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1 研究背景・目的

多様な商品を所在地域の異なる多店舗で販売する小売
チェーンにおいて，気象条件の変化に伴う需要変動に起
因する在庫過多や廃棄処分が課題となっている．これに
対し，蓄積された多様な大規模データを分析することで，
ミクロな観点からのより細かな在庫管理を可能とするこ
とが期待されている．すなわち，商品の品揃えや在庫管
理の問題をデータ分析に基づいて解決しようとする場合，
気象条件を考慮した分析が望まれる．
このような議論のもと，著者ら [1]はすでに気象条件とア

イテムの売上傾向を分析するために NMF (Non-negative
matrix factorization) [2]を用いた分析モデルを提案して
いる [1]．この手法では，“日付”, “アイテム”の 2因子から
構成される行列を二つの低次元な行列へと分解する．分
解された行列のうちの一方は日付の特徴行列を表し，も
う一方はアイテムの特徴行列を表す．この日付の特徴行
列と気象条件の情報を結びつけることで，気象条件から
生じる売上パターンを抽出することが可能である．さら
に得られた行列を用いて，各クラスタの代表的な商品を
把握し，気象条件に影響されやすい商品を明らかにする
ことができる．
しかし，従来研究 [1]の手法では日付とアイテムの組み

合わせに対して，1店舗のみの購買データしか用いること
ができず，複数の店舗や地域の売上を同時に分析するこ
とができない．実際には店舗や地域によって気象効果は
差異があると考えられるため，複数の店舗や地域の差異
を同時に分析できるモデルが望まれる．
そこで本研究では，多店舗の購買データから “日付”，

“アイテム”，“店舗”の三次元配列で表されたテンソルを
形成し，NTF(Non-negative tensor factorization) [3]を適
用することで，複数の店舗において共通して気象感応度
が高い商品を抽出可能な分析モデルを提案する．さらに，
多店舗の購買データを圧縮した店舗情報を説明変数とし
て，重回帰分析を用いることで，需要の予測精度の向上を
図るとともに，より詳細な気象要素を用いた分析を行う．

2 NMFを用いた気象要因の抽出 [1]
NMFを用い，アイテムの売上日時とアイテムごとの売

上数量から形成される行列 Aを二つの行列 U, V の積で
式 (1)のように近似することで，アイテムと日付の特徴
を抽出し，日付の情報を基に気象の情報と結びつけるこ
とが可能となる．このとき，行列 U は日付の複数の特徴
を表すことができ，日付とクラスタ (特徴)の組み合わせ
によって形成される行列である．同様に，行列 V はアイ
テムの複数の特徴を表すことができ，アイテムとクラス
タ (特徴)の組み合わせによって形成される行列である．

A ≈ UV T (1)

ここで，日付の集合を I = {Ii : 1 ≤ i ≤ N}，アイテム
の集合を J = {Jj : 1 ≤ j ≤ M}と定義する．日付 Ii に
対し，アイテム Jj が売れた個数を aij と表し，日付, ア
イテム行列を A = [aij ] ∈ RN×M

+ と定義する．ただし，

RN×M
+ は，非負のみの実数値を要素にもつ N ×M 行列
の集合である．また，日付のジャンルなどをを示すL個の
クラスタの集合 K = {Kk : 1 ≤ k ≤ L}の寄与度を要素に
持つ行列を U = [uik] ∈ RN×L

+ とし，アイテム Jj のクラ
スタKkの寄与度を要素にもつ行列を V = [vjk] ∈ RM×L

+

と定義する．
NMFでは

minimize
U,V

||A− UV T ||2F

subject to ∀uik ≥ 0, ∀vjk ≥ 0
(2)

の最適化問題を解くことで非負行列 U , V へ分解する．た
だし，|| · ||F は行列のフロベニウスノルムを表すものと
する．
この最適解は式 (3), (4)を収束するまで繰り返すこと

により，得ることができる．ただし，t回目の更新により
得られた U (t), V (t) の各成分を u

(t)
ik , v

(t)
jk と定義する．

u
(t)
ik = u
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ik

(A(t−1)V (t−1))ik
(U (t−1)V (t−1)TV (t−1))ik

(3)

v
(t)
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(t−1)
jk

(U (t−1)TA(t−1))jk

(U (t−1)TU (t−1)V (t−1)T )jk
(4)

しかし，以上の手法では 1店舗の購買データのみを対
象とすることしかできない．すなわち，複数の店舗の購買
傾向やアイテムの特徴などを同時に分析することは想定
されていないため，店舗や地域による気象効果の差異を
考慮した分析が行えないという課題がある．そこで，よ
り多角的な分析の実施のためには多店舗の売上データを
用いた分析モデルが期待される．

3 気象条件から生じる購買パターンの抽出

3.1 Non-negative tensor factorization(NTF)

を用いた気象要因の抽出 [3]

NTFは NMFをより一般化した手法で，観測テンソル
Bを三つの行列 U, V, Y のテンソル積で近似し，パターン
抽出を行う手法である．NMFでは 2因子のクラスタリン
グが限界であったが，NTFでは, テンソルの階数 (データ
の因子数)を増やすことで複数の因子をもつ行列に分解す
ることができる．また，分解された行列の値をもとに因
子をクラスタリングすることも可能とする．ここで，従
来研究で行っていた “日付”, “アイテム”の 2因子に新た
な因子として “店舗”を追加することで，1店舗に依存し
た分析から複数の店舗において共通した分析へと拡張す
ることができる．これにより，複数の店舗や地域による
気象効果の差異などといった要素も把握できることが期
待され，幅広い考察を行うことができる．
ここで，店舗の集合を S = {Ss : 1 ≤ s ≤ P} と

定義する．店舗 Ss で日付 Ii にアイテム Jj が売れた
個数を bijs と表し, 日付, アイテム, 店舗のテンソルを
B = [bijs] ∈ RN×M×P

+ と定義する．ただし，RN×M×P
+



は，非負のみの実数値を要素にもつ N × M × P からな
るテンソルの集合である．また，店舗 Ss のクラスタKk

への寄与度を要素にもつ行列を Y = [ysk] ∈ RP×L
+ と定

義する．
NTFでは

minimize
U,V,Y

||B − U ⊗ V ⊗ Y ||2F

subject to ∀uik ≥ 0, ∀vjk ≥ 0, ∀ysk ≥ 0
(5)

の最適化問題を解くことで非負行列 U，V，Y へ分解す
る．ただし，⊗はテンソル積を表すものとする．
この最適解は式 (6)–(8) を収束するまで繰り返すこと

により，得ることができる．ただし，t回目の更新に得ら
れた U (t)，V (t)，Y (t) の各成分を u

(t)
ik , v

(t)
jk , y

(t)
sk と定義

する．
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ただし，テンソルBの 3つの添字がそれぞれ行の添字とな
るように，テンソルの要素を行列の形に並び替えたものを
B(1) ∈ RN×MP

+ ，B(2) ∈ RM×NP
+ ，B(3) ∈ RP×NM

+ と

している．また，Z(1)=V ⊗Y，Z(2)=U⊗Y，Z(3)=U⊗V
である．

3.2 気象要素を用いた解釈
本節では，日付, アイテム, 店舗テンソル B に対して，

NTFによって得られた日付の特徴行列 U に気象条件を関
連付け，解釈する方法を提案する．
まず，商品の特徴行列 V を用いて各アイテムのクラス

タリングを行う．各アイテム Jj がどのクラスタに属すか
について，各アイテム Jj が持つ L個のクラスタの寄与度
vjk のうち，最も高い vjk のクラスタKk を所属先として
決定する．次に，日付 Ii のクラスタ Kk の寄与度 uik か
ら，上記のアイテム Jj の考え方と同様に各日付 Ii が属
するクラスタを決定する．
ここで，平均気温，前日との気温差，相対湿度，降

水量の 4 つの気象要素を対象とし，気象条件の集合を
Q = {Qq : 1 ≤ q ≤ 4} と定義する．日付 Ii のとき，
気象条件 Qq の大きさをを wiq と表し，日付, 気象条件の
行列をW = [wiq] ∈ RN×4 と定義する．そして，得られ
た日付の特徴行列 U と日付, 気象条件の行列 W を用い
て，各商品クラスタへの気象要素を用いた解釈を行う．ま
ず，得られた寄与度 uik と各日付の気象条件 wiq を用い
て，気象要素 Qq のクラスタ Kk の重み付き平均 hqk を
算出する．

hqk =

N∑
i=1

(
wiq

uikδ(Ii,Kk)∑N
i′=1 ui′kδ(Ii′ ,Kk)

)
(9)

ここで，δ(Ii,Kk) は日付 IiがクラスタKk に属すとき 1，
そうでない場合 0となるインジケータ関数である．
そして，式 (9)で得た重み付き平均 hqk の値より，各

商品クラスタに対して気象要素を用いた解釈を行うこと
ができる．

4 店舗情報の圧縮に基づく需要予測

需要予測の手法として，重回帰や ARIMAモデルが挙
げられる．一般的に商品の売上個数を予測する際には，目
的変数を売上個数とし，説明変数は気象，曜日，店舗など
といった要素とする．しかしながら本研究で対象として

いる事例では，多くの店舗のデータが含まれるため，店舗
をそのままダミー変数として説明変数に用いると，パラ
メータ数が多くなり，需要の予測精度が悪化する可能性
がある．そこで，店舗情報を表す変数を圧縮することが
できればパラメータ数の増加を抑え，需要の予測精度が
向上することが期待される．本研究では NTFによって得
られる店舗の特徴行列を用いて，店舗情報の圧縮を行う．
また，一般的に曜日ごとに商品の売上傾向は異なるた

め，本研究では曜日ごとの売上の変動傾向を曜日効果と
する．そして店舗情報を圧縮する際に，店舗の差が強調さ
れたクラスタリングを行い，それらを圧縮した店舗情報
として需要予測に用いる．このとき，各店舗の購買デー
タには曜日効果が含まれており，クラスタリングを行う
際に日付の特徴行列に曜日効果が影響する可能性がある
ため，購買データから曜日効果を除去した後に，NTFを
適用することを考える．
まず，店舗 Ssにおける日付 Iiの商品アイテム Jj の売

上の平均からの差分を要素にもつテンソルを C = [cijs] ∈
RN×M×P と定義する．ただし，cijs は式 (10)に従うも
のとする．

cijs = bijs −
N∑
i=1

bijs
N

∀s = 1, ..., P (10)

次に，式 (10)で求めた cijs を用いて，店舗 Ss における
l(i)→{1,2,...,7}(ただし，1 は月曜，2 は火曜,...,7 は日曜
を表す)曜日の商品アイテム Jj の平均売上効果 (曜日効
果) を算出する．また，その値を要素にもつテンソルを
D = [drjs] ∈ R7×M×P と定義する．ただし，drjs は式
(11)に従うものとする．

drjs =
∑

i:l(i)=r

cijs
ns(l(i))

∀s = 1, ..., P (11)

ただし ns(r) は店舗 Ss における日付の集合 I のうち曜
日効果が r の値に該当する要素の合計個数とする．そ
して，式 (11) で求めた曜日効果 drjs を用いて曜日効果
を除去した店舗 Ss における日付 Ii の商品 Jj の売上個
数を算出する．また，その値を要素に持つテンソルを
F = [fijs] ∈ RN×M×P と定義し，fijs は式 (12) に従
うものとする．

fijs = bijs − dl(i)js ∀s = 1, ..., P (12)

最後に，bijs の代わりに，式 (12)より求めた fijs に対し
て NTFを適用する．

5 気象条件と購買パターンの関係分析

本章では，気象条件に影響されやすい商品グループを
明らかにするために，購買データに NTFを適用し，分析
を行う．しかし，本研究では多店舗の購買データを用い
ているため，店舗数が多いと，地域性がクラスタの解釈
に強く影響し，気象条件を用いたクラスタの解釈が難し
くなる．そこで，同じ気象条件であることを仮定できる
1地域の購買データに絞って分析を行うことで，地域性の
影響を弱め，気象条件を用いたクラスタの解釈を行う．

5.1 対象データ
本研究では中部地方の某小売店の購買データを分析対象

とする．本章では，提案した手法の有効性を検討するため，
代表店舗 (石川県)の 2012，2013，2014年の 10月 1日から
11月 30日の生鮮カテゴリデータに対して，NTFによる
分析を行った．日付数はN=183，アイテム数はM=8146，
店舗数 P=12とし，bijs を要素に持つ日付, アイテム, 店
舗テンソル B を用いた．また，事前分析により気象条件
の解釈性の高いクラスタ数を探索的に求め，クラスタ数
を L=15と設定した．気象条件については，各期 (日付)
の平均気温 [℃]，前日との気温差 [℃]，相対湿度 [%]，日
合計降水量 [mm]を用いた．



表 1: 日付クラスタ (寄与度上位 5日付，代表的な 10クラスタ)

クラスタ 1 クラスタ 2 クラスタ 3 クラスタ 4 クラスタ 5 クラスタ 6 クラスタ 7 クラスタ 8 クラスタ 9 クラスタ 10

2012/10/6 2014/11/23 2013/10/2 2014/10/28 　 2014/10/1 2013/11/24 　 　 2013/11/13

2012/10/7 2014/10/4 2013/10/4 2014/10/20 　 2012/10/3 2014/11/30 　 　 2013/11/6

2012/10/13 2014/10/8 2013/10/6 2014/11/5 　 2013/10/1 2013/11/23 　 　 2013/11/8

2012/10/8 2014/10/3 2013/10/3 2014/11/26 　 2013/10/31 2013/11/29 　 　 2013/10/25

2012/11/18 2014/10/2 2013/10/8 2014/11/14 　 2013/10/4 2013/11/16 　 　 2013/11/15

表 2: 商品クラスタ (寄与度上位 5商品，代表的な 10クラスタ)

クラスタ 1クラスタ 2 クラスタ 3 クラスタ 4クラスタ 5 クラスタ 6 クラスタ 7 クラスタ 8 クラスタ 9クラスタ 10

あさり メロン エリンギ ゼリー 肉団子 マッシュルーム レタス お好み焼き 柿 ほうれん草

いか 丼 豚肉 A いよかん 豚肉 B もつ煮込み ゼリー キンカン アボカド 豚肉 E

レーズン サラダ ごぼう ホタテ 豚肉 C 揚げ物 みかん Aお好み焼き バナナ 寿司 B

かまぼこ ぶどう にんじん A 弁当 A 豚肉 D トマト A そぼろ 弁当 B りんご 寿司 C

たけのこ 花 にんじん B おこわ 牛肉 トマト B さば 寿司 A パプリカ 寿司 D

平均気温 h1k(
◦C) 14.33 17.97 18.18 13.55 17.74 9.07 10.20

気温差 (前日)h2k(
◦C) -0.24 0.15 -0.33 -0.27 0.18 -0.91 -0.33

相対湿度 h3k(%) 68.39 76.05 73.04 72.23 72.11 76.49 74.67

日合計降水量 h4k(mm) 10.82 11.04 9.30 9.25 3.58 17.09 24.72

表 3: 店舗クラスタ (寄与度上位 2店舗，代表的な 10クラスタ)

クラスタ 1 クラスタ 2 クラスタ 3 クラスタ 4 クラスタ 5 クラスタ 6 クラスタ 7 クラスタ 8 クラスタ 9 クラスタ 10

店舗 A 　 　 店舗 B 店舗 C 　 　 店舗 D 店舗 E 店舗 F

　 　 　 　 　 　 　 　 　 店舗 G

5.2 代表的な購買パターンの解釈
ここでは，対象データに対して，本分析モデルを適用

することで，気象感応度が高い商品の抽出を行う．
分析の結果として，NTFより算出した日付，アイテム，

店舗のクラスタリングの結果を表 1から表 3に示し，気
象条件および，その他から得られる解釈を行う．また，表
2，3中の空欄は，これ以上そのクラスタに属す日付や店
舗がないことを示す．

5.2.1 気象条件から得られる解釈
表 1 の日付クラスタに着目すると，クラスタ 2，4 は

2014年，クラスタ 3，10は 2013年，クラスタ 1は 2012
年に多く売れる特徴を持つクラスタに分かれ，それぞれ
の年のみに多く売れるといった年効果が確認された．こ
の年効果は気象条件を用いた商品クラスタの解釈に強く
影響する可能性がある．すなわち，気象要素がその年だ
けでなく，毎年のように売上に強く影響を及ぶす商品を
把握することができれば，実際の施策により結びつけや
すくなる．そこで，本研究では年効果がないクラスタを
対象とし，気象条件を用いた解釈を行うこととする．
表 2の商品クラスタに着目すると，気温 h1k より年効

果がないクラスタ 6を「暖かい日に売れる商品」のクラ
スタであると解釈する．一方で，年効果がないクラスタ 7
は「寒い日に多く売れる商品」のクラスタであると解釈
できる．
加えて，前日との気温差 h2k と降水量 h4k に着目する

と，クラスタ 6は気温差 h2k が高く，降水量 h4k が少な
いことから，かなり暖かい日に売れる商品クラスタであ
ると解釈できる．同様にして，クラスタ 7は前日との気
温差 h2k が低く，降水量 h4k が多いことから，かなり寒

い日に多く売れる商品クラスタであると解釈できる．
よって，クラスタ 6に属する「マッシュルーム」，「も

つ煮込み」，「揚げ物」といった商品は暖かくなると，需
要が上昇する商品であり，一方で，クラスタ 7に属する
「レタス」，「ゼリー」，「みかん」といった商品は寒くなる
と，需要が上昇する商品であることが確認できた．すな
わち，事前に天気予報を把握することで，これらの気象
条件に影響されやすい商品の在庫過多や廃棄処分を未然
に防ぐことができる．

5.2.2 その他の解釈
気象条件以外に着目すると，表 3の店舗クラスタから，

店舗の特徴を詳しく把握することができる．例えば，ク
ラスタ 1より，店舗 Aでは 2012年に「あさり」，「いか」
といった商品が多く売れたことを把握することができる．
以上のことから，各店舗ごとに異なる背景を分析する

必要がある．例えば，店舗 A，B，F，Gでは，ある年に
共通して多く売れた商品が存在することから，それらの
店舗がその年に多く講じたマーケティング施策とその年
に多く売れた商品との因果関係について検討すべきと考
えられる．
一方で，店舗 Cでは肉製品が多く売れるという特徴が

抽出されている．同様に，店舗 D，Eにおいても売れ筋
商品による特徴が得られた．すなわち，店舗 C，D，Eで
はそれぞれ肉，炭水化物，フルーツに関連した商品が多
く売れることから，それらの店舗が毎年講じているマー
ケティング施策とこれらの商品との因果関係についても
検討すべきと考えられる．
以上より，本分析モデルを適用することで，気象条件

に影響されやすい商品を明らかにすることができた．



6 店舗情報を考慮した商品の需要予測

一般に，小売チェーンにおける商品の需要予測では店
舗特徴を考慮した予測モデルを検討することが望ましい．
しかし，店舗数が多数になる場合には，単純に店舗毎に
予測モデルを構築すると，十分な予測精度が得られない
可能性がある．そこで，NTFの出力結果を用いて店舗を
クラスタリングすることで店舗情報を圧縮し，重回帰分
析の説明変数として用いることで，需要の予測精度の向
上を図る．

6.1 NTFによる店舗情報の圧縮
本節では，店舗情報の圧縮を行うために，購買データ

に NTFを適用し，分析を行う．このとき，地域性の影響
を強めたクラスタリングが望まれるため，5章の分析とは
異なり，全国の店舗を対象とし，店舗数を多く設定する．

6.1.1 対象データ
以下では，5章と同様に中部地方の某小売店の購買デー

タを分析対象とする．本節では，提案した手法の有効性を
検討するため，2012，2013，2014年の 10月 1日から 11月
30日の生鮮カテゴリデータを用いる．日付数は N=183，
アイテム数はM=8146，店舗数 P=160とし，曜日効果を
除去した fijs を要素に持つ日付，アイテム，店舗テンソ
ル F を用いた．また，適切なクラスタ数は探索的に求め，
L=10と設定した．

6.1.2 店舗情報の圧縮
NTFより算出した店舗のクラスタリングの結果を表 4

に示す．ただし，ここでは店舗クラスタに属する店舗を，
その店舗が存在する県で表す．

表 4: 店舗クラスタ (5店舗，代表的な 5クラスタ)

クラスタ 1 クラスタ 2 クラスタ 3 クラスタ 4 クラスタ 5

石川県 岐阜県 静岡県 長野県 富山県

富山県 岐阜県 静岡県 長野県 富山県

富山県 岐阜県 静岡県 長野県 富山県

石川県 岐阜県 静岡県 長野県 愛知県

富山県 岐阜県 静岡県 長野県 三重県

表 4より，クラスタ 1は石川，富山県，クラスタ 2は
岐阜県，クラスタ 3は静岡県，クラスタ 4は長野県，ク
ラスタ 5は富山県の店舗が属しており，これらの店舗で
多く売れる傾向にあると解釈することができる．すなわ
ち，各地域ごとに店舗がクラスタリングされることが確
認できた．

6.2 店舗情報を考慮した商品の需要予測
本節では，表 4で示したNTFの出力結果から，店舗を

クラスタリングし，所属するクラスタを表すダミー変数
を作成した．そして，それらを購買予測モデルに説明変
数として取り組むことにより，圧縮された店舗の違いを
考慮した予測モデルを実現する．
本研究では対象期間のうち，2013年 10月 1日から 2013

年 11月 30日の気象要素，および同期間の生鮮カテゴリ
の売上数量データを学習データ，2014 年 10 月 1 日から
2014年 11月 30日の同データをテストデータとして予測
実験を行なった．説明変数は気温，前日との気温差，相
対湿度，降水量，曜日変数，店舗変数とする．ここで曜
日変数には金曜日を基準として，その他の曜日を 1で指
定する 6つの {0，1}を取るダミー変数を用いた．店舗変
数は 160店舗を 10のクラスタへと分割し，9つのダミー
変数で表すことにする．目的変数は商品の売上個数を対
象とした．精度評価として平均絶対誤差率 (MAPE)を用
いる．

6.2.1 商品の需要予測
店舗情報を圧縮した説明変数 (10店舗クラスタ)を重回

帰分析に用いた場合と圧縮しなかった場合 (160店舗)で
の予測精度の比較を行なった．ここでは，5章の表 2で
示した気象条件に影響されやすい商品グループ (クラスタ
6,7)のうち，売上数が最も多いマッシュルーム (クラスタ
6),さば (クラスタ 7)の 2商品のMAPEを表 5に示す．
表 5. 気象条件に影響されやすい 2商品のMAPE[%]

商品 10店舗 (圧縮) 全 160店舗

マッシュルーム 47.43 86.63
さば 9.13 9.80

表 5より，店舗クラスタを構成することで，需要の予
測精度が向上することが確認できた．

6.2.2 気象条件と商品の売れ行きの関係の分析
本節では，学習データに対して, 重回帰分析を行った結

果，得られた気温，前日との気温差が与える商品の売上
個数 (目的変数)への影響の度合い (偏回帰係数)を示す．
以下では，表 2のクラスタ 7に所属する商品のみを分析
対象とする．これは，5章より，クラスタ 7に所属する商
品は気温，前日との気温差の 2要素が売上に影響してい
ることが分かっているが，どちらの要素が売上に最も影
響しているかの確認をする必要があるからである．得ら
れた気温，前日との気温差のそれぞれの偏回帰係数に着
目し，考察を行う．以下に気温差，気温の偏回帰係数が
負に値が大きくなる商品を 4つ，それぞれ表 6に示す．

表 6. 寒い日に売れる生鮮商品

気温差が負の日に売上増加 気温が低い日に売上増加

商品 偏回帰係数 商品 偏回帰係数

白ねぎ -1.842 サラダ -0.453
柿 -0.240 いちご A -0.365
さば -0.195 いちご B -0.273

黄金いか -0.194 いちご C -0.251

表 6より，気温が低い日に売れる商品はフルーツが多
く，一方で前日との気温差が負の日に売れる商品はフルー
ツやその他の商品が確認された．
よって，気温が低い日に売れる商品はフルーツが多い

ことから，季節性の影響が強いと考えられる．一方で，前
日との気温差が負の日に売れる商品は，季節性の影響が
あまりなく，気象感応度が高いと考えられる．

7 まとめと今後の課題
本研究では NTFを導入することで，1地域で共通した

気象感応度が高い商品を抽出する分析方法と店舗情報を
考慮した需要予測方法の提案を行った．本分析では，従
来研究 [1]では考慮されていなかった店舗の特徴を分析す
ることができ，また店舗情報を圧縮することで予測精度
が向上することが確認された．
今後の課題として，NTFを用いた際に気象感応度が高

い商品を抽出することが可能な適切なクラスタ数の決定や
その他の気象条件も用いたクラスタの解釈が挙げられる．
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