
外部条件を考慮した小売店における商品別売り上げの要因分析モデルに関する研究

1X16C115-1 御供信薫

指導教員 後藤正幸

　1. 研究背景・目的
多種多様な商品（以下，アイテム）を販売する小売店にお
いて，日々変化する気象条件などの外部条件に起因する需要
変動に対応することは，在庫管理や機会損失回避の観点から
重要な課題である．こうした需要変動は，一般的に外部条件
に影響され，特に消費者の日々の生活と関わりの強い気象条
件，曜日，月，祝日などの要因に強く影響されると考えられ
る．また，小売店の現場では，非常に多くのアイテムの管理
が求められており，需要変動の要因が類似したアイテムをグ
ルーピングすることで，管理業務の効率化が望まれる．ここ
で，例えば「金曜日であり，かつ気温が低い日には鍋の具材
の売上が伸びる」など，需要変動の要因間の交互作用の存在も
考えられる．したがって，交互作用効果を考慮した，需要変
動の要因によるアイテムのクラスタリングをする必要がある．
このような分析を可能とするモデルの一つに Factorization

Machines [1](以下，FM)がある．FMは少数のパラメー
タで交互作用を表現したモデルであり，回帰や分類などの問
題に幅広く適用されている．本研究で対象とするような小売
店における各アイテムの売上数量を目的変数として FMを適
用した場合，各アイテムに対して，外部条件とそれらの交互
作用の需要変動への寄与度を表すパラメータが推定される．
そこで本研究では，FMにより推定されたパラメータを活
用し，需要変動要因の類似性によってアイテムのクラスタリ
ングを行う手法を提案する．具体的には，FMで推定された
多数のパラメータに対して，多次元のデータを複数の正規分
布の混合によって表現する．さらに，その結果を用いたクラ
スタリングが可能な手法である Gaussian Mixture Model

[2](以下，GMM)を適用する．特定の要因に著しい影響を
受けているアイテムについては，主成分分析を用いて外れ値
として効率的に検出する．
最後に，実データに提案手法を適用した分析を行い，得ら
れた結果に対して考察を与えることで提案手法の有効性を検
証する．
2. 準備

2.1. 対象問題
小売店において，日々変化する外部条件から個々のアイ
テムの需要変動を把握するよりも，外部条件から，需要変動
が大きなアイテム群を表示する方が販売方法や入荷数量への
施策に有用である．したがって売上の要因が類似したアイテ
ムをグルーピングすることで，作業の効率化が図れると考え
られる．また，本研究では，生鮮カテゴリに属するアイテム
の購買履歴データを対象とする．生鮮カテゴリのアイテムは，
加工方法を店舗で変えられるなど，販売方法を柔軟に変更可
能なため，需要変動要因を把握する重要性が高いアイテムで
ある．需要変動要因としては，消費者の生活や行動と深い関
係のある気象条件，月，曜日，祝日といった外部条件を考慮

する．これらの要因は店舗にて把握可能であり，その日の条
件に合わせた販売方法や在庫管理に関する施策が可能である
と考えられる．さらに，各要因単独の効果だけでなく，それ
らの要因間の交互作用を考慮してアイテムのグルーピングを
することで，より詳細な外部条件の把握が可能である．
2.2. Factorization Machines(FM)

説明変数ベクトルを x = (x1, x2, · · · , xI)
T，目

的変数を y，バイアス項を w0, 重みベクトルを
w = (w1, w2, · · ·wI)

Tとする．ここで，特徴量
間の交互作用を表す交互作用行列は，K 次元ベクト
ル vi = (vi1, vi2, . . . , viK)

Tを要素とする I × K の行列
V=[v1,v2, · · · ,vI]

Tで表せる．(K ≪ I)このとき，FM

のモデル式は式 (1)で表される．
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wixi +

I−1∑
i=1

I∑
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⟨vi,vj⟩xixj (1)

特徴量間の交互作用を表す右辺第三項の ⟨vi,vj⟩はviとvj

の内積を表し，12I(I − 1) 個の内積値が存在する．ここで内
積値の絶対値が大きいほど, i 番目と j 番目の特徴間に強い
交互作用があると解釈できる．本研究では FMの学習によっ
て推定されるパラメータ w0,w,Vを用いたクラスタリング
を行う．
3. 提案手法

3.1. 提案への着想と概要
前章で述べたように，アイテムを外部条件の交互作用を考
慮しグルーピングすることを目指す．そこで本研究では，FM
を用いて各アイテムの売上数量を，外部条件とその交互作用
を用いて表現し，推定されたパラメータからアイテムをクラ
スタリングする手法を提案する．具体的には，FMで推定さ
れた多数のパラメータに対して GMMを適用する．GMM

は，複雑な構造をもつ多次元のデータを複数の正規分布の混
合によって表現可能な汎用性のあるモデルであり，結果か
らクラスタリングが可能となる．ただし，特定の要因が著し
く需要に影響しているアイテムについては，推定されたパラ
メータ値が著しく大きい値となるため，クラスタリングの際
にクラスサイズに大きな偏りが生じてしまう．そこで，推定
された FMの各パラメータについて事前に主成分分析を行
い，主成分得点の分布から，需要変動に強い影響を与える要
因の抽出とアイテムのクラスタリングを行う．
3.2. 提案アルゴリズム
第n日の i番目の外部条件を，xni ∈ R(i = 1, 2, · · · , I),
日ごとのアイテムmの売上数量を表す目的変数を ymn ∈ R
とする．また，FM のバイアス項を wm

0 , 重みベクトルを
wm = (wm

1 , wm
2 , · · · , wm

I )
T，交互作用の重みベクトル

を um =
(
um
1,2, u

m
1,3, · · · , um

I−1,I

)T
とする．ただし，



m = 1, 2, · · · ,M, n = 1, 2, · · · , N とする．以上のもとで
提案アルゴリズムは以下の 5つのステップから成る．
Step1)　 FMを用いた各アイテムの売上の予測
外部条件ベクトル xn からアイテムmの売上 ymn を予測
する FMモデルを構築し，各アイテムについて各要因の売
上への寄与度を表すパラメータ wm

0 ，w
m，umを得る．

Step2)　パラメータを用いた主成分分析
得られた wm

0 ，w
m及び umを各次元とするベクトル空間

上の各アイテムの推定パラメータデータに対して主成分分析
を適用する．
Step3)　主成分得点による，特定の要因に著しく強い影響
を受けているアイテムの検出及びクラスタリング
各主成分において，主成分得点の標準偏差をσとして主成
分得点の絶対値が 3σ以上のアイテムを検出する．そのう
えで因子負荷量により，各主成分 (クラス)に寄与する要因
を特定し，それを元に検出したアイテムのクラスに要因のラ
ベル付けをする．
Step4)　残ったアイテムのクラスタリング
Step3で検出されなかったアイテムについて，wm

0 ，w
m

及び umを各次元とするベクトル空間でGMMを適用する．
GMMにより，各アイテムは所属確率が最大となる潜在クラ
スにのみ所属すると仮定することで，アイテムのハードクラ
スタリングが可能となる．
Step5)　クラスタリング結果の解釈
各クラスの平均ベクトルを用いて，各クラスに所属するアイ
テムの売上に寄与する要因のラベル付けを行い，解釈を行う．
4. 実データ分析

4.1. 分析条件
本分析では，某小売チェーン店舗 Aにおいて販売される
生鮮カテゴリに属するアイテムの購買履歴データを対象とす
る．FMを適用する際の分析対象期間は，2013年 1月 8日
から 12月 31日までの (N = 358)とした．販売されない
時期があるアイテムを除くため，対象期間内で連続して 1週
間以上売上のないアイテムを除外した結果，分析対象アイテ
ムは 209種 (M = 209)となった．FMにおける交互作用
の低次元パラメータ数は結果の解釈性を考慮しK = 10とし
た．目的変数は，各アイテムの日々の売上数量を対象期間の
売上数量の最高値で割った値とし，説明変数は，各日の気象
条件と，曜日，月，祝日のOne Hotベクトルとする．気象
条件として用いた変数を表 1に示す．ただし，気象条件も目
的変数と同様に正規化する．

表 1: FMの説明変数（量的変数）
特徴量 算出方法

気温前日差 (℃) (当日の平均気温）-（前日の平均気温）

気温 3日前差 (℃) （当日の平均気温）-（3日前の平均気温）

気温 7日前差 (℃) （当日の平均気温）-（7日前の平均気温）

日射量前日差 (W/m2) （当日の平均日射量）-（前日の平均日射量）

日射量 3日前差 (W/m2) （当日の平均日射量）-（3日前の平均日射量）

日射量 7日前差 (W/m2) （当日の平均日射量）-（7日前の平均日射量）

相対湿度 (％) 当日の平均相対湿度

降水量 (mm) 当日の平均降水量

主成分分析における主成分の数は，累積寄与率が 0.8以上

となる 50と設定した．GMMにおけるクラス数は結果の解
釈性を考慮し，クラス数は 4とした．
4.2. 主成分分析で検出されたアイテムの分析
提案手法の Step3で検出されたアイテムについて，一部
抜粋した結果を表 2に示す．「主な需要変動要因」は，各主
成分で最大の因子負荷量を持つ要因を示している．また，各
アイテムは主成分得点が正の方向に大きいアイテムを抜粋し
たため，売上数量に与える影響は正である．

表 2: 主成分分析により検出された抜粋アイテムの分析結果
主成分 アイテム 主な需要変動要因

第 4主成分 ますの押し寿司 4月と水曜日の交互作用

第 5主成分 焼きそばかつ丼セット 2月と水曜日の交互作用

第 11主成分 牛豚ミンチ，3種のソーセージ 日射量前日差と 5月の交互作用

表 2から，例えば，ますの押し寿司は 4月の水曜日，牛豚
ミンチ，3種のソーセージは日射量が前日に比べ多い 5月に
著しく売上が伸びる傾向にあると解釈できる．各アイテム群
に対して，該当する外部条件の日に入荷数量を増やすことで
機会損失を防ぐことが可能であると考えられる．
4.3. 主成分分析で検出されなかったアイテムの分析
提案手法の Step3で検出されなかった 150個のアイテ
ムに対して GMMを適用した結果を表 3に示す．ただし，
表 3は各クラスに所属するアイテムの平均ベクトルから距離
が近い抜粋アイテムと，需要変動への影響が最大の要因を示
している．また，「符号」は要因が売上に与える影響の正負で
ある．「所属数」は各クラスへの所属アイテムの個数を示して
いる．

表 3: GMMによるアイテムクラスタリングの分析結果
クラス 抜粋アイテム 主な需要変動要因 所属数 符号

１ れんこん天，イカフライ 木曜日と 2月の交互作用 14 +

2 ハム，ウインナー 土曜日と 5月の交互作用 49 +

3 肉団子，あらびきポーク 気温 3日前差と祝日の交互作用 13 -

4 さけ刺身, 刺身盛合せ 気温前日差 74 +

表 3より，クラス 1には揚げ物，クラス 2には加工肉，ク
ラス 3にはひき肉，クラス４には刺身が多くが所属している
ことが分かる．また，例えば，5月の土曜日には運動会の弁
当用に加工肉の売上が伸びる傾向にあると考えられ，加工量
を増やすことで機会損失の削減が可能であると考えられる．
以上より，提案モデルを用いて詳細な需要変動要因を効率
的に把握可能であることが示された．
5. まとめと今後の課題
本研究では，生鮮食品を扱う小売店の購買履歴データを対
象とし，気象条件や曜日情報といった外部条件及びその交互
作用を考慮してアイテムの需要変動要因を効率的に把握可能
な手法を提案した．また，実データに適用することで提案手
法の有効性を示した．
今後の課題として，他店舗についても加味した分析や，FM
やGMMのハイパーパラメータの定量的な決定が挙げられる．
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