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In this paper, we evaluated the coming shop prediction precision before and after to be anonymous group using 

probabilistic Latent Semantic Analysis. 

 

１ はじめに 

顧客 ID を持つ POS システムや共通ポイントカード，

電子マネーなどの普及によって大量の購買履歴や行動

履歴が ID とともに集積される時代が到来している．この

ような ID 付きの大量データを利活用し，経営や利便性

などに役立つ有望な知見を抽出することが大いに期待

されている．しかしその一方で個人情報が漏洩し悪用さ

れた場合の社会的影響は深刻であり，プライバシー保

護の観点から従来は個人情報保護法による保護が求

められており，その場合には氏名への到達可能性の有

無が主要な論点であった．そのため顧客リストから個人

名や電話番号などの個人を特定可能な属性（識別子）

のみを消去する単純匿名化による対応が行われてきた．

しかし近年，氏名には到達しないが個人を識別しうる実

質的個人識別性という概念がプライバシー保護を必要

とする大規模データ解析の判断基準として議論され始

めている[1]．そこでは年齢や性別などの属性の組み合

わせから，個人情報でなくてもデータから個人が識別可

能になることを問題にしている．この問題に対応するた

めの規準として，k-匿名性がある[2]．これはデータを集

計することで集団匿名化し，集計結果の最小単位が k

人(k>1)であることで実質的個人識別を不可能にできる

ことを保証する．ただし，この際個人識別の可能性が低

くなると同時にトレードオフとして情報損失が問題になる．

そこで山下ら[3]は言語処理分野で用いられるクラスタリ

ング手法の一種である確率的潜在意味解析を用いて集

団匿名化することで安全にパーソナルデータを利活用

するための実質的個人識別を不可能にする手法を提

案した．本研究では k-匿名性を満たすように確率的潜

在意味解析を用いて集団匿名化された購買店舗履歴

データを用いた来店店舗予測手法を提案し，その予測

精度を集団匿名化を施さない元の実質的個人識別性

のある購買店舗履歴データを用いた来店店舗予測精

度と比較した． 

2 手法 

顧客が購買した店舗の情報を集計した購買店舗履

歴（図１）があることを想定している．本研究では購買店

舗履歴データを元データとし，確率的潜在意味解析に

より得られる潜在セグメント毎に個人データを集計する

ことで集団匿名化し,その結果実質的個人識別が不可

能なノンパーソナルデータを生成する.  

 

図１ 購買店舗履歴 イメージ図 

2.1 確率的潜在意味解析 

確率的潜在意味解析（以降 pLSA：probabilistic Latent 

Semantic Analysis）とは，二種のデータ集合に含まれる

共起関係を分析する次元圧縮・自動分類のためのアル

ゴリズムである．当初自然言語処理分野で文書と単語

の共起頻度から潜在的なトピックを抽出する手法として

T．Hofmann により提唱された[4]． 

文書 d={d1,d2,…,dM},単語 w={w1,w2,…,wN},話題

c={c1,c2,…．cK}としたとき, 文書 d と単語 wの間の関係

は文書 d が与えられた時の話題 c である確率 P（c｜d）
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と話題 cが与えられたときの単語 wである確率 P（w｜c）

で表される．これらの関係はベイズの公式を用いた変形

によって式(1)と表現される． 

𝑃(𝑤, 𝑑) = ∑ 𝑃(𝑐)𝑃(𝑑|𝑐)𝑃(𝑤|𝑐)   

𝑐

 

 

(1) 

またこの式の対数尤度関数は(2)式のようになる．こ

れを最大化するような P(d|w) を探すことになるが，これ

には EM アルゴリズムを用いる． 

L = ∑ ∑ 𝑛(𝑤, 𝑑) log𝑃(𝑤, 𝑑)    

𝑑𝑤

 

 

(2) 

カテゴリ数を一意に決定する必要がある場合の基準

に次式に示す AIC(赤池情報量基準) を用いることとす

る．AIC が最小値をとる時のカテゴリ数を最適カテゴリ

数とする． 

𝐴𝐼𝐶 = −2𝑙𝑛𝐿 + 2𝑘  (3) 

  

本研究では文書ｄ-単語ｗに潜む話題ｃではなく, 顧

客（user）-店舗（shop）に潜む関係（segment）を用いる. 

 

2.2 来店店舗予測精度 

式（4），（5）で来店店舗予測精度 CSPP を定義する．

ある userが所属する categolyの中で最も来店確率が高

い shop とその userの最も来店確率が高い shop が同一

だった場合，その user の𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑢を 1 とする．そしてすべ

ての userの𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑢の和を来店店舗予測精度 CSPP とし

た． 

C𝑆𝑃𝑃 =
∑ 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑢𝑎𝑙𝑙 𝑢     

𝑁𝑢𝑠𝑒𝑟

 
 

(4) 

 

 

3．来店店舗予測精度比較実験 

3.1実験データ 

本実験では大規模ショッピングモールで蓄積された

データを使用した．集計したデータの情報を表１に示

す． 

表１ 

顧客数 27102 人 

対象店舗数 188 店舗 

取引総数 1612475 件 

3.2実験方法 

Step1： 

実質的個人識別性を有している顧客毎のパーソナル

データを生成し，このデータを与えた pLSAの実行によ

ってクラスタリングした後，そのデータにおける来店店舗

予測精度を求める.カテゴリ数は AICを用いて決定す

る． 

Step2: 

2-匿名性を満たすように pLSAを用いて 実質的個人

識別が不可能となるノンパーソナルデータを生成する．

このデータをさらに 2回目の pLSAの実行によってクラス

タリングした後，そのデータにおける来店店舗予測精度

を求める．カテゴリ数は Step1 のカテゴリ数と同一にす

る． 

Step3： 

Step1 で得られた来店店舗予測精度と Step 2で得

られた来店店舗予測精度を比較し，実質的個人識別

が不可能となるようにノンパーソナルデータ化する

ことで，どの程度予測精度が劣化するかを評価する．

実験結果は当日発表する． 

 

4．おわりに 

確率的潜在意味解析を用いた集団匿名化法におけ

る来店店舗予測精度の劣化を評価した．集団匿名化に

よって実質的個人識別を不可能にすることが重要であ

ると同時に集団匿名化されたデータにおける劣化を少

なくすることが今後のパーソナルデータ利活用社会に

求められる． 
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𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑢 = {

1 ∶ 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑃(𝑠|𝑐𝑢) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑃(𝑠|𝑢)
𝑠            𝑠  

0 ∶ 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑃(𝑠|𝑐𝑢) ≠ 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑃(𝑠|𝑢)
𝑠            𝑠  
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