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1. はじめに

現在，多くの小売店において “優良顧客”が重要となって

いる．なぜならば，顧客の一部に当たる優良顧客が小売店の

売上の多くを創出しているためである．小売店における優良

顧客とは，売上や利益，来店頻度等が特に多い顧客のことで

ある．優良顧客識別に用いられる代表的な方法として RFM

分析が挙げられる．RFM 分析を用いた優良顧客識別とは，

Recency（直近の購買日），Frequency（観測期間中の購買回

数），Monetary（観測期間中の総購買金額）という 3 つの

値（以下，RFM値），またはこれらの一部の値に応じて顧客

に点数を付け，その点数の順位によって優良顧客を識別する

方法である[1]．しかし，マーケティング領域の研究において

は，顧客生涯価値1（以下，CLV）という概念に基づく長期

的視野での優良顧客の識別が重要といわれている．しかしな

がら，RFM値を用いた顧客の順位において，必ずしも CLV

が高い顧客が上位になるとは限らない．したがって，優良顧

客の識別を CLV の観点から分析する必要がある．加えて，

購買行動は消費者間で異質であり，また同一の消費者であっ

ても時系列的に変化する[2]．したがって優良顧客識別のため

の顧客評価は消費者異質性，時系列的な変化を捉え，逐次的

に行う必要がある．そうでなければ，優良顧客向け施策を行

なった後の購買行動の変化も捉えられないと考えられる．

本研究ではRFM値を用いて，消費者購買行動の推定，CLV

に基づく優良顧客の識別の分析を行なう．このような領域の

代表的な研究として阿部[3]が挙げられる．阿部は，CLVに

基づく分析のためには，モデルを用いて購買頻度，生存期間，

平均購買単価を推定する必要があると述べている．しかし，

阿部においては購買行動の時系列的な変化が考慮されてい

ない．また、阿部における計算手法は逐次的な評価に用いる

には適していない．そこで本研究では，時系列的な変化を捉

え，逐次的な評価を可能とするモデルを構築し，顧客の購買

頻度，生存期間，平均購買単価を推定する．その上で，CLV

に基づく優良顧客の識別の分析を行なう．

2. 従来研究

2.1. モデル

消費者の RFM値に着目したモデルを構築し，CLVに基

づいた分析をした代表的研究として阿部が挙げられる．阿部

1その顧客が店舗滞在期間中にもたらす期待総売上

は RFM 値を用いて消費者の購買頻度，平均購買単価，生

存期間を推定するモデルを構築している．これらのパラメー

タに対する阿部における仮定とモデル式を次に示す．まず，

消費者の購買は生存期間中ポアソン・プロセスに従うと仮定

し，消費者 i が観測期間中の最初の購買から時点 T までに

リピート購買する回数が xi である確率 P [xi]は

P [xi] =
(λiT )

xi

xi!
e−λi if τi ≥ T (1)

P [xi] =
(λiτi)

xi

xi!
e−λiτi other

と表される．ただし，λi は購買頻度パラメータ，τi は生存

期間である．生存期間は指数分布に従うと仮定し，生存期間

が τi である確率密度は，次のように表される；

P [τi] = µie
−µiτi． (2)

ただし，µi はパラメータである．式（2）を用いて，観測期

間 T よりも生存期間 τi が長い確率を

P [τi > T ] =
1

1 + µi
µi+λi

(
e(λi+µi)(T−tx,i) − 1

) (3)

と定義することで，確率的に式（1）が定まり，推定における

尤度計算に用いることができる．ただし，tx,i は直近購買時

点である．また，購買金額は対数正規分布に従うと仮定し，

n回目の購買金額 si,n は次のように表される；

P [si,n] =
1√
2πω2

i

exp

(
− (log (si,n)− log (ηi))

2

2ω2
i

)
． (4)

ただし，ηi は平均購買単価パラメータ，ω2
i は分散パラメー

タである．パラメータ λi, ηi, µi の事前分布は平均ベクトル

が Bdi ，分散共分散行列 Γ0 である多変量の対数正規分布

に従うと仮定している．ただし，B はパラメータベクトル，

di は切片を含む消費者属性ベクトルである．

未知パラメータλi, µi, ηi, Γ0, BはMarkov Chain Monte

Carlo method（以下，MCMC）により推定する．購買金額

の分散パラメータ ω2
i は過去のデータより推定した値を用い

て，既知として扱っている．

本研究の目的に対して，阿部のモデルにおいては消費者

ごとのパラメータ λi, µi, ηi が時系列的に一定である．しか

し，実際の消費者の購買行動は時系列的に変化すると考えら

れる[2]．そのため，これらのパラメータにも時系列変化を仮



定し，消費者の購買行動の時系列的な変化を捉える必要があ

る．したがって，モデル化においてはこれらの値に対して時

系列的な変化を仮定し，推定を行なう必要がある．

3. 提案手法

本研究では，消費者ごとに購買頻度，平均購買単価に時

系列的な変化を仮定し，逐次的な推定を行なうモデルを構築

し，これらの値を用いた CLVの推定，優良顧客の識別や消

費者購買行動に関する分析を行なう．

3.1. モデル定式化

モデルの構築および推定は消費者ごとに行なうことを想

定する．また，時系列的な変化を購買頻度と平均購買単価に

仮定する．そのため，時系列な変化を捉えるために T ′ 単位

で区切られた期間を表わす添え字 tを用いて，これらのパラ

メータは λi,t, ηi,t と表わされる．すなわち，購買頻度と平均

購買単価は期間 tごとに変化すると仮定する．

加えて，本研究では，購買金額はガンマ分布に従うと仮定

し，n回目の購買金額が si,n である確率は

P [si,n] = s
ki,t−1

i,n

e−si,h/li,t

Γ(ki,t)l
ki,t

i,t

(5)

と表す．ただし，ki,t, li,tはガンマ分布の形状を表すパラメー

タであり，ηi,t ≡ ki,tli,t として推定を行なう．分散 ω2
i ≡

ki,tl
2
i,t は実際の購買データにおける分散の値を用いる．

期間 tごとにモデルを構築した場合，購買する回数 xi,t が

0になる場合が過剰に生じることが想定される．しかしなが

ら，従来のポアソン分布では購買頻度が 0に寄って小さくな

り，0 が突出しているという特徴を捉えることができない．

そのため，本研究では Zero-Inflated Poisson[4]を用いて，消

費者 iが期間 tに購買する回数が xi,t である確率 P [xi,t]を

P [xi,t] = P0,i
yi,t + (1− P0,i)P

′[xi,t], (6)

P ′[xi,t] =


(λi,tTt)

xi,t

xi,t!
e−λi,tTt if τt > Ti,t,

(λi,tτi,t)
xi,t

xi,t!
e−λi,tτi,t otherwise

と表現する．ただし，P0,i は xi,t = 0である確率を増加させ

る補正確率，yi,t は xi,t = 0ならば 1，そうでないならば 0

となるダミー変数である．また，τi は消費者 iの生存期間，

τi,t は期間 t開始時点における残りの生存時間，Tt は期間 t

の日数，Ti,t は期間 t終了時点における観測期間である．そ

して，CLVは，次のように計算される；

CLV =

∫ ∞

0

(時点 tでの期待売上)× (生存関数)

× (時間に関する割引率)dt

=

∫ ∞

0

λ(1− P0,i)η × e−µ × e− log(1+d) t
365 dt

=
λ(1− P0,i)η

µ+ log(1 + d)/365
．

ただし，dは時間に対する割引率を表す．

3.2. 推定方法

本研究ではParticle Markov Chain Monte Carlo method

（以下，PMCMC）により，パラメータの推定を行なう．PM-

CMCとは，時変パラメータの推定を Particle filterの枠組

みで行ない，時変パラメータ以外の未知パラメータ（以下，

静的パラメータ）の推定を MCMC により行なう手法であ

る．PMCMCにより，時変パラメータの逐次的な推定が可

能になる．加えて，パラメータ µi，P0,i のような，モデルに

おいて時変ではないパラメータも一般的な Particle filterと

比較してより効率よく，正確に推定することができる．

Particle filterとは，非線形なモデルでも推定することの

できる，状態推定法の 1 つである．システム内部状態（以

下，状態），状態の時間変化規則，システムに対する入力情報

によりその出力の挙動が定まる動的システムに対し，状態の

分布を逐次的に推定する手法が状態推定法である．Particle

filterによる状態推定ではまず推定したい状態の分布を，粒

子と呼ばれる N 2個の状態の実現値により近似する．次に，

状態の時間変化規則に従って，状態の分布を時間更新する．

そして観測値を得た際に，観測モデルによる尤度評価に基づ

いて事後分布を得ることで，状態分布を真の分布に近づける．

このように多数の粒子を用いて状態推定する手法が Particle

filterである．本研究の購買行動モデルに対しては，動的シス

テムを消費者，システムの状態を時変パラメータ λi,t，ηi,t，

観測値を消費者の購買行動として適用し，観測モデルとして

式（5）,（6）を用いる．時変パラメータの時間変化規則に

関しては，平滑化事前分布を仮定して次のように表わす；

log

(
λi,t

1− λi,t

)
= log

(
λi,t−1

1− λi,t−1

)
+ vλ,i,t, (7)

log (ηi,t) = log (ηi,t−1) + vη,i,t. (8)

ただし，vλ,i,t, vη,i,tは確率的変動項である．式（7）と式（8）

の変数変換は 0 ≤ λi,t ≤ 1 ∀(i, t), 0 ≤ ηi,t ∀(i, t)という定
義域を持つためである．vλ,i,t,vη,i,t はそれぞれ独立に，

vλ,i,t ∼ N
(
0, τ2

λ,i

)
, (9)

vη,i,t ∼ N
(
0, τ2

η,i

)
(10)

に従う．ただし，τ2
λ,i, τ

2
η,i は分散パラメータである．

また，MCMC により静的パラメータ τ2
λ,i, τ

2
η,i, µi, P0,i

の推定を行なう．MCMC とはモンテカルロ法による推定

を，マルコフ連鎖を利用して行なう方法である．本研究では，

MCMCにおけるサンプリングの手法としてメトロポリス・

ヘイスティングス・アルゴリズムを用いる．始めに，MCMC

においては繰り返しごとに，前のサンプルから次のサンプル

の候補値を得る提案分布 q(β | β(itt))を定義する．ただし，

β は推定対象のパラメータ（τ2
λ,i, τ

2
η,i, µi, P0,i），ittは実施

されたイテレーション回数とする．そして，その提案分布

2N は 10, 000,100, 000 といった値が用いられる



表 1. 本研究と従来研究の比較

項目 誤差二乗和 阿部 本研究

購買回数
総和 4.02× 103 3.64× 103

平均 6.71 6.06

平均購買金額
総和 1.02× 109 0.87× 109

平均 1.70× 106 1.45× 106

q(β | β(itt))を用いて候補値を取得し，その候補値の採択確

率を計算する．採択確率は

α =

min
[

L(β)p(β)q(β(itt)|β)
L(β(itt))p(β(itt))q(β|β(itt))

, 1
]
分母 > 0

1 分母 = 0
(11)

と表す．ただし，L(β) は β における尤度，p(β) は β の事

前分布における確率密度である．この採択確率に基づき，得

られた候補値 β または β(itt) の値が，次のサンプル β(itt+1)

の値として採択される．このようなサンプリングを決められ

た回数繰り返し，初期値の影響を受けていると考えられる期

間（バーンイン期間）のサンプルを除くことで，推定したい

分布をモンテカルロ近似するサンプル群を得る．

4. 検証・考察

4.1. 使用データ

本研究では，GMS3の ID付き POSデータにおける食品

の購買データを用いて検証を行なう．ランダムにサンプリン

グされた１店舗を対象店舗とする．そして，対象店舗におけ

る 200世帯をサンプルとする．データの期間は 2年間で，初

めの 3カ月を各変数の初期値の算出・推定に，次の 1年半を

パラメータの推定に，残りの 3カ月を予測・検証に使用する．

4.2. 検証

本研究の推定における設定は

1. Particle filterにおける粒子数は 10, 000個

2. MCMCにおけるイテレーション回数は 30, 000回

3. MCMCにおけるバーンイン期間は初期 10, 000回

4. T ′ は 1カ月

となっている．MCMCにおける収束判定はGeweke[5]のテ

ストによって行なう．本研究では，従来研究との比較によっ

て数理モデルの検証を行なう．比較には，推定期間 3カ月に

おける，各月の購買回数・平均購買金額の予測値と実測値の

二乗誤差を用いる．その結果を表 1に示す．表 1より，どち

らの予測精度も本研究の方が優れている．そのため，購買行

動に時系列的な変化を仮定し，逐次的な評価を可能にした本

研究の提案手法の妥当性が証明されたと考える．

4.3. 考察

推定された CLVを用いて，RFM分析を用いた優良顧客

識別に関する分析を行なう．具体的には，横軸に消費者の
3general merchandise store
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図 1. RFM分析による順位に基づく優良顧客識別の分析
順位，縦軸にその順位までの消費者の累積 CLVをプロット

したゲインチャートを作成する．横軸の順位に「推定された

CLVの高さの順位」と「RFM各値のランキングの平均値が

高さの順位」を用いた 2つの曲線をプロットしたものが図 1

である．この図において，「推定された CLVの高さの順位」

を用いた曲線（以下，CLV曲線）は得られると期待される

累積 CLVの最大値を示す．そのため，CLV曲線に近いほど

望ましい．図 1 より，「RFM 各値のランキングの平均値が

高さの順位」の曲線は，CLV曲線とおおよそ近い動きをし

ている．したがって，優良顧客識別に関して，ある程度推定

された CLVが高い消費者を識別できたと考えられる．

次に，パラメータ τ2
λ,i，τ

2
η,iに着目し，各消費者のパラメー

タの時系列的な変化の程度を考察する．パラメータ τ2
λ,i，τ

2
η,i

は PMCMCにおいて，購買頻度と平均購買単価を変化させ

る確率的変動項の大きさに影響する．そのため，各消費者に

おけるこれらの時系列的な変化の度合いを端的に表すと考え

られる．購買頻度と平均購買単価に関して，その値と対応す

るパラメータの値を散布図にプロットしたものが図 2，3とな

る．図 2では時系列的な変化の度合いが 0，すなわち購買頻
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図 2. 購買頻度における値と時系列的な変化度合いの関係
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図 4. 購買頻度における時系列的な変化度合いと CLV の
関係
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図 5. 顧客ランクの順位差ごとの消費者度数分布

度が時系列的に変化しない消費者が多くいることが分かる．

これらの消費者は，非常に安定した頻度で来店し，購買して

いることが分かる．一方，図 3においては変化の度合いが 0

となる消費者は存在しない．ただし，一部相対的な変動度合

いが大きく，かつ平均購買単価の値も大きな消費者が存在す

る．この消費者の内，推定された平均購買単価の高い消費者

に対しては，平均購買単価の変化の要因を分析し（季節性，

等），平均購買単価を高い水準で維持できれば，多くの売上

を得られる可能性がある．ここで，購買頻度における時系列

的な変化がない消費者に着目し，購買頻度における変化度合

いと CLVの関係を示した散布図が図 4となる．購買頻度に

おける時系列的な変化がない消費者において，その一部は相

対的な CLVが高い．したがって，これらの消費者は「購買

頻度が安定的で，かつ CLVの高い重要な消費者」であるこ

とがわかる．そのため，これらの消費者に対しては，

• 購買頻度は安定的であるため，購買頻度を増やすため
の特別な施策は基本的に行なわない

• 新規競合出店等，環境の変化に連動して離脱しないよ
う注意をする

といったアプローチを行なうことが有効であると考えられる．

この内，順位が降下した消費者に着目し，購買データから

購買の変化を分析する．順位が降下した消費者において，商

品分類ごとの総購買金額の平均値を集計したものが図 6であ

る．ただし，平均総購買金額の上位 10商品分類における値

を表示する．推定期間におけるパラメータを用いて計算され

た CLVをもとに順位を計算する。その推定期間における最

������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������
������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������
������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������
������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������
������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������
������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������
������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������
������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������
������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������
������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������
������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������
������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������
������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������
������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������

�

���

����

����

����

����

����

����

����

������
������

前月 最終月

商品分類

平
均
総
購
買
金
額

一
般
食
品

　
　
野
菜

　
　
鮮
魚

　
　
主
食

　
　
牛
肉

　
　
総
菜
そ
の
他

　
乳
製
品

　
　
果
物

　
加
工
魚

　
　
豚
肉

図 6. 順位低下消費者の大分類ごと総購買金額の平均値

終月と最終月の前月における順位の差（最終月の前月の順位

−最終月の順位）を端的に表したものが図 5である．図 6に

おいて，特に減少額は “一般食品”と “野菜”が大きいこと

がわかり，その減少率はそれぞれ −8.5%，−5.7% である．

この “一般食品”は調味料，飲料，レトルト食品といった商

品が含まれるカテゴリである．これらの商品に関して，総購

買金額が減少している状態が一時的なものでないならば，販

売促進を行なう必要があると考えられる．

5. おわりに

本研究では，時系列的な変化を捉え，各消費者の購買頻度，

生存期間，平均購買単価を逐次的に推定できる購買行動モデ

ルを構築した．また，それらの値を用いて，CLVの値を推

定することで，優良顧客の識別に関して CLVに基づく分析

ができた．今後の課題としては，対象とする店舗・消費者の

拡大，購買行動の時系列的な変化に対する季節性の考慮が挙

げられる．
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