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第1章 序論
1.1 研究背景
近年，情報技術の発展に伴い，多くの企業は顧客の行動に関する様々なデータ

を大量に蓄積できるようになっている．これにより，多くの企業が蓄積したデー
タをどのようにビジネス上の施策に活用するのかについて議論が重ねられている．
特に，「どの顧客が，いつ，何を，いくらで，いくつ購入したのか」を表す ID-POS

データは小売業を営む企業の多くが取得できるようになったため，顧客の購買嗜
好の分析の重要性が高まっている．顧客の購買行動分析は，非常に重要なビジネ
ス課題の１つであり，従来から様々な観点から顧客の購買行動分析の結果をマー
ケティングに活用する研究が盛んでいる．しかし，企業によって分析ニーズも異
なり，万能の分析手法が存在する訳ではないため，新たな特性を持つデータの活
用手法は分析目的に応じて開発する必要がある．

1.2 研究対象
1.2.1 Frequent Shoppers Program

小売業界においては，会員顧客との良好な関係を築くためのマーケティングツー
ルとして Frequent Shoppers Program（FSP）[1]というシステムが広く活用される
ようになっている．このシステムでは，利用や購入に対してポイントを発行し，頻
繁に自社製品やサービスを購入・利用する優良顧客に対して特典や優待などを提
供することができ，さらに，顧客の購買行動をより詳細に把握することで，セグ
メントにも活用することができる．このシステムにより，既存顧客を長期的に繰
り返し購入してもらうことで，企業の売上や収益を安定させる効果が期待される．
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1.2.2 会員ステージランク制
会員ステージランク制 [2],[3]は Frequent Shoppers Programの中の一つの方法が

存在する．会員のある一定期間の累積購買金額や来店回数に応じて顧客のステー
ジを定義し，ステージが上がるごとに顧客に特典や優待を提供するシステムも広
く導入されている．また，特定の条件を満たすごとに顧客のステージが上位へ推
移し，ポイントやクーポンなどの特典が得られる仕組みである．このシステムで
は，上位会員ステージに対して高価な特典内容を設定することで，顧客への購買
インセンティブを与えるマーケティングツールとなっている．会員ステージラン
ク制のイメージは図 1.1に示す．会員ステージランク制は現在，日本で多くの企
業から注目されている．この制度を利用している企業例を図 1.2に示す．例えば，
KFCコーポレーション (飲食店)，ドン・キホーテ (スーパー)，楽天 (ECサイト)，d
ポイントクラブ（ポイントサービス）などの企業がこのシステムを利用している．
本研究では，会員ステージランク制を導入している小売企業に着目し，このシス
テムを考慮した顧客データ分析手法を研究対象とする．

図 1.1: 会員ステージランク制

1.2.3 会員ステージランク制の特徴
図 1.3に示すように，一般的に会員ステージランク制には次の３つの特徴がある．
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図 1.2: 対象企業例
1. 顧客は新しい上位ステージに到達した際，企業から特典や優待が提供される．
例えば，「Stage 2の成長条件」に到達する際に，顧客は企業から「特典 2」を
受け取ることができる．

2. 顧客のステージアップの成長条件は会員ステージごとに設定される．通常，
下位会員ステージでは，成長のインセンティブを与えるために到達しやすい
成長条件が設定される．

3. 「上位会員ステージほど，特典内容の価値も高く設定される」という特徴で
ある．これら３つの特徴により，顧客にインセンティブを与え，より高いス
テージの顧客数を増やすことが会員ステージランク制の主たる目的である．

1.2.4 消費者側のメリット
本節では，会員ステージランク制の消費者側のメリットについて列挙して示す．
• 特典の付与

– 消費者は商品を購入（サービスを利用）すればするほど，ステージが上
がる．各顧客は新たなステージ到達する際に，企業から割引クーポンや
ショッピングポイントのなどの特典を受け取ることができる．
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図 1.3: 会員ステージランク制の成長条件と特典の関係の設定
• 会員ステージごとの購買記録の確認

– 会員ステージランク制度システムにより，消費者は期間内の会員ステー
ジのステータスと過去の購買記録が確認できる．そして，今まで付与さ
れた特典の内容が確認でき，次のステージに到達するまでの計画と管理
もできる．例えば，「あと○○円で xxxステージに到達できる」，「今月
あと○○回の利用で xxxステージに到達できる」などの情報を得ること
ができる．

1.2.5 企業側のメリット
以下では，会員ステージランク制に対する企業側のメリットについて，列挙し

て示す．
• 顧客の消費心理向上

– 会員ステージランク制度の導入により，顧客はより多くの特典をもらう
ためにアップグレードしたいという心理が働く可能性が高くなる．こ
の心理によって，顧客が本来の購入するはずだった金額以上に商品を購
入することにつながる．
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• 効果的なビジネス施策
– 会員ステージランク制度の導入により，各ステージに所属する消費者の
人数を把握でき，それらの情報はビジネス施策の計画に用いることがで
きる．また，ステージに細分化されているため，ターゲットとしたい消
費者に絞った施策を打つことができ，企業の運営コストを抑えることに
もつながる．

1.3 研究目的
会員ステージランク制において，一般には上位層の顧客は非常に少なく，下位

層の顧客が圧倒的に多いという状況がほとんどであるため，何らかの施策が望ま
れている．しかし，各会員ステージの顧客購買行動が把握できていない場合，有
効なビジネス施策を構築することは困難である．すなわち，会員ステージランク
制における有効なビジネス施策を計画するためには，企業の売上向上に繋がる優
良顧客育成ための顧客購買行動分析が大変重要となる．その際，会員ステージン
グランク制において，購買行動分析から有効な施策を検討するため，次の２つの
アプローチを考える．１つ目は上位ステージの顧客購買行動の特徴を把握するこ
とで，上位層の優良顧客の維持を目的とした施策へ結び付けるアプローチである．
２つ目はステージ間の顧客の購買行動変化の把握を行うことで，下位層の非優良
顧客に対し，より効果的に会員ステージの成長を促す施策を立案するというアプ
ローチである．しかし，これらの２つアプローチのための分析手法としてモデル
を構築することを考えると，会員ステージランク制に特有の問題点が生じてしま
う．すなわち，下位層の顧客が圧倒的に多いため，全ての会員ステージの顧客の購
買履歴データをまとめて１つのモデルを構築した場合，その結果が下位層の顧客
の嗜好を反映したものとなってしまい，上位層の顧客の特徴把握や会員ステージ
間の特徴比較が困難となることである．一方，各会員ステージで独立にモデルを
構築した場合，得られる結果をステージ間で同じ比較基準で比較できないため，有
効な施策の検討に結び付けることもできない．従って，会員ステージランク制の
特徴を考慮した購買行動分析モデルの構築が望まれる．そこで本研究では，会員
ステージランク制を対象とし，ステージごとの潜在的な購買行動を分析できるよ
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うなモデルを構築することを目的とする．具体的には，前述した２つのアプロー
チを実現し，会員ステージランク制度特有の問題を解決するため，以下の２つの
手法を提案する．

• 手法 1［第 3章］確率的潜在意味解析の転移学習に基づく会員ス
テージを考慮した購入行動分析モデル：
転移学習により，膨大な下位ステージの顧客データを上位ステー
ジのモデル推定に再利用し，上位ステージのクラスタリング結果
を改善する手法を提案する．具体的には，ステージ間の購買行動
が徐々に変化することを仮定することで，隣接するステージ間の
顧客購買行動で類似している部分の情報を活用する．また，デー
タ数が多い最下位のステージから得られた信頼性が高いモデルの
パラメータを再利用し，徐々に上位層に転移してモデルを構築す
る．この方法により，上位層モデルのクラスタリング結果が適切
な解に収束しやすくなるため，精度が高くなり，より正確な顧客
の購買行動を反映することが可能となる．

• 手法 2［第 4章］会員ステージ間の潜在クラス分布を比較する購
買行動分析モデル：
ステージ間での顧客の購買傾向（嗜好）の差異に着目し，構築した
全体モデルから得られた情報を再利用することで，ステージごと
の潜在クラスの所属割合がどのように異なるかを比較する手法を
提案する．具体的に各ステージのモデルを構築する際，全体ユー
ザのモデルから得られた情報をモデルに導入し，ステージごとの
モデルに対して購買行動の比較基準を統一することで，ステージ
間，クラスごとのユーザの購買行動の差異や人数の変動を比較す
ることが可能な手法を構築する．

顧客の購買行動分析に関する研究は非常に広く行われており，従来から様々な
手法やモデルが提案されてきた．これらの分析技術は，実店舗や EC（Electronic

Commerce）サイト，決済サービスなど様々な業態を対象として研究が行われてい
る．しかし，会員ステージランク制のデータ構造に基づいた顧客購買行動分析に
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おける研究に特化したものは非常に少ない．本研究では，会員ステージランク制
を対象として精度の高い分析手法を提案しており，人工データを用いた精度評価
に加え，実データを用いた購買行動分析モデルの構築を通じてステージ間の顧客
の購買行動の変動を明らかにしており，ビジネス施策立案に適用可能な分析モデ
ルの研究の発展につながるものと考えられる．

1.4 論文の構成
本論文は，6章から構成されており，次章以降の内容の概要を以下に示す．
第 2章においては，一般的な顧客購買行動分析について述べる．さらに顧客購
買行動手法に関する周辺研究について概要をまとめる．
第 3章においては，会員ステージランク制を対象とした PLSAモデルに転移学
習を導入し，下位層モデルから得られたパラメータを転移することで，上位層モ
デルの推定精度を向上させた手法を提案する．提案手法で抽出した潜在クラスに
より顧客購買行動を分析することで，ステージ間の顧客の購買のトレンドを比較
することが可能となる．人工データを生成し，シミュレーション実験を行うこと
で，提案手法の推定精度の側面での有効性を示す．また，提案手法を実データに
適用し，ステージ間の購買トレンドについて分析を行う．
第 4章においては，会員ステージ間で PLSAモデルの潜在クラスのサイズを比較

可能なモデル構築法を提案する．提案手法は，全体ユーザの購買行動モデルを構
築して潜在的な購買嗜好の特徴量を抽出し，全体ユーザモデルから得られた情報
を再利用して各ステージのモデルを構築することで，ステージ間の顧客の購買行
動の差異を比較可能としている．人工データのシミュレーション実験により，提
案手法の推定精度の観点からの有効性を示し，さらに，実データによる分析実験
を通じてステージ間の購買行動の変化を分析する．
第 5章においては，本研究に対する全体的な観点からの考察を述べると共に，本
研究で提案された２つの手法のアプローチ，新規性，解釈性，活用方法の違いに
ついて考察を述べる．
第 6章においては，本研究の結論を示し，今後の課題を述べる．
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第2章 顧客購買行動分析と周辺研究
顧客購買行動分析は目的に応じて様々手法がある [4],[5],[6]．本章では，分析目
的の観点から従来の顧客購買行動に関する分析手法について述べ，会員ステージ
ランク制を対象とした顧客購買行動に関する分析手法の周辺研究について述べる．

2.1 顧客購買行動に関する分析手法
2.1.1 顧客セグメンテーション分析
顧客セグメンテーション分析とは，会社が自社の商品やサービスの売り上げを

成長させるため，ビジネス対象となる市場や顧客をある特定の要素により細分化
することある．施策を行う際，全体の顧客を同じビジネス施策を実施すると，本来
対象ではない顧客に対して大量のコストをかけてしまう．そのため，細分化され
るグループに対して最適なビジネス施策を決めようというアプローチが，顧客セ
グメンテーション分析である．顧客セグメンテーション分析において，従来から，
トピックモデルやRFM分析などの手法は一般的な方法として存在し，さらに，下
記のように様々な拡張手法が開発される．

• RFM分析 [7]

– RFM分析とは分析期間内，顧客のRecency（直近の購入日），Frequency
（頻度），Monetary（購入総額）の 3つの指標で，顧客をセグメントする
分析方法である．これは経営者は計算されたRFM値により，閾値を決
めて顧客を区別する．そして，RFM値の高い顧客グループに対してプ
レミアムクーポンやポイント還元などの施策を行い，顧客のロイヤル
ティーを維持する．また，RFM値の低い顧客グループに離反させない
ビジネス施策を講じる必要がある [8],[9]．
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• Non-Negative Matrix Factorization (NMF)[10],[11]

– NMFとは非負値行列因子分解であり，特に顧客の購買特徴やパターン
抽出に使われる．非負値かつ意味付きの行列で対象となる特定の顧客
購買行動を分析することで，得られた結果の解釈性が高い．実応用上，
いくつかの手法が提案されている [12],[13]．

• Principal Component Analysis(主成分分析，PCA)[14]

– PCAはデータ内の相関や分散を考慮し，変数を新しい空間に射映し，相
関のない変数で全体データのばらつきを表現する手法である．この手
法はデータ削減の方法としてよく用いられる．購買履歴分析において，
PCAは顧客の購買データの多次元性を削減ことで，顧客の嗜好を分析
でき，第一主成分と第二主成分により，より効果的なビジネス施策が可
能となる [15]．

• Probabilistic Latent Semantic Analysis(確率的潜在意味解析，PLSA)[16]

– PLSAは代表的なトピックモデルの一つであり，1999年にHofmannら
が発表したモデルである．この手法はいくつかの潜在変数を仮定し，高
次元データを低次元化する次元圧縮の手法である．この手法は文書分
類において重要な手法であり，顧客購買行動分析でもよく使われる．

• Latent Dirichlet Allocation(LDA)[17]

– LDAも代表的なトピックモデルの一つであり，自然言語処理から発展
される．具体的に，一つの文章が複数の潜在的なトピックに確率的に生
成される事象を仮定するモデルである．LDAは顧客購買データにも適
用する際，購買行動が潜在的なトピック（嗜好）を割り当てることがで
き，各潜在クラスの特徴により，より適切的なビジネス施策が可能とな
る．さらに，LDAにベースとして様々なモデルが拡張される [18],[19]．

• Autoencoder[20]
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– Autoencoderは 3層構造のニューラルネットであり，教師なしモデルで
ある．その中，入力層と出力層に同じデータを設定し，非線形な特徴抽
出と時限削減によく使われる．購買履歴データにおいて，モデルの学習
により，中間層で情報を圧縮し，再構築することで，有用な特徴を学習
することができる．

2.1.2 バスケット分析
バスケット分析（Basket Analysis）[21]は，アソシエーション分析（Association

Analysis）[22]の一つであり，ECサイトや小売業購買店で主に顧客がよく一緒に
購入する商品のパターンを発見するために使われるデータマイニング技術である．
この手法は「もしAを買うならBも買う確率はどれくらいか」の分析を目的と設
定し，商品間の関連性を分析できや顧客の購買行動を把握でき，ビジネスの機会を
増やすことが可能になる．バスケット分析の関する指標は下記の式 (2.1) ∼式 (2.4)

を示す．

support(支持度）= 商品 Aと商品 Bを購入した人数
全顧客人数 ∗ 100(%) (2.1)

con f idence(信頼度) =
商品 Aと商品 Bを購入した人数

商品 Aを購入した人数 ∗ 100(%) (2.2)

expectedcon f idence(期待信頼度) =
商品 Bを購入した人数

全顧客人数 ∗ 100(%) (2.3)

li f t(リフト値）= 信頼度
期待信頼度 =

商品 Aの購入者の商品 B購入率
全顧客の商品 B購入率 (2.4)

2.1.3 顧客満足度分析
顧客満足度分析は，顧客が商品やサービスにどの程度満足しているかを評価す

るために行う．この分析により，顧客のニーズと期待をより深く理解し，ビジネス
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の改善点を特定して顧客体験を向上させることができる．従来研究で，アンケー
ト調査は顧客満足度分析の一つの手段としてよく使われる．例えば，山本らは企
業において顧客がロイヤリティを決定付ける要因の構造をアンケート調査により
検証し，顧客満足度とロイヤリティの関係の妥当性を検討した [23]．野中らはレ
ストランサービスを対象に職種における顧客接点及び顧客志向性の違いを考慮し
た授業員満足度モデルを構築し，職種に内部モデルの違いを明らかにし，従業員
満足の変化につながる要因を把握した [24]．

2.1.4 顧客生涯価値分析
顧客生涯価値 (Customer Lifetime Value,CLV)とは，顧客関係管理 (CRM :Customer

Relationship Management)[25]の一つであり，対象企業が一人の顧客からあるビジ
ネスにもたらす利益という指標である．この分析により，企業は顧客がどの程度
の長期的な価値を持っているかを理解し，それに応じてマーケティング戦略や顧
客サービスの改善を決定することができる．従来から様々な観点からCLVのモデ
ル化の研究が提案された [26],[27],[28]．
以上の手法は，顧客購買行動の理解と分析において異なる目的からサポートす

る．実応用上，具体的な問題やデータの特徴，タスクの目的に合わせて選択する
必要がある．

2.2 会員ステージランク制を対象とした顧客購買行動に
関する分析手法

会員ステージランク制の下ではステージの間で，顧客の優良性を区別しやすい
という特徴がある．ここで無印良品の会員ステージランクと年間累計購買金額の
関係を示す (表 2.1)．そのため，顧客のステージの成長要因の発見やステージ間の
購買行動の差異の比較という観点での分析が効果的であり，これまでにもいくつ
かの研究が行われている．例えば，酒井ら [29]は会員ステージによって優良顧客
と非優良顧客を定義するとともに，判別分析による会員ステージ予測モデルを構
築し，顧客が将来に離反顧客になるかどうかの要因を発見する手法を提案してい
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表 2.1: 会員ステージランクと年間累計購買金額の関係 (例:無印良品)

ステージ名 年間累積金額 ショッピングポイント 人数（降順） (円) (特典) (人)

ダイヤモンド 20万円以上 1,000ポイント 1,081
プラチナ 10万円以上 500ポイント 6,230
ゴールド 5万円以上 300ポイント 29,623
シルバー 2万円以上 200ポイント 112,287
なし 2万円未満 0 574,752

る．西尾ら [30]はステージ間の差異に注目し，各顧客の潜在的な購買傾向を抽出
し，購買傾向とステージ情報を考慮したうえで顧客のステージ向上のための重要
商品を抽出する手法を提案した．Yangら [31]は顧客の異なる成長パターンの施策
のため，優良顧客の基準を定義し，ステージを向上させる購買行動の発見の方法
を提案している．また，優良顧客が明示的に定義されていない場合に対して，土
井ら [32]はRFM指標を用いてスコアを算出し，優良顧客を定義するとともに，顧
客から潜在的な優良顧客を発見する手法を提案した．
また，PLSAモデルが強力な分析手法として ECサイトにおける推薦システムや

顧客のクラスタリングなど様々な分野にも応用されている．例えば，清水ら [33]

は全ユーザの購買履歴データと，限られた少数のアンケートデータの両方を用い
て，回答ユーザと未回答ユーザを顧客の意識を考慮しながら同時にクラスタリン
グする新たな購買行動分析モデルを提案した．石垣ら [34]は，PLSAをベースに，
購買履歴データとアンケートデータを同時に分析し，顧客をクラスタリングする
モデルを提案した．また，松嵜ら [35]はECサイトにおける購買履歴に加えて，閲
覧履歴，施策実施有無を考慮した PLSAの拡張モデルを提案している．
以上のように，会員ステージランク制度の下でのデータを対象とした分析とPLSA

で購買履歴分析が行われている．そして，無印良品のデータを用いて異なる切り
口からの研究も存在する [36],[37]．また，異なるビジネス対象への提案手法は表
2.2にまとめる．しかし，ステージ間で顧客クラスタを比較することを目的とした
研究は行われていない．
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表 2.2: 異なるビジネス対象への提案手法
著者 対象データ 手法 ビジネス対象

Tsai(2004) [38] ID-POS 付き購買行動 Genetic Algorithm + RFM 分析 小売店平野ら（2021） [39] クレジットカード使用履歴 +属性 GMM +転移学習 カード会社
Sun ら (2021)[40] レシート単位 LDA + Renyi Entropy 小売店

Amela Vatreš ら (2022) [41] ID-POS 付き購買行動+属性 K-Means イベント性あり購買

2.3 本章の結論
本章では顧客購買行動に関する分析手法の従来研究や周辺研究について述べた．

これらの研究は，それぞれ異なる目的や手法によりビジネス施策へ非常に重要な
結果を示している．また，会員ステージランク制を対象とした顧客購買行動に関
する分析手法をまとめた．特に，ビジネス施策のため，会員ステージランク制の
「上位層の優良顧客が少ない」，「下位層の非優良顧客が多い」というデータの特徴
を考慮した研究の必要性を指摘した．この後の章で示す本研究の主たる成果はこ
れらの課題に対して解決を図るものである．
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第3章 確率的潜在意味解析の転移学
習に基づく会員ステージを考
慮した購入行動分析モデル

3.1 本章の目的
本章で顧客の購買行動の分析モデルとして，確率的潜在意味解析法（PLSA：

Probabilistic Latent Semantic Analysis)を用いた手法を提案する．この手法は上位
層ステージのクラスタリングの結果の向上を目的として，下位ステージの顧客購
買データにより PLSAモデル構築する．そのうえで，転移学習により得られたパ
ラメータを隣接の一つ上のステージ PLSAモデルの初期値として導入し，学習を
行うアプローチを取る．PLSAモデルは構造がシンプルで柔軟に顧客の潜在的な購
買嗜好の特徴を抽出する手法として，多くの従来研究でその有効性が示されてい
る．本研究の問題設定に適しているため，実務的にビジネス施策に結びを付ける
ような提案が考えられる．

3.2 Probabilistic Latent Semantic Analysis

Probabilistic Latent Semantic Analysis（PLSA）[16]はトピックモデルの一つであ
り，ある嗜好を持ったユーザが好みのアイテムを購入する事象をユーザとアイテ
ム共起で表現することができる．具体的に，ユーザの多様な購買嗜好を表現する
ため，ユーザの生起，アイテムの生起それぞれに多項分布の形を仮定し，ユーザ
とアイテムの間にいくつかの潜在クラスを仮定することで，潜在クラスが与えら
れた下でユーザとアイテムの条件付き独立を仮定している．PLSAのグラフィカル
モデルを図 3.1に示す．このモデルは言語モデルや購買履歴データを中心に多くの
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適用事例を通じてその有効性が示されている [8],[42],[43],[44]．
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図 3.1: PLSAのグラフィカルモデル
いま，潜在クラスの下でユーザがアイテムを購入する事象を共起で表現するた

め，M人のユーザ集合をU = {um : 1 ≤ m ≤ M}，N個のアイテム集合 I = {in : 1 ≤
n ≤ N}，K個の潜在クラス集合をZ = {zk : 1 ≤ k ≤ K}と定義する．PLSAの確率
モデルは式 (3.1)で表される．

P(um, in) =
K∑

k=1

P(zk)P(um|zk)P(in|zk). (3.1)

3.3 EMアルゴリズム
PLSAで，観測できない潜在変数が存在するという仮定を設定するため，EMア

ルゴリズム [45]を用い，パラメータの推定を行う．まず，E-Stepでは，各パラメー
タ P(zk), P(um|zk), P(in|zk)が既知とした上で P(zk|um, in)を計算する．続くM-Stepで
は E-Stepで算出した事後確率 P(zk|um, in)を用いて対数尤度関数 LL最大化するた
めに，E-StepとM-Stepを繰り返すことで，パラメータを更新し，ユーザとアイテ
ム共起モデルを推定する．
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[E-Step]:ユーザとアイテムに関数するパラメータを固定したときの潜在変数 zkの
分布 P(zk|um, in)を式 (3.2)により算出する．

P(zk|um, in) =
P(zk)P(in|zk)P(um|zk)∑K
k=1 P(zk)P(in|zk)P(um|zk)

(3.2)

[M-Step]:E-Stepで算出された P(zk|um, in)を用いてそれぞれのパラメータを算出す
る．対数尤度 LLを最大化するパラメータを導出するため，対数尤度を以下のよう
に展開する．

LL =

M∑

m=1

N∑

n=1

log P(um, in) (3.3)

=

M∑

m=1

N∑

n=1

log
( K∑

k=1

P(zk) · P(in|zk)P(um|zk)
)

(3.4)

=

M∑

m=1

N∑

n=1

log
{ K∑

k=1

P(zk|um, in)
P(zk)P(in|zk)P(um|zk)

P(zk|um, in)
}

(3.5)

≥
M∑

m=1

N∑

n=1

{ K∑

k=1

P(zk|um, in) log
P(zk)P(in|zk)P(um|zk)

P(zk|um, in)
}

(3.6)

=

M∑

m=1

N∑

n=1

K∑

k=1

P(zk|um, in)
(
log P(zk)P(in|zk)P(um|zk) − log P(zk|um, in)

)
(3.7)

式 (3.7)は式 (3.5)から式 (3.6)により，Jensenの不等式を用いて展開する．LL′は
式 (3.7)の右辺を変形し，定数項を省略した式である．EMアルゴリズでは，これ
を最大化する．

LL′ =

M∑

m=1

N∑

n=1

{ K∑

k=1

P(zk|um, in) log P(um|zk)P(in|zk)P(zk)
}

(3.8)

さらに，式 (3.8)を最大化するために，ラグランジュの未定乗数法を用いる．λk，
ηk，πをそれぞれ未定乗数として k = 1, 2, ...,K，ラグランジュ関数を以下の式 (3.9)

のように定義する．
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g = LL′ +

K∑

k=1

λk

(
1 −

M∑

m=1

P(um|zk)
)
+

K∑

k=1

ηk

(
1 −

N∑

n=1

P(in|zk)
)

+ π
(
1 −

K∑

k=1

P(zk)
)

(3.9)

これを偏微分して 0とおくことにより，それぞれのパラメータの更新式は式 (3.10)

∼式 (3.12)のように表すことができる．
[M-Step]:

P(um|zk) =
∑N

n=1 P(zk|um, in)∑M
m=1
∑N

n=1 P(zk|um, in)
(3.10)

P(in|zk) =
∑M

m=1 P(zk|um, in)∑M
m=1
∑N

n=1 P(zk|um, in)
(3.11)

P(zk) =
∑M

m=1
∑N

n=1 P(zk|um, in)∑K
k=1
∑M

m=1
∑N

n=1 P(zk|um, in)
(3.12)

以上のように対数尤度関数が収束するまでE-StepとM-Stepを繰り返し行う．こ
こで，対数尤度の変化率が閾値以下であれば（例えば，1％など），モデルの学習
は収束したと判断する．そうでない場合は，EMアルゴリズムの更新を続ける．ま
た，EMアルゴリズムの更新回数を事前に決めて学習を行う方法もある．

3.4 転移学習
機械学習の分野では,主なアプローチがトレーニングデータとテストデータは同
じ母集団に所属すると仮定している．しかし，現実世界ではデータ分布が変化す
る場合がよくあり，その際に学習したモデルを再構築する必要性が生じてしまう．
一方で，モデルを再構築するため，その都度必要なトレーニングデータを収集す
るとコストが非常に高くなってしまう．これらの問題を解決する方法の１つとし
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て，1995年，国際会議Neural Information Processing Systems（NIPS）で転移学習
[46]という概念が提案された．この概念は，関連分野の知識や経験を利用し，新し
いタスクに適用する．例えば，新しいECサイトストアがオープンしたばかりの場
合，そのサイトでは，お客様の閲覧ページや購入アイテムなど購買行動データま
だ蓄積されていない．そのため，ECサイト側が顧客に対して協調フィルターリン
グやコンテンツバースフィルターリングを用いて正確に推薦することができない．
一方で，対象ECサイトに関連する別のドメインからの大量のデータが利用可能に
なっている場合，例えば，他のストアで類似商品の販売データがあれば，これら
のデータを用いて目標タスクに適応できる知識を取得し，推薦予測精度を高める
ことができる．実際に，転移学習においてというだけでなく，一般的な方法とし
て，1つ以上のタスクから得られた知識を利用し，新しいタスクを解決することは
有効なアプローチの１つである．転移学習問題においては，学習対象として 2つの
領域を想定している．転移学習の知識の送り手側を元ドメイン（Source Domain），
転移学習の知識の受け手側を目標ドメイン（Target Domain）と呼ぶ．過去数年間，
多くのタスクは転移学習で解決されている [47],[48],[49],[50]．

3.5 課題と本研究への展開
PLSAモデルを実データを適用する際，上位層の優良顧客の維持を目的とした施

策のため，高ステージの顧客購買行動の特徴を把握することが重要である．しか
し，ステージごとにモデルを学習する場合，上位層の顧客の数が少ないため，顧客
の購買行動の推定精度が落ちる可能性が高い．これに対して，全ステージのユーザ
の購買履歴データを１つの潜在クラスモデルでまとめて学習するというアプロー
チも考えられるが，その場合，下位層の顧客が圧倒的に多いため，推定結果が下位
層のユーザの嗜好に偏ってしまう．上記の問題点を解決するため，本研究では，膨
大な下位ステージの顧客データを上位ステージの分析に援用という観点に着目し，
上位ステージのクラスタリング結果を改善し，施策提案に役立つ手法を提案する．



3.6. 提案手法 19

3.6 提案手法
3.6.1 概要
本研究では会員ステージランクのもとで，上位層の顧客購買行動をより精度よ

く推定する手法を提案する．

3.6.2 定式化
ここでは, 下位層のユーザと上位層のユーザが異なる分布に従うものと仮定す

る．元ドメインと目標ドメインは（S）と（T）でそれぞれを表す．下位層（元ドメ
インのユーザ）の変数 u(S )m の集合をU(S ) =

{
u(S )m : 1 ≤ m ≤ M

}
,一つ上の上位層の

ユーザ（目標ドメインのユーザ）の変数 u(T )
m′
の集合をU(T ) =

{
u(T )
m′

: 1 ≤ m′ ≤ M′
}

と定義する．販売されているアイテムは各ステージで共通かつ二つステージの購
買行動が似ているため，隣接する二つのステージに所属するのアイテムの分布が
同じアイテムと仮定している．アイテム変数 inは，I = {in : 1 ≤ n ≤ N}に設定す
る．また，真の潜在クラスを観測することはできないため，ユーザのグループ数
V とモデルで用いる潜在クラスの数は同じ数と設定する．また，下位層のユーザ
と上位層のユーザ顧客からの潜在クラス数が同じ分布に属すると仮定する．元ド
メインの潜在クラス変数 z(S )k の集合をZ(S ) =

{
z(S )k : 1 ≤ k ≤ K

}，目標ドメインの潜
在クラス変数 z(T )k の集合をZ(T ) =

{
z(T )k : 1 ≤ k ≤ K

}と定義する．本章の提案手法
では，目標ドメイン PLSAモデルのパラメータ P(z(T )

k′
), P(in|z(T )k′

)，P(u(T )
m′
|z(T )
k′
)の初期

値に対して元ドメインの PLSAモデルによる P(z(S )k ), P(in|z(S )k )の推定結果とランダ
ムの P(u(T )

m′
|z(T )
k′
)の値を用いる．提案手法のグラフィックモデルは図 3.2に表す．

3.6.3 提案手法による顧客購買行動分析アルゴリズム
ここで，Low，Middle，Highの３つのステージを想定して提案手法のアルゴリ
ズム（図 3.3）を示す:

• Step 1: Lowステージ PLSAのモデルの学習は Lowステージユーザのもの購
買履歴データを用いる．モデルの初期のパラメータはランダムの初期値に



3.6. 提案手法 20

図 3.2: 提案手法のグラフィックモデル
より独立に学習する．モデルのパラメータ P(z(Low)k ), P(in|z(Low)k )は式 (3.1)∼式
(3.12)で得られる．

• Step 2: Step 1で推定されたパラメータ P(z(Low)k ), P(in|z(Low)k )をMiddleステー
ジの PLSAモデル学習用のパラメータ P(z(Middle)

k′
), P(in|z(Middle)

k′
)の初期値とし

て用いる．
• Step 3: Middleステージの PLSAモデルはMiddleステージユーザの購買履歴
データを用いる．パラメータ P(z(Middle)

k′
)と P(in|z(Middle)

k′
)がMiddleステージの

PLSAモデルから得られる．
• Step 4: Step 3の同様に，HighステージのPLSAモデルを学習する前に，Middle

ステージの PLSAで得られたパラメータ P(z(Middle)
k′

)と P(in|z(Middle)
k′

)をHighス
テージの PLSAのパラメータ P(in|z(High)

k′
)と P(in|z(High)

k′
)の初期値として導入

する．
• Step 5: Highステージユーザの購買履歴データを用いてHighステージのPLSA

のモデルを個別独立に学習する．
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図 3.3: 提案手法のフローチャート
3.7 人工データを用いたシミュレーション実験による精

度評価
実際の購買履歴データの真の統計構造を知ることは不可能であるが，本研究で

提案手法の性能を検証するため，人工データを用いたシミュレーション実験を行っ
た．無印良品の購買履歴データの特徴として，下位層の主な顧客は，単一のカテ
ゴリーの商品のみ（例えば，文具，食品，化粧品など）を購入する傾向がある．そ
して，顧客のステージが上がるにつれて，多様なカテゴリーの商品に興味を持つ
ようになる．すなわち，下位層の顧客は一つのお気に入りのカテゴリーから商品
を購入する確率が高く，上位層の顧客は複数カテゴリーの商品を購入することが
あると言える．ここでは，データ構造の生成を優先にするという前提で，異なる
ステージのユーザーがアイテムを購入するパラメーターの確率を設定し，多様な
購入の推定を目的としてシミュレーションを行う．
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3.7.1 グループの定義
本研究では，ユーザとアイテムを V グループに分けて，それぞれを設定する．

同じグループに属するユーザはそのグループに属するアイテムを購入しやすい傾
向がある（購買傾向が似ている）ことが想定される．ここで，各グループに属す
るユーザとアイテムとは独立に設定するため，ユーザとアイテムの数は同じであ
る必要はない．本研究の人工データを用いたシミュレーションでは，あらかじめ
ユーザとアイテムを Vグループに均等に分割しておく．したがって，V個のユー
ザ・アイテムグループが作成することができる．すなわち，アイテムもユーザー
も同じ数のグループが設定される．そして，ユーザとアイテムの数は，それぞれ
Mと Nに設定される．したがって，各グループに属するアイテムの数は N/Vであ
り，ユーザの数は M/Vである．

3.7.2 人工データ生成手順
シミュレーション分析で顧客の購買行動の確率分布を設定するため，藤原ら [51]

のデータ生成の考え方を参考とし，本研究の条件を満たすデータを生成する．本
研究は，藤原らの生成モデルとは異なり，提案手法の妥当性を検証するための購買
行動データの生成方法のみが必要である．真の確率 P(zk|cm)，P(in|zk)は未知である
ため，人工データではパラメータ ωと δとして様々な値で設定する．ここで，パ
ラメータ δは，アイテムの購入確率を意味するのではなく，ユーザが属するクラ
スの購入確率の総和である．このモデルにより，購入履歴の人工データを以下の
ように生成する．データの構造のイメージは図 3.4に示す．
ここでは 1つのステージのデータを生成する．
• Step 1: ユーザ cmをランダムに選択する．
• Step 2: V個のクラスに対して，特定のユーザが特定のカテゴリのアイテムを
購入する傾向があると仮定する．そのため，選択されたユーザ cmあるクラス
に属する確率をω，それ以外のグラスの所属率を 1−ω

V−1と設定する ( 1V ≤ ω ≤ 1)．
すなわち，ユーザは特定のクラスのアイテムを購入する確率が高い状況を設
定できる．
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図 3.4: 人工購入履歴データの構造
• Step 3: 特定のクラスに属するアイテムの購入確率を δと設定する．あるクラ
スに属するアイテムの出現確率を Vδ

N，それ以外を V(1−δ)
N(V−1) とする (0 ≤ δ ≤ 1)．

• Step 4: あるクラスは Step 2で設定された確率で選択される．次に，Step 3で
ある確率で選択されたアイテムを購入アイテムとする．以上の手順により，
ユーザ cmがアイテム inを購入したことを購入履歴データとしてに記録され
る．生成されたデータの量が最大になるまで Step 1で繰り返す．

以上の手順により，パラメータ ωにより，ユーザが属する 1つのクラスのアイ
テムに対して購入傾向が強いという傾向がある購買履歴データを作成することが
できる．そして，パラメータ δにより，特定のクラスのアイテムごとに購入確率を
コントロールすることも可能となる．しかし，パラメータωが大きいと，購買履
歴データにおいて「特定のカテゴリーに属するアイテムのみを購入する傾向」が強
くなり，逆に小さいと，「多様なカテゴリーに属するアイテムを購入する傾向」が
強くなる．また，パラメータ δについても同様の解釈性が可能である．これの値
が大きいと，ユーザは特定のカテゴーのアイテムを購入する傾向が強いと言える．
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3.7.3 シミュレーション条件
本実験では，実データの事前分析により無印良品の実データ構造の一部を参照

し，人工データを作成する．ユーザランクは「Stage 0」，「Stage 1」，「Stage 2」，３
つのステージで構成されると仮定する．転移の元ドメインと目標ドメインの定義
は表 3.1に示す．真のグループ数は 5，アイテムの種類は 700と設定する．「Stage

0」，「Stage 1」，「Stage 2」の顧客数はそれぞれ 9000，4000，2000を，各ユーザの平
均購入アイテム数はそれぞれ 50，70，110と設定する．そして，潜在クラス数は
5と設定する．以上の設定により学習データ数は「Stage 0」，「Stage 1」，「Stage 2」
それぞれに対して 450000，280000，220000となる．これで通常の購買履歴データ
と同様に，ステージが高いほど，ユーザはより多くの種類のアイテムを購入する
傾向になる．同時に，ステージが高いほど，ユーザ数も少なくなる．

表 3.1: シミュレーションで元ドメインと目標ドメインの設定

　 元ドメイン 目標ドメイン
Stage名 Stage 0 Stage 1　　　　　　　　　　 Stage 1 Stage 2

本章で，実際の購買行動の特徴を再現するため，ユーザは 2つのステージの間
で異なることを仮定する．そこで，δを固定値とし，ωを 0.0，0.1，0.2，0.3，0.4

と変化させ，シミュレーション用の人工データを生成した．シミュレーションに
おいて合計 50個のデータセットを作成し，各データセットを用いて 10回繰り返
した．その結果の平均精度をもって効果を示した．

3.7.4 評価指標
提案アルゴリズムの性能を評価するため，KL-Divergence[52]を用いる．比較対

象として「真の分布とランダムな初期値で推定させた結果の距離」と「真の分布と
提案手法を用いて推定した分布との距離」になる．KL-Divergenceの式は，式 (3.13)

である．



3.7. 人工データを用いたシミュレーション実験による精度評価 25

DKL(P(i, u)(real)||P(i, u)(est)) =
I∑

i=1

U∑

u=1

P(i, u)(real) log
P(i, u)(real)

P(i, u)(est)
. (3.13)

ここで，P(i, u)(real)は各ステージの真の分布，P(i, u)(est)は推定した実際の分布を
示す．

3.7.5 結果
従来の PLSAモデルによる結果と提案手法による結果の比較を図 3.5と図 3.6に

示す．棒グラフでは，縦軸の KL-Divergenceの値が小さいほど推定精度が高いこ
とを示す．そして，各 Phaseで結果を比較している．ここでは，3つのケースの結
果を比較している:

Case 1: 各ステージのデータを独立にランダムな初期値により PLSAモデルを学習
する．

Case 2: 2つのステージのデータを組み合わせ，それぞれ独立にランダムな初期値
により PLSAモデルを学習する．

Case 3: 下位ステージの PLSAモデルで学習した結果を上位ステージの初期値とし
て用い，上位ステージの PLSAモデルを学習する．

図 3.5は Stage 0の PLSAモデルから得られた PLSAモデルパラメータを Stage 1

の PLSAモデルの初期値として用いた場合，従来手法と提案手法による真の分布
と推定された分布の距離を示す．提案手法のパフォーマンスはランダムな初期値
に基づく PLSAモデルの結果により良い．同じ分布に属するデータの数が多い場
合，PLSAモデルの推定精度が向上することが分かる．
図 3.6は Stage 1の PLSAモデルから得られた PLSAモデルパラメータを Stage 2

の PLSAモデルの初期値として用いた場合，従来手法と提案手法による真の分布
と推定された分布の距離を示す．図 3.6の Phase 1から Phase 3までの状況により，
パラメータの転移で従来手法より良い結果が得られていることが分かる．しかし，
2回目の転移先のデータ分布が違いすぎると，負の転移が発生してしまう．即ち，
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図 3.5: 結果 1: 提案手法と従来 PLSAモデルの精度比較（Stage 0から Stage 1まで）: ω変化,δ固定．
データ間の分布の差が大きい場合，PLSAモデルの推定精度は低くなってしまう．
例えば，Phase 4と Phase 5の場合，データ間の分布の差分が大きいため，提案手
法はうまく機能しない．そのため，実応用では，事前分析の段階で顧客のステー
ジ間の購入傾向を確認し，各ステージの顧客の購カテゴリごとに購入された異な
るアイテムの総数を比較することで，負の転移を回避することができる．
以上の分析により，提案手法の精度が高い理由は，異なるステージ間で共通に

有用な特徴が類似しているため，適切なパラメータを見つけやすいことにある．

3.8 実データ分析
3.8.1 分析対象データ
本稿では，株式会社良品計画から提供頂いた会員購買履歴データを分析対象と

する．顧客がより高いステージに到達した際，ショッピングギフトポイントが付
与される．ここで，無印良品ブランドの会員ステージランク制は，顧客ロイヤル
ティを 5つのステージ（Stage 0：なし，　 Stage 1：シルバー，　 Stage 2：ゴール
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図 3.6: 結果 2: 提案手法と従来 PLSAモデルの精度比較（Stage 1から Stage 2まで）: ω変化,δ固定．
ド，　 Stage 3：プラチナ，　 Stage 4：ダイヤモンド）で構成されている．分析の
対象期間は 2014年 3月 1日～2015年 2月 28日である．ただし，毎年 2月末にス
テージがリセットされ，3月に Stage 0から再スタートとなる．アイテム数は 690

種類である．

3.8.2 実験結果
予備実験により，潜在クラス数を K = 10とした．そして，無印良品の顧客購買

実データを用いて，提案手法を適用した結果を表 3.2 ∼表 3.6に示す．実際のデー
タ分析では真の分布を観測することは不可能であるため，人工データ分析のよう
な絶対的な精度測定を算出し，これらの結果を比較できない．しかし，構築した
モデルにより，全ステージの顧客購買傾向を通じて各潜在クラスから出てきたラ
ンキングの Top 10のアイテムを分析することは可能である．
ここで，表 3.2 ∼表 3.6中の ♣付きのアイテムは，ステージが成長しても，この
クラスで重要性 (ランキング)が変化しないアイテムと定義する．そのため，こち
らのアイテムは顧客ステージの成長に対して欠かせないベースアイテムとも言え
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表3
.2
:各
ステ

ージ
の上

位1
0
アイ

テム
の出

現確
率（

クラ
ス1
，ク
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2）．
各ス

テー
ジの

上位
10
アイ
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）
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e
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表3
.3
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4）．
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表3
.4
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ステ
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位1
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アイ

テム
の出

現確
率（
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6）．
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テー
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現確
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）
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ag
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ag
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1
の出

現確
率:0

.0
40

St
ag
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0.
10
8

生活
雑貨

30
0.
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表3
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る．そして，⋆付きのアイテムは，ステージが成長するにつれて，このクラスで
重要性 (ランキング)が高くなるアイテムであると定義する．最後，♠付きのアイ
テムは，このクラスでステージが上がるにつれてアイテムの重要性 (ランキング)

が低くなるアイテムであると定義する．表 3.2∼表 3.6から見ると，隣接する２つ
のステージ間の推定確率は，ステージが変化しても大幅には変わらない．ただし，
潜在クラス 1と潜在クラス２では，ステージが変わるにつれてステージ間の推定
確率の差が減少する傾向を示している．
次に，潜在クラスの推定確率と Top 10のアイテムの内容の変化を比較すること
で，顧客の購買行動もステージごとに徐々に変化していることが分かる．例えば，
クラス 1，クラス 2，クラス 3，クラス 9のランキングを見ると，顧客の購買行動
が比較的安定していることが分かる．ただし，クラス 4のランキングで，「食品 7」
の重要性は安定しているが，他の食品の重要性はわずかに変化している．クラス
5では，ステージが成長するにつれて，「サービス 1」と「生活雑貨 8」の重要性が
着実に増加している．また，クラス 6における「生活雑貨 11」の重要度は安定し
ているが，「生活雑貨 22」，「生活雑貨 13」の重要度が増加していることが分かる．
クラス 7で，ステージが上がるにつれて食品の重要性が下がり，生活雑貨の重要
性は高まることが分かる．しかし，クラス 8では，段階が上がるにつれて「食品
18」，「サービス 1」の順位が下がる一方，「生活雑貨 25」，「生活雑貨 26」，「生活雑
貨 41」の順位が上がる．同様に，クラス 10の Stage 0では，「食品 7」，「食品 26」，
「食品 18」が上位のランキングに入っていることが分かる．顧客のステージが上が
るにつれて，食品の順位が下がり，「生活雑貨 54」，「生活雑貨 40」，生活雑貨の重
要性が高くかる．そして，「生活雑貨 55」，「生活雑貨 59」の重要性も増えている．
ここでは，顧客のステージ成長に重要なアイテムとして，ステージが上がると順位
が上がる項目を想定する．これらの商品については，クーポン配布やリコメンド
などのビジネス施策を優先的に実施し，顧客の購買意欲を向上させ，次のステー
ジへのステップアップを目指す．このほか，クラス 1での「生活雑貨 11」，クラス
4での「生活雑貨 25」，クラス 5での「食品 7」，クラス 7での「食品 11」，クラス 9

での「生活雑貨 29」などにも注目する必要がある．これらのアイテムは，上位ス
テージに行くにつれて徐々にランクは下がっていくことが分かる．従って，より
高い段階で同様の購買行動を持つ顧客を引き付けるために，企業は何らかのビジ
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ネス施策を行うことができる．
この分析の結論として，各段階における潜在クラスの差異分析により，顧客の

購買行動において隣接する２つのステージで劇的に変化するわけではないが，す
べてのステージの間では変化することが判明した．上位ステージに比べて，下位
ステージでは実際により多くのデータが取得される．シミュレーション実験と同
様に，モデルのパラメータに対してランダムの初期値ではなく，下位ステージの
結果を適切な初期値として使用することも可能である．多数の下位ステージ顧客
による PLSAの結果から，下位ステージでの人気商品と購買傾向が分かる．これ
は下位ステージモデルから隣接する上位ステージモデルに良い初期値を示し，EM

アルゴリズムにより優れた局所最適解を探索する．提案手法により，より良い説
明性がある結果を得るために，元ドメイン（下位層ステージ）からの知識（モデ
ル初期値）を目標ドメイン (上位層ステージ)転移することは可能となる．さらに，
人気商品と購買傾向をステージごとに分析することができ，顧客の成長を把握し，
今後の経営方針につなげることができる．実データに対しては，真の確率分布を
知る術はないため，精度向上の程度を定量的に示すことはできないが，人工デー
タに対するシミュレーションの結果から，これらの結果はより信頼ができるもの
と推察している．

3.9 考察
本節では，人工データを用いたシミュレーション実験と実データ分析の結果か

ら，本章の提案手法の特性や活用法などについて考察を行う．

3.9.1 定量的な検証
シミュレーション実験により，提案手法は，ステージ間の顧客購買行動が似て

いる，かつ低ステージのデータサイズが大きい場合，提案手法の推定が有効であ
ることが示された．一方，ステージ間の顧客購買行動が全く異なる場合には，提
案手法は適用できないことに注意する必要がある．
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3.9.2 定性的な解釈
• 無印良品のデータにおいて，表 2.1に示すように，最下層の顧客数が圧倒的
に多い．そのため，最下位ステージの顧客に対するクラスタリング分析の結
果は，各データの中で最も信頼性が高い．従って，下位ステージで推定され
た PLSAモデルのパラメータは，隣接する上位ステージの PLSAモデルの学
習の初期値として転移されることが可能となる．

• PLSAモデルのパラメータ P(zk)，P(in|zk)，P(cm|zk)の推定は EMアルゴリズ
ムを用いる．EMアルゴリズムを適用する場合，推定されたパラメータは尤
度関数の局所解であることに注意する必要がある．そのため，PLSAモデル
のクラスタリングの結果は，モデルパラメータ推定の初期値の選び方に依存
する．

• データ数の多い下位層のステージで推定されたパラメータ P(zk)と P(in|zk)は
モデル推定のパラメータの初期値としてランダムな初期値よりも各クラスの
推定に対して意味を持ち，信頼性の高い初期パラメータと考えられる．その
ため，シミュレーション実験により，提案手法で得られたパラメータをPLSA

モデルの初期値として適用することで，データの背後にある真の顧客特性を
よりよく反映することができる．

• 実データの分析結果により，ステージ間の購買行動のトレンドが把握できる．
また，潜在クラスとアイテムの確率から，各ステージにおける顧客の行動傾
向も把握でき，これで企業のマーケティング戦略に役立つと考えられる．

3.9.3 潜在クラス数の決定
一般に，顧客の購買履歴は，非常に複雑な現実世界の社会活動をデータとして

表現する．顧客の購買履歴データ数が増えるほど，構築したモデルの精度が高く
なる．そして，潜在クラス（トピックの数）が多いモデルほど，精度が高くなる．
しかし，通常，学習データの数は無限に増やすことはできない．顧客数とアイテム
数の掛け算で定義されるパラメータ数を有する確率モデルの推定の複雑さは，仮
に大規模の学習データを用意したとしても，理想的な状況（データが無限大）から
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は程遠い．一方で，有限数の潜在クラスを持つ潜在クラスモデルは，各クラスの中
に同様の確率分布を持つ顧客と商品が集合的に同じであると仮定するため，実際
の分析に対して効果がある．それは，人工的なデータによるシミュレーション実
験で，真の潜在クラスモデルが仮定される場合，パラメータの評価が可能となる．
さらに，一定数の真の潜在クラスが設定されることで，人工データを生成し，モデ
ルの推定精度を検証できる．しかし，パラメータの対称構造，最尤推定の非一意
性，および EMアルゴリズムの特性により，推定されたクラスの数が真の潜在ク
ラスの数と等しい場合でも，最適な推定結果が得られているとは限らない．さら
に，膨大な数のユーザやアイテムに対して潜在クラス数を適切に設定することは
容易ではない．その理由としては実際の分析の際，潜在クラス数が限られている
とはいえ，低い解釈性を持つグループを設定し，顧客購買行動による経営分析を
行うことは困難である．したがって，推定されたパラメータ (学習の結果)は，各
潜在クラスの特徴を定性的に解釈する必要がある．そして，クラスの解釈可能性
の観点から，最も理解しやすい潜在クラスの意味を決めて分析する．上記の理由
により，本章では潜在クラスの解釈可能性に応じて，先行研究の潜在クラス数の
決定方法を参照 [53]し，事前分析を行い，潜在クラス数を決定した．

3.9.4 提案の有効性
本章の提案手法は PLSAモデルに基づいているため，EMアルゴリズムを用いた

場合には初期値依存性という問題がある．そのため，モデル推定結果の妥当性を評
価することが課題となる．一般的に，予測モデルを構築した場合，交差検証によっ
て予測精度を評価することでモデルの妥当性を確認できる．しかし，本提案では
解析モデルをこのように評価することは困難である．自然言語処理の問題設定で
は，言語モデルを評価するため，テストデータの Perplexityまたは Cross-Entropy

がよく使われる．しかし，本章の提案では顧客の嗜好を分析することが目的であ
り，上位層の優良顧客の数が非常に少ないため，このような評価手法は本章の研
究対象となる問題には適さない．そこで，提案手法では，真の確率構造を仮定し
て，提案モデルの再現性を確認できる人工によるデータシミュレーション実験を
行った．そして，今後の研究において，この提案手法を実際の問題に適用し，そ
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の推定結果を分析することでモデルの妥当性を評価した．その結果，提案手法の
推定精度の面からの有効性，並びに，実データ分析の結果の妥当性を検証するこ
とができた．

3.10 本章の結論
本章では，企業が会員ステージランク制を導入する際，顧客の購買履歴データ

の分析に活用するため，転移学習に基づく PLSAクラスタリングの精度を向上さ
せる新たな手法を提案した．そして，シミュレーション実験において，パラメー
タωと δをコントロールすることで，多くの状況の人工購買履歴データを生成し，
提案手法を行った．評価の段階では，Kullback–Leibler Divergenceを評価指標とし
て用いて，設定された真の分布と推定分布の間の距離を比較した．これで提案手
法により，特に初期値に基づく PLSAの上位層のクラスタリング結果の推定精度
が向上することが検証した．そして，ビジネス施策のため，提案手法を実世界の
データにも適用し，企業の売上向上につながる分析を行った．また，提案手法を
用いる場合，従来手法であるランダムな初期値に基づく PLSAモデルより，計算
時間が短くなることが確認できた．
今後の課題としては，まずパラメータの推定においてベイズ推定を適用すること

であり，これにより転移学習によるクラスタリングの精度向上が期待される．そ
して，提案手法の汎用性を高めるため，提案方法を通常の購買データ分析におけ
る優良顧客と非優良顧客の区分に適用することが重要である．また，PLSAモデル
で転移学習を適応した場合の結果の解釈可能性を定量化することも検討する必要
がある．
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第4章 会員ステージ間の潜在クラス
分布を比較する購買行動分析
モデル

4.1 本章の目的
本章では，顧客の購買行動の分析モデルとして確率的潜在意味解析法（PLSA：

Probabilistic Latent Semantic Analysis)を用い，会員ステージ間でクラスタ分布の差
異が分析できるモデルとその学習アルゴリズムを提案する．この手法は全体顧客
購買データにより PLSAモデル構築し，得られたパラメータを各ステージの PLSA

モデルの導入し，学習を行うアプローチである．本手法の目的はトピックモデル
の一つである PLSAモデルを用いてステージ間の顧客の購買傾向変化を分析する
ことである．しかし，PLSAなどの潜在クラスモデルを実データを適用する際，ス
テージごとに独立にモデルを学習した場合，得られた潜在クラスを会員ステージ間
で直接比較分析することができない．これは，各会員ステージで全く異なる潜在
クラスが独立に作られてしまうためである．これに対して，全ステージのユーザ
の購買履歴データを１つの潜在クラスモデルでまとめて学習するというアプロー
チも考えられるが，その場合，得られた潜在クラスには全ステージのユーザが混
在するため，ステージ間の顧客購買行動の変化を考察することが困難である．ま
た，ステージが低い顧客の数が上位に比べて圧倒的に多いため，優良顧客の購買
特性が学習したモデルに反映されづらいという問題もある．
上記の問題点を解決するため，本提案手法では，ステージ間のユーザの購買行動

の差異に着目し，ステージ間で潜在クラスの割合がどのように異なるかを比較可能
なモデルとその学習法を提案する．従来の PLSAモデルによる会員ステージ間の
顧客の嗜好変化を直接的に比較できないことを提案手法で実現することで，下位
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層の顧客の購買行動に対してビジネス施策に結びつけるような提案が考えられる．

4.2 課題と本研究への展開
PLSAなどの潜在クラスモデルを実データを適用する際，ステージ毎に独立にモ

デルを学習した場合，得られた潜在クラスを会員ステージ間で比較分析すること
が困難である．これに対して，全ステージのユーザの購買履歴データを１つの潜
在クラスモデルでまとめて学習するというアプローチも考えられるが，その場合，
得られた潜在クラスには全ステージのユーザが混在するため，ステージ間の顧客
購買行動の変化を考察することが困難である．また，ステージが低い顧客の数が
上位に比べて圧倒的に多いため，優良顧客の購買特性が学習したモデルに反映さ
れ難いという問題もある．上記の問題点を解決するため，本研究では，ステージ
間のユーザの購買行動の差異に着目し，ステージ間で潜在クラスの所属割合がど
のように異なるかを比較可能なモデルとその学習法を提案する．

4.3 提案手法
4.3.1 概要
提案モデルでは，まず，ステージ間の変化を比較し易くするため，全ステージ

で潜在クラスの数が同じであることを仮定し，各潜在クラスに属する顧客グルー
プの購買行動自体は会員ステージ間で変わらず，それらの所属割合が変化するモ
デルを考える．すなわち，全ステージの潜在クラスのもとでのアイテムの出現確
率は各ステージでも保存されていることを仮定する．これにより，各ステージで
潜在クラスの購買の統計的特徴が同一になり，同じ潜在クラス集合上で，ステー
ジ間での出現確率の違いを比較分析することが可能になる．
そのための学習アルゴリズムとして，まず，全ステージの購買履歴データを用

い，PLSAにより全ユーザの購買傾向モデルを構築する．全データから推定され
た潜在クラスの下でのアイテムの出現確率を各ステージのモデルで共通利用する．
そして，各ステージの EMアルゴリズムの推定段階で，共通のアイテム出現確率
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を固定しながら，各ステージモデルのユーザの出現確率に関するパラメータを推
定する．すなわち，各ステージモデルにおいて，各潜在クラスのもとでのアイテ
ムの出現確率が固定されることで，各クラスの意味（解釈）を同一に保ったまま，
ユーザの各潜在クラスへの所属確率が推定されることになる.

4.3.2 提案手法の定式化
会員ステージには，S 段階のステージを設定し，各ステージを s ∈ {1, 2, 3, ..., S }

で表す．3.2節と同様に，潜在クラスの下でユーザがアイテムを購入する事象を共
起の事象として表現するため，全ステージのユーザ集合をU = {um : 1 ≤ m ≤ M}，
N個のアイテム集合を I = {in : 1 ≤ n ≤ N}，全ステージ K個の潜在クラス集合を
Z = {zk : 1 ≤ k ≤ K}で表し，ステージ sのもとでの K個の潜在クラス集合も全ス
テージの潜在クラスと同じであるとする．ステージ sに属するMs人のユーザ集合
をUs = {usm : 1 ≤ m ≤ Ms}と表す．ここで，M = M1 + M2 +… + MS，Us ⊆ Uで
あり，全ステージのユーザをまとめる場合，ユーザをステージの番号に従って昇
順に並べるものとする．また，ステージ sにおける潜在クラスの生起確率と潜在
クラス下でユーザの生起確率を Ps(zk)と Ps(usm|zk)で表す．
提案手法の具体的な手順を以下に示す．また，各手順のイメージを図 4.1 ∼図 4.2

に示す：
「提案手法手順 1」： 全ステージデータを用い，PLSAモデルでユーザとアイテム

の共起モデルを構築する．そして，構築されたモデルからパラメータ P̂(in|zk)
を推定する．

「提案手法手順 2」： 手順 1から推定されたパラメータ P̂(in|zk)を各ステージの比
較モデルに適用し，これらの値を固定しながら，各ステージパラメータ P̂s(zk)，
P̂s(usm|zk)を推定する．

4.3.3 全ステージデータに対するユーザとアイテムの共起モデル
全ステージの全データを対象としたユーザとアイテムの共起モデル（以下，全

ステージユーザモデル）では，ユーザ um ∈ Uがアイテム in ∈ Iを購入した事象



4.3. 提案手法 41

!"#$%

&'()

!!

*+,

!" #!

!" $" #! !" %# #!
!"

!"

!"

"" ##

!" #$

!"#$%&'(

図 4.1: 提案手方法の手順 1

を (um, in)と記述する．この時，モデルの式は 3.2節と同様に式 (4.1)ように表すこ
とができる．そして，全ステージユーザモデルにより，EMアルゴリズムを用いて
全ユーザの購買履歴データから um ∈ U，in ∈ I，zk ∈ Zに対し P̂(um|zk)，P̂(in|zk)，
P̂(zk)を推定する．推定式は式 (4.1)∼式 (4.1)に示す．

P(um, in) =
K∑

k=1

P(zk)P(um|zk)P(in|zk). (4.1)

EMアルゴリズム:

[E-Step]:ユーザとアイテムに関数するパラメータを固定したときの潜在変数 zkの
分布 P(zk|um, in)を式 (4.2)により算出する．

P(zk|um, in) =
P(zk)P(in|zk)P(um|zk)∑K
k=1 P(zk)P(in|zk)P(um|zk)

(4.2)

[M-Step]:E-Stepで算出された P(zk|um, in)を用いてそれぞれのパラメータを算出す
る．対数尤度 LLを最大化するパラメータを導出するため，対数尤度を以下のよう
に展開する．



4.3. 提案手法 42

!!!!!!

"#$%&

'()*

!!" "#

#$

+,-

!"! #"

!"! $#! #" !" %$ #"

.
/

.
/

!"#$%&'()*+,-.

!
"

!"#$%&!()*+,-.

!" #$

"#$%&

'()*

!!" "#

#$

+,-

!"% #"

!"% $#% #" !" %$ #"

.
/

.
/

!
"

図 4.2: 提案手方法の手順 2

LL =

M∑

m=1

N∑

n=1

log P(um, in) (4.3)

=

M∑

m=1

N∑

n=1

log
( K∑

k=1

P(zk) · P(in|zk)P(um|zk)
)

(4.4)

=

M∑

m=1

N∑

n=1

log
{ K∑

k=1

P(zk|um, in)
P(zk)P(in|zk)P(um|zk)

P(zk|um, in)
}

(4.5)

≥
M∑

m=1

N∑

n=1

{ K∑

k=1

P(zk|um, in) log
P(zk)P(in|zk)P(um|zk)

P(zk|um, in)
}

(4.6)

=

M∑

m=1

N∑

n=1

K∑

k=1

P(zk|um, in)
(
log P(zk)P(in|zk)P(um|zk) − log P(zk|um, in)

)
(4.7)

式 (4.3)は式 (4.5)から式 (4.6)により，Jensenの不等式を用いて展開する．LL′は
式 (4.7)の右辺を変形し，定数項を省略した式である．EMアルゴリズでは，これ
を最大化する．

LL′ =

M∑

m=1

N∑

n=1

{ K∑

k=1

P(zk|um, in) log P(um|zk)P(in|zk)P(zk)
}

(4.8)
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さらに，式 (4.8)を最大化するために，ラグランジュの未定乗数法を用いる．λk，
ηk，πをそれぞれ未定乗数として k = 1, 2, ...,K，ラグランジュ関数を以下の式 (4.9)

のように定義する．

g = LL′ +

K∑

k=1

λk

(
1 −

M∑

m=1

P(um|zk)
)
+

K∑

k=1

ηk

(
1 −

N∑

n=1

P(in|zk)
)

+ π
(
1 −

K∑

k=1

P(zk)
)

(4.9)

これを偏微分して 0とおくことにより，それぞれのパラメータの更新式は式 (4.10)

∼式 (4.12)のように表すことができる．
[M-Step]:

P(um|zk) =
∑N

n=1 P(zk|um, in)∑M
m=1
∑N

n=1 P(zk|um, in)
(4.10)

P(in|zk) =
∑M

m=1 P(zk|um, in)∑M
m=1
∑N

n=1 P(zk|um, in)
(4.11)

P(zk) =
∑M

m=1
∑N

n=1 P(zk|um, in)∑K
k=1
∑M

m=1
∑N

n=1 P(zk|um, in)
(4.12)

以上のように対数尤度関数が収束するまでE-StepとM-Stepを繰り返し行う．こ
こで，対数尤度の変化率が閾値以下であれば（例えば，1％など），モデルの学習
は収束したと判断する．そうでない場合は，EMアルゴリズムの更新を続ける．ま
た，EMアルゴリズムの更新回数を事前に決めて学習を行う方法もある．

4.3.4 各ステージにおけるユーザ比較モデル構築
各ステージのユーザモデルでは，会員ステージ sに属するユーザ usm ∈ Usがアイ
テム in ∈ Iを購入した事象を (usm, in)と記述する．本研究で対象とする事例では，
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「ユーザは必ずいずれか１つのステージに属する」ものとする．よって，各ステー
ジのユーザは重複することがない．一方で，ステージのユーザは異なるが，アイ
テムは全てのステージで共通である．そこで，各ステージでのユーザ出現確率が
比較可能なモデルを作るため，全ステージの潜在クラスのもとでのアイテムの出
現確率と各ステージの潜在クラスのもとでのアイテムの出現確率が同じであるこ
とを仮定する．従って，4.3.3節で推定された全ステージモデルから推定されたパ
ラメータ P̂(in|zk)を各ステージモデルの初期値として各ステージのモデルに導入す
る．モデルは以下の式 (4.13)のように表現することができる．

Ps(usm, in) =
K∑

k=1

Ps(zk)P̂(in|zk)Ps(usm|zk)． (4.13)

ここで，ユーザ usmにおけるアイテム inの実際の購買回数を x(usm, in)とすると，
ステージ sの学習データに対する対数尤度関数 LLsは以下の式 (4.14)のように示
される．

LLs =

Ms∑

m=1

N∑

n=1

x(usm, in) log Ps(usm, in). (4.14)

ここで，全ステージのユーザのデータを用いて推定したい潜在クラスごとのアイ
テムの生起確率を固定しながら，各ステージのユーザの潜在クラスにおける出現
確率を推定するため，EMアルゴリズムをベースとした以下の学習アルゴリズムを
提案する．
各ステージ sのパラメータ更新ステップは以下のようになる:

提案アルゴリズム：
「Step 1」： 各パラメータ Ps(zk)，Ps(usm|zk)の初期値は同じ乱数を用いて生成する．

アイテムが潜在クラスに属する確率の初期値は 4.3.3節で全ステージモデル
の推定による P̂(in|zk)を用いる．

「Step 2」： EMアルゴリズムにより，パラメータ P̂(in|zk)の値を固定しながら，パ
ラメータ Ps(zk)，Ps(usm|zk)を更新する．
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[E-Step]:

Ps(zk|usm, in) =
Ps(zk)P̂(in|zk)Ps(usm|zk)∑K
k=1 Ps(zk)P̂(in|zk)Ps(usm|zk)

. (4.15)

[M-Step]:

Ps(usm|zk) =
∑N

n=1 x(usm, in)Ps(zk|usm, in)∑Ms
m=1
∑N

n=1 x(usm, in)Ps(zk|usm, in)
, (4.16)

Ps(zk) =
∑Ms

m=1
∑N

n=1 x(usm, in)Ps(zk|usm, in)
∑K

k=1
∑Ms

m=1
∑N

n=1 x(usm, in)Ps(zk|usm, in)
. (4.17)

ここで，この各ステージで EMアルゴリズでは P̂(in|zk)の値は固定し，更新しな
い．また，収束判定条件は 3.2節と同様に対数尤度の変化率が閾値以下であれば
（例えば，1％など），モデルの学習は収束したと判断する．そうでない場合は，EM
アルゴリズムの更新を続ける．また，EMアルゴリズムの更新回数を事前に決めて
学習を行う方法もある．

4.4 人工データによるシミュレーション実験
4.4.1 生成モデルの各パラメータの設定方法
本章では，会員ステージが上がるにつれて購買行動が徐々に変化していくよう

なデータを疑似的に生成し，シミュレーション実験による評価を行う．提案手法
で学習させた結果を分析することで，提案手法の有効性を検証すると共に，その
特性を明らかにする．疑似的に生成するデータの特徴を，実際の購買履歴データ
の特徴に類似させるため，以下のような特徴を持ったデータを生成した．

1. 会員ステージが異なっても，ユーザの潜在的なグループ（潜在クラス）の特
徴自体は保存される（会員ステージが上がった際に，全く嗜好の異なるユー
ザグループが突然，現れることはない）．

2. 会員ステージが上がるに従い，所属するユーザ数は少なくなる．
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3. 会員ステージが上がるユーザの嗜好の多様性が増やす（様々なアイテムを購
入するようになる）．

以上のような特性を有したデータを生成するために，
• 各会員ステージに対して，予め現実のユーザ数を模倣したユーザ数を割り当
てる．

• 潜在クラスに相当するユーザグループをG個設定し，これらのユーザグルー
プごとに購買確率が高いアイテム群が異なるものとする．

• このG個のユーザグループの特徴（各アイテムの購入確率）は会員ステージ
間で不変とする．

• 会員ステージの向上と共に，これらのグループへのユーザの所属確率を，偏
りの大きい分布から平坦な分布に変化させていくことで，購買の多様性が増
大する状況を再現する．

以上のような特性を持った確率分布に従うデータを，各会員ステージに対し生
成するための生成モデルのパラメータを以下のように定義する．
本研究の対象事例では，各ステージに対して複数の異なる購買嗜好を持つユー

ザが混在している．また，各ステージで，グループの数とグループに属する各ア
イテムの購入確率は同じと仮定する．すなわち，ステージの数 (S 個)と共通のグ
ループの数 (G個)を設定する．ステージごとの各グループ Agの生起確率 Ps(Ag)を
α(s,g)と表す．また，α(s,g)は∑G

g=1 Ps(Ag) =
∑G

g=1 α(s,g) = 1をものとする．各会員ス
テージ sと各グループ Agの生起確率の関係を表 4.1に示す．
表 4.2では，アイテム inとグループ Agの生起確率を定義している．ステージごと

のアイテムは同じであるため，全ステージに対して同じ設定を行う．ここで，N種
類のアイテム中の一部を人気商品としてそれぞれ均等にG個のグループに分割し，
各グループに所属するアイテム数をQ種類とする (N>Q)．同じグループに所属す
るアイテム中の指定された一部のアイテムを購入しやすいアイテム (似た購買傾向
を持つ)と仮定する．そのために，購買されやすいアイテムの確率の和を βに設定
する．すなわち，１つの購買されやすいアイテム対する確率は P(in|Ag) = β

Qと設定
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表 4.1: 各会員ステージ sにおける各グループ Agの生起確率
ステージ名 A1 A2 ... AG

Stage 1 P1(A1) = α(1,1) P1(A2) = α(1,2) ... P1(AG) = α(1,G)
Stage 2 P2(A1) = α(2,1) P2(A2) = α(2,2) ... P2(AG) = α(2,G)

... ... ... ... ...
Stage S PS (A1) = α(S ,1) PS (A2) = α(S ,2) ... PS (AG) = α(S ,G)

する．それ以外のアイテムごとの購買確率を P(in|Ag) = 1−β
N−Q と設定する．P(in|Ag)

は∑N
n=1 P(in|Ag) = 1を満たす．

最後に，ステージごとのグループからユーザの生起確率を定義する．ユーザ数は
会員ステージが上がるほど少なくなることが一般的であるため（M1>M2>...>MS），
ユーザ数の方は実データに近い設定でデータを生成するものとする．ステージ間の
人数が異なるため，グループからユーザの生成確率も異なる．表 4.1の各グループ
の生起確率により，ユーザの生起確率を一様分布だと仮定する．ここで，Ps(usm|Ag)

は∑Ms
m=1 Ps(usm|Ag) = 1を満たす．従って，式 (4.18)により，各ステージにおける

ユーザのグループの所属確率 Ps(Ag|usm)を ベイズの定理により算出できる．さら
に，各潜在推定された Ps(Ag|usm)でクラスに所属する人数も計算できる．

Ps(Ag|usm) =
Ps(Ag)Ps(usm|Ag)

Ps(usm)
=

α(s,g)
Ms

1
Ms

= α(s,g). (4.18)

4.4.2 人工購買履歴データの生成手順
購買履歴の人工データは以下の流れで生成する．　

人工データ生成手順：
「手順 1」： １つのステージ sを選択する．
「手順 2」： 選択されたステージ sにより，設定された α(s,g)の確率でステージの

もとで１つのグループ Agを選択する．
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「手順 3」： 選択されたステージ sとグループ Agのもとで，そのステージのユー
ザの中からランダムに (1/Msの確率で)1人のユーザを選択する．

「手順 4」： 選択されたグループ Agに対し，購買されやすいアイテムは β
Q の確率

で，それ以外が 1−β
N−Qの確率で購買されると仮定した分布に従い，１つのアイ

テムを選択する．そして，ユーザ usmに対して，１つアイテムを生成すると，
ユーザ usmがそのアイテムを購入したという結果をデータに加える．手順２
に戻り，ステージ sの全ユーザの総購買数（ステージ sのユーザのアイテム
平均購買数 ×ステージ sのユーザ数）になるまで繰り返す．

以上の手順により，各ステージのユーザ usmは，自身が所属する１つのグループ
に対応する「購入されやすいアイテム」に対して購買傾向が強いが，それ以外のア
イテムについてもある程度の割合で購入するような購買履歴データが生成される．

4.4.3 シミュレーション条件
本稿では，ユーザのステージの成長により，グループの出現確率が変化する状

況を真のモデルとして設定する．具体的には，ステージは Stage 1から Stage 5ま
で 5段階，グループ数も 5である (G = 5)．ステージにより，ユーザ数とユーザの
アイテム平均購買数は株式会社良品計画の状況 (表 2.1)を参考とし，表 4.3のよう
に設定する．グループの特徴は表 4.4ように設定した．具体的には，グループ A2，
A3，A4は購買変化が小さいグループ，A1がステージの成長により出現確率が小さ
くなるグループ，A5がステージの成長により出現確率が大きくなるグループと設
定した．また， β = 0.99， Q = 10，アイテム種類数 Nを 500と設定する．
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表 4.3: ステージごとのユーザ数とアイテム平均購買数の設定

ステージ名 人数 (人) アイテム平均購買数 (件)

Stage 5 1,000 105
Stage 4 2,000 75
Stage 3 4,500 50
Stage 2 12,500 30
Stage 1 60,000 15

表 4.4: Ps(Ag)の設定

ステージ名 Ps(A1) Ps(A2) Ps(A3) Ps(A4) Ps(A5)

Stage 5 0.2 0.05 0.1 0.15 0.5
Stage 4 0.3 0.1 0.1 0.1 0.4
Stage 3 0.4 0.15 0.1 0.05 0.3
Stage 2 0.5 0.1 0.1 0.1 0.2
Stage 1 0.6 0.1 0.1 0.1 0.1

生成した人工データに対し，提案手法を適用する．各ステージのモデルの学習
を行う際に，Ps(zk)と，Ps(usm|zk)の初期値を乱数で設定する．パラメータ推定の収
束条件は，対数尤度関数の値の変化率が閾値より小さくなったときとした．そし
て，複数回の試行を行い，対数尤度が最大になった場合の結果を用いる．

4.4.4 シミュレーション結果
ベイズ定理により，従来手法（手順１のみ）で推定されたパラメータ P̂(zk) と

P̂(um|zk)を用い，式 (4.19)∼式 (4.21)により，ユーザを分けて各ステージの潜在ク
ラスの出現確率を推定した．推定結果を表 4.5に示す．P̃は従来手法で計算された
確率（パラメータ）であることを示す．
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s = 1のとき:

P̂1(zk) =
∑M1

m=1P̂(zk)P̂(um|zk)∑M1
m=1
∑K

k=1 P̂(zk)P̂(um|zk)
. (4.19)

s = 2のとき:

P̃2(zk) =
∑M1+M2

m=M1+1P̂(zk)P̂(um|zk)∑M1+M2
m=M1+1

∑K
k=1 P̂(zk)P̂(um|zk)

. (4.20)

s > 2のとき:

P̃s(zk) =

∑M1+…+Ms

m=M1+…+Ms−1+1
P̂(zk)P̂(um|zk)

∑M1+…+Ms

m=M1+…+Ms−1+1

∑K
k=1 P̂(zk)P̂(um|zk)

. (4.21)

提案手法で人工購買履歴データから P̂s(zk)を推定した結果を表 4.6に示す．ただ
し，P̂は推定された確率（パラメータ）であることを示す．

表 4.5: 従来手法による Ps(zk)の推定結果 P̃s(zk)

ステージ名 P̃s(z1) P̃s(z2) P̃s(z3) P̃s(z4) P̃s(z5)

Stage 5 0.1999 0.2000 0.1581 0.1797 0.2623
Stage 4 0.2000 0.1999 0.1589 0.1799 0.2612
Stage 3 0.2000 0.2001 0.1594 0.1804 0.2601
Stage 2 0.2001 0.2001 0.1586 0.1803 0.2609
Stage 1 0.2005 0.1999 0.1590 0.1796 0.2610

表 4.6: 提案手法による Ps(zk)の推定結果 P̂s(zk)

ステージ名 P̂s(z1) P̂s(z2) P̂s(z3) P̂s(z4) P̂s(z5)

Stage 5 0.1993 0.0450 0.1505 0.0750 0.5302
Stage 4 0.3012 0.0897 0.0994 0.0795 0.4303
Stage 3 0.3997 0.1353 0.0500 0.0848 0.3303
Stage 2 0.4982 0.0908 0.0998 0.0796 0.2315
Stage 1 0.5997 0.0898 0.1004 0.0796 0.1304
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DKL(Ps(Ag)||P̃s(zk)) =
K∑

g=k=1

Ps(Ag) log
Ps(Ag)
P̃s(zk)

. (4.22)

DKL(Ps(Ag)||P̂s(zk)) =
K∑

g=k=1

Ps(Ag) log
Ps(Ag)
P̂s(zk)

. (4.23)

表 4.7: 交差エントロピー誤差の比較

従来手法 提案手法　
Stage 5 1.8076 1.3119　
Stage 4 1.7205 1.3754　
Stage 3 1.7831 1.3898　
Stage 2 1.7997 1.3401　
Stage 1 1.9433 1.2278　

まず，各潜在クラスの真の生起確率と推定された潜在クラスにおける生起確率
のパラメータの値を元に，事前設定のクラスと推定したクラスを対応させる．次
に，交差エントロピー誤差の計算式 (式 (4.22)∼式 (4.23))により，従来手法と提案
手法で推定されたモデルのパラメータ P̃s(zk)，P̂s(zk)と設定された真のパラメータ
Ps(Ag)の値と比較する．ここで，異なる２つのモデルにおける潜在クラス同士を
推定された潜在クラスの生起確率から比較するため，zk = Ag（潜在クラスと真の
グループ）とする．すなわち，k = gと設定する．このときの比較結果を表 4.7に
示す．真の分布と従来手法で推定された分布のエントロピーが提案手法より大き
いため，提案手法の有効性が示された．従来手法では全体ステージの影響により，
ステージ間での潜在クラスの確率の変化は検出できない．また，ステージごとに
モデルを独立で構築し，推定されたパラメータも異なるため，ステージ間での特
徴の比較も困難である．
設定された各グループの出現確率（表 4.4）と実際に推定された各潜在クラスの

出現確率（表 4.6）により，パラメータ P̂(in|zk)が固定されたことで，提案手法で推
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定された潜在クラスの出現確率 P̂s(zk)が設定された潜在クラスの真の確率 Ps(Ag)

を捉えることができるようになったと言える．すなわち，提案手法により，各ス
テージのパラメータの推定が可能になっている．例えば，潜在クラス 1はステー
ジの成長に従って出現確率が小さくなるクラスタである．潜在クラス 5はステー
ジの成長により出現確率が大きくなるクラスタである．他の潜在クラスはステー
ジ成長により，購買傾向の変動が小さいクラスタである．以上により，提案手法
の確率構造の推定という観点での有効性を示すことができた．

4.5 実データ分析
4.5.1 分析対象データ
本章では，株式会社良品計画から提供頂いた会員登録購買履歴データを分析対

象とする．無印良品の会員ステージランクと顧客年間累計購買金額概要は表 2.1に
示した通りである．分析の対象期間は 2014年 3月 1日～2015年 2月 28日である．
本実験では，アイテムが 672種類の商品カテゴリ (仮に，「アイテム 1」，「アイテム
2」などと示す)に分類されており，本研究ではこの商品カテゴリを用いて分析を
行う．また，商品カテゴリの金額帯はおおよその金額で示す．分析対象データ数
は合計約 1100万件である．

4.5.2 実験条件
本研究における潜在クラス数は，主に各潜在クラスの解釈性と想定するビジネ

ス施策の粒度という観点から適切に設定する [付録A.1]．一般に確率モデルの構造
やパラメータ数については，予測精度や分類精度という観点から，情報量基準や
クロスバリデーション等によって客観的に決定する場合も多いが，これらのケー
スの主たる目的は予測精度の高いモデルを得ることにある．本研究で対象とする
クラスタリング問題では，潜在クラスとして抽出されたクラスタごとの特徴を分
析し，実施可能なビジネス施策を検討するための結果を得ることを目的とするた
め，解釈性を重視した潜在クラス数の決定を行った．本研究では，潜在クラスの
解釈性とビジネス施策検討の粒度の観点から，適用する PLSAモデルの潜在クラ
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ス数は 10と設定し，分析を行う．なお，潜在クラス数が増えた場合の挙動につい
ても確認するため，併せて潜在クラス数 K = 20の場合についても結果を示す．ま
た，本研究において対象とする購買履歴では，単価が高い商品を購入することで
ステージが一度に２つランク以上アップするユーザは少数となっているため，こ
れらのユーザに対して段階的なステップアップを目指した施策において対象外と
判断する．そして，良品計画の会員ステージランク制度の下では，ステージが上
がるにつれ，１つ上のステージへと成長するために求められる年間累積金額の増
加率が大きくなる (表 2.1)．ステージが成長すれば成長するほど，ユーザのステー
ジ成長が難しくなるため，ユーザが急に低ステージから高ステージまで成長させ
る有効な施策を提案することは難しい．また，良品計画で扱っているメイン商品
は生活用品と食品のため，企業側は定期的に商品を購入しながら，高ステージへ
徐々に成長するユーザが望ましいと考えられる．本研究では，段階なにユーザへ
施策を目指し，モデルを構築する際に，Stage１から１ランクずつ，ステップアッ
プしてきたユーザを対象にした．
以下の節では，潜在クラス数を 10とした場合と 20とした場合について，それ

ぞれ節を分けて結果を示す．

4.5.3 提案モデルの推定結果 (潜在クラス数が 10の場合)

ここでは，「潜在クラスごとに特徴の差異が明になること」，かつ「ステージ間
の変化も分析が可能であること」の観点により，潜在クラス数を K = 10とした場
合の結果を示す．

潜在クラス数が 10の場合の結果分析
提案手法で推定されたパラメータ P̂s(zk)の推定結果を表 4.9を用いて示す．各ス

テージから得られるパラメータ P̂s(usm|zk)，̂P(in|zk)，から，ベイズ定理により，̂Ps(zk|usm)，
P̂(zk|in)を計算する．∑Ms

m=1 P̂s(zk|usm)と P̂(zk|in)の推定結果を表 4.10，表 4.11示す．
ここで，P̂s(zk)は各ステージの潜在クラス出現確率の推定値である．P̂(zk|in)はあ
るアイテムの下で各クラスの出現確率である．
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表 4.9，表 4.10，表 4.11より，各ステージのユーザの嗜好の特徴を把握するこ
とができる．

1. 表 4.9より，ステージの成長によりステージ間の変化小さいが，ステージが
成長すれば，ユーザの購買範囲が広がっていく．

2. 表 4.9，4.10より，P̂s(zk)の大きい方が人数も多い．
3. 表 4.11より，クラス 1，クラス 2の代表的なアイテムが他のクラスより少な
い．クラス 3，クラス 4，クラス 8，クラス 9で多様なカテゴリのアイテムを
購入するユーザが，各ステージに一定の割合で存在する．

4. ステージの成長により，クラス 4の割合が少なくなる．クラス 3，クラス 9で
は，ステージが高ければ高いほど，所属する人数共起事象の割合が増加する．

5. 表 4.9，表 4.11より，クラス 9で順位 5までのアイテムは１に近い出現確率
を持つため，クラス 9の代表アイテムと言える．

ステージの成長による変化 (潜在クラス数が 10の場合)

ステージの成長によるユーザの購買多様性を検証するため，提案手法で推定され
たパラメータ P̂s(zk|usm)を用いて各ステージのユーザが各潜在クラスに所属する確
率のエントロピーの平均を計算する．エントロピーの計算式を式（4.24）に示す．

Hs(z) = −
1
Ms

Ms∑

m=1

K∑

k=1

P̂s(zk|usm) log P̂s(zk|usm). (4.24)

各ステージのユーザが各潜在クラスに所属する確率の平均エントロピーの変化
を表 4.8に示す．表 4.8により，ステージの成長よって各潜在クラスに所属する確
率の平均エントロピーの値は大きくなっている．すなわち，ステージの成長によ
り，ユーザの嗜好の多様性 (購買範囲)が増大していることが分かる．この様に，提
案手法により，ステージ間のユーザの嗜好の変化を比較することができる．
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表 4.8: 各ステージのユーザが各潜在クラスに所属する確率のエントロピーの平均
(潜在クラス数が 10の場合)

ステージ名（降順） エントロピー
ダイヤモンド (Stage 5) 0.0549
プラチナ (Stage 4) 0.0121
ゴールド (Stage 3) 0.0030
シルバー (Stage 2) 0.0009
なし (Stage 1) 0.0002

4.5.4 提案モデルの推定結果 (潜在クラス数が 20の場合)

前節では，潜在クラス数を K = 10とした場合の結果であったが，この潜在クラ
ス数を変化させた場合の結果については，提案モデルの評価の観点からも確認して
おくことは肝要である．そこで本節では，潜在クラスごとの特徴が明らかになっ
ており，かつステージ間での特徴変化も分析できるため，潜在クラス数を K = 20

とした場合の結果を示す．

潜在クラス数が 20の場合の結果分析
4.5.3節の同様に，提案手法で推定されたパラメータ P̂s(zk)の推定結果を表 4.12

を用いて示す．各ステージから得られるパラメータ P̂s(usm|zk)，P̂(in|zk)，から，ベイ
ズ定理により，P̂s(zk|usm)，P̂(zk|in)を計算する．∑Ms

m=1 P̂s(zk|usm)と P̂(zk|in)の推定結果
を表 4.13，表 4.14示す．
表 4.12，表 4.13，表 4.14より，各ステージのユーザの嗜好の特徴を把握するこ

とができる．
1. 表 4.12より，ステージの成長によりステージ間の変化が大きいクラスと変化
がないクラスの２種類がある．

2. 表 4.9，表 4.12より，潜在クラスが多くなると，各ステージ間の潜在クラス
の細かい変化を比較できるようになった．
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表4
.9
:全
ステ

ージ
から

推定
され

た P̂
(z

k)
と提

案手
法に

よる
潜在

クラ
ス生

起確
率 P̂

s(
z k
)の
推定

結果
（無

印良
品の

実デ
ータ

のケ
ー

ス）
(潜在

クラ
ス数
が1

0
の場
合)

ステ
ージ
名

P̂
s(
z 1
)

P̂
s(
z 2
)

P̂
s(
z 3
)

P̂
s(
z 4
)

P̂
s(
z 5
)

P̂
s(
z 6
)

P̂
s(
z 7
)

P̂
s(
z 8
)

P̂
s(
z 9
)

P̂
s(
z 1

0)
A
ll
St
ag
e(
全ス
テー
ジ)

0.
00

09
0.
00

03
0.
12

45
0.
29

16
0.
02

28
0.
06

53
0.
10

08
0.
20

49
0.
16

52
0.
02

38
St
ag
e
5(
ダイ
ヤモ
ンド

)
0.
00

18
0.
00

70
0.
14

72
0.
25

52
0.
02

71
0.
04

91
0.
08

88
0.
21

47
0.
17

55
0.
03

36
St
ag
e
4(
プラ
チナ

)
0.
00

10
0.
00

22
0.
13

57
0.
26

46
0.
02

75
0.
05

41
0.
09

72
0.
20

60
0.
17

99
0.
03

18
St
ag
e
3(
ゴー
ルド

)
0.
00

14
0.
00

14
0.
12

89
0.
27

35
0.
02

77
0.
05

87
0.
09

75
0.
20

39
0.
17

80
0.
02

90
St
ag
e
2(
シル
バー

)
0.
00

08
0.
00

10
0.
12

33
0.
28

61
0.
02

54
0.
06

41
0.
10

08
0.
20

42
0.
16

95
0.
02

48
St
ag
e
1(
なし

)
0.
00

07
0.
00

05
0.
12

05
0.
30

57
0.
02

03
0.
07

02
0.
10

26
0.
20

51
0.
15

59
0.
01

85
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表4
.1
0:
無印
良品
の実
デー
タに
よる
ステ
ージ
ごと
に全
ての
ユー
ザが
各潜
在ク
ラス
にお
いて
出現
確率

(∑
M m
=
1
P̂
s(
z k
|us m

))
の推
定結
果

(潜在
クラ
ス数
が1

0
の場
合)

クラ
ス1

クラ
ス2

クラ
ス3

クラ
ス4

クラ
ス5

St
ag
e
5(
ダイ
ヤモ
ンド

)
2.
70

3.
56

15
5.
12

26
6.
53

31
.7
0

St
ag
e
4(
プラ
チナ

)
7.
59

9.
54

85
2.
29

15
72

.1
9

19
0.
60

St
ag
e
3(
ゴー
ルド

)
32

.3
8

43
.1
3

38
90

.3
7

76
81

.1
3

97
8.
99

St
ag
e
2(
シル
バー

)
11

2.
69

14
4.
07

14
13

0.
37

30
02

9.
13

36
27

.3
9

St
ag
e
1(
なし

)
59

4.
36

48
2.
22

74
41

7.
03

16
17

36
.1
3

13
52

3.
83

クラ
ス6

クラ
ス7

クラ
ス8

クラ
ス9

クラ
ス1

0

St
ag
e
5(
ダイ
ヤモ
ンド

)
52

.2
3

10
1.
10

22
4.
18

20
3.
42

40
.4
5

St
ag
e
4(
プラ
チナ

)
31

9.
94

62
1.
48

12
60

.1
7

11
80

.1
9

21
6.
01

St
ag
e
3(
ゴー
ルド

)
16

33
.4
4

29
94

.4
9

59
06

.9
1

55
20

.5
3

94
1.
64

St
ag
e
2(
シル
バー

)
67

69
.4
6

11
59

2.
62

22
53

3.
11

20
17

8.
49

31
69

.6
7

St
ag
e
1(
なし

)
39

25
8.
55

62
52

6.
76

11
68

77
.9
9

93
21

7.
21

12
11

7.
93
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表4
.1
1:
各潜
在ク

ラス
の代

表的
なア

イテ
ムの

出現
確率

ラン
キン

グ(
潜在
クラ
ス数
が1

0
の場
合)

順位
クラ

ス1
のア

イテ
ム

P̂(
z 1
|i n
)

価格
帯

クラ
ス2

のア
イテ

ム
P̂(
z 2
|i n
)

価格
帯

クラ
ス3

のア
イテ

ム
P̂(
z 3
|i n
)

価格
帯

1
衣服

・雑
貨7

9
0.
99

99
80

30
0
円

生活
雑貨

14
6

0.
79

05
84

26
0～

89
82

0
円

生活
雑貨

21
5

0.
99

99
44

80
～4

51
0
円

2
生活

雑貨
86

0.
99

99
31

00
～3

17
0
円

生活
雑貨

14
3

0.
04

28
90

0～
22

90
円

生活
雑貨

36
0.
99

99
23

21
0～

23
81

0
円

3
生活

雑貨
10

9
0.
99

69
39

92
0～

41
67

0
円

生活
雑貨

1
0.
00

98
36

30
～3

65
0
円

生活
雑貨

19
9

0.
99

99
60

10
～6

11
0
円

4
生活

雑貨
14

6
0.
20

95
84

26
0～

98
92

0
円

生活
雑貨

84
0.
00

81
29

0～
43

0
円

生活
雑貨

20
8

0.
99

99
86

80
～9

51
0
円

5
衣服

・雑
貨2

45
0.
00

12
0～

27
60
円

生活
雑貨

91
0.
00

60
40

64
0～

96
19

0
円

生活
雑貨

13
0.
99

99
14

20
～1

43
0
円

順位
クラ

ス4
のア

イテ
ム

P̂(
z 4
|i n
)

価格
帯

クラ
ス5

のア
イテ

ム
P̂(
z 5
|i n
)

価格
帯

クラ
ス6

のア
イテ

ム
P̂(
z 6
|i n
)

価格
帯

1
食品

14
0.
99

99
17

00
～1

80
0
円

生活
雑貨

17
8

0.
99

99
20

60
～2

10
0
円

サー
ビス

1
0.
99

99
23

78
0～

23
81

0
円

2
食品

9
0.
99

99
85

0～
11

10
円

生活
雑貨

19
3

0.
99

99
63

30
～6

52
0
円

生活
雑貨

14
0.
99

99
23

20
～2

38
0
円

3
食品

71
0.
99

99
30

0～
35

0
円

生活
雑貨

48
0.
99

99
15

04
10
～1

53
81

0
円

生活
雑貨

20
7

0.
99

99
85

0～
88

0
円

4
生活

雑貨
21

3
0.
99

99
27

60
～3

69
0
円

生活
雑貨

15
1

0.
99

99
28

10
～2

86
0
円

衣服
・雑

貨3
0.
99

99
13

00
～1

39
0
円

5
食品

74
0.
99

99
14

0～
19

0
円

衣服
・雑

貨3
44

0.
99

99
23

40
～2

76
0
円

生活
雑貨

30
0.
99

99
66

0～
74

0
円

順位
クラ

ス7
のア

イテ
ム

P̂(
z 7
|i n
)

価格
帯

クラ
ス8

のア
イテ

ム
P̂(
z 8
|i n
)

価格
帯

クラ
ス9

のア
イテ

ム
P̂(
z 9
|i n
)

価格
帯

1
生活

雑貨
21

7
0.
99

99
45

0～
46

0
円

食品
73

0.
99

99
16

0～
33

0
円

生活
雑貨

40
0.
99

99
22

90
～2

38
0
円

2
生活

雑貨
46

0.
99

99
20

0～
28

0
円

食品
72

0.
99

99
31

40
～3

17
0
円

衣服
・雑

貨1
6

0.
99

99
37

00
～3

79
0
円

3
生活

雑貨
20

6
0.
99

99
17

13
0～

17
59

0
円

生活
雑貨

21
1

0.
99

99
63

00
～7

22
0
円

衣服
・雑

貨1
7

0.
99

99
77

0～
86

0
円

4
生活

雑貨
20

2
0.
99

99
22

20
～2

32
0
円

生活
雑貨

20
0

0.
99

99
11

40
～1

20
0
円

生活
雑貨

41
0.
99

99
10

50
0～

10
56

0
円

5
食品

20
0.
99

99
32

50
～3

34
0
円

生活
雑貨

20
3

0.
99

99
30

0～
40

0
円

生活
雑貨

42
0.
99

99
20

50
～2

10
0
円

順位
クラ

ス1
0
のア

イテ
ム

P̂(
z 1

0|i
n)

価格
帯

1
生活

雑貨
19

4
0.
99

99
51

80
～5

26
0
円

2
生活

雑貨
20

5
0.
99

99
10

49
0～

10
56

0
円

3
生活

雑貨
17

3
0.
99

99
39

40
～4

16
0
円

4
衣服

・雑
貨1

25
0.
99

99
23

40
～2

76
0
円

5
生活

雑貨
59

0.
99

99
36

90
～4

52
0
円
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表4
.1
2:
全ス
テー
ジモ
デル
から
推定
され
た P̂

(z
k)
と提
案手
法に
よる
潜在
クラ
ス生
起確
率 P̂

s(
z k
)の
推定
結果
（無
印良
品の
実デ
ータ

のケ
ース
） (潜

在ク
ラス
数が

20
の場

合)
P̂
s(
z 1
)

P̂
s(
z 2
)

P̂
s(
z 3
)

P̂
s(
z 4
)

P̂
s(
z 5
)

P̂
s(
z 6
)

P̂
s(
z 7
)

P̂
s(
z 8
)

P̂
s(
z 9
)

P̂
s(
z 1

0)
A
ll
St
ag
e(
全ス
テー
ジ)

0.
02

93
0.
06

49
0.
03

49
0.
02

87
0.
01

46
0.
05

22
0.
01

62
0.
11

45
0.
13

78
0.
01

55
St
ag
e
5(
ダイ
ヤモ
ンド

)
0.
04

78
0.
13

92
0.
06

63
0.
02

88
0.
03

71
0.
08

24
0.
04

27
0.
07

95
0.
06

48
0.
01

17
St
ag
e
4(
プラ
チナ

)
0.
04

89
0.
14

07
0.
09

68
0.
01

79
0.
00

06
0.
03

84
0.
03

06
0.
10

11
0.
07

65
0.
01

92
St
ag
e
3(
ゴー
ルド

)
0.
00

87
0.
13

85
0.
06

83
0.
07

24
0.
00

01
0.
08

06
0.
05

97
0.
09

92
0.
01

28
0.
02

39
St
ag
e
2(
シル
バー

)
0.
01

04
0.
02

95
0.
08

12
0.
02

41
0.
03

26
0.
09

46
0.
07

53
0.
12

18
0.
02

76
0.
02

75
St
ag
e
1(
なし

)
0.
00

05
0.
07

92
0.
00

95
0.
04

75
0.
04

05
0.
06

37
0.
06

56
0.
20

64
0.
08

20
0.
03

40

P̂
s(
z 1

1)
P̂
s(
z 1

2)
P̂
s(
z 1

3)
P̂
s(
z 1

4)
P̂
s(
z 1

5)
P̂
s(
z 1

6)
P̂
s(
z 1

7)
P̂
s(
z 1

8)
P̂
s(
z 1

9)
P̂
s(
z 2

0)
A
ll
St
ag
e(
全ス
テー
ジ)

0.
07

65
0.
02

28
0.
02

90
0.
11

54
0.
00

01
0.
00

01
0.
00

01
0.
07

74
0.
08

07
0.
08

94
St
ag
e
5(
ダイ
ヤモ
ンド

)
0.
09

58
0.
07

23
0.
00

01
0.
08

70
0.
00

89
0.
01

66
0.
00

03
0.
02

52
0.
06

72
0.
02

63
St
ag
e
4(
プラ
チナ

)
0.
08

02
0.
07

99
0.
01

83
0.
01

03
0.
01

94
0.
02

09
0.
00

02
0.
07

98
0.
03

08
0.
08

94
St
ag
e
3(
ゴー
ルド

)
0.
11

67
0.
01

13
0.
07

97
0.
00

31
0.
02

18
0.
02

39
0.
00

03
0.
06

49
0.
06

39
0.
05

03
St
ag
e
2(
シル
バー

)
0.
00

27
0.
05

43
0.
05

12
0.
02

21
0.
02

51
0.
02

52
0.
00

03
0.
01

48
0.
10

63
0.
17

33
St
ag
e
1(
なし

)
0.
05

67
0.
05

36
0.
05

38
0.
00

06
0.
03

60
0.
02

51
0.
00

03
0.
06

99
0.
06

64
0.
00

86
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表4

.1
3:
無印
良品
の実
デー
タに
よる
ステ
ージ
ごと
に全
ての
ユー
ザが
各潜
在ク
ラス
にお
いて
出現
確率

(∑
M m
=
1
P̂
s(
z k
|us m

))
の推
定結
果

(潜在
クラ
ス数
が2

0
の場
合)

クラ
ス1

クラ
ス2

クラ
ス3

クラ
ス4

クラ
ス5

St
ag
e
5(
ダイ
ヤモ
ンド

)
56

.1
2

17
0.
16

82
.2
2

33
.2
0

34
.7
4

St
ag
e
4(
プラ
チナ

)
32

2.
54

94
6.
27

64
8.
53

12
1.
18

4.
65

St
ag
e
3(
ゴー
ルド

)
24

5.
03

44
57

.6
7

21
32

.7
5

21
67

.1
3

0.
63

St
ag
e
2(
シル
バー

)
11

28
.1
6

34
51

.1
0

10
37

9.
31

28
68

.3
9

32
77

.3
2

St
ag
e
1(
なし

)
24

1.
66

51
44

2.
99

56
17

.9
5

26
76

9.
83

21
73

8.
37

クラ
ス6

クラ
ス7

クラ
ス8

クラ
ス9

クラ
ス1

0
St
ag
e
5(
ダイ
ヤモ
ンド

)
86

.6
1

45
.6
8

65
.7
0

56
.0
0

10
.5
5

St
ag
e
4(
プラ
チナ

)
23

2.
66

19
4.
36

53
8.
85

38
0.
16

96
.4
5

St
ag
e
3(
ゴー
ルド

)
23

48
.5
2

18
52

.8
5

24
46

.7
5

28
7.
46

56
6.
57

St
ag
e
2(
シル
バー

)
10

30
2.
87

91
90

.7
0

11
26

1.
20

22
08

.4
0

24
65

.1
4

St
ag
e
1(
なし

)
36

69
7.
21

41
05

6.
39

11
14

73
.0
1

35
06

6.
31

16
38

1.
47

クラ
ス1

1
クラ
ス1

2
クラ
ス1

3
クラ
ス1

4
クラ
ス1

5
St
ag
e
5(
ダイ
ヤモ
ンド

)
11

2.
01

80
.6
7

0.
00

99
.2
4

8.
73

St
ag
e
4(
プラ
チナ

)
50

4.
74

53
2.
71

12
3.
95

69
.3
4

11
5.
73

St
ag
e
3(
ゴー
ルド

)
33

77
.8
8

37
0.
91

25
13

.8
0

98
.2
2

62
3.
90

St
ag
e
2(
シル
バー

)
32

5.
63

67
79

.6
6

61
53

.0
0

28
98

.2
6

27
70

.5
0

St
ag
e
1(
なし

)
32

95
5.
32

35
95

6.
61

34
18

9.
91

28
3.
68

23
60

0.
54

クラ
ス1

6
クラ
ス1

7
クラ
ス1

8
クラ
ス1

9
クラ
ス2

0
St
ag
e
5(
ダイ
ヤモ
ンド

)
18

.9
3

0.
41

29
.9
1

62
.3
7

27
.7
5

St
ag
e
4(
プラ
チナ

)
12

0.
32

1.
64

52
4.
45

18
3.
37

56
8.
08

St
ag
e
3(
ゴー
ルド

)
63

7.
83

10
.4
5

20
84

.8
3

18
70

.0
2

15
29

.8
2

St
ag
e
2(
シル
バー

)
25

60
.4
3

43
.9
1

18
52

.5
6

12
06

7.
87

20
30

2.
59

St
ag
e
1(
なし

)
13

18
3.
21

41
7.
62

48
04

7.
47

35
53

6.
67

40
95

.7
8
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表4
.1
4:
各潜
在ク

ラス
の代

表的
なア

イテ
ムの

出現
確率

ラン
キン

グ(
潜在
クラ
ス数
が2

0
の場
合)

順位
クラ

ス1
のア

イテ
ム

P̂(
z 1
|i n
)

価格
帯

クラ
ス2

のア
イテ

ム
P̂(
z 2
|i n
)

価格
帯

クラ
ス3

のア
イテ

ム
P̂(
z 3
|i n
)

価格
帯

1
衣服

・雑
貨1

0.
61

41
20

0～
28

00
円

衣服
・雑

貨3
46

0.
99

99
80

0～
11

00
円

生活
雑貨

56
0.
55

68
80
～1

05
00
円

2
衣服

・雑
貨2

0.
49

44
46

0～
56

00
円

多角
化1

0.
62

57
15

0～
50

00
円

衣服
・雑

貨3
24

0.
39

35
93

0～
15

30
0
円

3
生活

雑貨
1

0.
47

44
20
～3

65
0
円

生活
雑貨

17
1

0.
49

98
10

00
～7

00
0
円

生活
雑貨

98
0.
38

39
14

0
円

4
衣服

・雑
貨3

0.
43

75
90
～1

39
0
円

生活
雑貨

12
0

0.
49

41
95

0～
82

40
円

生活
雑貨

19
3

0.
37

48
19

0～
65

20
円

5
食品

1
0.
43

06
50
～6

20
円

生活
雑貨

17
3

0.
47

12
22

0～
41

60
円

生活
雑貨

62
0.
37

08
11

0～
92

40
円

順位
クラ

ス4
のア

イテ
ム

P̂(
z 4
|i n
)

価格
帯

クラ
ス5

のア
イテ

ム
P̂(
z 5
|i n
)

価格
帯

クラ
ス6

のア
イテ

ム
P̂(
z 6
|i n
)

価格
帯

1
サー

ビス
1

0.
41

94
30
～2

38
10
円

生活
雑貨

15
0

0.
35

76
23

0～
13

20
0
円

多角
化7

0.
99

99
40
～5

00
円

2
衣服

・雑
貨1

0.
37

77
28

0～
28

40
円

食品
32

0.
34

82
50
～2

60
円

衣服
・雑

貨1
40

0.
63

14
43

0～
36

90
円

3
衣服

・雑
貨2

0.
37

49
46

0～
56

20
円

生活
雑貨

23
0.
33

79
28

0～
17

20
円

生活
雑貨

77
0.
50

43
10

20
～5

09
30
円

4
衣服

・雑
貨3

0.
37

47
90
～ 1

39
0
円

生活
雑貨

51
0.
29

43
67

0～
13

40
円

生活
雑貨

12
7

0.
42

85
10
～9

30
円

5
衣服

・雑
貨4

0.
36

94
93

0～
95

10
円

生活
雑貨

66
0.
24

18
24

0～
33

33
0
円

生活
雑貨

14
3

0.
41

39
13

90
～2

29
0
円

順位
クラ

ス7
のア

イテ
ム

P̂(
z 7
|i n
)

価格
帯

クラ
ス8

のア
イテ

ム
P̂(
z 8
|i n
)

価格
帯

クラ
ス9

のア
イテ

ム
P̂(
z 9
|i n
)

価格
帯

1
衣服

・雑
貨3

10
0.
99

99
93

0～
64

60
円

生活
雑貨

21
4

0.
99

99
93

0～
83

20
円

多角
化9

0.
99

99
11

0～
17

0
円

2
生活

雑貨
14

6
0.
48

86
55

60
～8

98
20
円

生活
雑貨

61
0.
66

67
28

00
～5

00
0
円

生活
雑貨

10
6

0.
99

98
28

00
0
円

3
生活

雑貨
12

7
0.
44

86
10
～9

30
円

食品
29

0.
60

28
13

0～
88

79
0
円

多角
化8

0.
81

79
50
～1

36
0
円

4
生活

雑貨
69

0.
37

49
50
～5

72
0
円

食品
13

0.
49

87
12

0～
45

80
円

多角
化5

0.
75

35
28

0～
26

90
円

5
生活

雑貨
61

0.
33

33
28

00
～5

00
0
円

食品
35

0.
48

90
90
～6

95
0
円

サー
ビス

1
0.
67

88
30
～2

38
10
円

順位
クラ

ス1
0
のア

イテ
ム

P̂(
z 1

0|i
n)

価格
帯

クラ
ス1

1
のア

イテ
ム

P̂(
z 1

1|i
n)

価格
帯

クラ
ス1

2
のア

イテ
ム

P̂(
z 1

2|i
n)

価格
帯

1
食品

9
0.
46

02
26

0～
11

10
円

生活
雑貨

68
0.
99

99
12

00
0～

78
00

0
円

衣服
・雑

貨2
94

0.
43

07
46

0～
23

70
円

2
衣服

・雑
貨2

66
0.
31

26
28

0～
28

40
円

生活
雑貨

38
0.
64

94
10

0～
10

00
0
円

食品
38

0.
42

39
37

0～
21

60
円

3
衣服

・雑
貨3

08
0.
21

13
46

0～
12

08
0
円

生活
雑貨

15
0

0.
48

34
23

0～
13

20
0
円

衣服
・雑

貨3
52

0.
40

96
28

0～
25

80
円

4
食品

22
0.
19

24
11

0～
28

0
円

衣服
・雑

貨3
2

0.
43

72
55

05
0～

17
40

50
円

衣服
・雑

貨2
37

0.
38

00
19

10
円

5
食品

38
0.
18

46
37

0～
21

60
円

衣服
・雑

貨1
81

0.
43

61
30
～2

80
円

衣服
・雑

貨1
90

0.
36

29
28

0～
95

0
円

順位
クラ

ス1
3
のア

イテ
ム

P̂(
z 1

3|i
n)

価格
帯

クラ
ス1

4
のア

イテ
ム

P̂(
z 1

4|i
n)

価格
帯

クラ
ス1

5
のア

イテ
ム

P̂(
z 1

5|i
n)

価格
帯

1
衣服

・雑
貨7

9
0.
50

32
10
～8

03
00
円

生活
雑貨

16
0

0.
99

99
10

80
～1

21
90
円

生活
雑貨

15
0

0.
00

86
23

0～
13

20
0
円

2
生活

雑貨
62

0.
43

59
11

0～
92

40
円

食品
26

0.
72

85
16

0～
33

0
円

衣服
・雑

貨1
78

0.
00

16
28

0～
46

10
円

3
衣服

・雑
貨1

90
0.
35

50
28

0～
95

0
円

衣服
・雑

貨1
37

0.
66

57
28

0～
18

90
円

生活
雑貨

21
7

0.
00

15
10
～4

60
円

4
生活

雑貨
31

0.
33

74
90
～3

72
0
円

衣服
・雑

貨3
34

0.
62

50
19

0～
36

90
円

衣服
・雑

貨1
72

0.
00

01
38

0～
36

90
円

5
生活

雑貨
14

2
0.
28

79
28

0～
36

90
円

生活
雑貨

34
0.
49

09
40
～7

60
円

生活
雑貨

13
4

0.
00

01
17

50
0～

20
00

0
円

順位
クラ

ス1
6
のア

イテ
ム

P̂(
z 1

6|i
n)

価格
帯

クラ
ス1

7
のア

イテ
ム

P̂(
z 1

7|i
n)

価格
帯

クラ
ス1

8
のア

イテ
ム

P̂(
z 1

8|i
n)

価格
帯

1
生活

雑貨
10

3
0.
07

95
30
～1

91
0
円

衣服
・雑

貨2
61

0.
00

52
92

0～
19

00
円

衣服
・雑

貨3
58

0.
78

55
46

0～
36

90
円

2
生活

雑貨
14

3
0.
06

35
13

90
～2

29
0
円

生活
雑貨

53
0.
00

01
90
～2

60
0
円

衣服
・雑

貨1
29

0.
65

51
93

0～
76

00
円

3
生活

雑貨
87

0.
01

99
12

0～
19

00
0
円

衣服
・雑

貨2
87

0.
00

01
28

0～
37

90
円

生活
雑貨

10
3

0.
59

02
30
～1

91
0
円

4
生活

雑貨
12

7
0.
00

42
10
～9

30
円

衣服
・雑

貨2
55

0.
00

01
43

0～
92

60
円

衣服
・雑

貨2
61

0.
58

15
92

0～
19

00
円

5
多角

化4
0.
00

31
93

0～
27

80
生活

雑貨
13

0
0.
00

01
28

0～
16

67
0
円

衣服
・雑

貨1
26

0.
57

61
19

0～
18

30
円

順位
クラ

ス1
9
のア

イテ
ム

P̂(
z 1

9|i
n)

価格
帯

クラ
ス2

0
のア

イテ
ム

P̂(
z 2

0|i
n)

価格
帯

1
衣服

・雑
貨3

42
0.
99

99
12

60
円

生活
雑貨

21
2

0.
99

99
50
～2

90
00
円

2
衣服

・雑
貨3

29
0.
66

67
46

0～
81

0
円

衣服
・雑

貨1
31

0.
99

99
27

80
～4

16
70
円

3
衣服

・雑
貨3

61
0.
55

19
90
～1

89
0
円

衣服
・雑

貨2
18

0.
99

98
93

0～
13

89
0
円

4
衣服

・雑
貨3

06
0.
51

62
25

0～
14

80
円

生活
雑貨

17
9

0.
73

30
50
～2

28
0
円

5
多角

化6
0.
50

00
33

0～
46

0
円

生活
雑貨

25
0.
59

57
15

0～
20

00
0
円
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3. 表 4.12よりステージの成長によって，クラス 8，クラス 10，クラス 13，クラ
ス 15，クラス 16の割合が少なくなる．クラス 1，クラス 2では，全体から見
ると，ステージが高ければ高いほど，潜在クラスの出現率の割合が増加して
いる．クラス 17がステージの成長による変化がないクラスである．クラス
5，クラス 12，クラス 14では，上位層と最下位ステージのユーザしかいない
クラスである．

4. 表 4.12，表 4.14より，クラス 1での「衣服・雑貨 1」とクラス 2での「衣服・
雑貨 346」，「多角化 1」の３つのアイテムが 0.5以上の出現確率を持つため，
クラス 1とクラス 2の代表的なアイテムと言える．

5. 表 4.14より，クラス 15，クラス 16，クラス 17に対してアイテムから出てき
た出現確率がかなり低いため，これらのクラスは特徴的なアイテムを持たな
いクラスであると判断できる．すなわち，ステージ成長を問わず，ユーザが
購入を続けるクラスである．

ステージの成長による変化 (潜在クラス数が 20の場合)

ステージの成長によるユーザの購買多様性を検証するため，4.5.3節の同様にエ
ントロピーの計算式は式 (4.24)を用いた.

表 4.15: 各ステージのユーザが各潜在クラスに所属する確率のエントロピーの平均
(潜在クラス数が 20の場合)

ステージ名（降順） エントロピー
ダイヤモンド (Stage 5) 0.0922
プラチナ (Stage 4) 0.0216
ゴールド (Stage 3) 0.0053
シルバー (Stage 2) 0.0017
なし (Stage 1) 0.0004

各ステージのユーザが各潜在クラスに所属する確率の平均エントロピーの変化
を表 4.15に示す．表 4.15により，潜在クラス数を 20にした場合，ステージの成
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長よって各潜在クラスに所属する確率の平均エントロピーの値も大きくなってい
る．すなわち，ステージの成長により，ユーザの嗜好の多様性 (購買範囲)が増大
していることが分かる．従って，ステージ間のユーザの嗜好の変化を比較するこ
とができる．

4.6 考察
本節では，本章の実験と分析の結果から，本章の提案手法の特性や活用法につ

いて考察を行う．

4.6.1 学習について
提案手法では全ステージのユーザデータから推定したモデルのパラメータ P̂(in|zk)

を各ステージのモデルに導入し，各ステージのモデルを構築した．各ステージの
モデルを学習する際，EMアルゴリズムによるパラメータを推定する段階で，各ス
テージモデル中のパラメータ P̂(in|zk)が固定されたことで，推定された各ステージ
のモデルパラメータ Ps(zk)と Ps(usm|zk)は全ステージのモデルのパラメータ P̂(in|zk)
に合わせる．そのため，最終的に学習できたモデルのパラメータにより，クラス
ごとに各ステージ間のユーザの購買行動の違いやユーザの人数の変動を比較でき
るようになった．

4.6.2 ステージ成長への施策の立案について
提案手法で得られたパラメータ P̂(in|zk)とベイズ定理によって，P̂(zk|in)の推定も
できる．これにより，各クラスの代表的なアイテムの発見ができる．さらに，各ス
テージの購買行動の変動によって，ステージに成長に役を立つアイテムやステー
ジが高い会員ユーザが好みのアイテムを発見することもできる．これらのアイテ
ムを購入してもらえるような施策を施すことによって会員のユーザの成長を促す
ようなアイテムであるということが示唆される．そのため，企業側からの観点か
ら，ユーザのステージの向上を促す施策を考えることが可能である．
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4.7 本章の結論
本章では，会員ステージ間でクラスタ分布の差異を比較分析できるモデルとその

学習アルゴリズムを提案した．提案モデルでは，全ステージから推定されたパラ
メータを再利用し，各ステージのモデルを構築する．人工データでのシミュレー
ションと実データの分析結果より，ユーザの購買行動と到達ステージとの関係性
を明らかにできることが示された．さらに，得られる結果を用い，ビジネス上に
おける施策立案の可能性について検討した．
本提案モデルでは，会員ステージ間で，ユーザセグメントのサイズがどのよう

に変化しているかを比較することが可能であり，様々な施策の検討へと結び付け
ることができる．今後の課題として，ステージが高いユーザの購買行動の要素を
再利用し，低ステージのユーザを成長されるモデルを検討することなどが挙げら
れる．また，異なる会員ステージランク制度のデータについて実験や検証などが
あげられる．
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第5章 考察
本研究では会員ステージランク制のもとで顧客購買行動を分析するモデルとし

て，２つの手法を提案した．本章では，本研究全体を通じた考察を行う．

5.1 提案手法のまとめ
本研究では，以下に示すように２つの異なるアプローチから，２つの新たな分

析モデルを提案した．

アプローチ 1：上位ステージの顧客購買行動の特徴を把握することで，上位層の優
良顧客の維持を目的とした施策へ結び付ける方法
提案手法１［第 3章］確率的潜在意味解析の転移学習に基づく会員ステージを考
慮した購入行動分析モデル
上位層のクラスタリング結果の精度を向上し，ステージ間の顧客購買行動のト

レンドを把握可能である．

アプローチ２：ステージ間の顧客の購買行動変化の把握を行うことで，下位層の
非優良顧客に対し，より効果的に会員ステージの成長を促す施策を立案する方法
提案手法２［第 4章］会員ステージ間の潜在クラス分布を比較する購買行動分析
モデル
ステージ間の比較基準を統一し，ステージ間の顧客購買行動の変化を把握可能

である．

それぞれの提案手法の研究では，会員ステージランクのもとで購買行動分析へ
の有効性及びビジネス施策への適用可能性を示すことができたその結果，以下の
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ことが明らかになった．
• 全体/部分ステージの顧客購買データから潜在的な嗜好を抽出し，情報を再利
用することで，対象になるステージ顧客購買行動分析が可能となる．

• 抽出された潜在的な購買行動の特徴を分析することで，各潜在クラスの特徴
に解釈し，ステージ間，顧客購買行動はどのように変化するのかを把握可能
である．

提案手法は会社の経営者が会員ステージランク制の購買履歴分析に対して非常に
有効な方法となりうるが，すべての場面に適用することはできないため，目的に応
じてどのような手法を選択するべきか考慮すべき点を明確にする必要がある．そ
こで，本章では以下の２つの観点から提案手法の特性について考察する．(1)一つ
目は分析者の視点での手法を議論する．(2)二つ目は会員ステージランク制におい
て使用場面の制限を議論する．

5.2 分析者視点での手法の評価
本研究で提案した手法にはそれぞれ利点と欠点が存在し，分析の要望に応じて

適切な手法を選ぶこ必要がある．すなわち，具体的な分析の目的や状況に合わせ
て最も適した手法を選択することが重要である．本研究のベース手法となる確率
的潜在意味解析 (Probabilistic Latent Semantic Analysis)はシンプルな構造を持ち，
解釈性が高いモデルである．EMアルゴリズムにより，求めたモデルの結果は局所
解に落ちるものの，得られる潜在クラスの特徴ができるため，各ステージに所属
している顧客と商品の関係を把握することが可能となる．以下は分析者の視点か
ら，２つの提案手法の特徴や活用について表 5.1にまとめる．
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表 5.1: 分析視点での提案手法の活用方法

提案手法 1 提案手法 2　
主な施策対象 上位層顧客 下位層顧客　
内容 PLSAを用いた上位層ユーザのクラスタリングの結果向上手法

PLSAを用いたステージ間の購買嗜好差異比較手法　
特徴 (1)PLSA によるシンプルで高い解釈性 (2)（ステージ数により）下位層モデルの特徴量抽出と複数上位層モデル構築の多段階モデル

(1)PLSA によるシンプルで高い解釈性 (2)全体モデルの特徴量抽出とステージごとモデル構築の二段階モデル　
従来手法による改善点 会員ステージ上位層の顧客のクラスタリングの結果は保証できる

会員ステージ間の顧客の嗜好変化を直接的に比較できる　
比較性 ステージ間のトレンド比較は可能 同じ基準でステージ間の変化分析は可能　

施策の柔軟性 上位層顧客に実施可能 下位層顧客に実施可能　
顧客嗜好の推定精度 上位ステージ層の推定精度：高 顧客全体の推定精度：高

活用方法 数の少ない上位層顧客の購買分析を効果的に行うため，高い推定精度のクラスタリング結果が求められる局面で有効

ステージ間での顧客の購買傾向（嗜好）の差異の比較分析を行うため，解釈性が高く，かつ柔軟な施策が求められる局面で有効　

5.3 利用場面の制限の視点での手法の評価
本研究は下記の２つのアプローチに対して提案したが，利用場面の制限の視点

から注意点をまとめる．

アプローチ 1：上位ステージの顧客購買行動の特徴を把握することで，上位層の優
良顧客の維持を目的とした施策へ結び付ける方法
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アプローチ２：ステージ間の顧客の購買行動変化の把握を行うことで，下位層の
非優良顧客に対し，より効果的に会員ステージの成長を促す施策を立案する方法

• データ構造の制限：本研究で２つの提案手法とも下位層の顧客デー
タが多い，上位層の顧客データが少ない状況に対して適用できる．
しかし，提案手法 1において上位層のクラスタリングの結果は下
位層のステージの顧客のデータ数に依存するため，本研究対象以
外データ構造に対して適用できない可能性がある．提案手法 2に
おいてステージ間の購買行動変化の注目する．具体的に全体顧客
の購買行動を推定する上で，各ステージの購買行動を特にステー
ジ制を持つデータの構造に対して制限がない．

• ステージ間の購買行動の類似性:提案手法 1を実データに適用す
る際，ステージ間の顧客購買行動は少しずつ変化している前提で
行う．もし隣接する２つのステージ間の購買行動は急激に変化す
る場合，提案手法 1が知識転移はうまくいかない．そのため，こ
の手法を適用できるかどうかについて，データ事前分析により，
判断する必要がある．提案手法 2において，全体購買行動を把握
してから各ステージのモデルの推定を行うため，ステージごとに
徐々に情報を転移する必要がない．そのため，ステージ間の購買
行動の類似性を考慮しない．

• モデルの並列推定:提案手法 1のモデル学習の段階で，下位層から
構築し，得られるモデルのパラメータを徐々に一つ上のステージモ
デルに転移するため，ステップ数は２つで，モデル数が n−1(n ≥ 2)

となる．つまり，各ステージのモデルを推定する際に，ステージ
ごとのモデルの推定の並列計算はできない．一方で，提案手法 2

は全体モデルの特徴量を抽出して，ステージごとのモデルを構築
するため，ステップ数は２つで，モデル数が n + 1となる．つま
り，全体顧客の PLSAモデルを推定してから，各ステージモデル
の推定の並列推定は可能となる．
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第6章 結論と今後の課題
6.1 本研究の結論
本研究では会員ステージ制を対象とした顧客購買行動の分析手法として，2つの
手法の提案を行った．提案手法 1では，転移学習を基づいた PLSAモデルを用い
て，構築した下位層会員ステージモデルからパラメータを上位層の会員ステージ
モデルに転移することで，上位層のクラスタリング結果を改善できることを確認
した．生成した人工データを用いたシミュレーション実験において，推定精度の
面から提案手法の有効性を示した．また，提案手法 1を実データに適用し，ステー
ジ間の変化とビジネス施策のための分析を行った．また，得られたステージごと
の潜在クラスに所属するユーザーの購買行動を分析することで，ステージ間の変
動トレンドを確認し，ビジネス施策立案に役立つ商品の発見など，有用な結果を
得ることでできた．
提案手法 2では二段階の潜在クラスの学習法を提案した．具体的には，全体ユー

ザのモデル構築の段階では，PLSAモデルを用いて全てのステージ顧客購買履歴
データをまとめてモデルを構築することで，全体顧客の購買行動を表すパラメー
タを得た．ステージごとのモデル構築の段階では，パラメータを推定する際に，全
体ユーザのモデルから得られる顧客購買行動に関するパラメータを比較基準の情
報としてステージごとのモデルに導入し，そのパラメータを固定しながら，他のパ
ラメータを推定した．提案手法 1と同様に，人工データを生成して行ったシミュ
レーション実験により，提案手法の有効性を確認した．また，会員ステージラン
ク制を対象とした実データを用いた実験により有効性を確認し，異なる粒度でス
テージ間の購買行動の変化を分析した．最後に，実データに提案手法を適用し，ビ
ジネス施策につながる分析を行った．
本研究の結果は，提案手法によるステージ間のデータを転移や再利用し，従来
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の PLSAモデルが比較できないステージ間の購買行動トレンドを比較できるよう
になることを示している．特に，提案手法 1では，モデル推定精度の観点からス
テージ間のステージの購買行動は急激な変化がない場合，下位層から情報転移に
より，上位層の顧客購買嗜好のクラスリングの結果に対してより精度の高い上位
ステージ層モデルを推定することができた．また，提案手法 2では，全ステージ
PLSAモデルを推定する上で，それらの情報を再利用し，各ステージの PLSAモデ
ル推定した．これで全体的な顧客購買行動を把握でき，各ステージ間の顧客の購
買行動の違いを比較することができるようになった．これらの提案手法を用いる
ことで，ビジネスシーンにおける施策立案やマーケティング戦略立案の場面で有
用な示唆を得られると考えられる．

6.2 今後の課題と展望
本研究では，会員ステージランク制度の下で顧客購買行動分析に対する新しい

手法を提案した．さらに，人工データの有効性と実データ分析を行った．しかし，
以下の点は本研究の範囲を超えるものであり，さらなる研究の必要がある．
本研究では，購買行動に対する因果関係を明らかにするための分析はまだ行わ

れていない．そのため，今後の第一の課題として，因果関係の観点から顧客の会
員ステージランクの成長要因を分析することが挙げられる．この分析により，直
接的に購買行動に影響を与える要因を特定することができるため，より効果的な
マーケティング戦略を策定するための重要な情報が得られる．
二つ目として，ステージごとに異なる顧客嗜好を明らかにし，アイテムの重要

性の分析を検討することも今後の課題として挙げられる．本研究でステージごと
の顧客の成長に対して重要なアイテムを分析したが，実際の施策を施行する際に，
顧客の嗜好を考慮し，顧客のセグメントごとのアイテムの重要性を解釈すること
も重要である．この分析を行うことで，より効果的な施策の立案が期待できる．
また，三つ目の課題として，他のビジネスシチュエーションデータを用いて，提

案手法の有効性を検証する必要がある点も挙げられる．例えば，提案手法 1に対
しては，他の観点から顧客データを分けて転移学習を行うことが考えらる．一方，
提案手法 2に対しては評価値などの要素を含めてモデルを拡張することで，より
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精度が高いモデルを構築されることも期待できる．
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付録A 　
A.1 潜在クラス数の決定方法について
A.1.1 モデル選択基準の前提
モデル選択基準として AIC(赤池情報量基準)[54]，[55]と BIC(ベイズ情報量基

準)[56]などの情報量基準がよく使われている．しかしながら，これらの情報量基
準の導出には前提として２つの条件がある．

1. 最尤推定量（尤度関数を最大化するパラメータ）が求まっていること．
2. パラメータの最尤推定量が漸近的に正規分布に従うこと．

以上の２つの基準を満たさない場合，AICや BICを適用して参考値として用いる
ことは可能であるものの，厳密には，これらのモデル選択基準の妥当性を保証す
ることはできない．

A.1.2 パラメータ数
PLSAモデルで，推定するパラメータ数は， (アイテム数+ユーザ数)×潜在クラ
ス数となる．本研究では，膨大なユーザの数とアイテムの数があるため，モデルの
パラメータが膨大になる．加えて，学習データ数が 1,100万件のオーダーと非常に
大規模であり，潜在クラスモデルは最尤推定量の探索が保証されていないことか
ら，潜在クラス数が少ない（パラメータの探索空間が狭い）状況で，多くのデータ
への当てはまりが良い最尤パラメータを探索することは困難である．一方，潜在
クラスモデルの自由度を高める（潜在クラス数を増やす）と，最良解である最尤パ
ラメータの探索難易度も高まると考えられる反面，学習データへの当てはまりの
よいパラメータ領域が格段に広がり，それらのうちのいずれかを探索する可能性
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が高まってくる．そのため，潜在クラス数を増やすと，パラメータ数が一気に増
大し，対数尤度も大きく改善していくことがしばしば起こる．すなわち，非常に
規模の大きい学習データへの対数尤度は，パラメータ数をかなり大きく増やして
も引き続き改善され，極めて高次元で複雑なモデルのAICやBICが最良となって
しまう．そのため，本稿で扱っているような非常に大規模な学習データに対して，
AICなどのモデル選択基準を適用すると，過度に多数の潜在クラス数が選ばれて
しまい，会員ステージ間の特徴比較や施策立案のための分析には適さなくなって
しまう．本研究においても予備実験で，潜在クラス数 K = 2から K = 30までの範
囲でモデル構築して確認したところ，潜在クラスの増加に従い，モデルの対数尤
度とAICも単調に増加してしまい，対数尤度やAICが潜在クラス数の決定基準と
してうまく機能しないことを確認している．

A.1.3 本研究における潜在クラス数の決定
本研究では，ユーザとアイテムの共起関係の分析に注目し，統計的特徴によっ

てクラスタリング分析することを一つの目的としているため，あまりに学習デー
タへの適合度を高め過ぎてしまうと，統計的特徴が微妙に異なる数多くの潜在ク
ラスを解釈することになり，分析結果の明快な可視化や特徴の説明が難しくなっ
てしまう．以上から，考えられる対策としては，次のようなアプローチが考えら
れる．

1. 適当な適合度指標を用いて選ばれる潜在クラス数が，人間による分析が比較
的容易な数の潜在クラス数になるよう，学習データ数を減らして分析を行う．

2. 学習結果として推定されたパラメータから，各潜在クラスの特徴を定性的に
考察し，解釈しやすい観点から（人間にとって最も特徴が把握し易いと考え
られる）潜在クラス数を決めて分析を行う．サンプルサイズが 1,000万件近
いオーダーであり，これらデータ全体に厳密に細かく当てはまる統計モデル
よりも，全体傾向を可視化した際の潜在クラス解釈性を確保し，分析結果に
対する洞察が可能な分析モデルを採用する．

本研究では，各潜在クラスを用いてステージ成長に伴う特徴の変化を分析し，そ
れを顧客の会員ステージ向上策の検討へと結びつけることが目的であるため，マー
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ケティング施策で想定するクラスタリング粒度を考慮しつつ，分析者が結果を解
釈し易く，分析しやすいという観点から潜在クラス数を探索的に決定した．本稿
では，潜在クラスが K = 10と K = 20の場合に「潜在クラスごとに特徴の差異が
明になること」，かつ「ステージ間の変化も分析が可能であること」を確認し，こ
れらの潜在クラス数をに対する結果を示した．
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