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概要

本研究は，EC（Electronic Commerce：電子商取引）サイトの閲覧履歴や商品選択履歴を含

むページ遷移データや，実店舗の販売履歴を記録した POS（Point of Sales：販売時点）デー

タを用いた顧客の商品選択行動のモデル化と，商品選択予測の精度向上を対象とする．商品選

択行動の推定精度が向上すれば，顧客に対する商品推薦や商品配置の決定などのマーケティン

グ施策による効果が増加する [10]．また単純にどの商品が選択されるかのみでなく，商品が選

択されるまでの過程に関する知見を得ることも，これらの施策を行う実務的観点から重要であ

る [30]．

岩永ら [32] は，ページ遷移データの解析に基づき，顧客セグメンテーションの方法である

RFM分析 [31]の指標としても知られる最新度 (Recency)と頻度 (Frequency)という二つの

指標と商品選択との関係に着目した．そして，最新度と頻度に関する単調性，凸性，凹性を仮

定し，制約条件として課して商品選択確率を推定する手法を提案した．この形状制約モデル

は，ページ遷移データの分析に対する形状制約回帰の応用として新しい，有効な手法である．

本研究でも，岩永ら [32]のアプローチと同様に，まず顧客の商品選択行動の解析のため，顧

客の実際の商品選択行動を記録したデータを解析する．そして，顧客の商品選択に影響を与え

る特徴量を探索する．その特徴量の観察から，顧客の商品選択に関する新たな性質を仮定し，

仮定を形状制約として課してモデルのパラメータを推定することで，選択予測モデルの精度の

向上を試みる．さらに，実際のデータから推定されたモデルのパラメータを観察することで，

顧客の商品選択の過程に関する知見を得る．

まず，ECサイトの多種多様な商品類型に対する顧客の商品選択行動の異質性に着目し，潜

在クラスモデル [26, 39] を既存手法 [32] に適用した潜在クラス形状制約モデルを提案する．

次に，閲覧履歴を最新度と頻度の二つの特徴量に縮約するのではなく，より詳細な商品選択に

至る過程に関する情報を利用可能とするために，各期間の商品閲覧数の時系列（閲覧数列）に

着目し，閲覧数の時系列に基づく形状制約閲覧数列モデルを提案する．最後に，継続購買が想

定される商品に対する商品選択行動に着目し，累積選択回数に対する再選択確率の単調性と凹

性を仮定した形状制約比例ハザードモデルを提案する．
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1

第 1章

序論

1.1 はじめに

本研究は，EC（Electronic Commerce：電子商取引）サイトの閲覧履歴や商品選択履歴を含

むページ遷移データや，実店舗の販売履歴を記録した POS（Point of Sales：販売時点）デー

タを用いた顧客の商品選択行動のモデル化と，商品選択予測の精度向上を対象とする．

本章では，その端緒として，まず 1.2 節で商品選択行動予測の研究背景と既存研究，1.3 節

で研究目的，1.4 節で形状制約の妥当性に対する評価方法，最後に 1.5 節で第 2章からの第 4

章の概要を述べる．

1.2 商品選択行動予測の研究背景と既存研究

1.2.1 顧客行動データ収集技術の発展と活用

近年の情報技術の発展に伴い, 多くの企業にて事業運営に関する大量かつ多様なデータを容

易に取得できるようになった. インターネット上では，商品販売やサービスを提供する EC

サイトが多くの企業により運営されている [68]．EC サイトの一つの特性として，閲覧履歴

や商品選択履歴を含むページ遷移データが取得可能であることが挙げられる．顧客はページ

遷移などの情報が企業から取得されていることを認識しながらも，EC サイトへ訪問してお

り [29]，このことは様々な種類の顧客のページ遷移データが取得可能であることを示してい

る．実際に，企業は ECサイトで収集した情報を利用して，顧客にとって有益な情報を提供し

ており [51]，特に，ページ遷移データは顧客の商品選択行動を理解し，適切に情報提供するた

めに重要である [9, 10, 29, 49]．顧客のウェブサイト上での行動が定量的に分析可能であるこ

とから，ページ遷移データは顧客の商品閲覧や誘導，インターネット広告，ECサイトでの購

買行動など，様々な領域での研究対象となっている [10]．

またオフラインでも，店舗が顧客 ID付きの POSデータを収集することで，顧客がいつ来

店し，どのような商品を購買したか，どのような顧客が再来店を行っているか，どのような商

品が繰り返し購買されているか，といった情報の解析が可能である [9]．

これらのデータを利用して顧客の商品選択行動の推定が可能になれば，店舗で行われている
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商品推薦や商品陳列，割引クーポンやポイント配布といったインセンティブプログラムなどの

マーケティング施策による効果が増加する [10]．また単純にどの商品が選択されるかのみでな

く，商品が選択されるまでの過程に関する知見を得ることも，これらの施策を行う実務的観点

から重要である [30]．

これらのことを背景に，顧客の商品選択行動をモデル化し，商品選択を推定する研究が行わ

れている．

1.2.2 ページ遷移データを用いた購買行動の予測

ページ遷移データを用いた研究で最も活発なもののひとつとして，顧客の EC サイトでの

オンラインの購買行動分析が挙げられる [10]．Moe，Fader [48]は，閲覧履歴と購買履歴の観

察をもとに，オンライン購買の成約率予測のための確率モデルを提案した．また，様々な特徴

量をもとにロジットモデルやプロビットモデルを用いて購買行動を予測する研究も行われてい

る [50, 55, 62, 63, 69]．Boroujerdiら [5]は，顧客の購買の嗜好を予測するため，いくつかの

分類モデルを応用している．しかしこれらの研究では，商品購買に至る顧客の訪問を予測する

ことに焦点をあてており，それぞれの商品に対して選択確率を推定するということは行われて

いない．

オンラインでの商品選択行動を解析している研究は多くあるが，ページ遷移データのような

単純な形式のデータではなく，多くの特徴量を含むデータ [12]，ソーシャルメディアのユーザ

プロファイル [74]，商品のレビューや評価 [58]を対象としているものが多い．

これらの多様な特徴量を考慮する研究とは異なり，本研究では，ページ遷移データから得ら

れる顧客の商品閲覧や，POSデータから得られる過去の商品選択といった顧客行動と，商品

選択の関係を明らかにすることにある．顧客の選択行動の解析は，オンライン上の ECサイト

や，オフラインで商品を販売する店舗にとって重要な課題であるため，本研究は多くの事業者

にとって価値がある．

1.2.3 形状制約回帰モデル

統計的な推定モデルはパラメトリックな手法とノンパラメトリックな手法の 2つに大別でき

る．パラメトリックな手法では，推定モデルが特定の関数型に従うことを仮定する．一方で，

ノンパラメトリックな手法では推定モデルが特定の関数型に従うことを仮定しないため，顧客

の商品閲覧と商品選択確率の関係を柔軟にモデル化できることが利点である．

形状制約回帰 [7, 24, 27]は，ノンパラメトリックな回帰モデルであり，特定の関数型を仮定

せず，単調性，凸性，凹性などの形状制約のもとで，与えられたデータへの尤度を最大化，ま

たは誤差を最小化するようにパラメータを推定する．

代表的な形状制約回帰の応用例としては，経済学における利用率，生産性，費用，利得の関

数 [23, 66]や，金融におけるオプション価格関数の推定 [2]が挙げられる．また，統計やオペ

レーションズ・リサーチ，画像処理の分野にも応用がある [1, 28, 57]. そして，形状制約回帰の
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ための様々なアルゴリズムが提案されている [8, 13, 22, 45, 47, 71]．また単調回帰 (Isotonic

regression)は形状制約回帰の特別な例である [3]．

岩永ら [32] は，RFM 分析 [31] の指標としても知られる最新度 (Recency) と頻度 (Fre-

quency)という二つの指標に関して，単調性，凸性，凹性を制約条件として課して商品選択確

率を推定する形状制約モデルを提案した．この形状制約モデルは，ページ遷移データの分析に

対する形状制約回帰の応用として新しい，有効な手法である．

1.2.4 2次元確率表モデル

本項では，本研究と深い関係をもつ 2次元確率表モデル [32]について説明する．

顧客の商品選択行動分析である RFM分析 [31]の最新度と頻度の指標は，顧客が過去に購

買した商品から再度購買される商品を予測するための重要な指標であることが実証されてい

る [18, 19, 34, 60, 61]．2次元確率表モデルは，最新度と頻度の指標に基づいて，顧客の EC

サイトにおける閲覧商品に対して選択確率を推定するために提案された手法である．

確率表

商品閲覧の最新度と頻度は，顧客と商品の組に対して定義される．概略を述べると，顧客 u

の商品 vに対する「最新度」は，顧客 uが商品 vのウェブページへの訪れた時間の直近さを表

し，「頻度」は顧客 uが商品 v のウェブページへどの程度の回数，時間訪れたかを表す．

I = {1, 2, 3, . . .}と J = {1, 2, 3, . . .}をそれぞれ最新度と頻度を表す有限な正の整数の集合
とする．このとき，2次元確率表は以下の行列で表される:

X = (xij)(i,j)∈I×J ∈ [0, 1]I×J .

ここで，xij は最新度が iで頻度が j の顧客と商品の組について，再閲覧や購買などの行動に

より商品が顧客から選択される確率を表す．既存研究 [32]では，顧客の商品選択行動をこの

確率表をもとに解析している．

過去の閲覧履歴と商品選択履歴から，それぞれの最新度と頻度の組 (i, j) ∈ I × J に対して

閲覧数と商品選択数を集計し，商品選択確率の過去実績値である実績確率表を作成することは

容易である．しかし，集計に用いるデータ量が少ない場合，商品選択確率 xij に対する信頼性

は低くなる．この問題に対して，岩永ら [32] は，顧客の商品閲覧の最新度と頻度の性質を制

約条件とした最適化問題を解くことにより商品選択確率を推定する方法を提案した．

最適化モデル

まず，過去の閲覧履歴にて基準となる日を設定する．基準日において、最新度と頻度の組

(i, j) ∈ I × J に該当する顧客と商品の組 (u, v)の標本サイズ nij，商品選択数 qij を集計する．

確率表X について，事象 E := ((nij , qij); (i, j) ∈ I × J)の発生確率は二項分布として以下
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のように表現される：

f(E;X) :=
∏

(i,j)∈I×J

(
nij

qij

)
(xij)

qij (1− xij)
nij−qij . (1.1)

最適化モデルでは，定数項を除いて対数尤度 log(f(E;X))を最大化する．

顧客の特定の商品に対する関心の増加にともない，商品選択確率の最新度と頻度は大きく

なることが期待される．つまり，そのような最新度と頻度に関する単調性のもとで，単調性

(Monotonicity; Mono) モデル [32]は確率表 X を推定する：

maximize
∑

(i,j)∈I×J

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

subject to xij ≤ xi+1,j ((i, j) ∈ I × J, i ≤ |I| − 1),
xij ≤ xi,j+1 ((i, j) ∈ I × J, j ≤ |J | − 1),
0 < xij < 1 ((i, j) ∈ I × J).

(1.2)

加えて，顧客の最終閲覧から時間が経過するにつれて，商品選択確率は小さくなるが，その減

分は小さくなっていく．つまり，最新度が大きくなるにつれて，商品選択確率の増分も大きく

なる．また，顧客の閲覧数が増加するにつれて，閲覧あたりの増分効果は小さくなっていく．

つまり，頻度が大きくなるにつれて，商品選択確率の増分も小さくなる．単調性＋凸性＋凹性

制約 (Monotonicity-convexity-concavity; MCC) モデル [32] は，単調性に加えて，それらの

性質を凸性＋凹性制約として課す：

maximize
∑

(i,j)∈I×J

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

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

(1.3)

図 1.1 は，ある期間のファッション EC サイトにおける閲覧履歴と購買履歴をもとに推定

された確率表を可視化した図である．最新度と頻度の定義は，それぞれ最終閲覧からの経過

セッションの近さ (SesR)，閲覧回数 (ViewF)である．図 1.1では，データ量に対する推定確

率値の差異を比較をするため，顧客と商品の組のデータをすべて利用したもの（全標本）と，

1%に標本抽出を行ったもの（1%標本）を示している．実績確率表 (EMP)の図 1.1 (a),(b)

では，確率表の標本サイズの小さい部分で過剰適合し凹凸が発生しているが，式 (1.2)によっ

て図 1.1 (c),(d) のように単調性が満たされた確率表 (Mono) が推定され，式 (1.3) により

図 1.1 (e),(f)のように，さらに凸性＋凹性が満たさた確率表 (MCC)が推定されていることが

観察できる．また，実績値に基づく確率表では，過剰適合による凹凸は標本抽出率が 1%のと

きにより顕著であるが，そのような場合でも単調性と凸性＋凹性の制約条件を課すことで，全

標本の確率表と形状が近くなることが観察できる．
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(a) EMP, 全標本 (b) EMP, 1% 標本
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(e) MCC, 全標本 (f) MCC, 1% 標本

図 1.1. 実績確率表 (EMP)，単調性に基づく確率表 (Mono)，単調性＋凸性＋凹性制約に基づ

く確率表 (MCC)のデータ量を変化させた場合の形状の可視化
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これらの制約条件を課した確率表を利用することで，同じ最新度と頻度の特徴量を利用した

サポートベクターマシンとロジスティック回帰よりも商品選択に対する予測精度が向上するこ

とが報告されている [32]．またこれらの推定された確率表から，商品閲覧の回数に対する商品

選択確率の増加度や，商品閲覧の無いセッション数に対する商品選択確率の減少度に関しての

示唆を得ることができる．このように推定された確率表から，商品選択確率が低下した顧客に

対して割引ポイントのインセンティブを提供することで，顧客離反を抑制する施策が実際に行

われている [75]．

1.3 研究目的

本研究の目的は，1.2 節で述べたような，実務的観点での問題を解決することである．その

手段として，商品選択行動の推定を行い，商品が選択されるまでの過程に関する知見を得る．

この取り組みは，Lynd [42]によると，実践的な問題解決のための科学の適用である工学的取

り組み (Engineering Endeavor)である．

具体的な取り組みとして，岩永らのアプローチと同様に，まず顧客の商品選択行動の解析の

ため，顧客の実際の商品選択行動を記録したデータを解析する．そして，顧客の商品選択に影

響を与える特徴量を探索する．その特徴量の観察から，顧客の商品選択に関する新たな性質を

仮定し，仮定を形状制約として課してモデルのパラメータを推定することで，選択予測モデル

の精度の向上を試みる．さらに，実際のデータから推定されたモデルのパラメータを観察する

ことで，顧客の商品選択の過程に関する知見を得る．

1.4 形状制約の妥当性に対する評価

本節では，以降の章で説明する提案手法での形状制約の妥当性の評価について述べる．

Burke [11]は，定量的な研究の妥当性の評価方法として，内的妥当性 (Internal validity)と

外的妥当性 (External validity)を評価することを挙げている．

内的妥当性とは，観察した関係に因果関係があると判断できる確度を表しており，因果関係

が強いほど内的妥当性が高い．本研究では，各章で提案する形状制約に対する内的妥当性の検

証のため，顧客の商品選択行動を記録したデータを用意して数値実験を行った．数値実験で

は，まずデータを学習データとテストデータに分割する．そして，学習データを利用して，形

状制約を課してパラメータを推定したモデル，形状制約を課さずにパラメータを推定したモデ

ルを作成し，それぞれについてテストデータに対する商品選択の予測精度を検証する．この検

証において，形状制約モデルが形状制約を課さないモデルと比較して予測精度が高い場合，そ

のデータにおいては，形状制約の内的妥当性が高いと評価する．

外的妥当性とは，研究から得られた結果が他の対象，状況，時間に対しても一般化可能な程

度を表しており，一般化できる程度が強いほど外的妥当性が高い．本研究では，各章で提案す

る形状制約に対して，それぞれ顧客の商品選択行動を記録した 1種類のデータについてのみ数

値実験を行ったため，どのような対象，状況，時間の商品選択行動を記録したデータに対して
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も必ず提案手法の形状制約を課すことで予測精度が向上するとは言い難い．Burke [11]は，完

全に無作為なデータを用意し検証することが任意の対象，状況，時間に対する一般化を示す方

法だが，すべての対象，状況，時間を考慮して完全に無作為なデータを用意することが不可能

なため，数値実験をもとにした定量的研究では得ることのできる結果の外的妥当性は実質的に

常に低い，と述べている．Stake [64]は，大まかな一般化の方法として，ある結果を示した研

究と類似性の高い対象や状況であるほど，研究の結果の対象や状況への一般化を強く正当化で

きる，と述べている．これらの議論から，本研究では形状制約の外的妥当性を高めるため，ま

ず数値実験で利用するデータの統計量や商品閲覧に関する特徴量の情報を記述する．またデー

タに対して複数の形状制約モデルからどのモデルを適用するのがよいかについて評価するた

め， 5.2節にて各章で提案する形状制約モデルについての整理とモデル選択の指針を示す．数

値実験に利用したデータの情報や形状制約モデルの選択の指針を提示することで，新たなデー

タに対して形状制約モデルを利用することの妥当性をある程度評価できると考える．

1.5 各章の構成

本節では，第 2章から第 4章の各章について，その内容と主要な結果を述べることにより論

文全体の構成を説明する．なお，第 2 章「商品類型の異質性に基づく潜在クラス確率表モデ

ル」は学術誌論文 [52]として掲載済み，第 3章「商品閲覧数の時系列に基づく形状制約閲覧数

列モデル」の一部は国際会議論文 [53]として報告済み，第 4章「反復選択商品に対する形状制

約比例ハザードモデル」は学術誌論文 [78]として掲載済みである．

1.5.1 第 2章の概要

第 2 章では，EC サイトの多種多様な商品に対する顧客の商品選択行動の異質性に着目す

る．顧客の商品に対する選択行動は，商品の種類や価格帯によって異なるといわれている [4]．

このような商品の異質性を考慮することで，既存研究 [32]よりも商品選択をより高精度に予測

できる可能性がある．

そこで第 2 章では，潜在クラスモデル [26, 39] を 2 次元確率表モデルに適用した潜在クラ

ス形状制約モデルを提案する．提案手法では，まず商品の各潜在クラスに対する帰属度を算出

し，各潜在クラスの確率表をその商品の帰属度で重み付けして用いることで，顧客の商品に対

する商品選択確率を推定する．そして，提案モデルのパラメータを推定するのための EM ア

ルゴリズム [15, 46]を提案する．また推定された各潜在クラスの確率表をもとに，顧客の各商

品類型に対する選択行動の差異を分析する．

第 2章での貢献は以下の通りである：

• 商品選択確率を推定するための潜在クラスに基づく新しい手法を提案し，そのパラメー
タを推定するための EMアルゴリズムを提案した．

• 数値実験により，提案手法が既存手法の MCCモデル [32]や潜在クラスロジスティッ

ク回帰モデル [21, 25, 35]よりも高い予測精度であることを検証した．
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• 推定された商品選択確率をもとに，各潜在クラスに属する商品類型に対する顧客の商品
選択行動を観察した．

第 2章の構成は以下の通りである．2.2節では，潜在クラス回帰の関連研究と，顧客の商品

類型に対する商品選択行動の異質性に関する仮説について述べる．2.3節では，提案手法であ

る潜在クラス確率表モデルのパラメータ推定に利用する EMアルゴリズムについて説明する．

2.4節では提案手法の有効性を数値実験によって検証する．最後に，2.5節では第 2章のまと

めと課題を述べる．

1.5.2 第 3章の概要

第 3章では，ECサイトにおける顧客の商品閲覧数の時系列と商品選択の関係に着目する．

既存研究 [32]では，商品閲覧履歴から各顧客の閲覧商品に対する「最新度」と「頻度」を数量

化し，形状制約のもとで最新度と頻度の組に対して閲覧商品が購買される確率を推定する手法

が提案された．しかし，この手法では顧客の閲覧履歴が最新度と頻度の 2次元に縮約されるた

め，閲覧履歴に関する多くの情報が失われてしまう．そこで，閲覧履歴を二つの特徴量に縮約

するのではなく，各期間の商品閲覧数の時系列（閲覧数列）を利用することで，商品選択に至

る過程のより詳細な情報が利用可能になり，商品選択を高精度に予測できる可能性がある．

そこで第 3 章では，顧客の商品に対する閲覧数列に対して商品選択確率を推定する閲覧数

列モデルを提案する．また，各閲覧数列に対する選択確率を推定するための学習データの不足

により生じる過剰適合を抑制するために，閲覧数列の順序関係に基づく推定値の補正方法を提

案する．その際，単純に閲覧数列の順序関係を全て列挙すると，その数は膨大となってしま

う．閲覧数列の順序関係については，ハッセ図で隣接する閲覧数列の組のみを考慮すれば十分

であり，これにより計算の効率化が可能になる．数値実験によって冗長な閲覧数列の順序関係

を取り除くことによる計算効率化の効果と，提案手法の商品選択予測における予測精度を検証

する．

第 3章での貢献は以下の通りである：

• 各期間の商品閲覧数の時系列（閲覧数列）から商品選択確率を推定する手法を提案し，
過剰適合を抑制するための閲覧数列の順序関係に基づく推定値の補正方法を提案した．

• 商品選択確率を推定する際の冗長な順序関係をハッセ図を考慮して取り除く方法を提案
した．

• 数値実験により，提案手法が既存手法の MCCモデル [32]や代表的な機械学習モデル

よりも高い予測精度であることを検証した．

• 推定された各閲覧数列の商品選択確率をもとに，顧客の閲覧数列と商品選択の関係を考
察した．

第 3章の構成は以下の通りである．3.2 節では，各期間の商品閲覧数の時系列である閲覧数

列について定義し，観察に基づき，商品選択確率に関して閲覧数列に期待される順序関係につ
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いて定義する．3.3 節では，閲覧数列の順序関係に基づき商品選択確率を推定する閲覧数列モ

デルの最適化問題としての定式化と，閲覧数列モデルの推定を効率的に行うための冗長な制約

条件の削除方法について述べる．3.4 節では，閲覧数列モデルの商品選択確率の予測精度の評

価と，冗長な制約条件の削除の効果について評価する．最後に，3.5 節で第 3章のまとめと課

題を述べる．

1.5.3 第 4章の概要

第 4章では，継続購買が想定される商品に対する商品選択行動に着目する．顧客の商品選択

行動の性質として，一度選択すると別の商品に切り替える場合に新たな探索や，その商品への

習熟のためのコストが生じるため，次回の選択機会に顧客が同じ商品を選択する可能性が高く

なる，というものがある [37]．このような顧客が過去に選択した商品を反復して選択する性質

を利用することで，商品選択確率を高精度で予測できる可能性がある．

本章では特に，新たな店舗を探索するコストや，ヘアスタイルの好みや髪質などを説明する

コストが生じるために，同じ店舗に継続して来店する可能性が高いヘアサロンの再来店の予測

を対象とする．分析の対象としたヘアサロンでは売上構成において大部分を再来店顧客が占め

るため，顧客の再来店確率を予測することが安定した店舗経営に繋がるという実務的な利点も

ある．また，各店舗の再来店顧客の来店状況を定量的に把握することが可能になれば，再来店

率の高い店舗と低い店舗の差異を捉え，店舗が継続顧客を獲得するための知見を得ることがで

きる．

再来店予測の方法として，累積来店回数に対する再来店率の単調性と凹性を考慮した形状制

約比例ハザードモデルを提案する．また，推定されたモデルのパラメータをもとに，各店舗に

おける顧客の再来店状況の推移を分析する．

第 4章での貢献は以下の通りである：

• 累積来店回数と再来店率に関する単調性と凹性を考慮した形状制約比例ハザードモデル
を提案した．

• 数値実験により，形状制約を課すことで，比例ハザードモデルの予測性能が向上し,特

に来客数が少ない小規模店鋪でその効果が大きいという結果を得た．

• 比例ハザードモデルにより推定したパラメータを主成分分析により縮約し可視化するこ
とで，店舗における再来店率改善のための示唆を得た．

第 4章の構成は以下の通りである．4.2 節では，再来店予測に利用する比例ハザードモデル

の関連研究と，顧客の再来店の選択行動に関する仮説について述べる．4.3 節では，ヘアサロ

ンの顧客の再来店を，累積来店回数に対する再来店率の単調性と凹性を考慮した比例ハザード

モデルにより推定する方法を提案する．4.4 節では数値実験を通して，提案手法の有効性に関

して検証する．また提案手法によって得られたモデルのパラメータを主成分分析により縮約し

可視化することで，各店舗の来店状況を分析する．最後に 4.5 節で第 4章のまとめと課題を述

べる．
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第 2章

商品類型の異質性に基づく潜在クラ
ス形状制約モデル

2.1 はじめに

本章では，EC サイトの多種多様な商品に対する顧客の商品選択行動の異質性に着目する．

顧客の商品に対する選択行動は，商品の種類や価格帯によって異なるといわれている [4]．こ

のような商品の異質性を考慮することで，既存研究 [32]よりも商品選択をより高精度に予想で

きる可能性がある．そこで本章では，潜在クラスモデル [26, 39]を 2次元確率表モデルに適用

した潜在クラス形状制約モデルを提案する．

本章の構成は以下の通りである．2.2節では，潜在クラス回帰の関連研究と，顧客の商品類

型に対する商品選択行動の異質性に関する仮説について述べる．2.3節では，提案手法である

潜在クラス確率表モデルのパラメータ推定に利用する EM アルゴリズムについて説明する．

2.4節では提案手法の有効性を数値実験によって検証する．最後に，2.5節では本章のまとめ

と課題を述べる．

2.2 潜在クラス回帰

潜在クラス回帰（または混合クラス回帰）[26, 72] は潜在クラスモデルのひとつである

[26, 39]．潜在クラス回帰では，学習に利用する標本を潜在クラスに分類し，同時にそれぞれ

の潜在クラスに対して回帰モデルを推定する．潜在クラス回帰モデルの尤度関数の最大化のた

めのアルゴリズムとして，Newton-Raphson法 [17]や EM アルゴリズム [15, 46]が知られて

いる．

潜在クラスモデルはマーケティングの分野で顧客の異質性を表現するために利用される．本

章では，潜在クラスモデルを ECサイトの多種多様な商品の分類に利用することを考える．商

品の異質性を考慮する動機として，例えば，水やペットフードのような日常的に消費される商

品と，ファッションや家具のような，一度購買すると一定期間利用する商品について考える．

水やペットフードは，いつも購買している銘柄があったり，価格が安価なため，あまり比較検
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討されずに購買に至ることが考えられる．一方で，ファッションや家具は，日常的に消費され

るものに比べて高価なため，複数の商品間で比較検討されたのちに購買に至ることが考えられ

る．このような商品選択に至る過程が異なる商品については，既存研究 [32]で利用された閲覧

に関する特徴量である最新度や頻度が同じであったとしても，商品選択確率が異なることが予

想される．具体的には，水やペットフードは少ない閲覧回数で購買に至る可能性が高く，頻度

が小さくても他の類型に比べて選択確率が高いと考えられる．ファッションや家具は，時間を

かけて比較検討されたのちに購買に至る可能性が高く，最新度が大きい場合と小さい場合の差

が，他の類型に比べて小さいと考えられる．

このような商品類型ごとの選択確率の差異を捉える方法として，商品類型ごとに異なるモデ

ルを推定することが考えられる．しかし，素朴にすべての類型で異なるモデルを作成してしま

うと，それぞれのモデルに割り当てられる標本サイズが少なくなってしまい，小さな標本サイ

ズのデータに対して過剰適合が生じる可能性がある．

そこで，標本サイズの小さいデータに対する過剰適合抑制のため，すべての類型で異なるモ

デルを作成するのではなく，顧客の閲覧に関する特徴をもとに複数の類型を潜在クラスとして

まとめ，潜在クラスに対してモデルを推定することを考える．

2.3 潜在クラス確率表モデル

本節では，商品選択確率を推定するための提案手法である潜在クラス確率表モデルについて

述べる．また提案手法のパラメータを推定するための EMアルゴリズムについて説明する．

2.3.1 定式化

商品類型の集合をK とし，最新度 i，頻度 j，商品類型 kの組 (i, j, k) ∈ I × J ×K を考え

る．ある日を起点として組 (i, j, k)に該当する顧客と商品の組の標本サイズを nijk とし，qijk

をそのなかで購買された標本サイズとする．

これらの商品類型を考慮するための単純な方法は，類型ごとに異なる確率表を作成すること

である．しかし，類型ごとに確率表を作成したとき，標本サイズの小さい類型については，確

率値が信頼できる値とならない．本章では，この問題を解決するため，潜在クラス回帰 [26, 72]

と同様に，類似の商品類型を集約することを考える．

特に，|S| < |K|のもとで潜在クラスの集合 S を導入し，クラス s ∈ S の構成割合を πs と

すると，以下の関係を満たす：∑
s∈S

πs = 1 かつ πs > 0 (s ∈ S). (2.1)

各クラス s ∈ S の 2次元確率表は以下のように定義される：

Xs = (xijs)(i,j)∈I×J ∈ [0, 1]I×J .

ここで，xijs はクラス sの確率表における，最新度と頻度の値が iと j の商品に対する顧客の

商品選択確率を示す．
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式 (1.1)と同様に，事象 Ek := ((nijk, qijk); (i, j) ∈ I × J)の条件付き確率は以下のように

かける：

f(Ek;Xs) =
∏

(i,j)∈I×J

(
nijk

qijk

)
(xijs)

qijk(1− xijs)
nijk−qijk .

これらの確率値を重み πs で混合することで，事象 Ek の確率は以下のようになる：∑
s∈S

πsf(Ek;Xs).

類型 k がクラス sに属する事後確率はベイズの定理により以下のように与えられる：

πsf(Ek;Xs)∑
s∈S πsf(Ek;Xs)

. (2.2)

2.3.2 EMアルゴリズム

本項では潜在クラス確率表モデルのパラメータを推定するための EM アルゴリズムを説明

する．まず，類型 k がクラス sに属するとき zks = 1，そうでないとき zks = 0となる帰属変

数 zks ∈ [0, 1]を導入する．そして，完全データの対数尤度関数は以下のように表される：

log

 ∏
(k,s)∈K×S

(πsf(Ek;Xs))
zks


=

∑
(k,s)∈K×S

zks log f(Ek;Xs) +
∑

(k,s)∈K×S

zks log πs. (2.3)

EMアルゴリズムは ẑksを帰属変数の初期推定値として開始する．そして対数尤度関数 (2.3)

を最大化するために，Eステップ（Expectationステップ）とMステップ（Maximizationス

テップ）を繰り返す．

Mステップ

Mステップでは ẑks を対数尤度関数 (2.3)に代入し，他の変数について最大化する．特に，

潜在クラスのサイズは制約条件 (2.1)のもとで
∑

(k,s)∈K×S ẑks log πs を最大化することで決

定する．ラグランジュの未定乗数法により，s ∈ S について以下を算出する：

π̂s ←
∑

k∈K ẑks

|K|
. (2.4)

商品選択確率は
∑

(k,s)∈K×S ẑks log f(Ek;Xs)を単調性，凸性，凹性のもとで最大化すること

で決定される．この問題の最適解 X̂s = (x̂ijs)(i,j)∈I×J は，それぞれの s ∈ S について分割し
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た以下の問題を解いて得ることができる：

maximize
∑

(i,j,k)∈I×J×K

ẑks

(
qijk log xijs + (nijk − qijk) log(1− xijs)

)
subject to xijs ≤ xi+1,j,s ((i, j) ∈ I × J, i ≤ |I| − 1),

xijs ≤ xi,j+1,s ((i, j) ∈ I × J, j ≤ |J | − 1),
xi+1,j,s − xijs ≤ xi+2,j,s − xi+1,j,s ((i, j) ∈ I × J, i ≤ |I| − 2),
xi,j+1,s − xijs ≥ xi,j+2,s − xi,j+1,s ((i, j) ∈ I × J, j ≤ |J | − 2),
0 < xijs < 1 ((i, j) ∈ I × J).

(2.5)

この最適化問題は問題 (1.3)と同様に，線形の制約条件のもとでの凹関数の最大化である．し

たがって，一般的な非線形最適化ソフトウェアにより最適解を得ることができる．

Eステップ

Eステップでは，他の変数を固定して各帰属変数の期待値を算出する．事後確率 (2.2)は，

(k, s) ∈ K × S について，以下の式で算出される：

ẑks ←
π̂sf(Ek; X̂s)∑
s∈S π̂sf(Ek; X̂s)

(2.6)

EMアルゴリズムによるパラメータ推定

これら Eステップ，Mステップを終了条件を満たすまで繰り返す．提案手法の EMアルゴ

リズムによる潜在クラス単調性＋凸性＋凹性モデルのパラメータ推定は，以下のステップで

行う：

Step 0 (初期化) (k, s) ∈ K × S について ẑks を初期値として設定する．Step 2へすすむ．

Step 1 (Eステップ) (k, s) ∈ K × S について ẑks を式 (2.6)に基づき更新する．

Step 2 (M ステップ) s ∈ S について式 (2.4) をもとに π̂s を更新する．s ∈ S について問

題 (2.5)を解き X̂s を更新する．

Step 3 (終了条件) 終了条件を満たしているならばアルゴリズムを停止する．そうでなけれ

ば，Step 1へ戻る．

2.4 数値実験

本節では，商品選択確率を推定するための提案手法である潜在クラスモデルの有効性につい

て評価する．

2.4.1 ページ遷移データ

実験は，EC サイトを運営する株式会社リクルートライフスタイル*1より提供されたペー

ジ遷移データを用いた．ページ遷移データは 2015年 8月から 10月の期間で収集されたもの

*1 http://www.recruit-lifestyle.co.jp/
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を利用した．対象とした EC サイトでは，上記の期間で 100 商品以上購買された商品類型が

2.4.7 節で示す 56種類あり，本章ではこの 56種類の類型の商品について扱う．各データは商

品ページの閲覧か商品の購買を表し，時間，顧客 ID，商品 IDなどの情報が含まれている．

図 2.1 は，無作為抽出した 50,000人の顧客について，商品ページ閲覧回数と購買数の関係

を示した散布図である．図から，10商品以上購買する顧客は少ないが，一方で商品を購買しな

いにもかかわらず多くの商品を閲覧する顧客が存在することがわかる．

図 2.1. 無作為抽出した顧客 50,000人の閲覧数と購買数の散布図

本実験では，ページ閲覧回数，ページ閲覧セッション数（セッション数），ページ閲覧日数

（日数）をもとにした，以下の 6つの最新度，頻度の組合せの特徴量を用意した：

ViewR ページ閲覧回数をもとに算出した最新度 (|I| = 24)

SesR セッション数をもとに算出した最新度 (|I| = 12)

DayR 日数をもとに算出した最新度 (|I| = 24)

ViewF ページ閲覧回数をもとに算出した頻度 (|J | = 16)

SesF セッション数をもとに算出した頻度 (|J | = 8)

DayF 日数をもとに算出した頻度 (|J | = 8)

例えば，m (≥ 1) 日前に最終閲覧をした顧客と商品の組については，DayR の値は i =

max{25 −m, 1} とする．n (≥ 1) 回閲覧をした顧客と商品の組については，ViewF の値は

j = min{n, 16}とする．これらの最新度，頻度の値は基準日より前の 4週間のページ遷移デー

タから算出される．また本実験において，閾値 |I|，|J |の設定は，最新度，頻度の値について，
閾値以上となる標本サイズが全標本サイズの 5%以下となるように設定した．
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2.4.2 比較モデル

数値実験では，6つの商品選択確率の推定手法の性能を比較した．実験結果では，各モデル

について表 2.1の略称を用いる．

表 2.1. 比較モデルの略称

略称 モデル

MCC(1) 単調性＋凸性＋凹性モデル (1.3)：全ての商品に対して 1個の確率表を作成．

MCC(56) 単調性＋凸性＋凹性モデル (1.3)：56個の確率表を商品類型ごとに作成．

LCMCC(|S|) 潜在クラス単調性＋凸性＋凹性モデル：2.3節を参照．|S| は潜在クラスの数．
LCLR(|S|) 潜在クラスロジスティック回帰：|S| は潜在クラスの数．
RF ランダムフォレスト

ANN 人工ニューラルネットワーク

LCLR(|S|), RF, ANNでは，特徴量として顧客と商品の組の最新度，頻度の 2つの値を用

いた．LCMCC(|S|) のパラメータは 2.3.2 節で述べた EM アルゴリズムによって推定した．

LCLR(|S|) のパラメータは通常の EM アルゴリズム [26, 72] によって推定した．これらの

EMアルゴリズムの終了条件は，対数尤度関数の増分が 0となる，または反復回数が多くの場

合でそれ以前に終了条件に至った 10回となることと設定した．そして，この EMアルゴリズ

ムをランダムにパラメータの初期値を変更しながら 10回繰り返し，対数尤度関数が最大のも

のを最終的なモデルとして利用した．最適化問題 (1.3),(2.5) は株式会社 NTT データ数理シ

ステム*2 の Numerical Optimizer v17を利用して求解した．求解の際には，ε = 10−5 として

不等式 0 < xij < 1を，ε ≤ xij ≤ 1− εに置き換えて求解した．RFと ANNの計算において

は，Pythonの機械学習ライブラリ scikit-learn*3 (ver. 0.18.1)の RandomForestRegressorと

MLPRegressor の関数をそれぞれ用いた．RF のハイパーパラメータである ‘max depth’ は

5分割交差確認法より 3に設定した．計算には AMD Opteron 4133 CPU (2.80 GHz)，128

GBメモリを搭載した計算機を用いた．

学習段階：2次元確率表の推定

まず最初のデータセットの基準日は 9月 3日に設定し，閲覧履歴と購買履歴から，全ての顧

客と商品の組について最新度，頻度の値と購買の有無を集計する．同様にしてデータセットの

基準日を 9月 3日から 30日まで 1日ずつ動かして集計し，28種類のデータセットを作成し

た．学習データは顧客と商品の組を 1要素として，購買の標本サイズは 43,566，非購買の標本

サイズは 96,495,418であった．学習データの標本サイズと予測精度の関係について検証する

ため，元の学習データから 1%，10%とランダムに抽出して作成した学習データを作成した．

これらの学習データをそれぞれ 1%標本 (1%-sampled)，10%標本 (10%-sampled)，また元の

*2 http://www.msi.co.jp

*3 http://scikit-learn.org
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学習データを全標本 (all-samples)とよぶ．2次元確率表はこれらの学習データから推定する．

テスト段階：2次元確率表の予測精度の評価

最初の基準日は 10月 1日として，商品選択確率は最新度，頻度の値を確率表で参照して求

めた．そして各顧客に対して商品選択確率の降順に N 商品を選択する．ここで，商品選択確

率が同じ場合には ViewRにより順位づけした．4週間で N 種類以下の商品しか閲覧していな

い場合には，すべての閲覧商品が選択される．この操作を 10月 1日から 10月 28日まで繰り

返し，28種類のテストデータについて検証する．これらのテストデータでは平均して，購買の

標本サイズが約 1,214，非購買の標本サイズが約 3,316,018がであった．

それぞれのテストデータで，各顧客に対して以下の指標を計算した：

再現率 (Recall) =
#(予測され購買された商品)

#(購買された商品)
,

適合率 (Precision) =
#(予測され購買された商品)

#(購買された商品)
,

F1値 (F1 score) =
2 · (再現率) · (適合率)

(再現率) + (適合率)
.

ここで #( · ) は商品数を表す．また購買予測の対象商品は，各顧客に過去 4週で閲覧された商

品のみを対象とする．それぞれの指標は 28 種類のテストデータについて平均した値とする．

後の節では，平均値の 95%信頼区間を図中に示す．

2.4.3 最新度と頻度の特徴量の組合せ

まず，商品選択確率の推定のために，最新度と頻度の組合せによる予測精度の変化につい

て検証する．図 2.2 の箱ひげ図は，商品選択数を N ∈ {3, 5, 10} としたときの 28 種類のテ

ストデータに対するMCC(1)の F1値の分布を表す．本実験では，最新度の特徴量 {ViewR,

SesR, DayR} と頻度の特徴量 {ViewF, SesF, DayR}からなる 9種類の組合せについて検証

した．図 2.2から，頻度について ViewFを利用することで F1値が高く，N ∈ {3, 5, 10}にお
いて DayR×ViewFの組合せが最良であることが確認できる．この結果から，後の数値実験で

は DayR×ViewFの特徴量の組合せを用いて検証する．
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図 2.2. 最新度と頻度の特徴量の 9種類の組合せに対するMCC(1)の F1値
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2.4.4 潜在クラス確率表モデルの有効性

本項では，MCCモデルの潜在クラスモデルへの拡張の有効性について検証する．図 2.3 *4

は商品選択数を N ∈ {3, 5, 10}として，学習データの標本抽出率を 1%，10%，全標本と変化

させたときのMCC(1)，LCMCC(4)，LCMCC(16)，MCC(56)，RF，ANNの F1値を示し

ている．

MCC(1)は 1つの確率表のみを用いるため，標本サイズが小さい場合にも過剰適合が生じづ

らい．このことから，学習データの標本サイズに依存して F1値は大きく変化しない．一方で，

MCC(56)は商品類型ごとに 56種類の確率表を作成する．その結果，MCC(56)の予測精度は

1%標本に対しては大きく悪化するが，標本サイズを増加させるにつれて改善する．RFはい

ずれの標本抽出率の学習データを用いたときも比較的高い予測精度を達成しているが，ANN

は 1% 標本の学習データを利用した場合に予測精度が他のモデルと比較して大きく悪化して

いる．

そして，4種類の潜在クラス確率表を作成する LCMCC(4)では，1%標本に対して最も良

い予測精度を達成している．LCMCC(4)は 10%標本に対してMCC(1)とMCC(56)よりも

予測精度が良い．全標本に対しては，MCC(1)よりも予測精度が高いが，MCC(56)とほぼ同

等となる．

16種類の潜在クラス確率表を作成する LCMCC(16)では，1%標本に対しては予測精度が

低いが，全標本のときには，最も予測精度が高い．これらの結果は，提案手法である潜在クラ

ス確率表は，56種類の商品類型をより少ない潜在クラスに集約することで，既存手法である

MCCモデルよりも予測性能を向上させることができることを示している．

2.4.5 潜在クラスロジスティック回帰との比較

提案手法の潜在クラス確率表モデルと，既存手法の潜在クラスロジスティック回帰の予測

精度の比較する．図 2.4 は 1% 標本，10% 標本，全標本と標本抽出率を変化させたときの

LCMCC(|S|)と LCLR(|S|)の F1値を示している．実験では商品選択数を N ∈ {3, 5, 10}と
して，潜在クラスの数を |S| ∈ {1, 4, 8, 12, 16}と設定して精度を比較した．
図 2.4から，いずれの潜在クラス数 |S|についても，LCMCC(|S|)の予測精度が LCLR(|S|)
よりも高いことがわかる．以下では，それぞれの標本抽出率の学習データを用いた結果の詳細

について確認する．

まず，1%標本の結果に着目する．このとき，学習データの不足から潜在クラスの数 |S|が
多くなるにつれて LCLR(|S|)の予測精度は悪化している，一方，LCMCC(4)と LCMCC(8)

の F1値は LCMCC(1)よりも向上している．言い換えると，LCMCCモデルは小さい標本サ

イズの学習データでも予測精度を改善する可能性がある．

*4 図 2.3, 2.5では基線が 0でないことに留意されたい．
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図 2.3. 標本抽出した学習データを利用した各手法の F1値
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10%標本の学習データの場合，図 2.4(c)， 2.4(f)から，LCMCC(4)の F1値は LCMCC(1)

よりも高いが，LCLR(4)と LCLR(1)の F1 値の差は小さい．また，10%標本の学習データ

を利用した場合，1%標本の学習データを利用したときに比べて全体的に予測精度が改善して

いる．全標本のときにも 10% 標本の学習データを利用した場合と同様の結果が得られたが，

図 2.4(e)， 2.4(f) にみられるように，LCMCC(16) が LCMCC(8) と比較して予測精度はわ

ずかに改善している．
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図 2.4. 標本抽出した学習データに対する LCMCC，LCLRの F1値

表 2.2 は LCMCC(|S|) と LCLR(|S|) について，潜在クラス数を |S| ∈ {1, 4, 8, 12, 16} と
して，標本抽出率を 1%，10%，全標本と変化させたときの EMアルゴリズムによるパラメー

タの推定のための前処理時間，学習時間，予測時間，1時間あたり RAM MBを示している．

それぞれの値は，パラメータの初期値をランダムに変化させて 10回計算を行い，その平均の

時間を示している．また，前処理はページ遷移データからすべての (i, j, k) ∈ I × J ×K に対
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して (nijk, qijk)を集計により計算するための時間で，LCMCC(|S|)と LCLR(|S|)に共通し
て必要な計算時間である．

表 2.2より，潜在クラス数が増加するにつれて計算時間が増加することがわかる．一方で，

各潜在クラス数 |S| ∈ {1, 4, 8, 12, 16} について LCMCC(|S|) と LCLR(|S|) の計算時間の差
は小さい．

表 2.2. LCMCC と LCLR におけるパラメータ推定と予測の計算時間と 1 時間あたり RAM

MB

前処理 学習時間 [秒] 予測時間 [秒] 1 時間あたり RAM MB
学習データ |S| 時間 [秒] LCMCC LCLR LCMCC LCLR LCMCC LCLR

1% 標本 1 4.0 45.9 39.8 3.1 3.1 0.4 0.4
4 1,626.3 2,203.8 4.9 5.8 26.9 38.8
8 4,842.8 5,227.7 6.6 7.3 104.5 82.1

12 9,626.5 9,599.7 9.1 9.2 218.9 138.7
16 16,090.4 14,431.6 11.0 11.2 379.0 194.4

10% 標本 1 33.8 46.6 46.0 3.2 3.3 0.4 0.9
4 2,413.3 2,771.6 4.9 5.0 49.3 56.5
8 5,273.1 6,463.1 6.8 6.7 128.2 108.4

12 10,343.9 11,418.0 8.9 9.2 253.4 193.0
16 16,913.9 15,899.2 10.9 11.9 484.9 294.7

全標本 1 338.6 55.8 65.5 4.2 3.4 0.9 0.9
4 2,100.0 2,953.7 5.1 4.5 47.4 66.6
8 6,006.1 6,463.9 6.7 6.5 138.4 125.9

12 11,206.1 11,409.7 9.2 9.9 283.3 210.7
16 17,701.4 15,741.7 11.6 13.2 513.6 234.9

2.4.6 コンセプトドリフトに対する頑健さ

コンセプトドリフトとは，出力データと入力データの関係が，時間や外部影響によって変化

することである．商品の流行や特売などの施策の影響による変化によって，学習したモデルが

陳腐化してしまうことへの対処が課題とされている [59]．

そこで本項では，テストデータに対して人工的にコンセプトドリフトを生成し，提案手法の

頑健さについて検証する．検証では，販売数が上位である，レディースファッション/水/食

品/靴の 4種類の商品類型に着目し，これらの商品類型に対してテストデータで，ランダムに

顧客と商品の購買の組を増加/減少させる．

図 2.5 は人工的にコンセプトドリフトを加えたテストデータに対する LCMCC(4),

LCLR(4), RF, ANN の平均適合率 (Mean Average Precision: MAP) を表している．平

均適合率は適合率・再現率曲線の下部の面積の平均を表し，商品選択数に依存しない予測精度

の指標である (詳細は Manning et al. [43]を参照)．

それぞれのモデルは全標本の学習データを利用してパラメータを推定している．図 2.5(a)

では例えば，ドリフトが +50%のとき，テストデータでのレディースファッションの商品の

販売数が 50%増加した状況を表している．平均適合率の値はそれぞれのコンセプトドリフト

によって異なるが，いずれの商品類型のコンセプトドリフトに対しても LCMCC(4)が 4つの

モデルの中で常に最も高い平均適合率を達成した．
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図 2.5. 全標本から推定した予測モデルのドリフトを加えたテストデータに対する平均適合率

2.4.7 商品類型の潜在クラスの分析

本項では，全標本の学習データで作成した商品類型の潜在クラス確率表について観察する．

表 2.3は LCMCC(4)によって作成された潜在クラスの概要である．商品類型は，最も帰属度

の高い潜在クラスの欄に記載した．表 2.3では，それぞれの潜在クラスで商品類型は商品ペー

ジ閲覧回数の降順に記載している．

図 2.6は，LCMCC(4)によって推定された 4つの潜在クラスの商品選択確率を表す．商品

選択確率は，単調性制約を課すため，最新度と頻度に関する 2変数の非減少関数によって表さ

れる．また最新度は凸性，頻度は凹性の制約条件を課して推定される．商品選択確率は，最新

度の値が大きい部分で増分が大きいことがわかる．

4つの確率表の差異を確認するため，図 2.7では図 2.6の確率表について最新度と頻度の一

方を固定して商品選択確率を可視化している．表 2.3と，図 2.6，2.7から，商品類型の 4つ

の潜在クラスの特徴について以下のように考察することができる．
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表 2.3. LCMCC(4)により推定された潜在クラスと帰属度の高い商品類型

クラス πs 商品類型

s = 1 0.268 レディースファッション，靴，スポーツ，バッグ，アクセサリー，家具，

アウトドア，キッズ用品，メンズファッション，ジュエリー, ゴルフ，

収納家具，自転車，時計，インテリア．

s = 2 0.161 食品，スイーツ，ソフトドリンク/コーヒー/お茶類，コスメ，

PCアクセサリ，ヘルスケア，ダイエット用品，CD/DVD，猫用品/猫.

s = 3 0.232 水，本，米/シリアル，コンタクトレンズ，ビール，ワイン，漫画 ，

サプリメント，薬，ドッグフード，キャットフード，酒類

リキュール，焼酎．

s = 4 0.339 日用雑貨，スマートフォンアクセサリ, 家電，下着，文具，ベビー，

おもちゃ，キッチン用品，カー用品，寝具，食器，

犬用品/犬，DIY，手芸，花，ギフト，ガーデニング用品，ゲーム．
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図 2.6. LCMCC(4)で推定された各潜在クラスの 2次元確率表の可視化
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クラス 1 このクラスは表 2.3に示すように，衣類や家具の商品類型から構成される．図 2.6

や 2.7から，クラス 1の商品選択確率は他のクラスよりも低い．その要因として，このクラス

に属するレディースファッション，靴，バッグ，アクセサリーのような商品は，繰り返し閲覧

され比較された後に購買される商品であることが考えられる．加えて，これらの商品類型の商

品については，顧客は ECサイトで商品を確認した後，実際の店舗でこれらの商品を実際に確

認して購買する，ということも考えられる．

クラス 2 このクラスは食品，ソフトドリンク/コーヒー/紅茶，化粧品，PCアクセサリなど

が含まれる．これらの商品は高価な商品ではない．そのため，閲覧頻度があまり高くなかった

としても購買に至ることがある．加えて，図 2.7(a)に見られるように，クラス 2の商品選択

確率は ViewF = 1のときに 2番目に高い．さらに，図 2.7(c)， 2.7(d)からわかるように，ク

ラス 2の商品選択確率はクラス 4に比べて ViewFの値が小さいときのみ高い．
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図 2.7. LCMCC(4)で推定された各潜在クラスの最新度と頻度ごとの商品選択確率の可視化

クラス 3 このクラスは主に，水，米/シリアル，コンタクトレンズ，ドッグフードなどの日常

的に利用するような商品からなる．図 2.7から，クラス 3の商品選択確率は 4つのクラスの中

で常に最も高いことがわかる．このことから，顧客はこのクラスに含まれる好みの商品につい

て，詳細に見ることなく日常的に繰り返し購買していることが示唆される．
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クラス 4 このクラスは家電，文房具，キッチン用品，カー用品などの高価格な商品からなる．

日常雑貨の類型には，高価な耐久消費財である電動歯ブラシ，スーツケース，高級タオルなど

も含まれている．これらの商品は頻繁には購買されないので，顧客は詳細を繰り返し閲覧した

後に購買をする可能性がある．加えて，図 2.7(c) を見るとクラス 4の商品選択確率は ViewF

に関して単調に増加し，ViewF = 12のときにクラス 2よりも高くなっていることがわかる．

つまり，クラス 4の商品は商品ページ閲覧回数が増加するにつれて購買されやすくなる傾向が

クラス 2の商品よりも強いことがわかる．

2.5 まとめ

本章では，各顧客の過去の閲覧履歴の最新度と頻度の特徴量から商品選択確率を推定する，

潜在クラス形状制約モデルを提案した．提案手法は，商品をいくつかの潜在クラスに分類し，

それぞれのクラスについて最新度と頻度に関する単調性，凸性，凹性の制約条件を満たすよう

に 2次元の確率表を推定する．また，潜在クラス確率表を推定するための EMアルゴリズム

も本章で提案した．さらに，実際のページ遷移データを用いて作成した潜在クラスモデルか

ら，商品類型ごとの顧客の商品選択行動について分析した．

本章の貢献は，ページ遷移データ分析のための潜在クラスモデルの提案である．特に，既存

手法のMCCモデルに潜在クラスモデルを適用することで予測精度を改善した．また，ECサ

イトの閲覧の最新度と頻度をもとにした商品のクラスタ分析の新しい方法を提案した．

数値実験の結果，提案手法は既存の潜在クラスロジスティック回帰モデルよりも予測精度が

高かった．この結果は，形状制約と潜在クラス回帰を組み合わせることの有効性を示してお

り，マーケティングなどの実務の領域でのさらなる潜在クラス形状制約回帰の活用の可能性を

示している．

推定された商品選択確率は顧客の商品に対する嗜好を表している．そのような嗜好に関する

情報は，顧客の利便性を向上させるための商品推薦システムにとって有用である．そのため，

商品選択確率の高精度の推定は，ECサイトの商品推薦システムの性能向上に寄与する．加え

て，一度 EMアルゴリズムによって潜在クラスごとの確率表を推定すれば，顧客と商品の組に

ついて集計された最新度と頻度を確率表で参照するだけで利用することができるという実用的

な利点もある．また，潜在クラスモデルはそれぞれの商品類型に対する販売促進戦略を計画す

るためにも有用な示唆を与えることができる．

ECサイトにおける購買予測では，閲覧される商品と比べて購買される商品がかなり少ない

ため，不均衡なデータから学習を行わなければならない．そのような不均衡データによって，

多数側のデータに偏ったモデルの学習が行われてしまうため，データの前処理やアルゴリズム

の観点から研究が行われている [20, 38]．2.4.2 節で述べたように，今回実験で利用したデータ

は，負例が正例と比較して約 2000倍存在し，商品選択確率の推定を難しくしている．しかし

本章での提案手法では，形状制約のもとでの回帰によって不均衡データをより適切に扱うこと

で予測精度を向上させた．
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顧客の商品閲覧データは絶え間なく発生し利用可能になるため，事業者はモデルを適切なタ

イミングで更新する必要がある．特にデータにおけるコンセプトドリフトの問題に対処するた

め，4つの方法（コンセプトドリフトの検知，学習データの期間の設定，オンライン学習，ア

ンサンブル学習）が提案されている [59]．潜在クラス確率表モデルは，直接的にコンセプトド

リフトを考慮していないが，形状制約の効果によって小さな標本サイズの学習データの場合に

も高い予測精度を達成した．そのため直近の期間のデータを利用してモデルを更新する場合に

も，データの変化に対応することができる．データの変化に対しては，EMアルゴリズムのオ

ンライン学習 [40]も有効であると考えられる．

本章の研究の今後の課題として，形状制約モデルにおいて商品類型に加えて，顧客の潜在ク

ラスを考慮することが挙げられる．予備実験では，顧客属性の潜在クラスを考慮することによ

るモデルの予測精度向上は確認できなかった．しかし，顧客の異質性の考慮は多くの統計的

マーケティング研究における課題となっており，顧客属性の潜在クラスの考慮についてはさら

なる分析の余地が考えられる．
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第 3章

商品閲覧数の時系列に基づく形状制
約閲覧数列モデル

3.1 はじめに

本章では，ECサイトにおける顧客の商品閲覧数の時系列と商品選択の関係に着目する．既

存研究 [32] では，1 章で述べたように，商品閲覧履歴から各顧客の閲覧商品に対する「最新

度」と「頻度」を数量化し，形状制約のもとで最新度と頻度の組に対して閲覧商品が購買され

る確率（商品選択確率）を推定する手法が提案された．しかし，この手法では顧客の閲覧履歴

が最新度と頻度の 2次元に縮約されるため，商品閲覧に関する多くの情報が失われてしまう．

閲覧履歴を二つの特徴量に縮約するのではなく，各期間の商品閲覧数の時系列（閲覧数列）を

利用することで，より詳細な商品選択に至る過程に関する情報が利用可能になり，商品選択を

高精度で予測できる可能性がある．

そこで本章では，顧客の商品に対する閲覧数列に対して商品選択確率を推定する閲覧数列モ

デルを提案する．

本章の構成は以下の通りである．3.2 節では，各期間の商品閲覧数の時系列である閲覧数列

について定義し，観察に基づき，商品選択確率に関して閲覧数列に期待される順序関係につい

て定義する．3.3 節では，閲覧数列の順序関係に基づき商品選択確率を推定する閲覧数列モデ

ルの最適化問題としての定式化と，閲覧数列モデルの推定を効率化するための冗長な制約条

件の削除方法について述べる．3.4 節では，閲覧数列モデルの商品選択確率の予測精度の評価

と，冗長な制約条件の削除の効果について評価する．最後に，3.5 節で本章のまとめと課題を

述べる．

3.2 閲覧数列

本節では，まず各期間の商品閲覧数の時系列である閲覧数列について定義する．そして観察

に基づき，商品選択確率に関して閲覧数列に期待される順序関係について定義する．
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3.2.1 閲覧数列の定義

顧客と商品の組に対して，i期前の閲覧数を vi，考慮する期間数を k とするとき，閲覧数列

は k 次元ベクトルとして以下のように表される：

v := (v1, v2, . . . , vk).

また，1 期間の閲覧数の上限を vmax とするとき，可能なすべての閲覧数列の集合は Γ :=

{0, 1, . . . , vmax}k となる．
例として v = (0, 1, 2, 0)なる閲覧数列を考える．これは 2期前と 3期前にそれぞれ 1回と

2回の閲覧があり，他の期間は閲覧がない顧客と商品の組のパターンである．2次元確率表で

は，この閲覧数列 v は「最終閲覧が 2期前」で「総閲覧数が 3回」のような最新度と頻度の 2

次元のデータに縮約され，他の閲覧数列 (0, 3, 0, 0)や (0, 1, 1, 1)と同一視される．区別して扱

うことのできる（閲覧数ゼロを除く）パターン数で比較すると，2次元確率表は kvmax 個，閲

覧数列は (1 + vmax)k − 1個となり，大きな差がある．

閲覧数列は 2次元確率表と比べて考慮できるパターン数が多いため，商品選択確率の予測精

度が高くなることが期待される．一方で，閲覧数列のパターン数が多くなった場合，それぞれ

の閲覧数列のパターンに対して十分な量の学習データを確保することは難しくなってしまう．

各パターンに対して学習データが少ない状態で商品選択確率を推定することの問題として，

その少ないデータに対して過剰適合した推定が行われてしまうことがある．そこで本研究で

は，2次元確率表と同様に，閲覧数列に対して形状制約を導入することで過剰適合を抑制し推

定精度を向上させることを考える．

3.2.2 閲覧数列の順序関係

既存研究の 2次元確率表モデルでは「閲覧回数が多い商品ほど選択確率が高い」という頻度

の単調性と，「直近に閲覧した商品ほど選択確率が高い」という最新度の単調性という 2つの

性質に基づき商品選択確率の補正している．本項では，最新度と頻度に基づく 2次元確率表モ

デルの単調性を，閲覧数列に対して拡張することを試みる．

本研究で提案する閲覧数列の集合 Γ上の順序関係を ⪰とし，以下で述べる観察に基づいて
定義する．

観察 1：閲覧数列の頻度に基づく単調性

二つの閲覧数列において，ある一つの期間の閲覧数のみ異なる場合，その期間に多く閲覧さ

れているもののほうが選択確率が高くなることが期待される．形式的には，

(. . . , vi, . . .)→ (. . . , vi + 1, . . . .) (3.1)

なる操作（閲覧数列のある成分の値を 1単位増加させること）を繰り返して v から v′ へ変換

できるとき，v′ ⪰ v とする．たとえば (1, 2, 1) ⪰ (1, 1, 1) ⪰ (0, 1, 1)の関係が成り立つことを
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仮定する．

観察 2-1：閲覧数列の最新度に基づく単調性 1

閲覧数の総和が等しい二つの閲覧数列を比較した場合，直近により多く閲覧されているもの

のほうが選択確率が大きくなることが期待される．形式的には，

(. . . , vi, . . . , vj , . . .)→ (. . . , vi + 1, . . . , vj − 1, . . .) (3.2)

なる操作（閲覧数列の成分の値を直近の期間へ 1単位移動させること）を繰り返して v から

v′ へ変換できるとき，v′ ⪰ v とする．たとえば (2, 1, 0) ⪰ (1, 2, 0)や，(1, 2, 0) ⪰ (1, 1, 1)の

関係が成り立つことを仮定する．

観察 2-2：閲覧数列の最新度に基づく単調性 2

観察 2-1では，たとえば (1, 2, 0) ⪰ (1, 1, 1)について，閲覧数の総和がともに 3であり，3期

前の閲覧数を 2期前に移動させることで変換可能なため，閲覧数列 (1, 2, 0)は (1, 1, 1)よりも

商品選択確率が大きいと仮定をする．しかし，閲覧数列 (1, 2, 0)と (1, 1, 1)について，(1, 2, 0)

は 2 期前から 1 期前にかけて閲覧数が減少しているため商品に対する関心が薄れている，

(1, 1, 1)は 3期間にわたり閲覧数が一定のため関心が持続している，と考え (1, 2, 0) ⪰ (1, 1, 1)

の関係は成立しないと考えることもできる．一方で，閲覧数列 (1, 2, 0) と (1, 0, 2) について

は，この観点に矛盾しない．つまり，二つの期間の閲覧数が交換された形である二つの閲覧数

列を比較した場合に，直近により多く閲覧されているもののほうが商品選択確率が大きくなる

ことを期待する．形式的には，

vj > vi, (. . . , vi, . . . , vj , . . .)→ (. . . , vj , . . . , vi, . . .) (3.3)

なる操作（閲覧数列の遠い期間の大きい閲覧数の成分と近い期間の小さい閲覧数の成分を交換

する）を繰り返して v から v′ へ変換できるとき，v′ ⪰ v とする．

本章では，上記の観察を踏まえ，Γ上の順序関係 ⪰1,⪰2（それぞれを特に区別しない場合に

は単純に ⪰と記す）をそれぞれ次のように定義する．

閲覧数列の順序関係 1

v′ ⪰1 v ⇐⇒
{

(a) v = v′，または，
(b) 式 (3.1), (3.2)の操作を繰り返して v を v′ に変換可能．

(3.4)

閲覧数列の順序関係 2

v′ ⪰2 v ⇐⇒
{

(a) v = v′，または，
(b) 式 (3.1), (3.3)の操作を繰り返して v を v′ に変換可能．

(3.5)

そして順序関係 v′ ⪰ v が成り立つ場合には，閲覧数列 v，v′ の商品選択確率をそれぞれ xv，

xv’ として，商品選択確率の単調性 xv′ ≥ xv を要請する．
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3.3 閲覧数列モデル

本節では，閲覧数列の順序関係に基づき商品選択確率を推定する閲覧数列モデルの最適化問

題としての定式化と，閲覧数列モデルの推定を効率化するための冗長な制約条件の削除方法に

ついて述べる．

3.3.1 定式化

閲覧数列モデルでは，順序関係 ⪰に基づく単調性制約の下で，閲覧数列 v の標本サイズ nv

によって重み付けられた残差 2乗和が最小となるように，商品選択確率 xv を推定する．この

問題は以下のような凸 2次最適化問題として定式化できる：

minimize
∑
v∈Γ

nv(xv − x̂v)2

subject to xv′ ≥ xv, (v,v′ ∈ Γ かつ v′ ≻ v),
0 ≤ xv ≤ 1, (v ∈ Γ).

(3.6)

ただし x̂v は学習データの集計に基づく選択確率の推定値であり，学習データ数 nv が少ない

場合には値の信頼性が低いと考えられる．

また x̂v については，単純な集計方法である「(選択された商品数)/(閲覧された商品数)」の

計算により算出された値以外にも，機械学習モデルの予測値などを使用することもでき，その

場合にも閲覧数列の順序関係を満たすように予測値の補正が行われる．後の数値実験では，機

械学習モデルの予測値に対して，閲覧数列の順序関係を満たすように補正した場合の効果につ

いても検証する．

式 (3.6)では，閲覧数列の順序関係が必ず満たされると仮定して，単調性制約つきの最適化

問題を求解するが，学習データ数の多い信頼性の高い部分については，それが真の値である

と仮定し，順序関係を満たさないことを許容するモデルも考えられる．Tibshiraniら [67]は，

推定値の単調性を制約条件として課すのではなく，単調性の違反に対する罰則項として目的関

数に加える（正則化する）モデルを提案した．

閲覧数列モデルについても，Tibshiraniら [67]のモデルのように，閲覧数列の順序関係を

制約条件として課すのでなく，学習データ数 nv が多い実績確率値の信頼性の高い部分は単調

性を違反することを許容するように拡張し定式化することができる：

minimize
∑
v∈Γ

nv(xv − x̂v)2 + λ
∑

v,v′∈Γ かつ v′≻v
(xv − xv′)+

subject to 0 ≤ xv ≤ 1, (v ∈ Γ).

(3.7)

ただし λ は順序関係の違反に対してどの程度罰則を課すかを表す正則化パラメータ，(xv −
xv′)+ は xv − xv′ > 0 の場合は xv − xv′ であり，それ以外の場合は 0 である項を表す．

式 (3.7)において，正則化パラメータ λの値を 0とすると推定値は学習データの集計に基づく

選択確率の推定値と一致し，値を大きくするにつれて閲覧数列の順序関係を満たすように推定



3.3 閲覧数列モデル 31

値が補正される．本研究では，式 (3.7)のように単調性などの性質を制約条件でなく罰則項と

して目的関数に加えるモデルを，形状正則化モデルとよぶ．

形状正則化モデルの利点として，正則化パラメータ λをうまく調整することで，推定値の信

頼性が低い部分は順序関係を満たす，信頼性の高い部分は補正を弱くし順序関係を違反するこ

とを許容する，というようにモデルのパラメータを柔軟に推定できることが挙げられる．一方

で欠点として，正則化パラメータ λの値を適切に決定しなければならないことが挙げられる．

3.3.2 閲覧数列モデルの冗長な制約条件の削除

上記の最適化問題は，素朴にすべての順序関係を制約条件として課した場合，制約条件の

数が膨大になってしまい最適化計算が困難になってしまう．そこで，本研究では半順序の

簡約表現であるハッセ図の構造を利用して，有限半順序集合 (Γ,⪰) があるとき，閲覧数列

v1,v2,v3 ∈ Γ について，v1 ≻ v2 で，かつ v1 ≻ v3 ≻ v2 となるような v3 が存在しない場

合にのみ xv1 ≥ xv2 の制約条件を課す．このように冗長な順序関係を削除したとき，任意の

有限な半順序に対してハッセ図が一意に定まることが知られているため，最終的に課される制

約条件の組も一意に定まる．

この工夫によって，最適化計算の大幅な効率化が可能になる．たとえば期間数と閲覧数の

上限 (k, vmax)がそれぞれ (3, 2)のとき，閲覧数列の順序関係 1では，すべての式 (3.1),(3.2)

の変換に対応する閲覧数列の組に対して単調性制約を課すと図 3.1 のように 90 組の順序関

係が課されるが，冗長な制約条件を削除することで図 3.2 のように，42 組まで削減できる．

図のグラフはそれぞれ，頂点は閲覧数列を，辺は赤い辺が閲覧数列の頻度の単調性を，黒い

辺が閲覧数列の最新度の単調性を表す．同様にして，閲覧数列の順序関係 2 では，すべての

式 (3.1),(3.3)で変換可能な閲覧数列の組に対して単調性制約を課すと図 3.3のように 81組の

順序関係が課されるが，冗長な制約条件を削除することで図 3.2のように，46組まで削減で

きる．期間数 k や閲覧数上限 vmax が大きくなるほど，この方法による効率化の効果は大きく

なり，期間数と閲覧数の上限 (k, vmax)がそれぞれ (3, 4)のとき，閲覧数列の順序関係 1を考

慮した時，図 3.5と図 3.6のように 540組から 260組に，閲覧数列の順序関係 2を考慮した

時，図 3.7と図 3.8のように 450組から 316組に削減することができる．



32 第 3 章 商品閲覧数の時系列に基づく形状制約閲覧数列モデル

(0,0,0)

(0,0,1)

(0,1,0)

(1,0,0)

(0,0,2)

(0,1,1) (1,0,1)

(0,1,2)

(1,0,2)

(0,2,0)

(1,1,0)

(0,2,1)

(1,1,1)

(0,2,2)

(1,1,2)

(1,2,0)

(1,2,1)

(1,2,2)

(2,0,0)

(2,0,1)

(2,0,2)

(2,1,0)

(2,1,1)

(2,1,2)

(2,2,0)

(2,2,1)

(2,2,2)

図 3.1. 閲覧数列の順序関係 1，(k, vmax) = (3, 2)
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図 3.2. 閲覧数列の順序関係 1のハッセ図，(k, vmax) = (3, 2)
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図 3.3. 閲覧数列の順序関係 2，(k, vmax) = (3, 2)

(0,0,0) (0,0,1)

(0,0,2)

(0,1,0)

(0,1,2)(0,2,0)

(0,1,1)

(1,0,0) (1,0,1)

(0,2,1)

(1,0,2)
(2,0,0)

(0,2,2)

(1,2,0)

(2,0,1)

(1,2,2)

(2,0,2)

(1,1,0) (1,1,2)

(1,1,1)

(1,2,1)

(2,1,0) (2,1,1)

(2,1,2)(2,2,0)

(2,2,1) (2,2,2)

図 3.4. 閲覧数列の順序関係 2のハッセ図，(k, vmax) = (3, 2)
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図 3.5. 閲覧数列の順序関係 1，(k, vmax) = (3, 4)
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図 3.6. 閲覧数列の順序関係 1のハッセ図，(k, vmax) = (3, 4)
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図 3.7. 閲覧数列の順序関係 2，(k, vmax) = (3, 4)
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図 3.8. 閲覧数列の順序関係 2のハッセ図，(k, vmax) = (3, 4)
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3.4 数値実験

本節では，閲覧数列モデルの商品選択確率の予測精度と，冗長な制約条件の削除の効果につ

いて評価する．

3.4.1 ページ遷移データ

本章の数値実験では，中国の EC サイト TMall のデータ [41] を用いた．このデータは

TMall のデータ解析コンペティションのために公開され，TMall 内のページ遷移データが 1

年分利用できる．データの 1レコードが，一つの商品に対する商品閲覧を表し，閲覧時刻，顧

客 ID，商品 IDなどの情報を含んでいる．利用データでは 422,282通りのユニークな顧客 ID，

624,221通りのユニークな商品 ID, 28,316,459通り の顧客 IDと商品 IDのユニークな組を含

んでいる．タイムスタンプをもとに各日の閲覧数を集計し，閲覧数列を作成した．

3.4.2 比較モデル

数値実験では，5つの商品選択確率の推定手法の性能を比較した．閲覧数列モデル，機械学

習モデル（ランダムフォレスト，人工ニューラルネットワーク，L2正則化ロジスティック回

帰）では，3.4.5 項で述べるように，期間数，閲覧数上限の複数の組合せ (k, vmax) の閲覧数

列を入力として学習し検証した．閲覧商品に対する閲覧数列の算出では，閲覧日が k 日前を

超えた閲覧は，k 日前の閲覧として算出した．また，ある日の閲覧数が vmax を超えた顧客と

商品の組については，その日の閲覧数を vmax 回と算出した．本章では 2次元確率表モデルと

して，最適化問題 (1.2)を解く単調性モデルを利用した．2次元確率表モデルでは最新度の最

大値と頻度の最大値をそれぞれ比較する閲覧数列モデルと同様に (k, vmax) として，例えば，

m (≥ 1)日前に最終閲覧をした顧客と商品の組については，最新度の値はmax{k−m + 1, 1}
とし，閲覧回数が n (≥ 1)の顧客と商品の組については，min{n, vmax}とした．また実験結
果では，各モデルについて表 3.1の略称を用いる．

表 3.1. 比較モデルの略称

略称 モデル

PV-seq1 閲覧数列の順序関係 1を用いた閲覧数列モデル

PV-seq2 閲覧数列の順序関係 2を用いた閲覧数列モデル

2-dim 2次元確率表モデル [32]

LR L2正則化ロジスティック回帰

ANN 人工ニューラルネットワーク

RF ランダムフォレスト
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PV-seq1，PV-seq2，2-dimの最適化計算では，凸二次計画ソルバーである OSQP [65]を利

用した．LRと ANNと RFの計算では，Pythonの機械学習ライブラリである，scikit-learn

(ver. 0.18.1) の, LogisticRegressionCV, MLPRegressor, RandomForestRegressorをそれぞ

れ用いた．機械学習モデルにはハイパーパラメータがそれぞれ存在し，それらのハイパーパラ

メータは論文 [56]を参考に，表 3.2の範囲で 3分割交差確認法により探索した．

表 3.2. 機械学習モデルのハイパーパラメータの探索範囲

ライブラリ ハイパーパラメータ 探索範囲

LogisticRegressionCV Cs [0.0001, 10000]の範囲で

対数的に等間隔に 10点

MLPRegressor activation {‘logistic’, ‘tanh’, ‘relu’}
solver {‘lbfgs’, ‘adam’, ‘sgd’}
learning rate {‘constant’, ‘invscaling’,

‘adaptive’}
RandomForestRegressor n estimators {10, 100, 1000}

min weight fraction leaf {0.0, 0.25, 0.5}
max features {‘sqrt’, ‘log2’, None}

また各機械学習モデルでは，前処理として閲覧数列の各期間について平均 0，分散 1に正規

化した．加えて，データの正例と負例の偏りを解消し予測精度を向上させるために，各機械学

習モデルでは学習データにおける負例数を減少させるアンダーサンプリング処理を行った．

3.4.3 評価方法

表 3.1の 5つの手法の評価では，まず 90日間の学習期間の閲覧履歴における顧客の閲覧商

品に対して，それぞれどの程度再閲覧されるかをスコア付けする．そして，スコアの大きいも

のから順に上位N 個を選択し，それらが実際に再閲覧されたかどうかを F1値で比較する．ス

コアが同じ商品については，より直近に閲覧されたものを選択した．TMallのデータ [41]で

は，90日間の学習データと 1日のテストデータが 5組提供されており，実験では 4組をモデ

ルの学習に利用し，残り 1組のデータをモデルの評価に利用した．また，データ量に対する頑

健さを評価するために，学習データから 10%, 1%, 0.1% の標本を無作為抽出したデータにつ

いても検証を行い，10 回の無作為抽出での試行の平均の F1 値を算出した．計算には，Intel

Core i7 CPU (3.1 GHz)，16GBメモリを搭載した計算機を用いた．

3.4.4 ハッセ図の構造を利用した冗長な制約条件の削除の効果

まず，閲覧数列モデルにおいて冗長な制約条件を削除することによる効果を検証する．

表 3.3は，期間数と閲覧数の上限を変化させたときの，閲覧数列に対して頻度の単調性と最新
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度の単調性の制約条件をすべて課した場合 (All1, All2)，式 (3.4)の (b)，式 (3.5)の (b)で変

換可能な制約条件をすべて課した場合 (Naive1, Naive2)，ハッセ図の構造を利用して冗長な

制約条件を削除した場合 (Hasse1, Hasse2)の制約条件の数を表し，表 3.4はそれぞれの場合

の最適化の計算時間を表す．表 3.4で，OMは計算において計算機がメモリ不足となったこと

を示している．

冗長な制約条件を削除する操作は，Python のライブラリ NetworkX*1の transi-

tive reduction関数を用いた．

All1と All2，または Naive1と Naive2の制約条件数を比較すると，期間数と閲覧数上限の

組合せが (5, 1), (1, 6)の場合を除いて，最新度の単調性 1を用いた場合が，最新度の単調性 2

を用いた場合よりも，制約条件数が多いことがわかる．これは，期間数 kに対して 2つの期間

の組合せは kC2 組存在するが，最新度の単調性 1 の「閲覧数列の成分の値を直近の期間へ 1

単位移動させる操作」が可能な組合せは，最新度の単調性 2の「閲覧数列の遠い期間の大きい

閲覧数の成分と近い期間の小さい閲覧数の成分を交換する操作」が可能な組合せよりも多いた

めである．Naive1と Naive2の制約条件の差異は図 3.1と図 3.3，図 3.5と図 3.7の差がそれ

ぞれ対応する．

一方で，Hasse1と Hasse2の制約条件数の比較から，ハッセ図の構造を考慮して冗長な制約

条件を削除したとき，最新度の単調性 1を用いた場合のほうが最新度の単調性 2を用いた場合

よりも制約条件の数が少ないことがわかる．これは，「閲覧数列の成分の値を直近の期間へ 1

単位移動させる操作」では冗長な制約条件を削除すると，隣接期間の移動に対応する k − 1組

の制約条件のみが残り，多くの制約条件が削除されるのに比べて，「閲覧数列の遠い期間の大

きい閲覧数の成分と近い期間の小さい閲覧数の成分を交換する操作」では隣接期間の移動に対

応しない制約条件も残るためである．Hasse1と Hasse2の制約条件の差異は図 3.2と図 3.4，

図 3.6と図 3.8の差がそれぞれ対応する．

Naive1と Hasse1，Naive2と Hasse2での最適化計算時間を比較すると，いずれも冗長な制

約条件を削除することで計算が高速化していることがわかる．また制約条件数が多くなるにつ

れて，計算機で利用するメモリも多く必要となるため，冗長な制約条件を削除することは計算

時間削減，メモリ利用量削減の両方の観点で有効である．

3.4.5 期間数と閲覧数上限の組合せに対する閲覧数列モデルの予測精度

期間数と閲覧数上限を変化させながら，実績の選択確率の集計値を用いた閲覧数列モデル

(PV-seq(EMP)) ，閲覧数列の順序関係 1を用いた閲覧数列モデル (PV-seq1)，閲覧数列の順

序関係 2を用いた閲覧数列モデル (PV-seq2)の予測精度を，各手法で商品選択確率の推定値

が高い順に上位 3商品を予測したときの F1値を用いて比較する．

期間数と閲覧数上限の組は，期間数を 3から始めて，PV-seq1と PV-seq2の最適化計算が

30分以内に終了した閲覧数上限をそれぞれ選択した．閲覧数上限を 2とした場合，最適化計

*1 https://networkx.github.io/
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算が可能な期間数の上限は 9となった．また期間数が 8の場合にも，閲覧数上限は 2までしか

計算ができなかったため，表 3.5,3.6からは除外している．

表 3.6から，PV-seq(EMP)，PV-seq1，PV-seq2のいずれも最も F1値が高い期間数と閲

覧数上限の組は，期間数 7，閲覧数上限 3であることがわかる．またいずれの期間数と閲覧数

上限の組でも，実績確率をそのまま用いる PV-seq(EMP)に比べて，順序関係の制約条件を課

した PV-seq1，PV-seq2 がいずれも予測精度を向上させている．このことから，閲覧数列の

順序関係に基づき，実績の商品選択確率を補正することが有効であることが示唆される．また

PV-seq1，PV-seq2については，期間数と閲覧数上限の組により F1値が高い手法が異なるこ

とがわかる．

この期間 k と閲覧数上限 vmax の組合せに関する分析に基づき，以降の検証では最も予測精

度が高かった (k, vmax) = (7, 3) と，閲覧数の影響を詳しく調べるために上限 vmax を増やし

た (k, vmax) = (5, 6)について実験結果を示す．

表 3.3. 期間数と閲覧数上限を変化させたときの順序関係の制約条件数

順序関係の制約条件数

期間数 閲覧数上限 決定変数の数 All1 All2 Naive1 Naive2 Hasse1 Hasse2

5 1 32 430 430 160 160 48 48
5 2 243 21,383 17,945 1,890 1,620 594 634
5 3 1,024 346,374 255,260 9,600 7,680 3,072 3,546
5 4 3,125 3,045,422 2,038,236 32,500 25,000 10,500 12,898
5 5 7,776 18,136,645 11,282,058 86,400 64,800 28,080 36,174
5 6 16,807 82,390,140 48,407,475 195,510 144,060 63,798 85,272

1 6 7 21 21 6 6 6 6
2 6 49 1,001 861 120 105 78 93
3 6 343 42,903 32,067 1,638 1,323 798 1,018
4 6 2,401 1,860,622 1,224,030 18,816 14,406 7,350 9,675
5 6 16,807 82,390,140 48,407,475 195,510 144,060 63,798 85,272

表 3.4. 期間数と閲覧数上限を変化させたときの最適化計算時間

最適化計算時間 [秒]

期間数 閲覧数上限 決定変数の数 All1 All2 Naive1 Naive2 Hasse1 Hasse2

5 1 32 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00
5 2 243 2.32 1.66 0.09 0.07 0.03 0.02
5 3 1,024 558.22 64.35 3.41 0.71 0.13 0.26
5 4 3,125 OM OM 24.07 13.86 1.72 5.80
5 5 7,776 OM OM 180.53 67.34 9.71 36.94
5 6 16,807 OM OM 906.76 522.84 86.02 286.30

1 6 7 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2 6 49 0.03 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00
3 6 343 12.80 1.68 0.20 0.03 0.05 0.02
4 6 2,401 OM OM 8.07 4.09 2.12 2.87
5 6 16,807 OM OM 906.76 522.84 86.02 286.30
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表 3.5. 閲覧数列モデルの順序関係の制約条件数と最適化計算時間

順序関係の制約条件数 最適化計算時間 [秒]

期間数 閲覧数上限 決定変数の数 PV-seq1 PV-seq2 PV-seq1 PV-seq2

9 2 19,683 83,106 86,386 244.15 256.42

7 3 16,384 67,584 76,818 96.08 254.31

6 4 15,625 62,500 76,506 62.92 209.67

5 6 16,807 63,798 85,272 86.02 286.30

4 12 28,561 99,372 142,800 198.82 539.76

3 30 29,791 84,630 118,850 86.72 241.46

表 3.6. 閲覧数列モデルの予測精度

F1値

期間数 閲覧数上限 PV-seq(EMP) PV-seq1 PV-seq2

9 2 13.07% 13.40% 13.37%

7 3 13.23% 13.52% 13.53%

6 4 13.14% 13.49% 13.48%

5 6 12.90% 13.18% 13.18%

4 12 12.68% 12.93% 12.95%

3 30 12.25% 12.40% 12.40%

3.4.6 データ量に対する閲覧数列モデルの予測精度

本項では，PV-seq(EMP)，PV-seq1，PV-seq2について，学習データの 0.1%標本 (0.1%-

sampled)，1%標本 (1%-sampled)，10%標本 (10%-sampled)，全標本 (full-samples)を用い

た場合の予測精度を検証する．また実験では，予測商品数をそれぞれ 3，5，10と変化させて

予測精度を計算した．

図 3.9 *2から，学習データのデータ量，予測商品数に関わらず，PV-seq(EMP)と比較して

PV-seq1，PV-seq2のほうが予測精度が高いことがわかる．特に，PV-seq(EMP)と PV-seq1，

PV-seq2の予測精度の差は学習データ量が少なくなるほど広がることがわかる．これは，2次

元確率表モデルと同様に，PV-seq(EMP)では少ない学習データに対して過剰適合が生じてし

まっていたのが，閲覧数列の順序関係に基づき補正することで過剰適合が抑制されたためと考

えられる．

PV-seq1と PV-seq2の予測精度を比較すると，PV-seq(EMP)との予測精度の差と比較し

て差はわずかであるが，学習データが 0.1%標本，1%標本，10%標本においては PV-seq1の

予測精度が高い場合が多く，全標本の場合には PV-seq2の予測精度が高い場合もあることが

*2 図 3.9, 3.10, 3.11では基線が 0でないことに留意されたい．
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わかる．このことから，学習データが少ない場合には，閲覧数列の最新度の単調性 1を利用す

るのがよく，学習データが多い場合には閲覧数列の最新度の単調性 2を利用することで予測精

度が改善する場合もあると言える．この結果から，以降の 2次元確率表モデルとの比較，一般

的な機械学習モデルとの比較では PV-seq1を閲覧数列モデルとして利用して比較する．
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図 3.9. 学習データのデータ量の変化に対する PV-seq(EMP)，PV-seq1，PV-seq2の予測精度
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3.4.7 2次元確率表モデルと閲覧数列モデルの比較

本項では，既存手法である 2次元確率表モデル（2-dim）と閲覧数列モデル（PV-seq1）の

予測精度を比較する．3.4.6 節と同様に，学習データを 0.1%標本，1%標本，10%標本，全標

本と変化させ，予測商品数をそれぞれ 3，5，10と変化させて検証した．図 3.10では，2次元

確率表モデル，閲覧数列モデルそれぞれについて，商品選択確率の過去の実績値をもとに予測

するものを 2-dim(EMP)，PV-seq(EMP)，形状制約を課した最適化問題により補正した推定

値をもとに予測するものを 2-dim(OPT)，PV-seq1と表す．

図 3.10 から，商品選択確率の過去の実績値をもとに予測を行なった 2-dim(EMP)，PV-

seq(EMP)について，いずれの場合も 2-dim(EMP)が予測精度が高いことがわかる．これは

3.2.1 節で述べたように，区別可能な閲覧履歴のパターン数が，2次元確率表は kvmax 個，閲覧

数列は (1+vmax)k−1個のため，閲覧数列のそれぞれのパターンに対して割り当てられるデー

タ量が少なくなってしまい過剰適合が生じたためであると考えられる．特に，2-dim(EMP)と

PV-seq(EMP)の予測精度の差は，データ量が小さくなるほど大きいことがわかる．

一方で 2-dim(OPT)，PV-seq1については，0.1%標本のときは 2-dim(OPT)の予測精度が

高い場合が多いが，1%標本，10%標本，全標本のときは PV-seq1の予測精度が高い場合が多

い．このことから，データ量が十分に確保できる場合には PV-seq1の予測精度が高く，デー

タ量が少ない場合には 2-dim(OPT)の予測精度が高い場合もあるということが示唆される．

これは，2次元確率表モデルに比べて多くの閲覧パターンを区別できる閲覧数列モデルでは，

各パターンに対して十分にデータ量が確保できた場合に予測精度が高くなったと考えられ，顧

客の閲覧行動を低次元に縮約せず，より高次元に扱うことで予測精度が改善する，という仮説

を支持する結果と考えられる．この結果から，実績値を利用した PV-seq(EMP)においても，

今回の学習データよりもさらにデータ量が大きいデータの場合には，2-dim(EMP) よりも予

測精度が高くなることが期待される．
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図 3.10. 学習データのデータ量の変化に対する 2-dim(EMP)，PV-seq(EMP)，2-dim(OPT)，

PV-seq1の予測精度

3.4.8 機械学習の手法と閲覧数列モデルの比較

本項では，同じ閲覧数列を特徴量として利用したときの，閲覧数列モデル PV-seq1と表 3.1

の機械学習モデルとの予測精度を比較する．

図 3.11 では，3.4.2 項で述べた方法で学習した機械学習モデルを用いた予測 LR(EMP)，
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ANN(EMP)，RF(EMP)と，機械学習モデルの予測値に対して閲覧数列の順序関係 1を考慮

して補正したモデルを用いた予測 LR(OPT)，ANN(OPT)，RF(OPT)について閲覧数列モ

デル PV-seq1と比較した．また，3.4.5項で利用した (k, vmax) = (7, 3)と (5, 6)の閲覧数列

を入力データとしてそれぞれの手法で予測を行い，予測商品数をそれぞれ 3，5，10と変化さ

せて検証した．

まず，閲覧数列モデル PV-seq1と，機械学習モデル LR(EMP)，ANN(EMP)，RF(EMP)

の予測精度を比較すると，図 3.11から，(k, vmax) = (5, 6)の予測商品数 10の場合以外のす

べての場合で，PV-seq1が機械学習モデルに比べて予測精度が高いことがわかる．閲覧数列モ

デルは，閲覧数列に関する仮説を頻度の単調性，最新度の単調性として明示的に形状制約とし

て課して選択確率を推定する方法であるが，同じ閲覧数列の入力に対して機械学習モデルを利

用して学習させたものよりも概ね予測精度が高いことから，顧客の閲覧行動に関する仮説とし

て機械学習のモデルで実績値をもとに学習されたものよりも予測精度向上の観点で妥当な仮説

であったという示唆が得られる．

つづいて，機械学習モデルを用いて算出した予測値に対して閲覧数列の順序関係に基づき補

正した LR(OPT)，ANN(OPT)，RF(OPT) との予測精度を比較すると，すべての場合で機

械学習モデルを最適化モデルでの補正なしで用いた予測よりも，予測精度が向上している，ま

たは同じであることがわかる．このことから，閲覧数列の順序関係に基づく形状制約による補

正は，機械学習モデルの予測に対する後処理としても，予測精度向上の観点で有効であること

が示唆される．

また，形状制約による補正によって予測精度が変化しなかった (k, vmax) = (5, 6)の予測商

品数 10の LR(EMP)では，既にすべての閲覧数列について形状制約が満たされていた．LR

の学習においては，各期間の閲覧数に対する偏回帰係数がパラメータとなっており，学習デー

タから近い期間について偏回帰係数が大きくなるようにパラメータの推定ができれば今回仮定

した閲覧数列の順序関係 1は満たされる．(k, vmax) = (5, 6)の予測商品数 10以外でも，他の

機械学習モデルに比べて形状制約の補正による予測精度の改善幅が小さいのは，多くの部分で

既に閲覧数列の順序関係が満たされているためであると考えられる．

一方で，ANN と RF では LR に比べて大きく予測精度が改善している．これは ANN や

RFが非線形なモデルであり，LRと比較して閲覧数列の順序関係が満たされない部分が多い

ためであると考えられる．機械学習モデルは一般的に予測結果の解釈が難しいことが指摘され

ており，直感に反する結果が出力されることもある．本章の提案手法のような形状制約を機械

学習モデルの後処理として課すことによって，最終的な予測結果で仮定が満たされることを担

保できるようになる．提案手法の顧客行動の仮説をもとにした形状制約による商品選択確率の

推定は，そういった予測結果に対して解釈性が求められるような状況でも有用である．
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図 3.11. 閲覧数列モデル PV-seq1と機械学習の手法の予測精度
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3.4.9 形状制約モデルと形状正則化モデルの比較

本項では，単調性を制約条件として課しモデルのパラメータを推定する閲覧数列モデル

（PV-seq1）と単調性の違反に対する罰則を目的関数に加えてパラメータを推定する形状正則

化閲覧数列モデル（PV-seq(Reg)）を比較する．

目的関数に対する形状正則化モデルの罰則項の強さを変化させるため，式 (3.7)の正則化パ

ラメータ λの大きさを変化させて実験した．また，λの大きさは，学習データや閲覧数列モデ

ルの期間数，閲覧数上限，順序関係の制約条件数に応じて以下のように調整した：

λ =

∑
v∈Γ nv

(制約条件数)(1 + vmax)k
γ.

ここで，γ は正則化パラメータ λ の大きさを調整するためのハイパーパラメータである．形

状正則化モデルでは，最適化問題の求解に要する計算機のメモリが多かったため，3.4.6 項，

3.4.7 項，3.4.8 項の数値実験の閲覧数列の閲覧数上限からそれぞれ 1 減らし，(k, vmax) が

(7, 2), (5, 5) の組合せについて検証した．γ の値は 1000 の場合に (7, 2), (5, 5) の組合せの

いずれも順序関係の制約条件をすべて満たすようになったため，1000 を基準に 0.1 倍ずつ

1000, 100, 10, 1, 0.1と 5つの場合について検証した．

表 3.7は，(k, vmax)が (7, 2), (5, 5)の場合の閲覧数列の順序関係 1（式 (3.4)）に基づく制約

条件数と実績の閲覧数列モデル（PV-seq(EMP)），形状制約閲覧数列モデル（PV-seq1），形

状正則化モデル（PV-seq(Reg)）での制約条件の違反数を示している．まず，実績の閲覧数列

モデルでは順序関係の制約条件がそれぞれ半数以上満たされているが，満たされていない部分

もある．形状正則化モデルでは，γ の値を 0.1から増加するにつれて順序関係の制約条件の違

反数は減少している．また形状制約モデルは明示的にすべての制約条件を満たすように最適化

問題を解いているため，制約条件の違反数は 0である．順序関係の制約条件の違反数の観点で

は (k, vmax) = (7, 2)における PV-seq(Reg)の γ = 100, 1000と PV-seq1，(k, vmax) = (5, 5)

における PV-seq(Reg)の γ = 1000と PV-seq1でいずれも 0で同じであるが，順序関係を仮

定しない部分の推定値の順序関係については異なることがあるため，それぞれのモデルの予測

値は同じとは限らない．

表 3.7. 正則化パラメータと順序関係の制約条件の違反数

順序関係の制約条件の違反数

PV-seq(Reg) γ =

期間数
閲覧数

上限

制約

条件数

PV-seq

(EMP)
0.1 1 10 100 1000 PV-seq1

7 2 7,290 3,072 1,884 276 5 0 0 0

5 5 28,080 13,239 2,801 2,755 425 16 0 0
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表 3.8は，(k, vmax)が (7, 2), (5, 5)の場合の形状制約閲覧数列モデル（PV-seq1），形状正

則化モデル（PV-seq(Reg)）での最適化問題 (3.6),(3.7) の計算時間を示している．表 3.8 か

ら，単調性を制約条件を明示的に課した形状制約モデルは，単調性の違反を罰則項として目的

関数に加える形状正則化モデルに比べて計算時間が短いことがわかる．

表 3.8. 形状制約モデルと形状正則化モデルの最適化計算時間

最適化計算時間 [秒]

PV-seq(Reg) γ ＝

期間数 閲覧数上限 0.1 1 10 100 1000 PV-seq1

7 2 1.87 1.84 2.16 5.11 7.16 0.86

5 5 73.85 31.83 24.37 20.63 56.37 9.71

表 3.9は，全標本のテストデータに対して，(k, vmax)が (7, 2), (5, 5)の場合の形状制約閲覧

数列モデル，形状正則化モデルの商品選択予測精度を検証した結果である．数値実験では，予

測商品数を 3,5,10と変化させてそれぞれ検証した．

表 3.9から，概ね順序関係の制約条件の違反数が減少するにつれて予測精度が向上している

ことがわかる．また，形状制約閲覧数列モデルに比べて形状正則化モデルの予測精度が高い部

分もあることがわかる．

表 3.9. 形状制約モデルと形状正則化モデルの予測精度

F1 値

PV-seq(Reg) γ ＝

期間数
閲覧数
上限

予測
商品数

PV-seq
(EMP)

0.1 1 10 100 1000 PV-seq1

7 2 3 13.16% 13.28% 13.32% 13.30% 13.33% 13.33% 13.32%
5 11.26% 11.37% 11.39% 11.39% 11.40% 11.41% 11.39%

10 8.42% 8.50% 8.50% 8.51% 8.50% 8.50% 8.51%

5 5 3 12.99% 13.03% 13.15% 13.20% 13.23% 13.23% 13.23%
5 10.98% 11.02% 11.13% 11.19% 11.20% 11.17% 11.19%

10 8.18% 8.22% 8.29% 8.32% 8.31% 8.30% 8.31%

3.3.1 項で述べたように，形状正則化モデルは表現力の向上により形状制約モデルよりも予

測精度が高くなる部分があるという利点を確認した．一方で，正則化パラメータを設定する必

要があることや表 3.8の結果のように計算時間が増加するという欠点も確認した．

3.4.10 閲覧数列モデルの商品選択確率の可視化

本項では，PV-seq1と PV-seq2により推定された商品選択確率と，実績値の商品選択確率

PV-seq(EMP)を可視化し観察する．図 3.12は，学習データを全標本利用してモデルのパラ

メータを推定したもの，図 3.13は，10%標本の学習データからモデルのパラメータを推定し
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たものである．それぞれの図は (k, vmax) = (5, 6)の閲覧数列について，期間 k = 4, 5の閲覧

数 v4, v5 が 0，k = 3の閲覧数 v3 を 0,1,2としたときに，期間 k = 1, 2の閲覧数 v1, v2 をそれ

ぞれ 0から 6の間で変化させた商品選択確率の推定値を表す．

まず，図 3.12の v3 = 0の PV-seq(EMP)，PV-seq1，PV-seq2を比較すると，v1, v2 がと

もに小さい部分に関してはいずれも同じような形状となっているが，v1, v2 がともに大きい部

分に関しては PV-seq(EMP) は閲覧数が多くなったときに商品選択確率が減少することを示

すような凹凸がみられ，閲覧数列の頻度の単調性が満たされていない部分があることがわか

る．閲覧数列の頻度の単調性の違反については，PV-seq(EMP)について，v3 = 1, 2の部分で

更に顕著に観察できるようになる．頻度の単調性の違反が多くなる要因としては，図 3.12 (a)

が表す「3期前に閲覧されず 1,2期前に閲覧される商品」に比べて，図 3.12 (b)，(c)が表す

「3期前に 1回または 2回閲覧されて，1,2期前に閲覧される商品」の学習データでのデータ量

が少なく，その少ないデータ量をもとに集計された確率値となっているためと考えられる．同

様に，10%標本の学習データからパラメータを推定した図 3.12では，(a)，(b)，(c)のそれぞ

れで図 3.12よりも大きな凹凸が観察できる．

PV-seq1と PV-seq2については，閲覧数列の順序関係を満たすように形状制約を課してい

るため，ともに PV-seq(EMP) のような閲覧数列の単調性を違反するような凹凸はなくなっ

ている．いずれの図からもデータ量によらず v1, v2 がともに小さい部分で商品選択確率の推定

値が小さく，v1, v2 がともに大きい部分にかけて大きくなっていく，という単調性が満たされ

ていることが確認できる．PV-seq1と PV-seq2の形状を比較すると，PV-seq1は，閲覧数列

の最新度の単調性 1における「閲覧数列の成分の値を直近の期間へ 1単位移動させる操作」に

より，図の左奥側の v1 = 0, v2 = 6 の部分から，右前側 v1 = 6, v2 = 0 にかけて単調に商品

選択確率が増加している．一方で，PV-seq2 では，閲覧数列の最新度の単調性 2 での「閲覧

数列の遠い期間の大きい閲覧数の成分と近い期間の小さい閲覧数の成分を交換する操作」か

ら必ずしも右前側 v1 = 6, v2 = 0 にかけて単調に商品選択確率が増加するとは限らず，特に

v1 = 3, v2 = 3の中央辺りに商品選択確率が高くなっている部分がある．3.2.2 節でも例とし

て挙げたように，v1 = 3, v2 = 3のように継続して閲覧が行われていることを表す閲覧数列と

v1 = 6, v2 = 0のように直近で多く閲覧が行われている閲覧数列に関して，PV-seq1では直近

の閲覧数が多い閲覧数列に対して商品選択確率が高くなるように，明示的に形状制約を課して

おり，PV-seq2ではそのような形状制約を明示的には課さず，データの集計値の表す傾向に委

ねる点が PV-seq1と PV-seq2の差異である．そのため，データ量が十分に確保できる場合に

は PV-seq2のように，明示的に形状制約を課さず予測精度が向上する場合があったが，デー

タ量が少ない場合には PV-seq1のように明示的に形状制約を課し，過剰適合を抑えることで

予測精度が向上した，と解釈できる．
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(a) PV-seq(EMP), v3 = 0 (b) PV-seq(EMP), v3 = 1 (c) PV-seq(EMP), v3 = 2
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(d) PV-seq1, v3 = 0 (e) PV-seq1, v3 = 1 (f) PV-seq1, v3 = 2
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(g) PV-seq2, v3 = 0 (h) PV-seq2, v3 = 1 (i) PV-seq2, v3 = 2

図 3.12. (k, vmax) = (5, 6)の全標本を学習に利用した場合の PV-seq(EMP)，PV-seq1，PV-

seq2の閲覧数列モデルの商品選択確率の可視化
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(a) PV-seq(EMP), v3 = 0 (b) PV-seq(EMP), v3 = 1 (c) PV-seq(EMP), v3 = 2
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(d) PV-seq1, v3 = 0 (e) PV-seq1, v3 = 1 (f) PV-seq1, v3 = 2
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(g) PV-seq2, v3 = 0 (h) PV-seq2, v3 = 1 (i) PV-seq2, v3 = 2

図 3.13. (k, vmax) = (5, 6) の 10% 標本のデータを学習に利用した場合の PV-seq(EMP)，

PV-seq1，PV-seq2の閲覧数列モデルの商品選択確率の可視化

3.5 まとめ

本章では，商品閲覧の時系列 (閲覧数列)に対して形状制約つき最適化問題を解くことで商

品選択確率を推定する手法を提案した．また閲覧数列について，半順序の簡約表現であるハッ

セ図の構造を利用して最適化計算を効率化する方法を提案した．数値実験の結果，検証に利用

したデータに対して，本章の提案手法である閲覧数列モデルは，期間数や閲覧数上限が同じ

とき，既存研究の形状制約モデル（2次元確率表モデル）と比較して予測精度が高いことがわ

かった．そして，同一の閲覧数列の特徴量を用いて学習を行ったとき，機械学習の手法（L2

正則化ロジスティック回帰，人工ニューラルネットワーク，ランダムフォレスト）と比較して

予測精度が高いことがわかった．また，閲覧数列モデルによる商品選択確率の補正は，機械学

習の手法による予測値に対しても適用可能で，それによって予測精度が改善することを確認し

た．閲覧数列モデルの商品選択確率を推定するための最適化計算を行うとき，ハッセ図の構造

を利用して冗長な制約条件を削除することで計算が高速化することがわかった．

本章では，閲覧数列に期待される性質として，閲覧数列の頻度に関する単調性と，最新度に



3.5 まとめ 51

関する二つの単調性を利用したが，それ以外の閲覧数列の性質を探索することが今後の課題と

して挙げられる．また，本研究では期間数や閲覧数の閾値について，それぞれ 1日ごと，1閲

覧ごとと設定して期間数や閲覧数の上限を設定しているが，たとえば複数日で 1期間，複数回

閲覧で 1閲覧区間というように区分を調整することで，より適切に顧客の商品閲覧の差異を捉

え，予測精度が改善する可能性がある．そして，閲覧数列以外の特徴量については，第 2章で

提案したように潜在クラスとして考慮することも可能であり，これによっても潜在クラス型確

率表モデルと同様に予測精度が改善する可能性がある．
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第 4章

反復選択商品に対する形状制約比例
ハザードモデル

4.1 はじめに

本章では，継続購買が想定される商品に対する商品選択行動に着目する．顧客の商品選択行

動の性質として，一度選択すると別の商品に切り替える場合に新たな探索や，その商品への習

熟のためのコストが生じるため，次回の選択機会に顧客が同じ商品を選択する可能性が高くな

る，というものがある [37]．このような顧客が過去に選択した商品を反復して選択する性質を

利用することで，商品選択確率を高精度で予測できる可能性がある．

本章では特に，新たな店舗を探索するコストや，ヘアスタイルの好みや髪質などを説明する

コストが生じるために，同じ店舗に継続して来店する可能性が高いヘアサロンの再来店の予測

を対象とする．再来店予測の方法として，累積来店回数に対する再来店率の単調性と凹性を考

慮した形状制約比例ハザードモデルを提案する．

本章の構成は以下の通りである．4.2 節では，再来店予測に利用する比例ハザードモデルの

関連研究と，顧客の再来店の選択行動に関する仮説について述べる．4.3 節では，ヘアサロン

の顧客の再来店を，累積来店回数に対する再来店率の単調性と凹性を考慮した比例ハザードモ

デルにより推定する方法を提案する．4.4 節では数値実験を通して，提案手法の有効性に関し

て検証する．また提案手法によって得られたモデルのパラメータを主成分分析により縮約し可

視化することで，各店舗の来店状況を分析する．最後に 4.5 節で第 4 章のまとめと課題を述

べる．

4.2 比例ハザードモデルを用いた再選択予測

本節では，再選択予測に利用される比例ハザードモデルの関連研究と，顧客の再選択行動に

関する仮説について述べる．
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4.2.1 比例ハザードモデルを用いた再選択予測の関連研究

顧客の再選択に与える影響を推定する既存研究では，比例ハザードモデル [14]を適用した研

究が数多く行われている [36, 70, 77]. 小西 [77]は比例ハザードモデルを用いてヘアサロンの

顧客の再来店に影響を与える要因の分析を行っている. Van，Lariviere [70]は金融機関の顧客

離反に影響を与える要因について分析を行っている．Kapoorら [36]はウェブサービスにおけ

る顧客の再来訪時間の推定を行っている．

しかし，これらの再選択予測において，利用可能なデータが十分な量でない場合には，推定

されたモデルが少ないデータに対して過剰適合し，誤った解釈が行われてしまう恐れがある．

そこで，本節でも，前章までのアプローチと同様に，実際の顧客の選択行動を記録したデータ

を解析し，顧客の再来店に関する特徴の探索を行う．そして，探索により得られた仮説をもと

に形状制約を課したモデルを提案し，予測精度を改善することを試みる．

4.2.2 利用データ

本章では経営科学系研究部会連合協議会主催, 平成 29年度データ解析コンペティションで

提供されたヘアサロンチェーンのデータを利用した.

提供された 2015年 7月から 2017年 6月までの 2年間のデータのうち, 新規店鋪や長期間

の休業期間があった店鋪を除いた 10店鋪の POSデータを分析対象とした. この POSデータ

のうち, 会計履歴と顧客のデモグラフィックをまとめたデータ (顧客マスタ) を用いて分析す

る. 会計履歴では会計日, 顧客 ID, 売上, 各顧客の累積来店回数などがまとまっている. 顧客マ

スタでは各顧客の郵便番号, 性別, 年代などがまとまっている.

4.2.3 顧客の再選択行動に関する仮説

本項では，4.2.2項のヘアサロンの来店データの解析から，累積来店回数と再来店の関係に

ついて着目する．図 4.1は，データ期間の前半 2015年 7月 1日から 2016年 6月 30日の 1年

間に上述の 10店舗に来店した顧客を対象として, 翌 365日以内の来店を再来店顧客と定義し,

顧客の累積来店回数と再来店率の関係について集計を行ったものである．
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図 4.1. 顧客の累積来店回数と再来店率の関係

図 4.1 から累積来店回数と再来店率の関係について以下二つの傾向があることがわかる：

1. 単調性：累積来店回数が多い顧客ほど再来店率は高い.

2. 凹性：累積来店回数が多くなるにつれて再来店率の増分は逓減する.

本章では，比例ハザードモデルの推定における過剰適合抑制のため，来店数（Frequecy）と再

来店率の関係に着目し，その関係を制約条件として課すことで過剰適合を抑制し，予測性能を

向上させることを考える．

次節では, このような単調性と凹性を考慮して累積来店回数が再来店に与える影響を分析す

るための形状制約比例ハザードモデルについて説明する.

4.3 形状制約比例ハザードモデル

本節では Deng et al. [16] にしたがって，本章で提案する形状制約比例ハザードモデルとそ

の推定方法について述べる.

4.3.1 比例ハザードモデル

ここでは店舗ごとの再来店傾向を顧客の再来店間隔をもとに分析するため, 比例ハザードモ

デル [14] を用いて再来店間隔をモデル化する. まず来店時から次に来店するまでの期間 (来店

間隔) を確率変数 T とする. 来店時から時点 t まで来店しなかった顧客が次の瞬間に来店する

確率 (ハザード率) を λ(t) と表す. すなわち
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λ(t) = lim
∆→0

1

∆
P{t ≤ T ≤ t + ∆ | T ≥ t}

である. ここで P{A | B} は事象 B が生起したもとで事象 A が生起する条件つき確率を表

す. 比例ハザードモデルではハザード率に対して以下の形を仮定する:

λ(t | x) = λ0(t) exp(β⊤x). (4.1)

ここで x = (x1, x2, . . . , xM )⊤ はM 個の説明変数であり, β = (β1, β2, . . . , βM )⊤ は対応す

る偏回帰係数を表す. また λ0(t) は説明変数 x に依存しないハザード率を表し, ベースライン

ハザードとよぶ. なおハザード率とベースラインハザードの比の対数は

log

(
λ(t | x)

λ0(t)

)
= β⊤x (4.2)

であり, x に関する線形関数であることに注意する. なお以降では簡単のため, (4.2) を対数ハ

ザード比とよぶことにする.

本章では顧客の累積来店回数が来店間隔に与える影響を分析するため, 比例ハザードモデル

の説明変数には累積来店回数と顧客属性を用いる. ここで顧客属性を説明変数として用いるの

は, 累積来店回数だけでなく顧客属性も来店間隔に影響を与えているという仮定にもとづく.

累積来店回数は通常一つの量的変数として扱われるが, この場合累積来店回数と対数ハザー

ド比との間に線形の関係を仮定してしまう. しかし 4.2.3 節で累積来店回数と再来店率の間に

単調性と凹性という非線形の関係が見られたように, 累積来店回数と対数ハザード比の間にも

同様の非線形の関係があると考えられる. そこで本章ではその非線形な関係を捉えるため, 累

積来店回数は量的変数としてではなく, 回数別のダミー変数として説明変数に用いる. いま説

明変数の添え字集合を, D = {1, 2, . . . ,K}, U = {K+1,K+2, . . . ,M} (ただし 1 ≤ K < M)

と二つに分割し, 累積来店回数に関するダミー変数を xD := (xk)k∈D, 顧客属性に関する説明

変数を xU := (xk)k∈U とする. そして説明変数全体を x = (x⊤
D,x⊤

U )⊤ と表す. ここで xD は

xk =

{
1 (累積来店回数が k の場合)

0 (そうでない場合)
(k ∈ D)

とする. 説明変数 x = (x⊤
D,x⊤

U )⊤ に対応する偏回帰係数を β = (β⊤
D,β⊤

U )⊤ と表す.

累積来店回数のダミー変数 xk (k ∈ D) に対応する偏回帰係数 βk (k ∈ D) に着目すると,

βk の値が大きければ累積来店回数 k 回の顧客の来店間隔が短い (すなわち再来店しやすい)

ことを表す. 以降では βk (k ∈ D) の指数をとった値 exp(βk) (k ∈ D) を累積来店回数が k

回の顧客の定着度とよぶことにする.

4.3.2 部分尤度関数

ここでは比例ハザードモデルの推定に用いる部分尤度関数について説明する. ある一つの店

舗に着目し, データの期間内で観測された N 個の来店に関する標本の集合を {(ti, δi,xi)}Ni=1
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と表す. ここで ti は当該の来店から同一の顧客がデータ期間内に再来店するまでの期間 (来

店間隔) を表す. ただしデータ期間内に再来店がなかった場合 (すなわち打ち切りデータの場

合), ti は来店時からデータ期間の最後の時点までの期間とする. δi はデータ期間内に再来

店があったか否かを表し, データ期間内に再来店があった場合 1, そうでなければ 0 をとる.

xi = ((xi
D)⊤, (xi

U )⊤)⊤ はその標本に対応する説明変数である. また各標本の来店間隔 ti に

対し, 来店間隔が ti 以上となる標本の集合 (リスク集合) を K(ti) と表す. すなわち

K(ti) = {j | tj ≥ ti}

である.

いま来店間隔 ti (i = 1, 2, . . . , N) がすべて異なる値で t1 < t2 < · · · < tN と昇順で並べら

れているものとする. このときリスク集合 K(ti) が与えられたもとで説明変数 xi の標本の来

店間隔が ti となる条件つき確率は

λ0(ti) exp(β⊤xi)∑
j∈K(ti) λ0(ti) exp(β⊤xj)

=
exp(β⊤xi)∑

j∈K(ti) exp(β⊤xj)
(4.3)

と表される. 比例ハザードモデル (4.1) の部分尤度関数はデータ期間内で再来店のある標本

(すなわち δi = 1 となる標本) について式 (4.3) を掛け合わせた

∏
i:δi=1

exp(β⊤xi)∑
j∈K(ti) exp(β⊤xj)

(4.4)

として定義される. したがって比例ハザードモデルの対数部分尤度関数は式 (4.4) の対数を

とって以下のようになる:

LL(β) := log

[ ∏
i:δi=1

exp(β⊤xi)∑
j∈K(ti) exp(β⊤xj)

]

=
∑

i:δi=1

β⊤xi −
∑

i:δi=1

log

 ∑
j∈K(ti)

exp(β⊤xj)

 .

比例ハザードモデルの推定では対数部分尤度関数 LL(β) を最大化する最適化問題を解いて偏

回帰係数を推定する.

4.3.3 パラメータ推定

4.2節で述べた通り, 顧客の累積来店回数と再来店率の間には単調性と凹性の関係があるこ

とが確認された. これら単調性, 凹性の関係は, 累積来店回数のダミー変数に対応する偏回帰係

数 βD についても同様に満たされると考えられる. そこで本章では偏回帰係数 βD に対して,

累積来店回数に関する単調性と凹性の制約を課してモデルのパラメータを推定する.

まず偏回帰係数 βk (k ∈ D) が累積来店回数 k に対して単調増加する性質 (単調性) は以下

の制約として表される:
βk ≤ βk+1 (k = 1, 2, . . . ,K − 1).
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同様に, 偏回帰係数 βk (k ∈ D) の増分が累積来店回数 k に対して単調減少する性質 (凹性)

は以下の制約として表される:

βk+1 − βk ≥ βk+2 − βk+1 (k = 1, 2, . . . ,K − 2).

これらの制約を課して対数部分尤度関数を最大化する最適化問題は以下のようになる:

maximize LL(β)
subject to βk ≤ βk+1 (k = 1, 2, . . . ,K − 1),

βk+1 − βk ≥ βk+2 − βk+1 (k = 1, 2, . . . ,K − 2).
(4.5)

式 (4.5) は最大化する目的関数が凹関数で実行可能領域が凸集合となる凸最適化問題であ

り, 逐次二次計画法 [54] などを用いれば大域的最適解を得ることができる.

なお本章では来店間隔を月単位で計算しているため, モデルの推定に用いる標本の集合は来

店間隔の等しい標本 (タイデータ) を含む. そこで実際にモデルを推定する際は対数部分尤度

関数 LL(β) に Breslow の近似 [6] を適用した.

4.4 数値実験

本節では, 4.3 節で説明した形状制約比例ハザードモデルの予測性能を検証する. また，推定

されたモデルのパラメータを主成分分析により縮約し可視化することで，各店舗の来店状況を

相対化し，実務的な示唆を提示する．

4.4.1 実験設定

提供された 2015年 7月 1日から 2017年 6月 30日までの 2年間のデータを用いて, 2015年

7月 1日から 2016年 6月 30日, 2015年 8月 1日から 2016年 7月 31日というように, 1ヶ

月ずつ期間をずらした 12ヶ月間の 12データセットを作成した. 検証においては, それぞれの

データセットの中でデータをランダムに 3 等分し, 一つをテストデータ, 残りを学習用データ

として検証を 3 回繰り返す 3 分割交差検証を行った. 評価指標としてテストデータに対する

平均対数部分尤度を用いる. ここで平均対数部分尤度は対数部分尤度を標本数で割った値であ

る. テストデータに対する平均対数部分尤度が高いモデルはモデルの推定に用いなかった未知

データに対して当てはまりが良いことを表し, テストデータに対する平均対数部分尤度は比例

ハザードモデルの汎化性能を評価する指標として用いられる [33].

比例ハザードモデルでは説明変数として以下のものを用いた：

• 顧客の累積来店回数：累積来店回数 1回目から 19回目について当該累積来店回数であ

れば 1，そうでなければ 0をとるダミー変数；

• 性別：男性であれば 1, 女性であれば 0；

• 年代：「30代」，「40代」，「50代以降」についてそれぞれ当該年代であれば 1，そうでな

ければ 0をとるダミー変数；

• 前回来店時売上：平均 0, 分散 1になるように正規化した連続変数；



58 第 4 章 反復選択商品に対する形状制約比例ハザードモデル

• 店鋪との距離：店舗と顧客が住所登録した郵便番号の座標間の距離が「2km以上 5km

未満」，「5km以上」についてそれぞれ当該距離であれば 1，そうでなければ 0をとるダ

ミー変数；

• 来店月：1月から 11月について当該来店月であれば 1, そうでなければ 0をとるダミー

変数.

なお顧客属性を表すダミー変数である性別, 年代, 店舗との距離, 来店月について, 今回使用す

るデータセットをすべてまとめたデータに対してそれぞれログランク検定 [44] を行ったとこ

ろ, これらの説明変数を含めた場合と含めなかった場合の差はいずれも有意水準 1% のもとで

0 ではなかった.

問題 (4.5) は Python ライブラリ Scipy の optimize.minimize 関数*1 を用いて逐次二次計

画法 (method=’SLSQP’)により求解した.

4.4.2 単調性制約と凹性制約の有効性

ここでは本章で提案する形状制約比例ハザードモデルの有効性を検証する. 各店舗に対して,

累積来店回数を一つの量的変数として扱った場合 (線形) , ダミー変数として扱い制約を課さ

なかった場合 (制約なし) , 制約を課した場合 (単調性, 単調性＋凹性) それぞれの手法を全 12

個のデータセットに対して適用し, 各データセットで 3 分割交差検証を行った. 得られた平均

対数部分尤度 (12個× 3回 = 36 個の平均対数部分尤度) の算術平均を店舗別にまとめた結果

を表 4.1に示す.

表 4.1を見ると, 今回検証に利用した全ての店舗について累積来店回数を量的変数として扱

うよりもダミー変数として扱った場合の方が平均対数部分尤度の平均値は高いことがわかる.

また制約なしの比例ハザードモデルに比べて単調性制約つきの比例ハザードモデルの方が, さ

らに単調性制約つき比例ハザードモデルに比べて単調性＋凹性制約つき比例ハザードモデルの

ほうが平均対数部分尤度の平均値は高い. この結果より, 累積来店回数と再来店率に対して非

線形に加えて単調性と凹性を仮定したことで予測性能が改善したと考えることができる.

表 4.1. 各手法で計算した平均対数部分尤度の平均値

店舗
A B C D E F G H K L

線形 −5.3457 −5.4724 −4.6284 −5.0375 −4.7545 −4.6068 −5.0867 −4.3243 −4.9772 −4.1188
制約なし −5.3279 −5.4417 −4.5751 −4.9884 −4.7071 −4.5711 −4.8515 −4.2103 −4.9259 −4.0781
単調性 −5.3257 −5.4397 −4.5736 −4.9869 −4.7047 −4.5682 −4.8490 −4.2081 −4.9240 −4.0749

単調性＋凹性 −5.3253 −5.4395 −4.5731 −4.9865 −4.7042 −4.5676 −4.8484 −4.2075 −4.9236 −4.0740

続いて店舗の来客数ごとに大規模店鋪 (A, B, D) , 中規模店鋪 (C, E, G, K) , 小規模店鋪

(F, H, L) と 3区分に層別して, 制約なし, 単調性制約, 単調性＋凹性制約の比例ハザードモデ

ルの比較を行う. ここでは表 4.1 と同様, 各店舗に対して全 12 個のデータセットそれぞれで

3 分割交差検証を行って得られた各平均対数部分尤度に対して改善率を計算し, それらを店舗

*1 https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/optimize.minimize-slsqp.html
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の各規模で層別して箱ひげ図を描く. ここで改善率は制約つきモデルの平均対数部分尤度を

MLLa, 制約なしモデルの平均対数部分尤度をMLLb として,

改善率 (%) =
MLLa −MLLb

MLLb
× 100

と定義した. 店舗規模別の改善率をまとめた箱ひげ図を図 4.2に示す.
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図 4.2. 店舗の規模別の平均対数部分尤度の改善率

図 4.2からは, いずれの店舗規模でも単調性制約つきモデルと比較して単調性 +凹性制約つ

きモデルのほうが改善率の中央値が大きい値をとっていることがわかる. これら二つのモデル

の改善率の結果に対してウィルコクソンの符号順位検定 [73] を行ったところ, いずれの店舗規

模においても有意水準 1% のもとで改善率の差は 0 ではないことが確認された. また図 4.2 か

らは店鋪の規模が小さくなるほど制約なしのモデルと単調性制約を課したモデル, 制約なしモ

デルと単調性＋凹性制約を課したモデルの改善率の差が大きくなることがわかり, またその差

は単調性＋凹性制約つきモデルのほうが大きいことがわかる.

図 4.3の小規模店鋪 Lの定着度をみると, 単調性制約を加えることで累積来店回数間の定着

度の逆転が補正され, また凹性制約を加えることで定着度の変動が抑えられることがわかる.

一方, 図 4.4の大規模店鋪 Aをみると, 小規模店舗と同程度に単調性制約により累積来店回数

に対する定着度の逆転が補正されたが, 単調性制約を満たした時点で凹性制約もおおむね満た

しており, 小規模店舗より凹性制約による補正幅が小さいことがわかる. このような結果は, 来

客数の少ない小規模店舗では過剰適合が生じやすく, 単調性制約に加えて凹性制約を課すこと

の効果が大きく表れていたのが要因であると考えられる.
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図 4.3. 小規模店舗 Lでの制約なし，単調性，単調性＋凹性の場合の定着度
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図 4.4. 大規模店舗 Aでの制約なし，単調性，単調性＋凹性の場合の定着度

4.4.3 主成分分析による店鋪状況推移の可視化

本項では, 提案モデルを用いて推定した各月の店舗ごとの定着度に対して主成分分析を適用

することで状況推移を可視化し, 各店舗の状況について考察する.
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定着度に対する主成分分析の適用

4.3 節で述べた提案モデルでは, 各店舗に対して 1 回目来店の顧客, 2 回目来店の顧客など,

それぞれの累積来店回数に対して定着度を推定した. しかし, 累積来店回数による顧客の再来

店の差異を細かく考察したい場合, 各店鋪の定着度が高次元となり解釈が困難となる.

そこで本章では, 各店舗の定着度に対して主成分分析を適用することで低次元の合成変数を

作成し, 状況を解釈しやすくすることを考える. 具体的には図 4.5のように, 各店舗に対して推

定した 19次元の定着度から 2次元の合成変数を作成することで各店舗を 2次元平面上へと射

影する.

図 4.5. 各月, 各店舗の定着度の主成分分析による可視化の概念図

2016年 7月から 2017年 6月までの各店舗に推定された定着度に対して主成分分析を適用

し, 第一主成分と第二主成分の因子負荷量と寄与率をそれぞれ図 4.6, 表 4.2 にまとめる. 図

4.6 より, 単調性＋凹性制約を課した場合は制約なしの場合と比較して累積来店回数に対する

因子負荷量が平滑化されていることがわかる. また表 4.2より, 単調性＋凹性制約を課した場

合は累積寄与率が増加しているとわかる.
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図 4.6. 主成分分析の因子負荷量

表 4.2. 制約なし，単調性＋凹性の場合の第一主成分と第二主成分の寄与率

寄与率

第一主成分 第二主成分 累積

制約なし 0.596 0.106 0.702

単調性＋凹性 0.845 0.116 0.961

得られた主成分について考察する. 第一主成分は各累積来店回数でそれぞれ同程度の値をと

り, 符号がすべて正であることから各累積来店回数の顧客の「平均的な定着度」の大きさと解

釈できる. また第二主成分は累積来店回数が少ない場合には負の値をとり, 累積来店回数が多

い場合には正の値をとることから, 累積来店回数が多い顧客と少ない顧客の「定着度の乖離」

の大きさと解釈できる. 第二主成分の値が他店舗と比較して相対的に大きい店鋪は, 累積来店

回数が少ない顧客の定着度が累積来店回数が多い顧客に比べて低いことを表し, 累積来店回数

の少ない顧客について再来店率改善の余地があると考えることができる. 一方で相対的に小さ

い店舗は累積来店回数の多い顧客について再来店率改善の余地があると考えることができる.

作成した因子負荷量を用いて, 2016 年 7 月から 2017 年 6 月の各月で各店舗の定着度に対
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して主成分得点を算出し, 定着度推移の可視化を行った. 紙面の都合上, 図 4.7では 2016年 7

月を 1ヶ月目として 1～4, 4～8, 8～12ヶ月目にあたる 2016年 7月～10月, 2016年 10月～

2017年 2月, 2017年 2月～6月についてのみ抽出し掲載する. 図中では年月を数字で表して

おり, 期間の始まりである 2016年 7月を 01とし, 期間の終わりである 2017年 6月を 12とし

ている.

各店舗状況推移に対する考察

図 4.7の定着度推移に基づいて、推移の特徴的な店舗に対して考察する.

店舗 A 2016年 7月には第一主成分 (平均的な定着度) の値が他店舗と比較して高かったが,

2017年 2月まで減少し全店舗で下位 3番目まで減少した. 平均的な定着度はその後増加する

ものの他店舗と比較すると依然として低い値であり, 12ヶ月間を通して顧客全体の平均的な定

着度は悪化したと解釈できる. また第二主成分 (定着度の乖離) については 12ヶ月間を通して

他店舗と比較して低い値をとっており, 相対的に累積来店回数の多い顧客の再来店率に課題が

あると解釈できる. 店舗 Aが累積来店回数の多い顧客の再来店率の改善を行うためには, 12ヶ

月を通して他店舗と比較して平均的な定着度が高く, かつ定着度の乖離の値が 12ヶ月間で負

の値から正の値に推移し累積来店回数の多い顧客の再来店率に対する改善が行われたと思われ

る店舗 Cのオペレーション改善が参考になると示唆される.

店鋪 L 第一主成分の値は他店舗と比較して小さい値であり, 期間全体を通じてほぼ同程度の

値をとっている. 一方, 第二主成分の値は 2016年 6月から 2017年 2月にかけて低下していた

ものの, それ以降 2017年 6月までは増加に転じている. このことから店舗 Lは他店舗と比較

して直近では新規顧客の再来店率が改善の傾向にあると解釈できる. 店舗 L がさらに新規顧

客の再来店率改善を行うためには, 12ヶ月目において平均的な定着度が高い値をもち, 定着度

の乖離の値が低い店舗 D, Fなどにおける顧客に対するオペレーションが参考になると示唆さ

れる.

店舗状況を表すデータが今後更新された場合にも, 同じ因子負荷量を用いて同じ軸での解釈

が可能になり, 状況の変化を連続的に把握することができる.
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図 4.7. 各店舗の因子負荷量の推移
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4.5 まとめ

本章では, 複数の店舗をもつヘアサロンを対象とし, 累積来店回数と再来店率に関する単調

性と凹性を考慮した比例ハザードモデルにより再来店状況を分析した. ヘアサロンチェーンの

実際のデータを用いた分析の結果, 累積来店回数と再来店率の関係を考慮し制約条件を課すこ

とで比例ハザードモデルの予測性能が向上し, 特に来客数が少ない小規模店鋪についてその効

果が大きいという結果を得ることができた.

また, 各店鋪の顧客再来店の状況推移を把握するため, 各月のデータを用いて比例ハザード

モデルにより推定した定着度を主成分分析により可視化した. これにより各店舗における顧客

の再来店状況の推移を捉えることが可能となり, それぞれの店舗における再来店率改善のため

の指針を得ることができた.

今後の課題としては, 累積来店回数や顧客属性だけでなく会計情報などを用いてより詳細に

再来店状況を分析することが挙げられる. また本章では各店舗, 時期による再来店状況の異質

性を考慮するため, 店舗別, 月別で層別してモデルを構築している. 既存研究ではこれらの異質

性を考慮するために潜在クラスモデルや階層ベイズモデルなどのアプローチ [76, 79] が提案さ

れており, これらの手法を組み合わせた分析も今後の課題である.
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結論

5.1 主要な結果

本研究は，顧客の商品選択行動の解析により商品選択予測精度の向上と，顧客の商品選択の

過程に関する知見の獲得を目的としたものであった．その目的のため，各章では，顧客の実際

の商品選択行動を記録したデータを解析し，顧客の商品選択に影響を与える特徴量を探索し，

その特徴量の観察から，顧客の商品選択に関する性質を仮定し，仮定を形状制約として課して

選択予測モデルのパラメータを推定した．

顧客の商品選択に関する性質として，第 2章では，2次元確率表の単調性＋凸性＋凹性に加

えて商品類型ごとの商品選択傾向の異質性を仮定した潜在クラス確率表モデルを提案した．第

3章では，2次元確率表と比較してより詳細な商品閲覧に関する情報を利用するため，商品閲

覧数の時系列を表す閲覧数列に対して単調性を仮定した形状制約閲覧数列モデルを提案した．

第 4章では，顧客の継続選択の性質を仮定した形状制約比例ハザードモデルを提案した．

以下では，これらの章で示した本論文の主要な結果をまとめる．

第 2章では，各顧客の過去の閲覧履歴の最新度と頻度の特徴量から商品選択確率を推定する

潜在クラス型の形状制約モデルを提案した．提案手法では，商品をいくつかの潜在クラスに分

類し，それぞれのクラスについて最新度と頻度に関する単調性，凸性，凹性の制約条件を満た

すように 2次元の確率表を推定した．また，潜在クラス型確率表を推定するための EMアル

ゴリズムについても提案した．さらに，実際のページ遷移データを用いて作成した潜在クラス

モデルから，商品類型ごとの顧客の商品選択行動について分析した．

数値実験の結果，提案手法は検証で利用したデータに対して，潜在クラスロジスティック回

帰モデルやサポートベクターマシン，人工ニューラルネットワークよりも予測精度が高かっ

た．また，推定された潜在クラスの分析を，それぞれの商品類型に対する販売促進戦略を計画

するためにも有用であることを示唆した．

第 3章では，商品閲覧の時系列である閲覧数列に対して，頻度と最新度に関する形状制約つ

き最適化問題を解くことで商品選択確率を推定する手法を提案した．また閲覧数列について，

半順序の簡約表現であるハッセ図の構造を利用して冗長な制約条件を削除することで最適化計

算を効率化する方法について提案した．
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数値実験の結果，検証で利用したデータに対して，提案手法は期間数や閲覧数上限が同じと

き先行研究の形状制約モデルである 2 次元確率表モデルと比較して予測精度が高いことがわ

かった．そして，同一の閲覧数列の特徴量を用いて学習を行ったとき，機械学習の手法である

L2正則化ロジスティック回帰，人工ニューラルネットワーク，ランダムフォレストと比較し

て予測精度が高いことがわかった．また，閲覧数列モデルによる商品選択確率の補正は，機械

学習の手法による予測値に対しても適用可能で，それによって予測精度が改善することを確認

した．閲覧数列モデルの商品選択確率を推定するための最適化計算を行うとき，ハッセ図の構

造を利用して冗長な制約条件を削減することで計算時間が高速化することがわかった．

第 4章では, 複数の店舗をもつヘアサロンを対象とし, 累積来店回数と再来店率に関して単

調性と凹性を仮定した形状制約比例ハザードモデルを提案した．また，推定された形状制約比

例ハザードモデルのパラメータを主成分分析により縮約した指標の時系列変化を可視化するこ

とで各店舗の再来店状況を分析した．

数値実験の結果，検証で利用したデータに対して，累積来店回数と再来店率の関係を仮定し

形状制約を課すことで比例ハザードモデルの予測性能が向上した．特に形状制約の効果は，来

客数が少ない小規模店鋪で大きかった. 推定された形状制約比例ハザードモデルのパラメータ

を縮約した指標の可視化では，各店舗について平均的な再来店率，新規顧客と継続顧客で分け

た再来店率の観点で，再来店状況の推移を捉えることが可能となり, それぞれの店舗における

再来店率改善のための示唆を得た．

5.2 商品選択予測における形状制約モデルの選択の指針

本研究では，各章で異なる商品選択予測の課題に対して手法を提案した．そこで，本節では

各章で提案した形状制約モデルについて整理し，各章の結果をもとにどのような状況でそれぞ

れの形状制約モデルを適用すべきかについて指針を示す．

表 5.1は，本論文で扱った形状制約モデルについて，形状制約を課す方法，他の特徴量の扱

い方の観点で整理した表である．モデルは，既存手法の 2次元確率表モデル [32]，第 3章で説

明した閲覧数列モデル，第 4 章で説明した形状制約比例ハザードモデルを含む他の統計モデ

ル，機械学習モデルと大別する．

まず 2次元確率表モデルでは，商品閲覧の最新度と頻度の 2次元の特徴量に対して単調性＋

凸性＋凹性の形状制約を仮定して，形状制約つきの最適化問題を解くことでモデルのパラメー

タを推定した．商品類型などの形状制約を仮定しない他の特徴量に関しては，第 2章で述べた

ように，その異質性を潜在クラスとして考慮することで予測精度が向上することを示した．

続いて閲覧数列モデルでは，多次元である閲覧数列に対して，閲覧数列の最新度と頻度に基

づく単調性の形状制約を仮定して形状制約つきの最適化問題を解くことでモデルのパラメータ

を推定した．閲覧数列モデルについても，閲覧数列以外の形状制約を仮定しない特徴量につい

て考慮する場合には 2次元確率表モデルと同様に潜在クラスモデルと組み合わせることが考え

られる．

2次元確率表モデルや閲覧数列モデル以外の統計モデルや機械学習モデルにおいて特徴量の
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形状制約を考慮する方法については，2つの方法を述べた．1つ目の方法は，第 4章で説明し

た形状制約比例ハザードモデルのように，モデルのパラメータに形状制約を課して推定する方

法である．このようなモデルのパラメータ推定において形状制約を課す方法は，比例ハザード

モデル以外のパラメトリックモデルについても適用可能と考えられ，その際にも 1.3節で説明

した手順で形状制約モデルの有効性が検証可能である．2つ目の方法は，第 3章で説明したよ

うに，モデルの予測値を入力として，形状制約つき最適化問題を解き予測値を補正する方法で

ある．この方法も，第 3章の閲覧数列モデルでの予測値の補正に限らず，既存手法の 2次元確

率表モデルを用いても可能である．

形状制約を課さない他の特徴量については，モデルのパラメータ推定時に考慮する場合に

は，形状比例ハザードモデルでのパラメータ推定と同様にそれぞれ特徴量として追加をすれば

よい．

表 5.1. 形状制約モデルの分類

モデル 形状制約を課す方法 他の特徴量の扱い方

2次元確率表モデル 商品閲覧の最新度と頻度に 潜在クラスとして考慮

[32] 基づく単調性＋凸性＋凹性 ：第 2章

閲覧数列モデル 閲覧数列の最新度と頻度 潜在クラスとして考慮

に基づく単調性：第 3章

他の統計モデル， モデルのパラメータ推定時に 特徴量として追加

機械学習モデル 考慮（定着度の単調性＋凹性

（形状制約比例 ：第 4章），予測値の後処理

ハザードモデル） として補正（閲覧数列の最新度

と頻度に基づく単調性：第 3章）

続いて，図 5.1は各章の結果をもとにどのような状況でそれぞれの形状制約モデルを適用す

べきかについて表したフローチャートである．これは，1.3節で説明した実践的な問題解決の

ために，どのように形状制約モデルを選択するかについて指針を示したものである．

商品選択予測モデルの作成では，まず商品選択予測の対象データを解析し，どのような特徴

量が商品選択と関連があるかを観察する．対象とするデータによってどのような特徴量が商品

選択と関連があるかは異なるが，まず商品選択において重要な特徴量であることが実証されて

いる [18, 19, 34, 60, 61]商品閲覧の最新度と頻度の特徴量に着目して，単調性，凸性，凹性な

どの性質がみられるか確認するとよい．これらの特徴量に性質が見られない場合には，形状制

約を仮定せずに統計モデル，機械学習モデルを利用すればよい．

次に，最新度と頻度以外に有効な特徴量が存在するかを確認する．最新度と頻度以外に特に

有効な特徴量がない場合には，商品や顧客の異質性を考慮すべきか検討し，考慮すべき場合に

は，潜在クラスを考慮した 2次元確率表モデル，閲覧数列モデルを用いる．2次元確率表モデ

ルを用いるか，閲覧数列モデルを用いるかについては，第 3章の数値実験の結果から，標本サ
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イズの大きさをもとに判断するのがよい．標本サイズが大きい場合には表現可能なパターン数

がが多い閲覧数列モデルを，標本サイズが小さい場合には表現可能なパターン数が少ない 2次

元確率表モデルを用いるのがよい．

最新度や頻度以外に有効な特徴量が存在する場合には，他の特徴量を明示的に扱うことがで

きるパラメトリック（線形）モデルやノンパラメトリック（非線形）モデルを用いる．標本サ

イズが大きい場合には，表現力の高いノンパラメトリック（非線形）モデルを用いて予測値の

後処理として形状を考慮した補正するのがよい．一方で，標本サイズが小さい場合には，パラ

メトリック（線形）モデルのパラメータ推定にて形状制約を課すのがよい．

最新度と頻度に単調性
などの性質があるか

最新度と頻度以外に有効
な特徴量があるか

潜在クラス確率表
モデル：第2章

2次元確率表モデル
：第1章

商品や顧客の異質性を
考慮すべきか

標本サイズは大きいか標本サイズは大きいか

潜在クラスを考慮した
閲覧数列モデル

閲覧数列モデル
：第2章

標本サイズは大きいか

パラメトリック（線形）
モデルのパラメータに

形状制約を課す：第4章

ノンパラメトリック
（非線形）モデルの

予測値を後処理：第3章

商品選択予測の対象
データを解析する

形状制約を課さず統計
モデル・機械学習モデル

等を用いる

大きい 小さい

大きい 小さい 大きい 小さい

考慮する 考慮しない

あり なし

あり なし

図 5.1. 商品選択予測における形状制約モデルの選択のフローチャート

5.3 今後の展望

本研究では，顧客の商品選択行動の解析により商品選択予測精度の向上と，顧客の商品選択

の過程に関する知見の獲得を目的として，いくつかのモデルと特徴量について形状制約を仮定

し実データを用いて検証した．

各章で述べた以外にも，顧客の商品選択に対して影響を与える特徴量や形状制約を課すこと
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のできるモデルは多く考えられ，商品選択予測の精度向上のための特徴量の探索と性質のモデ

ル化を試みることが本研究の今後の展望である．

具体的には，比例ハザードモデル以外のパラメトリックモデルに対して特徴量の性質を考慮

した形状制約を課してパラメータを推定することや，第 3章の数値実験で述べた以外の統計モ

デル，機械学習モデルの後処理として閲覧数列モデルや 2次元確率表モデルにより補正するこ

との有効性を検証することが挙げられる．

また，第 3章の閲覧数列モデルや，第 4章の形状制約比例ハザードモデルにおいて商品や顧

客の異質性を考慮するために，第 2章と同様に潜在クラスモデルと組み合わせることの有効性

を検証することも課題である．第 2章の数値実験では，標本サイズが大きい場合に潜在クラス

を考慮することで予測精度が向上しており，十分にデータが収集されている状況では閲覧数列

モデルや形状制約比例ハザードモデルにおいても商品や顧客の異質性の考慮によって予測精度

が向上することが期待できる．

閲覧数列の新たな性質を探索することも課題である．閲覧数列に期待される性質として，閲

覧数列の頻度に基づく単調性と，最新度に基づく二つの単調性について検証を行ったが，それ

以外にも有効な性質を発見することで，更なる予測精度向上の余地がある．

最後に，第 3章で説明した形状正則化モデルを閲覧数列モデルだけでなく 2次元確率表モデ

ルなどの他の形状制約モデルに拡張することも課題である．
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