αͼ࣮ڥ؀ݧ͸࣮σʔλʹΑΔ਺஋࣮ݧͱಉ͡Ͱ͋ΔɽҎԼͰ͸σʔληοτͷ

ɽ͏ߦΛ࡯ߟɼධՁͱޙ੒ํ๏ʹ͍ͭͯઆ໌ͨ͠࡞

4.5.1 σʔληοτ

ຊ࣮ݧͰ͸୯ๆܕͷ֬཰෼෍Ͱ͋Δ཭ࢄϥϓϥε෼෍ͱϙΞιϯ෼෍Λ༻͍ΔɽҎԼɼ཭ࢄ

ϥϓϥε෼෍ͱϙΞιϯ෼෍Ͱ༻͍ΒΕΔ aͱ µ͸ఆ਺Ͱ͋Δ͜ͱʹ஫ҙ͢Δɽ཭ࢄϥϓϥ

ε෼෍͸੔਺ k ʹରͯ͠
f(k) = tanh(1/2)exp(−a|k|)

Ͱද͞ΕΔɽຊ࣮ݧͰ͸ઑͬͨ෼෍ͷ୅දͱͯ͠༻͍ΔɽҰํɼϙΞιϯ෼෍͸ඇෛ੔਺ kʹ

ରͯ͠

f(k) = exp(−µ)
µk

k!

Ͱද͞Εɼେ͖ͳ µͷ஋Ͱ͸ਖ਼ن෼෍ͱͨࣅ෼෍ʹͳΔ͜ͱ͕஌ΒΕ͍ͯΔɽຊ࣮ݧͰ͸ઑͬ

ͯͳ͍෼෍ͷ୅දͱͯ͠༻͍Δɽ

࣮σʔλʹ͓͚Δ࣮ݧͱಉ༷ʹσʔληοτ͸ֶशσʔλͱςετσʔλΛ༻ҙ͢Δɽ·

ͣɼͦΕͧΕͷ෼෍ͷ֬཰࣭ྔؔ਺Λ༻͍ͯςετσʔλΛ࡞੒ͨ͠ɽଓ͚ͯɼֶशσʔλ

͸཭ࢄϥϓϥε෼෍ͱϙΞιϯ෼෍͔Βແ࡞ҝநग़ʹΑͬͯ 2 छྨΛ࡞੒ͨ͠ɽσʔλྔ͸

10,000݅ͱ 100݅Ͱ͋Δɽ·ͨɼ཭ࢄϥϓϥε෼෍ͷύϥϝʔλ͸ a ∈ {1, 2}ɼϙΞιϯ෼෍

ͷύϥϝʔλ͸ µ ∈ {1, 10}ͱઃఆͨ͠ɽਤ 4.7͸ɼ֤छύϥϝʔλʹ͓͚Δ཭ࢄϥϓϥε෼

෍ͱϙΞιϯ෼෍Ͱ͋ΔɽϙΞιϯ෼෍ʹ͍ͭͯ µ = 1ͱ µ = 10Λൺ΂Δͱ µ = 10ͷ΄͏

͕ਖ਼ن෼෍ʹۙ͘ͳΓɼઑͬͯͳ͍෼෍ͱͳΔɽҰํɼ཭ࢄϥϓϥε෼෍ʹ͍ͭͯ a = 1 ͱ

a = 2Λൺ΂Δͱ a = 2ͷ΄͏͕ઑͬͨ෼෍ͱͳΔɽ্هͷ৚͔݅Β࡞੒͢Δ 2௨Γͷ෼෍ɼ

2௨Γͷֶशσʔλɼ2௨Γͷύϥϝʔλ͔Β 8छྨͷσʔλʹ͍ͭͯఏҊख๏ͷ༗ޮੑΛݕ

ূ͢Δɽ

·ͨɼ෼෍ʹϊΠζؚ͕·ΕΔ৔߹ʹ΋ఏҊख๏͕༗ޮͰ͋Δ͜ͱΛ͢ূݕΔͨΊɼ্هͰ

੒ͨ͠࡞ 8छྨͷֶशσʔλʹɼର৅ؒظ಺͔Β཭ࢄҰ༷෼෍Λ༻͍ͯ ҝ࡞఺Λແ࣌ͷݸ10

ʹ෮ݩநग़͠ɼ֤࣌఺ʹֶशσʔλྔͷ 2%ʹ͋ͨΔϊΠζΛՃֶ͑शσʔλΛ࡞੒ͨ͠ɽͦ
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ͷͨΊϊΠζΛؚΉֶशσʔλ͸ݩͷֶशσʔλͷྔʹରͯ͠ 20%ͷϊΠζʢࡧݕ਺ʣΛؚ

Ή͜ͱʹͳΔɽ

Ҏ্ΑΓ 16छྨͷ෼෍͕ಘΒΕΔ͕ɼͦΕͧΕແ࡞ҝநग़Λ͍ͯͬߦΔͨΊཚ਺ͷछʹ༧

ଌਫ਼౓͕ґଘ͢ΔɽͦͷͨΊɼཚ਺ͷछΛ 100छྨ༻ҙ͠ɼ16छྨͷ෼෍ʹରͯͦ͠ΕͧΕ

ͷֶशσʔλɼશ෦Ͱݸ100 ͷֶशσʔλΛ༻ҙͨ͠ɽݸ1600

ਤ 4.7. ཭ࢄϥϓϥε෼෍ͱϙΞιϯ෼෍

4.5.2 ධՁ

ຊ߲Ͱ͸ఏҊख๏͕ઑͬͨ෼෍ʹ༗ޮͰ͋Δ͜ͱɼ͓ΑͼϊΠζؚ͕·ΕΔ෼෍ʹ༗ޮͰ͋

Δ͜ͱΛධՁ͢Δɽ

·ͣɼ༩͑ΒΕͨਖ਼ղσʔλͱֶशσʔλʹରͯ͠ɼͲͷΑ͏ͳਪఆ͕͞Ε͍ͯΔ͔֬ೝ͢

Δɽਤ 4.8͸ɼϊΠζ͋ΓͷϙΞιϯ෼෍ʢµ = 10ʣͷσʔλʹରͯ͠Χʔωϧճؼ KRͱ୯

ௐ୯ๆੑϞσϧ MONO-UNIͰ༧ଌͨ݁͠ՌͰ͋ΔɽΧʔωϧճؼ KR͸શͯͷϊΠζͷӨڹΛ

ड͚͍ͯΔ͕ɼҰํͰ୯ௐ୯ๆੑϞσϧ MONO-UNI͸ϐʔΫʹ͍ۙ࣌఺ͷΈϊΠζͷӨڹΛड

͚͍ͯΔɽ

ද 4.4͸ɼ֤छ৚݅ʹ͓͚Δ֤ख๏ͷ RMSEฏۉͱඪ४ࠩޡͰ͋ΔɽRMSEฏۉ͸ ݸ100

ͷֶशσʔληοτʹ֤ख๏Λద༻ͨ͠ RMSE ͔Β͞ࢉܭΕ͍ͯΔɽ৚݅͝ͱʹख๏ EMPɼ

KRɼMONO-UNIͷதͰ࠷΋ྑ͔ͬͨख๏ͷਫ਼౓Λଠจࣈͱͨ͠ɽֶशσʔλྔ͕े෼ʹ͋Δ৔

߹ʢ10,000݅ʣͱֶशσʔλྔ͕গͳ͍৔߹ʢ100݅ʣʹ͍ͭͯɼϊΠζ͕ͳ͍৔߹ͱϊΠζ

͕͋Δ৔߹ɼ͓Αͼઑͬͨ෼෍ͱઑͬͯͳ͍෼෍Λൺֱ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽͳ͓ɼ཭ࢄϥϓϥ

ε෼෍ʢa = 2ʣɼ཭ࢄϥϓϥε෼෍ʢa = 1ʣɼϙΞιϯ෼෍ʢµ = 1ʣɼϙΞιϯ෼෍ʢµ = 10ʣ

ͷॱ൪Ͱ෼෍͕ઑ͍ͬͯΔ͜ͱʹ஫ҙ͢Δɽ

͸͡Ίʹશମͷ޲܏ʹ͍ͭͯ֬ೝ͢Δɽֶशσʔλྔ͕े෼ʹ͋Δ৔߹ʢ10,000݅ʣͱֶश
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σʔλྔ͕গͳ͍৔߹ʢ100݅ʣΛൺֱ͢Δͱɼ͍ͣΕͷ৔߹΋ֶशσʔλྔ͕े෼ʹ͋Δ৔

߹ͷ΄͏͕༧ଌਫ਼౓͕ྑ͍ɽ·ͨɼϊΠζ͕ͳ͍৔߹ͱϊΠζ͕͋Δ৔߹Λൺֱ͢Δͱɼ͍ͣ

Εͷ৔߹΋ϊΠζ͕ͳ͍৔߹ͷ΄͏͕༧ଌਫ਼౓͕ྑ͍ɽ

ਤ 4.8. ϊΠζ͋ΓϙΞιϯ෼෍ʢµ = 10ʣͷਪఆ݁Ռͷྫ

ද 4.4. ਓ޻σʔλʹ͓͚Δ֤ख๏ͷ RMSEฏۉͱඪ४ࠩޡʢ×103ʣ

ֶशσʔλྔ

10,000݅ 100݅

ϊΠζ ෼෍ ύϥϝʔλ EMP KR MONO-UNI EMP KR MONO-UNI

ͳ͠ ཭ࢄϥϓϥε a = 2 0.65 (± 0.03) 58.78 (± 0.11) 0.65 (± 0.03) 6.49 (± 0.29) 59.87 (± 1.36) 6.44 (± 0.29)

a = 1 0.92 (± 0.03) 0.92 (± 0.03) 0.92 (± 0.03) 9.22 (± 0.34) 13.11 (± 0.74) 9.02 (± 0.34)

ϙΞιϯ µ = 1 0.80 (± 0.04) 0.80 (± 0.04) 0.80 (± 0.04) 8.64 (± 0.38) 9.07 (± 0.46) 8.62 (± 0.38)

µ = 10 1.02 (± 0.02) 1.02 (± 0.02) 1.02 (± 0.02) 10.55 (± 0.22) 5.89 (± 0.29) 8.37 (± 0.21)

͋Γ ཭ࢄϥϓϥε a = 2 7.40 (± 0.05) 59.24 (± 0.29) 2.02 (± 0.07) 16.20 (± 0.31) 63.35 (± 1.33) 15.20 (± 0.33)

a = 1 7.41 (± 0.05) 7.65 (± 0.17) 2.53 (± 0.07) 13.35 (± 0.26) 18.42 (± 0.68) 12.02 (± 0.28)

ϙΞιϯ µ = 1 7.43 (± 0.05) 7.43 (± 0.05) 2.17 (± 0.08) 13.58 (± 0.20) 14.29 (± 0.36) 12.40 (± 0.22)

µ = 10 7.46 (± 0.04) 4.79 (± 0.08) 3.12 (± 0.07) 11.90 (± 0.15) 8.70 (± 0.19) 8.86 (± 0.15)

ઑͬͨ෼෍΁ͷ༗ޮੑ

ఏҊख๏Ͱ͋Δ୯ௐ୯ๆੑϞσϧ MONO-UNI ͷઑͬͨ෼෍΁ͷ༗ޮੑΛධՁ͢ΔͨΊɼϊΠ

ζؚ͕·Ε͍ͯͳ͍৔߹ͷ࣮݁ݧՌΛ֬ೝ͢Δɽ

·ͣɼֶशσʔλྔ͕े෼ʹ͋Δ৔߹ʢ10,000݅ʣʹ஫໨͢Δͱɼ࠷΋ઑͬͨ෼෍Ͱ͋Δ཭

ϥϓϥε෼෍ʢaࢄ = 2ʣҎ֎ͷ 3ͭͷ෼෍Ͱݧܦ෼෍ EMPɼΧʔωϧճؼ KRɼ୯ௐ୯ๆੑϞ

σϧ MONO-UNIͷશͯͷख๏Ͱಉ͡༧ଌਫ਼౓ͱͳ͍ͬͯΔɽ͜Ε͸σʔλ͕े෼ʹ͋Δ৔߹ʹ

͸͍ͣΕͷϞσϧΛར༻ͯ͠΋ಉఔ౓ͷ༧ଌੑೳͰ͋Δ͜ͱΛද͍ͯ͠Δɽ͔͠͠ɼ࠷΋ઑͬ

ͨ෼෍Ͱ͋Δ཭ࢄϥϓϥε෼෍ʢa = 2ʣͷ৔߹ͰΧʔωϧճؼͷ RMSEฏ͕ۉ 58.78ͱͳͬ

͓ͯΓɼஶ͘͠༧ଌਫ਼౓͕ѱ͍ɽ࣍ʹɼֶशσʔλྔ͕े෼ʹ͋Δ৔߹ʢ100݅ʣʹ஫໨͢Δ

ͱɼಉ༷ʹ࠷΋ઑͬͨ෼෍Ͱ͋Δ཭ࢄϥϓϥε෼෍ʢa = 2ʣͷ৔߹ͰΧʔωϧճؼͷ RMSE
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ฏ͕ۉ 59.87ͱͳ͓ͬͯΓɼஶ͘͠༧ଌਫ਼౓͕ѱ͍ɽ͔͠͠ɼ࠷΋ઑͬͯͳ͍෼෍Ͱ͋ΔϙΞ

ιϯ෼෍ʢµ = 10ʣͷ৔߹Ͱ͸ɼRMSEฏ͕ۉ 5.89ͱͳ͓ͬͯΓɼ࠷΋༧ଌਫ਼౓͕ྑ͍ɽ͜

Ε͸ɼΧʔωϧճؼ KR͕ฏ׈ԽΛ໨తͱ͢Δ༧ଌϞσϧͰ͋ΔͨΊɼઑͬͯͳ͍෼෍ͷ༧ଌ

͸ಘҙͰ͋Δ͕ɼઑͬͨ෼෍ͷ༧ଌ͕ۤखͰ͋Δ͜ͱΛද͍ͯ͠ΔɽରরతʹɼఏҊख๏Ͱ͋

Δ୯ௐ୯ๆੑϞσϧ MONO-UNI͸ɼֶशσʔλྔ͕গͳ͍৔߹ʢ100݅ʣͰ΋ɼ࠷΋ઑͬͯͳ

͍෼෍Ͱ͋ΔϙΞιϯ෼෍ʢµ = 10ʣҎ֎ͷશͯͷ෼෍ɼ͢ͳΘͪϙΞιϯ෼෍ʢµ = 1ʣɼ཭

ϥϓϥε෼෍ʢaࢄ = 1ʣɼ཭ࢄϥϓϥε෼෍ʢa = 2ʣʹ͓͍ͯ༧ଌਫ਼౓͕࠷΋ྑ͍ɽ͜Ε͸࣮

σʔλʹ͓͚Δ਺஋࣮ݧͰ࡯ߟΛ༩͑ͨΑ͏ʹઑͬͯͳ͍෼෍Ͱֶ͔ͭशσʔλྔ͕গͳ͍ͱ

ଟๆܕͷ෼෍ͱͳΓɼ୯ௐ୯ๆੑϞσϧͷద༻͕ෆద੾ͱͳΔͨΊͰ͋ΔɽҎ্ͷධՁ͔Βɼ

ఏҊख๏Ͱ͋Δ୯ௐ୯ๆੑϞσϧ MONO-UNI͸ֶशσʔλ͕े෼ʹ͋Δɼ·ͨ͸ઑͬͨ෼෍ʹ

ରͯ͠༗ޮͰ͋Δ͜ͱ͕Θ͔Δɽ

ϊΠζؚ͕·ΕΔ෼෍΁ͷ༗ޮੑ

ఏҊख๏Ͱ͋Δ୯ௐ୯ๆੑϞσϧ MONO-UNI ͷϊΠζؚ͕·ΕΔ෼෍΁ͷ༗ޮੑΛධՁ͢

ΔɽϊΠζ͕͋Δ ͷ݁Ռͷ͏ͪݸ8 ͷ݁ՌͰఏҊख๏Ͱ͋Δ୯ௐ୯ๆੑϞσϧݸ7 MONO-UNI

ͷ༧ଌਫ਼౓͕࠷΋ྑ͍ɽ།ҰɼఏҊख๏͕ෆಘҙͱ͢Δઑ͓ͬͯΒͣɼσʔλྔ͕গͳ͍৔߹

Ͱ͋ΔϙΞιϯ෼෍ʢµ = 10ʣͷ৔߹Ͱ΋Χʔωϧճؼ KRͱ͍ۙ RMSE஋Λ͍ࣔͯ͠Δɽ

·ͨɼϊΠζ͕ͳ͍৔߹ͱൺֱ͢Δͱɼݧܦ෼෍ EMPͱΧʔωϧճؼ KRͷ༧ଌਫ਼౓͕େ෯

ʹѱ͘ͳ͍ͬͯΔ͕ɼҰํͰఏҊख๏Ͱ͋Δ୯ௐ୯ๆੑϞσϧ MONO-UNIͷ༧ଌਫ਼౓͸ѱԽͷ

ׂ߹͕খ͍͞ɽ͜Ε͸ɼݧܦ෼෍ EMPͱΧʔωϧճؼ KR͕ϊΠζʹա৒ద߹͠΍͘͢ɼఏҊ

ख๏Ͱ͋Δ୯ௐ୯ๆੑϞσϧ MONO-UNI͸ϊΠζʹ͍͜ڧͱΛද͍ͯ͠Δɽ

4.6 ·ͱΊ

ຊষͰ͸ɼίωώτࣜגձ͕ࣾӡӦ͢ΔαʔϏεʮϚϚϦʯ͔Βఏ͞ڙΕͨࡧݕσʔλΛݚ

σʔλͷಛ௃͸ɼࡧݕ཰෼෍ͷϊϯύϥϝτϦοΫਪఆʹ͍ͭͯ࿦ͨ͡ɽຊ֬ྻܥ࣌ʹର৅ڀ

ग़࢈લޙͷ࣌఺ͰԿΛ͕͔ͨ͠ࡧݕΘ͔Δ఺Ͱ͋ΔɽͦͷͨΊग़࢈೔Λى఺ͱͨ͠ࡧݕྻܥ࣌

σʔλͱͯ͠දݱͰ͖ɼಛʹ֬཰෼෍ͱͯ͠ղੳΛͨͬߦɽ

ͷಛ௃Λ΋ͭɽ࣍཰෼෍͸֬ྻܥ࣌෼෍ͱͯ͠ͷݧܦ

• ෼෍ͷ੄Ͱ͕ࡧݕͳ͘ͳΔ

• ୯ๆܕͱೋๆܕͷ֬཰෼෍͕ଘ͢ࡏΔ

• খ஋ͷؒͰ୯ௐੑ͕੒Γཱͭۃେ஋ͱۃ

• ϐʔΫʹରͯ͠ࠨӈඇରশɼ্ٸঢɾٸԼ߱ͳͲ༷ʑͳಛ௃Λ΋ͭ

ͦ͜ͰɼຊڀݚͰ͸਺ཧ࠷దԽϞσϧͱͯ͠୯ௐ୯ๆੑϞσϧͱ୯ௐೋๆੑϞσϧΛఏҊͯ͠

খ஋ΛࣗಈͰਪఆ͢Δ͜ۃେ஋ɼ͓Αͼۃɽ͜ΕΒͷϞσϧ͸ͨͬߦ཰෼෍ͷਪఆΛ֬ྻܥ࣌

ͱ͕Ͱ͖ɼࠞ߹੔਺ತೋܭ࣍ը໰୊ͱͯ͠ఆࣜԽ͞Ε͍ͯΔͨΊɼඪ४తͳ਺ཧ࠷దԽιϧ

όʔͰີݫղΛಘΒΕΔɽ
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ఏҊख๏ͷ༗ޮੑΛࣔͨ͢Ίʹ࣮σʔλͱਓ޻σʔλΛ༻͍ͯ਺஋࣮ݧΛͨͬߦɽ࣮σʔλ

Λར༻࣮ͨ͠ݧͰ͸ఏҊख๏Ͱ͋Δ୯ௐ୯ๆੑϞσϧͱ୯ௐೋๆੑϞσϧΛݧܦ෼෍ɼҠಈฏ

ͱൺֱͨ͠ɽ༧ଌਫ਼౓ΛؼɼΧʔωϧճۉ RMSEͰධՁͨ݁͠ՌɼఏҊ͢Δ୯ௐೋๆੑϞσ

ϧͷਫ਼౓͕࠷΋ྑ͘ɼඪ४ࠩޡ΋খ͍ͨ͞Ίʹ҆ఆͯ͠༧ଌͰ͖Δ͜ͱ͕ࣔ͞Εͨɽͨͩ͠ɼ

ֶशσʔλ͕ۃ୺ʹগͳ͘ɼ୯ๆܕɼೋๆܕͷ෼෍ͷ֎͕ܗಘΒΕͳ͍Α͏ͳଟๆܕͷ෼෍ͱ

ͳ͍ͬͯΔ৔߹ʹ͸ɼ୯ௐೋๆੑϞσϧͷੑೳ͕ྼԽ͠ɼΧʔωϧճ࠷͕ؼ΋Α͍ਫ਼౓Ͱ͋ͬ

ͨɽҰํɼਓ޻σʔλΛར༻࣮ͨ͠ݧͰ͸཭ࢄϥϓϥε෼෍ͱϙΞιϯ෼෍Λ༻͍ɼϊΠζ͕

ͳ͍৔߹ͱϊΠζ͕͋Δ৔߹ʹ͍࣮ͭͯݧΛͨͬߦɽϊΠζ͕ͳ͍৔߹ͷ࣮ݧʹ͓͍ͯఏҊख

๏Ͱ͋Δ୯ௐ୯ๆੑϞσϧͱΧʔωϧճؼͷ༧ଌਫ਼౓Λ RMSEͰධՁͨ݁͠Ռɼσʔλྔ͕

े෼ʹ͋Δ৔߹ɼ·ͨ͸ઑͬͨ෼෍ʹରͯ͠୯ௐ୯ๆੑϞσϧ͕༗ޮͰ͋Δ͜ͱ͕Θ͔ͬͨɽ

͔͠͠ɼઑͬͯͳ͍෼෍Ͱ͔ͭσʔλྔ͕গͳ͍৔߹ʹ͸୯ௐ୯ๆੑϞσϧΑΓ΋Χʔωϧճ

͸୯ௐ୯ๆੑϞσϧ͕͍ͯͭʹݧͷ΄͏͕ਫ਼౓͕Α͔ͬͨɽ·ͨɼϊΠζ͕͋Δ৔߹ͷ࣮ؼ

Χʔωϧճؼ΍ݧܦ෼෍ͱൺ΂ͯϊΠζʹա৒ద߹͠ʹ͍͘͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽ

ܭ࣍ΔɽఏҊख๏͸ࠞ߹੔਺ತೋ͢ٴݴ͍ͯͭʹͷ՝୊ޙࠓͷ՝୊ʹ͍ͭͯड़΂ڀݚຊʹ࣍

ը໰୊ʹఆࣜԽΛ͍ͯ͠ΔͨΊࢉܭίετ͕͍ߴɽຊ͕ڀݚର৅ͱ͢Δग़࢈લޙͷޠࡧݕʹؔ

͢Δࡧݕྻܥ࣌σʔλ͸ɼྻܥ࣌ͷཻ౓Λ 1िؒʹઃఆ͠ɼग़࢈લ 1೥͔Βग़ޙ࢈ 2೥΄Ͳͷ

཰෼෍ͷਪఆ͕ՄೳͰ͋֬ྻܥ࣌Ͱؒ࣌తͳ࣮ݱ͍ͯ༺Λର৅ͱ͍ͯ͠ΔͨΊఏҊख๏Λؒظ

Δɽ͔͠͠ɼ1೔୯ҐͷΑ͏ͳΑΓྻܥ͍͔࣌ࡉͷཻ౓Ͱ෼ੳ͢Δඞཁ͕͋Δ৔߹΍ग़ޙ࢈਺

े೥ޙ·Ͱͷؒظʹର৅͕֦େͨ͠৔߹ʹɼࢉܭίετ͕͘ߴͳΔͨΊఏҊख๏ͷద༻͕ࠔ೉

ʹͳΔ͜ͱ͕૝ఆ͞ΕΔɽͦͷ৔߹ɼۃେ஋΍ۃখ஋͕ଘ͢ࡏΔؒظΛ༧Ίਪఆ͠ɼͦͷؒظ

ʹͷΈ 0-1੔਺ม਺Λఆٛ͢Δ͜ͱͰ໰୊ن໛Λॖখ͢ΔͳͲͷ࣮૷্ͷ޻෉͕ඞཁͰ͋Δɽ

ͳ͓ɼۃେ஋΍ۃখ஋͕ଘ͢ࡏΔؒظΛཧ࿦తʹอূͰ͖Δ͔Ͳ͏͔ʹ͍ͭͯ͸ޙࠓͷڀݚ՝

୊Ͱ͋Δɽ·ͨɼຊڀݚͷڵຯͷର৅Ͱ͋Δ֬ྻܥ࣌཰෼෍͸ɼ1্ݩ࣍ͷ୯ๆܕͱೋๆܕͷ

෼෍Ͱ͕͋ͬͨɼࡾๆҎ্ͷଟๆܕͷ෼෍΍ଟ্ݩ࣍ͷ෼෍ʹఏҊख๏Λద༻͢Δ৔߹ʹ͸ಉ

༷ʹ໰୊ن໛Λॖখ͢ΔͨΊͷ࣮૷্ͷ޻෉͕ඞཁͰ͋Δɽଟๆੑͷ෼෍ͷਪఆɼ͓Αͼଟ࣍

ܥ࣌ͷޠࡧݕ՝୊Ͱ͋Δɽ·ͨɼຊఏҊख๏ʹΑΓ֤ڀݚͷޙࠓͷ෼෍ͷਪఆʹ͍ͭͯ΋্ݩ

ྻ֬཰෼෍Λਪఆ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ͕ɼؒޠࡧݕͷৄࡉͳղੳ΋՝୊Ͱ͋Δɽྫ͑͹ɼޠࡧݕ

ؒͷ෼෍Λൺֱ͢Δ͜ͱͰྨੑࣅ΍ॱংߏ଄Λղੳ͢Δ͜ͱͰ͋Δɽ

ɼҰํ͕͍ߴίετ͸ࢉܭຊఏҊख๏ͷ࣮༻্ͷ༗ޮੑʹ͍ͭͯ৮ΕΔɽఏҊख๏͸ʹޙ࠷

Ͱ༷ʑͳಛ௃Λͭ࣋෼෍ʹରͯ͠ॊೈͰ൚༻తʹਪఆͰ͖Δ఺Ͱ༏Ε͍ͯΔɽ࣮ࡍɼ୯ௐೋๆ

ੑϞσϧʹΑΓࠓճͷڀݚର৅Ͱ͋Δࡧݕσʔλʹର͍ͯ͠ߴਪఆਫ਼౓͕ಘΒΕ͍ͯΔ఺͸஫

໨͢΂͖Ͱ͋ΔɽύϥϝτϦοΫͳਪఆख๏Ͱ͸༷ʑͳಛ௃Λͭ࣋෼෍Λ൚༻తʹਪఆ͢Δ͜

ͱ͸ࠔ೉Ͱ͋Γɼ͝ޠࡧݕͱʹద੾ͳ෼෍ΛબͿඞཁ΍ύϥϝʔλͷௐ੔͕ඞཁͰ͋ΔɽҰํ

ͰϊϯύϥϝτϦοΫͳਪఆख๏Ͱ͋ΔΧʔωϧճؼ͸ɼฏ׈ԽΛ໨తͱ͢ΔͨΊ্ٸঢ΍ٸ

Լ߱͢Δྻܥ࣌σʔλͷਪఆΛෆಘҙͱ͠ɼϊΠζʹහײͰ͋Δ఺Ͱ༧ଌੑೳͷྼԽ͕͖ى

ΔɽҎ্ΑΓɼఏҊख๏͸ύϥϝτϦοΫͳਪఆख๏ΑΓ΋ॊೈͰ൚༻తͰ͋ΓɼΧʔωϧճ

ԽͷԾఆ͕ͳ͍ͨΊઑͬͨ෼෍ʹ΋ରԠͰ͖Δɽ·ͨɼଞͷख๏ͱൺֱ͠׈ͱൺ΂ͯ΋ฏؼ

ͯɼܗঢ়੍໿ʹΑΓϊΠζ΁ͷա৒ద߹ΛܰݮͰ͖Δ఺΋஫໨ʹ஋͢Δɽ
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ຊ࿦จ͸ɼΠϯλʔωοτ্ͷαʔϏεͰऩू͞ΕΔ ECαΠτͷӾཡཤྺ΍εϚϗΞϓϦ

ͷࡧݕσʔλΛର৅ʹɼ঎඼ͷߪങ֬཰΍֬ྻܥ࣌཰෼෍ΛϊϯύϥϝτϦοΫʹਪఆ͢Δख

๏ΛఏҊͨ͠ɽಛʹϊΠζ͕ଟؚ͘·ΕΔେن໛σʔλ͕࡞Δݧܦ෼෍ʹରͯ͠਺ཧ࠷దԽϞ

σϧΛར༻ͯ͠ܗঢ়Λ੍໿ͨ͠ਪఆΛͨͬߦɽ͜͜ͰɼϊϯύϥϝτϦοΫͱ͸ಛఆͷؔ਺ܗ

ΛԾఆ͠ͳ͍͜ͱΛ͢ࢦɽ୯ௐੑʹՃ͑ͯɼತੑԜੑɼۃେ஋΍ۃখ஋Λͭ࣋ͳͲͷܗঢ়Λ੍

ͱ͕͜͏ߦਪఆΛ͍ߴॊೈͰਫ਼౓ͷ͔ͨ͠׆෼෍ͷੑ࣭ΛݧܦΔऑ͍ԾఆΛ͢Δ͜ͱͰɼ͢ݶ

Ͱ͖Δɽ

5.1 ओཁͳ݁Ռ

2ʙ4ষʹ͓͍ͯɼܗঢ়੍໿Λ౷߹తʹར༻Մೳͳ਺ཧ࠷దԽϞσϧΛఏҊ͠ɼԠ༻ྫࣄΛ௨

ͯ͠༗ޮੑΛࣔͨ͠ɽҎԼͰ͸֤ষͷओཁͳ݁ՌΛ·ͱΊΔɽ

2ষͰ͸ ECαΠτͷӾཡཤྺΛର৅ʹ਺ཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͯ͠঎඼ͷબ୒֬཰Λϊϯ

ύϥϝτϦοΫʹਪఆ͢Δํ๏ʹ͍ͭͯ࿦ͨ͡ɽӾཡཤྺ͔Βར༻ऀͷ঎඼ʹର͢Δ࠷৽౓ͱ

ස౓ʹͮ͘جબ୒֬཰Λݧܦ෼෍ͱͯ͠ٻΊɼ୯ௐੑɼತੑԜੑΛԾఆͨ͠࠷໬ਪఆͷ໰୊Λ

ඇઢܭܗը໰୊ͱͯ͠ఆࣜԽ͠ɼ঎඼ͷબ୒֬཰Λ 2 ݧ཰දͱͯ͠ਪఆͨ͠ɽ਺஋࣮֬ݩ࣍

ͷ݁ՌɼύϥϝτϦοΫͳख๏Ͱ͋ΔϩδεςΟοΫճؼ΍ϊϯύϥϝτϦοΫͳख๏Ͱ͋Δ

ΧʔωϧαϙʔτϕΫτϧϚγϯͱൺֱͯ͠ఏҊख๏ͷ༧ଌੑೳ͕ྑ͍͜ͱ͕ࣔ͞Εͨɽ·

ͨɼ୯ௐੑ΍ತੑԜੑͷ੍໿Λ༩͑Δ͜ͱͰֶशσʔλ͕গͳ͍৔߹Ͱ΋͍ߴ༧ଌੑೳΛൃش

͢Δ͜ͱ͕Θ͔ͬͨɽఏҊख๏͸༧ଌλεΫʹ͓͍ͯ҆ఆੑɼॊೈੑɼ֦ுੑͷར఺Λͭ࣋ɽ

3ষͰ͸ 2ষͰఏҊͨ͠࠷৽౓ͱස౓ʹରͯ͠঎඼બ୒֬཰Λඥ෇͚Δ ༺཰දΛར֬ݩ࣍2

ͯ͠ɼڠௐϑΟϧλϦϯάͷੑೳվળ͕Ͱ͖Δ͜ͱʹ͍ͭͯ࿦ͨ͡ɽ2֬ݩ࣍཰ද͸ར༻ऀͷ

঎඼ʹର͢Δબ޷Λ਺஋ԽͰ͖ΔͨΊɼڠௐϑΟϧλϦϯάΛ࣮͢ߦΔͱ͖ʹඞཁͳධՁ஋ߦ

ྻͷ࡞੒ʹར༻͢Δํ๏ΛఏҊͨ͠ɽ਺஋࣮ݧͷ݁Ռɼར༻ऀؒܕɼ͓Αͼඇෛ஋ྻߦ෼ղʹ

ΑΔ঎඼ਪનλεΫʹ͓͍ͯ༧ଌੑೳ͕ྑ͘ͳΔ͜ͱ͕ࣔ͞Εͨɽ·ͨɼֶशσʔλ͕গͳ͍

৔߹Ͱ΋͍ߴ༧ଌੑೳΛൃ͢شΔ͜ͱ͕Θ͔ͬͨɽ͜Ε͸ڠௐϑΟϧλϦϯάʹ͓͚Δίʔϧ

υελʔτ໰୊Λ؇࿨͢Δɽ
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4ষͰ͸ɼεϚϗΞϓϦͷࡧݕཤྺΛର৅ʹ਺ཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͯ֬͠ྻܥ࣌཰෼෍Λ

ϊϯύϥϝτϦοΫʹਪఆ͢Δํ๏ʹ͍ͭͯ࿦ͨ͡ɽग़࢈લޙͷࡧݕσʔλʹ͸࣍ͷಛ௃͕͋

Δɽ͢ͳΘͪɼ୯ๆੑ·ͨ͸ೋๆੑͷ෼෍Ͱ͋Γɼ୯ௐੑ΍੄Ͱ͕ࡧݕແ͘ͳΔͱ͍ͬͨಛ௃

Λ΋ͭɽͦ͜Ͱɼۃେ஋΍ۃখ஋ͷଘࡏʹՃ͑ɼ୯ௐੑ΍෼෍ͷ੄Ͱ 0 ʹͳΔͱ͍ͬͨܗঢ়

Λ੍໿ͨ͠୯ௐ୯ๆੑϞσϧͱ୯ௐೋๆੑϞσϧΛఏҊͨ͠ɽ࣮σʔλΛ༻͍ͨ਺஋࣮ݧͷ݁

Ռɼֶशσʔλ͕े෼ʹ͋Δ৔߹ʹ͸ϊϯύϥϝτϦοΫͳख๏Ͱ͋Δݧܦ෼෍ɼҠಈฏۉɼ

Χʔωϧճؼͱൺֱͯ͠ఏҊख๏ͷ༧ଌੑೳ͕ྑ͍͜ͱ͕ࣔ͞ΕͨɽҰํͰֶशσʔλ͕ۃ୺

ʹগͳ͘ɼ୯ๆੑɼೋๆੑͷ֎͢ܗΒಘΒΕͳ͍ଟๆੑͷ෼෍ͱͳ͍ͬͯΔ৔߹ʹ͸ɼ୯ௐೋ

ๆੑϞσϧͷੑೳ͕ྼԽ͠ɼΧʔωϧճ࠷͕ؼ΋ྑ͍ੑೳͰ͋Δ͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽ·ͨɼਪ

ఆͨ֬͠ྻܥ࣌཰෼෍ؒʹ௨ৗͷ֬཰ॱংΛಋೖ͢Δ͜ͱͰ֬ྻܥ࣌཰෼෍ͷू߹ʹॱংߏ଄

Λఆٛͨ͠ɽఏҊख๏͸ݧܦ෼෍΍ΧʔωϧճؼΑΓ΋ଟ͘ͷॱংΛఆٛ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δͨ

Ίɼ֬ྻܥ࣌཰෼෍ؒͷॱংʹؔ͢Δղੳ͕͠΍͍͢͜ͱ͕Θ͔ͬͨɽ·ͨɼਓ޻σʔλΛ༻

͍ͨ਺஋࣮ݧʹΑΓఏҊख๏͕ઑ͍ͬͯΔ෼෍΍ϊΠζΛؚΉ෼෍ͷ༧ଌʹ΋݈ؤͰ͋Δ͜ͱ

͕ࣔ͞Εͨɽ

5.2 ঢ়੍໿ϊϯύϥϝτϦοΫਪఆͷ஫ҙ఺ܗ

ຊڀݚͰఏҊ͢Δ਺ཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͨ͠ϊϯύϥϝτϦοΫͳਪఆख๏͸ɼϊΠζͷ

༗ແɼֶशσʔλྔɼ͓Αͼσʔλͷಛ௃ʹ஫ҙ͢Δඞཁ͕͋Δɽ

Ұൠʹֶशσʔλྔ͕ଟ͍΄Ͳݧܦ෼෍͸༗ޮͰ͋Γɼ͞ΒʹϊΠζ͕Ұ੾ͳ͍ঢ়گͰ͋Ε

͹σʔλ͕े෼ʹ͋Δ৔߹ɼݧܦ෼෍͕࠷దͳϞσϧͱͳΔɽ͔͠͠ɼ࣮ࡍʹಘΒΕΔσʔλ

͸ଌఆࠩޡͳͲͷϊΠζؚ͕·ΕΔɽಛʹΠϯλʔωοτ্ͰಘΒΕΔσʔλ͸αʔϏεར༻

ऀͷಠࣗੑ͚ͩͰͳ͘ɼӡӦۀاͷࡦࢪͷӨڹ΋ड͚ΔͨΊϊΠζ͕ଟؚ͘·ΕΔɽϊΠζͷ

আڈʹ͸ɼ਺ཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͯ͠ܗঢ়੍໿ΛೖΕΔख๏͕༗ޮͰ͋Δɽ࣮ࡍɼ2ষͰӾ

ཡཤྺ͔Β঎඼ͷબ୒֬཰Λਪఆ͢Δ৔߹ͱ 4ষͰࡧݕཤྺ͔Β֬ྻܥ࣌཰෼෍Λਪఆ͢Δ৔

߹ʹ΋ఏҊख๏ͱݧܦ෼෍ͷ༧ଌੑೳΛൺֱ͢Δ͜ͱͰ༗ޮੑΛ֬ೝͰ͖Δɽ·ͨɼ਺ཧ࠷ద

ԽϞσϧΛར༻͢Δ৔߹ɼؔ਺ܗΛԾఆ͢ΔύϥϝτϦοΫͳਪఆख๏ͱಉ༷ʹσʔλͷಛ௃

Λ೺Ѳ͢Δ͜ͱ͕ॏཁͰ͋Δɽ࣮ࡍɼӾཡཤྺ͔Β঎඼ͷબ୒֬཰Λਪఆ͢Δ৔߹ʹ͸࠷৽౓

ͱස౓ʹ୯ௐੑ΍ತੑԜੑ͕੒Γཱͭಛ௃͕ॏཁͰ͋Δɽ·ͨɼࡧݕཤྺ͔Β֬ྻܥ࣌཰෼෍

Λਪఆ͢Δ৔߹ʹ͸୯ๆੑ΍ೋๆੑɼ෼෍ͷ੄Ͱ͕ࡧݕͳ͘ͳΔಛ௃͕ॏཁͰ͋Δɽ͜ΕΒͷ

ಛ௃Λܗঢ়੍໿ͱͯ͠՝͢͜ͱ͸ɼؔ਺ΛԾఆ͢Δ΄Ͳ͘ڧͳ͍աෆ଍͕ͳ͍Ծఆͱ͍͑Δɽ

ద੾ͳԾఆΛ͢Ε͹ɼӾཡཤྺ͔Β঎඼ͷબ୒֬཰Λਪఆ͢Δ৔߹ʹ֬ೝͰ͖ͨΑ͏ʹֶश

σʔλ͕গྔͷ৔߹Ͱ΋݈ؤͳ༧ଌϞσϧΛߏஙͰ͖ΔɽҰํɼࡧݕཤྺ͔Β֬ྻܥ࣌཰෼෍

Λਪఆ͢Δ৔߹ʹ͸ֶशσʔλ͕গྔͷͱ͖ʹݧܦ෼෍͕ଟๆੑͷ෼෍ͱͳΓɼ୯ௐೋๆੑϞ

σϧͰ͸ա৒ద߹ͯ͠͠·͏͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽ͜Ε͸ֶशσʔλྔ͕গྔͷ৔߹ʹ͸୯ௐೋ

ๆੑϞσϧͷԾఆ͕ऑ͗͢Δ͜ͱΛද͍ͯ͠Δɽ

Ҏ্Λ·ͱΊΔͱɼϊΠζΛؚΉΑ͏ͳେن໛σʔλʹରͯ͠਺ཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͯ͠

Ͱ͖ΔͨΊڈϊΠζΛআʹ࣌෼෍ͷॊೈͳੑ࣭Λอͭͱಉݧܦঢ়੍໿Λ՝ͨ͠ਪఆख๏͸ɼܗ
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ͷԾఆ͞ڧΔɽ·ͨɼֶशσʔλྔͱσʔλͷಛ௃ʹԠͯ͡Ͳͷఔ౓ͷ͢ش༧ଌੑೳΛൃ͍ߴ

Λ͢Δ͔΋ॏཁͰ͋ΔɽֶशσʔλྔʹԠͨ͡ద੾ͳܗঢ়ΛԾఆ͢Δ͜ͱͰΑΓ͍ߴ༧ଌੑೳ

Λൃ͢شΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ

5.3 EC αΠτ΁ͷࣾձ࣮૷

ຊڀݚͰऔΓ্͛ͨςʔϚ͸͍ͣΕ΋ࣾձ࣮૷Λલఏͱͨ͠ڀݚͰ͋ΔɽຊઅͰ͸ୈ 2ষͱ

ୈ 3ষͷࣾձ࣮૷ͷํ๏ʹ͍ͭͯ৮ΕΔɽୈ 2ষͱୈ 3ষͷςʔϚ͸ ECαΠτͷӾཡཤྺ

Λ༻͍ͨ঎඼ਪનͰ͋Δɽୈ 2ষͰ͸ ECαΠτར༻ऀʹରͯ͠ɼաڈʹӾཡͨ͠঎඼ͷબ୒

֬཰Λਪఆ͠ɼར༻ऀʹͱͬͯط஌ͷ঎඼Λਪન͢ΔλεΫͰ͋Δɽୈ 3 ষͰ͸ୈ 2 ষͰٻ

Ίͨ঎඼ͷબ୒֬཰Λར༻ͨ͠ڠௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜΛద༻͢Δ͜ͱͰɼར༻ऀʹ

ͱͬͯ৽͍͠঎඼Λਪન͢ΔλεΫͰ͋ΔɽҎԼͰ͸ɼECαΠτʹ͓͚Δ঎඼ਪનλεΫ΁

ͷࣾձ࣮૷ʹ͍ͭͯઆ໌͢ΔɽຊڀݚΛࣾձ࣮૷͢ΔͨΊʹɼ2֬ݩ࣍཰ද࡞੒ͱ঎඼ਪનͷ

̎ஈ֊ʹ෼͚ͯઆ໌͢Δɽ

5.3.1 2 ੒࡞཰ද֬ݩ࣍

ఏҊख๏͸ɼίʔϧυελʔτ໰୊ʹ΋݈ؤͰ͋ΔͨΊɼ2֬ݩ࣍཰ද͸̍౓࡞੒͢Ε͹Ҏ

߱΋࣮༻্े෼ͳੑೳΛൃ͢شΔɽ࣍ͷεςοϓΛ౿ΜͰ ੒͞ΕΔɽ࡞཰ද͸֬ݩ࣍2

εςοϓ 1ʢӾཡཤྺͷऔಘʣ ར༻ऀ͕ EC αΠτΛར༻ͯ͠঎඼Ӿཡ΍঎඼ߪങΛߦͳ

͏ɽӾཡɼ͓Αͼߪങͨ͠঎඼ͷ IDͱλΠϜελϯϓΛσʔλϕʔεʹอଘ͢Δɽ

εςοϓ 2ʢ2 ੒ʣ࡞཰දͷ֬ݩ࣍ σʔλϕʔεʹอଘ͞Ε͍ͯΔӾཡཤྺͱߪങཤྺ͔Β

঎඼ͷ࠷৽౓ͱස౓Λ͠ࢉܭɼఏҊख๏Λ༻͍ͯ ੒ͨ͠࡞੒͢Δɽ࡞཰දΛ֬ݩ࣍2 2

཰ද͸σʔλϕʔεʹอଘ͢Δɽ֬ݩ࣍

ຊڀݚͰ͸ɼ਺ཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͯ͠ ࠷ɼ࣮༻্Ͱ͸਺ཧ͕ͨͬߦ཰දͷਪఆΛ֬ݩ࣍2

దԽιϧόʔ͕ೖखͰ͖ͳ͍৔߹΍ɼ਺ཧ࠷దԽͷٕज़ʹ௨ͣΔٕज़ऀ͕ݱ৔ʹ͍ͳ͍৔߹͕

͋Δɽͦͷࡍʹ͸਺ཧ࠷దԽιϧόʔΛར༻ͤͣɼݧܦతʹಘΒΕͨ ཰දΛར༻͢Ε֬ݩ࣍2

͹Α͍ɽσʔλྔ͕े෼ʹ͋Δ৔߹ʹ͸ݧܦతʹಘΒΕͨ ཰දΛ༻͍ͯ΋ਪఆͨ֬͠ݩ࣍2 2

͸େ͖ʹݧͰ֬ೝ͞Ε͓ͯΓɼར༻ऀͷମڀݚ཰දͱಉఔ౓ͷ༧ଌਫ਼౓ͱͳΔ͜ͱ͕ຊ֬ݩ࣍

ͳࠩ͸ͳ͍ɽ

5.3.2 ঎඼ਪન

঎඼ਪનͰ͸ɼաڈʹӾཡͨ͠঎඼͔ΒͷਪનϦετͱաڈʹӾཡͨ͜͠ͱ͕ͳ͍঎඼͔Β

ਪનϦετͷ࡞੒Λߦͳ͏ɽ

εςοϓ 1ʢӾཡཤྺͷऔಘʣ ར༻ऀ͕ ECαΠτΛར༻ͯ͠঎඼ӾཡΛߦͳͬͨࡍʹɼӾ

ཡͨ͠঎඼ͷ IDͱλΠϜελϯϓΛӾཡཤྺͱͯ͠σʔλϕʔεʹอଘ͢Δɽ
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εςοϓ 2ʢ঎඼ͷબ޷౓ͷࢉग़ʣ ঎඼ਪનͷର৅ͱͳΔར༻ऀΛબఆͯ͠ɼσʔλϕʔε

͔ΒӾཡཤྺΛऔಘ͢ΔɽӾཡཤྺ͔Β֤঎඼ͷස౓ͱ࠷৽౓Λ͠ࢉܭɼ༧Ίσʔλ

ϕʔεʹอଘ͓͍ͯͨ͠ ౓ʢ঎඼બ୒֬཰ʣΛඥ෇޷রͯ͠঎඼ͷબࢀ཰දΛ֬ݩ࣍2

͚Δɽ֤ར༻ऀͷ঎඼બ޷Ϧετ͸σʔλϕʔεʹอଘ͢Δɽ

εςοϓ 3ʢաڈʹӾཡͨ͠঎඼͔ΒͷਪનϦετͷ࡞੒ʣ σʔλϕʔε͔Β֤ར༻ऀͷ঎

඼બ޷ϦετΛऔಘͯ͠ɼબ޷౓ॱͰ঎඼ਪનϦετΛ࡞੒͢ΔɽաڈʹӾཡͨ͠঎඼

͔ΒͷਪનϦετ͸σʔλϕʔεʹอଘ͢Δɽ

εςοϓ 4ʢաڈʹӾཡͨ͜͠ͱ͕ͳ͍঎඼͔ΒͷਪનϦετͷ࡞੒ʣ σʔλϕʔε͔Β֤

ར༻ऀͷ঎඼બ޷ϦετΛऔಘͯ͠ɼఏҊख๏ͷ௨ΓʹධՁ஋ྻߦΛ࡞੒͠ɼڠௐϑΟ

ϧλϦϯάΞϧΰϦζϜΛ࣮͢ߦΔɽ֤ར༻ऀͱ঎඼ͱͷؒʹਪનείΞ͕ࢉܭͰ͖Δ

ͷͰɼείΞॱͰ঎඼ਪનϦετΛ࡞੒͢Δɽ͜ͷͱ͖ɼաڈʹӾཡͨ͠঎඼Λআ֎͢

Δ͜ͱʹ஫ҙ͢ΔɽաڈʹӾཡͨ͜͠ͱ͕ͳ͍঎඼͔ΒͷਪનϦετ͸σʔλϕʔεʹ

อଘ͢Δɽ

εςοϓ 5ʢEC αΠτʹ͓͚Δ঎඼ਪનʣ ར༻ऀ͕ EC αΠτ΁࠶དྷ๚ͨ͠ࡍʹɼσʔλ

ϕʔεΛࢀরͯ͠աڈʹӾཡͨ͠঎඼͔ΒͷਪનϦετͱաڈʹӾཡͨ͜͠ͱ͕ͳ͍঎

඼͔ΒͷਪનϦετΛऔಘ͢Δɽద౰ͳϖʔδͰਪનϦετ͔Β঎඼Λબ୒ͯ͠঎඼ਪ

નΛ഑৴͢Δɽ

ͷ࣮૷͸ϦΞϧλΠϜͷ഑৴Λલఏͱͤͣɼεςοϓه্ 2ɼεςοϓ 3ɼεςοϓ 4Λόο

νॲཧ͢Δ͜ͱΛ૝ఆ͍ͯ͠Δɽ͔͠͠ɼ࣮૷ͷઃܭΛ޻෉͢Δ͜ͱͰϦΞϧλΠϜͰաڈʹ

Ӿཡͨ͠঎඼Λਪન͢Δ͜ͱ͸ՄೳͰ͋Δɽεςοϓ 1ʹ͓͍ͯӾཡͨ͠঎඼ͷ IDͱλΠϜ

ελϯϓΛσʔλϕʔεʹอଘ͢Δํ๏͕ҰൠతͰ͋Δ͕ɼӾཡཤྺΛར༻ऀͷϒϥ΢βʢྫ

͑͹ɼϩʔΧϧετϨʔδʣʹอଘ͢Δखஈ͕͋ΔɽӾཡཤྺΛར༻ऀͷϒϥ΢βʹอଘͯ͠

͓͚͹ɼར༻ऀ͕αΠτʹ࠶དྷ๚ͨ͠ࡍʹϒϥ΢βʹอଘ͞Ε͍ͯΔӾཡཤྺΛαʔόʔʹఏ

ͳ͏͜ͱ͕ՄೳͰ͋Δɽ͜ͷͱ͖ɼఏߦ౓Λ෇༩͠ɼ঎඼ਪનΛ޷Δ͜ͱͰɼ֤঎඼ʹબ͢ڙ

Ҋख๏͸঎඼ͷ࠷৽౓ͱස౓ͷࢉܭɼσʔλϕʔε΁ͷΞΫηεɼ͓ΑͼιʔτॲཧͷΈͰ঎

඼ਪન͕Ͱ͖ΔͨΊɼඇৗʹࢉܭίετ͕௿͍ɽಛʹσʔλϕʔε΁ͷΞΫηε͸࠷৽౓ͱස

౓ʹΑΔओΩʔͰࢀর͠ɼબ޷౓Λඥ෇͚Δ͜ͱ͕Ͱ͖ΔͨΊෳࡶͳࢉܭΛͯ͠είΞΛࢉग़

͢Δඞཁ͕ͳ͍఺͸࣮༻্ɼඇৗʹ༗ޮͰ͋Δɽ

ҰํɼڠௐϑΟϧλϦϯάʹΑΔ঎඼ਪન͸ίετ͕͍ͨߴΊϦΞϧλΠϜͰ঎඼ਪન͢Δ

෉͕ඞཁʹͳΔ͕ɼଞͷ঎඼ਪનͷํ๏ͱ૊߹ͤͯϦΞϧλΠϜ޻ங͢ΔͨΊʹ͸ߏ૊ΈΛ࢓

Ͱ঎඼ਪનΛ࣮૷͢Δ͜ͱ͸ՄೳͰ͋Δɽྫ͑͹ɼ༧Ίྨࣅ঎඼Λ͖͓ͯ͠ࢉܭɼσʔλϕʔ

εʹอଘ͓͚ͯ͠͹ɼબ޷౓͕͍ߴ঎඼ͱؔ࿈෇͚ͯɼྨࣅ঎඼Λਪન͢Δ͜ͱ͸؆୯ʹ࣮૷

Ͱ͖Δɽ2֬ݩ࣍཰දΛ༻͍ͨख๏͸ࢉܭίετ͕௿͍ͨΊɼ༷ʑͳਪનख๏΁ͷԠ༻͕͠΍

͍͢఺ʹ΋஫໨͞Ε͍ͨɽ

ఏҊख๏͸औಘ͕೉͍͠ར༻ऀݸਓͷଐੑΛͰ͖Δ͚ͩར༻ͤͣɼऔಘ͕༰қͰ͋ΔӾཡཤ

ྺͷΈΛར༻͍ͯ͠Δ఺΋஫໨͢΂͖Ͱ͋ΔɽӾཡཤྺͷΈΛར༻͍ͯ͠ΔͨΊଟ͘ͷ ECα

ΠτͰఏҊख๏Λར༻͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ɼ࣮༻্ͷ൚༻ੑ͕͍ߴͱ͑ݴΔɽ·ͨɼఏҊख๏͸ݸ
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ਓͷଐੑʹؔ͢Δ৘ใΛར༻͍ͯ͠ͳ͍ͱ͍͏఺ͰɼηΩϡϦςΟ΍৘ใ؅ཧͷ఺Ͱ΋ϦεΫ

͕௿͍ɽ

ຊڀݚͰ͸աڈʹӾཡͨ͠঎඼͔ΒͷਪનͱաڈʹӾཡͨ͜͠ͱ͕ͳ͍঎඼͔Βͷਪનͷ̎

ͭͷλεΫʹ஫໨͕ͨ͠ɼֶज़తͳ঎඼ਪનͷจ຺Ͱ͸ऀޙͷਪનख๏͕ॏཁ͞ࢹΕΔ͜ͱ͕

ଟ͍ɽ͔͠͠ɼલऀͷਪનख๏΋࣮༻্͸ॏཁͰ͋Δɽ࣮ࡍɼաڈʹӾཡͨ͠঎඼͔Βͷਪન

ΛαʔϏεʹ࣮૷͢Δ͜ͱͰ঎඼ਪન͕ಈઢͱͯ͠ػೳ͢Δ͜ͱ͕ظ଴Ͱ͖Δɽྫ͑͹ɼར༻

ऀ͕ EC αΠτͷτοϓϖʔδʹྲྀೖͨ͠৔߹ʹɼ঎඼ਪનػೳΛར༻͢Δ͜ͱͰաڈʹӾ

ཡͨ͠঎඼ͷϖʔδʹεϜʔζʹҠಈ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ΔɽECαΠτʹ͓͚Δߪങɼಛʹ୯Ձ

ͳ͏ɽͦͷͨߦΛ౼ݕɼར༻ऀ͸౰֘αΠτʹԿ౓΋๚໰ͯ͠঎඼ࡍങΛ͢Δߪ঎඼ͷ͍ߴ͕

ΊɼաڈʹӾཡͨ͠঎඼ͷਪન͕ద੾ͳϖʔδͰߦΘΕΔ͜ͱͰར༻ऀͷମݧͷظ্͕޲଴Ͱ

͖Δɽ

5.4 ͷల๬ޙࠓ

ຊઅͰ͸ɼޙࠓͷల๬ʹ͍ͭͯड़΂Δɽޙࠓͷڀݚ՝୊ͱͯ͠ɼଞͷ෼໺΁ͷԠ༻ɼܗঢ়੍

໿ͷ֦ுɼܗঢ়੍໿Λ΋ͭؔ਺ͷԠ༻͕͑ߟΒΕΔɽ

5.4.1 ଞͷ෼໺΁ͷԠ༻

ຊڀݚͰ͸ EC αΠτͷӾཡཤྺ΍εϚϗΞϓϦͷࡧݕཤྺͱ͍ͬͨϊΠζΛؚΉେن໛

σʔλΛର৅ͱͨ͠ɽຊڀݚ͸ॱংߏ଄Λ༷ͭ࣋ʑͳݱ৅ʹԠ༻͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ

ECαΠτͷӾཡཤྺ͔Β঎඼ͷߪങ֬཰Λਪఆ͢Δख๏ʹ͓͍ͯɼ࠷৽౓ͱස౓ʹ͖ͮج

൒ॱংߏ଄Λఆٛͯ͠ ৅΍σʔλऔಘ͕ࣄͳ͍͖ى͔͠ʹك੒͢Δํ๏͸ɼ࡞཰දΛ֬ݩ࣍2

ݕͷཅੑ༧ଌʹ͓͍ͯɼؾՁͳ৔߹ʹ΋༗ޮͰ͋Δɽྫ͑͹ɼҩྍͳͲͰ঱ྫ਺͕গͳ͍පߴ

ࠪͷίετ͕͘ߴɼগ਺ͷಛ௃ྔͰཅੑ༧ଌΛ͠ͳ͚Ε͹ͳΒͳ͍৔߹͕͑ߟΒΕΔɽࠪݕʹ

ΑΓऔಘͨ͠਺஋͸ཅੑͱ૬͕ؔؔ͋܎ΔͷͰ୯ௐੑͷ੍໿ΛࣗવʹೖΕΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽͦ

ͷͨΊɼҩྍͷ෼໺ͳͲͰগ਺ͷσʔλ͔Βཅੑ༧ଌΛ͠ͳ͚Ε͹ͳΒͳ͍λεΫʹԠ༻Ͱ͖

ΔՄೳੑ͕͋Δɽ

·ͨɼεϚϗΞϓϦͷࡧݕཤྺ͔Β֬ྻܥ࣌཰෼෍Λਪఆ͢Δख๏ʹ͓͍ͯ͸ɼҰݩ࣍ͷ୯

ๆੑ΍ೋๆੑͰ͸ͳ͘ɼೋݩ࣍ͷ୯ๆੑ΍ೋๆੑʹ֦ு͢Ε͹஍ཧతͳྫࣄ΁ͷԠ༻΋͑ߟΒ

ΕΔɽ͢ͳΘͪɼ͋Δೋݩ࣍ͷۭؒͰԿ͔͠ΒͷΠϕϯτ͕ෳ਺ൃੜ͓ͯ͠ΓɼΠϕϯτͷൃ

ੜ֬཰͕ͦͷස౓ͱڑ཭ʹ૬͕ؔؔ͋܎Δ৔߹Ͱ͋Δɽྫ͑͹ɼ൜ࡑͷൃੜ͸Πϕϯτ͕ൃੜ

ͨ͠஍఺͔Β͍ۙ஍఺Ͱൃੜ͢Δ֬཰͕͍ߴͱݴΘΕ͓ͯΓɼ൜ࡑͷൃੜ༧ଌʹԠ༻Ͱ͖ΔՄ

ೳੑ͕͋Δɽ

ຊڀݚʹ͓͚Δ࠷৽౓ͱස౓ʹΑΔ ཰ද͸֬ݩ࣍2 1.2.3߲Ͱड़΂ͨΑ͏ʹೝ஌৺ཧֶͷ෼

໺ʹ͓͚Δ๨ۂ٫ઢɼ͓Αͼ୯७઀৮ޮՌͱ͍ؔڧ࿈͕͋Δɽೝ஌৺ཧֶͰ͸๨ۂ٫ઢͱ୯७

઀৮ޮՌΛͦΕͧΕ୯ಠͰ͢ڀݚΔ͜ͱ͕ଟ͍͕ɼ๨ۂ٫ઢͱ୯७઀৮ޮՌͷަ࡞ޓ༻Λ͑ߟ

ͭݟΛܗ৅ʹର͢Δؔ਺ݱΓͳ͍ɽ·ͨɼ৺ཧֶͷ෼໺Ͱ͸ಛఆͷݶ͸චऀ͕஌ΓಘΔڀݚͨ
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͚Δڀݚ͸ଟ͍͕ɼຊڀݚͷΑ͏ʹ਺ཧ࠷దԽϞσϧΛ༻͍ͯϊϯύϥϝτϦοΫʹਪఆ͢Δ

ํ๏͸ͳ͍ɽͦͷͨΊ৺ཧֶ΁ͷ෼໺΁ͷԠ༻΋ظ଴Ͱ͖Δɽ

5.4.2 Մೳੑݱঢ়੍໿ͷදܗ

ຊڀݚͰ͸਺ཧ࠷దԽϞσϧΛ༻͍ͯܗঢ়Λ੍໿͢Δਪఆख๏ΛఏҊͨ͠ɽಛʹೋ߲ؔ܎Ͱ

͋Δॱংߏ଄Λ༻͍ͨɽEC αΠτͷӾཡཤྺ͔Β঎඼ͷߪങ֬཰Λਪఆ͢Δख๏ʹ͓͍ͯɼ

ͳॱংΛఆٛࡶ৅ʹΑͬͯΑΓෳݱ଄Λఆ͍ٛͯ͠Δ͕ɼѻ͏ߏ৽౓ͱස౓Λ༻͍ͯ൒ॱং࠷

Ͱ͖ΔՄೳੑ͕͋Δɽෳࡶͳॱংߏ଄Λఆٛ͢Δ৔߹ɼཧ࿦తͳղੳ΋ඞཁʹͳΔͰ͋Ζ͏ɽ

·ͨɼεϚϗΞϓϦͷࡧݕཤྺ͔Β֬ྻܥ࣌཰෼෍Λਪఆ͢Δख๏ʹ͓͍ͯɼ୯ௐ୯ๆੑϞ

σϧͱ୯ௐೋๆੑϞσϧ͸ۃେ஋΍ۃখ஋ΛࣗಈͰਪఆͨ͠ɽ2֬ݩ࣍཰දͷ৔߹ͱҟͳΓɼ

୯ௐੑͳͲͷॱংߏ଄͚ͩͰͳ͘ۃେ஋΍ۃখ஋ͷଘࡏΛܗঢ়੍໿ͱͯ͠՝͍ͯ͠Δ͜ͱʹ஫

ҙ͞Ε͍ͨɽ2֬ݩ࣍཰දʹ͓͚Δස౓ʹؔ͢Δ୯ௐੑΛ࿦ཧࣜͰද͢ݱΔͱ

∀r ∈ R ∀f, f ′ ∈ F (f ≤ f ′ → xr,f ≤ xr,f ′)

ͷΑ͏ʹશশྔԽࢠ (∀)ͷΈΛ༻͍ͯද͞ΕΔ͕ɼ୯ௐ୯ๆੑϞσϧΛ࿦ཧࣜͰද͢ݱΔͱ

∃s ∈ T ∀t, t′ ∈ T ((t ≤ t′ ≤ s → xt ≤ xt′) & (s ≤ t ≤ t′ → xt ≥ xt′))

ͷΑ͏ʹଘྔࡏԽࢠ (∃)͕ඞཁʹͳΔɽ͢ͳΘͪɼຊڀݚ͸ॱংߏ଄ʹ୅ද͞ΕΔೋ߲ؔͩ܎

͚Ͱͳ͘ɼଘྔࡏԽࢠΛ༻͍ͯද͢Α͏ͳߏ଄΁෦෼తʹ֦ுͰ͖Δ͜ͱΛ͍ࣔࠦͯ͠Δɽ਺

ཧ࿦ཧֶͷ෼໺Ͱ͸શশྔԽࢠͷΈͰදݱͰ͖Δ࿦ཧࣜͱଘྔࡏԽؚ͕ࢠ·ΕΔ࿦ཧࣜͱͰද

͍͓ͯʹదԽ໰୊࠷େ͖͘ҟΔ͜ͱʹ஫ҙ͞Ε͍ͨɽ͜Ε͸ɼ਺ཧ͕ྗݱ 0-1੔਺ม਺Λ༻͍

Δ͜ͱͰҰ෦ͷ࿦ཧతͳ੍໿ΛදݱͰ͖Δ͜ͱͱ͓ؔͯ͠܎Γɼैདྷͷܗঢ়੍໿ճؼͷ໰୊Ϋ

ϥεΑΓ΋ਅʹ͍޿໰୊ΫϥεΛ൚༻తʹѻ͏͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ͢ͳΘͪɼຊڀݚͷԆ௕ͱͯ͠

਺ཧ࠷దԽ໰୊ͷදݱՄೳੑʹ͍ͭͯٞ࿦͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ

5.4.3 ঢ়੍໿Λ΋ͭؔ਺Λ༻͍ͨղੳܗ

ຊڀݚͰ͸ओʹ਺ཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͯ͠ܗঢ়੍໿Λ՝ͨ͠ਪఆख๏ʹ͍ͭͯ༧ଌੑೳͷ

ͷϞσϧͷԠ༻ʹ͍ͭͯ΋༷ʑͳٞ࿦͕Ͱ͖Δɽྫ͑ޙ఺ͰධՁΛͨ͠ɽ͔͠͠ɼਪఆͨ͠؍

͹ɼ2֬ݩ࣍཰ද͸ R× F ͔Β [0, 1]΁ͷؔ਺ xͰ࣍ͷੑ࣭Λͭ࣋ɽ

• ∀r ∈ R ∀f, f ′ ∈ F (f ≤ f ′ → xr,f ≤ xr,f ′)

• ∀f ∈ F ∀r, r′ ∈ R (r ≤ r′ → xr,f ≤ xr′,f )

Ұํɼ୯ௐ୯ๆੑϞσϧ͸ T ͔Β [0, 1]΁ͷؔ਺ xͰ࣍ͷੑ࣭Λͭ࣋ɽ

• ∃s ∈ T ∀t, t′ ∈ T ((t ≤ t′ ≤ s → xt ≤ xt′) & (s ≤ t ≤ t′ → xt ≥ xt′))

•
∑

t∈T xt = 1

ͷΑ͏ʹਪఆͨؔ͠਺ه্ xΛ༻͍ͯղੳΛ͏ߦ৔߹ɼܗঢ়ͷ੍໿͕՝͞Ε͍ͯΔͨΊɼͦͷ
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ͷղੳ͕͠΍͍͢ɽྫ͑͹ɼ୯ௐ୯ๆੑϞσϧΛར༻ͯ͠ਪఆͨؔ͠਺ޙ xʹ֬཰ॱংΛఆٛ

͢Δ৔߹ɼؔ਺ x͕ܗঢ়ʹؔ͢Δੑ࣭Λͭ࣋͜ͱͰղੳ͕͠΍͘͢ͳΔ͜ͱ͕ظ଴Ͱ͖Δɽ͜

Ε͸ݧܦ෼෍Ͱ͸ϊΠζͷӨڹͰ֬཰ॱং͕ఆٛ͠ʹ͍͕͘ɼ୯ௐ୯ๆੑϞσϧʹΑͬͯಘΒ

Εͨ෼෍͸ϊΠζ͕ݮগ͢ΔͨΊ֬཰ॱং͕ఆٛ͠΍͘͢ͳΔͨΊͰ͋Δɽ͜ͷΑ͏ʹܗঢ়੍

໿Λ՝ͯ͠ಘΒΕͨग़ྗ͸༷ʑͳԠ༻͕͑ߟΒΕΔɽ
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ँࣙ

ຊڀݚΛਐΊΔ͜ͱ͕Ͱ͖ͨͷ͸ଟ͘ͷઌੜํͷ͝ࢦಋͱಉ྅ͷօ༷͔Βͷ͝ࢧԉͷ͓͔͛

Ͱ͢ɽ

ஜ೾େֶେֶӃཧ޻৘ใੜֶ໋ज़ӃγεςϜ৘ใࣾ܈ڀݚֶ޻ձֶֶ޻ҐϓϩάϥϜʹͯຊ

࿦จΛॻ্͖͛Δʹ͋ͨΓɼߴ໺༞Ұ।ڭतʹ͸ࢦಋڭһͱͯ͠ɼ٢੉ষڭࢠतɼഅ৔ઇ೫।

ؾͷࢲಋ͍͖ͨͩ·ͨ͠ɽࢦһͱͯ͠͝ڭಋࢦ͸෭ʹڭॿ࢜तɼۚᖒً୅ڭतɼീ৿ਖ਼ହ।ڭ

෇͔͵ࢹ఺͔Βͷ͝ॿݴͷ͓͔͛Ͱଟ͘ͷࣔࠦΛಘΔ͜ͱ͕Ͱ͖ɼത࢜࿦จͱͯ͠ܗʹ͢Δ͜

ͱ͕Ͱ͖·ͨ͠ɽಛʹۚᖒઌੜ͔Β͸ɼୈ 4ষͷڀݚͰਓ޻σʔλΛ༻͍ͨ਺஋࣮ݧΛ͢Δ͝

ఏҊΛ͍͖ͨͩ·ͨ͠ɽ௥Ճ࣮ݧΛ௨ͯ͠ڀݚΞϓϩʔνͷ෯Λ͛޿Δ͜ͱ͕Ͱ͖͚ͨͩͰͳ

͘ɼࣗ਎ͷڀݚ಺༰ΛΑΓਂ͘ཧղ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖·ͨ͠ɽਂ͘ँײਃ্͛͠·͢ɽ

ຊڀݚ͸ɼࣜגձࣾϦΫϧʔτϥΠϑελΠϧͷ੢ଜ௚थത࢜ɼ౦ژཧՊେֶͷڕੜ઒ۣٛॿ

෦ڀݚܥӦՊֶܦͰ͋Γɼڀݚಉڞतͱ௕೥ଓ͚ͨڭ໺༞Ұ।ߴһͰ΋͋Δڭಋࢦɼͦͯ͠ڭ

ձ࿈߹ٞڠձओ࠵ͷσʔλղੳίϯϖςΟγϣϯʹ͓͚Δٞ࿦͔Β͜ͷ͕ڀݚ͸͡·Γ·͠

ͨɽͦͷࡍʹɼߴ໺।ڭतʢ౰࣌ɼ౦ۀ޻ژେֶॿڭʣ͔Βͷ͓੠͕͚͕ͳ͚Ε͹ຊ͕ڀݚਐ

Ή͜ͱ͸͋Γ·ͤΜͰͨ͠͠ɼڕੜ઒ॿڭͱ੢ଜത࢜ͷ͝ࢧԉ͕ͳ͚Ε͹ຊڀݚΛਂΊΔ͜ͱ͸

Ͱ͖·ͤΜͰͨ͠ɽڕੜ઒ॿڭͱ੢ଜതँײʹ࢜ͷҙΛɼ·ͨߴ໺।ڭतʹ͸վΊͯँײਃ্͠

͛·͢ɽ

Δ͢࠵ओ͕ٞڠ߹෦ձ࿈ڀݚܥӦՊֶܦக͠·͢ɽँײձʹ΋ٞڠ߹෦ձ࿈ڀݚܥӦՊֶܦ

σʔλղੳίϯϖςΟγϣϯʹͯఏ͞ڙΕͨσʔλ͕ͳ͚Ε͹ຊڀݚ͸ੜ·Ε·ͤΜͰͨ͠ɽ

ຊίϯϖςΟγϣϯͷӡӦΛ͞Ε͍ͯΔதԝେֶͷੜా໨ਸڭतɼܚጯٛक़େֶͷླ໦लஉڭ

तʹ΋େม͓ੈ࿩ʹͳΓ·ͨ͠ɽ౰ࣜג࣌ձࣾϦΫϧʔτॅ·͍Χϯύχʔʹॴଐ͓ͯ͠Γ·

ͨ͠٢ӬܙҰࢯɼ͓Αͼ໺ଜ৾ฏࢯʹ΋༷ʑͳ͝ॿݴΛ͍͖ͨͩ·ͨ͠ɽ͜ͷ৔ΛआΓͯँײ

ਃ্͛͠·͢ɽ·ͨɼίωώτࣜגձ༷͔ࣾΒ΋σʔλΛఏ͖͍ͩͨͯ͠ڙ·ͨ͠ɽࠃ಺Ͱ͸

ඇৗʹوॏͳσʔλͰ͋Δग़࢈೔෇͖ͷࡧݕྻܥ࣌σʔλΛఏ͔͓͍͍͛ͨͩͨڙͰ৽ͨͳݚ

ߦணख͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖·ͨ͠ɽ୅දऔక໾๺٢ཽ໵༷Λ͸͡Ίͱ͠ɼCTOҏ౻ᠳ༷ɼࣥʹڀ

໾һګڮߴจ༷ɼͦͯ͠খໆ༑༷قʹ͸ଟେͳΔ͝ްҙΛ͍͖ͨͩ·ͨ͠ɽਂ͘ँײਃ্͛͠

·͢ɽ

ຊڀݚΛਐΊΔ͜ͱ͕Ͱ͖ͨͷ͸ಉ྅ͷࢧԉͷ͓͔͛Ͱ͋Δ͜ͱ͸͏ݴ·Ͱ΋͋Γ·ͤΜɽ

ձࣾࣜגॴଐ͍ͯͨ͠ʹࠒΊͨ࢝Λڀݚ NTT σʔλ਺ཧγεςϜͷಉ྅ͷօ༷ʹ΋ँײΛ

ਃ্͛͠·͢ɽ࿦จࣥචΛौ͍ͬͯͨࢲʹʮ࿦จ͕ॻ͚ΔͳΒؒ࣌Λ͔͚ͯ΋ॻ͍΄͏͕͍
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͍ɽʯͱ͍͏Ұݴͱօ༷ͷޙԡ͕͠ͳ͚Ε͹ɼຊڀݚΛ࢝ΊΔ͜ͱ͸͋Γ·ͤΜͰͨ͠ɽͦͷ
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[11] Jesús Bobadilla, Antonio Hernando, Fernando Ortega, and Abraham Gutiérrez.

Collaborative filtering based on significances. Information Sciences, Vol. 185, No. 1,



ݙจߟࢀ 79

pp. 1–17, 2012.
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