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概要：本研究では店舗チェックイン履歴のみを保持する顧客から潜在的な優良顧客を発見する手法を

提案する．この手法を用いることによって購買履歴を保持していない顧客の優良顧客レベルを推定でき，

新規顧客獲得施策や来店促進施策に用いることができる. 購買履歴と店舗チェックイン履歴を使用し，

機械学習手法を用いて優良顧客モデルを獲得することで店舗チェックイン履歴のみから対象顧客の対象

店舗における優良顧客レベルを推定する．推定精度および来店促進施策を実施して得られた対象店舗へ

の来店率を用いて優良顧客推定手法の有効性と実用性を示す． 
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1. はじめに 

 近年，クレジットカードや電子マネー，ポイントカード

等から取得した購買履歴情報と他社サービスのサービス利

用履歴情報の分析結果に基づいた施策が多くの企業によっ

て実施されている．自社データと他社データを組み合わせ

て分析することによって，自社データでは得られなかった

顧客の関心や実行動を知ることができる．American 

Express International は，各顧客のユーザ属性とクレジッ

トカードにより決済された店舗ごとの購入総額を保持して

いた．しかし，クレジットカードによる決済では商品個別

の購買履歴情報を取得していないため，Facebook や

Foursquare の「いいね」や「チェックイン」情報を結び

つけて分析することにより，顧客の関心や実行動に基づい

たクーポンの提供を実現した [1]．ポイントカードの

Ponta[2]や T ポイント[3]は，複数店舗のポイントカード利

用履歴から潜在顧客を可視化して業種を横断した店舗間の

相互送客を行っている[4][5]．また，購買を行った店舗の情

報を保持するポイントカードやチェックインを行うサービ

スでは，現在の位置情報だけではなく過去の位置情報を蓄

積することができる．これらの蓄積した位置情報から顧客

の生活圏やライフスタイルを推定し，顧客に合った情報の

配信を行うことができる[6]． 

 優良顧客を見つけ出すことは，ターゲティングする上で

様々な施策の効率を向上できるため，重要な課題である．

具体的には，顧客へのアプローチの最適化，ランクアップ

施策や休眠顧客の活性化施策等の対象顧客選定に用いるこ

とができる[8][9][10]．そのために広く用いられる購買履歴
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情報を用いた顧客分析手法として RFM モデルがある．こ

の手法では，購買の履歴から Recency(最終購買日 )，

Frequency(購買頻度)，Monetary(購入金額)を指標として

用いて顧客の優良度合いを判定し，既存顧客の優良顧客レ

ベルを推定することができる[7]．クレジットカードや電子

マネー，ポイントカード等から取得した購買履歴情報を保

持する顧客に対しては，この手法を用いることで優良顧客

レベルを容易に付与することができる．しかしながら，現

実的には購買履歴情報を保持していない顧客は多く存在し，

その中に多数の優良顧客が潜在している． 

最近ではチェックインというアクションが導入されて

いるサービスが増えており，来店ポイント付与／クーポン

提示等の施策と組み合わせて用いられてきている[15]．こ

のチェックイン履歴情報を活用することで，購買情報を保

持していない顧客に対して優良度合いを推定することがで

きれば，既存顧客の維持だけではなく新規顧客の獲得にも

応用でき有用である． 

そこで本研究では，既存の優良顧客とチェックイン状況

が似ている顧客は優良顧客になる可能性があることに着目

し，店舗チェックイン履歴のみを保持する顧客から潜在的

な優良顧客を推定する手法を提案する．この手法を用いる

ことによって購買履歴を保持していない顧客の優良顧客レ

ベルを推定でき，新規顧客獲得施策や来店促進施策に用い

ることができる．具体的には，クレジットカードより決済

された対象店舗の購買履歴情報と店舗チェックイン履歴情

報を使用し，機械学習の手法を用いて店舗チェックイン履

歴情報のみから対象顧客の対象店舗における優良顧客レベ

ルを推定する．評価として推定精度を示すと共に来店促進

施策を実施しそれに対する対象店舗への来店率を用いて優

良顧客推定手法の有効性と実用性を示す． 
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以降 2 章で関連研究について述べ，3 章では本研究で用

いるデータについて説明する．4 章では，優良顧客レベル

の定義と優良顧客推定手法について述べる．5 章では，4

章で述べた優良顧客推定手法の効果を確認するために実施

した来店促進施策について説明し，提案手法の効果を検証

する．6 章では考察を述べ，7 章で本研究についてまとめ

る． 

 

2. 関連研究 

購買履歴情報を用いて顧客の優良度合いの分析・予測を

行うことの有効性については多くの研究が行われている

[8]．一例として，松本ら[11]は，(株)ゴルフダイジェスト・

オンラインから提供された入会後 90 日間の HPの閲覧履歴

やゴルフ場の予約履歴，ゴルフ用品の購買履歴情報を用い

て１年後の優良顧客レベルを予測した． 

購買履歴情報以外のデータを用いて優良顧客レベルを

推定する研究についても報告を見つけることができる．一

例として，大畑ら[12]は，スーパーマーケットにおいて取

得された購買履歴情報と店舗内の動線データを用いて，店

舗内の動線データから抽出した訪問パターンや訪問エリア

を用いて高額購買顧客と低額購買顧客の分類を行った．し

かしながら，店舗内外のチェックイン履歴情報を用いて優

良顧客レベルを推定する研究は行われていない． 

一方，チェックイン履歴等の利用者位置情報を用いた分

析・予測については様々な研究が報告されている．一例と

して，西田ら[13]は，GPS 等で取得した顧客の連続する位

置情報から時間情報と距離情報を併せて考慮して滞留点を

抽出することでユーザが興味を持って訪問した場所を推定

した．しかしながら，購買履歴情報と組み合わせて優良顧

客レベルを推定する研究は行われていない． 

3. 使用データ 

本章では，本研究で使用する店舗チェックイン履歴情報

を取得した(株)NTT ドコモの「ショッぷらっと」[14]サー

ビスと本研究で使用するデータについて述べる． 

 

3.1 「ショッぷらっとサービス」 

 (株) NTT ドコモの「ショッぷらっと」は，チェックイ

ンスポットでチェックインを行うことによって商品券やギ

フトクーポン等に交換できるポイントの取得やクーポンや

店舗のお知らせ情報等を受信できるサービスである．顧客

は，現在地の近くでチェックインができるスポットやクー

ポンを配信している店舗等目的に合わせた店舗検索ができ

る．チェックインは，アプリケーションを起動してチェッ

クインスポットに移動すると，自動でポイントのタグが画

面に表示される．このタグを下に引っ張ることによって，

チェックインが完了する．  

3.2 購買履歴情報と店舗チェックイン履歴情報 

 本稿では，東急カード株式会社のクレジットカード[15]

によって決済された購買履歴情報と「ショッぷらっと」サ

ービスで取得された店舗チェックイン履歴情報を用いて検

討を行う．本検討に用いるデータの購買履歴情報と店舗チ

ェックイン履歴情報は，顧客より利用の許諾を得ている．

購買履歴情報のデータ項目について表 1 に示す．購買履歴

情報は，渋谷ヒカリエ ShinQs で行われた購買行動に限定

する．テナントは，渋谷ヒカリエ ShinQs 内のテナントを

示す． 

 

表 1 購買履歴情報 

データ項目 内容 

ユーザ ID 顧客の ID 

日時 クレジットカードによって決済が行われた日時 

店舗 渋谷ヒカリエ ShinQs 

テナント 店舗内にあるテナント名 

金額(総額) 1 度の決済で支払われた支払総額 

 

表 2 に店舗チェックイン履歴情報のデータ項目を示す．

チェックインスポットは都内を中心に百貨店やスーパーマ

ーケット，レストラン等に設置されている．チェックイン

スポットは，各テナントに存在する訳では無いことに注意

する．本研究で使用するチェックインスポットは，購買履

歴情報と店舗チェックイン履歴情報の両方を保持する顧客

がチェックインを行ったスポットに限定し，96 のスポット

を対象とした．  

 

表 2 店舗チェックイン履歴情報 

データ項目 内容 

ユーザ ID 顧客の ID 

日時 チェックインが行われた日時 

チェックイン
スポット 

チェックインが行われた場所 

 

4. 優良顧客推定手法 

 本章では，優良顧客レベルの付与，優良顧客推定手法お

よび手法の推定精度について述べる． 

 

4.1 優良顧客レベル 

 本節では，RFM 分析を用いた優良顧客レベルの算出方

法について説明する．RFM 分析では，Recency(最終購買

日)，Frequency(累計購買回数)，Monetary(累計購買金額)

を指標にして顧客の優良顧客レベルを算出する[7]． 

 本研究では，購買履歴情報と店舗チェックイン履歴情報

の双方を保持している 329 名分の，基準日から 2 年分の購

買履歴情報を用いて，指標別に顧客を 3 分割に等数分割を
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行い，優良顧客レベルが低い順に 1 から 3 のスコアを付与

した．各指標におけるスコアの合計値の低い順に Cl.1~ 

Cl.7 として，これを優良顧客クラスタ（Cl）とする．例え

ば，最も優良度合いが高い Cl.7 は，Recency，Frequency，

Monetary の各スコアが 3 でスコアの合計値が 9 になった

顧客のクラスタであり，逆に最も優良度合いが低い Cl.1 に

所属する顧客は，スコアの合計値が 3 である．図 1 に各優

良顧客クラスタの分布を示す．本稿では，Cl.6，Cl.7 に所

属する顧客を最優良顧客，Cl.1, Cl.2 に所属する顧客を一

般顧客と呼ぶことにし，これらを優良顧客レベルとする．

顧客𝑐の優良顧客レベル𝑙𝑐は式(1)で表す． 

 

𝑙𝑐 ∈ {最優良顧客,一般顧客}  (1) 

 

図 1 各優良顧客クラスタの分布 

 

4.2 優良顧客推定手法 

 本節では，店舗チェックイン履歴情報を用いて優良顧客

レベルの最優良顧客と一般顧客を推定する手法を説明する． 

 店舗チェックインの状況を示す顧客𝑐の説明変数𝒊𝑐とし

ては，式(2)に示すように各チェックインスポットでの顧客

𝑐のチェックイン回数を正規化した値を用いる．ここでℎは

チェックインスポット，𝐻は対象のチェックインスポット

数，𝛼𝑐,ℎは顧客𝑐のチェックインスポットℎにおけるチェッ

クイン回数を示し，正規化したチェックイン回数𝑛𝑐,ℎは式

(3)を用いて算出する．s𝑐は顧客𝑐の全チェックイン回数で

あり，式(4)を用いて算出される． 

 

 𝒊𝑐 = (𝑛𝑐,1 , ⋯ , 𝑛𝑐,𝐻)   (2) 

 𝑛𝑐,ℎ = α𝑐,ℎ/𝑠𝑐    (3) 

 𝑠𝑐 = ∑ α𝑐,ℎ
H
ℎ=1     (4) 

 

 本検討では顧客を最優良顧客と一般顧客に分類する形と

した．このため，4.1 節で述べた優良顧客レベル𝑙𝑐を学習時

には教師情報として与えるとともに，推定時には最優良顧

客と一般顧客のいずれか一方を推定結果として出力する． 

優良顧客レベルの推定に用いる機械学習手法としては，

一般的に分類問題に対して用いられる機械学習手法から

Random Forest 法，Logistic 回帰法およびサポートベクタ

マシン(以下 SVM)を候補とする．Random Forest 法[16]

は，説明変数をランダムサンプリングすることによって作

成した複数の決定木を用いて目的変数を推定する手法であ

る．サンプリングする説明変数の個数や決定木の進度につ

いては Breiman の基準を用いる．Logistic 回帰法[17]は，

2 値判別や発生確率を予測する場合に用いられる手法であ

る．SVM [18]は，2 値判別を行う手法であり，カーネル関

数は RBF カーネルを使用する． 

評価は，10 分割交差検証によって行うこととし，データ

の 9 割を学習，1 割を評価に使用する．交差検証には，優

良顧客レベル𝑙𝑐が最優良顧客(Cl.6, Cl.7)もしくは一般顧

客(Cl.1, Cl.2)のデータのみを用いた．ここで，顧客クラ

スタの Cl.3，Cl.4，Cl.5 のデータは用いていないことに注

意する． 

次に本提案手法の推定性能を評価する．尺度は，適合率，

再現率および F 値を用いる．前述の通り，交差検証におい

ては Cl.3，Cl.4，Cl.5 のデータを用いていないが，実際に

はこれらのクラスタに所属する顧客は存在しており，推定

の結果として最優良顧客もしくは一般顧客のいずれかに分

類されてしまうことになる．このような場合については推

定結果を全て不正解と考え，この分を加味した性能評価を

行う．ここでは，交差検証の結果から得られた適合率を𝑝，

上記を加味して補正した適合率を𝑝′と表す．なお，再現率𝑟

において上記は影響を及ぼさないことに注意する． 

すなわち，優良顧客レベル𝑙の適合率𝑝𝑙は式(5)を用いて算

出し，補正された適合率𝑝′𝑙は式(6)を用いて算出する．ここ

で，𝑡𝑙は優良顧客レベル𝑙と推定された顧客数であり，𝑣𝑙は

優良顧客レベル𝑙と推定された顧客のうち実際に優良顧客

レベル𝑙に属する顧客数である．𝑢𝑙 は優良顧客レベル𝑙に属

する顧客数を示し，𝑊は交差検証に用いた顧客数(Cl.1，

Cl.2，Cl.6，Cl.7 に所属する顧客数)である．𝒪は 4.1 節で

述べた顧客クラスタ Cl.3，Cl.4，Cl.5 に所属する顧客の総

数である．再現率𝑟𝑙は式(8)を用いて算出する．F 値𝑓𝑙は，

適合率𝑝𝑙と再現率𝑟𝑙の調和平均を求めた値であり，式(9)を

用いて算出する．また，補正された適合率𝑝′𝑙と再現率𝑟𝑙に

基づいた F 値𝑓′𝑙は，式(10)を用いて算出する． 

 

 𝑝𝑙 = (𝑣𝑙 𝑡𝑙⁄ )    (5) 

 𝑝′𝑙 = {𝑣𝑙/(𝑡𝑙 + 𝒪 ∗ 𝑣𝑙 𝑊⁄ )}  (6) 

 𝑊 = ∑ 𝑢𝑙𝑙∈{最優良顧客,一般顧客}  (7) 

 𝑟𝑙  =  (𝑣𝑙/ 𝑢𝑙)   (8) 

 𝑓𝑙 = (𝑝𝑙 ∗ 𝑟𝑙 ∗ 2)/(𝑝𝑙 + 𝑟𝑙)  (9) 

 𝑓′𝑙 = (𝑝′
𝑙

∗ 𝑟𝑙 ∗ 2)/(𝑝′
𝑙

+ 𝑟𝑙) (10) 

 

 

0

10

20

30

40

50

60

70

Cl.1 Cl.2 Cl.3 Cl.4 Cl.5 Cl.6 Cl.7

人
数
(人

) 

― 737 ―



 

 

  

 

図 2 手法別優良顧客レベル(最優良顧客)の推定精度   

 

図 3 手法別優良顧客レベル(一般顧客)の推定精度

図 2 に最優良顧客を推定した結果を示す．適合率𝑝を

Precision1，適合率𝑝′を Precision2，再現率𝑟を Recall と

示す．Random Forest 法を用いた場合は F 値𝑓𝑙 (図内

F-measure1)が 78.9%であり，全顧客の分布を考慮した場

合の推定精度を示す F 値𝑓′𝑙  (図内 F-measure2)は 64.3%

であった．図 3 に一般顧客を推定した結果を示す．F 値𝑓𝑙 

(図内 F-measure1)は Random Forest 法を用いた場合は

77.6%，SVM を用いた場合は 75.5%であり，F 尺度𝑓′𝑙 (図

内 F-measure2)は，Random Forest 法を用いた場合が

60.4%，SVM を用いた場合は 66.4%であった．機械学習の

方式により一定の差はあるもののF値にて60%程度でチェ

ックイン履歴のみから最優良顧客の推定が可能であること

が確認できる． 

 

5. 来店促進施策における有用性の評価 

 4 章で述べた優良顧客推定手法の有用性を示すために，

推定結果を用いて実際に来店促進施策を，渋谷ヒカリエ

ShinQs で実施した．本章では，実施した来店促進施策と

実施結果について述べる． 

 

5.1 来店促進施策概要 

 対象とする顧客にテナントの新規開店及び新装開店に関

する情報を「ショッぷらっと」アプリケーションの一機能

であるノーティフィケーション機能を用いて配信し，その

効果を観察した．配信した情報を図 4 に示す． 

対象顧客は，「ショッぷらっと」サービスを利用してお

り店舗チェックイン情報を保持しているが購買履歴情報を

保持していない顧客とし，その中から優良顧客推定手法を

適用して最優良顧客と一般顧客を選定した．本提案手法で

は，学習データとして使用した顧客がチェックインを行っ

たチェックインスポットのいずれのスポットにおいてもチ

ェックインを行っていない顧客については，優良顧客レベ

ルを推定できない．このため本評価では，このような顧客

を推定不可顧客として扱い，施策実施結果を確認する． 

 

 

図 4 渋谷ヒカリエ ShinQs 配信情報 

 

さらに「ショッぷらっと」サービスにおける過去 1 年分

の店舗チェックイン履歴から，渋谷ヒカリエ ShinQs のチ

ェックインスポットでチェックインを行ったチェックイン

履歴情報を保持している顧客を既存顧客 S，保持していな
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い顧客を新規顧客 S と定義する．既存顧客 S と新規顧客 S

を区別して，比較評価を行うことで優良顧客推定手法の有

効性が明らかにできる．表 3 に対象顧客の人数分布を示す．

判定不可顧客は対象店舗内のスポットへ過去一年間に一度

もチェックインを行っていない顧客である（学習データに

用いた顧客により対象店舗内のチェックインスポットはす

べてチェックインされている）ため，既存顧客 S は存在し

ない． 

 

 

表 3 推定を行った顧客の分布 

  人数(人) 

最優良顧客 新規顧客 S 

既存顧客 S 

111 

516 

一般顧客 新規顧客 S 

既存顧客 S 

11,397 

2,602 

推定不可顧客 新規顧客 S 2,665 

 

5.2 渋谷ヒカリエ ShinQs における来店促進施策の効果 

 本節では，渋谷ヒカリエ ShinQs における 4.2 節で述べ

た優良顧客推定手法を用いた利用促進施策の効果測定結果

について述べる．効果は，配信情報の閲覧率と対象期間に

おける来店率と配信情報の閲覧率を確認する． 

 購買履歴情報と店舗チェックイン履歴情報の両方を保持

しており利用を許諾した 329名と来店促進施策を実施する

までに新しく利用の許諾を行った 682 名を加えた 1,011 名

に対して施策を実施し，閲覧率と来店率，渋谷ヒカリエ

ShinQs の購買行動に限定した購買率を確認する．閲覧率

は式(11)を用いて算出する．𝑑は情報を配信した顧客の人数

とし，𝑒は配信した情報を閲覧した人数とする．来店率は

式(12)を用いて算出する．𝑔は配信した情報を閲覧してから

対象店舗に来店した人数とする．配信した情報を閲覧せず

に来店した場合や，対象店舗に来店した後に配信した情報

を閲覧した場合は𝑔の人数には含まれないことを注意する．

購買率は式(13)を用いて算出する．𝑏は配信した情報を閲覧

してから来店し，対象店舗でクレジットカード決済により

商品を購入した顧客の人数とする． 

 

 閲覧率 =  𝑒 / 𝑑   (11) 

 来店率 =  𝑔 / 𝑒   (12) 

 購買率 =  𝑏 / 𝑔   (13) 

 

購買履歴を保持している顧客には，購買履歴を用いるこ

とで正確な優良顧客レベルを付与することができる．顧客

の配信した情報の閲覧，店舗への来店，購買行動の有無を

優良顧客レベル別に観察することで，優良顧客レベルの分

類に期待できる有効性およびその程度を確認することがで

きる．購買履歴を用いて優良顧客レベルを付与した結果，

最優良顧客は 305 名，一般顧客は 334 名であった．購買履

歴を保持している顧客の効果検証結果を図 5 に示す．最優

良顧客は，一般顧客よりも閲覧率が 7pt，来店率が 15pt，

購買率が 26pt 高かった．この結果より最優良顧客は一般

顧客よりも来店をして購買を行う顧客が多く所属している

ことが分かり，RFM 分析の有効性が確認された． 

 

 

図 5 購買履歴情報保持顧客の閲覧率，来店率，購買率 

 

次に 4.2 節で述べた優良顧客推定手法を用いて優良顧客

レベルを推定した購買履歴情報を保持していない顧客

17,291 人に対する来店促進の効果検証結果を図 6，図 7 に

示す．図 6 は，新規顧客 S に対する効果検証結果である．

最優良顧客の閲覧率は，一般顧客と比較すると 12pt，推定

不可顧客は 19pt 高く，優良顧客レベルの中で最も高かっ

た．一般顧客の閲覧率は推定不可顧客と比較して 7pt 高く，

最優良顧客，一般顧客，推定不可顧客の順で閲覧率が高い

ことを確認した．また，最優良顧客の来店率は，一般顧客

と比較して 5pt，推定不可顧客では 6pt 高かった．図 7 は，

既存顧客 S の効果検証結果である．最優良顧客は，一般顧

客と比較して閲覧率が 3pt，来店率が 18pt 高く，新規顧客

S と同様に最優良顧客の閲覧率，来店率が高い傾向を確認

した． 

最優良顧客の閲覧率，来店率が相対的に他より高かった

ことから，店舗チェックイン履歴を用いた優良顧客推定手

法の有効性が実証された．さらには，最優良顧客は，新規

顧客 S既存顧客 Sの双方において配信した情報を閲覧しや

すく，情報を配信することによって来店しやすい傾向が得

られた．また，新規顧客 S は既存顧客 S と比較して，最優

良顧客でも閲覧率が 13pt，来店率が 29pt 低い傾向が確認

できた．これにより，新規顧客の来店を促進することは，

既存顧客の来店を促進することよりも難しいことも示され

た． 
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図 6 新規顧客 S の閲覧率，来店率 

 

 

図 7 既存顧客 S の閲覧率，来店率 

 

また，推定不可顧客は，閲覧率および来店率が他と比較

して低い傾向が観察できる．この推定不可顧客とは，渋谷

ヒカリエ ShinQs における最優良顧客および一般顧客がチ

ェックインを行ったエリアで一度もチェックインを行って

いない顧客であり，渋谷ヒカリエ ShinQs にとっての優良

な顧客にはなりにくいと考えられる． 

 

6. 考察・議論 

本研究では， RFM 分析により顧客の優良度の判定を行

う際に，テナントの業態については考慮せず対象店舗にお

ける全購買を合算する形で用いた．このため現状では，渋

谷ヒカリエ ShinQs 全体に対する最優良顧客を推定してい

る形となるが，現実的には洋菓子を主に扱うテナントの最

優良顧客が，服飾を主に扱うテナントの最優良顧客である

とは限らない．また，Recency, Frequency, Monetary の

各々において，取扱商材が異なるとその値(期間，金額)の

意味する優良度合いが大きく異なることが想定される．テ

ナントの業態を考慮することにより，テナントレベルでの

最優良顧客の推定が可能になると考える．今後は，テナン

トの業態を考慮して RFM 分析及び最優良顧客の推定を行

いたい．これにより，テナントの業態による推定精度の差

や推定精度を向上させる説明変数を明らかにできると考え

る． 

 さらには，本研究では最優良顧客(RFM のいずれのスコ

アも高い顧客)を推定することを目的にして，優良顧客推定

手法の提案を行った．しかしながら RFM 分析では，

Recency，Frequency，Monetary の各スコア値を 3 次元空

間として解釈し用いることで，より細かい優良顧客レベル

へ分類することができ，例えば過去に最優良顧客であった

がある一定期間来店がない顧客(離反顧客)，最優良顧客と

離反顧客の中間層を離反する可能性がある顧客等とも分類

することができる．このため，本手法をより精緻にするこ

とにより離反する可能性が高い顧客を推定して既存顧客の

維持を目的とした施策を実施することや離反顧客の特徴を

分析することによって離反傾向を明らかにすることが出来

る可能性があるだろう． 

 

7. おわりに 

 本研究では，購買履歴情報と店舗チェックイン履歴情報

を使用し，購買履歴を保持していない顧客に対して店舗チ

ェックイン履歴情報のみから対象店舗における優良顧客レ

ベルを推定する手法の提案を行った．評価結果により，機

械学習の手法を使用することで店舗チェックイン履歴情報

から優良顧客を約 60%程度の精度にて推定できることが

確認された．また，推定した優良顧客レベルが実際に施策

等に有用であるかを実証するため，「ショッぷらっと」サ

ービスの利用者から渋谷ヒカリエ ShinQs の最優良顧客を

送客する来店促進施策を実施した．施策の効果測定結果よ

り，優良顧客レベルの中で最優良顧客の閲覧率，来店率が

相対的に高かったことから店舗チェックイン履歴を用いた

優良顧客推定手法の有効性を確認した．今後は，チェック

インを行った時間や連続的な位置情報にも着目し，優良顧

客の更なる推定精度の向上を目指していきたい．また，最

優良顧客以外にも離反顧客，離反する可能性がある顧客等

を対象として，分析及び施策等の実施していきたい． 
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