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コンシューマ・サービス論文

ランダムフォレストを用いたソーシャルネットワークサービ
ス向けのアクティブユーザ推測と利用促進への応用

土井 千章1,a) 片桐 雅二1 川崎 仁嗣1 中川 智尋1 稲村 浩1 太田 賢1
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概要：ソーシャルネットワークサービスの利用履歴を用いて，対象顧客が今後もサービスを利用し続ける
可能性が高いアクティブユーザか，近いうちに利用を停止する可能性が高い非アクティブユーザかを推測
するとともに顧客の利用状況から構築したクラスタを用いて，アクティブユーザに対して利用促進を目的
とした利用促進施策を実施し，その効果および有用性の評価を試みる．実データを用いた評価結果により，
利用履歴からアクティブユーザと非アクティブユーザの推測ができることを確認する．さらに推測された
アクティブユーザに対し，実サービスを用いた利用促進施策の試行結果から投稿数の増加率を評価する．
投稿数の増加率を評価した結果を用い，利用促進のためのメッセージを送信しなかったグループとユーザ
クラスタ別に異なるメッセージを送信したグループでは，大きな差があり有効であることを確認する．
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Abstract: This paper proposes an active users prediction model which predicts customer status that moves
from an active status to inactive in the future. For the purpose of promoting the use of active users, utiliza-
tion promotion by using the cluster constructed from the customer’s usages are executed and evaluated the
effectiveness of user cluster constructed from the customer’s service usage. The evaluation result by using
real data shows that can predict of active users and inactive users from the usage history. Furthermore, the
evaluation result through personalized promotion for active users shows that send a different message for
each user cluster increase ratio of post.
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1. はじめに

多くのサービスにとって既存顧客の維持は重要な課題で

ある．新規顧客開拓は既存顧客の維持と比較して数倍コス

トがかかるといわれており [1]，様々な業界で既存顧客の維

持を目的とした施策が行われている．しかし，すべての顧
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客に対して施策を行うのは多大なコストがかかるため，よ

り施策の効果を期待できる顧客の選定が重要である．

先行研究として，ソーシャルネットワークサービス（以

下 SNS）の利用状況を用い，サービスから近い将来離反す

る可能性が高い顧客か否かを事前に予測する手法が提案

されている [2], [3], [4], [14]．これらの手法を用いることに

よって，離反防止やサービスの利用促進を目的とし，離反

する可能性が高い顧客（非アクティブユーザ），可能性が低

い顧客（アクティブユーザ），それぞれに合わせた施策等
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の実施が可能になる．また，これらのサービスから非アク

ティブユーザ，アクティブユーザの発見は一般的に早けれ

ば早いほど有用である．実際の課題への適用を考える場合

には，どの程度の段階でどれほどの顧客を発見できるのか

は，有用性を考える上で重要である．しかしながら，先行

研究では予測に用いる利用状況データの期間の長さと予測

精度の関係については論じられていない．そこで，本稿で

は，実証的にこれを評価し，議論する．具体的には，各顧

客の利用状況からアクティブユーザ/非アクティブユーザ

かを推測するアクティブユーザ推測モデルを提案する．提

案するアクティブユーザ推測モデルは，先行研究 [4]にて

その有用性が確認されている一般的に SNSで取得可能な

投稿数，閲覧数やフォロー数等のサービス利用状況を入力

データとし，機械学習の一手法であるランダムフォレスト

法を用いて構築する．モデル構築に用いる利用状況データ

の日数と推測精度の関係を明らかにするため，各ユーザの

利用開始から 3日，7日，14日，30日，45日，60日分の

データを用いてモデルを構築し，精度の評価を行う．

一方で，サービスの利用促進を目的として顧客に行う具

体的な施策内容は，顧客 1人 1人の特性が異なることから，

個々の顧客の利用状況や趣味嗜好に合わせた施策である方

が高い利用促進効果を期待できる．そのためには各顧客の

デモグラフィック情報や利用状況を用いて顧客を理解し，

顧客に適した施策を検討して実施する必要がある．

既存顧客の維持を目的とする際には，今後もサービスを

利用する可能性が高いアクティブユーザをターゲットに考

える場合と，近いうちに利用を停止する可能性が高い非ア

クティブユーザをターゲットにする場合とで，適切な施策

が異なると筆者は考える．既存顧客維持にはどちらのユー

ザへの施策実施も重要であると考えられるが，本稿では特

にアクティブユーザを対象として取り上げ，サービスの利

用促進をねらいとした施策を実施し，既存顧客の維持を図

ることにする．

各顧客を理解するため，顧客が離反するか否かを判定す

るとともに，顧客の利用状況を用いて顧客クラスタを作成

し，分類する手法が提案されている [4]．この手法を用いる

ことにより，所属する顧客クラスタに応じて異なる施策を

実施することができる．しかしながら，先行研究では実際

に施策を適用した結果の報告はなされておらず，その効果

については明らかにされていない．そのため，筆者らは実

験的に施策を実施することで，所属するクラスタに応じた

施策の有用性評価を試みる．具体的には因子分析を用いて

全顧客の利用状況からユーザクラスタの作成を行い，アク

ティブユーザに対して，所属する顧客クラスタごとに設計

した利用促進施策を実施して，実施しなかった場合，均一

な施策を実施した場合と比較し，その効果を確認する．

以降 2章で関連研究について述べ，3章ではアクティブ

ユーザ推測モデルの構築と推測精度の評価，4章ではユー

ザクラスタへの分類について述べる．5章では 3章で述べ

たアクティブユーザ推測モデルと 4章で述べたユーザクラ

スタを用いた利用促進施策について説明し，利用促進施策

の効果を検証する．6章ではまとめと今後の課題について

述べる．

2. 関連研究

Maらは，決定木の一手法である ID3法を用い，顧客が

サービスから離反するか否かを判定するモデルを構築する

方法を提案した [13]．SNSの利用状況ではないが，場所，

顧客の仕事の事業規模，利用回数，サービスの満足度を説

明変数として用いた．しかし，異なる機械学習の手法を用

いた場合の推測精度は，評価されていない．

また，Longらは，顧客のオンラインソーシャルネット

ワークの 1カ月分の利用状況から，機械学習の一手法であ

る決定木を用いて離反者の推測を行うとともに，K-means

法を用いて離反者の利用状況に基づいてクラスタリングを

行った [4]．使用された利用状況データは，ログイン数や投

稿数，結び付きのある友人数等一般的な SNSで取得可能

なデータに加え，3つの各ゲームに対する使用回数，イン

スタントメッセージの利用状況（ログイン回数，ログイン

日数，メッセージ数等）である．サービス利用開始から退

会までの傾向を表す 2つのクラスタと，インスタントメッ

セージやゲーム等各機能の利用状況に特化した 3つのクラ

スタが得られたことが報告され，クラスタごとに異なる施

策を実施できることが言及されている．しかしながら，こ

れらの結果を用いて，クラスタごとに異なる施策を実施す

る等の効果検証は行われていない．

Ngonmangらは，ソーシャルネットワークでの顧客間の

結び付きと離反の関係性に着目し，コミュニティの抽出と

サポートベクターマシンを用いた離反の予測を行う手法を

提案した [14]．コミュニティは，各顧客をノードとして扱

い，グリーディサーチを用いてノード間の結び付きを探索

して抽出した．顧客間の結び付きの強さに注目することに

より約 8割程度の推測精度で離反者を予測できることが確

認された．しかし，この手法では，顧客同士の結び付きが

弱いサービスでは，顧客間の結び付きが算出できず，離反

の推測が行えない可能性がある．

3. アクティブユーザ推測モデル

本章では，アクティブユーザ推測モデルの構築手法およ

び構築したモデルの推定精度について述べる．

3.1 使用データ

本稿では，株式会社ドコモ・インサイトマーケティン

グ [7]から提供されている「みんレポ」[8]サービスの利用

状況データを用いて検討を行う．「みんレポ」は買ったも

の，食べたもの，行った場所の写真や感想をレポとして投
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表 1 使用データ

Table 1 Dataset.

稿し，他者とシェアを行うアプリケーションである．

本稿では，19,842人分の 8カ月間の操作履歴データを用

い，ユーザごとに表 1 に示すデータ項目を，対象期間を指

定して算出し利用する．

3.2 アクティブユーザ推測モデルの構築

本節では，アクティブユーザと非アクティブユーザの定

義，および機械学習の手法を用いてアクティブユーザ推測

モデルを構築する手法を説明する．

アクティブユーザは，サービスの登録日から最終利用日

の間隔日数が N日以上であり，サービスの最終利用日から

設定した基準日まで 30日以上経過していない顧客と定義

する．基準日は，全データ 8カ月の中の初日から数えて 5

カ月分のデータの最終日とする．それ以外のサービスを利

用した期間が N日未満である，もしくは最終利用日から基

準日まで 30日以上経過している顧客を非アクティブユー

ザと定義する．

説明変数として 3.1節で示した登録日，最終利用日以外

のログイン回数，投稿数，閲覧数，いいね数，いいね取得

数，ウィッシュ数，フォロー数，フォロワー数，コメント

数，コメント取得数，バッジ取得数を用いる．また，モデ

ル構築に用いる学習データとして，利用する期間による推

定精度の違いを明確に評価するために，使用開始日から 3

日，7日，14日，30日，45日，60日分のデータセットを

用意した．アクティブユーザと非アクティブユーザのユー

ザ数に偏りがあると推定精度に影響を及ぼす可能性がある

ため，アクティブユーザと非アクティブユーザが同数にな

るようにランダムサンプリングした計 14,220人分のデー

タを用いてモデルを構築する．これは，実際の母集団より

もアクティブユーザの人数の比率が高くなっているため，

図 1 使用日数，手法別の適合率，再現率，F尺度（アクティブユーザ）

Fig. 1 Active user’s precision, recall and f-measure by each

method and period of use.

アクティブユーザの特徴が強調されたモデルが構築される

ことを示す．しかし，本研究ではアクティブユーザの推定

に主眼を置いているため，アクティブユーザ推測モデルの

構築後にモデルの補正等は行わない．

モデルの構築に用いる手法は，先行研究 [4]と同様に一般

的に分類問題に対して用いられる決定木の手法からランダ

ムフォレスト法 [10]と，単純ベイズ法 [11]，サポートベク

ターマシン [12]とする．ランダムフォレストは，説明変数

をランダムサンプリングして作成された複数の決定木を用

いて目的変数の推定を行う手法である．弱学習機を複数組

み合わせることによって，精度の高いモデルの構築が実現で

きる．決定木の深度，抽出する説明変数の個数については，

Breiman [10]の基準を用いた．単純ベイズ法は，独立仮定

とベイズの定理に基づいた手法であり，多値判別等にも使

用される．また，サポートベクターマシンは 2値判別を行

う手法であり，アクティブユーザまたは，非アクティブユー

ザの推測に有効であると考えられる．本稿では，最もよく

用いられる手法の 1つである RBFカーネルを採用した．

先行研究 [4]では，決定木以外の手法が評価されていな

かった．そのため，本研究では手法ごとの推測精度を評価

して使用すべき手法を明確にするため，これらの手法を用

いてモデルを構築する．

3.3 推定精度の評価

本節では，3.2節で述べたアクティブユーザ推測モデル

の評価を行う．モデルの評価は，10分割交差検証を用い，

9割をモデルの構築，1割をモデルの評価に使用する．評

価尺度は，それぞれ交差検証結果より得た適合率と再現

率と F尺度を用いる．図 1，図 2 にアクティブユーザと
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非アクティブユーザの使用日数別および手法別に適合率

（Precision），再現率（Recall），F尺度（F-measure）を示

す．手法は，RFはランダムフォレスト法，NBは単純ベイ

ズ法，SVMはサポートベクターマシンを表す．

本研究では，アクティブユーザを推定することを目的と

しており，アクティブユーザの推定精度に着目する．アク

ティブユーザを用いて説明すると，適合率は，推定したア

クティブユーザの中にどの程度アクティブユーザが含まれ

ていたかを示す．再現率は，全アクティブユーザのうち，

どの程度アクティブユーザを推定できたかを示す．F尺度

は，適合率と再現率の調和平均を求めた値であり，F尺度

の値が高いモデルは推定性能が高いことを示す．本研究で

は F尺度を推定精度としてアクティブユーザ推定モデルを

評価する．

アクティブユーザの推定については，3日，7日分のデー

タを用いた場合は，単純ベイズ法で構築したモデルの推定

精度が最も高かった．14日分以上のデータを用いた場合

は，ランダムフォレスト法で構築したモデルの推定精度が，

単純ベイズ法で構築したモデルの推定精度よりも高いこと

を確認した．また，45日，60日分のデータを用いてラン

ダムフォレスト法で構築したモデルの推定精度の値の差は

0.1%であり，推定精度の飽和を確認した．これは，60日

分以上のデータを用いてモデルの構築を行っても，推定精

度がほぼ変化しないことを示す．そのため，本研究ではア

クティブユーザ推定モデルの構築に 60日分までのデータ

を用いて評価を行った．

図 2 使用日数，手法別の適合率，再現率，F 尺度（非アクティブ

ユーザ）

Fig. 2 Non-active user’s precision, recall and f-measure by each

method and period of use.

4. ユーザクラスタの構築

本章では，因子分析を用いたユーザクラスタの構築につ

いて述べる．

4.1 使用データ

ユーザクラスタの構築には，3.1節にて説明した「みんレ

ポ」サービスの全顧客 19,842人分のうち，利用状況の特徴

を抽出するため，基準日数（M日）以上サービスの利用が

ある 14,143人分のデータを用いる．基準日数（M日）は，

全顧客のサービス利用期間内のログイン回数分布を考慮し

て設定した．

使用する説明変数は，表 1 に記載のデータ項目のうち，

登録日，最終利用日以外の 12種類とする．ユーザクラス

タの構築には，各顧客の上記 12種類の説明変数を算出し，

利用日数で除算して正規化したデータを用いる．

4.2 ユーザクラスタの構築

ユーザクラスタの構築のために，4.1節で述べた 12種類

のデータ項目を用いて因子分析を行い，4つの因子を抽出

した．抽出した因子数は，作成したスクリープロットから

固有値の落ち込みを確認し，4つの軸に決定した．表 2 に

因子分析の結果を示す．

各因子の特徴を，因子負荷量を用い，主観的に命名した

ものを表 3 に示す．投稿数に特徴が表れたのは，第 1因

子のオピニオンリーダタイプと第 2 因子のログイン・投

稿・バッジ収集タイプであった．オピニオンリーダタイプ

は，フォロワー数や投稿に対して他者からの反響が確認で

きる，いいね取得数やウィッシュ取得数，コメント取得数

に特徴が表れた．一方で，ログイン・投稿・バッジ収集タ

イプは，他者からの反響を表す説明変数に特徴が見られな

表 2 因子分析結果

Table 2 Result of factor analysis.
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表 3 因子名と人数

Table 3 Number of customers in 4 factors.

表 4 利用促進施策対象クラスタ

Table 4 Target cluster of utilization promotion.

かったが，バッジ数に特徴が見られた．第 3因子のコメン

ト・閲覧・フォロータイプは，コメント数，レポの閲覧数，

フォロー数に特徴が表れた．第 4因子のウィッシュ・いい

ねタイプからは，投稿に対して行うウィッシュ数，いいね

数に対して特徴が表れた．

顧客は各因子の特徴を複合的に持っていると考えられる

が，利用状況の理解を容易にするため，ここでは単純化し

て特徴が表れる上位の因子でその顧客の利用状況を表す

ことにする．特徴が最も表れた因子により顧客を分類した

結果を表 3 に示す．因子別の人数では，ログイン・投稿・

バッジ収集タイプが大半を占め，支配的となった．さらに

より深く顧客を理解するため，本稿では実験的に最上位因

子がログイン・投稿・バッジ収集タイプのユーザを，2番

目に説明力の強い因子を用い 4つのクラスタに分類するこ

とにした．表 4 に各クラスタ別の人数を示す．ログイン・

投稿・バッジ収集タイプのみで利用状況が表され他の因子

の寄与が認められない顧客は，7,045人であり，2番目に特

徴が表れた因子を保持しているのは，6,896人であった．

本稿では以降，全ユーザの大半を占めたログイン・投稿・

バッジ収集タイプの因子に最も特徴が表れたユーザを取り

上げることとし，表 4 に示したクラスタをもとに，5章で

利用促進施策の効果を検証する．

5. 利用促進施策

本章では，3章のアクティブユーザ推測モデルを用いて

アクティブユーザと判定された顧客に対して，4章で述べ

たユーザクラスタ別に異なる利用促進施策を実施すること

に対する効果検証の試みについて述べる．

5.1 利用促進施策について

本節では，利用促進施策の概要について説明する．本利

表 5 利用促進施策スケジュール

Table 5 Schedule of utilization promotion.

用促進施策は，アクティブユーザのサービスの利用促進を

目的としてユーザクラスタ別に異なる施策を実施する．

利用促進施策は，アクティブユーザに対し，表 5 に示す

ようにサービスの利用を促進するメッセージをメッセージ

R [15]とアプリケーションのノーティフィケーションを用

いて顧客へ通知する．送信頻度は，週に 1回とし，4週間

実施する．

利用促進施策の効果を検証するため，メッセージを配信

しないグループ，通常配信している内容を配信するグルー

プ，クラスタ別に検討されたメッセージを配信するグルー

プの 3グループに分けて施策を実施する．本稿で施策を実

施する対象者は，アクティブユーザである．そのため，サー

ビスの登録日から 14日分のデータを用い，3.2節で示した

アクティブユーザ推測モデルによってアクティブユーザと

推測された顧客を対象とした．各グループの人数は，アク

ティブユーザと推測された顧客から各クラスタの顧客数が

グループ間で同数になるようにランダムサンプリングを行

い，514人とした．各グループを構成するクラスタごとの

人数は，クラスタ 1が 118人，クラスタ 2が 280人，クラ

スタ 3が 93人，クラスタ 4が 23人であった．なお，本利

用促進施策の主眼は，投稿数を増加させることである．そ

こで，これらの施策を実施する 3つのグループ間に差はな

いという仮説を事前に検定するため，顧客の利用促進施策

1週間前から 3週間前の投稿数に対して有意水準 p = 0.05

で t検定を実施し，有意差がないことを確認した．

5.2 メッセージ

本節では，利用促進施策で顧客へ送信するメッセージに

ついて説明する．

メッセージを送信する対象は，グループ 2とグループ 3

に属する顧客である．メッセージは，表 6 に示すように

投稿や閲覧，検索を促進する内容とした．グループ 2，グ

ループ 3のどちらに送信するメッセージも週ごとに異なる

内容とした．クラスタ別のメッセージは，クラスタ 1には，

投稿を促すメッセージとした．クラスタ 2は積極的に投稿

し，他者からの投稿に対する反応も多いクラスタのため，

投稿に関する内容を提案する “お題”機能へ誘導や投稿を

促すメッセージとした．クラスタ 3は興味のある投稿を見

c© 2015 Information Processing Society of Japan 103



情報処理学会論文誌 コンシューマ・デバイス&システム Vol.5 No.4 99–108 (Oct. 2015)

表 6 グループ別メッセージ例

Table 6 Example of messages for each group.

つけ，フォロー機能を利用するクラスタのため，より興味

のある投稿や顧客を見つけることができる “検索窓”機能

についてのメッセージとした．クラスタ 4は，気になる投

稿に対していいねやウィッシュを行うクラスタのため，影

響を受けた投稿に関して投稿を促すメッセージとした．

図 3 投稿数，ログイン数増加率

Fig. 3 Increase ratio of post and login.

図 4 グループ 1 に対する投稿数，ログイン数増加率差

Fig. 4 Difference of increase ratio of post for group 1.

5.3 効果検証

本節では，利用促進施策の効果検証結果について述べる．

効果検証は，本利用促進施策の主眼である投稿数と，顧客

のログイン数の増加率を確認する．図 3 は，投稿数とログ

イン数の増加率を利用促進施策が実施された各週と利用促

進施策を実施した 1週間前の投稿数およびログイン数を比

較して算出した結果であり，図 4 はグループ 1とグループ

2およびグループ 3の差分を算出した結果である．図内で

は，グループを Gと表記する．利用促進施策を実施した 1

週間前に，全グループに対してノーティフィケーションに

よる利用促進施策を実施していたことに注意する．

図 3 の各グループの投稿数増加率から利用促進施策を実

施していないグループ 1の投稿数増加率は低くなっている

ことが読み取れる．これは，利用促進施策を実施しないと

投稿数が減少することを示している．利用促進施策を実施

していないグループ 1とグループ 3の投稿数増加率の差は

平均 22.8ポイントであり，グループ 1とグループ 2の投

稿数増加率の差は平均 18.5ポイントであった．グループ

2とグループ 3を比較して約 4.3ポイントの差が見られた

ことにより，投稿数の増加には顧客のタイプに合わせた内

容のメッセージを送信する施策が有効である可能性を確認

c© 2015 Information Processing Society of Japan 104



情報処理学会論文誌 コンシューマ・デバイス&システム Vol.5 No.4 99–108 (Oct. 2015)

表 7 媒体別投稿数増加率（平均）

Table 7 Increase ratio of post by each medium.

した．

ログイン数については，全体的に増加率が時間経過にと

もなって低下しており，グループ 2とグループ 3において

は，グループ 1よりも増加率が低い結果となった．この結

果より，ログイン数と投稿数は異なる傾向を持つことが明

らかになった．

次に，表 7 に媒体別の投稿数増加率を示す．顧客への

メッセージ配信に用いる媒体は，グループ 3の第 1週，第 3

週にノーティフィケーション，第 2週，第 4週にメッセー

ジ Rを用いた．各媒体別の投稿数増加率の平均値はノー

ティフィケーションの場合が 26.4%，メッセージ Rの場合

が 19.2%であり，ノーティフィケーションを用いた場合，

投稿数増加率が 7.2ポイント高かった．また，ログイン数

増加率においては，メッセージ Rを用いた第 2週と第 4週

のログイン数増加率の平均値がノーティフィケーションを

用いた第 1週と第 3週の平均値と比較して低かった．これ

らの結果より，本研究で対象としたサービスにおいて利用

促進施策に用いる媒体はノーティフィケーションが有用で

あることが明らかになった．

次にクラスタ別の投稿数増加率を確認する．図 5 にク

ラスタ別の投稿数増加率を示す．図内では，クラスタを Cl

と表記する．グループ 1の投稿数増加率から，利用促進施

策を実施しないと全クラスタの投稿数増加率が低下するこ

とを確認した．施策を実施したグループと実施していない

グループの投稿数増加率を比較するため，図 6 にグループ

1と比較したクラスタ別投稿数増加率の差を示す．グルー

プ 2とグループ 3を比較し，グループ 3のクラスタ 1，ク

ラスタ 2においては投稿数増加率差の平均値は高いが，ク

ラスタ 3，クラスタ 4は，低い傾向が見られた．また，グ

ループ 3のクラスタ 1においては，第 1週から第 4週ま

で，クラスタ 2においては，第 1週から第 3週までグルー

プ 2 の対応するクラスタよりも投稿数増加率差が高かっ

た．これは，クラスタ 1，クラスタ 2は，積極的に投稿を

行うクラスタであり，投稿に関する内容の提案や投稿を促

進するメッセージを送ることで投稿数に影響を与えること

ができたためと考えられる．一方で，クラスタ 3は興味の

ある投稿を見つけることによって自身の投稿数の増加も見

込めるのではないかと筆者らは考え，“検索窓”機能につい

てのメッセージを送信したが，グループ 2のクラスタ 3で

確認できるように具体的な投稿に関する内容を送信した方

が効果的であった．クラスタ 4は気になる投稿に関して投

図 5 クラスタ別投稿数増加率

Fig. 5 Increase ratio of post for each cluster.

図 6 グループ 1 とのクラスタ別投稿数増加率差

Fig. 6 Difference of increase ratioof postfor each cluster be-

tween group 1.

稿を促すメッセージを送信したが，投稿数を増加させるに

は，具体的な投稿内容を送信した方が効果的であることが

分かった．これらの結果より，投稿を促進するメッセージ

を各クラスタに合わせて設定し，送ることによって投稿数

増加の効果が得られる可能性を実証できた．

次にクラスタごとのログイン数の増加率を確認するた

め，図 7 にクラスタ別のログイン数増加率を示す．ログイ
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図 7 クラスタ別ログイン数増加率

Fig. 7 Increase ratio of login for each cluster.

図 8 グループ 1 とのクラスタ別ログイン数増加率差

Fig. 8 Difference of increase ratioof login for each cluster be-

tween group 1.

ン数の増加率は，クラスタ別に確認しても施策実施 1週間

前と比較してグループ 2のクラスタ 1とクラスタ 4以外，

低下していることを確認した．図 8 にグループ 1と比較

したクラスタ別ログイン数増加率の差を示す．グループ 2

とグループ 3のクラスタ 1においては，利用促進施策を実

施することによってログイン数の増加率差の平均が向上し

ていることを確認した．しかしながら，全体的にログイン

数の増加率差は低い傾向が見られた．

6. おわりに

本研究では，ソーシャルネットワークサービスの利用履

歴を用いて，対象顧客が今後サービスを利用する可能性が

高いアクティブユーザか近いうちに利用を停止する可能性

が高い非アクティブユーザかを推定するアクティブユーザ

推測モデルの提案を行った．アクティブユーザ推測モデル

は，機械学習の手法であるランダムフォレスト法，単純ベ

イズ法，サポートベクターマシンを用いて構築し，各手法

で構築されたモデルに対して F尺度を用いて評価を行っ

た．アクティブユーザの推定については，3日，7日分の

データを用いた場合は単純ベイズ法で構築したモデルの推

定精度が最も高かった．14日分以上のデータを用いた場合

は，ランダムフォレスト法で構築したモデルの推定精度が，

単純ベイズ法で構築したモデルの推定精度よりも高いこと

を確認した．また，45日，60日分のデータを用いてラン

ダムフォレスト法で構築したモデルの推定精度の値の差は

0.1%であり，推定精度の飽和を確認した．本研究では，14

日分のデータを用いてランダムフォレスト法で構築したモ

デルを採用したが，アクティブユーザ/非アクティブユー

ザは，サービスを使用している期間内，かつサービスを利

用してからより短い期間で推測できることが望ましい．そ

のため，実運用では，複数の日数分のデータを用いて，任

意で設定された推定精度が担保される日数のデータで構築

されたモデルを採用することが有用であると考えられる．

また，顧客の利用状況に合った利用促進施策を実施する

ため，因子分析を用いてユーザクラスタを作成した．利用

促進施策は，アクティブユーザに対し，ユーザクラスタ別

に用意したメッセージをメッセージ Rとアプリケーション

のノーティフィケーションを用いて顧客へ送信した．その

結果，利用促進施策を実施していないグループ 1とグルー

プ 3の投稿数増加率の差は平均 22.8ポイントであり，グ

ループ 1とグループ 2の投稿数増加率の差は平均 18.5ポイ

ントであった．グループ 2とグループ 3を比較して約 4.3

ポイントの差が見られたことにより，投稿数の増加には顧

客のタイプに合わせた内容のメッセージを送信する施策が

有効である可能性を確認した．

さらに，利用促進施策の実施より投稿数の増加率に影響

が出やすいクラスタとそうでないクラスタが明らかになっ

た．今回の利用促進施策では，クラスタ別に施策を実施す

ることにより一時的に投稿数の増加率を向上させることが

できることを確認した．しかしながら，投稿数の増加率が

時間経過とともに単調減少する傾向が確認されており，継

続的な投稿数の増加は課題である．

今後も既存顧客の維持を目的とした利用促進施策をクラ

スタ別に継続して行い，反応しやすいクラスタや施策内容

を明確にしていきたい．また，本稿で提案したアクティブ
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ユーザ推測モデルを用いて，非アクティブユーザと推定さ

れた顧客の利用促進方法を検討していきたい．
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稲村 浩 （正会員）

株式会社 NTTドコモ先進技術研究所

勤務．平成 2年慶應義塾大学大学院理

工学研究科修士課程修了．同年日本電

信電話（株）入社．平成 6年から 7年

にカーネギーメロン大学計算機科学科

にて訪問研究員．平成 10年よりNTT

ドコモ．平成 22年慶應義塾大学大学院開放環境科学専攻

後期博士課程単位取得退学．博士（工学）．

太田 賢 （正会員）

株式会社 NTTドコモ先進技術研究所

勤務．平成 10年静岡大学大学院博士

課程修了．博士（工学）．平成 11 年

NTT 移動通信網（株）入社．現在，

NTTドコモ先進技術研究所勤務．モ

バイルコンピューティング，端末セ

キュリティ，分散システムに関する研究に従事．訳書『コ

ンピュータネットワーク第 5 版』等．電子情報通信学会

会員．
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