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  1．はじめに 

 　マーケティング分野においては顧客関係管理
（Customer Relationship Management, CRM）
の中で，企業が保有する顧客のロイヤルティを
行動的ロイヤルティや態度的ロイヤルティとし
て把握することが試行されてきた（Jacoby and 
Chestnut, 1978）。その中でも，顧客の一定期
間 内 の 行 動 を Recency，Frequency，
Monetary の 3 指標を用いて集計する RFM 分
析（Bult and Wansbeek, 1995）は，膨大に蓄
積された行動データを簡潔に要約できることか
ら，商品の購買やサービスからの離脱といった
顧客の行動予測，さらには顧客生涯価値

（Customer Lifetime Value, CLV）の算出など
に 広 く 活 用 さ れ て き た（Blattberg et al., 
2008）。それに加えて，近年では新たに提案さ
れ た Clumpiness を 含 む RFMC 分 析（Zhang 
et al., 2014）が関心を集めており，未だ学術
的・実務的双方の側面から検討されるべき課題
が残されてはいるもののその活用方法が模索さ
れている。 
 　また，近年では機械学習を用いた行動予測も
広く実施されているが，機械学習，特に深層学
習手法はその精度の高低を特徴選択に大きく依
存しており（Bengio, 2013），いかに行動ログ
データから予測精度を高める特徴量を抽出する
かは機械学習の文脈においても重要な課題であ

る。さらに深層学習手法の中でも本研究で扱う
Recurrent Neural Network（RNN; Rumelhart 
et al., 1986）は，行動ログ等に関してより原
データに近い形式としての sequential data（連
続データ）をそのまま解析に特徴量として投入
することのできる手法であるが，RFM をはじ
めとした代表値を用いた要約を行わずに原デー
タに近い豊富な情報を用いることで予測精度が
高まるのか，あるいは次元が増加することから
適切な変数を用いることで要約すべきなのか，
その計算量と精度の高さの関係は特にマーケ
ティング領域においては未だ不明瞭である（1）  。
本研究では非契約型サービスからの離脱を扱う
が， 同 様 に 離 脱 を 扱 っ た Spanoudes and 
Nguyen（2017）では，深層学習がパターン認
識手法として出力（関心のある変数）に影響す
る変動を適切に認識するという点で離脱予測や
特徴選択にも適した手法であることが示されて
いる。 
 　そこで本研究では変数として主に RFMC の
各指標を用いつつ，複数の手法による実データ
解析を通じて，特に Clumpiness 指標の活用の
可能性について統計モデリング・機械学習の双
方 か ら 検 討 す る。 第 2 節 で RFM 分 析 や
Clumpiness 指標を扱った先行研究をレビュー
し，現状で Clumpiness 指標が抱える問題につ
いて整理する。第 3 節では本研究の提案指標を
用いた統計モデリングによる行動予測を実施
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用期間は考慮しない。 

 2.1.2　Clumpiness 指標とその拡張 
 　本研究で扱う Clumpiness は期間中の関心の
あるイベント（購買，利用，訪問，閲覧等）の
まとまった発生（e.g., 動画配信サービスにおけ
る binge-watching （2） ; Zhang, 2013）を捉える指
標である。先述のように Extended RFM では
3 指標では捉えきれない要因を考慮してその識
別性を高めることを目的に追加的な指標を導入
するが，RFMC の場合にはその目的はイベン
ト発生の不均一性を捉えることにある。例とし
て，図 1 のように 3 名の顧客 A，B，C につい
てその一定期間内の行動を R，F の 2 指標で集
計した場合に，行動的ロイヤルティの観点でみ
ると顧客 A が他に比べて F 指標で劣ることは
明白だが，一方で顧客 B，C については 2 指標
では区別のつかない差異，より具体的には利用
行動の発生タイミングが不均一性をもっている
かどうかの差異が存在しており，なおかつこの
問題は M 指標を加えても発生しうる。このよ
うな問題への対処を目的として，行動ログ上に
イベント発生の不均一性が存在しているかどう
かを統計的に検定したのが C 指標である。 
 　この Clumpiness 指標を改善し行動予測等に
応用した研究はいくつかあるが，たとえば新
美・星野（2020）では実務的な課題について整
理した上で識別性を高める形で拡張した C 比
率を提案するとともに，ゲーム利用等における
熱中の度合い，あるいは実店舗購買における競
合他社の利用状況を表す代理変数として
Clumpiness を活用できる可能性を示唆してい
る。C 比率は利用回数などの条件の異なる顧客
間の clumpy さ（不均一性の高さ）の度合いを
比較できるよう拡張されており，購買回数や離
脱時期の予測にあたって高い説明力を持ってい

し，その影響について確認する。第 4 節では機
械学習手法を用いた離脱予測を行い，最後に第
5 節で 2 つの解析からの考察と今後の課題を述
べる。 

 2．先行研究 

 　ここでは本研究に関連した分析手法について
整理する。 

 2.1　RFM，RFMC分析 
 　まずはマーケティング研究として，従来から
用いられている RFM 分析や Clumpiness を用
いた分析手法について整理する。 

 2.1.1　RFM 分析の活用 
 　そもそも RFM 分析を基礎として顧客の行動
やロイヤルティの高さを推計する手法には，
RFM 指標から顧客の CLV を予測する Buy 
Till You Die（BTYD; Schmittlein et al., 1987; 
Fader et al., 2005a）モデルや，3 指標のウェイ
トを求め，その加重和を CLV とする Weighted 
RFM（WRFM; Shen and Chuang, 2009）， さ
らに本研究で扱う RFMC 分析のように既存の
3 指標に別の指標を加える Extended RFM モ
デルとして，品目数（Count Item）を加えた
RFMCI（Khajvand and Tarokh, 2011），利用
期 間 の 長 さ（Length） を 考 慮 し た RFML

（Hosseini et al., 2010）などそのバリエーショ
ンは多数存在する。これらの先行研究からも分
かるように，Extended RFM ではいずれの場
合でも RFM の 3 指標のみでは捉えることので
きない要因の考慮を目的として提案されてい
る。本研究ではあくまでも単一のゲームアプリ
を扱い，なおかつ消費者ごとにゲームの採用か
ら 30 日間のデータを用いるため，品目数や利

⑵　シリーズものとして構成されているドラマ等の番組を複数話から全話まとめて視聴すること。
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ることが示されている。一方で同様に C 指標
の 改 善 と 実 デ ー タ へ の 適 用 を 行 な っ た
Nakayama and Araki（2020）では，C 指標と
F 指標の交互作用項を投入することで予測誤差
の減少につながるなど C 指標について一定の
有用性を評価してはいるものの，Zhang et 
al.（2014）で提示されたような clumpy な購買
行動を行う顧客の将来購買が増加するような傾
向については確認できなかったことを指摘して
いる。いずれの既存研究においても今後も継続
的にその性質を明らかにする必要性が述べられ
ている。 

 2.1.3　異なる期間・単位時間での指標の集計 
 　RFM 分析で既存研究の多くが 1 ヶ月を想定
した 30 日間を集計期間として用いていること
について，Fader et al.（2005b）では集計期間
の長さや区切る時期によって RFM の各指標の
値が変化してしまう解析の恣意性の問題が指摘
されており，これは Clumpiness についても同
様である（新美・星野，2020）。しかしながら
Clumpiness の計算にあたっては，それら集計
期間による値の変化以上に重要な点として，集
計の単位時間の設定の方法による値の変化の問
題が考えられる。新美・星野（2020）では，ス
マートフォンの位置情報ゲームアプリである
Pokémon GO の RFMC に基づく利用行動と離
脱の関係について分析するにあたり潜在的な利
用機会を日次単位（daily）で集計した C 指標
を解析に用いているが，これは時間単位

（hourly）での集計がアプリの利用行動以外に
通勤・通学や睡眠などの生活要因による習慣性
の情報を含意してしまうことによるものである
としている。しかしながら，言い換えるとこの
指摘は本来単位時間の設定とは無関係に利用行
動の clumpy さの度合いを捉えるべきである
Clumpiness が，実際には単位時間の設定次第
で異なる情報を含有してしまうことを意味す
る。星野（2009）はウェブサイトの閲覧ログや
購買履歴データといった行動ログデータは一般
的に行動の結果のみを収録したデータであり，
その行動がどういった嗜好や属性に起因して発
生しているかを判別することはログデータのみ
からでは困難であることを指摘しているが，こ
れは本研究で扱うようなスマートフォンの操作
履 歴 に 関 し て も 同 様 で あ る。 つ ま り，
Clumpiness の計算方法における単位時間の設
定については，行動の結果でしかないログデー
タから消費者の異質性を捉えるという点でより
詳細な検証が必要である。そこで本研究では，
日次単位，時間単位それぞれで算出した
Clumpiness 指標を解析に投入した場合の効果
について複数の手法を用いて検証する。 
 　本論文では以後，Zhang et al.（2014）が
Clumpiness 指標を購買と訪問それぞれについ
て集計した指標を purchase-C と visit-C とした
ことに倣い，単位時間を日次単位 / 時間単位で
集計した C 指標をそれぞれ daily-C/hourly-C

（表内では略称として dC 指標 /hC 指標），さら
に新美・星野（2020）の C 比率を同様に異な

図 1　RF 指標で区別できない消費者の異質性
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る単位時間で集計したものをそれぞれ daily-
Cratio/hourly-Cratio（ 同 様 に dCr 指 標 /hCr
指標）と表記する。 
 　ここで本研究で用いる hourly-C，hourly-
Cratio を定義しておくと，その算出方法として
は daily-C，daily-Cratio が 30 日間の利用状況
を日次の潜在機会  N  d ＝30 に離散化して集計す
るのと同様に，30 日間に対して時間単位の潜
在機会  N  h ＝24 N  d 時間の潜在的な利用機会を用
いて算出する。本研究で扱うスマートフォン
ゲームの利用状況のように，一般的な商品購買
などとは異なり 1 日に複数回の利用が行われる
こともおかしくないような市場では，時間単位
での集計を用いることでより豊富な情報を
Clumpiness 指標として保持できる可能性があ
る。 

 2.1.4　C 比率の定義 
 　本研究では既存研究と同様に C 比率の効果
についても検証するが，そもそも C 比率を提
案した新美・星野（2020）の問題意識は，C 指
標の算出過程（Zhang et al., 2014, Appx.B）で
用いられる H 指標と C 指標について，H 指標
ではサンプル全体Ωについて，イベントの発生
機会  N ，実際のイベント発生回数  n の一致し
た消費者同士（ N  i ＝ N  j かつ  n  i ＝ n  j ，ただし  i ≠ j
 かつ  i ,  j ∈Ω）でしかその偏りの大きさを比較
できないという問題があるが，一方でそれらの
条件間で比較可能な C 指標は離散化されてい
ることから大きな情報損失を伴うという点から
出発しており，そこで C 比率を，C 指標の算
出に用いる境界値  H  0 を用いて， 

               Crati  o  i ＝{ H i ―
 H 0
（ H 0＞0）

1（otherwise）
 ⑴   

 と定義している（ここで  H 0＝0 となるのは全
ての購買機会で購買を行う  n  i ＝ N  i の場合であ

る）。本来の C 指標が H 指標を用いた  N ,  n の
条件下での不均一性の検定の結果だとすれば，
C 比率は異なる  N ， n にわたる H 指標の標準化
と考えることができる。 

 2.2　LSTM-RNN 
 　次に本研究で用いる RNN や LSTM の構造
や，それらを用いたマーケティング分析の先行
研究を整理する。 

 2.2.1　RNN の構造 
 　RNN は深層学習の一手法として，最も一般
的な深層ニューラルネットワーク（Deep Neural 
Network, DNN）たる順伝播型ネットワーク
（Feed-Forward Neural Network, FFNN）の
機能に加え，帰還路（recurrent connections）
を用いた再帰的な入力が行われることが特徴で
ある。RNN に入力する特徴量はタイムステッ
プ  t ＝｛1, …, τ ｝について  x ＝（ x 1, …,  x  τ ）が逐次
的に入力される。RNN のタスクには入力した
連続データから単一の値を予測値として回帰 /
分類する Sequence-to-One（S2O）型と，出力
も連続データとして入力に対して随時回帰 / 分
類の出力を行う Sequence-to-Sequence（S2S）
型が存在する。 
 　帰還路を持つ  t 期の隠れ層  h  t の状態は， t 期
の入力  x  t ，バイアス  b  s ，ウェイト  W  s ，活性化
関数  f  s を用いて（ただし  s ＝｛ i ,  r ,  o  ｝はそれぞれ
入力，再起，出力を表す。以下の式⑵からもわ
かるように単純な構造の RNN では入力と再起
に加重和を取り同一の活性化関数を適用する）， 

      h  t ＝{   f i  （b  i ＋ W  i  x  t） 　　　　　（ t ＝1）
  f  r （ b  i ＋ W  i  x  t ＋ W  r  h  t  ― 1）（otherwise）   ⑵ 

 と表現でき（3）  ，つまり S2O 回帰での出力  o は
活性化関数  f  o を用いて 

   o ＝ f  o（  b o＋ W o   h τ） ⑶ 
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 と表すことができる （4） 。 

 　式⑵の隠れ層の表現からもわかるように，帰
還路を持つ S2O 型 RNN の構造は図 2 （5） のよう
に展開することができる。これにより，RNN
を時系列的な入力をラグとして扱う一つの
FFNN とみなして，勾配計算（通時的誤差逆
伝 播 法：Backpropagation Through Time, 
BPTT; Williams and Zipser, 1995; Werbos, 
1988）を行うことが可能である （6） 。つまり，
FFNN と同様にパラメータの最適化には確率
的 勾 配 降 下 法（stochastic gradient descent, 
SGD）等の一般的な最適化手法を適用可能とな
る。 

 2.2.2　LSTM の構造 
 　ここまでで sequential data を扱うことが可
能な RNN の構造について述べた。しかしなが
ら，その活用の中で RNN は長期の時系列的な
依存関係を把握することが困難であることが指
摘されており（Bengio et al., 1994），これは一
つには深層学習においてよく知られている勾配

消 失 問 題（vanishing gradient problem; 
Hochreiter, 1998）に起因している。逆伝播に
よる勾配計算の中では非線形関数，特にシグモ
イド関数による度重なる活性化により勾配の爆
発や消失が発生することが知られているが，
RNN では図 2 の展開で示した通り長期的に時
系列を遡ることでも隠れ層を増やすのと同様に
ネットワーク構造が深化するため，必ずしも隠
れ層の多くない学習器でも長期の sequential 
data を用いることで勾配消失が発生しやすい

（岡谷，2015）。 
 　こういった問題を解決し，RNN で長期的な
依存関係を捉えるための手法として Long 
Short-Term Memory（LSTM; Hochreiter and 
Schmidhuber, 1997）層が提案されている。
LSTM では内部に単位時間ごとに状態を変化
させる「セル」と呼ばれるニューラルネットワー
ク的な構造を持ち，時間  t について隠れ層  h  t
 以外にセル状態（cell state） c  t が存在している
ことが特徴である。 
 　ここで  t 期の LSTM セルの構造を図 3 （7） に

図 2　S2O 型 RNN の構造と展開 図 3　t 期（t＞1）の LSTM セルの構造

⑶　深層学習の隠れ層に適用する活性化関数には双曲線正接関数 tanh（x）＝ 　　　 等を用いることが一般的であ
ることから，本研究でも tanh を採用している。

⑷　出力に適用する活性化関数には分類タスクとして softmax 関数等が用いられることが一般的である。本研究で
は回帰タスクとして離脱日数を予測するにあたり，非負の正規化線形関数 ReLU（x）＝max（0, x）が出力の形態と
して合致していると判断した。

⑸　Goodfellow et al.（2016）を参考に著者が作成。
⑹　BPTT 以外に Realtime Recurrent Learning（RTRL; Williams and Zipser, 1989）を用いた計算方法も提案さ

れている。

ex－e－x

―
ex＋e－x
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示すと，LSTM では単純な再帰的構造とは異
なり，忘却（forget），更新（update），出力

（output）という 3 つのプロセスとそのための
「ゲート」が設定されており，そのゲートによ
り情報をどの程度保持するかが決定される。具
体的には忘却ゲート，入力ゲート，出力ゲー
ト，セル候補により制御されており，まず忘却
ゲートで  t －1 期のセル状態から必要な情報を
取捨選択，入力ゲートでどの情報を更新するか
を決定，セル候補を構築してセル状態を更新，
最後に更新されたセル状態に基づいて出力  h  t

 を得る。 
 　 t 期のそれぞれのゲート  g  st の状態はウェイト
 W  s ，再帰ウェイト  R s  ，バイアス  b s  （ただし
 s ＝｛ f ,  i ,  o ,  c  ｝はそれぞれ忘却，入力，出力，セ
ル候補を表す）とシグモイド関数  sigm を用い
て 

   g st＝ sigm （ W  s  x  t ＋ R  s  h  t  ― 1＋ b s  ） ⑷ 

 同様にセル候補は双曲線正接関数 tanh を用い
て， 

   c ̃ t ＝tanh（ W  c  x  t ＋ R  c  h  t  ― 1＋ b  c ） ⑸ 

 これらから  t 期のセル状態と隠れ層は， 

   c  t ＝ g  ft  c  t  ― 1＋ g  it  c ̃ t  ⑹
  h  t ＝ g  ot tanh（ c  t ） ⑺ 

 と表すことができる。ここで  は要素ごとの積
を表す。この式からもわかるように，LSTM
のゲートは基本的には入力に対する加重和をシ
グモイド関数で活性化する構造であり，それら
を用いて過去の情報をどの程度保持するかが決

定されている。この構造を導入した LSTM-
RNN により，単純な構造の RNN と比較して
も入出力の長期的な関係を捉えることが可能と
なり（Goodfellow et al., 2016），特に自然言語
処理や機械翻訳などの分野で離れた単語間の関
係を捉えられるといった理由から高い精度を見
せている。 

 2.2.3　LSTM-RNN を用いた解析 
 　LSTM-RNN を用いたマーケティング分野に
おける研究として，まず S2O 型を用いたもの
には，複数の LSTM セルや確率的に出力を無
効にする Dropout（Srivastava et al., 2014）を
組み合わせた構造の RNN を用いて，EC サイ
トの Clickstream データからあるセッションが
購買・ショッピングカートの放置・閲覧のみの
どの段階で終了するかを予測した Toth et 
al.（2017）（8）  や，契約型の金融サービスにおい
て月次の RFM 指標を連続データとして用いて
離脱を予測する Mena et al.（2019）などがある。 
 　一方で S2S 型の活用はほとんど見られない
が，RNN をアンサンブル学習におけるメタモ
デルとして用いて，複数の機械学習手法をス
タ ッ キ ン グ（i.e., stacked generalization; 
Wolpert, 1992）することで CLV を予測した
Bauer and Jannach（2021） な ど が あ る。
Bauer らで特徴的な点として，S2S 回帰を他の
予測手法とスタッキングするにあたり，RNN
では通常の S2S 回帰で連続的に予測値を算出
している一方で，他のメタモデルとして用いて
い る Gradient Boosting（Friedman, 2001） で
は時系列データのラグを取り，入力する説明変

⑺　Hochreiter and Schmidhuber（1997），MathWorks lstmLayer（https://jp.mathworks.com/help/
deeplearning/ref/nnet.cnn.layer.lstmlayer.html）を参考に著者が作成。

⑻　RNN の中で複数の LSTM ユニットを直列的に接続して S2O 型の出力を行う場合に，いずれの LSTM ユニッ
トへの入力でも sequential data をとるためには，出力に最も近いユニットのみを S2O 型，その他のユニットは
S2S 型に設定することが必要である。
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数のタイムステップをずらして投入することで
疑似的に S2S 回帰のようにシーケンシャルな
出力を行い，それらをまとめてスタッキングし
ている点がある。 

 3　解析 1：統計解析を用いた利用状況の予測 

 　本研究では daily-C，hourly-C それぞれの与
える影響について実データを用いて検証するに
あたり，スマートフォンゲームを対象に利用状
況や離脱に関する解析を実施するが，まずは解
析 1 として一般化線形モデル（GLM）や生存
時間分析を用いたモデリングを行う。 

 3.1　使用データ 
 　本節で使用するのは株式会社インテージの
i-SSP モバイル調査で収集されたログデータで
ある。2016 年から 2017 年までの 2 年間にわ
たってスマートフォンのウェブサイト閲覧，ア
プリ使用，PC のウェブサイト閲覧等について
人口統計に基づいて収集した大規模なパネル
データである。本研究では対象となるゲームア
プリとして先行研究と同様に Pokémon GO を
取り上げる。このタイトルを取り上げるのは，
社会現象として多くの利用者が存在すること，
そしてデータとして得られている期間中にサー
ビスを開始したことの二点による。特に本研究
のようにログデータを用いた生存時間解析を行
うにあたっては，離脱を観測できないままデー
タ期末まで到達した場合の右側打ち切りに加
え，データ期首の時点より前からサービスを利
用している場合の左側打ち切りが存在するが，

サービス開始時点からの解析では左側打ち切り
の考慮が不要となる。よってサービス開始日で
ある 2016 年 7 月 22 日を期首として 2017 年 12
月 31 日までのデータを利用している。期首か
ら 30 日以内に利用を開始し，なおかつ少なく
とも 3 回以上利用しているユーザーを解析の対
象としており，サンプルサイズは 553 人となっ
た。なお，先行研究と同様に利用開始から 30
日間利用がなかったことをもって離脱と判断
し，離脱からの復帰は考慮しない。 
 　本研究ではスマートフォンの利用ログを用い
ている都合上，ゲームへの支出額としての M
指標は取得することができない。とはいえ，ス
マートフォンで提供されるゲームは Free-to-
Play（F2P） （9） の形態を取っていることが多く，
利用者の大半が無償で利用していることから，
そのロイヤルティや離脱時間の予測にあたって
は M 指標よりも利用時間の方が説明力が高く
なる可能性がある。実際 Yan and Chen（2011）
ではこういったアプリケーションの利用状況の
指標化にあたり M 指標の代わりに D 指標

（duration，利用時間）を活用した RFD モデル
でユーザーごとの好みの度合いを把握すること
が可能であることを示しており，本研究でも各
解 析 に は M 指 標 の 代 わ り に D 指 標 を 用
いる（10）  。ただし Yan and Chen（2011）では 3
指標の加重和をとって一つの指標としている
が，本研究では 3 指標それぞれの影響を確認す
るため独立した指標として用いる。 
 　解析に先立って，表 1 に解析 1 で用いる 30
日間のデータから集計した各指標の相関係数を
示す。まず dC 指標では弱い正の相関関係に

⑼　ゲーム内で提供される機能のうち基本的なものは無償で利用できるものの，発展的なものや短時間でゲームを
進めるための特典等の利用は有償となるような利用形態のこと。

⑽　一部の文献では D 指標として利用 / 購買 / 訪問等の平均間隔を用いているが，本研究のように集計期間を全
顧客について N 日間に揃えると，消費者 i の平均利用間隔 Di＝   となり F 指標と同じ情報しか持たないことか
ら本研究では用いていない。

N
―Fi
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あった F，D 指標だが，dCr 指標では符号が転
じている点がある。これは H 指標から dC 指標
への検定のプロセスの中で，二値化による情報
損失が発生している可能性を示唆している。 

 3.2　解析 1 ― 1：7日間の利用状況を用いた 30
日間の利用状況の予測 

 　まず解析 1 として，7 日間の利用状況をもっ
て 30 日間の利用状況を予測するモデルを複数
作成して比較する。 

 3.2.1　解析の目的と概要 
 　この解析の問題意識として，第一に従来の解
析で一般的に行われているような 30 日間の
データを用いた利用状況の予測ではサービスの
利用開始からごく短期間で離脱するトライアル
ユーザーを識別できないという点がある。第二
に Clumpiness との兼ね合いとして，既存研究
では一般的に日次単位で C 指標の計算を行
なっているが，集計の日数を短くした場合―た
とえば 1 週間―には，daily-C の潜在的な購買
機会  N  d ＝7 となってしまい，C 比率を用いても
なお消費者の利用パターンの識別が不十分とな
ることが考えられる。こういった場合に識別に

十分な購買機会として hourly-C が有用となる
可能性がある。そこで本研究では，RFMC 分
析の中でも特に C 指標について，その集計の
単位時間を変更した場合に解析結果に与える影
響について実データを用いて検証する（R，F，
D 指標については集計期間が変わらない限り
は単位時間を変更しても値は変化しない）。 
 　解析にあたっては 7 日間の利用状況から 30
日間の利用状況を予測するため，一般化回帰分
析（GLM）による一定期間内のイベント発生
回数のモデリング手法としてマーケティング分
野において盛んに利用されているポアソン回帰
分析を用いる。 

 3.2.2　解析結果 
 　表 2 に作成した各モデルのパラメータ推定値
と情報量規準を示す。まず全体を俯瞰すると
ベースライン（Model 1）と比較してそれ以外
のいずれの場合にも情報量規準は改善してい
る。C 指標と Cr 指標の効果を比較すると，
daily，daily＋hourly の 2 つに関しては Cratio
を用いた場合に情報量規準が改善しているが，
その一方で hourly に関しては Model 6 よりも
Model 3 の方が情報量規準が改善する結果と

表 1　RFDC の各指標間の相関係数

R 指標 F 指標 D 指標 dC 指標 hC 指標 dCr 指標 hCr 指標 離脱日数

R 指標 1.00 －0.36 －0.34 0.15 0.40 0.39 0.49 －0.33

F 指標 －0.36 1.00 0.76 0.26 －0.41 －0.24 －0.32 0.40

D 指標 －0.34 0.76 1.00 0.25 －0.44 －0.24 －0.33 0.34

dC 指標 0.15 0.26 0.25 1.00 0.03 0.26 0.14 0.01

hC 指標 0.40 －0.41 －0.44 0.03 1.00 0.52 0.72 －0.31

dCr 指標 0.39 －0.24 －0.24 0.26 0.52 1.00 0.72 －0.25

hCr 指標 0.49 －0.32 －0.33 0.14 0.72 0.72 1.00 －0.31

離脱日数 －0.33 0.40 0.34 0.01 －0.31 －0.25 －0.31 1.00
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なっている。この点については，C 指標，Cr
指標それぞれのグループ（Model 2 ― 4，5 ― 7）
での daily と hourly の効果を比較した場合に，
いずれのグループにおいても確認できる傾向と
して hourly-C は単体（Model 3，6）で用いると，
有意水準こそ 1％で満たしてはいるものの，情
報量規準の改善幅としてはそもそも小さいこと
がわかる。それでも各グループにおいて daily
に加えて hourly を投入した場合（Model 4，7）
で最も改善していることからも，daily での集
計に加えて hourly を補助的な指標として投入
することにより予測力が向上することが示唆さ
れる。ただし，dCr，hCr をともに投入した
Model 7 では hCr のパラメータ推定値が逆転
していることには留意が必要である。 

 3.3　解析 1 ― 2：30 日間の RFMCから離脱時
間を予測 

 　次に 30 日間の利用状況から離脱時間を予測
するモデルを作成する。 

 3.3.1　解析の目的と概要 
 　解析には Cox 比例ハザードモデル（Cox, 
1972）を用いる。この手法は購買時期や離脱時
期といったイベント発生時期のモデリングを目
的に，マーケティング分野では広く用いられて
いる。たとえばロイヤルティプログラムが顧客
の離脱時期や支出額に及ぼす影響を調べた
Meyer-Waarden（2007）や，顧客の金融サー
ビスからの離脱をモデリングした Van den 
Poel and Lariviere（2004）など多数存在する。 
 　30 日間の RFD を投入したモデルを基準とし
て，そこに Clumpiness の関連指標を投入する
ことによるパラメータ推定値や情報量規準の変
化を確認する。サンプルサイズは 553 人で，期
間中に離脱したのは 438 人であった。 

 3.3.2　解析結果 
 　表 3 にモデルごとのパラメータ推定値を示
す。まず C 指標と Cr 指標を比較すると，いず
れの場合（Model 5，6，7）にも Cratio を用い
た場合の方が情報量規準が改善していることが
わかる。ほとんどの場合でベースライン（Model 

表 2　解析 1―1：パラメータ推定値の比較

モデル Model 1
（Baseline）

Model 2
（dC）

Model 3
（hC）

Model 4
（dC，hC）

Model 5
（dCr）

Model 6
（hCr）

Model 7
（dCr，hCr）

定数項 1.75 ＊＊＊ 1.60 ＊＊＊ 1.67 ＊＊＊ 1.51 ＊＊＊ 1.50 ＊＊＊ 1.72 ＊＊＊ 1.54 ＊＊＊

R 指標 －0.37 ＊＊＊ －0.34 ＊＊＊ －0.39 ＊＊＊ －0.36 ＊＊＊ －0.48 ＊＊＊ －0.38 ＊＊＊ －0.47 ＊＊＊

F 指標 0.84 ＊＊＊ 0.83 ＊＊＊ 0.84 ＊＊＊ 0.83 ＊＊＊ 0.85 ＊＊＊ 0.84 ＊＊＊ 0.85 ＊＊＊

D 指標 0.02 ＊＊＊ 0.01 0.02 ＊＊＊ 0.01 ＊＊＊ 0.03 ＊＊＊ 0.02 ＊＊＊ 0.03 ＊＊＊

dC 指標 ― 0.33 ＊＊＊ ― 0.32 ＊＊＊ ― ― ―

hC 指標 ― ― 0.05 ＊＊＊ 0.05 ＊＊＊ ― ― ―

dCr 指標 ― ― ― ― 0.22 ＊＊＊ ― 0.23 ＊＊＊

hCr 指標 ― ― ― ― ― 0.01 ＊＊＊ －0.02 ＊＊＊

AIC 51231.65 50791.44 51161.09 50720.86 50510.97 51218.33 50489.66

BIC 43987.63 43551.75 43921.40 43485.50 43271.28 43978.64 43254.30

Note．太字はその情報量基準を用いた場合に最も当てはまりの良いモデルを表す。
＊p ＜ .10．＊＊p ＜ .05．＊＊＊p ＜ .01．
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1）よりは改善する結果となっているが，
Model 2 に関してのみ基準となる Model 1 より
も情報量規準は漸増している。この点について
は，dCr を用いた場合（Model 5，7）では有
意水準 1％を満たして離脱を早める方向に影響
していることや，それらのモデルで情報量規準
が改善していることからも，clumpy な行動を
日次レベルで捉えること自体は有用である一方
で，Cratio としてその程度を捉えることが必要
であることを示している。最終的に daily-
Cratio，hourly-Cratio を同時に投入した場合に
情報量規準は最も改善する結果となった。 
 　ここで留意すべき点として，解析 1 ― 1 とは異
なり dCr を用いた場合（Model 2，5）の改善
幅が hCr を用いた場合（Model 3，6）よりも
小さくなっていることがわかる（それでも dCr
単体で dC＋hC の場合よりもモデルは適合し
ている）。また，この解析では hourly-Cratio の
効果はいずれも clumpy な行動が離脱を早める
方向に影響している。 

 4　実データ解析 2：機械学習と連続デー
タでの活用 

 　次に解析 2 として RNN を用いた顧客のサー
ビスからの離脱有無の予測を行う。 

 4.1　解析の目的と概要 
 　本解析で RNN を用いることの問題意識は，
行動ログデータの要約の度合いと予測精度の関
係を調べることにある。そもそもマーケティン
グ領域に限らず統計解析全般において行動ログ
データ（モバイルアプリの使用時間等）を用い
る場合，原データを図 4 右端の月次単位のパネ
ルデータまで要約した上で解析に投入すること
が一般的であるが，近年では sequential data
の投入がより容易に実現できるようになったこ
とにより，様々な形式のデータを活用すること
が可能となってきている。データの要約に関し
ても，その程度によって原データから月次単位
の集計データまでの表現は図 4 に示すように異
なっている。本研究で用いる sequential data
は，RNN で扱いやすい構造である時間単位（対
象×日付×時間），日次単位（対象×日付）の
集計データを指す。 

表 3　解析 1―2：パラメータ推定値の比較

モデル Model 1
（Baseline）

Model 2
（dC）

Model 3
（hC）

Model 4
（dC，hC）

Model 5
（dCr）

Model 6
（hCr）

Model 7
（dCr，hCr）

R 指標 0.36 ＊＊＊ 0.34 ＊＊＊ 0.30 ＊＊＊ 0.28 ＊＊＊ 0.24 ＊＊＊ 0.21 ＊＊＊ 0.19 ＊＊＊

F 指標 －0.07 －0.10 －0.07 －0.10 －0.10 －0.08 －0.09 ＊＊＊

D 指標 －0.04 －0.04 －0.04 －0.04 －0.06 －0.08 －0.08 ＊＊＊

dC 指標 0.14 0.14 ＊＊＊ ― ― ―

hC 指標 0.33 ＊＊＊ 0.34 ＊＊＊ ― ― ―

dCr 指標 0.29 ＊＊＊ 0.17 ＊

hCr 指標 0.19 ＊＊＊ 0.13 ＊＊

AIC 4717.44 4717.89 4710.47 4710.82 4705.70 4704.10 4702.86

Note．太字はその情報量基準を用いた場合に最も当てはまりの良いモデルを表す。
＊p ＜ .10．＊＊p ＜ .05．＊＊＊p ＜ .01．
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 　代表値を用いたデータの要約は，それにより
情報が毀損しているとも考えられるが，一方で
データの次元の増加は次元の呪い（Curse of 
dimensionality; Stone, 1982）と称されるように，
それにより必要となるサンプルサイズを指数関
数的に増加させることや，必要な学習時間や計
算資源の増加にも繋がる。したがって現段階で
はその要約の程度とデータの豊富さはトレード
オフの関係下にあるが，ここで本研究で用いて
いる Clumpiness を活用することで，日次デー
タのみでも十分な予測精度を担保できる可能性
がある。 
 　そこで，本解析では同じ原データを元に，要
約の程度をいくつかに分けたデータを作成し，
それぞれを入力として用いた場合の予測精度の
変化を確認する。類似した解析を行なっている
Mena et al.（2019）では LSTM-RNN を用いた
場合に正則化ロジスティック回帰よりも高い精
度で予測が可能であることが示されていること
から，本研究でもベースラインとして L2 正則
化ロジスティック回帰分析を採用する。 
 　手法の比較にあたっては，学習データ，テス
トデータそれぞれでの Accuracy（正答率），
Precision（適合率），Recall（再現率），F 値を
用いるが，評価にはそのうち Accuracy と F
値を用いる。Precision と Recall についてはそ
の定義上どちらか一方を高めることは容易に可
能であり（11），相反する関係にあるそれら 2 指

標の調和平均たる F 値で評価することが必要
となるためである。また，データ全体からラン
ダムに 70％を学習用，15％を検証用，15％を
テスト用として分割し，学習済み推定器をテス
トデータに適用した場合の Accuracy，F 値の
大小を算出，それらを汎化誤差として評価する。 

 4.2　解析結果 
 　表 4 に解析結果を示す。まず手法内での比較
を行うと，RNN では hourly を基準にした場合
に Cratio まで段階的に汎化誤差が改善する結
果となった。一方のロジスティック回帰では学
習時で改善幅は微増，テスト時にはほぼ変わら
ないという結果になった。手法間では，Cratio
を用いたロジスティック回帰では汎化誤差が部
分的に RNN のそれを超える場合はあるもの
の，全体として汎化誤差が最も改善したのは
RNN（Cratio）の場合であった。また，データ
の粒度を細かくして情報量が増加したと考えら
れる RNN（hourly）では，学習に要する時間
も長くなった上にその精度も大きく低下した。 
 　ここで全体的な傾向として，学習時の評価値
が高いことが決して汎化誤差を縮小することに
つながっていない点がある。学習時に他の手法
の方が優れていた予測精度も，テスト時には C
比率を用いた場合に最も精度が向上する結果と
なった。 
 　また結果には LSTM セルのサイズが 5，

図 4　データの要約の程度による表現の差

⑾　例として，y＝｛0, 1｝の分類問題において全ての観測値に対して 1 と予測した場合に Recall の値は上限値 1 とな
るが，一方で Precision は極端に低下する。
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Epoch 数が 5 の条件で学習を行った精度を示
しているが，DNN の構造の決定にあたっては
予め Epoch 数や隠れ層のサイズを変更した条
件で網羅的な解析を実施している。たとえば
Epoch 数を 1 万程度まで上げることで RNN

（Baseline）の Accuracy（Train）が 0.90 程度
まで改善する結果も得られたが，いずれの場合
にもそれに対して汎化誤差が大きく増加してお
り，網羅的な解析を行った中でも表に示す
RNN（Cratio）で汎化誤差が最も改善した。 

 5　まとめ 

 　本節では以上の解析結果をまとめてその知見
を示した上で，本研究の限界について述べる。
本研究では非契約型サービスからの利用・離脱
の 分 析 と し て， 時 間 単 位 で 集 計 し た
Clumpiness 指標（hourly-C 指標）を活用して，
GLM や深層学習を用いた解析例を示した。ま
ず全ての解析に通じる傾向として，当初から
daily-C とは異なる情報を持っていると推察さ
れていた hourly-C 指標を解析に追加的に用い
ることでモデルの当てはまりや予測の精度が向

上することが示された。ただし，パラメータ推
定値を確認すると特に hourly-Cratio において
符号が逆転する場合があることから，変数とし
て持つ意味合いについては今後も検討していく
ことが必要である。 
 　解析 1 の 2 つの解析結果では，解析 1 ― 1 での
月間の利用頻度の増加と解析 1 ― 2 での早期離脱
は一見すると相反する結果とも捉えられるが，
これは利用行動が短期的か長期的かの差として
理解することができる。つまりこの解析結果は
短期的な利用行動としての月間の利用頻度は増
加するものの，長期的に見た場合に離脱を早期
化させる可能性を示している。2.3 節で述べた
通り，本研究で用いている RFD モデルに限ら
ず RFM 分析全般に関して集計期間による解析
の恣意性は以前から指摘されている問題であ
り，本研究のように複数の手法を用いて多面的
に解析することや，数ヶ月にわたる長期的な利
用行動を解析に用いることの重要性を示してい
るといえる。 
 　また，解析 2 でも示した通り RNN は原デー
タに近い sequential data を直接扱えることか
ら，hourly 単位の豊富なデータを用いた場合

表 4　解析 2：RMSE の比較

投入変数
Train Test

Accuracy F-value Precision Recall Accuracy F-value Precision Recall

Random ― 0.453 ― ― ― 0.335 ― ― ―

RNN（hourly） hR，hF 0.502 0.459 0.452 0.466 0.661 0.553 0.520 0.591

RNN（Baseline） dR，dF 0.740 0.740 0.677 0.817 0.710 0.679 0.559 0.864

RNN（C） dR，dF，dC 0.751 0.733 0.712 0.756 0.758 0.681 0.640 0.727

RNN（Cratio） dR，dF，dCr 0.734 0.724 0.682 0.771 0.774 0.696 0.667 0.727

Logistic（base） R，F 0.713 0.694 0.707 0.681 0.742 0.680 0.654 0.708

Logistic（C） R，F，dC 0.713 0.694 0.707 0.681 0.742 0.680 0.654 0.708

Logistic（Cratio） R，F，dCr 0.720 0.699 0.718 0.681 0.742 0.680 0.654 0.708

Note．太字はその評価指標で最も精度が高いことを示している。結果は RNN（hourly）では Epoch 10，それ以外
の RNN では Epoch 5 で学習した場合であり，これらネットワークの構造や学習方法の妥当性については 4.2
節を参照。
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に精度が高まることが予想されたが，実際には
日次単位での集計データと比べて十分な精度が
出ず，日次データを Clumpiness 指標を用いて
要約した場合に予測精度がより改善するという
結果が得られた。この点については，次元の呪
いとして，計算量が飛躍的に増加した一方で計
算に十分なサンプルサイズが得られなかったこ
とによるものではないかと予想される。たとえ
ば本研究で扱った Clumpiness 指標ではないも
のの，それに類似した要約手法である多様性変
数を用いて行動ログを要約して深層学習で予測
した場合にも，データの効率的な要約により予
測精度が向上する類似した結果は確認されてい
る（新美・星野，2017）。また，解析結果でも
述べたように，無闇な Epoch 数の増加は in-
sample での学習時の精度のみが上がり，汎化
誤差はむしろ悪化するという点で学習データへ
の過適合に陥りやすいため，ネットワーク構造
や学習方法の決定にあたっては事前に十分な検
討が必要である。 
 　最後に本研究の課題として，本研究では時間
単位で集計した Clumpiness 指標を従来の日次
集計の指標に加えることを検討したが，指標の
高低による心理的ロイヤルティへの影響までは
明らかにできていない。今後は調査を組み合わ
せるなどして clumpy な行動を行う消費者の心
理的側面との関係についても検証する必要があ
る。 
 　また本研究の LSTM-RNN ではあくまで一般
的な予測精度の算出を目的として最適化には一
般的な SGD を用いており，その他先行研究で
用 い ら れ て い る よ う な Dropout や 複 数 の
LSTM を重ねた構造なども採用していないこ
とから，予測精度の向上のみを目的とする場合
にはアーキテクチャのさらなる検討により改善
できることが予想される。 
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