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1. はじめに 

 近年，センサー端末の普及に伴い電子マネー

を使った商品の販売数や顧客の来店数の把握，

携帯電話の GPS データによる施設の利用者数の

推定，スマートメーターによるエネルギー使用

量など，様々な日中の 24 時間周期性を持つビッ

グデータが集まってきている． 

 本稿では，24 時間活動する Web 店舗における

価格改定や販売などの店舗活動データを利用し

て，様々な店舗の活動パターンを抽出し，その

パターンを生み出す店舗属性を発見する手法に

ついて示す．このような手法を開発することに

より，各商品における店舗間の競争状況を把握

し，商品の過剰な値崩れ防止に向けた，市場の

ルール作りに役立つ． 

店舗属性に関する統一的なデータは価格比較

サイトから集めることができる．価格比較サイ

トには，各店舗の取扱商品数や取り扱っている

主要な商品カテゴリ，安い店なのか高い店なの

か，店舗の定休日などの情報が表示されている．

また，店舗の価格改定の時系列から，コンピュ

ータによって他店の価格を自動的に追尾してい

るのか，人手による定期的な価格改定をおこな

っているのかを推定することができる． 

本研究では，約 1000 店舗のそれぞれについて，

日々30 分間ごとに価格改定数回数と Web で購入

ボタンを押された回数が記録されているデータ

を用いる．はじめに，各回数の時系列データか

ら特徴的な日中の店舗活動パターンを抽出する

のに，特異値分解とテンソル分解が有効である

ことを述べる．次に，決定木により，各特異値

に対応する特異ベクトルが，どのような店舗属

性を反映した結果であるのかを推定できること

を述べる． 

 

 

 

 

 

 
図１ 価格改定回数行列の特異値分解 

 

 

2. 日中パターンの抽出 

 はじめに，特異値分解を利用して特定のある

日の価格改定回数行列の情報を圧縮し，日中の

店舗活動パターンを抽出することから始め，そ

れを全ての曜日や全ての日に対応できるように

順次拡張していく． 

 店舗𝑖の𝑑日の時刻𝑡の正規化した価格改定回数

𝑒𝑑(𝑖, 𝑡)を価格改定回数行列𝑬𝒅の(𝑖, 𝑡)成分と定義

する．店舗数が𝑁件，1 日の時間分解能が 30 分

間であれば，この行列のサイズは𝑁 × 48である．

この行列を， 

 

𝑬𝒅 = 𝑼𝒅𝚺𝐝𝑽𝒅
𝑻              (1) 

 

と特異値分解する．図１は店舗数を𝑁 = 833とし

た場合の特異値分解の概念図である．特異値分

解した各行列の解釈としては，行列𝑽𝒅
𝑻の各行は

価格改定回数の𝑑日における様々な 24 時間周期

成分（店舗活動の日中パターン）を表し，行列

積𝑼𝒅𝚺𝒅の列はそれぞれの 24 時間周期成分を各店

舗が𝑑日においてどれぐらい持っているかを表す．

そして，行列𝚺𝒅の成分は，そもそも，𝑑日におい

て各 24 時間周期成分が全店舗トータルでどれぐ

らい存在するかを表す．ここで，便宜上，特異

値を表す行列𝚺𝒅の成分は大きい順に𝜎𝑑(1) > ⋯ >

𝜎𝑑(48)と書く． 
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図２ 週周期を加味した価格改定回数行列 

 

 

1 日の時間分解能が 30 分間の場合，特異値は

48 個算出される，つまり，価格改定回数（店舗

活動）の 48 種類の日中パターンが抽出される．

しかしながら，全てのパターンが統計的に有意

なわけではない．我々は，ランダム行列理論

[1,2]を応用し，統計的に有意な日中の店舗活動

パターンを見出す． 

価格改定回数行列𝑬𝒅から全ての日中パターン

を取り除くために，全ての成分𝑒𝑑(𝑖, 𝑡)に対して，

ランダムに選ばれた別の成分𝑒𝑑(𝑗, 𝑘)との配置変

えをおこなう．このようにして作られたランダ

ム価格改定回数行列𝑬′𝒅について同じく特異値分

解をおこなう．このようにして得られた行列𝑽′𝒅
𝑻

の各行が示す 48 個の 24 時間周期成分は，サン

プルが有限なことにより生じてしまった統計的

に有意でない擬似パターンである．ランダム価

格改定回数行列𝑬′𝒅の最大特異値𝜎′𝑑(1)は，ラン

ダム価格改定回数行列に含まれる最大の擬似パ

ターンの大きさを表す． 

従って，特異値分解は以下のように，𝜎′𝑑(1)よ

りも大きい統計的に有意な𝑟番目までの成分と，

𝜎′𝑑(1)以下の統計的に有意でない𝑟番目以降の成

分に分割できる． 

 

𝑬𝒅 = ∑ 𝜎𝑑(𝑖)𝒖𝒅(𝑖)𝒗𝒅(𝑖)𝑇

𝑟

𝑖=1

+ ∑ 𝜎𝑑(𝑖)𝒖𝒅(𝑖)𝒗𝒅(𝑖)𝑇

48

𝑖=𝑟+1

 

(2) 

 

価格改定回数行列𝑬𝒅の特異値𝜎𝑑(𝑖) > 𝜎′𝑑(1)に対

応する特異ベクトルが，統計的に有意な店舗活

動の日中パターンである．上記で示した手順に

より統計的に有意な複数の店舗活動の日中パタ

ーンを抽出することができる． 

 次に，各店舗の曜日ごとの店舗活動の日中パ

ターンを抽出するために，価格改定回数行列𝑬を

図２のように拡張する．ここで，成分𝑒(𝑖𝑤, 𝑡)は

店舗𝑖の曜日𝑤の時刻𝑡の標準化された平均価格改

定回数を表す．この行列を特異値分解すること

により，店舗活動の日中パターンの曜日依存性

を明確にできる． 

 季節変動まで加味した，店舗活動の日中パタ

ーン抽出には，特異値分解を拡張したテンソル

分解（CP分解）が利用できる．店舗𝑖の𝑑日の時

刻𝑡の価格改定回数𝑒(𝑖, 𝑑, 𝑡)を成分に持つ価格改定

回数テンソル𝑬をテンソル分解すれば良い． 

 

3. 日中パターンを生む店舗属性の推定 

 𝑘番目に大きい特異値に対応する価格改定回数

の 24時間周期成分（日中パターン）が，どのよ

うな店舗属性によって作られているのかを知る

ために，各店舗のそのパターンの含有量を表す

行列𝑼𝒅の𝑘列目の成分𝑢𝑑(1, 𝑘), 𝑢𝑑(2, 𝑘), ⋯,を目的

変数に設定し，各店舗の属性リストを説明変数

とした回帰木による解析をおこなうことにより，

日中パターンを生み出す店舗属性を絞り込むこ

とができる． 

 

4. まとめ 

 本稿では，Web 店舗における価格改定回数の時

系列データを例に取り，店舗活動の日中パター

ンの抽出と，そのパターンを生み出す店舗属性

の関係の推定手法について述べた．これにより，

出入りの激しい Web 市場における店舗構成の状

況を把握することができ，その構成が変化した

場合に，商品にどのような価格変動（特に値崩

れの発生確率の変化）が生じるかを調べること

が可能となる． 

 このような分析は，店舗活動以外にも，GPS デ

ータによる各施設の利用者数の時系列データと，

各施設の利用会員のアンケートベースのサンプ

ルデータを教師データとして，施設利用者数の

日中パターンから施設利用者の属性推定をおこ

なうことができる． これは，店舗経営に役に立

つ．また，エネルギー使用量の時系列データか

ら，顧客の属性推定をすることも可能であり，

この結果は，顧客に対するきめ細かいサービス

の提供に役立つ． 
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