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概要：本研究では位置情報センサ・POSデータ・FSPデータを用いた新たな視点から小売業におけるデー
タ分析への仮説の中から位置情報センサを用いて顧客の食品スーパー内での移動についての分析を行った．
本研究で用いる店舗のデータから各食品エリアごとの滞在時間を元に顧客人気の高い惣菜エリアと各エリ
ア間の相関関係について調べ相関係数は 0.997086であり，惣菜エリアに立ち寄った顧客の多くは弁当エリ
アに立ち寄ることが分かった．この分析に用いた特徴量として各エリアごとの滞在時間を選択肢し手法と
して k-meansを用いたが，位置情報センサの前処理によるデータのばらつきが分析する上での誤差に影響
していることを鑑み，位置情報センサの前処理を改善し，特徴量を変更することでクラスタリングの指標
を元に移動分析を行う際の最適な特徴量を調べることを試みた結果，スーパー内での滞在時間と購入金額
に相関が低いエリアがあることが確認でき，滞在時間が長ければ購入金額が高くなるわけではないエリア
が存在した．
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1. はじめに
スーパーマーケットなどの小売業の競争は激しく各店舗

が様々なサービスを提供することでライバル業者と差を付
けようと日々奮闘している．情報技術の進歩が進む中でそ
の技術を活用したデータの収集，分析が多く行われており
スーパーマーケットもまた購買に関するデータを収集，分
析を行うことで今後の購買戦略の検討を進めている．しか
し，データの収集を行っていてもそのデータをうまく利用
している小売業は意外と多くない．研究の分野においても
新たなデータ収集やその分析方法について様々な研究が行
われているが，分析したデータの活用については触れられ
ていない．これまでの研究では POSシステムの導入によ
り収集可能となった購買情報（以下 POSデータと呼ぶ）や
位置情報センサによる消費者の移動情報，近年ではポイン
トカードから消費者の情報取得する FSPデータなどを分
析した研究があるがそのどれもがこれらのデータの中から
一つ，あるいは二つのデータのみを使用し分析を行ってい
る．しかし，POSデータ，位置情報センサ，FSPデータ全
ての視点から分析することでこれまでの分析では見えてこ
なかった知見を追求することができ，データ活用の幅を広
げることができる．本研究では位置情報センサ・POSデー
タ・FSPデータを用いた新たな視点から小売業における
1 九州工業大学大学院

データ分析を行い，新たな知見を追求しスーパーマーケッ
トにおけるデータの活用について検討，分析を行う．研究
結果としてスーパー内での商品エリア毎の滞在時間と平均
加速度は顧客の移動分析の目安となることがわかり、滞在
時間と購入金額は相関が低いエリアが存在することが確認
できた．

2. 関連研究
位置情報を用いた研究はいくつかある．宮崎は取得した

RFタグ情報から顧客の動線を可視化し顧客行動の空間的
な特徴を把握するため顧客存在確率密度推定を行った [1]．
川口らは RFタグを利用し買い物客の位置を推定するのと
同時に商品の場所を推定しその情報から店舗内での案内を
実現するシステム開発に取り組んだ [2]．本研究ではスー
パー内のカゴに専用タグを取り付けることでスーパー内の
カゴ全ての位置情報を取得することができる．
　また POSデータを用いた研究には，下田らが行ったスー
パーマーケットの購買データ・顧客データ・店舗データ・商
品データを用いた購買行動モデル構築を行なっており [3]，
佐藤はスーパーマーケットの顧客情報を活用し，店舗の売
り上げ拡大の施策立案に繋げるための検討を行い，FSPに
おける顧客情報も有効な活用方法についての解説を行っ
た [4]．本研究では POSデータや顧客データだけでなく顧
客の位置情報も用いて分析することでそれぞれのデータの
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みからでは分析できなかった面を見ることができる．
　生田目は FSPデータと POSデータ、気象データを用
いて各顧客の購買行動に天気の変化が影響を及す可能性に
ついて焦点を当て天候が売上もしくは消費者行動に与える
影響について分析を行った [5]．
　

3. データセット
本研究で用いるスーパーの商品，売り上げ，顧客のデー

タは一緒に共同研究を行なっている企業さまから提供して
いただいたものである．データの収集期間、種類等のデー
タ構成とデータの詳細について説明をする．

3.1 データの期間とデータ構成
2020年 2月 7日から現在（2021年 4月 28日）までスー
パーでのデータを収集しており 2020年 2月 7日から 2020

年 2月 13日までの 1週間のデータを提供していただいた．
本研究では 7日から 13日までの 1週間のデータを用いて分
析を行う．本研究で用いたスーパーのデータは５つのデー
タ群に分かれている．会員登録を行った顧客の性別 (sex)，
生年月日 (birthday)，会員登録日 (entrydate)，会員番号
(memberid)を記録している個人情報データ．レジで商品
の取り扱いが行われた時の商品登録情報 (logtype)，日付
(tradedate)，その日のみのシーケンス番号 (seq)，商品番号
(productcode)，商品の金額 (amount)を記録している POS

データ．商品番号 (productcode)，商品名 (productname)，
商品の部門コード (category)，大分類コード (class1)，中
分類コード (class2)，小分類コード (class3)の商品詳細を
記録したデータ．一意なカゴ番号 (tagid)，カゴの x軸座
標 (x2)，カゴの y軸座標 (y2)，カゴの x軸方向への加速度
(vx2)，カゴの y軸方向への加速度 (vy2)，スーパー内でカ
ゴが位置する商品エリア番号 (rezoneid)，時刻 (datetime)

を記録しているカゴの移動と位置情報関するデータ．スー
パー内における商品エリア番号 (rezoneid)，商品エリア名
(rezonename)，商品エリアの x座標最小値 (minx)，商品
エリアの x座標最大値 (maxx)，商品エリアの y座標最小
値 (miny)，商品エリアの y座標最大値 (maxy)を記録して
いる店舗内データ．このスーパーでは屋内での位置測位
にも対応している高精度リアルタイム位置測位システム
Quuppaを使用してスーパー内のすべてのカゴに取り付け
てある専用のタグを読み取っている．これが一意なカゴ番
号（以降 tagidと呼ぶ）であり，本研究ではこの tagidを
顧客の位置情報とみなして扱うこととする．tagid以外で
の顧客の位置情報を得るデータはないためカゴを利用せず
買い物をした顧客の POSデータはあるが位置情報はない
ため，本研究での顧客の移動分析はカゴを使用した場合の
顧客にのみ限られる．

4. 分析
4.1 目的
• 顧客の移動経路や特徴を把握するためにスーパー内で
の顧客の移動に規則性の有無を分析する

• スーパーエリアの全体の関係性を知る前に売り上げが
高い惣菜エリアとその他エリアの関係を分析する

• 顧客の移動と購買の関係を調べるために各エリアの位
置情報と POSデータを分析する

4.2 前処理
tagidの位置情報には顧客の移動とは結びつけられない

瞬間のデータが存在する，カゴに専用タグを取り付けるこ
とでカゴ利用する顧客の位置情報が分かるが顧客が利用し
ていないカゴは分析には用いられないが収集されているた
めである．今回データの収集を行ったスーパーでは見取り
図 1の鮮魚・牛肉，加工肉・牛乳 要冷飲料の間には従業
員通路の入り口がある，この二箇所の入り口にはカゴがス
タックされていて買い物客が買い物の途中で利用するこ
とができるようになっている．また，入口左と入口右にも
カゴがストックしてある．本研究での顧客の移動分析では
スーパー内での顧客の移動と購買商品，金額との分析を視
野に入れているため買い物中の一連の経路に重視する．従
業員通路入り口のカゴのストック位置周辺の位置情報はあ
らかじめ省いておく．

図 1 スーパー内の見取り図

tagidは 1日のうちに複数利用される場合があるために，
一度の買い物で取得した tagidの位置情報を区切る必要が
ある．tagidが持つ位置情報データに状態を示す flagを追
加する，2でスーパー内の位置情報の flagの状態を二つに
分けるエリアを示す．入口左，入口右，レジのエリアにあ
る位置情報の flagを 0としてそれ以外のエリアにある flag

はすべて 1とする．同じ tagidを時系列順に flagの状態を
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調べ 0から 1に変わるときに顧客がカゴを取り買い物を入
店したと考え買い物のスタート地点とみなす，flagが 1か
ら 0に変わるときにレジで買い物をしているとみなし買い
物が終了とする．この間の位置座標を顧客の一度の買い物
での移動経路とし経路番号（以後セクション番号とする）
を付与する．また，レジでの POSデータで買い物をした
tagidと直前にレジを通過した tagidが同じセクション番
号をを紐付けすることで顧客の位置情報と POS情報を確
認できるようにする．

図 2 セクション分け見取り図

4.3 分析手順
セクションではスーパー各エリアごとに位置情報の取得

した時間の最上と最大の差から滞在時間を算出している，
この滞在時間とは顧客がエリアを通ることで取得される位
置情報も影響しているため通過しただけの時間も含まれて
いる可能性もある．また各エリアの顧客の移動情報の目安
として x軸と y軸の加速度の二乗和平方根から平均加速度
の算出を行った．

4.4 結果
図 3は 1人の顧客のスーパー内での時系列位置情報デー
タから RNNを用いてエリアの移動順序を予測したもので
ある．横軸がデータ数で縦軸は出力を安定させるために
スーパーのエリア IDを 01̃に正規化したグラフとなって
いる．青色でプロットされているのは正解データであり，
オレンジ色が訓練データの予測，緑色がテストデータの予
測値となっている．予測精度が高いように思えるが，スー
パーでの位置情報は同じエリアにいる場合エリア IDは同
じとなるため予測するのは容易である．顧客のエリアが変
化を表しているグラフの箇所は予測が外れていることがわ
かる．
顧客の買い物における一連の移動経路から規則性を見つ

け出すことが難しいことがわかり、分析するエリアを絞っ

て分析を試みた．分析するエリアに惣菜エリアを選んだ理
由はスーパー側が惣菜エリアの売り上げが良いために顧客
の特徴を気にしていたからである．惣菜エリアの滞在時間
を分析する上で滞在時間は図 4，図 5から 3600秒以下に
データが集中していることが確認できた．各エリアの滞在
時間は 3600秒以下で惣菜エリア (diff 87)と各エリアとの
相関関係を表したグラフとは図 6である，青色が濃い方が
相関関係は高くなる．図 6の相関図から惣菜エリアと相関
関係が最も高いのは弁当エリアであることがわかった．弁
当エリアと惣菜エリアの顧客の滞在時間の長さは確認でき
たが図 1でスーパー内のエリアを確認すると惣菜エリアと
弁当エリアは隣接しており，惣菜エリアに立ち寄った顧客
が弁当エリアを通る可能性や，惣菜と弁当は食品のジャン
ルとして近い部類にはいることも考えられ惣菜エリアに立
ち寄った顧客が弁当エリアに立ち寄るのは必然的である可
能性もある．

図 3 RNN による顧客のエリア移動予測

図 8は 2020年 2月 7日から 2020年 2月 13日の間にお
ける，顧客のセクションをでエリア毎の滞在時間 (time)・
購入金額 (amount)・平均加速度 (avg ac)で示したもので
ある．各エリアの滞在時間は 1時間以内に限定している，
左から購入金額の高いエリア順となっている．購入金額
が高い野菜，惣菜は滞在時間も長いことがわかった．しか
し，滞在時間が一番長い加工肉や次に滞在時間が長い牛乳
要冷飲料は購入金額はさほど高くないことが分かり，滞在
時間と購入金額の順位が同じということではないことが確
認できた．購入金額だけでは商品単価の差が順位に影響す
る可能性を考慮して図 9では購入金額ではなく各エリアで
の購入商品数 (purchases)と滞在時間 (time)・平均加速度
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図 4 惣菜エリアの滞在時間 (diff) が 1800 秒以下のデータ数

図 5 惣菜エリアの滞在時間 (diff)が 1800秒を超え 3600秒以下の
データ数

図 6 惣菜エリアと各エリアにおける滞在時間 (diff) の相関

図 7 惣菜エリアと弁当エリアにおける滞在時間の相関

(avg ac)を表した．左から購入商品数の多いものとなって
いる．購入金額と購入商品数で売り上げ順に多少の変化が
あるエリアもあるが，さほど影響があるとは思えないため，
売上に繋がる購入金額の方に注力して分析を行なった．滞
在時間が最も長い加工肉は購入金額が 17番目となった，次
に滞在時間が長い冷菓の購入金額は下から 2番目というこ
とになったが平均加速度はどれも高く他のエリアに比べて
移動が早いことがわかった．

図 8 エリア毎の購入金額・滞在時間・平均加速度

図 9 エリア毎の購入回数・滞在時間・平均加速度
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5. 考察
顧客の移動分析から規則性を見つける分析において図 3

でも分かるように予測精度が良かったのは滞在エリアを予
測したためだと思う．顧客があるエリアに入り次の位置情
報でそのエリアにいる可能性はとても高くエリア内にいる
間に取得される位置情報データは多いため予測精度が高く
なりやすい．また，エリアから次のエリアに移動したエリ
アの変わり目の予測が外れていることからも時系列の一つ
前に位置座標が大きく影響していると考えられる．
滞在時間に 2日のような極端に大きな値が確認されたの

はセクション分けの際に入り口からカゴを持って入店され
た顧客がスーパー内でカゴを放置することがあるという話
をスーパー側からお聞きしたので放置されたカゴを利用し
た顧客がレジを通ることでセクションとして認識されてし
まったと考える．図 4，図 5の滞在時間のデータ数を見て
も 3600秒以下がほとんどであり更に 1200秒以上も外れ
値しても良いと考える．惣菜エリアに対する分析で弁当エ
リアとの相関が高いのは弁当エリアとが隣接していること
や食品のジャンルとして同じと言えることが大きいのでは
ないかと考える，顧客が経路として通過しているだけの可
能性があったが図 8で惣菜エリアも弁当エリアも平均加速
度は低い方でありエリアに滞在している可能性が高いと考
える．
図 8で顧客の各エリアでの滞在時間と購入金額の関係か

ら滞在時間が長いのに購入金額が高くない理由はエリアを
通路として利用している可能性が平均加速度から確認でき
たが，購入金額が高い野菜や鮮魚も図 1でエリアを確認す
ると加工肉や冷菓と配置は似ているので加工肉なども購入
金額が上がって良いはずだがエリアの大きさに違いがある
ため加工肉や冷菓もエリアを商品数を増やすことで売り上
げが上がると考える．

6. おわりに
滞在時間が長ければ購入金額も増えるというわけではな

いことが確認できた．今回の分析で出た滞在時間が最も長
いのに購入金額はさほどでもない加工肉エリアは滞在時間
が長い理由が通路として利用している人がいることが平均
加速度から推測することができ原因の一つとして考えられ
るが，実際にエリアで売られている商品の詳細や配置位置
にも要因があるかもしれないため，今後の研究として加工
肉，冷菓と野菜，鮮魚等の似た配置のエリアの POSデー
タの分析を試みる
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