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1.1 ܠഎڀݚ

Πϯλʔωοτ্ͷ༷ʑͳαʔϏεʹ͓͍ͯσʔλαΠΤϯεͷ༗ޮੑ͕࣮ূ͞ΕΔΑ͏ʹ

ͳͬͨͷɼσʔλͷऩूɼσʔλͷੵɼσʔλͷΞΫηεɼσʔλͷॲཧͳͲͷٕज़త

ͳൃల͕എܠʹ͋ΔɽΠϯλʔωοτͷൃୡʹΑΓɼଟ͘ͷར༻ऀ͕ωοτ্Ͱ׆ಈ͢ΔΑ͏

ʹͳͬͨɽϗʔϜϖʔδϒϩάͳͲͷ੩తͳใ͚ͩͰͳ͘ɼར༻ऀͷӾཡߦಈߦࡧݕಈ

ͳͲͷಈతͳใωοτΛ௨ͯ͠ऩू͞Εɼσʔλͱͯ͠ੵ͞Ε͍ͯΔɽ·ͨɼετϨʔ

δͷൃలʹΑΓେنσʔλͷੵ͕ՄͱͳΓɼΫϥυͷਐาʹΑΓωοτʹଓͰ͖Δ

༷ʑͳॴ͔Β؆୯ʹσʔλʹΞΫηεͰ͖ΔΑ͏ʹͳͬͨɽҰํͰσʔλͷॲཧٕज़ൃల

ͨ͠ɽϝϞϦ CPUͳͲͷϋʔυ͚ͩͰͳ͘ߴͰޮతͳΞϧΰϦζϜ͕։ൃ͞Εͨ͜ͱ

ͰɼେنσʔλͰ࣮ؒ࣌ʹॲཧ͢Δ͜ͱ͕Մʹͳͬͨɽ্هͷഎܠʹΑΓɼσʔλͷ

ऩूɼੵɼΞΫηεɼॲཧ·Ͱ͕ՄͱͳΓɼΠϯλʔωοτ্ͷαʔϏεʹσʔλαΠΤ

ϯεΛԠ༻͢Δ४උ͕ͬͨͷͰ͋Δɽ͔͠͠ɼΠϯλʔωοτ্ͷαʔϏεͰऩू͞Εͨ

σʔλΛੳ͢Δࡍʹҙ͕ඞཁͰ͋ΔɽΠϯλʔωοτ্ͰαʔϏεར༻ऀͷ౷੍͕

͍͚ͩ͠Ͱͳ͘ӡӦଆͷࡦࢪͷӨڹΛड͚ΔͨΊଟ͘ͷϊΠζؚ͕·Ε͓ͯΓɼͦͷআڈࠔ

Ͱ͋ΔɽϊΠζؚ͕·ΕΔσʔλʹରͯ͠దͳԾఆΛͤͣʹ࡞ͨ͠ཧϞσϧɼ࣮ࡍ

ͷαʔϏεʹద༻͢ΔͱϊΠζʹաద߹͚ͨͩ͠ੑͷྼԽ͕͖ىΔɽ

ຊจͰɼσʔλαΠΤϯεͷதͰಛʹཧϞσϧʹ͠ɼΠϯλʔωοτ্ͷαʔ

ϏεͰऩू͞ΕΔΑ͏ͳϊΠζؚ͕·ΕΔσʔλͷཧϞσϧͷద༻Λڀݚରͱ͢Δɽ

ͯ͞ɼҎԼͰ࣮σʔλʹཧϞσϧΛద༻͢Δ໘ͰύϥϝτϦοΫͳϞσϧͱϊϯύϥ

ϝτϦοΫͳϞσϧͷར༻Λ͑ߟΔɽ·ͣɼ࣮σʔλʹύϥϝτϦοΫͳཧϞσϧΛద༻͢

Δʹ͍ͭͯ৮Ε͍ͨɽΠϯλʔωοτ্ͷαʔϏεͰѻ͏ίϯςϯπར༻ऀͷߦಈଟछ

ଟ༷Ͱ͋ΔͨΊɼ͍ڧԾఆΛ͢Δ୯७ͳύϥϝτϦοΫϞσϧͰදྗݱʹ͍͠ɽҰํɼෳ

σʔλ͕ԾఆΛຬʹࡍͳύϥϝτϦοΫϞσϧɼଟ͘ͷԾఆΛඞཁͱ͢Δ߹͕ଟ͘ɼ࣮ࡶ

͔ͨ͢Ͳ͏͔Λ֬ೝ͢Δ͜ͱ࣮ݱతʹࠔͰ͋ΓɼϞσϧద༻ͷଥੑΛূݕͰ͖ͳ͍ɽ·

ͨɼ͢Ͱʹड़ͨΑ͏ʹɼෳࡶͳϞσϧͷதʹϊΠζʹաద߹͢Δ߹͕͋ΔɽҰൠతʹ

ɼਖ਼ଇԽ߲ΛೖΕΔ͜ͱͰաద߹Λճආ͢Δ͕ɼաͳਖ਼ଇԽύϥϝʔλͷ૿ՃΛট͘
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͚ͩͰͳ͘ɼཧϞσϧΛ࣮ࡍͷαʔϏε্ͷλεΫʹద༻ͨ͠ࡍʹੑྼԽ͕͓͖Δɽ·

ͨɼෳࡶͳϞσϧղऍੑ͕͍͕͠͞ࢹΕΔ͜ͱ͕͋Δɽྫ͑ɼҙܾࢥఆͷ໘ʹ

͓͍ͯɼཧϞσϧ͕ࢉग़ͨ݁͠Ռʹ໌֬ͳઆ໌͕ͳ͚Εͦͷ݁ՌΛ࠾༻͢Δ৺ཧతͳোน

͍ߴɽਪનͷ໘ͰཧϞσϧ͕ਪન͢Δʹ͍ͭͯʮͳͥɼ͜ͷ͕ਪન͞Ε

ͨͷ͔ʯ͕Θ͔Δͱར༻ऀ҆৺ͯͦ͠ͷΛߪೖ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ͜ͷΑ͏ʹղऍੑ͕

ɼ໌֬ʹઆ໌Ͱ͖ΔཧϞσϧ࣮ʹ͓͍ͯརͱͳΔɽ͘ߴ

σʔλʹϊϯύϥϝτϦοΫͳཧϞσϧΛద༻͢Δʹ͍ͭͯ৮Ε͍ͨɽϊϯύϥ࣮ʹ࣍

ϝτϦοΫͳϞσϧͷܽɼσʔλ͕গͳ͍߹ʹదͳϞσϧͷߏங͕ࠔͳ͜ͱͰ͋

ΔɽҰํͰɼσʔλ͕ଟ͍߹ʹෳࡶͳԾఆΛͤͣͱదͳϞσϧͷߏங͕Ͱ͖Δ͜ͱ͕

རͰ͋ΔɽຊڀݚͰϊϯύϥϝτϦοΫͳϞσϧͷதͰσʔλͷूܭॲཧͷΈͰ࡞͠

࣮ͨʹΑΔʹ͠ɼ૯শͯ͠ݧܦͱݺͿ͜ͱʹ͢ΔɽϊϯύϥϝτϦοΫͳϞ

σϧͰ͋Δݧܦσʔλ͕૿͑Δ΄Ͳਅͷʹ͖ۙͮɼύϥϝτϦοΫͳϞσϧΑΓ

૬ରతʹੑ্͕ঢ͢Δɽ͔͠͠ɼݧܦ͖ى͔͠ʹكͳ͍έʔεϊΠζʹରͯ͠ա

ద߹͢ΔΛճආͰ͖ͳ͍ɽຊڀݚͰཧ࠷దԽϞσϧΛར༻͢Δ͜ͱͰɼύϥϝτϦο

ΫͳϞσϧ͕Ծఆ͢Δؔ΄Ͳ͘ڧͳ͍ԾఆΛ͢Δɽ͢ͳΘͪɼ୯ௐੑತੑԜੑɼۃ

େۃখͷଘࡏʹද͞ΕΔܗঢ়Λ੍͢ݶΔߏΛೖΕΔ͜ͱͰݧܦΛ͔ͭͭ͠׆ɼ

աద߹Λճආ͢ΔΞϓϩʔνΛͱΔɽ·ͨɼྖҬࣝʹͮ͘جదͳߏΛԾఆ͢Δ͜ͱͰ

ཧϞσϧͷϒϥοΫϘοΫεԽղফ͠ɼઆ໌ྗͷ͋ΔཧϞσϧͷߏங͕ՄͱͳΔɽ

Λ·ͱΊΔɽσʔλαΠΤϯεͷதͰಛʹཧϞσϧʹ͠ɼΠϯλʔωοτܠഎڀݚ

্ͷαʔϏεͰऩू͞ΕΔΑ͏ͳϊΠζ͕ଟؚ͘·ΕΔσʔλͷཧϞσϧͷద༻Λڀݚର

ͱ͢ΔɽύϥϝτϦοΫͳཧϞσϧɼଥੑɼղऍੑͷ͕͋Δɽͦ͜Ͱϊϯύϥϝ

τϦοΫͳཧϞσϧͱͯ͠ݧܦʹ͢Δɽσʔλ͕େنʹͳΔ΄Ͳݧܦਅͷ

ʹ͕͖ۙͮ͘ى͔͠ʹكͳ͍ྫࣄϊΠζͷաద߹ΛճආͰ͖ͳ͍ɽຊڀݚͰɼ

ཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͯ͠ݧܦͷܗঢ়ʹ੍Λ՝͢͜ͱͰݧܦͷಛੑΛ͔ͭͭ͠׆ա

ద߹Λճආ͢ΔɽྖҬࣝʹͮ͘جదͳԾఆΛ͢Δ͜ͱͰɼϞσϧͷଥੑΛ୲อ͢Δͱ

ͱʹɼղऍੑߴΊΔ͜ͱՄͱͳΔɽ

ͯ͞ɼຊڀݚ্هͷഎܠͷͱͰܗঢ়੍͖ͷϊϯύϥϝτϦοΫͳਪఆख๏ΛఏҊ͢

Δɽಛʹܗঢ়੍Λ౷߹తʹར༻Մͳཧ࠷దԽϞσϧΛఏҊ͠ɼԠ༻ྫࣄΛ௨ͯ͠༗ޮੑ

Λࣔ͢ɽ۩ମతʹ࣍ͷ 2ͭͷཧ࠷దԽϞσϧΛఏҊ͢Δɽ1ͭɼECαΠτͷӾཡཤ

ྺΛରʹཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͯ͠ͷબ֬Λਪఆ͢Δํ๏Ͱ͋Δɽར༻ऀͷ

ʹର͢ΔӾཡͷ࠷৽ͱසʹͮ͘جબ֬Λݧܦͱͯ͠ٻΊɼ୯ௐੑɼತੑԜੑΛԾ

ఆͨ͠࠷ਪఆͷΛඇઢܭܗըͱͯ͠ఆࣜԽ͢Δ͜ͱͰબ֬Λਪఆ͢Δɽ2ͭ

ɼεϚϗΞϓϦͷࡧݕཤྺΛରʹཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͯ֬͠ྻܥ࣌Λਪఆ͢Δ

ํ๏Ͱ͋Δɽ୯ๆੑ·ͨೋๆੑͷͰ͋Γɼ୯ௐੑͰ͕ࡧݕແ͘ͳΔͱ੍͍ͬͨΛ

ͭࠞ߹ತೋܭ࣍ըʹఆࣜԽ͢Δ͜ͱͰ֬ྻܥ࣌Λਪఆ͢Δɽ
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1.2 ڀݚଘط

ຊઅͰຊڀݚͱؔΘΓ͕ਂ͍ϊϯύϥϝτϦοΫਪఆͷख๏ʹ͍ͭͯड़Δɽ·ͨɼؔ࿈

͢ΔڀݚͰ͋ΔϚʔέςΟϯάͱೝ৺ཧֶͱͷؔ࿈ʹ͍ͭͯड़Δɽؔ࿈ڀݚͷৄࡉ

ʹ͍֤ͭͯষʹҕͶΔɽ

1.2.1 ϊϯύϥϝτϦοΫਪఆ

౷ֶܭʹ͓͍ͯɼগͳ͍ύϥϝʔλదͳ֬ΛԾఆ͢Δख๏ΛύϥϝτϦοΫͳख

๏ͱݺͿͷʹର͠ɼύϥϝτϦοΫͰͳ͍ख๏ΛϊϯύϥϝτϦοΫͳख๏ͱݺͿɽͦͷͨ

ΊɼϊϯύϥϝτϦοΫͷҙຯରʹΑͬͯҟͳΔɽྫ͑ɼݕఆΛରͱ͢Δ߹ɼಛ

ఆͷ֬ʹґଘ͠ͳ͍Ծઆݕఆͷ͜ͱΛϊϯύϥϝτϦοΫݕఆͱݺͿɽ·ͨɼύϥϝτ

ϦοΫճؼͳΔ͘গͳ͍ճؼͰճࣜؼΛσʔλʹద߹ͤ͞Δ͜ͱΛతͱͨ͠ճؼͰ

͋ΔҰํͰɼϊϯύϥϝτϦοΫճؼճؼͷ͕ଟ͍··σʔλͷੑ࣭ΛΑΓదʹ

өͤͨ͞ճؼΛ͢Δ͜ͱΛతͱͨ͠ճؼͰ͋Δ [141]ɽຊڀݚͰఏҊ͢Δख๏ಛఆͷؔ

ΛԾఆͤͣʹ༧ଌΛ͏ߦͱ͍͏ͰϊϯύϥϝτϦοΫͳख๏Ͱ͋ΔɽؔܗΛԾఆ͠ͳ͍ϊ

ϯύϥϝτϦοΫͳख๏ͱͯ͠୯ௐճؼʹද͞ΕΔܗঢ়੍ճؼͱΧʔωϧ๏Λ༻͍ͨΧʔ

ωϧճ͕͋ؼΔɽ

୯ௐճؼʢisotonic regressionʣͷڀݚͷྺ࢙͘ݹɼ1900த൫ʹΜͰ͋ͬͨɽݹయ

తͳ݁Ռʹ͍ͭͯ Barlow ͷຊ [9] ʹ·ͱΊΒΕ͍ͯΔɽ୯ௐճؼɼਪఆ͢Δύϥϝʔ

λؒʹେখ͕ؔΓཱͭճؼͰ͋ΓɼཧϞσϧͷ֦ுͱΞϧΰϦζϜ։ൃͷ͕ڀݚத৺

Ͱ͋Δɽ୯ௐճؼͷݹయతͳఆࣜԽͱɼॱংߏ (I,≤) ͱ֤छύϥϝʔλ wi (i ∈ I)ɼ

ai (i ∈ I)͕༩͑ΒΕͨͱ͖ʹ࣍ͷತೋܭ࣍ըʹΑͬͯ xi (i ∈ I)ΛٻΊΔΛ͢ࢦɽ

minimize
∑

i∈I

wi (xi − ai)
2

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

͜͜Ͱɼai (i ∈ I)୯ௐੑΛ͔ࣔ͢ΒಘΒΕΔ؍ଌΛද͠ɼwi (i ∈ I)֤؍ଌͷ

ॏΈΛද͍ͯ͠Δɽ۩ମతͳཧϞσϧͷ֦ுͱͯ͠ɼύϥϝʔλؒͷॱংؔʹΑΓఆٛ͞

ΕΔ୯ௐੑʹՃ͑ɼತੑԜੑͷ֦ு̍ͭͷๆʢۃେʣΛ༩͑Δ୯ๆճؼʢunimodal

regressionʣͷ֦ு͕͋Δɽ͜ΕΒҰൠʹܗঢ়Λ੍ͨ͠Ϟσϧਪఆͱͯ͠ܗঢ়੍ճؼ

ʢshape-restricted regressionʣ [40] ʹ·ͱΊΒΕΔɽͦͷͨΊ୯ௐճؼܗঢ়੍ճؼͷಛ

घͳ߹ʹྨ͞ΕΔɽ·ͨɼཧϞσϧͷ֦ுڀݚͱͯ͠ Geyer [37] తؔͱͯ͠࠷

খೋ๏Ͱͳ͘࠷๏Λ༻͍ͨɽ୯ௐճؼͷڀݚ ͷྫ͕ଟ͍͕ɼBrilݩ࣍1 et al. [15]ʹ

Αͬͯ ͋Δڀݚு֦ͨ͠ʹݩ࣍͋Γɼ͞Βʹଟڀݚு͢Δ֦ʹݩ࣍2 [43]ɽҰํɼ୯ๆճ

ɼFrisénؼ [33]ʹΑͬͯ͞ڀݚΕ͓ͯΓɼ2ݩ࣍ʹ֦ுͨ͠ڀݚ Geng and ShiʹΑΔࡿ

ʢumbrellaؼճܕ orderingsʣ [35]͕ΒΕ͍ͯΔɽܕࡿճؼͰϐʔΫ͕༩͑ΒΕ͍ͯΔ

୯ௐճؼ [15]Λαϒϧʔνϯͱͯ͠ղ͘͜ͱ͕Ͱ͖Δ͕ɼGeng and Shi [36]͞Βʹϐʔ
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ΫͷҐஔΛಉ࣌ʹਪఆ͢ΔΞϧΰϦζϜ։ൃͨ͠ɽ͔͠͠ɼΑΓҰൠతʹଟๆੑͷʹର

৽͘͠ڀݚͳ͍ɽ·ͨɼ͜ΕΒͷڀݚਪఆ͢Δʹ࣌খΛಉۃେʢϐʔΫʣۃͯ͠

ཧϞσϧΛ֦ு͠ɼͦͷΞϧΰϦζϜΛ։ൃ͢Δ͕ڀݚଟ͍ɽۙͰܗঢ়੍ճؼΛ࣮

ʹԠ༻͢Δ͑૿͕ڀݚɼҨࢠͷղੳҩྍɼۚ༥ͳͲΛؚΉ༷ʑͳͰԠ༻͕͞ڀݚΕ

͍ͯΔ͕ [3, 17, 80]ɼຊ͕ڀݚରͱ͢Δ ECʢElectronic CommerceɿిࢠऔҾʣαΠτ

ͷӾཡཤྺεϚϗΞϓϦͷࡧݕσʔλʹԠ༻ͨ͠ྫࣄͳ͍ɽҰํɼΧʔωϧճؼʢkernel

regressionʣ֬มͷ͖݅ظΛਪఆ͢ΔͨΊͷϊϯύϥϝτϦοΫճؼͷදత

ͳख๏Ͱ͋ΓɼΧʔωϧؔΛ༻͍ͯΒ͔ͳؔΛग़ྗ͢ΔɽຊڀݚͰൺֱख๏ͱͯ͠ར

༻͢Δɽ

1.2.2 ϚʔέςΟϯάʹ͓͚Δ RFM ੳ

ຊڀݚϚʔέςΟϯάͷͱؔ࿈͕ਂ͍ɽϚʔέςΟϯάʹ RFMੳ [48, 112]

ͱݺΕΔख๏͕͋ΓɼR Recencyʢ࠷৽ߪങʣΛɼF FrequencyʢߪങසʣΛɼM

MonetaryʢߪങֹۚʣͷࢦඪΛද͢ɽRFMੳɼ֤ࢦඪͷ߹ͤͰ٬ސΛάϧʔϓԽ

͢Δ͜ͱͰͦΕͧΕͷάϧʔϓͷੑ࣭Λੳ͠ɼϚʔέςΟϯάࡦࢪΛ͡ߨΔख๏Ͱ͋Δɽސ

٬ͷྨ͔Β٬ސੜ֔Ձͷࢉग़ͳͲ༷ʑͳ͕͞ڀݚΕ͍ͯΔ [30, 134–136]ɽͳ͓ɼ٬ސ

ͷ࣍ Recencyʢ࠷৽ߪങʣɼFrequencyʢߪങසʣɼMonetaryʢߪങֹۚʣͷࢦඪʹैͬͯ

άϧʔϓԽ͞ΕΔɽ

• Recencyʢ࠷৽ߪങʣɿ࠷ऴߪೖ͕৽͍͠٬ސ΄ͲΑ͍٬ސͰ͋Δɽ

• Frequencyʢߪങසʣɿߪങස͕ଟ͍٬ސ΄ͲΑ͍٬ސͰ͋Δɽ

• Monetaryʢߪങֹۚʣɿߪങֹ͕ۚେ͖͍΄ͲΑ͍٬ސͰ͋Δɽ

ຊڀݚͰ༻͍Δʹର͢Δ࠷৽ͱසɼRFM ੳͷ Recency ͱ Frequency ʹ૬

͢Δɽ

RFMੳ٬ސͷάϧʔϓԽΛ͢Δͷʹରͯ͠ɼຊڀݚಛఆͷ٬͕ސաڈʹӾཡͨ͠

ΛάϧʔϓԽ͢Δɽ࠷৽ස͕͍ߴ΄Ͳྑ͍٬ސʗͰ͋Δͱ͍͏Ͱྨ͍ͯ͠ࣅ

Δɽ͔͠͠ɼRFMੳ֤άϧʔϓͷੑ࣭Λੳ্ͨ͠ͰࡦࢪΛ͡ߨΔ͜ͱΛతͱ͍ͯ͠

Δ͕ɼຊڀݚͲͷʹڵຯ͕͋Δ͔ɼ͢ͳΘͪաڈʹӾཡͨ͠ʹର͢ΔબΛఆྔ

Խ͠ɼબॱʹฒͼସ͑Δ͜ͱΛతͱ͍ͯ͠Δɽ

1.2.3 ೝ৺ཧֶʹ͓͚Δۂ٫ઢͱ୯७৮ޮՌ

ຊڀݚೝ৺ཧֶͱؔ࿈͕ਂ͍ɽೝ৺ཧֶʹɼۂ٫ઢͱ୯७৮ޮՌͱݺΕΔ

Ͱѻ͏ڀݚΓɼຊ͕͋ڀݚ ECαΠτͷʹର͢Δ࠷৽͕ۂ٫ઢͱɼස͕୯७৮ޮ

Ռͱྨ֓ͨ͠ࣅ೦Ͱ͋Δɽ
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ۂ٫ઢ

ۂ٫ઢʢforgetting curveʣɼEbbinghaus [28]ʹΑΓൃ͞ݟΕͨͷͰɼֶशͨ͠ใ

ΛͲΕ͚ͩૣ͘ΕΔ͔Λࣔ͢ࢦۂઢΛද͢ɽ

ຊڀݚͰѻ͏ ECαΠτͷʹର͢Δ࠷৽ɼڵຯ͕͋Δ΄Ͳۙ࠷Ӿཡ͍ͯ͠Δ͜

ͱ͕ଟ͍ͱ͍͏ߦಈΛද͓ͯ͠ΓɼҼՌؔҟͳΔ͕ۂ٫ઢͱඇৗʹ࣭ੑͨࣅΛ͍ͬͯ

Δɽຊ͕ڀݚରͱ͢Δ ECαΠτʹ͓͍ͯΛۙ࠷Ӿཡ͢Δ΄Ͳߪೖ͕֬͘ߴͳΔ͕ɼ

ۂ٫ઢͷํ͑ߟੲʹӾཡͨ͠΄ͲهԱʹΒͳ͍͜ͱΛද͢ɽ·ͨɼECαΠτͰ

ੲʹӾཡͨ͠΄Ͳߪങ֬ͷԼ͕߱͢ݮΔ͜ͱʢತੑʣͱಉ༷ʹɼۂ٫ઢࢦؔ

తੑ࣭ʹΑΓهԱʹΔ֬ͷԼ͕߱͢ݮΔ͜ͱʢತੑʣ͕ΒΕ͍ͯΔɽ

୯७৮ޮՌ

୯७৮ޮՌʢmere exposure effectʣɼೝ৺ཧֶͷͰ 100Ҏ্͞ڀݚΕ͓ͯ

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

ZajoncʹΑΔᮢԼ୯७৮ޮՌʢsubliminal mere exposure effectʣͷൃݟ [64]දతͳ

Ͱ͋Δɽڀݚ

୯७৮ޮՌͱରͷ୯७ͳ܁Γฦ͠৮͕ͦͷରʹର͢ΔҙΛߴΊΔݱͷ͜

ͱΛ͍͏ɽྫ͑ɼָۂΛ܁Γฦ͠ௌ͍͍ͯΔͱͦͷۂΛ͡Ίͯௌ͍ͨͱ͖ʹൺָͯۂ

ͷҹ͕ҙతʹͳͬͨΓɼిंͷͭΓࠂͰ܁Γฦ͍ͨͯ͠ݟπΞʔཱྀ͖ͨ͘ߦʹߦͳΔݱ

Ͱ͋Δ [139]ɽҰํɼᮢԼ୯७৮ޮՌओ؍తʹ͓ͯ͑ݟΒͣɼ͍ࢥग़͢͜ͱͰ͖ͳ͍

ͷ͜ͱΛ͍͏ɽݱΊΔߴҙΛରͯͦ͠ͷରʹର͢Δʹܹ

ຊڀݚͷ ECαΠτͷʹର͢Δසɼڵຯ͕͋ΔΛԿӾཡ͢Δͱ͍͏ߦಈΛ

ද͓ͯ͠ΓɼҼՌؔҟͳΔ͕୯७৮ޮՌͱඇৗʹ࣭ੑͨࣅΛ͍ͬͯΔɽຊ͕ڀݚର

ͱ͢Δ ECαΠτʹ͓͍ͯΛӾཡ͢Δස͕ଟ͘ͳΔ΄Ͳߪങ͕֬͘ߴͳΔ͕୯७৮

ޮՌͷ৮͕ଟ͘ͳΔ΄Ͳҙ͕͘ߴͳΔ͜ͱΛද͢ɽ·ͨɼECαΠτͰ

ΛӾཡ͢Δස͕ଟ͘ͳΔ΄Ͳߪങ֬ͷ্ঢ͕͢ݮΔ͜ͱʢԜੑʣͱಉ༷ʹɼ୯७৮

ޮՌʹ͓͍ͯͷ৮͕ଟ͘ͳΔ΄Ͳҙͷ্ঢ͕͢ݮΔ͜ͱʢԜੑʣ͕ใ͞ࠂ

Ε͍ͯΔ [23, 116, 129]ɽ͜͜ͰɼఏҊख๏Ͱѻ͏සͷ֓೦ҙࣝԽʹ͓͚ΔܹͷͨΊᮢ

Լ୯७৮ޮՌΑΓ୯७৮ޮՌʹ͍ۙͱ͑ݴΔɽ

ೝ৺ཧֶʹ͓͚Δ୯७৮ޮՌͷڀݚͰɼ୯७৮ޮՌڀݚͷํ๏ɼ͓Αͼ୯७৮

ޮՌͷઆ໌Ϟσϧʹ͍ͭͯٞ͞Ε͍ͯΔɽຊڀݚ͜ͷจ຺Ͱऀޙͷઆ໌Ϟσϧʹ͍ͭͯٞ

͢Δɽ

1.3 ຊจͷߏͱ֓ཁ

ຊจɼཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͯ͠ܗঢ়੍Λ՝ͨ͠ϊϯύϥϝτϦοΫͳਪఆख๏

ʹ͍͓ͭͯͯ͡Γɼ࣮ͰಘΒΕΔσʔλͱλεΫʹΑͬͯ 2 ͭͷςʔϚʹ͚ΒΕΔ

ʢਤ 1.1ʣɽ1ͭͷςʔϚ ECαΠτͷӾཡཤྺΛ༻͍ͨਪનͰ͋Γɼୈ 2ষͱୈ 3ষ
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Ͱ͡Δɽୈ 2ষͰ ECαΠτར༻ऀʹରͯ͠ɼաڈʹӾཡͨ͠ͷબ֬Λਪఆ͠ɼ

ར༻ऀʹͱͬͯطͷΛਪન͢ΔλεΫͰ͋Δɽୈ 3 ষͰୈ 2 ষͰٻΊͨͷબ

֬Λར༻ͨ͠ڠௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜΛద༻͢Δ͜ͱͰɼར༻ऀʹͱͬͯ৽͍͠

Λਪન͢ΔλεΫͰ͋Δɽ2ͭͷςʔϚΠϕϯτ͖ࡧݕσʔλͷղੳͰ͋Γɼ۩ମత

ʹεϚϗΞϓϦͷࡧݕཤྺΛ༻͍ͯ֬ࡧݕྻܥ࣌Λਪఆ͢ΔλεΫͰ͋Δɽ

ҎԼͰɼຊষΛআ͘ୈ 2ষ͔Βୈ 5ষ·Ͱͷ֓ཁΛઆ໌͢Δɽͳ͓ɼୈ 2ষʮ࠷৽ͱස

ʹͮ͘جબ֬ͷਪఆʯֶज़จ [52, 138] ͱͯ͠ࡁࡌܝΈɼୈ 3ষʮڠௐϑΟϧ

λϦϯάʹ͓͚ΔධՁྻߦͷਪఆʯֶज़จ [53]ͱͯ͠ࡁࡌܝΈͰ͋Δɽ

ਤ 1.1. ຊจͷߏ

1.3.1 ୈ 2 ষɿ࠷৽ͱසʹͮ͘جબ֬ͷਪఆ

ୈ 2ষͰɼECαΠτʹ͓͚ΔਪનλεΫΛѻ͍ɼಛʹར༻ऀʹͱͬͯطͷΛ

ਪન͢ΔλεΫΛڀݚରͱ͢Δɽຊڀݚͷతɼར༻ऀͷӾཡߦಈͱͷબ֬

ͱͷؔΛ໌Β͔ʹ͢Δ͜ͱͰ͋Γɼ۩ମతʹ ECαΠτར༻ऀ͕աڈʹӾཡͨ͠ʹର

͢ΔڵຯΛఆྔԽ͢Δ͜ͱͰ͋Δɽ

ఏҊख๏ɼӾཡʹର͢Δಛྔͱͯ͠࠷৽ͱසΛࢉग़͠ɼ֘Λߪೖ͔ͨ͠

Ͳ͏͔Λඥ͚ΔɽӾཡཤྺʹݱΕΔશར༻ऀͷσʔλΛू͢ܭΔ͜ͱͰɼ࠷৽ͱසͷ

ʹର͢Δͷબ֬ΛࢉܭͰ͖Δɽ͢ͳΘͪɼͷ࠷৽ͱසʹରͯ͠બ֬Λର

Ԡ͚ͮΔ ͨ͠࡞Αͬͯʹܭ͞ΕΔɽू࡞ද͕֬ݩ࣍2 Ͱ͋Γɼݧܦද֬ݩ࣍2

σʔλ͕ेʹ͋Δ߹ʹਅͷʹۙͮ͘ɽ͔͠͠ɼσʔλ͕গྔͷ߹ɼϊΠζʹΑΓա

ద߹͕͖ىΔɽͦ͜Ͱɼ࠷৽ʹର͢Δબ֬ͱසʹର͢Δબ֬ʹ୯ௐੑ

ͷ੍Λಋೖ͢Δ͜ͱΛݕ౼͢Δɽ͜ͷΑ͏ͳճؼ୯ௐճؼ [9]ͱݺΕɼಛʹ ֦ʹݩ࣍2

ுͨ͠Ϟσϧ [15, 115]࠷ਪఆϞσϧ [37]͕ΒΕ͍ͯΔɽఏҊख๏ɼཧ࠷దԽϞσ

ϧΛར༻͢Δ͜ͱͰɼ࠷৽ͱසͷ ୯ௐੑʹͷಛྔʹରͯ͠બ֬ͱͷؔݩ࣍2
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ͱತੑԜੑͷ੍ΛೖΕ্ͨͰ࠷ਪఆΛߦͳ͏ɽඇઢܭܗըͱͯ͠ఆࣜԽ͞Ε͓ͯΓɼ

ಛఆͷؔΛԾఆ͠ͳ͍ϊϯύϥϝτϦοΫͳਪఆख๏Ͱ͋Δɽ·ͨɼ࠷৽ͱසʹΑΔަ

ͷԠ༻༷ʑΒΕ͍ͯΔؼͰ͖ΔͰॊೈͳ༧ଌϞσϧͰ͋Δɽ୯ௐճݱશʹදΛ༺࡞ޓ

͕ɼECͷαΠτͷӾཡཤྺʹԠ༻ͨ͠ྫࣄΒΕ͍ͯͳ͍ɽ࣮͔ݧΒύϥϝτϦοΫ

ͳख๏Ͱ͋ΔϩδεςΟοΫճؼͱϊϯύϥϝτϦοΫͳख๏Ͱ͋ΔΧʔωϧαϙʔτϕΫτ

ϧϚγϯͱൺֱͯ͠ఏҊख๏ͷ༧ଌੑ͕ྑ͍͜ͱΛࣔ͢ɽ·ͨɼσʔλ͕গྔͰ͋Δ߹ʹ

୯ௐੑͱತੑԜੑʹΑΔܗঢ়੍͕ਖ਼ଇԽͱͯ͠ޮՌΛൃ͠شɼఏҊख๏ͷ༧ଌੑ͕ྑ͍

͜ͱΛࣔ͢ɽ

1.3.2 ୈ 3 ষɿڠௐϑΟϧλϦϯάʹ͓͚ΔධՁྻߦͷਪఆ

ୈ 3ষͰɼECαΠτʹ͓͚ΔਪનλεΫΛѻ͍ɼಛʹར༻ऀʹͱͬͯ৽͍͠Λ

ਪન͢ΔλεΫΛڀݚରͱ͢Δɽຊڀݚͷతɼར༻ऀͷʹର͢ΔධՁʢಛʹະධ

ՁʣΛ͍ߴਫ਼Ͱ༧ଌ͢Δ͜ͱΛ௨ͯ͠ਪનλεΫͷਫ਼վળʹ͛ܨΔ͜ͱͰ͋Δɽ

ECαΠτར༻ऀʹ৽͍͠Λਪન͢ΔදతͳΞϧΰϦζϜʹڠௐϑΟϧλϦϯά͕͋

Δ [1, 2, 12, 29]ɽڠௐϑΟϧλϦϯάͷ࣮Ͱɼར༻ऀͷͷબΛද͢ར༻ऀʖ

ؒͷධՁྻߦΛඞཁͱ͢ΔɽબΛද͢σʔλɼར༻ऀ͔Β໌ࣔతʹऔಘ͢Δํ๏ͱ҉

తʹऔಘ͢Δํ๏͕͋Γ [55, 72]ɼऀޙϊΠζ͕ଟ͘ [5, 96]ɼਪનͷਫ਼ͷԼʹܨ

͕Δ͜ͱ͕࣮ূ͞Ε͍ͯΔ [6]ɽར༻ऀͷબσʔλΛ҉తʹऔಘ͢Δ߹ɼͷӾཡ

ʢຊڀݚͰසʹରԠʣɼ·ͨܦաؒ࣌ʢຊڀݚͰ࠷৽ʹରԠʣ͕࠾༻͞Ε͓ͯΓɼͲ

ͪΒ͔ҰํΛར༻ͯ͠ධՁྻߦΛ࡞͢Δํ๏͕ҰൠతͰ͋ΔɽຊڀݚͰ 2ষͰఏҊ͢Δ

ͷ࠷৽ͱසʹؔ͢Δ ͢Δํ๏ΛఏҊ͢Δɽఏ࡞ΛྻߦදΛ༻͍ͯධՁ֬ݩ࣍2

Ҋख๏ɼ࠷৽ͱසΛಉ࣌ʹར༻͢Δ͚ͩͰͳ͘ɼ࠷৽ͱසͷަ࡞ޓ༻Λશʹදݱ

͢ΔධՁྻߦΛ࡞͢ΔͰ৽͍͠ख๏Ͱ͋Δɽ࣮ݧͰɼ࣍ͷ 4ͭͷํ๏ͰධՁߦ

ྻΛ࡞͠ɼڠௐϑΟϧλϦϯάʹΑΔਪનλεΫͷ༧ଌੑΛൺֱ͢Δɽ4ͭͷධՁ

ܦදͷ֬ݩ࣍͢Δํ๏ɼ2࡞͢Δํ๏ɼසͷΈͰ࡞৽ͷΈͰ࠷ํ๏ͱɼ࡞ྻߦ

ͨ͠ڈదԽϞσϧΛར༻ͯ͠ϊΠζΛআ࠷͢Δํ๏ɼཧ࡞͔Βݧ 2 ද͔Β֬ݩ࣍

ʹௐϑΟϧλϦϯάڠ͍ͨ༺ղΛྻߦɼ͓Αͼඇෛܕؒऀ༺͢ΔఏҊํ๏Ͱ͋Δɽར࡞

ΑΔਪનλεΫͰ༧ଌੑΛൺֱ͠ɼఏҊख๏ͷ༧ଌੑ͕࠷ྑ͍͜ͱΛࣔ͢ɽ·ͨɼ

σʔλྔ͕গྔͷ߹ʹఏҊख๏ͷ༧ଌੑ͕ྑ͍͜ͱΛࣔ͢ɽ

1.3.3 ୈ 4 ষɿ֬ࡧݕྻܥ࣌ͷਪఆ

ୈ 4ষͰɼΠϕϯτ͖ࡧݕσʔλͷղੳΛςʔϚͱ͠ɼಛʹग़࢈Πϕϯτͷલޙʹ͓͍

ͯεϚϗΞϓϦͰͨ͠ࡧݕσʔλΛ༻͍ͨ֬ྻܥ࣌ͷਪఆΛ͏ߦɽຊڀݚͷతɼਫ਼

ͷ֬ྻܥ͍࣌ߴΛਪఆ͢Δͱͱʹɼਪఆͨ֬͠Λ༻͍ͯ֬ؒͷղੳΛ

͢Δ͜ͱͰ͋Δɽ

ɼ୯ๆੑ͔ೋๆੑͷͱͳ͓ͬͯΓɼ෦తͳ୯ௐ֬ࡧݕྻܥ࣌ରͱ͢Δڀݚ
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ੑΛͪ࣋ɼͷͰ͕ࡧݕͳ͘ͳΔͱ͍͏ಛ͕͋Δɽ୯ๆੑͷΛਪఆ͢Δख๏ͱͯ͠

୯ๆճ͕͋ؼΔɽಛʹ୯ๆੑͷϐʔΫಉ࣌ʹਪఆ͢Δڀݚ Geng and Shi [36]ʹΑΔڀݚ

͕͋Δ͕ɼଟๆੑͷʹରͯ͠ۃେۃখΛಉ࣌ʹਪఆ͢Δڀݚͳ͍ɽຊڀݚͰ

ཧ࠷దԽϞσϧΛར༻͢Δ͜ͱͰɼ୯ๆੑɼ͓ΑͼೋๆੑͷۃେʢϐʔΫʣۃখΛࣗಈ

Ͱಛఆ͠ɼ୯ๆੑೋๆੑΛຬͨ͢Α͏ʹ֬ྻܥ࣌Λਪఆ͢Δํ๏ΛఏҊ͢ΔɽఏҊख

๏ɼैདྷͷڀݚͱҟͳΓཧ࠷దԽϞσϧΛར༻͢Δ͜ͱͰଟๆੑͷʹରͯ͠ۃେɼ

͓ΑͼۃখͱͳΔ࣌ಉ࣌ʹਪఆ͢Δ৽͍͠ख๏Ͱ͋Δɽ࣮ݧͰ࣮σʔλͱਓ

σʔλΛ༻͍ͯఏҊख๏ΛධՁ͢Δɽ࣮σʔλΛ༻͍࣮ͨݧͰɼݧܦͱͯ͠ͷ֬ྻܥ࣌

ɼҠಈฏۉɼΧʔωϧճؼΛ༻͍ͯਪఆͨ֬͠ྻܥ࣌ͱൺֱͯ͠ఏҊख๏ਪఆ

ͰఏҊख๏͕ઑͬͨϊΠζݧ࣮͍ͨ༺σʔλΛখ͍͜͞ͱΛࣔ͢ɽҰํɼਓ͕ࠩޡ

͕͍ࠞͬͯ͟Δͷ༧ଌʹର݈ͯ͠ؤͰ͋Δ͜ͱΛࣔ͢ɽ

1.3.4 ୈ 5 ষɿ݁

ୈ 5ষͰɼຊจͷओཁͳ݁ՌΛ·ͱΊΔͱͱʹɼཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͨ͠ܗঢ়੍

ϊϯύϥϝτϦοΫਪఆͷҙʹ͍ͭͯ৮ΕΔɽσʔλྔϊΠζΛྀͭͭ͠ߟɼదͰ

աෆ͕ͳ͍ԾఆΛཧϞσϧʹ՝͢͜ͱ͕ॏཁͰ͋Δ͜ͱʹ͍ͭͯड़Δɽ·ͨɼୈ 3ষɼ

ୈ 4ষͷڀݚͷࣾձ࣮ͷํ๏ʹ͍ͭͯղઆΛ͢Δɽ۩ମతʹ ECαΠτʹ͓͚Δਪ

નͷΈͷ࣮ํ๏ͱͦͷ࣮༻্ͷ༗ޮੑʹ͍ͭͯड़Δɽޙࠓʹޙ࠷ͷలͱͯ͠ɼଞͷ

ͷԠ༻ɼܗঢ়੍ͷදݱՄੑɼܗঢ়੍ΛͭؔΛ༻͍ͨղੳʹ͍ͭͯ৮ΕΔɽ
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ୈ 2 ষ

બ֬ͮ͘جʹ৽ͱස࠷
ͷਪఆ

2.1 ͡Ίʹ

ΠϯλʔωοτΛར༻ͯ͠αʔϏεΛఏ͢ڙΔ ECαΠτΛӡӦ͢Δ͍ͯ͑૿͕ۀا

Δ [121]ɽ٬ސ࣮ళฮʹΛӡͿ͜ͱͳ͘ɼECαΠτͰ༷ʑͳΛൺֱߪͯ͠౼ݕങΛ

͢ΔɽҰํͰۀا ECαΠτʹੵ͞ΕͨৄࡉͳσʔλΛར༻ͯ͠٬ސͱͷؔߏஙΛͬߦ

͍ͯΔɽಛʹɼར༻ऀͷϖʔδӾཡʢPVʣΛؚΉΫϦοΫετϦʔϜσʔλɼར༻ऀͷߦ

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

ຊڀݚͷతɼར༻ऀͷӾཡߦಈͱબ֬ͱͷؔΛ໌Β͔ʹ͢Δ͜ͱͰ͋Δɽ۩

ମతʹɼΫϦοΫετϦʔϜσʔλ͔ΒಘΒΕΔӾཡཤྺΛ༻͍ͯɼར༻ऀ͕աڈʹӾ

ཡͨ͠ʹର͢ΔڵຯΛఆྔԽ͢Δɽར༻ऀͷʹର͢Δબ߹͍Λཧղ͢Δ͜ͱͰɼ

ར༻ऀͷᅂʹ߹ΘͤͨͷਪનΛ͢Δ͜ͱ͕ՄͱͳΔɽ·ͨɼར༻ऀ͕աڈʹӾཡͨ͠

ʹର͢Δબ͕֬Θ͔ΔͨΊݿࡏཧʹ͓͚Δधཁ༧ଌʹ༗ޮͰ͋Δ [47]ɽ

౷ܭతਪఆํ๏ɼओʹύϥϝτϦοΫͳख๏ͱϊϯύϥϝτϦοΫͳख๏ʹྨ͞ΕΔɽ

ύϥϝτϦοΫͳख๏ਪఆϞσϧΛ੍ڧతʹύϥϝτϦοΫͳؔʹͯΊΔͨΊɼར༻

ऀͷӾཡͱબ֬ͷؔΛද͢ݱΔࡍͷࣗ༝খ͍͞ɽҰํɼϊϯύϥϝτϦοΫͳ

ख๏ಛఆͷύϥϝτϦοΫͳؔΛԾఆ͠ͳ͍ͨΊɼར༻ऀͷӾཡͱબ֬ͷؔΛ

Ͱ͖Δɽݱ༝Ͱද͍ࣗߴ

ຊڀݚɼͷબ֬Λਪఆ͢ΔϊϯύϥϝτϦοΫͳ৽͍͠ख๏ΛఏҊ͢Δɽར༻ऀ

ͷաڈͷߪങߦಈʹ͓͚Δʹର͢Δ࠷৽ͱසɼ෮ߪങΛ༧ଌ͢ΔͨΊʹॏཁͳࢦ

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

ར༻ऀͷӾཡཤྺʹ͓͚Δͷ࠷৽ͱසΛબ֬ਪఆͷͨΊͷಛྔͱͯ͠

Δɽ͢༺࠾

۩ମతʹར༻ऀͷʹର͢Δ࠷৽ͱසͷʹରͯ͠બ֬Λ͠ࢉܭɼʮ2࣍

શΛ༺࡞ޓ৽ͱසͷؒʹ͋Δަ࠷͢Δɽ͜ͷΞϓϩʔνӾཡͷ࡞දʯΛ֬ݩ

ʹදݱͰ͖Δ͕ɼҰํͰগͷֶशσʔλ͔Βਪఆ͞Εͨ֬ʹେ͖ͳਪఆؚ͕ࠩޡ·Ε
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Δɽ͜ͷΛղফ͢ΔͨΊʹӾཡͷ࠷৽ͱසͷੑ࣭Λར༻ͯ͠બ֬Λ࠷

ਪఆ͢Δɽ۩ମతʹɼ࠷৽ͱස͕ͭ୯ௐੑɼ͓ΑͼತੑԜੑͷੑ࣭Λຬͨ͢Α͏ʹ

બ֬Λਪఆ͢Δ࠷దԽϞσϧΛར༻͢Δɽ

ఏҊख๏ͷ༧ଌੑΛධՁ͢ΔͨΊɼ2ྨثͷҰൠతͳϞσϧͰ͋ΔϩδεςΟοΫճ

ͱΧʔωϧϕʔεͷαϙʔτϕΫτϧϚγϯʢΧʔωϧؼ SVMʣΛ༻͍ͯఏҊख๏ͱൺֱ͠

ͨɽ࣮ݧͰɼ࠷৽ʢ3छྨʣͱසʢ3छྨʣͷ۩ମతͳಛྔΛߏங͠ɼ͜ΕΒͷ

ಛྔͷ߹ͤͷ༗ޮੑΛͨ͠ূݕɽ

ఏҊ͢Δ༧ଌϞσϧͷར࣍ͷΑ͏ʹཁ͞ΕΔ:

҆ఆੑ Ӿཡͷ࠷৽ͱසͷੑ࣭Λར༻͢Δ͜ͱͰখنͳֶशσʔλͰఏҊख๏

Ίͯ༗ޮͰ͋Δ͜ͱ͕ۃʹ߹Βֶशσʔλ͕গͳ͍͔ݧɽ࣮ͭ࣋༧ଌੑΛ͍ߴ

ࣔ͞Εͨɽ

ॊೈੑ ఏҊ͢ΔϊϯύϥϝτϦοΫͳ༧ଌϞσϧɼϩδεςΟοΫճؼͷΑ͏ͳଟ͘ͷύ

ϥϝτϦοΫͳ༧ଌϞσϧͱରরతʹɼར༻ऀͷӾཡͱબ֬ͱͷؒͷؔ

Λަ࡞ޓ༻ʹΑΓॊೈʹද͢ݱΔɽ࣮ࡍɼ࣮ݧͰύϥϝτϦοΫͳ༧ଌϞσϧΑΓ

ੑ͍ߴΛࣔͨ͠ɽ

֦ுੑ දͷαΠζֶ͕शσʔλͷαΠζʹґଘͤͣҰఆͰ͋ΔͨΊɼֶशίετ֬ݩ࣍2

͕σʔλαΠζʹґଘ͠ͳ͍ͱ͍͏Ͱ֦ுੑ͕͍ߴɽͦͷͨΊ࣮ݧͰେن

σʔλΛར༻ֶͯ͠श͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ͨɽҰํɼΧʔωϧ SVMֶशσʔλͷαΠζ

ͳσʔληοτʹ͔͠ద༻Ͱ͖ͳ͔ͬͨɽنෛՙ͕ґଘ͢ΔͨΊখࢉܭʹ

ຊষͷߏΛઆ໌͢ΔɽຊઅͰɼຊڀݚͷഎܠͱཁΛड़ͨɽ2.2અͰؔ࿈ڀݚʹͭ

͍ͯઆ໌͢Δɽ2.3અͰબ֬Λਪఆ͢ΔͨΊͷ࠷దԽϞσϧɼ͢ͳΘͪఏҊख๏ʹ

͍ͭͯड़Δɽ2.4 અͰ࣮ݧΛ௨ͯ͠ఏҊख๏ͷ༗ޮੑΛධՁ͢Δɽ2.5 અͰຊষͷ·

ͱΊͱޙࠓͷڀݚ՝ʹ͍ͭͯड़Δɽ

2.2 ؔ࿈ڀݚ

ΫϦοΫετϦʔϜσʔλʹؔ͢ΔڀݚͰ࠷ൃ׆ͳͷ̍ͭʹɼECαΠτʹ͓͚ΔΦ

ϯϥΠϯߪങߦಈͷੳ͕͋Δɽ͜ͷతͷͨΊʹMoe and Fader [84]֤ར༻ऀͷ๚ͱ

Ͱڀݚങ֬Λ༧ଌ͢Δ֬ϞσϧΛఏҊͨ͠ɽଞͷଟ͘ͷߪΔ͜ͱͰ͢؍ങͷཤྺΛߪ

ϩδοτϞσϧϓϩϏοτϞσϧΛ༻͍ͯɼ༷ʑͳλΠϓͷมΛೖྗͱͯ͠ΦϯϥΠϯ

ಈΛ༧ଌ͍ͯ͠Δߦങߪ [86, 95, 111, 114, 122]ɽҰํɼBoroujerdi et al. [13]ܾఆɼα

ϙʔτϕΫτϧϚγϯͳͲͷҟͳΔྨΞϧΰϦζϜΛద༻͓ͯ͠Γɼར༻ऀͷߪങҙΛ༧

ଌ͍ͯ͠Δɽ͔͠͠ͳ͕Βɼ͜ΕΒͷڀݚߪങʹ͕ܨΔར༻ऀͷ๚ͷ༧ଌʹযΛͯͯ

͓Γɼ֤ͷߪങ֬·ͰΘ͔Βͳ͍ɽ

ΦϯϥΠϯબߦಈΛੳ͢ΔڀݚʹɼΫϦοΫετϦʔϜσʔλͰͳ͘ɼଞͷৄ

ͳσʔλʹॏΛஔ͍͍ͯΔͷ͕ଟ͍ɽྫ͑ɼChenࡉ and Fan [21]ɼ੩తͳσʔλɼ

σʔλɼจ຺σʔλͳͲͷෳͷσʔλΛѻ͍ɼϚϧνΧʔωϧαϙʔྻ߸هσʔλɼྻܥ࣌
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τϕΫτϧϚγϯͷվળΛͨͬߦɽZhang and Pennacchiotti [132]ɼιʔγϟϧϝσΟΞ

ͷϓϩϑΝΠϧΛར༻ͯ͠ػցֶशϞσϧΛߏங͠ɼར༻ऀͷબ͢ΔͷΧςΰϦͷ༧ଌ

ΛͨͬߦɽQiu [100]ɼͷϨϏϡʔͱධՁͷ༧ଌʹαϙʔτϕΫτϧճؼϞσϧΛར༻

ͨ͠ɽຊڀݚར༻ऀͷΫϦοΫετϦʔϜσʔλ͔ΒಘΒΕΔར༻ऀͷӾཡͱબ

֬ͷؔʹ͢Δɽ

ਪનγεςϜར༻ऀʹͱͬͯ༗ӹͳΛਪન͢ΔιϑτΣΞٕज़Λ͢ࢦ [105]ɽҰ

ൠతͳਪનγεςϜͷΞϧΰϦζϜͰ͋ΔڠௐϑΟϧλϦϯά [29, 103]ɼଞͷར༻ऀͷᅂ

Λਪન͢ΔɽਪનγεςϜͷతͷ̍ͭɼར༻ऀʹͱͬͯະͷΛਪ͍ͯͮجʹ

ન͢Δ͜ͱͰՁ͋ΔΛൃ͢ݟΔ͜ͱʹ͋Δ͕ɼຊڀݚͰར༻ऀ͕աڈʹӾཡͨ͠

ɼ͢ͳΘͪطͷΛਪન͢Δ͜ͱʹҙ͞Ε͍ͨɽར༻ऀʹͱͬͯطͷ͕ਪન͞

Εͨͱͯ͠ڵຯͷ͋ΔͰ͋Εߪങ͞ΕΔՄੑ͘ߴɼECαΠτͷ༷ʑͳ໘Ͱར

༻͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽྫ͑ɼར༻ऀ͕ ECαΠτʹ࠶๚ͨ͠ࡍʹɼաڈʹӾཡͨ͜͠ͱͷ

͋Δϖʔδʹ༠ಋͯ͠ߪങʹͨ͛ܨΓɼར༻ऀ͕ߪങͨ͠λΠϛϯάͰʮ͍ͭͰങ͍ʯΛ

༠ൃͤ͞Δ͜ͱͰ͖ΔɽຊڀݚͰɼ֤ར༻ऀ͕աڈʹӾཡͨ͠ΛରʹɼͦΕͧΕͷ

Λબʢߪങʣ͢Δ֬Λ༧ଌ͢Δɽਪఆ͢Δબ֬ར༻ऀͷʹର͢Δબ

Λද͢ݱΔͨΊɼڠௐϑΟϧλϦϯάʹ͓͚Δར༻ऀͷʹର͢ΔධՁྻߦʹར༻Ͱ͖

Δɽ͢ͳΘͪɼఏҊख๏ΛڠௐϑΟϧλϦϯάʹԠ༻͢Δ͜ͱͰɼར༻ऀ͕աڈʹӾཡͨ͜͠

ͱ͕ͳ͍ɼະͷΛਪન͢Δ͜ͱʹ͛ܨΔ͜ͱ͕Ͱ͖ΔɽڠௐϑΟϧλϦϯάͷԠ༻

 3ষͰ͡Δɽ

બ֬Λਪఆ͢Δ࠷దԽϞσϧɼΫϦοΫετϦʔϜσʔλͷੳʹ୯ௐճؼͱತ

ੑԜੑ੍ΛԠ༻ͨ͠ܗঢ়੍ճؼͷ৽͍͠ख๏Ͱ͋Δɽैདྷͷ୯ௐճؼมྻʹ୯ௐੑͷ

ΈΛ՝͢ͷͰ͋Γɼڧଟ߲ࣜؒ࣌ͷΞϧΰϦζϜ [82, 108]ΛؚΉ༷ʑͳΞϧΰϦζϜ͕͋

Δ͜ͱ͕ΒΕ͍ͯΔ [10, 27]ɽࡏݱɼྑ࠷ͷଟݩ࣍ΞϧΰϦζϜ Stout [118]ʹΑΔͷ

ͰɼL1ɼL2ɼ·ͨ L∞ ͷ͍ͣΕ͔ͷڑईͰར༻Ͱ͖ΔɽҰํɼ༩͑ΒΕͨσʔληο

τΛॊೈʹѻ͏ͨΊʹ༷ʑͳସҊ͕ٞ͞Ε͖ͯͨɽ୯ௐੑͷସҊͱͯ͠ತੑԜੑʹΑ

Δ੍ͷ͕͋ڀݚΔ [26, 45]ɽ·ͨɼ౷ܭతੑ࣭Λྀͯ͠ߟ Geyer [37]୯ௐճ࠷ʹؼਪఆ

Λ༻͍ͨɽܗঢ়੍ճؼͷڀݚɼRobertson et al. [107]ͷຊʹΞϧΰϦζϜͷ֓ཁ͕ॻ͔

Ε͍ͯΔɽ͔͠͠ͳ͕Βܗঢ়੍ճؼͷڀݚʹ͓͍ͯ୯ௐੑɼತੑԜੑͷ੍Λ՝্ͨ͠Ͱ࠷

ਪఆ๏Λ࣮ͨ͠ڀݚͳ͍ɽ͞Βʹɼཧ࠷దԽϞσϧैདྷͷܗঢ়੍ճؼͷ֦ுͱ͠

ͯͷՁΛͭɽ

2.3 ఏҊख๏

ຊઅͰɼΫϦοΫετϦʔϜσʔλ͔Βݸʑͷར༻ऀͷબ֬Λ༧ଌ͢Δํ๏ʹͭ

͍ͯղઆ͢Δɽຊख๏ར༻ऀͷӾཡཤྺ͔Β͞ࢉܭΕΔ࠷৽ͱසͷ̎ͭͷಛྔΛ

༻͍ΔɽຊڀݚͰղ͖͘ɼར༻ऀͱͷؒʹ͞ࢉܭΕΔ࠷৽ͱස͔Βར༻ऀͷ

બ֬Λਪఆ͢Δ͜ͱͰ͋Δɽ
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2.3.1 ग़ํ๏ࢉ৽ͱසͷ࠷

֤ར༻ऀͷաڈͷӾཡ͔Β࠷৽ͱසΛಛྔͱͯ͠͠ࢉܭɼબ֬Λਪఆ͢

Δɽ࠷৽ͱසͷ֓೦Λ؆୯ʹઆ໌͢Δɽར༻ऀ uʹର͢Δ v ͷ࠷৽ͱɼར༻ऀ u

ʹޙ࠷͕ v ΛӾཡͨ͠ͷ͕Ͳͷ͘Β͍ۙ࠷Ͱ͋Δ͔ɼ͢ͳΘͪ༧ଌ͔࣌Β࠷ऴӾཡ·Ͱ

ͷڑؒ࣌ʹൺྫ͢Δʮ৽͠͞ʯΛද͍ͯ͠ݱΔɽҰํɼར༻ऀ uʹର͢Δ v ͷසͱ

ɼར༻ऀ u͕ v ʹͲͷ͘Β͍৮͔ͨ͠ɼ͢ͳΘͪɼ༧ଌ࣌·Ͱͷʮ৮߹͍ʯΛ

ද͍ͯ͠ݱΔɽ

ग़ํ๏ʹ͍ͭͯઆ໌͢Δɽදࢉ৽ͱසͷ۩ମతͳ࠷ 2.1͋Δར༻ऀͷӾཡཤྺͷཁ

Ͱ͋ΔɽӾཡཤྺ 3݄ 1ʙ3݄ 3·Ͱͷؒظͷ 1ʙ 5ͷӾཡ͕ه͞Ε͓ͯ

ΓɼӾཡཤྺͷཁج४Λ 3݄ 4ͱͨ͠߹ͷ֤ͷ࠷৽ͱසʹରԠ͢Δɽ

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

සूܭʹΑΓࢉग़͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ 1Λ 3݄ 1ʹ 2ճɼ3݄ 2ʹ 1ճɼ3݄

1ʹ 1ճӾཡ͓ͯ͠ΓɼؒظͰ 4ճӾཡ͍ͯ͠Δ͜ͱ͔Βස 4ͱࢉग़͞ΕΔɽҰํɼ

ग़͞ΕΔɽ3݄ࢉྀͯ͠ߟΛؒظ४ͱӾཡཤྺ͕ରͱ͢Δج৽࠷ 4Λج४ͱ͢Δ

ͱ 3݄ 1͔Β 3݄ 3·Ͱͷ ऴӾཡ͕࠷Λରͱ͢ΔͨΊɼؒظ3 3݄ 1ͷ߹࠷৽

͕ 1ɼ࠷ऴӾཡ͕ 3݄ 2ͷ߹࠷৽͕ 2ɼ࠷ऴӾཡ͕ 3݄ 3ͷ߹࠷৽͕ 3ͱ

ͳΔɽͦͷͨΊɼ3݄ 3ʹ࠷ऴӾཡͨ͠ 1࠷৽͕ 3Ͱɼ3݄ 2ʹ࠷ऴӾཡͨ͠

 2࠷৽͕ 2ͱ͞ࢉܭΕΔɽ

2.3.2 2 ද֬ݩ࣍

࿈ଓ͢Δࣗવͷ༗ݶ෦ू߹ͱͯ͠࠷৽ͷू߹Λ R = {1, 2, 3, . . .}ɼසͷू߹Λ

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

ͷ࣍ʹ දɼ֬ݩ࣍2
P =

[
pij

]
(i,j)∈R×F

ΛఆΊΔɽ֤ pij ࠷৽ iͱස j ͷͱ͖ͷબ֬Λࣔ͢ɽ

ӾཡཤྺͷཁΛू͢ܭΔ͜ͱͰબ֬Λ͢ࢉܭΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ·ͣɼσʔληο
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τʹ͓͍ͯదͳج४ͱؒظΛఆٛ͢ΔɽͦΕͧΕͷ (i, j) ∈ R× F ʹ͍ͭͯɼج४ͱظ

ؒͷӾཡཤྺΛཁ͠ɼ࠷৽͕ iͰස͕ j ͱͳΔར༻ऀͱͷͷ݅Λ্͑͛ͯ

nij ͱ͢Δɽಉ༷ʹ࠷৽͕ iͰස͕ j ͱͳΔར༻ऀͱͷͷ͏ͪɼج४ʹͦͷ

Λߪങͨ݅͠Λ্͑͛ͯ qij ͱ͢Δɽ͜ͷͱ͖ɼ֤ (i, j) ∈ R × F ʹ͍ͭͯ nij > 0ͷ

߹ɼબ֬ΛࢉܭͰ͖ɼݧܦͱͯ͠ͷ ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ࡞දΛ֬ݩ࣍2

P̄ =

[
p̄ij :=

qij
nij

]

(i,j)∈R×F

(2.1)

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

Λ͢ࢉܭΔͨΊͷσʔλΛද͍ͯ͠Δɽ

બ֬ͷ۩ମతͳࢉग़ํ๏ʹ͍ͭͯઆ໌͢Δɽද 2.2ར༻ऀ 1ʙར༻ऀ 3ͷӾཡཤ

ྺͷཁͱ֤Λج४ʹߪങ͔ͨ͠Ͳ͏͔ͷϑϥάΛද͍ͯ͠Δɽ

ද 2.2. ར༻ऀ 1ʙར༻ऀ 3ͷӾཡཤྺͷཁͱߪങϑϥά

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

͜ͷͱ͖ɼݧܦʹΑΔ දද֬ݩ࣍2 2.3ͷΑ͏ʹ༩͑ΒΕΔɽݧܦʹΑΔ ࣍2

දσʔλ֬ݩ nij ͕ेʹ͋Δ (i, j) ∈ R × F ʹରͯ͠ p̄ij ͷ৴པੑ͕͍ߴɼҰํ

Ͱσʔλ nij ʹগͳ͍ۃ͕ (i, j) ∈ R × F ʹରͯ͠ p̄ij ͷ৴པੑ͘ɼ͞ࢉܭΕΔ

બ֬େ͖ͳࠩޡΛؚΉɽͦΕΏ͑࠷৽ͱසͷੑ࣭Λར༻͢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 ৽ͱසͷੑ࣭࠷

දʹରԠ͢ΔܾఆมΛ֬ݩ࣍2

X =
[
xij

]
(i,j)∈R×F

ͱఆΊΔɽ

·ͣɼબ֬ʹ୯ௐੑ੍Λ՝͢͜ͱΛݕ౼͢ΔɽFader et al. [31]ɼաڈͷߪങ

ͷ࠷৽ͱස͕ະདྷͷߪങͱਖ਼ͷ૬͕ؔ͋Δ͜ͱΛ͍ࣔͯ͠Δɽ͍͑ݴΔͱɼසͷΛ

ఆ͠ݻ৽ͷΛ࠷ͳΓɼಉ༷ʹɼ͘ߴ৽͕େ͖͘ͳΔͱબ֬࠷ఆͨ͠߹ɼݻ

ͨ߹ɼස͕େ͖͘ͳΔͱબ֬͘ߴͳΔɽ͢ͳΘͪɼબ֬ʹ࣍ͷ୯ௐੑ

੍Λ՝͢͜ͱଥͰ͋Δɽ

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༻ऀͷӾཡΛΔ͜ͱΛ͢౼ݕબ֬ʹತੑԜੑ੍Λ՝͢͜ͱΛʹ࣍

͑Δͱɼ࠷৽͕খ͘͞ͳΕͳΔ΄Ͳબ֬ͷӨڹখ͘͞ͳΔɽ͍͑ݴΔͱස

ͷΛݻఆͨ͠߹ɼ࠷৽ͷ͕େ͖͘ͳΔ΄Ͳબ֬ͷ૿͕େ͖͘ͳΔɽ·

ͨɼར༻ऀͷӾཡ͕૿͍͑ͯ͘͜ͱΛ͑ߟΔͱɼස͕େ͖͘ͳΕͳΔ΄Ͳબ֬

ͷӨڹখ͘͞ͳΔɽͭ·Γɼ࠷৽ͷΛݻఆͨ͠߹ɼසͷ͕େ͖͘ͳΔ΄Ͳ

બ֬ͷ૿খ͘͞ͳΔɽΑͬͯ࠷৽ͱબ֬ͷؔɼ͓Αͼසͱબ

֬ͷؔ࣍ʹͷ੍Λ՝͢͜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)

ͷ݅ʹ૬͢ΔͨΊ࣍ͷ੍ತؔͱԜؔͷ̎ه্ [14]ɼತੑԜੑ੍ͱݺͿɽ

2.3.4 దԽϞσϧ࠷

͜͜Ͱɼ࠷৽ͱසͷੑ࣭Λຬͨ͢ ද֬ݩ࣍2 P Λ࡞͢ΔͨΊͷ࠷దԽϞσϧΛ

ఆٛ͢Δɽ
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֤ (i, j) ∈ R × F ʹ͍ͭͯબ֬ xij Λ༩͑ɼnij ճͷӾཡͷͱબͨ͠

ճΛ qij ͱ͢Δͱɼೋ߲͔Βಠཱʹσʔλ͕ൃੜ͢Δ֬
(
nij

qij

)
(xij)

qij (1− xij)
nij−qij

ͱදͤΔɽΑͬͯɼରؔ࣍ͷΑ͏ʹͳΔɽ

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)

ΑΓ୯ௐੑ੍ه্ (2.2)ͱ (2.3)ͷͱɼఆ߲Λআͨ͠ରؔ (2.6)Λ࠷େԽ

͢Δ࠷దԽϞσϧ࣍ͷΑ͏ʹͳΔɽ

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)

୯ௐੑ੍ʹՃ͑ͯɼ͞ΒʹತੑԜੑ੍ (2.4)ɼ(2.5)ΛՃ͑ͨ࠷దԽϞσϧ࣍ͷΑ͏ʹ

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࠷దԽϞσϧઢ੍ܗͷͱͰԜؔΛ࠷େԽ͢Δཧ࠷దԽͱͳΔɽͦͷ

ͨΊɼඪ४తͳඇઢ࠷ܗదԽιϧόʔͰޮతʹ࠷దղΛٻΊΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ

·ͨɼσʔλ nij ͕େ͖͘ͳΔ΄Ͳݧܦͱͯ͠ಘΒΕΔબ֬ p̄ij ͷ৴པੑ͕

ฏํࠩͳΔ͜ͱʹ͢ΕɼՃॏ͘ߴ
∑

(i,j)∈R×F

nij(xij − p̄ij)
2

ͷ࠷খԽʹతؔΛஔ͖ସ͑Δ͜ͱ͑ߟΒΕΔɽ͞ΒʹɼΑΓσʔλͷՃॏΛ༩͑ͨ

͍߹ʹ nij Λ n2
ij ʹॻ͖͑Δ͜ͱͰ͖ΔɽՃॏࠩฏํͷ࠷খԽɼತೋܭ࣍ը

ͱͳΔͨΊΑΓޮతʹղ͘͜ͱ͕Ͱ͖ΔɽͦͷͨΊඇઢ࠷ܗదԽιϧόʔΑΓଟ͘ଘࡏ

͢Δತೋܭ࣍ըιϧόʔͰղ͘͜ͱ͕Ͱ͖ɼ্࣮༗ޮͰ͋Δɽ

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

nij = qij = 0 Ͱ͋ΔͨΊత͔ؔΒ xij ͷ߲͕আ֎͞ΕΔɽͦͷ݁Ռɼxij ͷपลͷ

xi−1,j , xi+1,j , xi,j−1, xi,j+1 ͷͱ੍ (2.2)–(2.5)ʹΑͬͯ xij ͷ͕ิ͞ΕΔɽ
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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༻͍ͯੜͨ͠ 2 දͰ͋֬ݩ࣍

Δɽද 2.1ɼ 2.4Λࢀর͢Δͱɼར༻ऀ 1ʹ͍ͭͯ 1࠷৽ 3ɼස 4Ͱ͋Γબ

֬ 0.75ɼ 2࠷৽ 2ɼස 2Ͱ͋Γબ֬ 0.5ɼ 3࠷৽ 1ɼස

1Ͱ͋Γબ֬ 0.17ͱͳ͍ͬͯΔɽ

ද 2.4. ୯ௐੑ੍Λ՝ͨ͠࠷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

ຊઅͰఏҊख๏ͷ༧ଌੑΛϩδεςΟοΫճؼϞσϧͱΧʔωϧ SVM Ϟσϧͱൺֱ

͢Δɽ

2.4.1 σʔληοτ

ຊ࣮ݧͰ ECαΠτʹ͓͚ΔΫϦοΫετϦʔϜσʔλΛར༻͢Δɽຊσʔληοτɼ

ڙΔσʔλղੳίϯϖςΟγϣϯͰఏ͢࠵ձʢJASMACʣ͕ओٞڠ߹෦ձ࿈ڀݚܥӦՊֶܦ

͞ΕͨɽରͱͳΔ ECαΠτͰγϟπɼύϯπɼࢠɼܭ࣌ͳͲͷΞύϨϧΛѻͬͯ

͍ΔɽσʔληοτʹӾཡཤྺߪങཤྺ͕ه͞Ε͓ͯΓɼ۩ମతʹɼࠁ࣌ɼར༻ऀ

IDɼ IDɼӾཡʢߪങʣͷϑϥά͔ΒͳΔɽ͍ͭʢࠁ࣌ʣɼͲͷར༻ऀʢར༻ऀ

IDʣ͕Ͳͷʢ IDʣΛӾཡ͔ͨ͠ɼߪങ͔ͨ͠ͷใͱղऍ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽͳ͓ɼ

ຊσʔληοτʹ 44,080ਓͷར༻ऀؚ͕·Ε͍ͯΔɽ

ද 2.5ʹࣔ͢Α͏ʹɼϖʔδӾཡʢPVɿViewʣɼηογϣϯʢSessionɿSesʣɼʢDayʣ

৽ͱසΛද͢࠷͍ͯͮجʹ 6 େʢᮢʣຊද࠷ͨ͠ɽ֤ಛྔͷ࡞ͷಛྔΛݸ

ͨ͠ʹجաΛܦऴӾཡ͔Βͷ࠷Ε͍ͯΔɽ͞ࡌهʹ DayR ͱաڈͷӾཡΛجʹͨ͠

ViewFද 2.1Ͱྫࣔͨ͠ɽ࣮ݧͰɼDayRͷᮢ͕ 12Ͱ͋ΔͷͰޙ࠷ͷӾཡʢPVʣ

͕ 5લͷ߹ DayRΛ 8ʹɼޙ࠷ͷӾཡʢPVʣ͕ 13Ҏ্લͷ߹ DayRΛ 0

ʹઃఆ͢Δɽ·ͨɼϖʔδӾཡʢPVʣͷճ͕ 15Λ͑Δ߹ ViewFΛ 15ʹؙΊΔͱ͍

͏ॲཧΛ͍ͯ͠ࢪΔɽຊڀݚͷதؒඪબ֬Λ༧ଌ͢ΔͨΊʹ࠷༗ޮͳ࠷৽ͱ

සͷಛྔͷ߹ͤΛܾఆ͢Δ͜ͱͰ͋Δɽ
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ද 2.5. ৽ͱසΛද͢ಛྔ࠷

ུশ ࡉৄ

ViewR େ࠷৽ʢ࠷ͮ͘جʹऴӾཡҎ߱ͷϖʔδӾཡ࠷ 60ʣ

SesR େ࠷৽ʢ࠷ͮ͘جʹऴӾཡҎ߱ͷηογϣϯ࠷ 12ʣ

DayR େ࠷৽ʢ࠷ͮ͘جʹաܦऴӾཡҎ߱ͷ࠷ 12ʣ

ViewF Ӿཡʹͮ͘جසʢ࠷େ 15ʣ

SesF ηογϣϯʹͮ͘جසʢ࠷େ 15ʣ

DayF Ӿཡʹͮ͘جසʢ࠷େ 15ʣ

ද 2.5Ͱ༩͑ͨᮢσʔληοτΛੳܾͯ͠Ίͨɽਤ 2.1ɼ֤සʹ͓͚ΔߪങΛ

ද͓ͯ͠ΓɼᮢͰ͋Δ 15 Λ͑Δͱߪങ͕ۃʹগͳ͘ͳΔ͜ͱ͕֬ೝͰ͖Δɽͦ͜Ͱɼ

සʹର͢ΔᮢΛҰͰ 15ͱઃఆͨ͠ɽҰํɼਤ 2.2֤࠷৽ͷબ֬Λදͯ͠

͓Γɼ࠷৽ͷ࠷େΛ ViewR  120ɼSesR  25ɼDayR  25 ͱͨ͠ɽબ֬

ද 2.5ʹఆΊͨᮢΛ͑Δͱɼ࠷৽ͷ૿ݮʹΑΔબ֬ͷมԽ͕খ͘͞ͳΓɼఆ

ͷΑ͏ʹৼΔ͏͜ͱ͕Θ͔ΔɽͦͷͨΊɼબ֬ͷਪఆͷ؍͔Βେ͖ͳ࠷৽ͷ

ᮢʹΑͬͯΓࣺͯͯӨڹখ͍͞ͱ͍͑Δɽ

ਤ 2.1. ֤සʹ͓͚Δߪങ

ਤ 2.2. ৽ʹ͓͚Δબ֬࠷֤
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2.4.2 ධՁํ๏

ද 2.6ʹ͋Δ ͷख๏ʢOneFɼEPTɼMonoɼMCCɼLRɼSVMʣΛਪનγεςϜͱͯ͠τοݸ6

ϓ N ਪનʹΑΔ༧ଌੑΛධՁ͢ΔɽOneF ද 2.5 ʹ͋Δಛྔͷ̍ͭΛબͯ͠ಛྔ

ͷͰ߱ॱʹฒͼସ্͑ͨҐ N ܦɼEPTࡍͷΛਪન͢Δɽબ֬Λਪఆ͢Δݸ

తʹಘΒΕͨݧ ද֬ݩ࣍2 (2.1)Λ͍ɼMono ୯ௐੑ੍Λͭ࠷దԽϞσϧ (2.7)Λɼ

MCC ୯ௐੑ੍ͱತੑԜੑ੍Λͭ࠷దԽϞσϧ (2.8)Λར༻͢Δɽ͜͜Ͱɼ࠷దԽϞσ

ϧ (2.7)ɼ(2.8) ʹ͓͚Δෆ੍ࣜ 0 < xij < 1 ɼε = 10−5 ͱͯ͠ɼε ≤ xij ≤ 1− ε ʹஔ

Δɽ͜ΕΒ͖͑ EPTɼMonoɼMCC ͷख๏֤ར༻ऀʹରͯ͠ਪఆ͞Εͨબ֬Λ߱ॱ

ʹฒͼସ্͑ͯҐN ͷΛਪન͢Δɽଞͷݸ 2ͭͷख๏ɼϩδεςΟοΫճؼϞσϧʢLRʣ

ͱΧʔωϧ SVMϞσϧʢSVMʣ༧ଌΛ߱ॱʹฒͼସ্͑ͯҐ NݸͷΛਪન͢ΔɽҎ

ԼɼOneFͷಛྔͷɼEPTɾMonoɾMCCͷબ֬ɼLRɾSVMͷ༧ଌΛείΞͱݺ

Ϳ͜ͱʹ͢Δɽ͜͜Ͱɼ߱ॱʹΑΔฒͼସ͑ͰείΞ͕͍͕͋ͬͨ͠߹ɼස͕͍ߴ

Λ༏ઌతʹਪનͨ͠ɽ

ද 2.6. ൺֱख๏

ུশ ࡉৄ

OneF ̍ͭͷಛྔΛར༻ͨ͠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 ͷ֤Λ༧ଌͱ͢Δ 28 ߏͷςετσʔλ͔Βݸ

͞ΕΔɽਤ 2.3 Λ༻͍ͯ 4 ݄ 1 Λ༧ଌͱ͢Δ߹ͷςετσʔλͱֶशσʔληοτ

ͷ࡞ํ๏ʹ͍ͭͯઆ໌͢Δɽຊ࣮ݧͰ 4 ݄ 1 ͷબ֬Λ༧ଌ͢Δ߹ʹલ

ͷ 3݄ 31·Ͱͷσʔλ͕ར༻Ͱ͖ΔͱԾఆ͢Δɽςετσʔλɼ4݄ 1ͷߪങϑ

ϥάΛਖ਼ղσʔλͱͯ͠ɼ3݄ 4͔Β 3݄ 31·Ͱͷ 28ؒͷӾཡཤྺ͔ΒಛྔΛ࡞

͢ΔɽҰํɼֶशσʔληοτج४Λ 3݄ 31͔Β 28લͷ 3݄ 4·Ͱͬͯ࡞

͢Δɽ1ͭͷج४ʹରͯ͠ 1ͭͷֶशσʔλΛ࡞Ͱ͖ΔͨΊ ͷֶशσʔλ͔Βݸ28 1ͭ

ͷֶशσʔληοτ͕࡞͞ΕΔɽ۩ମతʹ 3݄ 31Λج४ͱֶͨ͠शσʔλɼ3݄ 3

͔Β 3݄ 30·Ͱͷ 28ؒͷӾཡཤྺΛରͱͯ͠ಛྔΛ࡞͠ɼ3݄ 31ͷߪ

ങϑϥάΛ༩ͯ͠࡞͞ΕΔɽ্هͷํ๏Ͱ 4 ݄ 1 Λ༧ଌͱ͢Δςετσʔλͱֶश

σʔληοτ͕࡞Ͱ͖ΔɽҎ্ͷΑ͏ʹͯ͠࡞ͨ͠ 1ͭͷֶशσʔληοτɼ7,365݅

ͷߪങσʔλͱ 42,421,814݅ͷະߪങσʔλͰߏ͞Ε͍ͯͨɽ
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ਤ 2.3. 4݄ 1Λ༧ଌͱ͢Δ߹ͷςετσʔλͱֶशσʔληοτͷ֓೦ਤ

ධՁํ๏Λઆ໌͢Δɽྫ͑ʹޙ࠷ 4݄ 1ͷߪങΛ༧ଌ͢Δ߹Λ͑ߟΔɽ֤ར༻ऀͷ 3

݄ 4͔Β 3݄ 31·Ͱͷ 28ؒͷӾཡཤྺ͔Βநग़͞ΕΔʹରͯ͠ɼද 2.6ʹ͋Δ 6

ͷख๏Λ༻͍ͯείΞΛ༩͢ΔɽΛείΞʹΑΓ߱ॱʹฒͼସ͑ͯਪન͢Δݸ N ͷݸ

ΛܾΊΔɽຊ࣮ݧͰ࣍ͷධՁईΛ༻͍Δɽ

• ݱ࠶ =
#(ਪનˍߪങ)

(ങߪ)#

• ద߹ =
#(ਪનˍߪങ)

#(ਪન)

• F1  =
2 ݱ࠶· ·ద߹
+ద߹ݱ࠶

͜͜Ͱ #( · ) Λද͢ɽͳ͓ɼ28 Ͱۉͷςετσʔληοτɼฏݸ 147.8 ങߪͷݸ

σʔλͱ ങσʔλؚ͕·Ε͍ͯͨɽઆ໌Λ؆୯ʹ͢ΔͨΊҎԼͰߪͷඇݸ827,399.1 F1

Λ༻͍ͯઆ໌͢Δɽ

2.4.3 ڥݧ࣮

దԽ࠷ (2.7)ɼ (2.8) ɼࣜגձࣾ NTT σʔλཧγεςϜͷཧ࠷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 SVCؔΛར༻ͨ͠ɽ͜͜ͰɼΧʔωϧ SVMͷ rbfΧʔωϧ

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

ؔΛ༻͍ͯ 3-ׂަࠩূݕʹΑΓબͨ͠ɽ·ͨɼϩδεςΟοΫճؼϞσϧͱΧʔωϧ

*1 http://www.R-project.org
*2 http://scikit-learn.org
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SVMϞσϧͷલॲཧͱͯ͠ද 2.5ʹ͋Δ֤ಛྔͷ࠷େΛ 1ɼ࠷খ͕ 0ͱͳΔΑ͏

ʹਖ਼نԽͨ͠ɽ

Χʔωϧ SVMϞσϧֶशσʔλͷͷӨڹΛड͚͘͢େͳ͕ؒ࣌ࢉܭඞཁͳͨΊɼ

େنͳσʔληοτΛֶश͢Δ͜ͱͰ͖ͳ͍ɽͦͷͨΊɼΧʔωϧ SVMϞσϧͷֶ

शͰ࣍ͷํ๏ͰֶशσʔλͷαΠζΛॖখͨ͠ɽ۩ମతʹɼަࠩূݕͷݩʹࡍͷֶशσʔ

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

ɽ͜͜ͰɼCͨͬߦΓฦ͠܁ ͱ gamma࠷ଟ͘બ͞ΕͨΛ࠾༻ͨ͠ɽͦͯ͠ɼݩͷσʔ

ληοτ͔Βແ࡞ҝʹநग़ͨ͠ 7,365ͷߪങσʔλͱ 7,365ͷඇߪങσʔλ͔ΒֶशΛ͍ߦɼ

༧ଌϞσϧΛߏஙͨ͠ɽ

Mono ͱ MCCͷֶशؒ࣌௨ৗͷ PCʹͯ 1ඵະຬͰ͕͋ͬͨɼϩδεςΟοΫճؼϞσϧ

ʢLRʣͷֶश͔͔͕ͨͬؒ࣌ɽ·ͨɼΧʔωϧ SVMϞσϧֶशίετ͕େ͖͍ͨΊ

ेؒ࣌Λཁͨ͠ɽ͜͜Ͱɼσʔλ͔Β༧ଌϞσϧΛֶश͢Δ؍ͰఏҊख๏͕࠷ߴͰ͋

Δɽ·ͨɼఏҊख๏࠷৽ͱසͷ࠷େΛܾΊΕৗʹಉ͡αΠζͷ ༺σʔλΛརݩ࣍2

ֶͯ͠श͢ΔͨΊֶशσʔλͷྔʹґଘͤͣʹֶश͕͜͏ߦͱ͕Ͱ͖ɼ͔ͭ ࡞σʔλͷݩ࣍2

ूܭͷΈͷॲཧͰՄͰ͋ΔɽͦͷͨΊ༻ϝϞϦྔͷޮ͕࠷Α͘ɼ͔ͭલॲཧʹඞ

ཁͳؒ࣌ࢉܭ࠷ߴͰ͋ͬͨɽҎ্ΑΓɼఏҊख๏֦ுੑ͕͋Δख๏Ͱ͋Δɽ࣮Ͱ

҆ఆͯ͠ղΛٻΊΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δͱ͍͏ར͕͋Δɽ

2.4.4 2 දͷੑ֬ݩ࣍

͡Ίʹɼ2ݩ࣍ͷಛྔʹΑͬͯ࡞͞Εͨ ࣍දͷ༗ޮੑΛ֬ೝ͢ΔͨΊɼ2֬ݩ࣍2

୯७ͳख๏Ͱ͋Δ࠷දͷ֬ݩ EPTͱ ͷಛྔʹΑΔख๏Ͱ͋Δݩ࣍1 OneFΛൺֱ͢Δɽ

ਤ 2.4ͷശͻ͛ਤ ͷςετσʔληοτʹ͓͚Δݸ28 F1Λ͓ࣔͯ͠Γɼਪન͢Δ

ͷ N = 1ɼ3ɼ5ͱ͍ͯ͠Δɽ͜͜Ͱɼࠨͷ ͷശͻ͛ਤදݸ6 2.5ʹ͋Δ ͷಛྔݸ6

ͷ 1 ͭΛબΜͩ OneF ͷ݁ՌͰ͋Δɽ·ͨɼӈͷ 9 ৽ͱසͷಛྔͷ࠷ͷശͻ͛ਤݸ

߹ͤΛ༻͍ͨ EPTͷ݁ՌͰ͋ΔɽOneFͷ݁Ռ͔ΒϖʔδӾཡʹͮ͘جಛྔͰ͋Δ࠷৽

ViewRͱස ViewF͕ߪങΛ༧ଌ͢Δͷʹ༗ޮͰ͋Δ͜ͱ͕Θ͔Δɽηογϣϯʹͮ͘جස

 SesF࣍Ͱ༗ޮͰ͋Δ͜ͱ͕֬ೝͰ͖Δɽਤ 2.4ͷ OneF ͱ EPTͷ݁ՌΛൺֱ͢Δͱɼ

͍͓ͯʹͷಛྔΛ༻͍ͨख๏ݩ࣍2 ͷಛྔΛ༻͍ͨख๏ΑΓݩ࣍1 F1ʹେ෯ͳ্ঢ

͕֬ೝͰ͖Δɽྫ͑ɼN = 3ͷ߹ɼOneFͷ F1ͷதԝ 0.32%ະຬ͕ͩɼ࠷৽ͱ

සͷ߹͕ͤ SesR×ViewFͰ͋Δ EPTͷ F1ͷதԝɼ 0.43%Ͱ͋ͬͨɽOneFʹ

৽࠷͍͓ͯ ViewR ͱ ස ViewF͕༗ޮͰ͋ΔͨΊɼ2ݩ࣍ͷಛྔͰ ViewR×ViewF

͕ EPTʹ͓͍ͯ༗ޮͰ͋Δ͜ͱ͕ظ͞ΕΔ͕ɼ͜Εਖ਼͘͠ͳ͍ɽ࣮ࡍɼྑ࠷ͷ߹ͤશ

ͯͷ N ʹ͓͍ͯ SesR×ViewFͰ͋ͬͨɽ͞ΒʹɼF1্Ґ 3ͭͷಛྔͷ߹ͤɼ͢

ͯϖʔδӾཡʹͮ͘جස ViewF͕બΕ͍ͯͨɽ্هͷ؍Λྀ͢ߟΔͱɼViewFߪങ

Λ༧ଌ͢ΔͨΊʹ࠷༗ޮͳಛྔͰ͋Δͱ͑ݴΔɽ
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(a) N = 1

(b) N = 3

(c) N = 5

ਤ 2.4. ͷಛྔʢOneFʣݩ࣍1 vs. ͷಛྔʢEPTݩ࣍2 ʣ
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2.4.5 దԽϞσϧͷੳ࠷

ຊ߲ͰఏҊ͢Δ୯ௐੑ੍ (2.2)ɼ(2.3) ͱತੑԜੑ੍ (2.4)ɼ(2.5) ͷ༗ޮੑΛධՁ͢

Δɽֶशσʔλͷͱ༧ଌੑͷؔΛௐΔͨΊʹɼݩͷֶशσʔληοτ͔Β 1%ɼ͓Α

ͼ 10%ͷσʔλΛநग़ֶͨ͠शσʔληοτΛ༻ҙ͢Δɽ

༧ଌੑ

ਤ 2.5 ͷςετσʔλʹ͓͚Δݸ28 EPTɼMonoɼMCCͷ F1ͷฏۉΛද͍ͯ͠Δɽਤ 2.4

Ͱස ViwF ༗ޮͳಛྔͰ͋ͬͨͨΊɼਤ࠷ʹങ༧ଌߪ͕ 2.5 ʹ ViewR×ViewFɼ

SesR×ViewFɼDayR×ViewF ͷ࣮݁ݧՌΛࣔ͢ɽਤ 2.5 ͔Βݧܦతͳ 2 දͰ͋Δ֬ݩ࣍

EPT࠷ੑ͕ѱ͍͜ͱɼ͞Βʹσʔλͷநग़͕খ͘͞ͳΔ΄Ͳ EPTͷ F1͕ѱԽͯ͠

͍Δɽ͜Εֶशσʔλ͕গͳ͍߹ʹݧܦతͳ 2 දͷ৴པੑ͕Լ͢Δ͜ͱΛ֬ݩ࣍

ҙຯ͢Δɽରরతʹ Mono ͱ MCC ͷ F1 σʔλͷநग़͕খ͘͞ͳͬͯ΄ͱΜͲมԽ

͠ͳ͔ͬͨɽ͜Εֶशσʔλͷʹؔͯ͠ఏҊख๏҆ఆ͍ͯ͠Δ͜ͱΛ͍ࣔͯ͠Δɽಛʹ

Mono ͱ MCC ViewR×ViewFͷಛྔͷ߹ͤΛར༻ͨ͠߹ʹ F1Ͱ EPTΛେ෯ʹ্

ճΔɽ͞ΒʹɼMono ͱ MCCͷ F1ʹ͍ͭͯେ͖ͳࠩݟΒΕͳ͔ͬͨɽ

(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. ୯ௐੑ੍ͱತੑԜੑ੍ͷ༗ޮੑ
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બ֬ͷ༧ଌ

ਤ 2.6ɼSesR×ViewFΛ༻͍ͯਪఆ͞Εͨબ֬Λ͍ࣔͯ͠Δɽ2֬ݩ࣍දͷ࡞

ʹ͓͍ͯɼӈଆͷਤݩͷֶशσʔληοτʢ100%ͷֶशσʔληοτʣΛར༻͠ɼࠨଆ

ͷਤݩͷֶशσʔληοτ͔Β 1%ͷσʔλΛநग़ֶͨ͠शσʔληοτΛར༻͍ͯ͠Δɽ

ਤ 2.6(a)ͷӈਤ͔Βݩͷֶशσʔλ͕ेʹ͋Δ߹ɼݧܦతͳ දͰ͋ͬͯ֬ݩ࣍2

ΒΕΔɽ͔͠͠ɼͱ͜ΖͲ͜Ζ୯ௐੑ͕Γཱͨͳ͍ݟ৽ͱසʹؔ͢Δ୯ௐੑͷ࠷

Օॴ͕͋Δɽಛʹ࠷৽͕খ͘͞ɼස͕େ͖͘ͳΔ߹ͤͰσʔλྔ͕গͳ͘ͳΔͨΊ୯

ௐੑΛҧ͢ΔՕॴཱ͕ͭɽ·ͨɼਤ 2.6(a)ͷࠨਤ͔Βֶशσʔλ͕গͳ͍߹ɼ࠷৽

ͱසʹؔ͢Δ୯ௐੑ໌Β͔ʹຬͨ͞Ε͍ͯͳ͍͜ͱ͕Θ͔Δɽ͜ͷඇ୯ௐੑগͳ͍σʔ

λ͔Β p̄ij Λͨ͜͠ࢉܭͱʹىҼ͢Δɽಛʹநग़ 1%ͷֶशσʔληοτʹ͓͍ͯଟๆ

৽ͱසͷ࠷ଌ͞Εͨɽྫ͑ɼ؍৽ͱසͰਪఆʹҟৗ͕࠷ͱͳΓɼҰ෦ͷܕ

ʹରͯ͠ 1͔݅͠σʔλ͕ͳ͍߹ʹ 1݅ͷߪങ͕͋Δͱબ͕֬ p̄ij = 1ͱͳΔɽ

ҰํɼMonoͰɼਤ 2.6(b)ʹࣔ͢Α͏ʹ୯ௐੑΛຬͨ͢ ද͕ಘΒΕ͍ͯΔɽந֬ݩ࣍2

ग़ 1%ͷֶशσʔληοτ͔Β࡞ͨ͠ ͨ͠࡞ͷֶशσʔληοτ͔Βݩද֬ݩ࣍2

બ֬ͷิਖ਼Λ͢Δͮ͘جʹঢ়͕ҟͳ͍ͬͯͨͷͷɼ୯ௐੑܗදͱେ͖֬͘ݩ࣍2

͜ͱͰਤ 2.5ʹࣔ͢Α͏ʹ༧ଌੑΛվળͨ͠ͱ͑ߟΒΕΔɽ

ਤ 2.6(c)ͰɼMCCʹΑͬͯਪఆ͞Εͨબ֬ɼଞͷ Βදͱൺͯ֬ݩ࣍2

͔ʹͳΔ͜ͱ͕֬ೝͰ͖Δɽ͞Βʹநग़ 1%ͷֶशσʔληοτ͔Β࡞͞Εͨ ֬ݩ࣍2

දݩͷֶशσʔληοτ͔Β࡞ͨ͠ 2 ঢ়ͱͳ͍ͬͯͨɽತੑԜੑ੍ܗͨࣅදͱ֬ݩ࣍

 (2.4)ɼ(2.5) ඇৗʹ੍͍͠ݫͰ͋ΔͨΊɼMCCֶशσʔλ͕গͳ͍߹ʹͰબ

֬ΛΑΓਖ਼֬ʹਪఆ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ
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(a) తͳݧܦ 2 ɿ1%ࠨදʢநग़ɿ֬ݩ࣍ ʗ ӈɿ100%ʣ

(b) ୯ௐੑ੍Ϟσϧʢநग़ɿࠨɿ1% ʗ ӈɿ100%ʣ

(c) ತੑԜੑ੍Ϟσϧʢநग़ɿࠨɿ1% ʗ ӈɿ100%ʣ

ਤ 2.6. SesR×ViewFʹΑΔਪఆ͞Εͨબ֬
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2.4.6 ϩδεςΟοΫճؼͱΧʔωϧ SVM ͱͷൺֱ

ຊ߲ͰఏҊख๏ͷ Mono ͱ MCCͷ༧ଌੑΛҰൠతͳ 2ྨثͰ͋ΔϩδεςΟοΫ

ճؼϞσϧʢLRʣͱΧʔωϧ SVMϞσϧʢSVMʣͱൺֱ͢Δɽ

͡Ίʹτοϓ 3ਪન (N = 3)ͷ݁ՌશମΛࣔ͢ɽද 2.7ɼ28ݸͷςετσʔληοτ

Ͱ࣮ݱ࠶ͨ͠ݧɼద߹ɼF1ͷฏۉΛ͍ࣔͯ͠ΔɽͦΕͧΕͷಛྔͷͰ࠷ੑͷ

Α͍ਪનख๏Λଠࣈͱ͠ɼݱ࠶ɼద߹ɼF1ͷͦΕͧΕͷධՁईͰ࠷ੑͷྑ͍ಛ

ྔͷԼઢͰڧௐͨ͠ɽରͱ͢Δ ECαΠτɼҰൠతͳ ECαΠτͱಉ༷ʹߪങ֬

͕ඇৗʹ͍ͱͳ͍ͬͯΔʹҙ͢Δɽτοϓ N ਪનͷ߹ɼద߹ͱ F1ඇৗʹ

͍ͱͳΔ͕ɼҰํͰݱ࠶ൺֱత͍ߴͱͳΔɽ

ද 2.7͔ΒશͯͷධՁईʹ͓͍ͯɼಛྔ SesR×ViewFͷ߹ͤͷ MCC͕࠷ྑ͍༧ଌ

ੑͰ͋ͬͨɽ·ͨɼ࠷༧ଌੑ͕͍ಛྔͷ߹ͤͰ͋Δ SesR×DayFΛআ͘ɼ8ݸશ

ͯͷಛྔͷ߹ͤʹ͓͍ͯఏҊख๏Ͱ͋Δ Mono ͔ MCC ͷͲͪΒ͔͕࠷ྑ͍༧ଌੑͰ

͋ͬͨɽ͜ΕఏҊख๏͕ൺֱख๏ͱൺͯಛྔͷ߹ͤʹରͯ҆͠ఆͨ͠༧ଌੑΛൃش

͢Δ͜ͱΛ͍ࣔͯ͠Δɽ·ͨɼ༧ଌੑසͷಛྔʹ͘ڧґଘ͍ͯ͠Δ͜ͱΘ͔Δɽྫ

͑ɼMonoͷ F1ɼViewFͷͱ͖ 0.4297ʙ0.4357ɼSesFͷͱ͖ 0.3841ʙ0.3867ɼDayF

ͷͱ͖ 0.3528ʙ0.3550Ͱ͋Γɼ༧ଌੑ͕සͷಛྔʹ͘ڧґଘ͍ͯ͠Δ͜ͱ͕֬ೝͰ͖

ΔɽҰํͰ LR ͱ SVMͷ༧ଌੑಛྔͷ߹ͤʹΑͬͯఏҊख๏ͱେ͖ͳ͕ࠩ͋ΓɼఏҊ

ख๏ͱൺֱͯ͠ෆ҆ఆͰ͋Δ͕͜Θ͔Δɽ

ɼ֤ख๏ͷਪનʹ࣍ N ͱ༧ଌੑͷؔΛࣔ͢ɽਤ 2.7  ViewR×ViewFɼ

SesR×ViewFɼ DayR×ViewF ͷಛྔͷ߹ͤʹ͍ͭͯ 28 ͷςετσʔληοτͰݸ

ͨ͠ݧ࣮ F1ͷฏۉΛ͍ࣔͯ͠Δɽͨͩ͠ɼMCCͷ݁Ռ Monoͷ݁Ռͱྨ͍ͯ͠ࣅΔͨΊ

লུ͢Δɽ·ͨɼΛ͑Δར༻ऀ͕ߴʑ 10 ͔͠ߪങΛ͍ͯ͠ͳ͍ͨΊɼେ͖ͳ N

Ͱൺֱ͢Δඞཁͳ͍͜ͱʹҙ͢Δɽ࣮ࡍɼਪન͕ଟ͘ͳΔ΄Ͳ 3 ͭͷख๏ Monoɼ

LRɼSVM ͷ F1 ͍͓ۙͮͯΓɼN = 10 ʹ͓͍ͯ༧ଌੑͷࠩখ͘͞ͳ͍ͬͯΔɽ·

ͣɼਤ 2.7ͷ݁Ռͱͯ͠શͯͷಛྔͷ߹ͤʹ͓͍ͯఏҊख๏Ͱ͋Δ Mono͕ൺֱख๏Ͱ͋

Δ LRɼSVMΑΓྑ͍༧ଌੑΛࣔͨ͠ɽ·ͨɼਤ 2.7(a)Ͱ LRΑΓ SVM͕༏Ε͓ͯΓɼ

ਤ 2.7(b) ͱਤ 2.7(c) SVM ΑΓ LR ͕༏Ε͍ͯΔ͜ͱ͕֬ೝͰ͖Δɽ͜ΕɼLR ͱ SVM

ఏҊख๏ͱҟͳΓɼ༷ʑͳಛྔʹର݈ͯ͠ؤͳ༧ଌϞσϧΛߏங͢Δ͜ͱ͕͍͜͠ͱΛ

ҙຯ͍ͯ͠ΔɽҎ্ΑΓɼఏҊख๏͕ൺֱख๏ͱൺͯͷਪનʹରͯ҆͠ఆͨ͠༧ଌ

ੑΛൃ͢شΔ͜ͱΛ͍ࣔͯ͠Δɽ
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ද 2.7. N = 3ʹ͓͚Δ֤ධՁईͷ݁Ռ

ਪનख๏

ධՁई ಛྔ 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

F1ʢ%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 2.8ɼਪન N = 5, 10, 20, 100ʹ͓͚Δ ͓ʹͷςετσʔληοτݸ28

͚Δద߹ (%) ͷฏۉͰ͋ΔɽͦΕͧΕͷಛྔͷͰ࠷ੑͷΑ͍ਪનख๏Λଠࣈͱ

͠ɼݱ࠶ɼద߹ɼF1 ͷͦΕͧΕͷධՁईͰ࠷ੑͷྑ͍ಛྔͷԼઢͰڧ

ௐͨ͠ɽද 2.8͔Βશͯͷ N ʹ͓͍ͯɼಛྔ SesR×ViewF ͔ DayR×ViewF ͷ߹ͤͷ

Mono ͔ MCC͕࠷ྑ͍༧ଌੑͰ͋ͬͨɽ·ͨɼ࠷༧ଌੑ͕͍ಛྔͷ߹ͤͰ͋Δ

SesR×DayFΛআ͘ɼ8ݸશͯͷಛྔͷ߹ͤʹ͓͍ͯఏҊख๏Ͱ͋Δ Mono ͔ MCCͷͲͪ

Β͔͕࠷ྑ͍༧ଌੑͰ͋ͬͨɽ͜ΕఏҊख๏͕ൺֱख๏ͱൺͯಛྔͷ߹ͤʹର͠

ͯ҆ఆͨ͠༧ଌੑΛൃ͢شΔ͜ͱΛ͍ࣔͯ͠Δɽ

Ҏ্ͷ͔ٞΒਤ 2.4ɼද 2.7ɼද 2.8ͷ݁ՌΛ૯߹͢Δͱɼ࠷ޮՌతͳಛྔͷ߹ͤ

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

Ռͱͯ͠MAPʢmean݁ͨ͠ࣅྨʹޙ࠷ average precisionʣʹΑΔධՁΛද 2.9ʹ·ͱΊ

ΔɽMAPେ·͔ʹड़Δͱద߹ʖݱ࠶ۂઢͷฏۉతͳ໘ੵΛද͍ͯ͠Δʢ Manning et

al [113]ʣɽͦΕͧΕͷಛྔͷͰ࠷ੑͷΑ͍ਪનख๏Λଠࣈͱ͠ɼ࠷ੑͷྑ͍ಛ

ྔͷԼઢͰڧௐͨ͠ɽఏҊख๏શମతʹ͍ߴMAPͰ͋Γɼಛྔ DayR×ViewFͷ

߹ͤͷ MCC͕࠷ྑ͍༧ଌੑͰ͋ͬͨɽ

Ҏ্ͷ࣮ݧΛ௨ͯ͠ఏҊख๏ൺֱख๏ʹൺͯ༧ଌੑ͕༏Ε͓ͯΓɼ҆ఆ͍ͯ͠Δ͜ͱ

͕ࣔ͞Εͨɽ͜ΕɼఏҊख๏࠷৽ͱසͷؒʹ͋Δަ࡞ޓ༻ΛϊϯύϥϝτϦοΫʹද

Ͱ͖ΔɽߟҼ͢ΔͱىʹͰ͖Δॊೈੑ͕͋ͬͨ͜ͱݱ
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ද 2.8. N = 5, 10, 20, 100ʹ͓͚Δద߹ (%)

ਪનख๏

ಛྔ 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๏

ಛྔ 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

ຊઅͰ֤ར༻ऀͷաڈͷӾཡཤྺ͔Β࠷৽ͱසͷಛྔΛ࡞͠ɼબ֬Λਪ

ఆ͢Δ࠷దԽϞσϧΛఏҊͨ͠ɽఏҊ͢Δ࠷దԽϞσϧɼ࠷৽ͱසʹ͍ͭͯ୯ௐੑ੍

ͱತੑԜੑ੍Λຬͨ͢ ͢Δɽ੍Λ༩͑Δ͜ͱͰֶशσʔλ͕গͳ͍࡞දΛ֬ݩ࣍2

߹Ͱ͍ߴ༧ଌੑΛൃ͢شΔɽ

ຊڀݚɼଟݩ࣍ͷϊϯύϥϝτϦοΫͳؔΛਪఆ͢Δ৽͍͠ࢉܭख๏Λཱ֬͠ɼΫϦο

ΫετϦʔϜσʔλͷੳʹ͓͍ͯैདྷͷ༧ଌϞσϧΛ͑Δ༧ଌੑΛͭ࣋ख๏ΛఏҊͯ͠

͍ΔͰେ͖ͳ͕͋ݙߩΔɽ

࣮ݧͷ݁ՌɼఏҊख๏ϩδεςΟοΫճؼϞσϧͱΧʔωϧ SVMϞσϧͷ༧ଌੑ

ͱൺͯ໌Β͔ʹ༏Ε͍ͯΔ͜ͱΛ͍ࣔͯ͠Δɽ͢ͳΘͪɼదͳ੍Λͭϊϯύϥϝτ

ϦοΫͳ༧ଌϞσϧ͍ߴ༧ଌੑΛൃ͢شΔજࡏྗΛͭͱ͑ݴΔɽ

2.1અͰड़ͨΑ͏ʹఏҊख๏༧ଌλεΫʹ͓͍ͯɼ҆ఆੑɼॊೈੑɼ֦ுੑͷͰར

Λͭ࣋ɽಛʹఏҊ͢Δ࠷దԽϞσϧֶशσʔλͷσʔλ͕গͳ͍߹ͰֶशͰ͖ɼٯʹ

େنσʔλͰ҆ఆͯ͠Ϟσϧߏங͕Ͱ͖ΔɽՃ͑ͯɼఏҊख๏Χʔωϧ SVMͱରর

తʹෳࡶͳϋΠύʔύϥϝʔλͷௐͷඞཁ͕ͳ͍ɽ·ͨɼҰ࠷దԽϞσϧΛղ͍ͯ ݩ࣍2

֬දΛ࡞͓͚ͯ͠ɼECαΠτʹ؆୯ʹଓ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ

ຊڀݚʹɼ͍͔ͭ͘ͷ՝ͱൃలੑ͕͋Δɽ·ͣɼֶशσʔλͷྔͱ੍ͷ͞ڧʹؔ͢Δ

τϨʔυΦϑͷ՝͕͋Δɽֶशσʔλ͕গྔͷ߹ɼਖ਼نԽͷ؍Ͱ MCC Mono ʹΑΓա

ద߹Λ͙͜ͱ͕Ͱ͖ΔɽҰํͰֶशσʔλ͕ेʹ͋Δ߹ɼMCCʹΑΔ੍͗͢ڧΔ

Մੑ͕͋Γɼ͋ΒΏΔϊΠζ͕ഉআ͞Ε͍ͯΔͳΒཧతʹ EMPͰेͰ͋Δɽ·ͨɼ

ຊڀݚʹ͓͍ͯ MCCͱ Mono ͍͓ʹද֬ݩ࣍දશମʹ੍Λ՝͍ͯ͠Δ͕ɼ2֬ݩ࣍2

ͯ෦తʹ੍Λ՝͢ํ๏͑ߟΒΕΔɽຊڀݚͰ༻͍ͨ ECαΠτͷσʔλͰͳ͘ɼߪങ
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ʹप͕͋ੑظΔΑ͏ͳσʔλɼ͢ͳΘͪ࠷৽ʹ୯ௐੑ͕Γཱͨͳ͍Α͏ͳσʔλʹຊख

๏Λద༻͍ͯ͠ߴ༧ଌੑࠐݟΊͳ͍͜ͱʹҙ͞Ε͍ͨɽ

Ͱڀݚలੑͱͯ͠ɼຊൃʹ࣍ ʹݩ࣍Ҏ্ͷΑΓେ͖ͳݩ࣍ͷಛྔΛѻ͕ͬͨɼ3ݩ࣍2

֦ு͢Δ͜ͱ͕͑ߟΒΕΔɽ͑૿͕ݩ࣍Δ͜ͱͰಛྔؒʹ༩͑ΒΕΔ੍ΑΓෳࡶʹͳ

Δɽ·ͨɼຊఏҊख๏ɼ֤ར༻ऀ͕աڈʹӾཡͨ͠ʹରͯ͠બॱংΛ༩͑Δ͜ͱͰ

ਪનΛ͕ͨ͠ɼબείΞΛ͍ͯ͠ࢉܭΔ͜ͱʹ͍ͨ͠ɽ͢ͳΘͪɼར༻ऀ͕Ͳͷ

ʹͲͷఔͷڵຯ͕͋Δͷ͔ΛఆྔԽ͍ͯ͠ΔͨΊɼڠௐϑΟϧλϦϯάʹԠ༻͢Δ͜ͱ͕

ՄͰ͋Δɽຊൃలʹ͍ͭͯ 3ষͰٞ͢Δɽ

Ռ͔Β໌Β͔ͳΑ͏ʹֶश݁ݧͷԠ༻ʹ͍ͭͯ৮Ε͍ͨɽఏҊख๏ɼ࣮࣮ʹޙ࠷

σʔλͷ͕গͳ͍΄Ͳଞͷ༧ଌϞσϧΑΓ͍ߴ༧ଌੑΛࣔ͢ɽ·ͨɼࢧతͳಛྔ͕

͋Δ߹ಘΒΕΔಛྔ͕গͳ͍߹ʹಛʹॏๅ͞ΕΔɽͦͷͨΊɼපؾͳͲͷྫ͕গͳ

͘ɼࠪݕʹΑΓऔಘͰ͖Δಛྔ͕গͳ͍έʔεʹԠ༻͢Δ͜ͱ͕ՄͰ͋Δɽଞͷڀݚ

ͷԠ༻ͷՄੑݕ౼Ͱ͖Δɽ
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ௐϑΟϧλϦϯάʹ͓͚ΔධՁڠ
ͷਪఆྻߦ

3.1 ͡Ίʹ

ECαΠτͷར༻ऀʹରͯ͠ɼڵຯ͕͋ΔΛਪଌͯ͠ਪન͢ΔΈ͕ҰൠతʹͳΓͭ

ͭ͋Δɽར༻ऀ༷ʑͳΛӾཡ͢Δ͜ͱΛָ͠Ήͱͱʹɼ͋Δͷத͔Βબ͢

Δ͜ͱʹετϨεΛ͡ײΔɽ͜ͷΑ͏ͳใաଟʹରॲ͢ΔͨΊʹਪનγεςϜΑΓॏཁ

ʹͳ͍ͬͯΔ [106]ɽڠௐϑΟϧλϦϯάਪનγεςϜͷදతͳΞϧΰϦζϜͷ 1ͭͰ͋

Γɼରͱ͢Δར༻ऀʹରͯ͠ɼଞͷར༻ऀͷᅂΛֶͿ͜ͱͰਪનΛ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖

Δ [1, 2, 12, 29]ɽ

Λද͢ར༻ऀʖؒௐϑΟϧλϦϯάͷΞϧΰϦζϜ࣮Ͱɼར༻ऀͷͷબڠ

ͷධՁྻߦΛඞཁͱ͢Δɽར༻ऀͷબΛද͢σʔλɼར༻ऀ͔Β໌ࣔతʹऔಘ͢Δํ๏

ͱ҉తʹऔಘ͢Δํ๏͕͋Δ [55, 72]ɽ໌ࣔతʹऔಘ͢Δํ๏ར༻ऀʹΛධՁ͠

ͯΒ͏͜ͱͰͷબσʔλΛಘΔʢྫ͑ɼΞϯέʔτʹճͯ͠Β͏ʣɽҰํɼ҉

తʹऔಘ͢Δํ๏ར༻ऀͷߦಈΛ͢؍Δ͜ͱͰར༻ऀʹ͔ͮؾΕΔ͜ͱͳ͘ͷબ

σʔλΛಘΔʢྫ͑ɼߪങཤྺ͔ΒಘΔʣɽ͔͠͠ɼར༻ऀͷબΛਪఆ͢Δ͜ͱɼଟ͘

ͷϊΠζͷӨڹΛड͚Δ͜ͱ͕ΒΕ͓ͯΓ [5, 96]ɼ͜ͷΑ͏ͳϊΠζ͕ਪનਫ਼ͷେ෯ͳ

Լʹ͕ܨΔ͜ͱ͕࣮ূ͞Ε͍ͯΔ [6]ɽ

ECαΠτΫϦοΫετϦʔϜσʔλΛࣗಈతʹऩू͢ΔΈΛఏ͠ڙɼར༻ऀͷӾཡ

ཤྺΛಘΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ͜ΕΒͷσʔλΦϯϥΠϯͰͷߪങߦಈΛ༧ଌ͢Δ্Ͱ༗ӹͰ͋

Δ͜ͱ͕࣮ূ͞Ε͍ͯΔ [7, 76, 97]ɽ·ͨɼਪનγεςϜͷΞϧΰϦζϜʹΫϦοΫετϦʔ

ϜσʔλΛར༻͢Δڀݚաڈʹଟ͘ଘ͢ࡏΔ [22, 60, 83, 119]ɽ͔͠͠ɼ͜ΕΒͷطଘڀݚ

͍ͣΕΫϦοΫετϦʔϜσʔλͷޮՌతͳར༻ํ๏ʹযΛ͓ͯͯΒͣɼ࣭ͷ͍ߴ

ධՁྻߦΛ࡞͢Δͱ͍͏తͷڀݚͰͳ͍ɽ

2ষͰɼܗঢ়੍͖ͷ࠷దԽϞσϧͰ͋ΔMCCϞσϧ (2.8) Λར༻ͯ͠ɼ֤ར༻ऀͷ

աڈͷӾཡཤྺ͔Βʹର͢Δ࠷৽ͱසʹͮ͘جબ֬Λਪఆ͢Δํ๏ΛఏҊ

͠ɼߪങͷ༧ଌਫ਼্͕͢Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽຊख๏࠷৽ͱසʹରͯ͠୯ௐੑͱತ
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ੑԜੑͷ੍Λຬͨ͢༧ଌϞσϧΛ༻͍ͯબ֬ͷ༧ଌΛ͍ͯͬߦΔɽ·ͨɼMCCϞ

σϧΛར༻͢Δ͜ͱͰ 2 ྨͷඪ४తͳख๏Ͱ͋ΔϩδεςΟοΫճؼϞσϧͱΧʔωϧ

SVMϞσϧΑΓྑ͍༧ଌੑͰ͋Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽ͞Βʹɼͷҟ࣭ੑΛMCCϞσϧ

ʹऔΓࠐΉͨΊɼNishimura et al. [94]ͷજࡏΫϥε͝ͱʹબ֬Λ༧ଌ͢Δજ

Ӿཡͨ͠ΛରʹɼͦʹڈΫϥεϞσϧΛఏҊͨ͠ɽ͜ΕΒͷϞσϧɼ֤ར༻ऀ͕աࡏ

ΕͧΕͷΛબ͢Δ֬Λਪఆ͍ͯ͠ΔɽҰํͰɼຊষͰఏҊ͢Δख๏ར༻ऀʹͱͬͯ

ະͷΛਪન͢ΔͨΊͷڠௐϑΟϧλϦϯάʹযΛ͍ͯͯΔɽ

ຊষͰఏҊ͢Δख๏ɼ҉తʹಘΒΕΔΫϦοΫετϦʔϜσʔλɼಛʹӾཡཤྺ͔Βߴ

͍࣭ͷධՁྻߦΛ࡞͢Δ͜ͱΛతͱ͢Δɽ͜ͷͨΊɼMCCϞσϧΛར༻ͯ͠Ӿཡཤ

ྺ͔Βར༻ऀͷબΛΑΓਖ਼֬ʹਪఆ͢ΔɽఏҊख๏Ӿཡͷ࠷৽ͱසͷؒʹ͋Δަ

ΛΑΓਖ਼֬ʹଊ͑Δ͜ͱ͕Մʹ͓͚Δબ࣌Ͱ͖ΔͨΊɼར༻ऀͷ༧ଌݱશʹදΛ༺࡞ޓ

Ͱ͋ΔɽຊষͰɼ࣮ࡍʹ ECαΠτ͔ΒಘΒΕͨӾཡཤྺΛ༻͍࣮ͯݧΛ͍ߦఏҊख

๏ͷ༗ޮੑΛධՁ͢ΔɽڠௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜͱͯ͠ɼར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλ

ϦϯάͱඇෛྻߦղΛ༻͍Δɽ

ຊڀݚͷݙߩҎԼʹ·ͱΊΒΕΔɽ

• Ӿཡཤྺ͔ΒಘΒΕΔ҉తͳϑΟʔυόοΫධՁΛ༻͍ͯɼ͍ߴ࣭ͷධՁྻߦΛ

Λར༻͢Δ༷ʑͳछྻߦ͢Δํ๏ΛఏҊ͢Δɽຊख๏ɼར༻ऀʖؒͷධՁ࡞

ྨͷਪનγεςϜΞϧΰϦζϜͷੑΛ্ͤ͞ΔՄੑΛͭɽ

• ఏҊख๏Ͱ࡞ͨ͠ධՁྻߦͱൺֱख๏Ͱ࡞ͨ͠ධՁྻߦΛ༻͍ͯɼڠௐϑΟϧ

λϦϯάͷ࣮ݧΛͨͬߦɽͦͷ݁Ռɼར༻ऀؒܕͷڠௐϑΟϧλϦϯάͱඇෛߦ

ྻղͱʹఏҊख๏Λ༻͍ͨ߹ʹ༧ଌੑ͕͘ߴͳΔ͜ͱ͕ࣔ͞Εͨɽ·ͨɼֶश

σʔλ͕গͳ͍߹ʹɼܗঢ়੍ϊϯύϥϝτϦοΫਪఆʹΑΔධՁ༧ଌ༗ޮͰ

͋Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽ

• ECαΠτʹ͓͚ΔਪનγεςϜͷ࣮Λఆ͠ɼ࠷༗ޮͳ࠷৽ͱසͷಛྔ

ͷ߹ͤΛܾఆͨ͠ɽ͜ͷಛྔӾཡཤྺ͔Β؆୯ʹ࡞Ͱ͖ɼECαΠτʹਪનγ

εςϜΛ࣮͢Δࡍʹ༗ӹͳݟͰ͋Δɽ

3.2 ؔ࿈ڀݚ

ຊઅͰڠௐϑΟϧλϦϯάͱͦͷվળʹؔ͢Δڀݚʹ͍ͭͯମܥతʹ૯આ͢Δɽ

3.2.1 ௐϑΟϧλϦϯάڠ

ʹௐϑΟϧλϦϯάʹ͓͍༷ͯʑͳΞϧΰϦζϜ͕ఏҊ͞Ε͖͕ͯͨɼओڠ 2ͭͷλΠϓʹ

ྨ͞ΕΔ [2]ɽ͢ͳΘͪۙϕʔεͷख๏ͱϞσϧϕʔεͷख๏Ͱ͋Δɽ

ۙϕʔεͷํ๏ɼར༻ऀؒ·ͨؒͷྨੑࣅʹযΛͯͯਪનγεςϜΛߏங͢

Δɽར༻ऀؒܕͷڠௐϑΟϧλϦϯάɼਪનγεςϜʹ͓͍ͯڠௐϑΟϧλϦϯά͕࣮͞
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Εͨॳظͷख๏Ͱ͋Δ [104]ɽਪનରͷར༻ऀͷᅂ͍ͯࣅʹΔར༻ऀάϧʔϓΛநग़ͯ͠ɼ

֘άϧʔϓͰධՁͷ͍ߴΛਪન͢Δํ๏Ͱ͋Δɽਪનରͷར༻ऀʹಛԽ͞Ε͍ͯΔ

ʹ͞Ε͍ͨɽ

ҰํɼؒܕͷڠௐϑΟϧλϦϯάɼରͱͳΔͱؔͷ͍ڧΛਪન͢Δํ๏

ͰɼAmazon.com Ͱ࣮ࡍʹར༻͞Εͨํ๏Ͱ͋Δ [75]ɽ͜ͷΞϧΰϦζϜؒͷྨࣅ

Λར༻ऀͷධՁΛ༻͍ͯ͢ࢉܭΔɽؒͷྨࣅΛར༻͢Δ͜ͱͰɼར༻ऀ͕ա͘ߴʹڈධ

Ձͨ͠ͱྨͨ͠ࣅΛਪન͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ [110]ɽར༻ऀؒܕɼ͓Αͼؒܕͷڠ

ௐϑΟϧλϦϯάͦΕͧΕҟͳΔར͕͋Δ [29]ɽຊڀݚͰɼਪનγεςϜͷڀݚͰҰൠ

తʹར༻͞ΕΔར༻ऀؒܕͷڠௐϑΟϧλϦϯάΛ༻͍࣮ͯݧΛ͏ߦɽ

ϞσϧϕʔεͷڠௐϑΟϧλϦϯάɼܾఆɼ૬ؔϧʔϧੳɼφΠʔϒϕΠζྨثɼ

ցֶशσʔλϚΠχϯάͷख๏Λར༻ͯ͠ɼਪનରͷར༻ऀʹΛਪػղͳͲͷྻߦ

ન͢Δ [2]ɽಛʹɼඇෛྻߦղ [68, 69]ͷڠௐϑΟϧλϦϯάɼඇෛͷධՁ͔ྻߦ

ΒਪનΛํ͏ߦ๏Ͱ͋Δ [20, 39, 44, 79, 131]ɽඇෛྻߦղͷΞϧΰϦζϜɼධՁ

ྻߦΛજࡏҼࢠΛ༻͍ͯϥϯΫͷྻߦʹղ͢Δ͜ͱͰධՁྻߦͷධՁࡁΈͷ͔Βະ

ධՁͷධՁΛ༧ଌ͢ΔɽજࡏҼࢠΛ௨ͯ͠ಛఆͷ͕ਪન͞ΕΔཧ༝͕໌֬Ͱ͋Δͱ͍͏

ར͕͋Δɽ͜ͷΑ͏ͳಁաੑ ECαΠτʹਪનγεςϜΛ࣮͢Δࡍͷ৴པੑΛ୲อ͢Δ

ཁૉʹͳΔ [92]ɽ

3.2.2 ௐϑΟϧλϦϯάਪનγεςϜͷվળڠ

Δ͕͋ڀݚௐϑΟϧλϦϯάͷੑΛվળ͢Δ͜ͱΛతͱ͍͔ͨͭ͘͠ͷڠ [12]ɽ͜ΕΒ

ද 3.1ͷΑ͏ʹྨͰ͖Δɽ·ͣɼར༻ऀɾΫϥελϦϯάͷڀݚʹ͓͍ͯɼ༧Ίར༻

ऀΛΫϥελϦϯά͢Δ͜ͱͰίʔϧυελʔτʹରॲ͢Δํ๏͕͋Δɽ͜Εɼ

ௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜ͕దڠͰ͋Δ߹ʹɼૄ͕ྻߦௐϑΟϧλϦϯάͷධՁڠ

ྨ͍͓ͯʹௐϑΟϧλϦϯάڠͷܕؒܕؒऀ༺͠ͳ͍Λղܾ͢Δɽ·ͨɼརػʹ

ͷࡏݱ͋ΔɽڀݚईͷվળͷࣅΔ্ͰॏཁͳͨΊɼྨ͢Λิྻߦईͷఆ͕ٛධՁࣅ

ਪનγεςϜͰɼར༻ऀଐੑɼଐੑɼιʔγϟϧωοτϫʔΫ͔Βऔಘͨ͠ར༻ऀؒͷ

ใͳͲ๛ͳՃใΛར༻Ͱ͖ΔΑ͏ʹ֦ு͞Ε͍ͯΔɽ·ͨɼจ຺ґଘͷਪનγεςϜ

ɼར༻ऀͷঢ়گʢॴɼؒ࣌ɼσόΠεɼײͳͲʣΛྀͯ͠ߟɼར༻ऀ͕ٻΊ͍ͯΔ

Λਪન͢Δ [123]ɽ

ҰํɼຊڀݚڠௐϑΟϧλϦϯάʹ͓͍ͯɼ҉తʹಘΒΕͨධՁʢӾཡཤྺߪೖཤ

ྺʣ͔Β࣭ͷ͍ߴධՁྻߦΛ͠ࢉܭਪનγεςϜͷੑΛվળ͢Δ͜ͱΛతͱ͢Δɽଟ

͘ͷڠௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜར༻ऀʖؒͷධՁྻߦΛ࡞͢Δඞཁ͕͋Δͨ

Ίɼར༻ऀͷධՁʹϊΠζ͕ଟ͍ͱਪનγεςϜͷੑஶ͘͠Լ͢ΔɽͦͷͨΊධՁߦ

ྻͷ࣭Λվળ͢Δ༷ʑͳํ๏͕ఏҊ͞Ε͖ͯͨɽྫ͑ɼར༻ऀͷ໌ࣔతͳධՁʹՃ͑ɼ҉

తͳධՁͷσʔλΛՃͯ͠ධՁྻߦΛ࡞͢Δํ๏ɼϊΠζͷ͋ΔධՁΛநग़ͯ͠

আɼ·ͨमਖ਼Λ͢Δํ๏͕͋ΔɽຊڀݚͰɼ໌ࣔతͳධՁΛར༻ͤͣɼଟ͘ͷ ECαΠτ

͔Β؆୯ʹऔಘͰ͖ΔΫϦοΫετϦʔϜσʔλ͔ΒಘΒΕΔ҉తͳධՁσʔλͷΈΛར༻
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͢Δɽ·ͨɼఏҊख๏ɼϊΠζͷ͋ΔධՁͷݕग़मਖ਼Λ͢Δ࿑ྗΛඞཁͱ͠ͳ͍ɽ2ষͰ

ղઆͨ͠બ֬Λਪఆ͢ΔͨΊͷܗঢ়੍͖ͷ࠷దԽϞσϧ [52]Λར༻ͯ͠ධՁ

࠷ग़͠ɼࢉ৽ͱසͷಛྔΛ࠷ͷ࣭Λվળ͢Δɽ۩ମతʹɼӾཡཤྺ͔Βͷྻߦ

దԽϞσϧʹΑͬͯ͞ࢉܭΕͨબ֬ΛධՁͱͯ͠࠾༻͢Δํ๏ΛఏҊ͢Δɽ

ද 3.1. ௐϑΟϧλϦϯάʹΑΔਪનγεςϜͷվળख๏ڠ

ͷछྨڀݚ จݙ ༰ڀݚ ओͳओு

ར༻ऀɾ

ΫϥελϦϯά [93] ར༻ऀࣗಈΫϥελϦϯά 10%Ҏ্ͷ༧ଌਫ਼ͷվળ

[57] ධՁύλʔϯͷΫϥελϦϯά ϞσϧʹΑΔ༧ଌਫ਼ͷվળࣅۙྻߦ

[74] ΫϥελϦϯάߏݾࣗ ਪનॲཧؒ࣌ͷॖ

[109] ॏΈ͖ΫϥελϦϯάࠁ࣌ ૿σʔλʹର͢Δޮతͳσʔλॲཧ

[130] ར༻ऀͷہॴతɼେҬతͳબ Ռతͳར༻ऀͷબޮͮ͘جʹईࣅྨ

[61] ෦ۭؒΫϥελϦϯά ༧ଌਫ਼͍ߴલͷύϥϝʔλνϡʔχϯάͳ͠Ͱࣄ

Λୡ

[81] ৴པੑʹΑΔΫϥελϦϯά ϕʔεϥΠϯͷ༧ଌਫ਼Λߋ৽ɼίʔϧυελʔτ

ͷ؇

[88] ૬ؔϧʔϧʹΑΔΫϥελϦϯά ૄͳσʔλʹର͢Δ૬ؔϧʔϧͷ༗ޮੑ

[41] ར༻ऀͷੑ֨ಛੑ ৽نར༻ऀͱίʔϧυελʔτʹޮՌత

[91] ͷΦϯτϩδʔ ֦ுੑͱεύʔεੑͷ՝ʹରͯ͠ޮՌతʹΦن

ϯτϩδʔΛద༻

ईͷվળࣅྨ

[8] ҨతΞϧΰϦζϜʹΑΔվྑ ҨతΞϧΰϦζϜΛར༻ͯ͠ޮՌతʹॏΈ͚Λ

औಘ͢ΔͨΊͷϑϨʔϜϫʔΫ

[99] ଟஈ֊ͷϐΞιϯ૬ؔ ৽نར༻ऀͱίʔϧυελʔτʹޮՌత

[59] దԠܕχϡʔϩϑΝδΟਪ ϕʔεϥΠϯΑΓద߹Λ 21% վળ

[77] Ϟσϧੑࣅྨ߹ࠞ ͷ༗ޮͳํ๏ࡍΛࠞ߹͢Δੑࣅྨ

[50] ϐΞιϯͷ૬ؔʹͮ͘جϞσϧ 2ߪങσʔλʹಛԽͨ͠ޮՌతͳϞσϧ

ιʔγϟϧ

ωοτϫʔΫ

ਪન

[90] ιϑτධՁͱιʔγϟϧωοτϫʔΫ ϋʔυͳϞσϧΑΓॊೈͰ͍ߴ༧ଌਫ਼Λୡ

[4] ॏΈ͖ଟॏଐੑϞσϧ ֦ுͨ͠ར༻ऀߦಈͷղੳ͔ΒͷޮՌతͳॏΈ͚

[42] ૯આจ 2006͔Β 2017ͷؒͷ 407ຊͷจΛཧͨ͠

ιʔγϟϧίϚʔεڀݚͷܥ౷తͳௐࠪ

จ຺ґଘਪન

γεςϜ

[123] ૯આจ 1997͔Β 2017ͷؒͷ 114ຊͷจΛཧͨ͠

จ຺ґଘใਪનڀݚͷܥ౷తͳௐࠪ
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ද 3.1 ଓ͖ɿڠௐϑΟϧλϦϯάʹΑΔਪનγεςϜͷվળख๏

ͷछྨڀݚ จݙ ༰ڀݚ ओͳओு

ධՁྻߦͷ

վળ

໌ࣔతͳධՁͱ҉తͳධՁ

[34] ҉తͳબ ֶशσʔλʹର͢ΔޮՌతͳॏΈ͚ͱબઓུ

[63] ໌ࣔతʗ҉తͳϑΟʔυόοΫ Ҽࢠղਫ਼Λҡن֦ͭͭ࣋͠ுੑΛڧԽ͢Δ

[78] ໌ࣔతʗ҉తͳϑΟʔυόοΫ ໌ࣔతʗ҉తͳϑΟʔυόοΫΛ౷߹͢Δ༗ӹͳ

ํ๏

[97] ໌ࣔతʗ҉తͳϑΟʔυόοΫ ਪનʹ͓͚ΔޮՌతͳରมۂָ

ϊΠζΛؚΉධՁͷݕग़ɾमਖ਼

[127] σʔλॖʹΑΔϊΠζআڈ ΠϯελϯεͷޮՌతͳબʹΑͬͯ༧ଌਫ਼Λ

্ͤ͞Δ

[96] ѱҙͷ͋ΔϊΠζͷमਖ਼ ѱҙͷ͋ΔϊΠζΛݕͯ͠मਖ਼͢Δ͜ͱͰ༧ଌਫ਼

্͕͢Δ

[65] ධՁͷࢄ ༧ଌਫ਼ΛߴΊΔͨΊͷࢄͷ༗ޮͳར༻ํ๏

[6] ධՁ࣌ͷϊΠζݮ ༧ଌਫ਼ΛߴΊΔͨΊͷ࠶ධՁσʔλͷޮՌతͳར

༻

[11] ͷॏཁੑ ͷॏཁੑΛྀ͢ߟΔ͜ͱͰ༧ଌਫ਼͕ߴ·Δ

[71] ϊΠζͷଟ͍ར༻ऀͷݕग़ ͷํ๏ݕໃ६ʹؔ͢ΔϊΠζ͕ଟ͍ར༻ऀͷݾࣗ

[98] ධՁͷमਖ਼ͨͬޡ ར༻ऀͷબޮ͍ͨͮجʹՌతͳमਖ਼ϧʔϧ

[67] ධՁʹ͓͚ΔਓؾείΞ ਓؾͷબ༗ޮͳࢦඪͰ͋Δ

[120] Ұ؏ੑͷͳ͍ධՁͷमਖ਼ ิใ͕ͳ্͍ͰͷޮՌతͳमਖ਼ϧʔϧ

ຊڀݚ બ֬ͷ༧ଌ ར༻ऀؒܕɼඇෛྻߦղʹΑΔڠௐϑΟϧλϦ

ϯάͷ༧ଌਫ਼ͷվળ

3.2.3 ௐϑΟϧλϦϯάڠͮ͘جʹ৽࠷

࣭ͷ͍ߴධՁྻߦΛ͢ࢉܭΔͨΊʹఏҊख๏ͰӾཡͷ࠷৽Λ༻͍ΔɽͦͷͰ

͍ڧ͕ਪનγεςϜͱྀؔͨ͠ߟΛڹͷӨؒ࣌ [19]ɽද 3.2ɼ࠷৽ͷӨڹΛڠྀͨ͠ߟ

ௐϑΟϧλϦϯάͷํ๏ͷҰཡͰ͋Δɽ࠷࠾༻͞ΕΔख๏ɼؒ࣌ՃॏؔΛ༻͍ͯධՁ

๏͕͋Δํͨ͠༺࠾ਰ͢ΔՃॏؔΛݮʹతࢦରͯ͠ʹؒ࣌աܦ͢Δํ๏Ͱɼ࡞Λྻߦ

[24]ɽఏҊख๏ɼ࠷৽ʹՃ͑ɼසͷӨڹΛྀ͍ͯ͠ߟΔͨΊؒ࣌Ճॏؔͷ֦ுͱͯ͠

ಛ͚ͮΒΕΔɽ۩ମతͳఏҊख๏ɼӾཡʹؔ͢Δ࠷৽ͱසͷશͯͷ߹ͤʹର

ͯ͠બ֬Λ͢ࢉܭΔ͜ͱͰϊϯύϥϝτϦοΫʹ 2 ͢Δख๏Ͱ͋࡞දΛ֬ݩ࣍

Δɽຊख๏Ӿཡʹ͍ͭͯͷ࠷৽ͱසʹؔ͢Δަ࡞ޓ༻ΛਪનʹޮՌతʹར༻Ͱ

͖Δɽ͞Βʹɼؒ࣌ʹґଘ͢ΔϋΠύʔύϥϝʔλͷௐ͕ඞཁͳ͍ʹ͍ͨ͠ɽ

Ӿཡʹؔ͢Δ࠷৽ͱසΛ༻͍ͯϊϯύϥϝτϦοΫʹ࣭ͷ͍ߴධՁྻߦΛ࡞͢Δํ

๏ஶऀ͕ΔಘΔݶΓॳΊͯͷख๏Ͱ͋Δɽ
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ද 3.2. ڀݚௐϑΟϧλϦϯάͷڠ৽ʹؔ͢Δ࠷

ख๏ จݙ

༧ଌྻܥ࣌ [46, 133]

Ճॏؔؒ࣌ [24, 25, 51, 66, 125]

ͷᮢઃఆڑؒ࣌ [18, 38]

৽ͷධՁ΄ͲॏΈΛ͚ͭΔ࠷ [70]

ղྻߦͮ͘جʹؒ࣌ [58, 62, 63]

ॱংʹͮ͘جબͷఆࣜԽ [73]

ར༻ऀͷڵຯͷ্ঢͱԼ߱ͷఆࣜԽ [126]

ͮ͘جʹ৽ͱස࠷ ද֬ݩ࣍2 ຊڀݚ

3.3 ௐϑΟϧλϦϯάͷΞϧΰϦζϜڠ

ຊઅͰɼར༻ऀʖؒͷධՁྻߦΛઆ໌ͨ͠ޙɼڠௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜͰ

͋Δར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάͱඇෛྻߦղͷղઆΛ͢Δɽ

3.3.1 ར༻ऀʖؒͷධՁྻߦ

U Λར༻ऀͷू߹ɼI Λͷू߹ͱ͢Δɽར༻ऀͷͷબΛද͢ར༻ऀʖධ

ՁྻߦΛ
R := (rui)(u,i)∈U×I ∈ RU×I

ͱఆΊΔɽͨͩ͠ɼrui ར༻ऀ u ͷ iʹର͢ΔධՁͰ͋Δɽ·ͨɼར༻ऀ uͷධՁ

ϕΫτϧΛ ru := (rui)i∈I ͱఆٛ͢Δɽ߲࣍ͰΫϦοΫετϦʔϜσʔλ͔ΒධՁྻߦ

Λ͢ࢉܭΔͨΊͷϑϨʔϜϫʔΫΛհ͢Δɽ

3.3.2 ར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯά

ར༻ऀ u ਪન͢ΔΛܾΊΔͨΊʹɼར༻ऀؒܕͷڠௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜ

ɼ֘ར༻ऀͱΈ͕͍ͯࣅΔଞͷར༻ऀͷใΛར༻͢Δɽ͜ͷͨΊɼར༻ऀ u ͱ u′ ͷ

ؒͷΈͷྨੑࣅΛఆྔԽ͢Δྨࣅई s(u, u′)ʹґଘ͢Δɽ࠷Ұൠతͳ 2ͭͷྨࣅई

ϐΞιϯͷ૬ؔͱίαΠϯྨࣅͰ͋Γ [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༻ऀ uʹධՁ͞Εͨͷू߹ͰɼI(u, u′) ར༻ऀ u ͱ u′ ͷ྆ํʹධՁ

͞Εͨͷू߹Ͱ͋Δɽ·ͨɼr̄u := (
∑

i∈I(u) rui)/|I(u)|ར༻ऀ uͷධՁฏۉͰ͋Δɽ

ར༻ऀ u ͕ະධՁͰ͋Δ iͷධՁΛ༧ଌʗิ͢ΔͨΊʹɼར༻ऀؒܕͷڠௐϑΟϧ

λϦϯάΞϧΰϦζϜɼར༻ऀ u′ ∈ N(u, i)ͷධՁΛू͢ܭΔɽ͜͜ͰɼN(u, i) ར༻

ऀ uͱΈ͕͍ͯͯࣅɼ͔ͭ iΛධՁͨ͠ར༻ऀͷू߹Ͱ͋ΔɽҎԼʹूؔܭͷྫ [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 αਖ਼نԽ߲Ͱ͋Γɼ࣍ͷΑ͏ʹఆٛ͞ΕΔɽ

α =
1∑

u′∈N(u,i)

|s(u, u′)|

3.3.3 ඇෛྻߦղ

Ͱܽଛ͍ͯ͠Δཁૉɼ͢ͳΘͪະͷධՁΛ༧ଌ͢ྻߦௐϑΟϧλϦϯάɼධՁڠ

ΔɽͦͷͨΊڠௐϑΟϧλϦϯάิྻߦͱଊ͑Δ͜ͱ͕Ͱ͖ɼධՁྻߦΛੵྻߦ

Ͱۙ͢ࣅΔྻߦղʹΑͬͯղܾ͞ΕΔɽ͜ͷͱ͖ධՁྻߦͷͯ͢ͷ͕ඇෛͰ͋Δ

Ծఆ͕ࣗવʹΓཱͭઃఆ͕ଟ͘ɼඇෛྻߦղ (NMF) [68, 69] ʹΑΓར༻ऀͱ

ͷؔΛද͢ݱΔ͜ͱ͕Ͱ͖ΔɽධՁྻߦΛੵྻߦʹղ͢ΔࡍͷҼࢠͷू߹Λ F ͱ

͠ɼͦͷαΠζར༻ऀͷू߹ͷू߹ΑΓेʹখ͞ͳαΠζͱ͢Δʢ͢ͳΘͪ,

|F | ( min{|U |, |I|}ʣɽඇෛྻߦղ࣍ͷΑ͏ʹఆࣜԽ͞ΕΔɽ

minimize ‖R−WH‖2F
subject to WɼH ≥ O

(3.6)

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

‖ · ‖F ϑϩϕχεϊϧϜͰ͋ΓɼRͷܽଛ͍ͯ͠ΔՕॴࢉܭͰআ֎͞ΕΔ͜ͱʹҙ

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

 iͷධՁΛ༧ଌ͢Δɽ

3.4 ධՁߏྻߦʹؔ͢ΔఏҊख๏

ຊઅͰӾཡཤྺ͔ΒಘΒΕΔ࠷৽ͱසͷ߹ͤʹର͢Δબ͔֬Βߏ͞ΕΔ

ද֬ݩ࣍͢ΔΞϧΰϦζϜʹ͍ͭͯड़Δɽ2ߏΛྻߦදΛ༻͍ධՁ֬ݩ࣍2 2ষ

ͰఏҊͨ͠࠷దԽ (2.8)Λར༻͢Δ͜ͱʹҙ͢Δɽ
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3.4.1 ධՁߏྻߦΞϧΰϦζϜ

ਤ 3.1ɼຊڀݚͰఏҊ͢ΔӾཡཤྺ͔ΒධՁྻߦΛߏ͢ΔΞϧΰϦζϜͷखॱΛࣔ͠

͍ͯΔɽ

ਤ 3.1. ධՁྻߦͷߏͷखॱ

͡ΊʹֶशσʔληοτΛ४උ͢ΔɽΫϦοΫετϦʔϜσʔλʹؚ·ΕΔӾཡཤྺ͔Β

֤ར༻ऀ͕Ӿཡͨ͠ʹରͯ͠࠷৽ͱසͷಛྔΛࢉग़͠ɼߪങϑϥάΛ༩͢Δɽ࣍

ʹֶशσʔληοτΛू͠ܭɼ࠷৽ͱසʹର͢Δબ֬Λ͠ࢉܭɼݧܦͱͯ͠

ͷ දΛಘΔɽ͜ͷ֬ݩ࣍2 దԽ࠷දΛ֬ݩ࣍2 (2.8)ͷೖྗͱͯ͠࠷దԽ͠ɼਪఆ

ͱͯ͠ͷ 2 ද͕ಘΒΕΔɽਪఆ͞Εͨ֬ݩ࣍ 2 ৽ͱස࠷දͷબ֬֬ݩ࣍

ʹରͯ͠୯ௐੑ͕ຬͨ͞Ε͍ͯΔ͚ͩͰͳ͘ɼ࠷৽ʹରͯ͠ತੑΛͪɼසʹରͯ͠Ԝੑ

Λͭ࣋ɽҰํͰਪનରσʔληοτΛ४උ͠ɼֶशσʔληοτͱಉ༷ʹΫϦοΫετϦʔ

Ϝσʔλʹؚ·ΕΔӾཡཤྺ͔Β֤ར༻ऀ͕Ӿཡͨ͠ʹରͯ͠࠷৽ͱසͷಛྔΛࢉ

ग़͢Δɽ͜͜Ͱɼ2֬ݩ࣍දʢਪఆʣΛࢀর͢Δ͜ͱͰར༻ऀͱͷ߹ͤʹରͯ͠

બ֬Λඥ͚Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽޙ࠷ʹਪનରσʔληοτ͔Βར༻ऀͱɼબ

֬ͷྻΛநग़͠ɼڠௐϑΟϧλϦϯάͷೖྗͱͳΔධՁྻߦΛߏ͢Δɽ

ਤ 3.1Λ༻͍ͯ۩ମతʹઆ໌͢Δɽྫ͑ɼਪનରσʔληοτʹ͓͚Δར༻ऀʖͷ

 (A, a)ಛྔͱͯ͠࠷৽ 3ͱස 2Λ͓ͯͬ࣋Γɼ2֬ݩ࣍දʢਪఆʣͷ (3, 2)

Λࢀর͢Δ͜ͱͰɼར༻ऀʖͷ (3, 2)ͷબ֬ 0.75Ͱ͋Δ͜ͱ͕Θ͔Δɽ

ಉ༷ʹͯ͠ਪનରσʔληοτͷશͯͷར༻ऀʖͷΈʹରͯ͠બ֬Λඥ
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͚Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽޙ࠷ʹਪનରσʔληοτ͔ΒධՁྻߦΛߏ͢Δɽྫ͑ɼར༻ऀ

ʖͷ (C, d)ͷબ֬ 0.50ΛධՁྻߦͷ (C, d)ʹରԠͤ͞Δɽ

Ҏ্ΑΓɼఏҊ͢ΔධՁྻߦͷߏΞϧΰϦζϜ࣍ͷΑ͏ʹཁ͞ΕΔɽ

εςοϓ 1 ʢֶशσʔληοτͷ४උʣɿ Ӿཡཤྺ͔Βར༻ऀ-ͷ߹ͤʹରͯ͠ɼ࠷৽

ͱසͷಛྔΛࢉग़͠ɼߪങϑϥάΛ༩͢Δɽ

εςοϓ 2 ʢݧܦͱͯ͠ͷ 2 ʣɿ࡞දͷ֬ݩ࣍ ֶशσʔληοτΛू͢ܭΔ͜ͱͰ

৽ͱසʹରͯ͠બ֬ΛରԠ͚Δ࠷ ͢Δɽ࡞දΛ֬ݩ࣍2

εςοϓ 3 ʢਪఆͱͯ͠ͷ 2 ʣɿ࡞දͷ֬ݩ࣍ ͱͯ͠ͷݧܦ දΛೖྗ֬ݩ࣍2

ͱͯ͠࠷దԽΛղ͖ɼ2֬ݩ࣍දΛਪఆ͢Δɽ

εςοϓ 4 ʢબ֬ͷࢀরʣɿ ਪનରσʔληοτΛӾཡཤྺ͔Β࡞͠ɼ࠷৽

ͱසͷಛྔΛࢉग़͢Δɽਪఆ͞Εͨ র͢Δ͜ͱͰબ֬ΛࢀදΛ֬ݩ࣍2

ඥ͚Δɽ

εςοϓ 5 ʢධՁྻߦͷߏʣɿ ར༻ऀͱͷʹର͢Δબ֬Λར༻ͯ͠ධՁ

ྻߦΛߏங͢Δɽ

ҰൠతͳڠௐϑΟϧλϦϯάɼ࠷৽·ͨසͷͲͪΒ͔ͷಛྔΛར༻ͯ͠ධՁྻߦ

Λߏ͢ΔɽఏҊख๏ɼ࠷৽ͱසͷؒʹ͋Δަ࡞ޓ༻ΛશʹදݱͰ͖ΔͰ͢

͖Ͱ͋ΔɽͦͷͨΊɼڠௐϑΟϧλϦϯάద༻࣌Ͱͷར༻ऀͷͷڵຯΛ࠷৽ͱස

ͷ྆ํͷ؍ͰੵݟΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ

3.5 ࣮ݧ

ຊઅͰ 3.4.1અͰઆ໌ͨ͠ఏҊख๏ͷ༗ޮੑΛධՁ͢ΔͨΊʹ࣮ݧΛ͍ߦɼਪનγε

ςϜͱͯ͠ڠௐϑΟϧλϦϯάͷੑධՁΛͨͬߦɽ

3.5.1 ๏ํݧ࣮

σʔληοτ ࣮ݧʹɼܦӦՊֶڀݚܥ෦ձ࿈߹ٞڠձओ࠵ฏ 25σʔλղੳί

ϯϖςΟγϣϯͰఏ͞ڙΕͨσʔληοτΛར༻ͨ͠ɽΞύϨϧܥʢҥྨɼ০ɼۺɼבͳ

Ͳʣͷ ECαΠτʹ͓͍ͯ 2015 8݄ 1ʙ2015 10݄ 30ͷؒظʹऔಘͨ͠Ӿཡཤྺ

Ͱ͋Δɽ·ͨɼ2֬ݩ࣍දΛਪఆ͢ΔͨΊͷֶशσʔλɼ2015 9݄ʹऔಘ͞Εͨߪങ

σʔλΛར༻ͨ͠ɽҰํɼਪનγεςϜͷධՁΛ͢ΔͨΊͷςετσʔλɼ2015 10݄ʹ

औಘ͞ΕͨߪങσʔλΛར༻ͨ͠ɽද 3.3 ɼ֤σʔληοτͷར༻ऀɼɼσʔλ

ɼߪങΛ͍ࣔͯ͠Δɽͳ͓ɼ1݅ͷσʔλར༻ऀͱͷΛද͢ɽ
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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

ങߪ 7,545 7,381

ಛྔઃܭ ৽ͱසͷಛྔʹ͍ͭͯɼӾཡʢViewʣɼηογϣϯʢSesʣɼʢDayʣ࠷

ͷ 3ͭͷ؍ʹ͍ͯͮجఆٛ͞Ε͍ͯΔɽྫ͑ɼར༻ऀͱͷ (u, i)ͷηογϣϯ؍

ͷසʢSesFʣɼར༻ऀ u͕ iΛӾཡͨ͠ηογϣϯͱͯ͠ఆٛ͞ΕΔɽଞͷಛྔ

ಉ༷ʹఆٛͰ͖ɼ߹ܭͰ 6ͭͷಛྔΛఆٛͨ͠ɽද 3.4ɼ6ݸͷಛྔͷུޠͱᮢͷ

ϦετͰ͋Δɽ

ද 3.4. ͱᮢޠ৽ͱසͷಛྔͷུ࠷

ӾཡʢViewʣ ηογϣϯʢSesʣ ʢDayʣ

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

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

͜ΕΒͷᮢ࣍ͷΑ͏ʹར༻͞Ε͍ͯΔɽྫ͑ɼ͋Δར༻ऀͷӾཡͨ͠దͳʹͭ

͍ͯmલʹӾཡͨ͠ͱ͢Δͱɼར༻ऀͱͷʹରͯ͠ DayR max{23−m, 1}ͱܭ

ΕΔɽಉ༷ʹɼViewFͷ߹͋Δར༻ऀͷదͳͷӾཡΛ͞ࢉ nͱ͢Δͱɼར༻ऀ

ͱͷʹରͯ͠ ViewFmin{n, 15}Ͱ͞ࢉܭΕΔɽ͜͜Ͱɼར༻ऀͱͷߪങͷ͕

97.5%Ҏ্ͱͳΔΑ͏ʹ࠷৽ͱසͷᮢΛܾఆͨ͠ɽ

ൺֱख๏ ఏҊ͢ΔධՁྻߦͷߏํ๏ΛධՁ͢ΔͨΊʹɼ࣍ͷධՁྻߦͷ࡞ํ๏Λൺ

ֱͨ͠ɽ

• Rece: ར༻ऀ u ͷ iʹର͢Δ࠷৽

• Freq: ར༻ऀ u ͷ iʹର͢Δස

• EMP: తʹಘΒΕͨݧܦ 2 ද͔ΒಘΒΕΔબ֬ʢxjk֬ݩ࣍ = qjk/njk,

(j, k) ∈ J ×Kʣ

• MCC: దԽ࠷ද͔ΒಘΒΕΔબ֬ʢ֬ݩ࣍2 (2.8) ͷղʣ

ྫ͑ɼਤ 3.1ʹ͓͚Δར༻ऀͱͷ (A, b)ʹ͢ΔͱɼReceͳΒධՁ 2ɼFreq

ͳΒ 4ɼMCCͰ͋Ε 0.67ͱͳΔɽਪનγεςϜͷڀݚ [22, 60, 119]Ͱɼར༻ऀͷධՁ

ͱͯ͠Ӿཡɼ͢ͳΘͪ ViewF͕සൟʹΘΕΔͨΊɼϕʔεϥΠϯͱΈͳ͢͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ
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ධՁई 4ͭͷख๏ʹΑͬͯٻΊͨධՁྻߦΛ༻͍ͯ 3.3અͰઆ໌ͨ͠ڠௐϑΟϧλϦϯ

άΞϧΰϦζϜΛద༻͠ɼτοϓ N ਪનʹΑΓੑΛධՁͨ͠ɽN ༺ͷਪનʹɼརݸ

ऀ͕աڈʹӾཡͨ͠আ͔Ε͍ͯΔɽಛఆͷར༻ऀʹର͢ΔਪનγεςϜͷੑɼΞϧ

ΰϦζϜ͕ਪનͨ͠ͷ͏࣮ͪࡍʹར༻ऀ͕ߪങͨ͠ͷʹΑΓධՁͨ͠ɽҰൠతͳධ

Ձईͱͯ͠ݱ࠶ͱద߹͕ར༻͞ΕΔɽݱ࠶ར༻ऀ͕ߪങͨ͠ͷ͏ͪΞϧΰϦ

ζϜ͕ਪનͨ͠ͷׂ߹Λද͢ɽҰํɼద߹ΞϧΰϦζϜ͕ਪનͨ͠ͷ͏ͪར

ΕΔɽ͞ࢉܭͰۉͱద߹ͷௐฏݱ࠶ങͨ͠ͷׂ߹Λද͢ɽ·ͨɼF1ߪ͕ऀ༺

F1 :=
2 ·ద߹ ݱ࠶·
ద߹+ݱ࠶

F1 ɼผʹશར༻ऀͷฏۉΛͱΓɼ͞Βʹςετηοτʹ͓͍ͯ 28 ؒͰฏۉΛ

ͱͬͨɽ

ΞϧΰϦζϜͷ࣮ ධՁྻߦͷ࣭ΛධՁ͢ΔͨΊʹɼڠௐϑΟϧλϦϯάͷΞϧΰϦ

ζϜͰ͋Δར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάͱඇෛྻߦղͰςετΛ࣮ͨ͠ࢪɽར༻ऀؒ

ௐϑΟϧλϦϯάڠܕ Python ղྻߦͰ࣮͠ɼඇෛޠݴ Python ցֶशػͷޠݴ

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

ͨ͠ɽར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάͷ࣮ίαΠϯྨࣅ (3.2)Λར༻͠ɼू ؔܭ (3.4)

ͱ N(u, i) = U ɼα = 1Λ༻͍ͨɽඇෛྻߦղͷࢉܭͰղ͢ΔྻߦͷαΠζ |F | Λ
4ͱͨ͠ɽ࠷దԽ (2.8)ɼࣜגձࣾ NTTσʔλཧγεςϜ*1ͷཧ࠷దԽιϧόʔ

Numerical Optimizer V17Λ༻͍ͯղ͍ͨɽ͜͜Ͱɼنʢ͢ͳΘͪɼ|J | × |K|ʣඇ

ৗʹখ͘͞ɼ࠷దԽ (2.8) 1ඵະຬͰ࠷దղΛಘΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ

3.5.2 ར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάͷ݁Ռ

ຊ߲ͰɼڠௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜͱͯ͠ར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάΛར༻͠

ͨ݁ՌͷߟΛ༩͑Δɽ͡Ίʹར༻ऀͷΈΛਪఆ͢Δ දͷ༗ޮੑʹ͍ͭͯ֬ೝ֬ݩ࣍2

͢Δɽਤ 3.2ɼ࠷৽ͱසͷಛྔͷ 9छͷ߹ͤʹ͍ͭͯ ReceɼFreqɼMCCΛධՁ

ͨ݁͠ՌͰ͋Δɽ֤άϥϑɼਪન N = 1, 2, . . . , 100·Ͱͷ F1ͷંΕઢάϥϑͰ

͋Δɽ

ͷ͜ͱ͕ਤ࣍ 3.2͔ΒಡΈऔΕΔɽ

• MCCͲͷಛྔͷ߹ͤͰ΄ͱΜͲશͯͷN ʹରͯ͠࠷͍ߴ F1Λ͍ࣔͯ͠

Δɽಛʹɼਪન N ͕ N ≤ 10ͷपลͰ࠷ F1ͷ͕ࠩେ͖͘ɼͦΕΑΓ N

͕େ͖͘ͳΔͱͦͷࠩখ͘͞ͳΔɽ

• Receͷ༧ଌੑɼ࠷৽ͷಛྔʹΑͬͯҟͳΓɼViweRΛར༻ͨ͠ͱ͖ʹඇৗʹ

খ͍͞ N Ͱ͍ߴ F1Λࣔͨ͠ʢਤ 3.2(a)–(c)ʣɽ

*1 http://www.msi.co.jp/english/
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• Freqͷ༧ଌੑɼසͷಛྔʹΑͬͯ͋·Γ͕ࠩݟΒΕͳ͍ɽ͞ΒʹɼFreqख

๏ͷதͰ࠷ѱ͍ F1Λ͍ࣔͯͨ͠ɽ

• MCCͷ༧ଌੑ࠷৽ͷੑʹେ͖͘ґଘ͓ͯ͠Γɼ࠷৽ͱͯ͠ DayRΛར༻͠

ͨͱ͖ʹଞͷख๏Λେ෯ʹ্ճͬͨɽ

ྻߦද͔ΒධՁ֬ݩ࣍ௐϑΟϧλϦϯάʹ͓͍ͯMCCʢ2ڠܕؒऀ༺Βར͔؍ͷه্

Λ࡞͢Δํ๏ʣਪનγεςϜͷੑΛ্ͤ͞ΔͨΊʹ༗ޮͰ͋Δɽ·ͨɼ࠷৽ͷಛ

ྔ DayRਪનʹ͓͚Δར༻ऀͷᅂΛΑ͘ද͍ͯ͠ݱΔͱ͑ݴΔɽҰํͰɼ͜ΕΒͷ

ͷܥͰରͱ͍ͯ͠ΔΞύϨϧݧ࣮ݟ ECαΠτɼ͓Αͼऔѻͱີʹ͍ؔͯ͠Δɽ

ͦͷͨΊɼଞͷಛྔҟͳΔ ECαΠτɼҟͳΔͷ߹ʹ༗ޮͰ͋ΔՄੑΛͭ࣋ɽ

ҎԼͰɼ࠷ޮՌతͳಛྔͷ߹ͤͰ͋Δ DayR×ViewFɼDayR×SesFɼDayR×DayF

ʹ͍ͭͯ͡Δɽ

ʹ࣍ 2 ঢ়੍Λ՝͢རΛࣔͨ͢Ίɼֶशσʔλͷσʔλʹରܗදʹରͯ֬͠ݩ࣍

͢Δ҆ఆੑΛ࣮ݧͰ͔֬Ίͨɽ͜͜Ͱɼݩͷֶशσʔληοτ͔Βநग़ 1%ɼ͓Αͼந

ग़ 10% ͷແ࡞ҝநग़ͨ͠σʔλΛֶशσʔληοτͱͯ͠Ճͨ͠ɽਤ 3.3 ɼ࠷৽

ͱසͷ 3ͭͷ߹ͤʢDayR×ViewFɼDayR×SesFɼDayR×DayFʣͱ 3ͭͷਪન

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

शσʔληοτ, શֶशσʔληοτʢݩͷֶशσʔληοτʣʹ ͍ͭͯɼReceɼFreqɼEMPɼ

MCCΛ F1Ͱൺֱ͢ΔɽReceͱ Freq දͷਪఆΛ͢Δඞཁ͕ͳ͍ͷͰɼֶश֬ݩ࣍2

σʔλͷʹແؔͰ͋Δ͜ͱʹҙ͢Δɽ

ͷ͜ͱ͕ਤ࣍ 3.3͔ΒಡΈऔΕΔɽ

• EMPɼશֶशσʔλΛར༻ͨ͠߹ʹMCCͱಉͷ͍ߴ F1Λࣔͨ͠ɽ͔͠͠ɼ

நग़ 1%ֶशσʔληοτΛར༻ͨ͠ͱ͖ʹɼRece Freqͱಉͷੑʹ·Ͱྼ

Խͨ͠ɽ

• MCC ɼEMP ͱൺֱֶͯ͠शσʔλͷʹؔͳ͍͘ߴ F1 Λҡ͍ͯ࣋͠Δɽ͢

ͳΘͪɼܗঢ়੍Λ՝ͨ͠ Δɽ͢ش༧ଌੑΛൃ͍ߴදΛར༻͢Δ͜ͱͰ֬ݩ࣍2

• MCC நग़ 1% ͷֶशσʔληοτΛར༻ͨ͠ͱ͖Ͱ Rece  Freq ΑΓৗʹ

ྑ͍ੑΛ͍ࣔͯ͠Δɽ͜Εɼநग़ 1%ͷֶशσʔληοτʹ ങσʔλߪͷݸ75

ؚ͔͠·Ε͍ͯͳ͍ʹؔΘΒͣɼੑ͍ߴΛࣔͨ͠ͱ͍͏Ͱڵຯਂ͍݁ՌͰ͋Δɽ

ঢ়੍Λ՝ͨ͠ܗΒɼ͔؍ͷه্ ͢Δ͜ͱͰɼֶशߏΛྻߦදΛ༻͍ͯධՁ֬ݩ࣍2

σʔλ͕গྔ͔͠ಘΒΕͳ͍ঢ়گͰɼར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάΛ༻͍ͨਪનγεςϜ

ͷੑ͍ߴΛҾ͖ग़͢͜ͱ͕Ͱ͖Δͱ͑ݴΔɽ͜Εɼίʔϧυελʔτ͕͖ىΔ࣮༻

্Ͱେ͖ͳརͱͳΔɽ
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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. ਪનʹର͢Δਪનਫ਼ʢར༻ऀؒ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. σʔλநग़ʹର͢Δਪનਫ਼ʢར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάʣ



3.5 ࣮ݧ 45

3.5.3 ඇෛྻߦղͷ݁Ռ

ຊ߲ͰɼڠௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜͱͯ͠ඇෛྻߦղΛར༻ͨ݁͠ՌͷߟΛ

༩͑Δɽར༻ऀؒܕͷڠௐϑΟϧλϦϯάͷ߹ͱಉ༷ʹར༻ऀͷΈΛਪఆ͢Δ ֬ݩ࣍2

දͷ༗ޮੑʹ͍ͭͯ֬ೝ͢Δɽਤ 3.4ʹࣔ͞ΕΔ݁Ռ͔Β࣍ͷ͜ͱ͕ಡΈऔΕΔɽ

• MCC ɼͲͷಛྔͷ߹ͤͰ΄ͱΜͲશͯͷ N ʹରͯ͠࠷͍ߴ F1 Λࣔ͠

͍ͯΔ͕ɼར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάͱҟͳΓɼ࠷৽ͷಛྔ SesRΛར༻ͨ͠

ʹࡍ Rece ͱڝ߹͍ͯ͠Δʢਤ 3.4(d)–(f)ʣɽ͔͠͠ͳ͕ΒɼMCC ࠷৽ͷಛྔ

DayRΛར༻্ͨ͠ݧ࣮ʹࡍͰ࠷ੑ͍ߴΛൃͨ͠شʢਤ 3.4(g)–(i)ʣɽ

• Rece ͷੑ࠷৽ͷಛྔͷબͼํʹΘ͔ͣʹґଘ͍ͯͨ͠ɽRece ৽࠷͕

ViewRΛબΜͩͱ͖ʹ࠷͍ F1Ͱ͋Γʢਤ 3.4(a)–(c)ʣɼ࠷৽ DayRΛબΜͩ

ͱ͖ʹ࠷͍ߴ F1Ͱ͋ͬͨʢਤ 3.4(g)–(i)ʣɽ

• Freqͷੑಛྔͷ߹ͤʹؔͳ͘࠷ੑ͕͔ͬͨʢਤ 3.2ʣɽ

• ਤ 3.2ͱҟͳΓɼMCCͷੑසͷಛྔʹΘ͔ͣʹӨڹΛड͚͍ͯΔɽ͜Εɼ

খ͞ͳ N ʹ͓͚Δ࠷৽ DayRͷ F1Λൺֱ͢Ε໌Β͔Ͱ͋Δʢਤ 3.4(g)–(i)ʣɽ

ղʹ͓͍ͯྻߦௐϑΟϧλϦϯάͱಉ༷ʹඇෛڠͷܕؒऀ༺Βར͔؍ͷه্ MCC

ʢ2 ͢Δํ๏ʣΛ༻͍ͯਪનੑΛվળͰ͖Δɽ·ͨɼඇෛ࡞Λྻߦද͔ΒධՁ֬ݩ࣍

ྻߦղͷੑར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάͱൺͯར༻͢Δಛྔͷબʹରͯ͠හ

৽ͱ࠷ղΛར༻ͯ͠ਪનγεςϜΛ࣮͢Δ߹ʹɼྻߦͰ͋Δɽ͢ͳΘͪɼඇෛײ

සͷಛྔΛ৻ॏʹબ͢Δඞཁ͕͋Δ͜ͱΛ͍ࣔࠦͯ͠ΔɽՃ͑ͯར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧ

λϦϯάͱඇෛྻߦղɼͦΕͧΕͷಛྔͷ߹ͤʹ͓͍ͯྨͨ͠ࣅ༧ଌੑͷ͕

͕͋ͬͨɼਪન N ʹΑͬͯେ͖͘༧ଌੑ͕ҟΔɽྫ͑ɼ྆ํͷڠௐϑΟϧλϦϯ

άΞϧΰϦζϜͰ࠷ੑ͕ྑ͔ͬͨಛྔͷ߹ͤ DayR× ʷ DayF ͷ݁Ռʹ͢Δͱɼ

N = 1ͷͱ͖ʹɼඇෛྻߦղར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάΑΓੑ͕ྑ͔ͬͨɽҰ

ํɼ͜ͷؔ N = 4લޙͰٯసͨ͠ʢਤ 3.2(i) ɼ3.4(i)ʣɽ

ʹ࣍ ঢ়੍Λ՝͢རΛࣔͨ͢Ίɼֶशσʔλͷσʔλʹର͢Δܗදʹରͯ֬͠ݩ࣍2

҆ఆੑΛ࣮ݧͰ͔֬Ίͨɽແ࡞ҝநग़͢Δֶशσʔλɼར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάͷ࣮

ͱಉ͡σʔληοτΛར༻͍ͯ͠Δɽਤݧ 3.5͕ࣔ݁͢Ռ͔ΒҎԼͷ͜ͱ͕ಡΈऔΕΔɽ

• ར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάͷ݁Ռͱಉ༷ʹ EMPશֶशσʔληοτΛར༻ͨ͠

߹ʹඇৗʹ͍ߴ F1Λ͕ࣔͨ͠ɼֶशσʔλ͕ݮগ͢Δͱੑ͕Լͨ͠ɽ

• நग़ 1% ͷֶशσʔληοτΛར༻ͨ͠߹ʹ MCC ͷ F1 ͕Θ͔ͣʹԼͨ͠

͕ɼ΄΅શͯͷ߹ͰMCC͕ଞͷख๏ͱൺͯ࠷͍ߴ F1Λࣔͨ͠ɽ

ঢ়੍Λ՝ͨ͠ܗΒɼ͔؍ͷه্ ͢Δ͜ͱͰɼֶशߏΛྻߦදΛ༻͍ͯධՁ֬ݩ࣍2

σʔλ͕গྔ͔͠ಘΒΕͳ͍ঢ়گͰɼඇෛྻߦղΛ༻͍ͯਪનγεςϜͷੑ͍ߴΛҾ

͖ग़͢͜ͱ͕Ͱ͖ΔɽҰํɼMCCͷਪનγεςϜͷੑɼඇෛྻߦղͷ߹ʹɼந
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ग़ 1%ͷσʔληοτͷ߹ʹΘ͔ͣʹੑ͕ྼԽͨ͠ɽ͜ΕɼਪનγεςϜʹඇෛߦ

ྻղΛར༻͢Δ߹ʹɼར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάΛར༻͢Δ߹ͱൺֶͯशσʔ

λ͕ଟ͍͜ͱ͕ॏཁͰ͋Δͱ͍ࣔࠦͯ͠Δɽ

ຊڀݚͷશͯͷ࣮݁ݧՌද 3.5ʹཁ͞ΕΔɽ͜͜Ͱར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάͱ

ඇෛྻߦղʹؔ͢Δ F1 Λਪન N = 1, 2, . . . , 100 ʹ͍ͭͯฏ͍ͯ͠ۉΔɽ4 ͭ

ͷख๏ʢReceɼFreqɼEMPɼMCCʣʹ͍ͭͯ࠷͍ߴ F1ΛଠࣈͰڧௐͨ͠ɽ͜ͷ݁Ռ

MCC͕ͯ͢ͷঢ়گͰ҆ఆͯ͠ੑ͍ߴΛൃ͢شΔ͜ͱΛ͍ࣔͯ͠Δɽ
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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. ਪનʹର͢Δਪનਫ਼ʢඇෛྻߦղʣ

(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. σʔλநग़ʹର͢Δਪનਫ਼ʢඇෛྻߦղʣ
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ද 3.5. ར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯάͱඇෛྻߦղͷ N = 1, 2, . . . , 100ͷฏۉ F1

ར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯά ඇෛྻߦղ

ֶशσʔλ ಛྔ 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

ຊڀݚͰɼΫϦοΫετϦʔϜσʔλ͔Βߴ࣭ͷධՁྻߦΛ͢ࢉܭΔ͜ͱΛతͱ͠

ͨɽߴ࣭ͷධՁྻߦΛ͢ࢉܭΔ͜ͱ͕Ͱ͖ΕɼڠௐϑΟϧλϦϯάʹΑΔਪનγεςϜ

ͷੑΛվળ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ΔɽఏҊ͢Δख๏ɼར༻ऀͷӾཡཤྺ͔Βͷ࠷৽ͱස

Λ͠ࢉܭɼܗঢ়੍Λ՝ͨ͠࠷దԽϞσϧΛ༻͍ͯબ֬Λਪఆ͢Δɽར༻ऀͷબ

֬ʹؔ͢Δ࠷৽ͱසͷަ࡞ޓ༻Λશʹ͢ݱ࠶ΔదͳਪఆΛಘΔ͜ͱ͕Ͱ͖

Δɽ͞ΒʹɼఏҊख๏ར༻ऀͱͷؒʹఆٛ͞ΕΔධՁ༷ͮ͘جʹྻߦʑͳਪનΞϧΰ

ϦζϜͷੑΛ্ͤ͞ΔՄੑΛͭ࣋ɽ
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ຊڀݚͰɼҰൠతͳڠௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜͰ͋Δར༻ऀؒڠܕௐϑΟϧλϦϯ

άͱඇෛྻߦղΛར༻࣮ͨ͠ݧΛ͍ߦɼఏҊख๏ͷ༗ޮੑΛͨ͠ূݕɽ࣮ݧͷ݁

Ռɼ྆ํͷڠௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜͰੑ্͕͢Δͱͱʹɼֶशσʔλ͕গͳ

͍߹ʹ݈ؤͳ༧ଌੑΛൃ͢شΔ͜ͱ͕ࣔ͞Εͨɽ͜ΕڠௐϑΟϧλϦϯάʹ͓͚Δ

ίʔϧυελʔτΛ؇͢Δɽ͞ΒʹਪનγεςϜʹ༗ޮͳ࠷৽ͱසͷޮՌతͳಛ

ྔʹ͍ͭͯͨ͠ߟɽ͜ΕΒͷಛྔਪનγεςϜΛࣾձ࣮͢Δ্ͰॏཁͳݟͰ

͋Δɽ

ҰൠతͳධՁྻߦͷߏʹ࠷৽ΑΓස͕ΘΕΔ͜ͱ͕ଟ͍ɽຊڀݚɼ࣮ͷ

্৽͕ਪનγεςϜͷੑΛ࠷ങʣʹ͓͚ΔߪͰར༻ऀͷ҉తධՁʢධՁɼӾཡɼ؍

ͤ͞Δ͜ͱΛ͍ࣔࠦͯ͠Δɽ·ͨɼར༻ऀͷ҉తධՁʹ͓͚Δ࠷৽ͱසͷަ࡞ޓ༻ͷޮ

Ռ֬ೝ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ͨɽ࣮ࡍɼϖʔδӾཡͷ࠷৽ͱසʹ͍ͯͮجར༻ऀͷΈΛਪఆ

͢ΔఏҊख๏ɼਪનγεςϜͷੑධՁʹ͓͍ͯɼ࠷৽ʹͮ͘جख๏ͱසʹͮ͘جख๏

Λେ෯ʹ্ճ͍ͬͯΔɽ

ఏҊख๏্࣮ͷࡦࢪΛ࣮͢ࢪΔࡍʹར͕͋Δɽྫ͑ɼΩϟϯϖʔϯͳͲͷࡦࢪΛ

ཱҊ͢ΔࡍʹɼఏҊख๏Λ༻͍Δ͜ͱͰར༻ऀʹରͯ͠దͳλΠϛϯάͰΛఏҊ͢Δ͜

ͱ͕Ͱ͖Δɽ·ͨɼ্࣮ͷརଟͭ࣋͘ɽධՁྻߦΛߏ͢ΔΞϧΰϦζϜΛ؆୯ʹ࣮

Ͱ͖ΔɼECαΠτ͔Βࣗಈతʹऩू͞ΕΔӾཡཤྺͷΈΛར༻͍ͯ͠Δ্࣮ͷ

རͰ͋Δɽ·ͨɼӾཡཤྺ͔Β ͓͚ͯ͠ɼECαΠτʹ࣮͞Ε͍ͯ࡞දΛ֬ݩ࣍2

ΔڠௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜʹ؆୯ʹଓͰ͖ΔɽఏҊख๏ɼӾཡཤྺͷΈΛར༻͠

͓ͯΓɼར༻ऀͷ໌ࣔతධՁΛར༻͍ͯ͠ͳ͍ॏཁͰ͋ΔɽECαΠτͳͲͷαʔϏεΛ

ӡӦ͢Δ্Ͱར༻ऀ͔Β໌ࣔతͳධՁΛಘΔͷඇৗʹίετ͕͍ߴɽҰํͰɼӾཡཤྺʹΑ

Δ҉తͳධՁΛಘΔͷίετ͕͘ɼ࣮༻্ͷརͱ͍͑Δɽ
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4.1 ͡Ίʹ

ຊষͰɼ֬ྻܥ࣌ͷϊϯύϥϝτϦοΫਪఆʹ͍ͭͯ͡Δɽڀݚରίωώτ

σʔλͰ͋ΔɽʮϚϚϦʯɼʮϚϚͷҰาΛࡧݕձࣾ*1͕ӡӦ͢ΔαʔϏεʮϚϚϦʯͷࣜג

͚Δɼঁੑ͑ࢧ Q&A ΞϓϦαʔϏεʯͱ݄ͯؒ͠ 100 ສ݅ͷ Q&A ͕͞ߘΕΔେن

αʔϏεͰ͋Δɽ

αʔϏεͷར༻ऀࢠͲͷੜΛొ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ΔͨΊɼग़࢈લͰ͋Ε৷Կप

ʹͲͷΑ͏ͳࡧݕΛ͔ͨ͠ɼग़ޙ࢈Ͱ͋ΕࢠͲͷ݄ྸ͕Կϲ݄ͷ࣌ʹͲͷΑ͏ͳࡧݕΛ

͔ͨ͠Λࡧݕσʔλ͔Βղੳ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ*2ɽ·ͨɼࡧݕʹͷମͷมԽମௐ͚ͩ

Ͱͳ͘ɼࢠͲʹର͢ΔڵຯݱΕΔɽ͢ͳΘͪɼຊࡧݕσʔλΛղੳ͢Δ͜ͱʹΑΓग़࢈

Λىͱͯ͠ͷχʔζͷਪҠΛཧղ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ΔͨΊɼχʔζʹ߹Θ༷ͤͨʑͳใ

ਪનʹԠ༻͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ

ຊڀݚͰࡧݕͷਪҠΛ֬ͱͯ͠ਖ਼نԽͯ͠ղੳΛ͢Δɽ֬Λਖ਼نԽ͢Δ͜

ͱͰ͍͔ͭ͘ͷར͕͋Δɽ1ͭͷརɼਖ਼نԽ͢Δ͜ͱʹΑΓؒޠࡧݕͰྔࡧݕʹґଘ

͠ͳ͍ൺֱ͕Ͱ͖ΔͰ͋ΔɽҰൠʹɼߦࡧݕಈࡏݦԽ͞Εͨχʔζ͕ݱΕΔɽࡏݦԽ͞Ε

ͨχʔζ΄Ͳ͕ྔࡧݕଟ͘ͳΔ͕ɼਖ਼نԽ͢Δ͜ͱͰજࡏతͳχʔζಉʹѻ͏͜ͱ͕Ͱ͖

Δɽใਪનͷจ຺ͰࡏݦԽ͞ΕͨχʔζͱಉʹજࡏతͳχʔζॏཁͰ͋ΔɽͪΖ

Μɼ֬ͱͯ͠ղੳ͓͚ͯ͠ɼؒظ͔ྔࡧݕΒ࣮ࡍͷࡧݕΛࢉग़Ͱ͖ΔͨΊɼࡧݕ

ྔʹԠͨ͡ࡦࢪΛݕ౼͢Δ͜ͱͰ͖Δɽ2ͭͷརɼ֬ؒͷղੳ͕͘͢͠ͳΔ

Ͱ͋Δɽྫ͑ɼ֬ؒʹॱংΛఆٛ͢Δ͜ͱͰؒޠࡧݕͷχʔζ͕ੜ͡Δॱ൪Λղੳ

͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽؒޠࡧݕʹॱং͕ఆٛͰ͖Εɼಛఆͷχʔζ͕ੜͨ͡λΠϛϯάͰ࣍ʹ

ͲͷΑ͏ͳχʔζ͕ੜ͡Δ͔ใਪનΛ͢Δ͜ͱ͕ՄͱͳΔɽ

ىΛ࢈ͷਪҠΛ֬ͱͯ͠ղੳ͢Δ͜ͱͰ༷ʑͳԠ༻͕͋Δɽग़ࡧݕʹͷΑ͏ه্

ͱͯ͠ͷχʔζΛ֬ྻܥ࣌ͱͯ͠ද͢ݱΔͱ༷ʑͳใਪનͷΈΛߏஙͰ͖

Δɽ·ͣɼࢠͲͷੜ͕طͳʹରͯ͠ɼχʔζ͕ੜ͡ΔλΠϛϯάͰదͳใΛ

*1 https://connehito.com/
*2 ຊڀݚͰ༻͍ͨࡧݕσʔλ౷ܭॲཧ͞Ε͓ͯΓɼݸਓͷಛఆ͕ෆͳσʔλͰ͋Δɽ
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ਪન͢Δ͜ͱΛݕ౼Ͱ͖Δɽྫ͑ɼ৷ N पɼ·݄ͨྸ N ϲ݄ͷλΠϛϯάͰదͳه

ͱͰ͓ͯ࣋͘͜͠ͱͯ͠อ֬ྻܥ࣌Δɽ·ͨɼχʔζΛ͑ߦɼQ&Aɼͷਪન͕ࣄ

ΊΔλΠϛϯάʢྫ͑ྦྷੵ͕ؔ࢝ͪ࣋ຯΛڵ 0.25ͷ࣌ʣͰࣄهใΛਪન͠ɼڵ

ຯ͕ϐʔΫʹͳͬͨλΠϛϯάʢྫ͑֬ྻܥ࣌Ͱ࠷େΛͱΔ࣌ʣͰΛਪન͢

ΔͳͲͷ͕ࡦࢪՄͱͳΔɽͳ͓ɼใਪનΞϓϦͳͲͷαʔϏε্͚ͩͰͳ͘ɼϝϧϚΨ

 ECαΠτͳͲ༷ʑͳഔମΛ௨ͯ͠ՄͰ͋Δɽ·ͨɼࢠҭͯʹؔ͢Δࢧԉऀʹͱͬͯ

༗༻Ͱ͋Δɽྫ͑ɼͷࢹͰͱ͜ͲͷχʔζΔ͜ͱҭࢀࣇՃͷෑډΛԼ͛Δ

͚ͩͰͳ͘ɼదͳߦಈΛଅ͢͜ͱʹ͕ܨΔɽͦͷͨΊɼͷपลΛࠐ͖רΜͩ৽͍͠ҭࣇ

ͷܗΛݕ౼͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ΔΑ͏ʹͳΔɽ

ͯ͞ɼ࣮ͷศӹΛྀ͢ߟΔͱຊڀݚͷత࣍ͷΑ͏ʹཧ͞ΕΔɽ͢ͳΘͪɼਫ਼ͷߴ

Λਪఆ͢Δͱͱʹɼਪఆͨ֬͠Λ༻͍ͯ֬ؒͷղੳΛ͢Δ֬͜ྻܥ͍࣌

ͱͰ͋Δɽ

ຊڀݚͰग़࢈Λىͱ͢ΔࡧݕͷਪҠ͔Βཧ࠷దԽϞσϧΛར༻͢Δ͜ͱͰɼܥ࣌

ྻ֬ΛϊϯύϥϝτϦοΫʹਪఆ͢Δํ๏ΛఏҊ͢ΔɽຊڀݚͰѻ͏ࡧݕσʔλͷܥ࣌

ྻ֬୯ๆ͔ܕೋๆܕͷͰ͋Γɼग़࢈Λىʢ0࣌ʣͱͯ͠ͷͰ͕ࡧݕ

ͳ͘ͳΔɽ୯ๆܕͷ߹ɼϐʔΫલͰ୯ௐ૿Ճ͠ɼϐʔΫޙͰ୯ௐݮগ͢Δ͕͋Δɽೋๆ

ͱޙͷ߹ɼ1ͭͷϐʔΫલͰ୯ௐ૿Ճ͠ɼ1ͭͷϐʔΫܕ 2ͭͷϐʔΫલͰ୯ௐݮ

গͱ୯ௐ૿Ճ͠ɼ2ͭͷϐʔΫޙͰ୯ௐݮগ͢Δ͕͋Δɽ͔͠͠ɼϊΠζؚ͕·ΕΔ࣮

σʔλͰ୯ௐੑΛશʹຬͨ͢͜ͱͳ͍ɽຊڀݚͰཧ࠷దԽϞσϧͱͯࠞ͠߹ತೋ

ͷͷϐʔΫΛࣗಈͰಛఆ͠ɼϐʔΫܕɼ͓ΑͼೋๆܕըΛར༻͢Δ͜ͱͰɼ୯ๆܭ࣍

ͷલޙͰ୯ௐੑΛຬͨ͢Α͏ʹ֬ྻܥ࣌Λਪఆ͢Δ୯ௐ୯ๆੑϞσϧͱ୯ௐೋๆੑϞσ

ϧΛఏҊ͢Δɽ·ͨɼఏҊख๏Λར༻ͯ͠ਪఆͨ֬͠ྻܥ࣌ʹॱং͕ఆٛ͘͢͠ͳ

Δ͜ͱΛࣔ͢ɽ

ຊڀݚͰɼఏҊ͢Δཧ࠷దԽϞσϧͷ༧ଌੑΛධՁ͢ΔͨΊ࣮σʔλͱਓσʔλΛ

༻͍࣮ͯݧΛ͏ߦɽ࣮σʔλΛ༻͍࣮ͨݧͰɼఏҊख๏Ͱ͋Δ୯ௐೋๆੑϞσϧͱ୯ௐ

୯ๆੑϞσϧΛݧܦɼҠಈฏۉɼΧʔωϧճؼͱൺֱ͢Δɽ۩ମతʹσʔλྔΛௐ͠

ͨ 3ͭͷֶशσʔλΛ༻͍ͯਪఆͨ֬͠ྻܥ࣌Λɼςετσʔλ͔Β࡞ͨ֬͠ྻܥ࣌

Λਖ਼ղσʔλͱͯ͠ɼฏۉฏํೋࠩޡʢRMSEʣͰධՁ͢ΔɽҰํɼਓσʔλΛ༻

ϥϓϥεͱϙΞιϯͷਪఆʹؔͯ͠୯ௐ୯ๆੑϞσࢄͰ୯ๆͰ͋Δݧ࣮͍ͨ

ϧͱΧʔωϧճؼΛൺֱ͢Δɽ۩ମతʹࢄϥϓϥεͱϙΞιϯΛ֬ྻܥ࣌

ͷਖ਼ղσʔλͱ͠ɼͦΕΒͷ͔Βੜֶͨ͠शσʔλΛ༻͍ͯਪఆͨ֬͠ྻܥ࣌Λ

ฏۉฏํೋࠩޡʢRMSEʣͰධՁ͢Δɽ

ຊষͷߏΛઆ໌͢ΔɽຊઅͰຊڀݚͷ֓ཁΛड़ͨɽ4.2અͰຊڀݚʹؔ࿈͢Δࣝ

ʹ͍ͭͯઆ໌͢Δɽ4.3 અͰ֬ྻܥ࣌Λਪఆ͢ΔͨΊͷ࠷దԽϞσϧʹ͍ͭͯड़

Δɽ4.4 અͰ࣮σʔλΛ༻͍࣮ͨݧΛ௨ͯ͠ఏҊख๏ͷ༗ޮੑΛධՁ͠ɼ4.5 અͰਓ

ࠓΛ௨ͯ͠ఏҊख๏ͷ༗ޮੑΛධՁ͢Δɽ4.6અͰຊষͷ·ͱΊͱݧσʔλΛ༻͍࣮ͨ

՝ʹ͍ͭͯड़Δɽڀݚͷޙ



52 ୈ 4 ষ ͷਪఆ֬ࡧݕྻܥ࣌

4.2 ؔ࿈ڀݚ

ຊઅͰɼຊڀݚͱؔ࿈͕ਂ͍୯ๆճؼʹؔ͢ΔઌڀݚߦΛհ͠ɼ࣮ݧͰൺֱख๏ͱ

ͯ͠༻͍ΔҠಈฏۉͱΧʔωϧճؼʹ͍ͭͯ;ΕΔɽ

୯ๆճؼʢunimodal regressionʣɼFrisén [33]ʹΑ͕ͬͯڀݚ։࢝͞Εɼ୯ๆճؼͷΞ

ϧΰϦζϜ [117]։ൃ͞Ε͍ͯΔɽ2ݩ࣍ʹ֦ுͨ͠ڀݚ Geng and ShiʹΑΔܕࡿճؼ

ʢumbrella orderingsʣ [35]͕ΒΕ͍ͯΔɽܕࡿճؼͰϐʔΫ͕༩͑ΒΕ͍ͯΔ୯ௐ

ճؼΛαϒϧʔνϯͱͯ͠ղ͘͜ͱ͕Ͱ͖Δ͕ɼGeng and Shi [36]ϐʔΫͷҐஔಉ࣌ʹ

ਪఆ͢ΔΞϧΰϦζϜΛ։ൃͨ͠ɽ͔͠͠ɼΑΓҰൠతʹଟๆੑͷʹରͯ͠ۃେʢϐʔ

ΫʣۃখΛಉ࣌ʹਪఆ͢Δڀݚͳ͍ɽ·ͨɼ૬ؔϧʔϧੳͱؔ࿈ͨ͠ ͷ୯ๆճݩ࣍2

దϐϥϛου࠷ͱͯ͠ؼ [137]ͱݺΕΔ͕͋Δɽ

୯ๆճؼͱɼ؍ଌͷू߹ I ʹରͯ͠୯ๆܕͷ͔Β؍ଌ ai (i ∈ I)͕༩͑ΒΕ͍ͯ

Δࡍʹɼ୯ๆੑΛຬͨ͢ਪఆ xi (i ∈ I)ΛٻΊΔͰ͋Δɽ۩ମతʹɼॏΈ wi (i ∈ I)

ͱϐʔΫͷҐஔͰ͋Δ ipeak Λ༩͑ɼ࣍ͷತೋܭ࣍ըͱͯ͠ఆࣜԽͰ͖Δɽ

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؍ଌͱਪఆͷࠩޡΛॏΈ͖ೋࠩޡͱͯ͠ઃఆ͠ɼ࠷খԽ͢ΔɽҰํɼ੍

ࣜϐʔΫͷҐஔ ipeak લͰ୯ௐ૿Ճ͠ɼipeak গΛ͢Δ͜ͱΛද͍ͯ͠ΔɽݮͰ୯ௐޙ

దϐϥϛου࠷ [137]ͱɼ૬ؔϧʔϧੳͱؔ࿈ͨ͠୯ๆܕͷΛਪఆ͢ΔͰ

͋ΓɼҰൠʹଟ্ݩ࣍ͷσʔλΛ୯ๆؔͰۙ͢ࣅΔख๏Ͱ͋Δɽ࠷దϐϥϛουը૾

ղੳΛؚΉ༷ʑͳʹԠ༻͞Ε͍ͯΔ [140]ɽ

ຊڀݚɼैདྷͷڀݚͱҟͳΓ୯ๆܕͷ͚ͩͰͳ͘ɼೋๆܕͷʹରͯ͠ۃେʢ͓

ΑͼۃখʣͱͳΔ࣌Λಉ࣌ʹਪఆ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽಛʹैདྷͷܗঢ়੍୯ௐੑತੑ

ԜੑʹΑΓܗঢ়Λ੍͢ݶΔͷͰ͕͋ͬͨɼఏҊख๏ۃେͷଘࡏۃখͷଘࡏ·Ͱॊೈ

ʹఆٛͰ͖ΔͰ৽͍֦͠ுͰ͋Δɽ·ͨɼఏҊख๏ɼ୯ๆ͚ͩܕͰͳ͘ೋๆܕͷ֬

ͷਪఆ͜͏ߦͱ͕Ͱ͖ɼଟๆੑͷ֬ͷਪఆʹࣗવʹ֦ுͰ͖Δ൚༻తͳཧ࠷దԽ

ϞσϧͰ͋Δɽ

ຊڀݚͰൺֱख๏ͷ 1ͭͱͯ͠Ҡಈฏۉʢmoving averageʣΛ༻͍Δɽ࣌ͷू߹Λ Tɼ

σʔλΛྻܥ࣌ vt (t ∈ T ) ͱ͢Δͱɼ୯७Ҡಈฏۉʢsimple moving averageʣ༧ଌ࣌

͔Βۙͷ n ࣌ΕΔɽ͞ࢉܭ͍ͯ༺Λۉͷσʔλͷฏ࣌ t (∈ T ) ͷ୯७ҠಈฏۉͷΛ

SMAt ͱ͢Δͱ࣍ͷࣜͰද͞ݱΕΔɽ

SMAt =

∑t
s=t−n+1 vs

n

Ҡಈฏۉྻܥ࣌σʔλΛฏԽ͢Δ͜ͱΛతͱͨ͠ख๏Ͱ͋Δɽ
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·ͨɼൺֱख๏ͷ 1ͭͱͯ͠Χʔωϧճؼ༻͍ΔɽΧʔωϧճؼʢkernel regressionʣ

֬มͷ͖݅ظΛਪఆ͢ΔͨΊͷϊϯύϥϝτϦοΫճؼͷදతͳख๏Ͱ͋Δɽ

ϊϯύϥϝτϦοΫճؼɼσʔλͷू߹ {(Xi, Yi) | i = 1, 2, · · · , n}Λ༩͑ͨͱ͖ʹ

Yi = m(Xi) + εi

ͱͳΔ m Λਪఆ͢ΔͰ͋Δɽͨͩ͠ɼεi (i = 1, 2, · · · , n) ϊΠζͰ E[ε] = 0 ͔ͭ

E[ε2] = σ2 Ͱ͋ΓɼಠཱಉΛԾఆ͢Δͱm(x) = E[Y | x]ͱॻ͚Δɽ͜ͷͱ͖దͳΧʔ

ωϧؔK 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)όϯυ෯ͱݺΕɼ࠷খೋަࠩ֬ೝʹΑܾͬͯఆ͢Δ͜ͱͰਫ਼ͷྑ͍ϊϯύϥ

ϝτϦοΫճؼϞσϧΛߏங͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ΔɽΧʔωϧճؼҠಈฏۉͱಉ༷ʹྻܥ࣌σʔ

λΛฏԽ͢Δ͜ͱΛతͱͨ͠ख๏Ͱ͋Δɽ

4.3 ఏҊख๏

ຊઅͰ֬ྻܥ࣌Λཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͯ͠ϊϯύϥϝτϦοΫਪఆ͢Δํ๏Λ

ఏҊ͢Δɽ͡ΊʹڀݚରͰ͋Δࡧݕྻܥ࣌σʔλͷಛʹ͍ͭͯཧΛͨ͠ޙɼઃఆ

Λ͏ߦɽޙ࠷ʹఏҊ͢Δ࠷దԽϞσϧʹ͍ͭͯઆ໌Λ͏ߦɽ

4.3.1 σʔλͷಛࡧݕྻܥ࣌

ຊ߲Ͱग़࢈Λىͱ͢Δࡧݕྻܥ࣌σʔλͷಛΛ۩ମྫΛ௨ͯ͠આ໌͢ΔɽҎԼͰ

ͷཻΛྻܥ࣌ 1िؒͱ͠ɼग़࢈Λ 0ͱͯ͠ −55िʢग़࢈ 1લʣʙ110िʢग़࢈ 2ޙʣ

·Ͱͷ 3ؒͷࡧݕͷਪҠΛදͨ͠ࡧݕྻܥ࣌Λ༻͍Δɽͳ͓ɼରͱ͢Δޠࡧݕظ

ؒʹχʔζ͕ൃੜ͠ɼؒظʹχʔζ͕ऴྃ͢Δͷͱ͢Δɽ͢ͳΘͪɼͷͰࡧݕ

͕ͳ͘ͳΔ͜ͱΛલఏͱ͢Δɽ

୯ௐɾඇରশੑ

ঢ়ܗΓɼͦͷ֬ͷ͕͋গ͢ΔݮͰ୯ௐʹ૿ՃɾޙσʔλϐʔΫͷલࡧݕྻܥ࣌

ඇରশͱͳΔ߹͕ଟ͍ɽਤ 4.1ޠࡧݕʮೕ৯ʯʮಈʯͷࡧݕྻܥ࣌ͷάϥϑͰ

͋Δɽ

ঢ়ΛͭɽҰൠతʹೕ৯ʹΓସܗରͱ͢Δͷදతͳڀݚʮೕ৯ʯຊޠࡧݕ

ΘΔͷޙ࢈ 5ϲ݄ʙ6ϲ݄Ͱ͋Γɼޙ࢈ 5ϲ݄ࠒͰ͋Δ 21िͷϐʔΫʹ͚ͯ୯ௐʹࡧݕ

͕૿Ճ͠ɼϐʔΫͷޙʹ୯ௐʹࡧݕ͕ݮগ͢Δݟ͕ΒΕΔɽ·ͨɼϐʔΫޙϐʔΫ

લͱൺֱͯ͠؇͔ʹࡧݕ͕͓ͯͬݮΓɼϐʔΫʹରͯ͠ඇରশͰ͋Δɽ

Ұํɼޠࡧݕʮಈʯग़࢈લ 21िɼ͢ͳΘͪɼ৷ 19िʢ5ϲ݄ࠒʣͰࡧݕͷϐʔΫ

ͱͳΓɼϐʔΫʹ͚ͯ୯ௐʹࡧݕ͕૿Ճ͠ɼϐʔΫͷޙ୯ௐʹࡧݕ͕ݮগ͢Δ͕
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લ࢈গಛతͰ͋Γɼग़ݮͷࡧݕͷޙΒΕΔɽ·ͨɼϐʔΫݟ 13ि·ͰԼ߱ͨ͠ޙɼग़

Εͳ͞ࡧݕʹʢ0िʣΛ͖͔͚ͬ࢈ɼग़ޙ࠷গ͢Δɽݮ͕ࡧݕʹ͔؇͚ͯʹʢ0िʣ࢈

͘ͳΔ͕͋ΓɼϐʔΫʹରͯ͠ඇରশͰ͋Δɽ

(a) ʮೕ৯ʯޠࡧݕ (b) ʮಈʯޠࡧݕ

ਤ 4.1. ୯ௐɾඇରশͳࡧݕྻܥ࣌ͷྫ

Լ߱ੑٸঢɾ্ٸ

ɽਤͭ࣋Լ߱͢Δੑ࣭Λٸঢɼ্ٸಛఆͷΠϕϯτʹରͯ͠ࡧݕྻܥ࣌ 4.2ޠࡧݕ

ʮਞ௧ʯʮϛϧΫʯͷࡧݕྻܥ࣌ͷάϥϑͰ͋Δɽ

લ࢈ʮਞ௧ʯग़ޠࡧݕ 8ि͔Βঃʑʹࡧݕ͕૿͑ϐʔΫͱͳΔग़࢈લ 1ि·Ͱ্ঢ͠ɼ

ग़࢈िʢ0िʣͰ͕ࡧݕʹٸͳ͘ͳΔɽ͜Ε͕ग़࢈ʹΑΓਞ௧͕ͳ͘ͳΔͱ͍͏ମͷ

มԽΛද͍ͯ͠Δɽ

ҰํɼޠࡧݕʮϛϧΫʯग़࢈લ͔Βࡧݕঃʑʹ૿͑Δͷͷɼग़࢈िʢ0िʣʹ্ٸ

ঢ͠ɼ1िͰϐʔΫʹୡ͍ͯ͠Δɽ͜Ε͕ग़࢈ʹΑΓࢠͲͷڵຯ͕ੜ·ΕΔ͜ͱ

Λද͍ͯ͠Δɽʮਞ௧ʯʮϛϧΫʯग़࢈લޙͰࡧݕʹܹٸ͕มԽ͢Δɽ্ٸঢٸԼ߱

͢ΔΒ͔ͳؔͰۙ͢ࣅΔ͜ͱ͕͘͠ɼຊڀݚͰղܾ͍ͨ͠՝ͷ̍ͭͰ͋Δɽ

(a) ʮਞ௧ʯޠࡧݕ (b) ʮϛϧΫʯޠࡧݕ

ਤ 4.2. ͷྫࡧݕྻܥ࣌Լ߱͢Δٸঢɾ্ٸ
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୯ๆܕͱೋๆܕ

ͷ͋ΔɽܕͰ͋Δ͕ɼҰ෦Ͱೋๆܕ୯ๆࡧݕྻܥ࣌ͷྫͷΑ͏ʹଟ͘ͷه্

ਤ 4.3ޠࡧݕʮ๊ͬ͜ඥʯʮ͖ٽʯͷࡧݕྻܥ࣌ͷάϥϑͰ͋Δɽ

લ࢈ʮ๊ͬ͜ඥʯग़ޠࡧݕ 5िͱग़ޙ࢈ 4िʹϐʔΫΛͭɽͨͩ͠ɼग़ޙ࢈ 4िͷϐʔ

Ϋͷ΄͏͕େ͖ͳϐʔΫͰ͋Γɼશମͷܗঢ়Λ͢ߟΔͱग़࢈ʢ0िʣͷલޙͰ͕ࡧݕҰ࣌త

ޙ࢈ຯ͕ग़ڵΔɽ͢ͳΘͪʮ๊ͬ͜ඥʯͷ͑ݟʹΒΕ͍ͯΔΑ͏͑߇ʹ 4िʹ্͚ͯঢ͢Δ

ͷͷɼग़࢈ΠϕϯτͷपลͰҰ࣌తʹଞͷʹڵຯ͕ҠΔ͜ͱͰೋๆܕͷʹͳͬͨͱ

ΒΕΔɽ͑ߟ

Ұํɼޠࡧݕʮ͖ٽʯग़࢈ 1िͱग़࢈ 22िʹϐʔΫΛͭɽ͜Εɼ৽ੜ͕ࣇମͷෆ

շײΛ͏ߦͯ͡ײʮ͖ٽʯͱޙ࢈ 6ϲ݄ࠒʹਭαΠΫϧ͕͍͜ͱ͕ະൃୡͷͨΊʹ

Ҽ͕ҟͳΔɽݪʹʯͱͰࠜຊత͖ٽʮ͏ߦ

(a) ʮ๊ͬ͜ඥʯޠࡧݕ (b) ʯ͖ٽʮޠࡧݕ

ਤ 4.3. ೋๆܕͷࡧݕྻܥ࣌ͷྫ

Ҏ্Λ͢ߟΔͱڀݚରͱ͢Δࡧݕྻܥ࣌ͷಛ࣍ͷੑ࣭ʹ·ͱΊΒΕΔɽ

• ͷͰ͕ࡧݕͳ͘ͳΔ

• ୯ๆܕͱೋๆܕͷ͕֬ଘ͢ࡏΔ

• খͷؒͰ୯ௐੑ͕Γཱͭۃେͱۃ

• ϐʔΫʹରͯ͠ࠨӈඇରশͰ͋Γɼ্ٸঢɾٸԼ߱ͳͲ༷ʑͳಛΛͭ

͜͜ͰϐʔΫʹ͍ͭͯۃେͱ͍͑ݴɼೋๆܕͷʹ͍ͭͯͷ̍ͭͷϐʔΫͱ̎ͭ

ͷϐʔΫͷؒͷ࠷খΛۃখͱ͍͍ͯ͑ݴΔ͜ͱʹҙ͢Δɽ্هͷಛΛแؚ͢Δཧ

ͷඪͷڀݚదԽϞσϧΛఏҊ͢Δ͜ͱ͕ຊ࠷ 1ͭͰ͋Δɽ

4.3.2 ઃఆ

ຊڀݚͰɼग़࢈Λىͱ͢Δࡧݕྻܥ࣌σʔλΛѻ͏ɽ·ͣɼग़࢈ΛؚΉྻܥ࣌ͷू߹

T Λ༩͑Δɽग़࢈Λ 0ͱͯ͠ɼT  0ΛؚΉ࿈ଓ͢Δͷ༗ݶ෦ू߹ͱ͢Δɽྫ͑ɼग़

Λ࢈ 0ͱͯ͠ લ͔Β࣌2 Λѻ͏߹ɼT߹ूྻܥ࣌Ͱͷ·ޙ࣌4 = {−2,−1, 0, 1, 2, 3, 4}
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ͱදͤΔɽ࣍ʹɼ͋Δޠࡧݕͷ࣌ t ∈ T ʹ͓͚ΔࡧݕΛ nt ͱͯ͠ࡧݕྻܥ࣌ྻ

(nt | t ∈ T )

ΛఆΊΔɽݧܦʹޙ࠷ͱͯ͠ͷ֬ྻܥ࣌ΛఆΊΔɽ͋Δ͕࣌ޠࡧݕ t ∈ T ʹ͓͍

ΕΔׂ߹Λ͞ࡧݕͯ rt := nt/
∑

t′∈T nt′ ͱ͢Ε֬ྻܥ࣌

(rt | t ∈ T )

͕ಘΒΕΔɽ(rt | t ∈ T )͕֬ͷఆٛΛຬͨ͢͜ͱ໌Β͔Ͱ͋Δɽ

ͯ͞ɼຊڀݚͰ࠷దԽϞσϧΛ༻͍ͯ֬ͷਪఆΛ͏ߦɽ͋Δ͕࣌ޠࡧݕ t ∈ T ʹ

ΕΔ֬Λܾఆม͞ࡧݕ͍͓ͯ xt ͱ͓͚ɼຊ࣍ͷ֬ྻܥ࣌

(xt | t ∈ T )

ΛٻΊΔͰ͋Δɽ͜͜Ͱɼxt ֬Ͱ͋ΔͨΊɼ

0 ≤ xt ≤ 1 (t ∈ T ) (4.1)

͕Γཱͪɼ·ͨɼ(xt | t ∈ T )֬Ͱ͋ΔͨΊ
∑

t∈T

xt = 1 (4.2)

Λຬͨ͢ඞཁ͕͋Δɽ·ͨɼ֬ͷ 0Ͱ͋Δ͜ͱ͔Β

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

Ͱ͋ΔͱԾఆ͢Δɽ·ͨɼਪఆ͢Δ֬ (xt | t ∈ T )ɼݧܦ (rt | t ∈ T )ͱͷࠩޡ

Λ࠷খԽ͢ΔͨΊɼ࣍ͷతؔΛઃఆ͢Δɽ
∑

t∈T

(xt − rt)
2 (4.4)

Ͱఆٛ͞ΕΔ੍ࣜه্ (4.1)ɼ(4.2)ɼ(4.3)ʹతؔ (4.4)Λ࠷খԽ͢Δ࠷దԽತೋ

ըͷΫϥεʹྨ͞ΕΔɽܭ࣍

4.3.3 దԽϞσϧ࠷

4.3.2અͰఆΊͨઃఆʹ੍ΛՃ͑̎ͭͷ࠷దԽϞσϧΛఏҊ͢Δɽ୯ௐ୯ๆੑϞσϧ

ʢMONO-UNIʣͱ୯ௐೋๆੑϞσϧʢMONO-BIʣͰ͋Δɽ࠷దԽϞσϧʹۃେɼ͓Αͼۃখ

ͱͳΔ࣌Λఆͱͯ͠༩͑ΒΕΔ͕ɼ࣍ͷ 2ͭͷͰ՝͕͋Δɽ

• Δඞཁ͕͋Δ͢ܭΊΔํ๏ΛઃٻΛ࣌খͱͳΔۃେͱۃ

• దղͱͳΔ࠷ॴہখΛ༩͑ͯ͠·ͬͨ߹ɼಘΒΕΔղۃେɼ·ͨۃͨͬޡ

ͦͷͨΊɼۃେͱۃখͱͳΔ࣌ཧ࠷దԽϞσϧͷதͰࣗಈͰਪఆͰ͖Δ͜ͱ͕·

͍͠ɽ͢ͳΘͪɼۃେͷଘࡏۃখͷଘࡏΛܗঢ়ͱ੍ͯ͢͠ΔɽఏҊ͢ΔཧϞσϧ

ɼ0-1มΛಋೖ͢Δ͜ͱͰۃେɼ͓ΑͼۃখͱͳΔ࣌ΛࣗಈͰਪఆ͢Δ͜ͱ͕

Ͱ͖Δɽ 4.3.2અͰఆΊͨತೋܭ࣍ըͰ͋Δ͕ɼҎԼͰࠞ߹ತೋܭ࣍ը

ʹ֦ு͞ΕΔɽ
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୯ௐ୯ๆੑϞσϧɿMONO-UNI

୯ௐ୯ๆੑϞσϧΛද͢ݱΔͨΊʹۃେ͕ଘ͢ࡏΔͱ͍͏ܗঢ়Λ՝͢ඞཁ͕͋Δɽۃେ

ͷଘࡏΛද͢ݱΔͨΊͷ 0-1มΛಋೖ͢ΕΑ͍ɽ۩ମతʹ࣌ t ∈ T ۃ͍͓ͯʹ

େલͰ͋Ε 0ɼۃେ͓ΑͼۃେޙͰ͋Ε 1ͱͳΔ 0-1ม st ͷྻ

(st | t ∈ T )

ΛఆΊΔɽ͜ͷͱ͖ɼ

st ≤ st+1 (t ∈ T, t *= max(T )) (4.5)

ͱ͢ΔɽҎԼɼ୯ௐੑͷ੍Λఆٛ͢ΔͨΊͷेେ͖ͳఆΛM ͱ͢Δɽ

·ͣɼۃେલͰ୯ௐ૿Ճ͢Δ੍࣍ͷΑ͏ʹදݱͰ͖Δɽ

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

st = 0ɼ͢ͳΘͪۃେલͰ
xt ≤ xt+1

ͱͳΓɼ୯ௐ૿ՃΛද͢ɽҰํɼst = 1ɼ͢ͳΘͪۃେޙͰ

xt ≤ xt+1 +M

ͱͳΓɼM ͕ेେ͖ͳͰ͋ΔͨΊɼৗʹॆ͞ΕΔ੍ͱͳΓɼ୯ௐ૿Ճͷ੍͕՝͞

Εͳ͘ͳΔɽ

Ͱ͖ΔɽݱͷΑ͏ʹද࣍গ͢Δ੍ݮͰ୯ௐޙେۃʹ࣍

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

st = 0ɼ͢ͳΘͪۃେલͰ
xt ≥ xt+1 −M

ͱͳΓɼM ͕ेେ͖ͳͰ͋ΔͨΊɼৗʹॆ͞ΕΔ੍ͱͳΓɼ୯ௐݮগͷ੍͕՝͞

Εͳ͘ͳΔɽҰํɼst = 1ɼ͢ͳΘͪۃେޙͰ

xt ≥ xt+1

ͱͳΓɼ୯ௐݮগΛද͢ɽ

Ҏ্ΑΓઃఆͷతؔ (4.4)ɼ੍ ࣜ (4.1)ɼ(4.2)ɼ(4.3)ʹՃ͑ɼ੍ ࣜ (4.5)ɼ(4.6)ɼ

(4.7)ΑΓ୯ௐ୯ๆੑϞσϧ MONO-UNIɼ࣍ͷΑ͏ʹఆΊΒΕΔɽ

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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୯ௐ୯ๆੑϞσϧ୯ๆճؼͷ֦ுͰ͋ΓɼۃେΛͱΔ࣌ tΛࣗಈͰਪఆͰ͖Δɽ·ͨɼ

ඪ४తͳཧ࠷దԽιϧόʔͰີݫղΛ؆୯ʹಘΒΕΔͱ͍͏࣮༻্ͷར͕͋Δɽ

୯ௐೋๆੑϞσϧɿMONO-BI

୯ௐೋๆੑϞσϧΛද͢ݱΔͨΊʹ 1ͭͷۃେɼ1ͭͷۃখɼ2ͭͷۃେ͕

ଘ͢ࡏΔͱ͍͏ܗঢ়Λ՝͢ඞཁ͕͋Δɽ1ͭͷۃେɼ1ͭͷۃখɼ2ͭͷۃେΛ

ද͢ݱΔͨΊʹ 0-1มΛ 3छྨಋೖ͢ΕΑ͍ɽ۩ମతʹ࣌ t ∈ T ʹ͓͍ͯ 1ͭ

ͷۃେલͰ͋Ε 0ɼۃେɼ͓ΑͼۃେޙͰ͋Ε 1ͱͳΔ 0-1ม st ͷྻ

(st | t ∈ T )

࣌ t ∈ T ʹ͓͍ͯ 1ͭͷۃখલͰ͋Ε 0ɼۃখɼ͓ΑͼۃখޙͰ͋Ε 1ͱͳΔ

0-1ม ut ͷྻ
(ut | t ∈ T )

࣌ t ∈ T ʹ͓͍ͯ 2ͭͷۃେલͰ͋Ε 0ɼۃେɼ͓ΑͼۃେޙͰ͋Ε 1ͱͳΔ

0-1ม vt ͷྻ
(vt | t ∈ T )

ΛఆΊΔɽ͜ͷͱ͖ɼ୯ௐ୯ๆੑϞσϧͰఆٛͨ͠Α͏ʹҎԼͷ੍ΛՃ͑Δɽ

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)

ҎԼɼ୯ௐੑͷ੍Λఆٛ͢ΔͨΊͷेେ͖ͳఆΛMͱ͢Δɽ୯ௐ୯ๆੑϞσϧͷఆٛ

ͱಉ༷ʹ֤୯ௐੑͷ੍࣍ͷΑ͏ʹఆΊΔɽ

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 1ͭͷۃେͷޙʹ 1ͭͷۃখΛͱΔ͜ͱΛ՝͢Δ੍ͱ 1ͭͷۃখͷޙ

ʹ 2ͭͷۃେΛͱΔ͜ͱΛ՝͢Δ੍ͱͯ࣍͠ͷ 2ͭͷ੍ΛఆΊΔɽ

st ≥ ut (t ∈ T ) (4.16)

ut ≥ vt (t ∈ T ) (4.17)

Ҏ্ΑΓઃఆͷతؔ (4.4)ɼ੍ࣜ (4.1)ɼ(4.2)ɼ(4.3)ʹՃ͑ɼ੍ࣜ (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



4.4 ࣮σʔλʹΑΔ࣮ݧ 59

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)

୯ௐೋๆੑϞσϧ୯ๆճؼͷ֦ுͰ͋ΓɼೋๆܕͷΛදݱͰ͖ɼۃେɼۃখΛࣗ

ಈͰਪఆͰ͖Δɽ·ͨɼඪ४తͳཧ࠷దԽιϧόʔͰີݫղΛ؆୯ʹಘΒΕΔͱ࣮͏ݴ༻্

ͷར͕͋Δɽ

ेେ͖ͳఆ M ͷఆٛ

୯ௐ୯ๆੑϞσϧɼ୯ௐೋๆੑϞσϧͰेେ͖ͳఆM Λ༩͕͑ͨɼ͜͜Ͱ۩ମతͳ

M ͷΛఆΊΔɽҰൠʹेେ͖ͳM ͱͯ͠ͳΔ͘খ͍͞ΛͱΔ͜ͱͰ࣮ߦՄྖҬ͕

ΊΒٻʹΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ͜͜Ͱɼ؆୯͢ࡧదԽιϧόʔ͕ޮΑ͘ղΛ୳࠷Γɼཧ·ڱ

ΕΔM ͷΛఆΊΔɽࣜ (4.6)ʹ͓͍ͯ st = 1ͱͳΔҙͷ t ∈ T ʹ͍ͭͯ xt ≤ xt+1 +M

Λඞͣॆ͞ΕΔ੍ͱ͢ΔͨΊʹ M = max{xt|t ∈ T} ͱ͓͚Α͍ɽ۩ମతʹࣜ

(4.1)͔Β xt ͷ࠷େ 1ͳͷͰࣗ໌ͳͱͯ͠M = 1ͱ͓͚Δɽ

4.4 ࣮σʔλʹΑΔ࣮ݧ

ຊઅͰ࣮σʔλΛར༻ͯ͠ఏҊख๏ͷ༗ޮੑΛ͢ূݕΔɽఏҊख๏Ͱ͋Δ୯ௐ୯ๆੑϞσ

ϧͱ୯ௐೋๆੑϞσϧͷ༧ଌੑΛݧܦɼҠಈฏۉɼΧʔωϧճؼͱൺֱ͢Δɽ͍ͣΕͷ

ख๏ϊϯύϥϝτϦοΫͳख๏Ͱ͋Γɼ༧ଌਫ਼͕σʔλྔʹґଘ͢ΔϞσϧͰ͋ΔͨΊɼ

ֶशσʔλͷྔΛௐͨ͠ 3ͭͷֶशσʔληοτͰ࣮ݧΛͨͬߦɽσʔληοτɼධՁ

ํ๏ɼ࣮ڥݧʹ͍ͭͯઆ໌͠ɼޙ࠷ʹධՁͱߟΛ͏ߦɽ

4.4.1 σʔληοτ

ຊ࣮ݧͰίωώτࣜגձ͕ࣾӡӦ͢ΔαʔϏεʮϚϚϦʯʹ͓͚ΔࡧݕཤྺΛ༻͍Δɽ

2018 9݄ 1͔Β 2020 8݄ 31·Ͱͷ 2ؒͷࡧݕཤྺΛରͱͨ͠ɽຊࡧݕཤྺ

ʹಛఆͰ͖ΔσʔλͰ͋Δɽຊσʔλ͔ͨ͠ࡧݕͰ࣌Կͷޙલ࢈Ͱͳ͘ɼग़͚ͩ࣌ࡧݕ
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ͷهԼͯ͠ࢪͷલॲཧΛ࣍ 3छྨͷ݅Λͯ͢ຬͨ͢ ऴతͳੳରͱͨ͠ɽͳ࠷Λޠ76

͓ɼޠࡧݕ ͷ૯ࡧݕؒظͷޠ76 1,252,286݅Ͱ͋ͬͨɽ

• ग़࢈લ 1͔Βग़ޙ࢈ 2·Ͱͷؒظʹશମͷࡧݕͷ 95%ؚ͕·ΕΔɽ

• ίωώτࣜגձࣾࢦఆͷϚʔέςΟϯάʹؔΘΔޠࡧݕϦετʹؚ·ΕΔɽ

• ͕ࡧݕؒظ 8,000݅Ҏ্Ͱ͋Δɽ

ຊσʔληοτ͔Β࣮ݧ༻ͷσʔληοτΛ࡞͢Δɽ࣮ݧ༻ͷσʔληοτֶश

༻σʔλͱςετ༻σʔλ͕ඞཁͰ͋Δɽ

·ͣɼຊσʔληοτ͔Β֤ޠࡧݕʹରͯ͠ 5,000݅ͷࡧݕཤྺΛநग़ͯ͠ςετσʔλͱ

ͨ͠ɽҰํɼֶशσʔλςετσʔλͱॏෳ͠ͳ͍Α͏ʹ 3 छྨ࡞͠ɼֶशσʔλ 1 

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

ֶशσʔλ 1ɼ2 ֶशσʔλ͕ेʹ͋Δ߹ͷཧϞσϧͷੑධՁΛతͱ͓ͯ͠Γɼ

ֶशσʔλ 3ֶशσʔλ͕গྔͷ߹ͷཧϞσϧͷੑධՁΛతͱ͍ͯ͠Δɽ

4.4.2 ධՁํ๏

ఏҊख๏Ͱ͋Δ୯ௐ୯ๆੑϞσϧ MONO-UNIɼ୯ௐೋๆੑϞσϧ MONO-BI ʹՃ͑ɼൺֱख

๏ͱͯ͠ݧܦ EMPɼҠಈฏۉ MAɼΧʔωϧճؼ KRΛ༻͍ͯ༧ଌੑΛධՁͨ͠ɽͳ͓ɼ

ؒظͷۉֶशσʔλͱಉ͡Ͱ͋ΓɼҠಈฏݧܦ ؼɽΧʔωϧճͨ͠༺࠾Λؒظ2

ɼΨγΞϯΧʔωϧΛ༻͍ͨ Nadaraya-WatosonͷਪఆྔΛ༻͍͓ͯΓɼ࠷খೋަࠩ

֬ೝʹΑΓόϯυ෯Λܾఆͨ͠ɽධՁईฏํฏۉೋࠩޡʢRMSEʣͱ͢Δɽ

4.4.3 ڥݧ࣮

୯ௐ୯ๆੑϞσϧ MONO-UNIɼ୯ௐೋๆੑϞσϧ MONO-BI ࠞ߹ತೋܭ࣍

ըΛղ͘ඞཁ͕͋ΔͨΊཧ࠷దԽΛղ͘ιϑτΣΞͰ͋Δ Gurobi

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

ʢver. 1.1.1ʣʹ࣮͞Ε͍ͯΔ pandas.DataFrame.rolling ؔ*4Λར༻ͨ͠ɽ·ͨɼ

Χʔωϧճؼ KR ɼPython ͷϥΠϒϥϦޠݴ scipyʢver. 1.5.2ʣʹ࣮͞Ε͍ͯΔ

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

4.4.4 ධՁ

ຊ߲ͰఏҊख๏ͷ༗ޮੑʹ͍ͭͯධՁ͢Δɽද 4.1֤σʔλྔʹର͢Δݧܦ 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࠷༧ଌੑ

͕ྑ͔ͬͨʢ༧ଌ͕ࠩޡখ͔ͬͨ͞ʣΛଠࣈͱ͍ͯ͠Δɽͳ͓ɼׅހඪ४ࠩޡͰ͋Δɽ

͡Ίʹɼֶशσʔλྔʹର͢Δશମͷ༧ଌੑʹ͍ͭͯ֬ೝ͢Δɽ͍ͣΕͷख๏ֶश

σʔλྔ͕࠷ଟֶ͍शσʔλ 1Ͱ༧ଌੑ͕࠷͘ߴɼֶशσʔλྔ͕গͳ͘ͳΔ΄Ͳ༧ଌ

ੑ͕ྼԽ͢Δɽಛʹֶशσʔλ 3ʹ͓͚Δ༧ଌੑஶ͘͠ѱԽ͍ͯ͠Δɽ

ͰධՁΛ͢Δɽ·ͣɼ͍ͣΕͷֶशσʔλͰ؍ख๏Λֶशσʔλྔͷ֤ʹ࣍ MA ͷ༧

ੑ͕࠷ѱ͔ͬͨɽֶशσʔλ͕ेʹ͋Δ߹ɼ͢ͳΘֶͪशσʔλ 1 ͰఏҊख๏

MONO-BI ྑ͍༧ଌੑΛࣔ͠ɼֶशσʔλ࠷͕ 2 ͰఏҊख๏ MONO-UNI ͱ MONO-BI ͷ

2 ͕ͭಉʹྑ͍༧ଌੑΛࣔͨ͠ɽ·ͨɼֶशσʔλ 1ɼֶशσʔλ 2 ͱʹ MONO-BI ͱ

MONO-UNIʹଓ͖ EMPɼKRͷॱͰ༧ଌੑ͕ྑ͔ͬͨɽ

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 ʹ͓͚ΔޠࡧݕʮϑΝʔετγϡʔζʯʹର͢ΔߟΛ༩͑Δɽ

ද 4.2ޠࡧݕʮϑΝʔετγϡʔζʯͷ RMSEͰ͋Δɽൺֱख๏ͱൺͯఏҊख๏Ͱ͋Δ

MONO-UNIɼMONO-BIͷॱͰੑ͕ྑ͍͜ͱ͕Θ͔Δɽ

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 ʹࣔ͢ɽֶशσʔλͱಉ͡Ͱ͋Δ EMP ͱ֤ख๏Λൺֱ

͢Δ͜ͱͰֶशͷΛ֬ೝͰ͖ΔɽMAͱ KR EMPʹൺͯΒ͔Ͱ͋Γɼಛʹ KR EMP

ͷઑΓ͕Β͔ʹิਖ਼͞Ε͍ͯΔɽҰํɼMONO-UNI ͱ MONO-BI ɼEMP ͷઑΓΛͨ͠·

·୯ௐੑ͕Γཱͭʹิਖ਼͞Ε͍ͯΔɽ·ͨɼEMPɼMAɼKRͷͰϊΠζ͕ͯͬ

͍Δ͕ɼҰํͰ MONO-UNIͱ MONO-BIͰϊΠζ͕ഉআ͞Ε͍ͯΔɽҎ্Λ͢ߟΔͱɼ
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MAͱ KR͕ MONO-UNIͱ MONO-BIʹൺͯ༧ଌੑͰྼΔͷɼۃେपลͷ্ٸঢɼٸԼ

߱ΛදݱͰ͖ͳ͍͜ͱͱͷͷϊΠζΛഉআͰ͖ͳ͍ͨΊͰ͋Δͱ͑ߟΒΕΔɽ

ਤ 4.4. ʮϑΝʔετγϡʔζʯޠࡧݕ

·ͨɼֶशσʔλ 1 ʹ͓͍ͯ MONO-BI ͕ MONO-UNI ΑΓ༧ଌੑ͕ྑ͍ͷɼೋๆܕ

ͷ֬දݱͰ͖ΔͨΊͰ͋Δɽਤ 4.5 ֶशσʔλ 1 ʹ͓͚Δޠࡧݕʮ͖ٽʯʹର

͢Δ EMPɼMONO-UNIɼMONO-BIͷ֬ྻܥ࣌Ͱ͋ΔɽMONO-BI MONO-UNIͱҟͳΓɼ

ೋๆੑͷಛΛֶशͰ͖Δ͜ͱ͕֬ೝͰ͖Δɽ࣮ࡍɼMONO-UNI ͷ RMSEʢ×103ʣ 2.26ɼ

MONO-BIͷ RMSEʢ×103ʣ 1.55ͱେ෯ʹ MONO-BIͷ༧ੑ͕ MONO-UNIͷ༧ଌੑΛ

্ճ͍ͬͯΔɽ

ਤ 4.5. ʢֶशσʔλ֬ྻܥ࣌ʯͷ͖ٽʮޠࡧݕ 1ʣ

ଓֶ͚ͯशσʔλ͕গྔͰ͋Δ߹ΛධՁ͢Δɽֶशσʔλ 3ͰఏҊख๏Ͱ͋Δ MONO-BI
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ͱ MONO-UNIͷ༧ଌੑ͕ྼԽ͠ɼKRͷ༧ଌੑ͕࠷ྑ͍ɽ۩ମతʹֶशσʔλ 3ʹ͓͚

ΔޠࡧݕʮඓਫٵҾثʯʹର͢ΔߟΛ༩͑Δɽද 4.3ޠࡧݕʮඓਫٵҾثʯͷ 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 ͷ༧ଌੑΑΓ KR ͷ༧ଌੑ͕ྑ͍ɽ࣮ࡍͷ֬ྻܥ࣌Λ

ਤ 4.6ʹࣔ͢ɽσʔλྔ͕গͳ͍ͨΊ EMPͷܗঢ়͕ଟๆੑͷͱͳ͓ͬͯΓɼMONO-BI͕

EMP ͷʹաʹద߹͍ͯ͠Δɽಛʹͷ͕ޠࡧݕ͍Ͱ͜ͷ͕͋Δɽ·ͨɼKR

ͷ༧ଌੑͷྼԽ͕ଞͷख๏ͱൺͯখ͍͞ͷฏԽʹΑ͕ͬͯੑ݈ؤอͨΕΔͨΊͱ͑ߟ

ΒΕΔɽ

ਤ 4.6. ʢֶशσʔλ֬ྻܥ࣌ʯͷثҾٵʮඓਫޠࡧݕ 3ʣ

ख๏ͷ҆ఆੑʹ͍ͭͯධՁ͢Δɽද֤ʹޙ࠷ 4.1 ͔Β໌Β͔ͳΑ͏ʹఏҊख๏Ͱ͋Δ

MONO-UNIɼMONO-BI  EMP ͱಉͷඪ४ࠩޡͱͳ͓ͬͯΓɼ༧ଌϞσϧͱͯ҆͠ఆ͍ͯ͠

ΔɽҰํɼMAɼKRඪ४ࠩޡͷ͕ඇৗʹେ͖͘ޠࡧݕʹΑͬͯੑ͕ෆ҆ఆͰ͋Δɽ͜Ε

ɼMA  KR Լ͢ΔʹରԠͰ͖߱ٸঢ্ٸΒ͔͞ΛԾఆ͢ΔϞσϧͰ͋ΔͨΊɼ͕

ͣɼେ͖ͳ༧ଌ͕ࠩޡੜ͡Δ͜ͱʹΑΔɽ͜ͷͰ MONO-UNIɼMONO-BIඇৗʹ༗ޮͳϞσ

ϧͰ͋Δͱ͑ݴΔɽ
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4.5 ਓσʔλʹΑΔ࣮ݧ

4.4અͰɼ࣮σʔλʹ͓͚ΔఏҊख๏ͷ༗ޮੑͷূݕΛͨ͠ɽఏҊख๏ͷ୯ௐ୯ๆੑϞσ

ϧͱ୯ௐೋๆੑϞσϧɼઑͬͨϊΠζؚ͕·ΕΔʹ༗ޮͰ͋ΔͱߟΛ༩͑ͨ

͕ɼຊઅͰਓσʔλΛར༻ͯͦ͠ͷ༗ޮੑͷূݕΛ͢Δɽ۩ମతʹɼ୯ๆܕͷ֬

Ͱ͋ΔࢄϥϓϥεͱϙΞιϯͷਪఆʹ͍ͭͯϊΠζΛؚ·ͳ͍߹ͱϊΠζΛؚΉ

߹ɼֶशσʔλ͕ेʹ͋Δ߹ͱগྔͷ߹ͷ߹ͤͰֶशσʔληοτΛ༻ҙͯ͠୯ௐ

୯ๆੑϞσϧͱΧʔωϧճؼΛൺֱ͢Δɽࢄϥϓϥεઑͬͨʹ͓͚Δਫ਼ධՁΛ

తͱ͓ͯ͠ΓɼҰํͰϙΞιϯઑͬͯͳ͍ʹ͓͚Δਫ਼ධՁΛతͱ͍ͯ͠Δɽ

ධՁํ๏ɼ͓Αͼ࣮ڥݧ࣮σʔλʹΑΔ࣮ݧͱಉ͡Ͱ͋ΔɽҎԼͰσʔληοτͷ

ɽ͏ߦΛߟɼධՁͱޙํ๏ʹ͍ͭͯઆ໌ͨ͠࡞

4.5.1 σʔληοτ

ຊ࣮ݧͰ୯ๆܕͷ֬Ͱ͋ΔࢄϥϓϥεͱϙΞιϯΛ༻͍ΔɽҎԼɼࢄ

ϥϓϥεͱϙΞιϯͰ༻͍ΒΕΔ aͱ µఆͰ͋Δ͜ͱʹҙ͢Δɽࢄϥϓϥ

ε k ʹରͯ͠
f(k) = tanh(1/2)exp(−a|k|)

Ͱද͞ΕΔɽຊ࣮ݧͰઑͬͨͷදͱͯ͠༻͍ΔɽҰํɼϙΞιϯඇෛ kʹ

ରͯ͠

f(k) = exp(−µ)
µk

k!

Ͱද͞Εɼେ͖ͳ µͷͰਖ਼نͱͨࣅʹͳΔ͜ͱ͕ΒΕ͍ͯΔɽຊ࣮ݧͰઑͬ

ͯͳ͍ͷදͱͯ͠༻͍Δɽ

࣮σʔλʹ͓͚Δ࣮ݧͱಉ༷ʹσʔληοτֶशσʔλͱςετσʔλΛ༻ҙ͢Δɽ·

ͣɼͦΕͧΕͷͷ࣭֬ྔؔΛ༻͍ͯςετσʔλΛ࡞ͨ͠ɽଓ͚ͯɼֶशσʔλ

ࢄϥϓϥεͱϙΞιϯ͔Βແ࡞ҝநग़ʹΑͬͯ 2 छྨΛ࡞ͨ͠ɽσʔλྔ

10,000݅ͱ 100݅Ͱ͋Δɽ·ͨɼࢄϥϓϥεͷύϥϝʔλ a ∈ {1, 2}ɼϙΞιϯ

ͷύϥϝʔλ µ ∈ {1, 10}ͱઃఆͨ͠ɽਤ 4.7ɼ֤छύϥϝʔλʹ͓͚Δࢄϥϓϥε

ͱϙΞιϯͰ͋ΔɽϙΞιϯʹ͍ͭͯ µ = 1ͱ µ = 10ΛൺΔͱ µ = 10ͷ΄͏

͕ਖ਼نʹۙ͘ͳΓɼઑͬͯͳ͍ͱͳΔɽҰํɼࢄϥϓϥεʹ͍ͭͯ a = 1 ͱ

a = 2ΛൺΔͱ a = 2ͷ΄͏͕ઑͬͨͱͳΔɽ্هͷ͔݅Β࡞͢Δ 2௨Γͷɼ

2௨Γͷֶशσʔλɼ2௨Γͷύϥϝʔλ͔Β 8छྨͷσʔλʹ͍ͭͯఏҊख๏ͷ༗ޮੑΛݕ

ূ͢Δɽ

·ͨɼʹϊΠζؚ͕·ΕΔ߹ʹఏҊख๏͕༗ޮͰ͋Δ͜ͱΛ͢ূݕΔͨΊɼ্هͰ

ͨ͠࡞ 8छྨͷֶशσʔλʹɼରؒظ͔ΒࢄҰ༷Λ༻͍ͯ ҝ࡞Λແ࣌ͷݸ10

ʹ෮ݩநग़͠ɼ֤࣌ʹֶशσʔλྔͷ 2%ʹ͋ͨΔϊΠζΛՃֶ͑शσʔλΛ࡞ͨ͠ɽͦ
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ͷͨΊϊΠζΛؚΉֶशσʔλݩͷֶशσʔλͷྔʹରͯ͠ 20%ͷϊΠζʢࡧݕʣΛؚ

Ή͜ͱʹͳΔɽ

Ҏ্ΑΓ 16छྨͷ͕ಘΒΕΔ͕ɼͦΕͧΕແ࡞ҝநग़Λ͍ͯͬߦΔͨΊཚͷछʹ༧

ଌਫ਼͕ґଘ͢ΔɽͦͷͨΊɼཚͷछΛ 100छྨ༻ҙ͠ɼ16छྨͷʹରͯͦ͠ΕͧΕ

ͷֶशσʔλɼશ෦Ͱݸ100 ͷֶशσʔλΛ༻ҙͨ͠ɽݸ1600

ਤ 4.7. ࢄϥϓϥεͱϙΞιϯ

4.5.2 ධՁ

ຊ߲ͰఏҊख๏͕ઑͬͨʹ༗ޮͰ͋Δ͜ͱɼ͓ΑͼϊΠζؚ͕·ΕΔʹ༗ޮͰ͋

Δ͜ͱΛධՁ͢Δɽ

·ͣɼ༩͑ΒΕͨਖ਼ղσʔλͱֶशσʔλʹରͯ͠ɼͲͷΑ͏ͳਪఆ͕͞Ε͍ͯΔ͔֬ೝ͢

Δɽਤ 4.8ɼϊΠζ͋ΓͷϙΞιϯʢµ = 10ʣͷσʔλʹରͯ͠Χʔωϧճؼ KRͱ୯

ௐ୯ๆੑϞσϧ MONO-UNIͰ༧ଌͨ݁͠ՌͰ͋ΔɽΧʔωϧճؼ KRશͯͷϊΠζͷӨڹΛ

ड͚͍ͯΔ͕ɼҰํͰ୯ௐ୯ๆੑϞσϧ MONO-UNIϐʔΫʹ͍ۙ࣌ͷΈϊΠζͷӨڹΛड

͚͍ͯΔɽ

ද 4.4ɼ֤छ݅ʹ͓͚Δ֤ख๏ͷ RMSEฏۉͱඪ४ࠩޡͰ͋ΔɽRMSEฏۉ ݸ100

ͷֶशσʔληοτʹ֤ख๏Λద༻ͨ͠ RMSE ͔Β͞ࢉܭΕ͍ͯΔɽ݅͝ͱʹख๏ EMPɼ

KRɼMONO-UNIͷதͰ࠷ྑ͔ͬͨख๏ͷਫ਼Λଠจࣈͱͨ͠ɽֶशσʔλྔ͕ेʹ͋Δ

߹ʢ10,000݅ʣͱֶशσʔλྔ͕গͳ͍߹ʢ100݅ʣʹ͍ͭͯɼϊΠζ͕ͳ͍߹ͱϊΠζ

͕͋Δ߹ɼ͓Αͼઑͬͨͱઑͬͯͳ͍Λൺֱ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽͳ͓ɼࢄϥϓϥ

εʢa = 2ʣɼࢄϥϓϥεʢa = 1ʣɼϙΞιϯʢµ = 1ʣɼϙΞιϯʢµ = 10ʣ

ͷॱ൪Ͱ͕ઑ͍ͬͯΔ͜ͱʹҙ͢Δɽ

͡Ίʹશମͷʹ͍ͭͯ֬ೝ͢Δɽֶशσʔλྔ͕ेʹ͋Δ߹ʢ10,000݅ʣͱֶश
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σʔλྔ͕গͳ͍߹ʢ100݅ʣΛൺֱ͢Δͱɼ͍ͣΕͷ߹ֶशσʔλྔ͕ेʹ͋Δ

߹ͷ΄͏͕༧ଌਫ਼͕ྑ͍ɽ·ͨɼϊΠζ͕ͳ͍߹ͱϊΠζ͕͋Δ߹Λൺֱ͢Δͱɼ͍ͣ

Εͷ߹ϊΠζ͕ͳ͍߹ͷ΄͏͕༧ଌਫ਼͕ྑ͍ɽ

ਤ 4.8. ϊΠζ͋ΓϙΞιϯʢµ = 10ʣͷਪఆ݁Ռͷྫ

ද 4.4. ਓσʔλʹ͓͚Δ֤ख๏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)

ઑͬͨͷ༗ޮੑ

ఏҊख๏Ͱ͋Δ୯ௐ୯ๆੑϞσϧ MONO-UNI ͷઑͬͨͷ༗ޮੑΛධՁ͢ΔͨΊɼϊΠ

ζؚ͕·Ε͍ͯͳ͍߹ͷ࣮݁ݧՌΛ֬ೝ͢Δɽ

·ͣɼֶशσʔλྔ͕ेʹ͋Δ߹ʢ10,000݅ʣʹ͢Δͱɼ࠷ઑͬͨͰ͋Δ

ϥϓϥεʢaࢄ = 2ʣҎ֎ͷ 3ͭͷͰݧܦ EMPɼΧʔωϧճؼ KRɼ୯ௐ୯ๆੑϞ

σϧ MONO-UNIͷશͯͷख๏Ͱಉ͡༧ଌਫ਼ͱͳ͍ͬͯΔɽ͜Εσʔλ͕ेʹ͋Δ߹ʹ

͍ͣΕͷϞσϧΛར༻ͯ͠ಉఔͷ༧ଌੑͰ͋Δ͜ͱΛද͍ͯ͠Δɽ͔͠͠ɼ࠷ઑͬ

ͨͰ͋Δࢄϥϓϥεʢa = 2ʣͷ߹ͰΧʔωϧճؼͷ RMSEฏ͕ۉ 58.78ͱͳͬ

͓ͯΓɼஶ͘͠༧ଌਫ਼͕ѱ͍ɽ࣍ʹɼֶशσʔλྔ͕ेʹ͋Δ߹ʢ100݅ʣʹ͢Δ

ͱɼಉ༷ʹ࠷ઑͬͨͰ͋Δࢄϥϓϥεʢa = 2ʣͷ߹ͰΧʔωϧճؼͷ RMSE
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ฏ͕ۉ 59.87ͱͳ͓ͬͯΓɼஶ͘͠༧ଌਫ਼͕ѱ͍ɽ͔͠͠ɼ࠷ઑͬͯͳ͍Ͱ͋ΔϙΞ

ιϯʢµ = 10ʣͷ߹ͰɼRMSEฏ͕ۉ 5.89ͱͳ͓ͬͯΓɼ࠷༧ଌਫ਼͕ྑ͍ɽ͜

ΕɼΧʔωϧճؼ KR͕ฏԽΛతͱ͢Δ༧ଌϞσϧͰ͋ΔͨΊɼઑͬͯͳ͍ͷ༧ଌ

ಘҙͰ͋Δ͕ɼઑͬͨͷ༧ଌ͕ۤखͰ͋Δ͜ͱΛද͍ͯ͠ΔɽରরతʹɼఏҊख๏Ͱ͋

Δ୯ௐ୯ๆੑϞσϧ MONO-UNIɼֶशσʔλྔ͕গͳ͍߹ʢ100݅ʣͰɼ࠷ઑͬͯͳ

͍Ͱ͋ΔϙΞιϯʢµ = 10ʣҎ֎ͷશͯͷɼ͢ͳΘͪϙΞιϯʢµ = 1ʣɼ

ϥϓϥεʢaࢄ = 1ʣɼࢄϥϓϥεʢa = 2ʣʹ͓͍ͯ༧ଌਫ਼͕࠷ྑ͍ɽ͜Ε࣮

σʔλʹ͓͚Δ࣮ݧͰߟΛ༩͑ͨΑ͏ʹઑͬͯͳ͍Ͱֶ͔ͭशσʔλྔ͕গͳ͍ͱ

ଟๆܕͷͱͳΓɼ୯ௐ୯ๆੑϞσϧͷద༻͕ෆదͱͳΔͨΊͰ͋ΔɽҎ্ͷධՁ͔Βɼ

ఏҊख๏Ͱ͋Δ୯ௐ୯ๆੑϞσϧ MONO-UNIֶशσʔλ͕ेʹ͋Δɼ·ͨઑͬͨʹ

ରͯ͠༗ޮͰ͋Δ͜ͱ͕Θ͔Δɽ

ϊΠζؚ͕·ΕΔͷ༗ޮੑ

ఏҊख๏Ͱ͋Δ୯ௐ୯ๆੑϞσϧ MONO-UNI ͷϊΠζؚ͕·ΕΔͷ༗ޮੑΛධՁ͢

ΔɽϊΠζ͕͋Δ ͷ݁Ռͷ͏ͪݸ8 ͷ݁ՌͰఏҊख๏Ͱ͋Δ୯ௐ୯ๆੑϞσϧݸ7 MONO-UNI

ͷ༧ଌਫ਼͕࠷ྑ͍ɽ།ҰɼఏҊख๏͕ෆಘҙͱ͢Δઑ͓ͬͯΒͣɼσʔλྔ͕গͳ͍߹

Ͱ͋ΔϙΞιϯʢµ = 10ʣͷ߹ͰΧʔωϧճؼ KRͱ͍ۙ RMSEΛ͍ࣔͯ͠Δɽ

·ͨɼϊΠζ͕ͳ͍߹ͱൺֱ͢Δͱɼݧܦ EMPͱΧʔωϧճؼ KRͷ༧ଌਫ਼͕େ෯

ʹѱ͘ͳ͍ͬͯΔ͕ɼҰํͰఏҊख๏Ͱ͋Δ୯ௐ୯ๆੑϞσϧ MONO-UNIͷ༧ଌਫ਼ѱԽͷ

ׂ߹͕খ͍͞ɽ͜Εɼݧܦ EMPͱΧʔωϧճؼ KR͕ϊΠζʹաద߹͘͢͠ɼఏҊ

ख๏Ͱ͋Δ୯ௐ୯ๆੑϞσϧ MONO-UNIϊΠζʹ͍͜ڧͱΛද͍ͯ͠Δɽ

4.6 ·ͱΊ

ຊষͰɼίωώτࣜגձ͕ࣾӡӦ͢ΔαʔϏεʮϚϚϦʯ͔Βఏ͞ڙΕͨࡧݕσʔλΛݚ

σʔλͷಛɼࡧݕͷϊϯύϥϝτϦοΫਪఆʹ͍ͭͯͨ͡ɽຊ֬ྻܥ࣌ʹରڀ

ग़࢈લޙͷ࣌ͰԿΛ͕͔ͨ͠ࡧݕΘ͔ΔͰ͋ΔɽͦͷͨΊग़࢈Λىͱͨ͠ࡧݕྻܥ࣌

σʔλͱͯ͠දݱͰ͖ɼಛʹ֬ͱͯ͠ղੳΛͨͬߦɽ

ͷಛΛͭɽ࣍֬ྻܥ࣌ͱͯ͠ͷݧܦ

• ͷͰ͕ࡧݕͳ͘ͳΔ

• ୯ๆܕͱೋๆܕͷ͕֬ଘ͢ࡏΔ

• খͷؒͰ୯ௐੑ͕Γཱͭۃେͱۃ

• ϐʔΫʹରͯ͠ࠨӈඇରশɼ্ٸঢɾٸԼ߱ͳͲ༷ʑͳಛΛͭ

ͦ͜ͰɼຊڀݚͰཧ࠷దԽϞσϧͱͯ͠୯ௐ୯ๆੑϞσϧͱ୯ௐೋๆੑϞσϧΛఏҊͯ͠

খΛࣗಈͰਪఆ͢Δ͜ۃେɼ͓Αͼۃɽ͜ΕΒͷϞσϧͨͬߦͷਪఆΛ֬ྻܥ࣌

ͱ͕Ͱ͖ɼࠞ߹ತೋܭ࣍ըͱͯ͠ఆࣜԽ͞Ε͍ͯΔͨΊɼඪ४తͳཧ࠷దԽιϧ

όʔͰີݫղΛಘΒΕΔɽ
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ఏҊख๏ͷ༗ޮੑΛࣔͨ͢Ίʹ࣮σʔλͱਓσʔλΛ༻͍࣮ͯݧΛͨͬߦɽ࣮σʔλ

Λར༻࣮ͨ͠ݧͰఏҊख๏Ͱ͋Δ୯ௐ୯ๆੑϞσϧͱ୯ௐೋๆੑϞσϧΛݧܦɼҠಈฏ

ͱൺֱͨ͠ɽ༧ଌਫ਼ΛؼɼΧʔωϧճۉ RMSEͰධՁͨ݁͠ՌɼఏҊ͢Δ୯ௐೋๆੑϞσ

ϧͷਫ਼͕࠷ྑ͘ɼඪ४ࠩޡখ͍ͨ͞Ίʹ҆ఆͯ͠༧ଌͰ͖Δ͜ͱ͕ࣔ͞Εͨɽͨͩ͠ɼ

ֶशσʔλ͕ۃʹগͳ͘ɼ୯ๆܕɼೋๆܕͷͷ֎͕ܗಘΒΕͳ͍Α͏ͳଟๆܕͷͱ

ͳ͍ͬͯΔ߹ʹɼ୯ௐೋๆੑϞσϧͷੑ͕ྼԽ͠ɼΧʔωϧճ࠷͕ؼΑ͍ਫ਼Ͱ͋ͬ

ͨɽҰํɼਓσʔλΛར༻࣮ͨ͠ݧͰࢄϥϓϥεͱϙΞιϯΛ༻͍ɼϊΠζ͕

ͳ͍߹ͱϊΠζ͕͋Δ߹ʹ͍࣮ͭͯݧΛͨͬߦɽϊΠζ͕ͳ͍߹ͷ࣮ݧʹ͓͍ͯఏҊख

๏Ͱ͋Δ୯ௐ୯ๆੑϞσϧͱΧʔωϧճؼͷ༧ଌਫ਼Λ RMSEͰධՁͨ݁͠Ռɼσʔλྔ͕

ेʹ͋Δ߹ɼ·ͨઑͬͨʹରͯ͠୯ௐ୯ๆੑϞσϧ͕༗ޮͰ͋Δ͜ͱ͕Θ͔ͬͨɽ

͔͠͠ɼઑͬͯͳ͍Ͱ͔ͭσʔλྔ͕গͳ͍߹ʹ୯ௐ୯ๆੑϞσϧΑΓΧʔωϧճ

୯ௐ୯ๆੑϞσϧ͕͍ͯͭʹݧͷ΄͏͕ਫ਼͕Α͔ͬͨɽ·ͨɼϊΠζ͕͋Δ߹ͷ࣮ؼ

ΧʔωϧճؼݧܦͱൺͯϊΠζʹաద߹͠ʹ͍͘͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽ

ܭ࣍ΔɽఏҊख๏ࠞ߹ತೋ͢ٴݴ͍ͯͭʹͷ՝ޙࠓͷ՝ʹ͍ͭͯड़ڀݚຊʹ࣍

ըʹఆࣜԽΛ͍ͯ͠ΔͨΊࢉܭίετ͕͍ߴɽຊ͕ڀݚରͱ͢Δग़࢈લޙͷޠࡧݕʹؔ

͢Δࡧݕྻܥ࣌σʔλɼྻܥ࣌ͷཻΛ 1िؒʹઃఆ͠ɼग़࢈લ 1͔Βग़ޙ࢈ 2΄Ͳͷ

ͷਪఆ͕ՄͰ͋֬ྻܥ࣌Ͱؒ࣌తͳ࣮ݱ͍ͯ༺Λରͱ͍ͯ͠ΔͨΊఏҊख๏Λؒظ

Δɽ͔͠͠ɼ1୯ҐͷΑ͏ͳΑΓྻܥ͍͔࣌ࡉͷཻͰੳ͢Δඞཁ͕͋Δ߹ग़ޙ࢈

ेޙ·Ͱͷؒظʹର͕֦େͨ͠߹ʹɼࢉܭίετ͕͘ߴͳΔͨΊఏҊख๏ͷద༻͕ࠔ

ʹͳΔ͜ͱ͕ఆ͞ΕΔɽͦͷ߹ɼۃେۃখ͕ଘ͢ࡏΔؒظΛ༧Ίਪఆ͠ɼͦͷؒظ

ʹͷΈ 0-1มΛఆٛ͢Δ͜ͱͰنΛॖখ͢ΔͳͲͷ্࣮ͷ͕ඞཁͰ͋Δɽ

ͳ͓ɼۃେۃখ͕ଘ͢ࡏΔؒظΛཧతʹอূͰ͖Δ͔Ͳ͏͔ʹ͍ͭͯޙࠓͷڀݚ՝

Ͱ͋Δɽ·ͨɼຊڀݚͷڵຯͷରͰ͋Δ֬ྻܥ࣌ɼ1্ݩ࣍ͷ୯ๆܕͱೋๆܕͷ

Ͱ͕͋ͬͨɼࡾๆҎ্ͷଟๆܕͷଟ্ݩ࣍ͷʹఏҊख๏Λద༻͢Δ߹ʹಉ

༷ʹنΛॖখ͢ΔͨΊͷ্࣮ͷ͕ඞཁͰ͋Δɽଟๆੑͷͷਪఆɼ͓Αͼଟ࣍

ܥ࣌ͷޠࡧݕ՝Ͱ͋Δɽ·ͨɼຊఏҊख๏ʹΑΓ֤ڀݚͷޙࠓͷͷਪఆʹ্͍ͭͯݩ

ྻ֬Λਪఆ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ͕ɼؒޠࡧݕͷৄࡉͳղੳ՝Ͱ͋Δɽྫ͑ɼޠࡧݕ

ؒͷΛൺֱ͢Δ͜ͱͰྨੑࣅॱংߏΛղੳ͢Δ͜ͱͰ͋Δɽ

ɼҰํ͕͍ߴίετࢉܭຊఏҊख๏ͷ࣮༻্ͷ༗ޮੑʹ͍ͭͯ৮ΕΔɽఏҊख๏ʹޙ࠷

Ͱ༷ʑͳಛΛͭ࣋ʹରͯ͠ॊೈͰ൚༻తʹਪఆͰ͖ΔͰ༏Ε͍ͯΔɽ࣮ࡍɼ୯ௐೋๆ

ੑϞσϧʹΑΓࠓճͷڀݚରͰ͋Δࡧݕσʔλʹର͍ͯ͠ߴਪఆਫ਼͕ಘΒΕ͍ͯΔ

͖͢Ͱ͋ΔɽύϥϝτϦοΫͳਪఆख๏Ͱ༷ʑͳಛΛͭ࣋Λ൚༻తʹਪఆ͢Δ͜

ͱࠔͰ͋Γɼ͝ޠࡧݕͱʹదͳΛબͿඞཁύϥϝʔλͷௐ͕ඞཁͰ͋ΔɽҰํ

ͰϊϯύϥϝτϦοΫͳਪఆख๏Ͱ͋ΔΧʔωϧճؼɼฏԽΛతͱ͢ΔͨΊ্ٸঢٸ

Լ߱͢Δྻܥ࣌σʔλͷਪఆΛෆಘҙͱ͠ɼϊΠζʹහײͰ͋ΔͰ༧ଌੑͷྼԽ͕͖ى

ΔɽҎ্ΑΓɼఏҊख๏ύϥϝτϦοΫͳਪఆख๏ΑΓॊೈͰ൚༻తͰ͋ΓɼΧʔωϧճ

ԽͷԾఆ͕ͳ͍ͨΊઑͬͨʹରԠͰ͖Δɽ·ͨɼଞͷख๏ͱൺֱ͠ͱൺͯฏؼ

ͯɼܗঢ়੍ʹΑΓϊΠζͷաద߹ΛܰݮͰ͖Δʹ͢Δɽ
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ຊจɼΠϯλʔωοτ্ͷαʔϏεͰऩू͞ΕΔ ECαΠτͷӾཡཤྺεϚϗΞϓϦ

ͷࡧݕσʔλΛରʹɼͷߪങ֬֬ྻܥ࣌ΛϊϯύϥϝτϦοΫʹਪఆ͢Δख

๏ΛఏҊͨ͠ɽಛʹϊΠζ͕ଟؚ͘·ΕΔେنσʔλ͕࡞Δݧܦʹରͯ͠ཧ࠷దԽϞ

σϧΛར༻ͯ͠ܗঢ়Λ੍ͨ͠ਪఆΛͨͬߦɽ͜͜ͰɼϊϯύϥϝτϦοΫͱಛఆͷؔܗ

ΛԾఆ͠ͳ͍͜ͱΛ͢ࢦɽ୯ௐੑʹՃ͑ͯɼತੑԜੑɼۃେۃখΛͭ࣋ͳͲͷܗঢ়Λ੍

ͱ͕͜͏ߦਪఆΛ͍ߴॊೈͰਫ਼ͷ͔ͨ͠׆ͷੑ࣭ΛݧܦΔऑ͍ԾఆΛ͢Δ͜ͱͰɼ͢ݶ

Ͱ͖Δɽ

5.1 ओཁͳ݁Ռ

2ʙ4ষʹ͓͍ͯɼܗঢ়੍Λ౷߹తʹར༻Մͳཧ࠷దԽϞσϧΛఏҊ͠ɼԠ༻ྫࣄΛ௨

ͯ͠༗ޮੑΛࣔͨ͠ɽҎԼͰ֤ষͷओཁͳ݁ՌΛ·ͱΊΔɽ

2ষͰ ECαΠτͷӾཡཤྺΛରʹཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͯ͠ͷબ֬Λϊϯ

ύϥϝτϦοΫʹਪఆ͢Δํ๏ʹ͍ͭͯͨ͡ɽӾཡཤྺ͔Βར༻ऀͷʹର͢Δ࠷৽ͱ

සʹͮ͘جબ֬Λݧܦͱͯ͠ٻΊɼ୯ௐੑɼತੑԜੑΛԾఆͨ͠࠷ਪఆͷΛ

ඇઢܭܗըͱͯ͠ఆࣜԽ͠ɼͷબ֬Λ 2 ݧදͱͯ͠ਪఆͨ͠ɽ࣮֬ݩ࣍

ͷ݁ՌɼύϥϝτϦοΫͳख๏Ͱ͋ΔϩδεςΟοΫճؼϊϯύϥϝτϦοΫͳख๏Ͱ͋Δ

ΧʔωϧαϙʔτϕΫτϧϚγϯͱൺֱͯ͠ఏҊख๏ͷ༧ଌੑ͕ྑ͍͜ͱ͕ࣔ͞Εͨɽ·

ͨɼ୯ௐੑತੑԜੑͷ੍Λ༩͑Δ͜ͱͰֶशσʔλ͕গͳ͍߹Ͱ͍ߴ༧ଌੑΛൃش

͢Δ͜ͱ͕Θ͔ͬͨɽఏҊख๏༧ଌλεΫʹ͓͍ͯ҆ఆੑɼॊೈੑɼ֦ுੑͷརΛͭ࣋ɽ

3ষͰ 2ষͰఏҊͨ͠࠷৽ͱසʹରͯ͠બ֬Λඥ͚Δ ༺දΛར֬ݩ࣍2

ͯ͠ɼڠௐϑΟϧλϦϯάͷੑվળ͕Ͱ͖Δ͜ͱʹ͍ͭͯͨ͡ɽ2֬ݩ࣍දར༻ऀͷ

ʹର͢ΔબΛԽͰ͖ΔͨΊɼڠௐϑΟϧλϦϯάΛ࣮͢ߦΔͱ͖ʹඞཁͳධՁߦ

ྻͷ࡞ʹར༻͢Δํ๏ΛఏҊͨ͠ɽ࣮ݧͷ݁Ռɼར༻ऀؒܕɼ͓Αͼඇෛྻߦղʹ

ΑΔਪનλεΫʹ͓͍ͯ༧ଌੑ͕ྑ͘ͳΔ͜ͱ͕ࣔ͞Εͨɽ·ͨɼֶशσʔλ͕গͳ͍

߹Ͱ͍ߴ༧ଌੑΛൃ͢شΔ͜ͱ͕Θ͔ͬͨɽ͜ΕڠௐϑΟϧλϦϯάʹ͓͚Δίʔϧ

υελʔτΛ؇͢Δɽ
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4ষͰɼεϚϗΞϓϦͷࡧݕཤྺΛରʹཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͯ֬͠ྻܥ࣌Λ

ϊϯύϥϝτϦοΫʹਪఆ͢Δํ๏ʹ͍ͭͯͨ͡ɽग़࢈લޙͷࡧݕσʔλʹ࣍ͷಛ͕͋

Δɽ͢ͳΘͪɼ୯ๆੑ·ͨೋๆੑͷͰ͋Γɼ୯ௐੑͰ͕ࡧݕແ͘ͳΔͱ͍ͬͨಛ

Λͭɽͦ͜ͰɼۃେۃখͷଘࡏʹՃ͑ɼ୯ௐੑͷͰ 0 ʹͳΔͱ͍ͬͨܗঢ়

Λ੍ͨ͠୯ௐ୯ๆੑϞσϧͱ୯ௐೋๆੑϞσϧΛఏҊͨ͠ɽ࣮σʔλΛ༻͍࣮ͨݧͷ݁

Ռɼֶशσʔλ͕ेʹ͋Δ߹ʹϊϯύϥϝτϦοΫͳख๏Ͱ͋ΔݧܦɼҠಈฏۉɼ

Χʔωϧճؼͱൺֱͯ͠ఏҊख๏ͷ༧ଌੑ͕ྑ͍͜ͱ͕ࣔ͞ΕͨɽҰํͰֶशσʔλ͕ۃ

ʹগͳ͘ɼ୯ๆੑɼೋๆੑͷ֎͢ܗΒಘΒΕͳ͍ଟๆੑͷͱͳ͍ͬͯΔ߹ʹɼ୯ௐೋ

ๆੑϞσϧͷੑ͕ྼԽ͠ɼΧʔωϧճ࠷͕ؼྑ͍ੑͰ͋Δ͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽ·ͨɼਪ

ఆͨ֬͠ྻܥ࣌ؒʹ௨ৗͷ֬ॱংΛಋೖ͢Δ͜ͱͰ֬ྻܥ࣌ͷू߹ʹॱংߏ

Λఆٛͨ͠ɽఏҊख๏ݧܦΧʔωϧճؼΑΓଟ͘ͷॱংΛఆٛ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δͨ

Ίɼ֬ྻܥ࣌ؒͷॱংʹؔ͢Δղੳ͕͍͢͜͠ͱ͕Θ͔ͬͨɽ·ͨɼਓσʔλΛ༻

͍࣮ͨݧʹΑΓఏҊख๏͕ઑ͍ͬͯΔϊΠζΛؚΉͷ༧ଌʹ݈ؤͰ͋Δ͜ͱ

͕ࣔ͞Εͨɽ

5.2 ঢ়੍ϊϯύϥϝτϦοΫਪఆͷҙܗ

ຊڀݚͰఏҊ͢Δཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͨ͠ϊϯύϥϝτϦοΫͳਪఆख๏ɼϊΠζͷ

༗ແɼֶशσʔλྔɼ͓Αͼσʔλͷಛʹҙ͢Δඞཁ͕͋Δɽ

Ұൠʹֶशσʔλྔ͕ଟ͍΄Ͳݧܦ༗ޮͰ͋Γɼ͞ΒʹϊΠζ͕Ұͳ͍ঢ়گͰ͋Ε

σʔλ͕ेʹ͋Δ߹ɼݧܦ͕࠷దͳϞσϧͱͳΔɽ͔͠͠ɼ࣮ࡍʹಘΒΕΔσʔλ

ଌఆࠩޡͳͲͷϊΠζؚ͕·ΕΔɽಛʹΠϯλʔωοτ্ͰಘΒΕΔσʔλαʔϏεར༻

ऀͷಠࣗੑ͚ͩͰͳ͘ɼӡӦۀاͷࡦࢪͷӨڹड͚ΔͨΊϊΠζ͕ଟؚ͘·ΕΔɽϊΠζͷ

আڈʹɼཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͯ͠ܗঢ়੍ΛೖΕΔख๏͕༗ޮͰ͋Δɽ࣮ࡍɼ2ষͰӾ

ཡཤྺ͔Βͷબ֬Λਪఆ͢Δ߹ͱ 4ষͰࡧݕཤྺ͔Β֬ྻܥ࣌Λਪఆ͢Δ

߹ʹఏҊख๏ͱݧܦͷ༧ଌੑΛൺֱ͢Δ͜ͱͰ༗ޮੑΛ֬ೝͰ͖Δɽ·ͨɼཧ࠷ద

ԽϞσϧΛར༻͢Δ߹ɼؔܗΛԾఆ͢ΔύϥϝτϦοΫͳਪఆख๏ͱಉ༷ʹσʔλͷಛ

ΛѲ͢Δ͜ͱ͕ॏཁͰ͋Δɽ࣮ࡍɼӾཡཤྺ͔Βͷબ֬Λਪఆ͢Δ߹ʹ࠷৽

ͱසʹ୯ௐੑತੑԜੑ͕Γཱͭಛ͕ॏཁͰ͋Δɽ·ͨɼࡧݕཤྺ͔Β֬ྻܥ࣌

Λਪఆ͢Δ߹ʹ୯ๆੑೋๆੑɼͷͰ͕ࡧݕͳ͘ͳΔಛ͕ॏཁͰ͋Δɽ͜ΕΒͷ

ಛΛܗঢ়੍ͱͯ͠՝͢͜ͱɼؔΛԾఆ͢Δ΄Ͳ͘ڧͳ͍աෆ͕ͳ͍Ծఆͱ͍͑Δɽ

దͳԾఆΛ͢ΕɼӾཡཤྺ͔Βͷબ֬Λਪఆ͢Δ߹ʹ֬ೝͰ͖ͨΑ͏ʹֶश

σʔλ͕গྔͷ߹Ͱ݈ؤͳ༧ଌϞσϧΛߏஙͰ͖ΔɽҰํɼࡧݕཤྺ͔Β֬ྻܥ࣌

Λਪఆ͢Δ߹ʹֶशσʔλ͕গྔͷͱ͖ʹݧܦ͕ଟๆੑͷͱͳΓɼ୯ௐೋๆੑϞ

σϧͰաద߹ͯ͠͠·͏͜ͱ͕֬ೝͰ͖ͨɽ͜Εֶशσʔλྔ͕গྔͷ߹ʹ୯ௐೋ

ๆੑϞσϧͷԾఆ͕ऑ͗͢Δ͜ͱΛද͍ͯ͠Δɽ

Ҏ্Λ·ͱΊΔͱɼϊΠζΛؚΉΑ͏ͳେنσʔλʹରͯ͠ཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͯ͠

Ͱ͖ΔͨΊڈϊΠζΛআʹ࣌ͷॊೈͳੑ࣭Λอͭͱಉݧܦঢ়੍Λ՝ͨ͠ਪఆख๏ɼܗ
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ͷԾఆ͞ڧΔɽ·ͨɼֶशσʔλྔͱσʔλͷಛʹԠͯ͡Ͳͷఔͷ͢ش༧ଌੑΛൃ͍ߴ

Λ͢Δ͔ॏཁͰ͋ΔɽֶशσʔλྔʹԠͨ͡దͳܗঢ়ΛԾఆ͢Δ͜ͱͰΑΓ͍ߴ༧ଌੑ

Λൃ͢شΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ

5.3 EC αΠτͷࣾձ࣮

ຊڀݚͰऔΓ্͛ͨςʔϚ͍ͣΕࣾձ࣮Λલఏͱͨ͠ڀݚͰ͋ΔɽຊઅͰୈ 2ষͱ

ୈ 3ষͷࣾձ࣮ͷํ๏ʹ͍ͭͯ৮ΕΔɽୈ 2ষͱୈ 3ষͷςʔϚ ECαΠτͷӾཡཤྺ

Λ༻͍ͨਪનͰ͋Δɽୈ 2ষͰ ECαΠτར༻ऀʹରͯ͠ɼաڈʹӾཡͨ͠ͷબ

֬Λਪఆ͠ɼར༻ऀʹͱͬͯطͷΛਪન͢ΔλεΫͰ͋Δɽୈ 3 ষͰୈ 2 ষͰٻ

Ίͨͷબ֬Λར༻ͨ͠ڠௐϑΟϧλϦϯάΞϧΰϦζϜΛద༻͢Δ͜ͱͰɼར༻ऀʹ

ͱͬͯ৽͍͠Λਪન͢ΔλεΫͰ͋ΔɽҎԼͰɼECαΠτʹ͓͚ΔਪનλεΫ

ͷࣾձ࣮ʹ͍ͭͯઆ໌͢ΔɽຊڀݚΛࣾձ࣮͢ΔͨΊʹɼ2֬ݩ࣍ද࡞ͱਪનͷ

̎ஈ֊ʹ͚ͯઆ໌͢Δɽ

5.3.1 2 ࡞ද֬ݩ࣍

ఏҊख๏ɼίʔϧυελʔτʹ݈ؤͰ͋ΔͨΊɼ2֬ݩ࣍ද̍࡞͢ΕҎ

࣮߱༻্ेͳੑΛൃ͢شΔɽ࣍ͷεςοϓΛ౿ΜͰ ͞ΕΔɽ࡞ද֬ݩ࣍2

εςοϓ 1ʢӾཡཤྺͷऔಘʣ ར༻ऀ͕ EC αΠτΛར༻ͯ͠ӾཡߪങΛߦͳ

͏ɽӾཡɼ͓Αͼߪങͨ͠ͷ IDͱλΠϜελϯϓΛσʔλϕʔεʹอଘ͢Δɽ

εςοϓ 2ʢ2 ʣ࡞දͷ֬ݩ࣍ σʔλϕʔεʹอଘ͞Ε͍ͯΔӾཡཤྺͱߪങཤྺ͔Β

ͷ࠷৽ͱසΛ͠ࢉܭɼఏҊख๏Λ༻͍ͯ ͨ͠࡞͢Δɽ࡞දΛ֬ݩ࣍2 2

දσʔλϕʔεʹอଘ͢Δɽ֬ݩ࣍

ຊڀݚͰɼཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͯ͠ ࠷ɼ࣮༻্Ͱཧ͕ͨͬߦදͷਪఆΛ֬ݩ࣍2

దԽιϧόʔ͕ೖखͰ͖ͳ͍߹ɼཧ࠷దԽͷٕज़ʹ௨ͣΔٕज़ऀ͕ݱʹ͍ͳ͍߹͕

͋Δɽͦͷࡍʹཧ࠷దԽιϧόʔΛར༻ͤͣɼݧܦతʹಘΒΕͨ දΛར༻͢Ε֬ݩ࣍2

Α͍ɽσʔλྔ͕ेʹ͋Δ߹ʹݧܦతʹಘΒΕͨ දΛ༻͍ͯਪఆͨ֬͠ݩ࣍2 2

େ͖ʹݧͰ֬ೝ͞Ε͓ͯΓɼར༻ऀͷମڀݚදͱಉఔͷ༧ଌਫ਼ͱͳΔ͜ͱ͕ຊ֬ݩ࣍

ͳࠩͳ͍ɽ

5.3.2 ਪન

ਪનͰɼաڈʹӾཡ͔ͨ͠ΒͷਪનϦετͱաڈʹӾཡͨ͜͠ͱ͕ͳ͍͔Β

ਪનϦετͷ࡞Λߦͳ͏ɽ

εςοϓ 1ʢӾཡཤྺͷऔಘʣ ར༻ऀ͕ ECαΠτΛར༻ͯ͠ӾཡΛߦͳͬͨࡍʹɼӾ

ཡͨ͠ͷ IDͱλΠϜελϯϓΛӾཡཤྺͱͯ͠σʔλϕʔεʹอଘ͢Δɽ
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εςοϓ 2ʢͷબͷࢉग़ʣ ਪનͷରͱͳΔར༻ऀΛબఆͯ͠ɼσʔλϕʔε

͔ΒӾཡཤྺΛऔಘ͢ΔɽӾཡཤྺ͔Β֤ͷසͱ࠷৽Λ͠ࢉܭɼ༧Ίσʔλ

ϕʔεʹอଘ͓͍ͯͨ͠ ʢબ֬ʣΛඥরͯ͠ͷબࢀදΛ֬ݩ࣍2

͚Δɽ֤ར༻ऀͷબϦετσʔλϕʔεʹอଘ͢Δɽ

εςοϓ 3ʢաڈʹӾཡ͔ͨ͠ΒͷਪનϦετͷ࡞ʣ σʔλϕʔε͔Β֤ར༻ऀͷ

બϦετΛऔಘͯ͠ɼબॱͰਪનϦετΛ࡞͢ΔɽաڈʹӾཡͨ͠

͔ΒͷਪનϦετσʔλϕʔεʹอଘ͢Δɽ

εςοϓ 4ʢաڈʹӾཡͨ͜͠ͱ͕ͳ͍͔ΒͷਪનϦετͷ࡞ʣ σʔλϕʔε͔Β֤

ར༻ऀͷબϦετΛऔಘͯ͠ɼఏҊख๏ͷ௨ΓʹධՁྻߦΛ࡞͠ɼڠௐϑΟ

ϧλϦϯάΞϧΰϦζϜΛ࣮͢ߦΔɽ֤ར༻ऀͱͱͷؒʹਪનείΞ͕ࢉܭͰ͖Δ

ͷͰɼείΞॱͰਪનϦετΛ࡞͢Δɽ͜ͷͱ͖ɼաڈʹӾཡͨ͠Λআ֎͢

Δ͜ͱʹҙ͢ΔɽաڈʹӾཡͨ͜͠ͱ͕ͳ͍͔ΒͷਪનϦετσʔλϕʔεʹ

อଘ͢Δɽ

εςοϓ 5ʢEC αΠτʹ͓͚Δਪનʣ ར༻ऀ͕ EC αΠτ࠶དྷ๚ͨ͠ࡍʹɼσʔλ

ϕʔεΛࢀরͯ͠աڈʹӾཡ͔ͨ͠ΒͷਪનϦετͱաڈʹӾཡͨ͜͠ͱ͕ͳ͍

͔ΒͷਪનϦετΛऔಘ͢ΔɽదͳϖʔδͰਪનϦετ͔ΒΛબͯ͠ਪ

નΛ৴͢Δɽ

ͷ࣮ϦΞϧλΠϜͷ৴Λલఏͱͤͣɼεςοϓه্ 2ɼεςοϓ 3ɼεςοϓ 4Λόο

νॲཧ͢Δ͜ͱΛఆ͍ͯ͠Δɽ͔͠͠ɼ࣮ͷઃܭΛ͢Δ͜ͱͰϦΞϧλΠϜͰաڈʹ

Ӿཡͨ͠Λਪન͢Δ͜ͱՄͰ͋Δɽεςοϓ 1ʹ͓͍ͯӾཡͨ͠ͷ IDͱλΠϜ

ελϯϓΛσʔλϕʔεʹอଘ͢Δํ๏͕ҰൠతͰ͋Δ͕ɼӾཡཤྺΛར༻ऀͷϒϥβʢྫ

͑ɼϩʔΧϧετϨʔδʣʹอଘ͢Δखஈ͕͋ΔɽӾཡཤྺΛར༻ऀͷϒϥβʹอଘͯ͠

͓͚ɼར༻ऀ͕αΠτʹ࠶དྷ๚ͨ͠ࡍʹϒϥβʹอଘ͞Ε͍ͯΔӾཡཤྺΛαʔόʔʹఏ

ͳ͏͜ͱ͕ՄͰ͋Δɽ͜ͷͱ͖ɼఏߦΛ༩͠ɼਪનΛΔ͜ͱͰɼ֤ʹબ͢ڙ

Ҋख๏ͷ࠷৽ͱසͷࢉܭɼσʔλϕʔεͷΞΫηεɼ͓ΑͼιʔτॲཧͷΈͰ

ਪન͕Ͱ͖ΔͨΊɼඇৗʹࢉܭίετ͕͍ɽಛʹσʔλϕʔεͷΞΫηε࠷৽ͱස

ʹΑΔओΩʔͰࢀর͠ɼબΛඥ͚Δ͜ͱ͕Ͱ͖ΔͨΊෳࡶͳࢉܭΛͯ͠είΞΛࢉग़

͢Δඞཁ͕ͳ͍࣮༻্ɼඇৗʹ༗ޮͰ͋Δɽ

ҰํɼڠௐϑΟϧλϦϯάʹΑΔਪનίετ͕͍ͨߴΊϦΞϧλΠϜͰਪન͢Δ

͕ඞཁʹͳΔ͕ɼଞͷਪનͷํ๏ͱ߹ͤͯϦΞϧλΠϜங͢ΔͨΊʹߏΈΛ

ͰਪનΛ࣮͢Δ͜ͱՄͰ͋Δɽྫ͑ɼ༧ΊྨࣅΛ͖͓ͯ͠ࢉܭɼσʔλϕʔ

εʹอଘ͓͚ͯ͠ɼબ͕͍ߴͱؔ࿈͚ͯɼྨࣅΛਪન͢Δ͜ͱ؆୯ʹ࣮

Ͱ͖Δɽ2֬ݩ࣍දΛ༻͍ͨख๏ࢉܭίετ͕͍ͨΊɼ༷ʑͳਪનख๏ͷԠ༻͕͠

͍͢ʹ͞Ε͍ͨɽ

ఏҊख๏औಘ͕͍͠ར༻ऀݸਓͷଐੑΛͰ͖Δ͚ͩར༻ͤͣɼऔಘ͕༰қͰ͋ΔӾཡཤ

ྺͷΈΛར༻͍ͯ͠Δ͖͢Ͱ͋ΔɽӾཡཤྺͷΈΛར༻͍ͯ͠ΔͨΊଟ͘ͷ ECα

ΠτͰఏҊख๏Λར༻͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ɼ࣮༻্ͷ൚༻ੑ͕͍ߴͱ͑ݴΔɽ·ͨɼఏҊख๏ݸ
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ਓͷଐੑʹؔ͢ΔใΛར༻͍ͯ͠ͳ͍ͱ͍͏ͰɼηΩϡϦςΟใཧͷͰϦεΫ

͕͍ɽ

ຊڀݚͰաڈʹӾཡ͔ͨ͠ΒͷਪનͱաڈʹӾཡͨ͜͠ͱ͕ͳ͍͔Βͷਪનͷ̎

ͭͷλεΫʹ͕ͨ͠ɼֶज़తͳਪનͷจ຺Ͱऀޙͷਪનख๏͕ॏཁ͞ࢹΕΔ͜ͱ͕

ଟ͍ɽ͔͠͠ɼલऀͷਪનख๏࣮༻্ॏཁͰ͋Δɽ࣮ࡍɼաڈʹӾཡ͔ͨ͠Βͷਪન

ΛαʔϏεʹ࣮͢Δ͜ͱͰਪન͕ಈઢͱͯ͠ػ͢Δ͜ͱ͕ظͰ͖Δɽྫ͑ɼར༻

ऀ͕ EC αΠτͷτοϓϖʔδʹྲྀೖͨ͠߹ʹɼਪનػΛར༻͢Δ͜ͱͰաڈʹӾ

ཡͨ͠ͷϖʔδʹεϜʔζʹҠಈ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ΔɽECαΠτʹ͓͚Δߪങɼಛʹ୯Ձ

ͳ͏ɽͦͷͨߦΛ౼ݕɼར༻ऀ֘αΠτʹԿ๚ͯ͠ࡍങΛ͢Δߪͷ͍ߴ͕

ΊɼաڈʹӾཡͨ͠ͷਪન͕దͳϖʔδͰߦΘΕΔ͜ͱͰར༻ऀͷମݧͷظ্͕Ͱ

͖Δɽ

5.4 ͷలޙࠓ

ຊઅͰɼޙࠓͷలʹ͍ͭͯड़Δɽޙࠓͷڀݚ՝ͱͯ͠ɼଞͷͷԠ༻ɼܗঢ়੍

ͷ֦ுɼܗঢ়੍ΛͭؔͷԠ༻͕͑ߟΒΕΔɽ

5.4.1 ଞͷͷԠ༻

ຊڀݚͰ EC αΠτͷӾཡཤྺεϚϗΞϓϦͷࡧݕཤྺͱ͍ͬͨϊΠζΛؚΉେن

σʔλΛରͱͨ͠ɽຊڀݚॱংߏΛ༷ͭ࣋ʑͳݱʹԠ༻͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ

ECαΠτͷӾཡཤྺ͔Βͷߪങ֬Λਪఆ͢Δख๏ʹ͓͍ͯɼ࠷৽ͱසʹ͖ͮج

ॱংߏΛఆٛͯ͠ σʔλऔಘ͕ࣄͳ͍͖ى͔͠ʹك͢Δํ๏ɼ࡞දΛ֬ݩ࣍2

ݕͷཅੑ༧ଌʹ͓͍ͯɼؾՁͳ߹ʹ༗ޮͰ͋Δɽྫ͑ɼҩྍͳͲͰྫ͕গͳ͍පߴ

ࠪͷίετ͕͘ߴɼগͷಛྔͰཅੑ༧ଌΛ͠ͳ͚ΕͳΒͳ͍߹͕͑ߟΒΕΔɽࠪݕʹ

ΑΓऔಘͨ͠ཅੑͱ૬͕ؔؔ͋ΔͷͰ୯ௐੑͷ੍ΛࣗવʹೖΕΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽͦ

ͷͨΊɼҩྍͷͳͲͰগͷσʔλ͔Βཅੑ༧ଌΛ͠ͳ͚ΕͳΒͳ͍λεΫʹԠ༻Ͱ͖

ΔՄੑ͕͋Δɽ

·ͨɼεϚϗΞϓϦͷࡧݕཤྺ͔Β֬ྻܥ࣌Λਪఆ͢Δख๏ʹ͓͍ͯɼҰݩ࣍ͷ୯

ๆੑೋๆੑͰͳ͘ɼೋݩ࣍ͷ୯ๆੑೋๆੑʹ֦ு͢ΕཧతͳྫࣄͷԠ༻͑ߟΒ

ΕΔɽ͢ͳΘͪɼ͋Δೋݩ࣍ͷۭؒͰԿ͔͠ΒͷΠϕϯτ͕ෳൃੜ͓ͯ͠ΓɼΠϕϯτͷൃ

ੜ͕֬ͦͷසͱڑʹ૬͕ؔؔ͋Δ߹Ͱ͋Δɽྫ͑ɼ൜ࡑͷൃੜΠϕϯτ͕ൃੜ

͔ͨ͠Β͍ۙͰൃੜ͢Δ͕͍֬ߴͱݴΘΕ͓ͯΓɼ൜ࡑͷൃੜ༧ଌʹԠ༻Ͱ͖ΔՄ

ੑ͕͋Δɽ

ຊڀݚʹ͓͚Δ࠷৽ͱසʹΑΔ ද֬ݩ࣍2 1.2.3߲Ͱड़ͨΑ͏ʹೝ৺ཧֶͷ

ʹ͓͚Δۂ٫ઢɼ͓Αͼ୯७৮ޮՌͱ͍ؔڧ࿈͕͋Δɽೝ৺ཧֶͰۂ٫ઢͱ୯७

৮ޮՌΛͦΕͧΕ୯ಠͰ͢ڀݚΔ͜ͱ͕ଟ͍͕ɼۂ٫ઢͱ୯७৮ޮՌͷަ࡞ޓ༻Λ͑ߟ

ͭݟΛܗʹର͢ΔؔݱΓͳ͍ɽ·ͨɼ৺ཧֶͷͰಛఆͷݶචऀ͕ΓಘΔڀݚͨ
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͚Δڀݚଟ͍͕ɼຊڀݚͷΑ͏ʹཧ࠷దԽϞσϧΛ༻͍ͯϊϯύϥϝτϦοΫʹਪఆ͢Δ

ํ๏ͳ͍ɽͦͷͨΊ৺ཧֶͷͷԠ༻ظͰ͖Δɽ

5.4.2 Մੑݱঢ়੍ͷදܗ

ຊڀݚͰཧ࠷దԽϞσϧΛ༻͍ͯܗঢ়Λ੍͢Δਪఆख๏ΛఏҊͨ͠ɽಛʹೋ߲ؔͰ

͋ΔॱংߏΛ༻͍ͨɽEC αΠτͷӾཡཤྺ͔Βͷߪങ֬Λਪఆ͢Δख๏ʹ͓͍ͯɼ

ͳॱংΛఆٛࡶʹΑͬͯΑΓෳݱΛఆ͍ٛͯ͠Δ͕ɼѻ͏ߏ৽ͱසΛ༻͍ͯॱং࠷

Ͱ͖ΔՄੑ͕͋ΔɽෳࡶͳॱংߏΛఆٛ͢Δ߹ɼཧతͳղੳඞཁʹͳΔͰ͋Ζ͏ɽ

·ͨɼεϚϗΞϓϦͷࡧݕཤྺ͔Β֬ྻܥ࣌Λਪఆ͢Δख๏ʹ͓͍ͯɼ୯ௐ୯ๆੑϞ

σϧͱ୯ௐೋๆੑϞσϧۃେۃখΛࣗಈͰਪఆͨ͠ɽ2֬ݩ࣍දͷ߹ͱҟͳΓɼ

୯ௐੑͳͲͷॱংߏ͚ͩͰͳ͘ۃେۃখͷଘࡏΛܗঢ়੍ͱͯ͠՝͍ͯ͠Δ͜ͱʹ

ҙ͞Ε͍ͨɽ2֬ݩ࣍දʹ͓͚Δසʹؔ͢Δ୯ௐੑΛཧࣜͰද͢ݱΔͱ

∀r ∈ R ∀f, f ′ ∈ F (f ≤ f ′ → xr,f ≤ xr,f ′)

ͷΑ͏ʹશশྔԽࢠ (∀)ͷΈΛ༻͍ͯද͞ΕΔ͕ɼ୯ௐ୯ๆੑϞσϧΛཧࣜͰද͢ݱΔͱ

∃s ∈ T ∀t, t′ ∈ T ((t ≤ t′ ≤ s → xt ≤ xt′) & (s ≤ t ≤ t′ → xt ≥ xt′))

ͷΑ͏ʹଘྔࡏԽࢠ (∃)͕ඞཁʹͳΔɽ͢ͳΘͪɼຊڀݚॱংߏʹද͞ΕΔೋ߲ؔͩ

͚Ͱͳ͘ɼଘྔࡏԽࢠΛ༻͍ͯද͢Α͏ͳߏ෦తʹ֦ுͰ͖Δ͜ͱΛ͍ࣔࠦͯ͠Δɽ

ཧཧֶͷͰશশྔԽࢠͷΈͰදݱͰ͖ΔཧࣜͱଘྔࡏԽؚ͕ࢠ·ΕΔཧࣜͱͰද

͍͓ͯʹదԽ࠷େ͖͘ҟΔ͜ͱʹҙ͞Ε͍ͨɽ͜Εɼཧ͕ྗݱ 0-1มΛ༻͍

Δ͜ͱͰҰ෦ͷཧతͳ੍ΛදݱͰ͖Δ͜ͱͱ͓ؔͯ͠Γɼैདྷͷܗঢ়੍ճؼͷΫ

ϥεΑΓਅʹ͍ΫϥεΛ൚༻తʹѻ͏͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ͢ͳΘͪɼຊڀݚͷԆͱͯ͠

ཧ࠷దԽͷදݱՄੑʹ͍ͭͯٞ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ

5.4.3 ঢ়੍ΛͭؔΛ༻͍ͨղੳܗ

ຊڀݚͰओʹཧ࠷దԽϞσϧΛར༻ͯ͠ܗঢ়੍Λ՝ͨ͠ਪఆख๏ʹ͍ͭͯ༧ଌੑͷ

ͷϞσϧͷԠ༻ʹ͍༷ͭͯʑͳ͕ٞͰ͖Δɽྫ͑ޙͰධՁΛͨ͠ɽ͔͠͠ɼਪఆͨ͠؍

ɼ2֬ݩ࣍ද 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

ͷΑ͏ʹਪఆͨؔ͠ه্ xΛ༻͍ͯղੳΛ͏ߦ߹ɼܗঢ়ͷ੍͕՝͞Ε͍ͯΔͨΊɼͦͷ
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ͷղੳ͕͍͢͠ɽྫ͑ɼ୯ௐ୯ๆੑϞσϧΛར༻ͯ͠ਪఆͨؔ͠ޙ xʹ֬ॱংΛఆٛ

͢Δ߹ɼؔ x͕ܗঢ়ʹؔ͢Δੑ࣭Λͭ࣋͜ͱͰղੳ͕͘͢͠ͳΔ͜ͱ͕ظͰ͖Δɽ͜

ΕݧܦͰϊΠζͷӨڹͰ֬ॱং͕ఆٛ͠ʹ͍͕͘ɼ୯ௐ୯ๆੑϞσϧʹΑͬͯಘΒ

ΕͨϊΠζ͕ݮগ͢ΔͨΊ֬ॱং͕ఆٛ͘͢͠ͳΔͨΊͰ͋Δɽ͜ͷΑ͏ʹܗঢ়੍

Λ՝ͯ͠ಘΒΕͨग़ྗ༷ʑͳԠ༻͕͑ߟΒΕΔɽ
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ँࣙ

ຊڀݚΛਐΊΔ͜ͱ͕Ͱ͖ͨͷଟ͘ͷઌੜํͷ͝ࢦಋͱಉ྅ͷօ༷͔Βͷ͝ࢧԉͷ͓͔͛

Ͱ͢ɽ

ஜେֶେֶӃཧใੜֶ໋ज़ӃγεςϜใࣾ܈ڀݚֶձֶֶҐϓϩάϥϜʹͯຊ

จΛॻ্͖͛Δʹ͋ͨΓɼߴ༞Ұ।ڭतʹࢦಋڭһͱͯ͠ɼ٢ষڭࢠतɼഅઇ೫।

ؾͷࢲಋ͍͖ͨͩ·ͨ͠ɽࢦһͱͯ͠͝ڭಋࢦ෭ʹڭॿ࢜तɼۚᖒًڭतɼീਖ਼ହ।ڭ

͔͵ࢹ͔Βͷ͝ॿݴͷ͓͔͛Ͱଟ͘ͷࣔࠦΛಘΔ͜ͱ͕Ͱ͖ɼത࢜จͱͯ͠ܗʹ͢Δ͜

ͱ͕Ͱ͖·ͨ͠ɽಛʹۚᖒઌੜ͔Βɼୈ 4ষͷڀݚͰਓσʔλΛ༻͍࣮ͨݧΛ͢Δ͝

ఏҊΛ͍͖ͨͩ·ͨ͠ɽՃ࣮ݧΛ௨ͯ͠ڀݚΞϓϩʔνͷ෯Λ͛Δ͜ͱ͕Ͱ͖͚ͨͩͰͳ

͘ɼࣗͷڀݚ༰ΛΑΓਂ͘ཧղ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖·ͨ͠ɽਂ͘ँײਃ্͛͠·͢ɽ

ຊڀݚɼࣜגձࣾϦΫϧʔτϥΠϑελΠϧͷଜथത࢜ɼ౦ژཧՊେֶͷڕੜۣٛॿ

෦ڀݚܥӦՊֶܦͰ͋Γɼڀݚಉڞतͱଓ͚ͨڭ༞Ұ।ߴһͰ͋Δڭಋࢦɼͦͯ͠ڭ

ձ࿈߹ٞڠձओ࠵ͷσʔλղੳίϯϖςΟγϣϯʹ͓͚Δ͔ٞΒ͜ͷ͕ڀݚ͡·Γ·͠

ͨɽͦͷࡍʹɼߴ।ڭतʢ࣌ɼ౦ۀژେֶॿڭʣ͔Βͷ͓͕͚͕ͳ͚Εຊ͕ڀݚਐ

Ή͜ͱ͋Γ·ͤΜͰͨ͠͠ɼڕੜॿڭͱଜത࢜ͷ͝ࢧԉ͕ͳ͚ΕຊڀݚΛਂΊΔ͜ͱ

Ͱ͖·ͤΜͰͨ͠ɽڕੜॿڭͱଜതँײʹ࢜ͷҙΛɼ·ͨߴ।ڭतʹվΊͯँײਃ্͠

͛·͢ɽ

Δ͢࠵ओ͕ٞڠ߹෦ձ࿈ڀݚܥӦՊֶܦக͠·͢ɽँײձʹٞڠ߹෦ձ࿈ڀݚܥӦՊֶܦ

σʔλղੳίϯϖςΟγϣϯʹͯఏ͞ڙΕͨσʔλ͕ͳ͚Εຊڀݚੜ·Ε·ͤΜͰͨ͠ɽ

ຊίϯϖςΟγϣϯͷӡӦΛ͞Ε͍ͯΔதԝେֶͷੜాਸڭतɼܚጯٛक़େֶͷླलஉڭ

तʹେม͓ੈʹͳΓ·ͨ͠ɽࣜג࣌ձࣾϦΫϧʔτॅ·͍Χϯύχʔʹॴଐ͓ͯ͠Γ·

ͨ͠٢ӬܙҰࢯɼ͓Αͼଜ৾ฏࢯʹ༷ʑͳ͝ॿݴΛ͍͖ͨͩ·ͨ͠ɽ͜ͷΛआΓͯँײ

ਃ্͛͠·͢ɽ·ͨɼίωώτࣜגձ༷͔ࣾΒσʔλΛఏ͖͍ͩͨͯ͠ڙ·ͨ͠ɽࠃͰ

ඇৗʹوॏͳσʔλͰ͋Δग़࢈͖ͷࡧݕྻܥ࣌σʔλΛఏ͔͓͍͍͛ͨͩͨڙͰ৽ͨͳݚ

ߦணख͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖·ͨ͠ɽදऔక٢ཽ༷Λ͡Ίͱ͠ɼCTOҏ౻ᠳ༷ɼࣥʹڀ

һګڮߴจ༷ɼͦͯ͠খໆ༑༷قʹଟେͳΔ͝ްҙΛ͍͖ͨͩ·ͨ͠ɽਂ͘ँײਃ্͛͠

·͢ɽ

ຊڀݚΛਐΊΔ͜ͱ͕Ͱ͖ͨͷಉ྅ͷࢧԉͷ͓͔͛Ͱ͋Δ͜ͱ͏ݴ·Ͱ͋Γ·ͤΜɽ

ձࣾࣜגॴଐ͍ͯͨ͠ʹࠒΊͨ࢝Λڀݚ NTT σʔλཧγεςϜͷಉ྅ͷօ༷ʹँײΛ

ਃ্͛͠·͢ɽจࣥචΛौ͍ͬͯͨࢲʹʮจ͕ॻ͚ΔͳΒؒ࣌Λ͔͚ͯॻ͍΄͏͕͍



77

͍ɽʯͱ͍͏Ұݴͱօ༷ͷޙԡ͕͠ͳ͚ΕɼຊڀݚΛ࢝ΊΔ͜ͱ͋Γ·ͤΜͰͨ͠ɽͦͷ

ಈΛਐΊͤͯ͞׆ڀݚϓϩδΣΫτΛखֻ͚ͭͭɼܞ࿈ֶ࢈ձࣾͰɼ༷ʑͳࣜגɼRettyޙ

͍͖ͨͩ·ͨ͠ɽँײਃ্͛͠·͢ɽ

ਖ਼ߍ՝ఔਐֶΛ͢Δ͜ͱʹշͯ͘͠Ε͚ͨͩͰͳ͘ɼຊจͷ࢜ΛࣙΊͯതࣄɼʹޙ࠷

·Ͱͯ͘͠Εͨ࠺Ί͙Έʹ৺͔Β͠ँײ·͢ɽ
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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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