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Nowadays it is difficult for companies to formulate marketing strategy without considering
their customers behavior in competing firms. However, even in the big data era, combining large
scale data in the company and the general lifestyle survey data is still tough. In this research
we created the data fusion model with Deep Boltzmann Machine to combine several datasets
collected from different sources.

1. はじめに
企業はマーケティング活動を行うにあたって自社

顧客の購買・訪問の頻度や購買額といった情報を活用
することに加えて，自社データからは得られない顧
客の外部での情報を考慮することも重要である．例と
して自社の広告接触の有無や競合他社の利用状況と
いった情報は有益であるものの自社データとして得
ることは困難である．これら情報を購買履歴や顧客の
ウェブ閲覧データに紐付けて分析することは，広告の
効果測定や顧客のシェア・オブ・ウォレット (SOW)∗1

の把握に有用であると考えられる．
しかしこのような情報は自社の顧客 ID 等の情報

を持たずに外部から調査データとして入手すること
が一般的であり，自社データと紐付けて分析を行う
ことは困難である．例として自社の購買履歴データ
Aと外部の調査データ Bを組み合わせたデータとし
て縦軸を観測データ，横軸を得られた変数とした図
1のような構造が考えられる．共通して得られる Jx

個の変数群 X，データ Aから得られる顧客の購買頻
度等 Ja 個の変数群 YA，データ Bから得られる広告
接触等 Jb 個の変数群 YB となる．(ここで変数の数
J = Ja + Jb + Jx)，関心のある変数群 Y = {YA,YB}は
それぞれデータ A／ B一方由来の観測データでしか
得ることができないため他方由来の観測データでは
欠損値となる．
このようなマルチソースデータにおいて関心のあ

る変数を一消費者について同時に得る手法として本
研究で扱う統計的データ融合 (statistical data fusion
[Kamakura 97]) がある．データ融合では両データで
共通して得られている変数群 X を共変量としてモデ
リングすることでそれぞれの消費者について Y を同
時に得ることを考える．
一方で現在ではDeep Learningをはじめとした統計

的機械学習の普及が企業にも進み，機械学習を活用
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∗1 同一商品カテゴリ内における自社購買の割合
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図 1: データ融合で得られるデータ構造の例

した製品・サービスが活発にリリースされている．そ
こで本研究では Deep Learningの一手法である Deep
Boltzmann Machine (DBM [Salakhutdinov 09])を用い
てデータ融合による欠損値の予測を行う．

2. 機械学習における欠損データの扱い
まず欠損データは「1欠損パターンが完全にランダ

ムである Missing Completely At Random (MCAR)」，
「2データに依存して変数が欠損するMissing At Ran-
dom (MAR)」，「他の変数に依存して変数が欠損する
Not Missing At Random (NMAR)」に大別される．[Ru-
bin 76]機械学習を含む一般的な統計モデリングにおい
て，扱うデータセットがMCARであれば Case Dele-
tion等を用いて観測データを削除してモデリングする
ことができるが，欠損パターンがMARであるデータ
セットに対してこのような対処を行うことはバイア
スが発生し予測精度の低下につながる．しかしなが
ら一般的な Neural Networkモデルでは完全データを
用いることが前提となることから MAR の場合を考
慮したモデリングは困難であり，実際に多くの機械学
習手法においてこのような場合には EMアルゴリズ
ム [Dempster 77]や多重代入法を用いて欠損値を予測
した上で投入することが一般的である ∗2．例外として

∗2 Random Forest [Breiman 01] に代表されるアンサンブ
ル学習においては一部の変数の欠損を考慮したモデルの
作成が可能な場合もある
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欠損値を含むデータを用いるためのモデルとして，一
般的な Feed-Forward Neural Network (FFNN) を拡張
した Neural Selective Input Model (NSIM [Lopes 12])
も存在する．NSIMにおいては FFNNでの学習・予
測時に各入力変数について欠損のインディケータを
導入し，欠損が見られた場合には当該ユニットから
隠れ層の各ユニットへの出力を 0にすることで柔軟
にモデルの接続を組み替えながら学習を行う．これ
によって欠損値を含む MAR なデータセットでもモ
デリングが可能となる．
しかしながら NSIMではあくまで欠損データを用

いた効率的な予測を目的として一般的な FFNNのみ
を扱っており，本研究で取り扱うようなDBMは用い
られていない．DBM は一般的な Neural Network と
は異なり特別な出力は持っておらず，モデルに観測
データを入力して計算したのちに，全観測変数の予測
値を出力する深層学習モデルである．[岡谷 15] DBM
ではその構造上，欠損変数の考慮ができれば欠損変
数自体の予測が可能となることが考えられる．そこ
で本研究では DBM で欠損データを扱えるよう拡張
し，データ融合のシミュレーションと企業から提供
された実データでの試行を実施することでその精度
を確認する．

3. 欠損値を持つDBMモデル
本研究ではデータ融合の実施のため観測データに

欠損値を含む DBMモデルを用いる．図 2に表され
るような欠損を持たない一般的な DBM では，解析
に用いる J 個の変数を用いた可視ユニット uと隠れ
ユニット hを用いた場合に，

p(u) =
∑

h

p(u|h, θ)p(h) (1)

=
∑

h

 J∏
j=1

p(v j|h, θ)
 p(h|θ) (2)

として隠れ変数を周辺化することで，尤度関数を

Lc(θ|v1, ...vN) =
N∏

i=1

∑
hi

 J∏
j=1

p(vi j|hi, θ)

 (3)

と表すことができる．
ここで [星野 09] に従って各観測データに対応す

る欠損のインディケータ Z = {z1, z2, ..., zN}を導入し，
ある観測データがデータセット A由来の場合に 1を，
そうでない場合に 0を割り当てることにする．これ
によって欠損を含む観測データの尤度関数を

L(θ) =
N∏

i:z=1

p(YA, X)
N∏

i:z=0

p(YB, X) (4)

と表すことができる．よってモデルの尤度関数は

Lo(θ|v1, ...vN ) =
∏

i:zi=1

∑
hi

 Ja∏
j=1

p(vi j |hi, θ)




Ja+Jb+1∏
j=1

p(vi j |hi, θ)

 p(hi |θ)

×
∏

i:zi=0

∑
hi


Ja+Jb∏
j=Ja+1

p(vi j |hi, θ)




Ja+Jb+1∏
j=1

p(vi j |hi, θ)

 p(hi |θ)

(5)
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図 2: 通常の DBM
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図 3: 欠損値を含む DBM

と表すことができる．これは，欠損値を含むDBMの
学習時に，例として変数群YBが欠損している（zi = 1）
場合にモデル構造を図 3のように変更することを表
している．

4. データ融合の解析例
本研究では実データを用いる前に擬似データを作

成して解析のシミュレーションを実施している．こ
のシミュレーションでは，[Kamakura 00]で提案され
ている因子分析モデルと同様にモデルの背後に潜在
変数として標準正規分布に従う因子 hを仮定し，変
数群 {YA,YB, X} = {v1, ...vJ}が全て hに従って生成さ
れているものとする．「一様分布で発生させた係数を
用いた潜在変数の線形結合／ 2次結合」と「発生さ
せた変数が離散値／連続値」の 2点を組み合わせた
4つのデータセットを作成している．確率的に YA も
しくは YBを欠損させることでマルチソースデータを
作成，DBMでのデータ融合の精度を確認した．
実データへの適用においては，株式会社ビデオリ

サーチ・インタラクティブより提供された約 1万 2千
人の PCからのWeb閲覧を記録した Clickstream Data
を用いる．国内大手 ECサイト 2社を対象に自社と
競合他社を設定し，データセットに収録されたデモ
グラフィック情報に加えて購買や閲覧回数をユーザ
ごとに計測した完全データを作成，そのデータに対
して確率的に自社または競合他社の情報を欠損させ
ることで，擬似的に購買データと調査データを作成
する．このデータセットに DBM を適用することで
欠損している変数を予測し，実際の値と比較するこ
とで精度を確認する．
各解析結果については当日報告する．
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