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コンシューマ・サービス論文

店舗チェックイン履歴情報を用いた優良顧客推定手法と
来店促進への応用
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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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Abstract: This paper proposes a method to estimate value of customers based on store check-in histories.
The proposed method enables to distinguish possible loyal customers whose purchase histories are not avail-
able. Machine learning process is employed for model acquisition. The outcomes of estimation are able to
improve efficiency of visitor promotions and new customer acquisition events. The result of actual visitor
promotion trial confirms effectiveness of the proposed method.
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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
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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

ことによって，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
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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うえ

で様々な施策の効率を向上させることができるため，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 [7], [8], [9]．そのために広く用い

られる購買履歴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 [9]．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．

チェックインというアクションが導入されているサー

ビスとして Shopkick [10] や楽天チェック [11]，ショプリ

エ [12]等があり，これらのサービスでは来店ポイント付

与やクーポン提示等の施策と組み合わせて用いられてい

る．Shopkickは，1,500万人以上のユーザに利用されてお

り，今後もチェックインを用いた O2Oサービスは拡大し

ていくと考えられ，チェックイン履歴のあるユーザの増大

も見込まれる．これらのサービスで取得可能なチェックイ

ン履歴は，主に購買行動が行われている場所で記録されて

おり，顧客が使用する可能性が高い近隣の店舗を推薦し，

顧客の購買行動を誘導することにも活用できる．また，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，有用であると考えられる．しかしながら，筆者

の知る限りでは，対象店舗内外のチェックイン履歴情報か

ら優良顧客度合いを推定し，実サービスを用いた評価は行

われていない．そこで，チェックイン履歴情報は特定店舗

の購買状況と相関があるという仮説を設定し，その妥当性

について実証を行う．これらが明らかになると，チェック

イン履歴情報が優良顧客推定に有用である可能性が示唆で

き，実用に向けた知見を積み上げることができる．

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推定する手法を提案する．具体的

には，クレジットカードに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とも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．これらの手法は，店舗チェックイ

ン履歴を取得している O2Oサービスへ適用可能であると

考える．

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

チェックイン履歴を用いて，顧客と情報提供者のニーズ

にあった情報配信を行うことを目的とした研究がすでに行

われている．林ら [13]は，チェックイン履歴から曜日・時

間帯を考慮して習慣的な行動か非習慣的な行動かを定量的

に把握することで顧客にあった配信内容を選択可能にする

方法を提案した．この手法を用いることで，本人の習慣に

沿った行動をしている場合は顧客の行動傾向にあった情

報，非習慣的な行動をしている状態では意外性を考慮した

情報の配信等顧客の状態に合わせて配信する情報を出し分

けることができる．また，習慣的な行動が類似した傾向に

ある他者の履歴を考慮することで，配信する情報を選別す

ることができる．しかしながら，訪れた場所で行った行動

については考慮されておらず，店舗側の新規顧客の開拓と

いうニーズにおいてこの手法では他者との習慣的な行動の

類似性から「店舗 Aに訪れそうな顧客」は推定できても，

店舗側が求めている「店舗 Aにおける利益率の高い優良顧

客」は考慮できない．そこで，本研究ではチェックイン履

歴を用いて店舗Aにおける優良顧客を推定する方法を提案

する．

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で明らかにされて

いる [7], [14]．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 [15]は，スーパーマーケット

の購買履歴情報と，店舗内の動線データから抽出した訪問

パターンやエリアを用いて高額購買顧客と低額購買顧客の

分類を行う方法を提案した．彼らは，決定木の手法の 1つ

である C4.5を用いることで，訪問パターンやエリアから

購買顧客の優良度合いを推定した．本稿でも同様の手法を

利用できるが，単一の決定木ではなく Random Forest法

等の決定木を弱学習器として用い集団学習を行う手法を用

いることで推定精度の向上が期待できる．そのため，本研

究では先行研究と提案手法を比較し，より高い精度で優良

顧客度合いを推定する方法を提案する．また，既存手法は

実際に店舗で購買行動が行われている場合に有効であり既

存顧客の優良顧客度合いは推定することができるが，新規
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顧客には適用することができない．そのため，本研究では

対象店舗以外での顧客の行動にも着目し，新規顧客の優良

顧客度合いを推定可能にする．

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」[16]

サービスとデータについて述べる．

3.1 「ショッぷらっと」サービス

「ショッぷらっと」サービスは，（株）NTTドコモより

提供された無料のアプリケーションをダウンロードするこ

とで使用できる．本アプリケーションは，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．チェックインは，以下の 2

つのアクションを行うことで完了する． 1© 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． 2© 画面上で自
動表示されるポイントのタグを下に引っ張る動作を行う．

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 [17]

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．支払いは，現金での支払いも考えられるが，本稿

ではクレジットカードのみを対象とする．本検討に用いる

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

用の許諾を得たデータである．購買履歴情報のデータ項目

を表 1 に示す．購買履歴情報は，東京都渋谷区にある複合

商業施設である渋谷ヒカリエ ShinQs [18]で行われた購買

行動に限定する．購買履歴は，36,522トランザクションを

表 1 購買履歴情報

Table 1 Purchasing history data.

表 2 店舗チェックイン履歴情報

Table 2 Store check-in history data.

使用した．テナントは，渋谷ヒカリエ ShinQs内のテナン

トを示す．

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わけではないことに

注意する．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 1 回以上

チェックインを行ったスポットとした．チェックインス

ポットは 96のスポットを対象とし，全 2,345,976回分の

チェックイン履歴を用いた．

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．

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

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，これを優良顧客クラスタ（Cl）とする．たとえ

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.1，Cl.2に所属する顧客を一般顧客，Cl.6，

Cl.7に所属する顧客を最優良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

図 1 各優良顧客クラスタの分布

Fig. 1 Distribution of customer loyalties.
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(1)で表す．

lc ∈ {最優良顧客,一般顧客} (1)

本検討では，優良顧客レベルの高い顧客を対象店舗に送

客可能とすることを目指している．そこで，各優良顧客レ

ベルの特徴が現れている顧客データを用いることで各優

良顧客レベルの推定精度向上が期待できると考えた．そ

のため，本研究では各優良顧客レベルに所属する顧客の

Recency，Frequency，Monetaryの各値の差が大きいこと，

各優良顧客レベルに所属する人数が多いことを要件として

優良顧客レベルの推定に使用する学習データを選定した．

各優良顧客レベルに所属する人数は同数であることが望ま

しいため，人数を考慮して 1© 一般顧客を Cl.1，最優良顧

客を Cl.7， 2© 一般顧客を Cl.1，Cl.2，最優良顧客を Cl.6，

Cl.7，3© 一般顧客を Cl.1，Cl.2，Cl.3，最優良顧客を Cl.5，

Cl.6，Cl.7の 3パターンより選択した．優良顧客レベル間

の距離Dis は，式 (2)を用いて算出する．距離はRecency，

Frequency，Monetary の 3 次元で表現されて各次元で値

域が異なるため， 1© との各次元の差を基準として正規化

を行う．優良顧客クラスタ cl における Recencyの平均値

を R avgcl，Frequencyの平均値を F avgcl，Monetaryの

平均値をM avgcl とする． 1© の一般顧客を Cl.1，最優良

顧客を Cl.7とした場合の Recencyの距離を RB Abs（式

(6)），Frequencyの距離を FB Abs（式 (7)），Monetaryの

距離をMB Abs（式 (8)）とする．num は対象とする優良

顧客クラスタに所属する人数である．各優良顧客レベル間

の距離を示す Dis は，値が大きいほど最優良顧客と一般顧

客の特徴が異なっていることを示す．Dis は 1© が 130.0，

2© が 143.7， 3© が 143.1であったため， 2© の一般顧客を

Cl.1，Cl.2，最優良顧客を Cl.6，Cl.7が最善の組合せであ

ると考えた．そのため，本研究では優良顧客レベルの推定

に Cl.3，Cl.4，Cl.5は用いず，Cl.1，Cl.2，Cl.6，Cl.7を用

いることとする．

Dis =(R Abs+F Abs+M Abs)
/
3×

∑
cl

numcl (2)

R Abs = |R avgcl(最優良顧客) − R avgcl(一般顧客)|
/RB Abs (3)

F Abs = |F avgcl(最優良顧客) − F avgcl(一般顧客)|
/FB Abs (4)

M Abs = |M avgcl(最優良顧客) − M avgcl(一般顧客)|
/MB Abs (5)

RB Abs = |R avgcl.7 − R avgcl.1| (6)

FB Abs = |F avgcl.7 − F avgcl.1| (7)

MB Abs = |M avgcl.7 − M avgcl.1| (8)

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，式 (9)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．チェッ

クイン回数に閾値を設定することで優良顧客レベルを推

定する方法が考えられるが，顧客や店舗ごとのチェックイ

ン回数の最小値や最大値には差があり，これらの値の差が

優良顧客の推定精度に影響を与える可能性があると考え

た．そこで，チェックイン回数を用いた場合，顧客ごとに

正規化したチェックイン回数を用いた場合，店舗ごとに正

規化したチェックイン回数を用いた場合の 3通りの推定精

度を事前に算出した．最も推定精度が高かったチェックイ

ン回数を顧客ごとに正規化する場合と最も推定精度が低

かったチェックイン回数を用いた場合では推定精度（F値，

Random Forest法を採用）に 12.6%の影響を与えることが

分かった．そのため，本手法ではチェックイン回数を顧客

ごとに正規化して用いる．

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 (10)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 (11)を用いて算出する．

ic = (nc,1, · · · , nc,H) (9)

nc,h = αc,h/sc (10)

sc =
∑H

h=1
αc,h (11)

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，

先行研究 [15] で用いられた C4.5 と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 [19]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深度については Breimanの

基準を用いる．Logistic回帰法 [20]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 [21]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．顧客クラスタ

の Cl.3，Cl.4，Cl.5のデータは学習データとして用いてい

ないことに注意する．
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図 2 手法別優良顧客レベル（最優良顧客）の推定精度

Fig. 2 Accuracy rate of each method (loyal customers).

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．前述のとおり，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．そのため，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．優良顧客レベル lの適合率 pl は式 (12)を用いて

算出する．優良顧客レベル lの推定で真陽性および偽陽性

と推定された人数の割合と同様の割合で Cl.3，Cl.4，Cl.5

のデータからも推定されると仮定し，適合率 p′l は式 (13)

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

(15)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 (16)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 (17)を用いて算出する．

pl = vl/tl (12)

p′l = vl/(tl + O × tl/W ) (13)

W =
∑

l∈{最優良顧客，一般顧客} ul (14)

rl = vl/ul (15)

fl = (pl × rl × 2)/(pl + rl) (16)

f ′
l = (p′l × rl × 2)/(p′l + rl) (17)

図 3 手法別優良顧客レベル（一般顧客）の推定精度

Fig. 3 Accuracy rate of each method (regular customers).

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 60.8%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値 f ′
l（図内

F-measure2）は，Random Forest法を用いた場合が 60.8%，

SVMを用いた場合は 56.6%であった．先行研究 [15]で用

いられた手法と比較しても Random Forest法を用いた場

合の推定精度がいずれも高いことを確認した．これらの結

果より，機械学習の方式により一定の差はあるものの F値

で 60%程度でチェックイン履歴のみから最優良顧客の推定

が可能であることを確認できる．本研究の目的は，優良顧

客レベルの高い顧客を選定し，対象店舗へ送客することで

ある．そのため，最優良顧客の推定において F値 f ′
l が最

も高かった Random Forest法を採用し，5章で説明する来

店促進施策の対象顧客を選定する．

また，実サービス上でのチェックイン履歴情報から推定

した優良顧客度合いによる効果は，筆者が知る限り明らか

にされていない．そこで，本研究では，これらの推定精度

がどの程度来店促進施策に影響を与えるのか実証を行い，

有用性を明らかにする．来店促進施策は，「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

顧客を送客し，その効果を確認する．

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，

本手法を用いて推定した最優良顧客，一般顧客に対して来

店促進施策を渋谷ヒカリエ ShinQsで実施した．本章では，
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図 4 渋谷ヒカリエ ShinQs 配信情報

Fig. 4 Delivered content for Shibuya ShinQs Hikarie trial.

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

来店促進施策は，本手法を用いて対象とする顧客を選定

し，テナントの新規開店およ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

する．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．

対象と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 1回以上

チェックインを行った 96カ所のスポットとした．そのた

め，対象となるチェックインスポットのいずれにおいても

チェックインを行っていない顧客の優良顧客レベルは，本

提案手法では推定できない．本評価では，このような推定

ができない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．

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，保持していな

い顧客を新規顧客と定義する．既存顧客と新規顧客を区別

して，比較評価を行うことで優良顧客推定手法の有効性を

明らかにできる．表 3 に推定を行う対象顧客の人数分布を

示す．推定不可顧客は対象店舗内のスポットへ過去 1年間

に 1度もチェックインを行っていない顧客であるため，既

存顧客は存在せず，すべてが新規顧客である．

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

表 3 推定対象顧客の分布

Table 3 Distribution of target users.

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

おける来店率を用いて確認する．

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

しておりデータの利用を許諾した 329名に，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 (18)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 (19)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

とに注意する．購買率は式 (20)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 (18)

来店率 = g/e (19)

購買率 = b/g (20)

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．また，

利用促進施策結果が優良顧客レベルによって有意に異なっ

ていることを確認するため，各顧客の閲覧，来店，購買が

観察できた場合を 1，できなかった場合を 0としてカイ二

乗検定を実施する．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 7 pt，来店率が 15 pt，購買率が 26 pt高かった．また，

有意水準を 5%としてカイ二乗検定を行った結果，各々に

対して統計的にも有意に差があることを確認した．これら

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．
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図 5 購買履歴情報保持顧客の閲覧率，来店率，購買率

Fig. 5 Access rate, Visit rate and Purchasing rate on cus-

tomers who have purchasing history data.

図 6 新規顧客の閲覧率，来店率

Fig. 6 Access rate and Visit rate on new customers.

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名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 12 pt，推定不

可顧客は 19 pt高かった．一般顧客の閲覧率は推定不可顧

客と比較して 7 pt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く各々に対して統計的にも有意な差

があることを確認した（p < 0.05，カイ二乗検定）．また，

最優良顧客の来店率は，一般顧客と比較して 5 pt，推定不

可顧客では 6 pt高い傾向が見られた．しかしながら，最優

良顧客と一般顧客の来店率については有意な差が確認でき

なかった（p < 0.05，カイ二乗検定）．新規顧客の最優良顧

客については，サンプル数が少ないため，統計的な有意差

まで確認できなかった可能性が考えられる．図 7 は，既存

顧客の効果検証結果である．最優良顧客は，一般顧客と比

図 7 既存顧客の閲覧率，来店率

Fig. 7 Access rate and Visit rate on existing customers.

較して閲覧率が 3 pt，来店率が 18 pt高く，新規顧客と同

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

顧客と既存顧客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，新規顧客は既存顧客と比較して，最優良顧客

でも閲覧率が 13 pt減，来店率が 29 pt減と統計的に有意な

差（低い傾向）が確認できた（p < 0.05，二項検定）．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．

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 1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分析および最優良顧客の推定
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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．

提案手法では，チェックインスポットごとのチェックイ

ン回数を優良顧客の推定に用いた．単純にチェックイン回

数の合計値に対して閾値を設けることで，閾値以上であれ

ば優良顧客，閾値以下であれば一般顧客と推定する方法

も考えられる．しかしながら，店舗チェックイン履歴は，

様々なエリアや店舗のチェックインスポットで記録され

ており，チェックイン回数の合計値に閾値を設ける方法で

は対象店舗の優良顧客レベル推定は困難である．一例とし

て，渋谷エリアでチェックイン回数が多い顧客は活動エリ

アが渋谷エリアであり，横浜エリアにある店舗への送客は

困難であると考えられる．本手法を用いることで，これら

のエリアの違いも考慮可能であり，対象店舗の優良顧客レ

ベルが推定可能であることを示した．今後の課題として，

顧客の行動を表すチェックインを行った時間や曜日，同日

中にチェックインを行ったチェックインスポットの順番等

他にも優良顧客の推定精度に影響を及ぼす変数が存在する

と考える．顧客の行動を表すのに十分なデータ量が蓄積で

きれば，優良顧客の推定精度の向上や顧客に合ったタイミ

ングでの情報配信が可能になると考えられ，今後明らかに

していきたい．

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，たと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できる可能

性があるだろう．

また，本研究ではクレジットカードによって決済された

購買履歴情報を用いて評価を実施し，現金での支払いは考

慮していない．今後はポイントカード等より現金で支払い

を行った顧客の購買履歴情報を取得し，現金で支払った顧

客も対象としていきたい．

7. おわりに

本研究では，事前に一部顧客の購買履歴と店舗チェック

イン履歴情報を用いて優良顧客レベルごとに店舗チェック

イン履歴の特徴を学習することで，顧客の店舗チェックイ

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%程度の精度で推定できることが確認された．

また，実サービス上での推定した優良顧客レベルの有用性

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．これにより，店舗チェックイン履歴

情報は特定店舗の購買状況と相関関係があり，これらを用

いることで優良顧客レベルを推定できることが明らかに

なった．

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，優良顧客のさらなる推定精度の向上を目指し

ていきたい．本研究は購買履歴と店舗チェックイン履歴を

保持していることが前提となる．本手法では，店舗チェッ

クイン履歴が少ない顧客は，多い顧客と比較して，優良顧

客レベルの推定精度が低下する可能性が考えられる．しか

し，店舗ではなく店舗業種ごとにグルーピングすることに

より，優良顧客レベルの推定精度を低下させることなく推

定できるかもしれない．今後はこれらのコールドスタート

問題への対応も検討していきたい．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，

分析および施策等を実施していきたい．
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