
状態空間モデルを用いた飲食店売上の要因分解
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1.は じめ に

1990年代に入 りいわゆるパブル経済が崩壊 し,そ

れ以来日本は不況の波に襲われている。そのため,あ

らゆる産業において,業 務の効率化が叫ばれている。

そのような状況のもと,効 率的かつ効果的なマーケテ

ィング手法が求められ,そ の重点はマーケットの成熟

化や消費者の好みの多様化とあいまって,従 来型の不

特定多数の消費者を対象とし大量生産大量消費を目指

すマスマーケティングから,よ り小さなセグメントを

対象とし,そ れごとに対応を変えるマイクロマーケテ

ィングや,さ らには個人を対象 とす るOne―to―One

マーケティングヘと移ってきている[1,2].

外食産業においても,外 食マーケットの成熟化や出

店過剰の状況のもとで,チ ェーン展開するファミリー

レストランやファース トフー ド,居 酒屋などでは回一

的 ・均一的な運営から脱却 し,独 自性や他店との差別

化を図ろうという動きが活発になってきた。地域限定

のメニューや個店をイメージした内装や食器,制 限な

ど,従 来との違いを明確にして,客 層や消費者の好み

の変化 ・多様化に応えている[3].つ まり各店舗固有

の状況を考慮に入れた運営が図られている。欲食店の

運営においては売上の長期的な変動 (トレンド)を 知

ることと,そ の日その日の売上を予測することが重要

である.特 に後者は仕入れるものが食材で日持ちしな

いということから,他 の産業よりも的確に予測する必

要がある.飲 食店の日々の売上は,曜 日,祝 日,天 気,

近所での催 し物への人出等の様々な要因に左右される.
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またその要因の売上への寄与の仕方は店舗ごとに異な

る。そこで各店舗の売上時系列データをこれら各要因

成分に分解するモデルを構成 し,そ のモデルによって

得られる各店舗固有の情報に基づいて将来の売上を精

度良 く予測することは,仕 入れ,人 員配置,新 規出店

計画等,様 々なレベルにおける経営戦略立案上有益で

あることは疑いようもない。本研究では,状 態空間モ

デルの柔軟な表現力と情報量規準によるモデル評価を

利用した売上予測手法を提案し,実 際に,あ る大規模

催事場およびビジネス街に隣接 した飲食店の 2年 間分

の日々売上データに応用 した.本 論文では以下,ま ず

節 2で モデルの提案を行う.節 3で はモデルを実デー

タに応用し得られた結果を示 し考察する。そして節 4

で予測性能の評価 と考察を述べ,ま とめを節 5で 行う。

2 .モ デル

本研究は飲食店の売上時系列データとしてランチ :

yl,″,晏 会 :銑た,一 日総計 :如,たの 3種 類を用いる.

また同時に隣接催事場で開かれるイベントヘの予想平

均入場者数 :兆 ,た,天 候 :X2,,,お よび曜 日 :あ の時

系列を使用する (表1参 照).デ ータの出典は,売 上

時系列 yiぇ(ガ=1,2,3)お よび天候 れ,ぇについては当

該飲食店店長の記載によるものである.ま たイベント

ヘの予想平均入場者数 X,たは,隣 接催事場運営会社

が発表する月間催事予定表に記載された,イ ベントの

会期および会期中の延べ入場者見込み数を基 とするも

のである。これについては節 2.3で詳 しく述べる.

本研究では3種類の売上時系列 yキ″(ガ=1,2,3)を 説

明するために上述 したような要因を考慮に入れ,そ れ

ぞれモデルを構成 した。以下 3種類の時系列で解析対

象とする売上をダたと書き,そ の要因分解モデルを示

す。

フ″=あ 十陽 十R月十E″+れ 十εぇ,      (1)

ここで あは確率差分方程式 あ=2あ _1-あ_2+フを,れ,υ!.″

～戸(0,rt2)に従うトレンド成分である[4].ま た,こ

こで ∬(0,rr2)は平均 0,分 散 rt2のガウス分布を表す。
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表 1 使 用する時系列

Jl..:ランチの売上 υ2,■:宴 会の売上 73,■:~日 の総計

Xl,.:平均入場者数tttl 2.,曜日{1,2,_.,7〕

表 2 1ndicatOr functions

比 は週周期成分,貧 は々雨効果,ど ″はイベント効果

成 分 で あ る。れ は /ぇ=Σ 子_l αJゎ_Jtt υr,た,υr,■～

Ⅳ(0,″)の定常 2次 ARモ デルに従 う成分である.

AR項 数を2次 としたことに特に理由はない。必要に

応 じて増やすことも可能である。ご″～「(0,デ)は残

差成分である.本 節では,比 ,f2,お よび ど刀各項

のモデルについて詳述する。

2.1 モ デル :週同期成分

週同期成分 比 は次のように書き表されると仮定 し

た。

比 =切月十″1沼βl(切・,,2-切2)

十″2え{&(″金. 一々″刀)十れ(″L,■~切″)}   (2)
ここで第一項 切″は同期7の季節成分モデル[4～6]

呂
切え―J=フ″",υ ″"～ XO,幼      伸 )

によって表される曜 日成分である,こ の項は週の基本
パターンを表す。文献[7～9]はスーパーマーケットに

おける, 日次店頭スキャナデータを,上 記の基本パタ
ーン項, トレンド成分,説 明変数項に分解するモデル

を構成 し値引き販促活動と売上の関係について考察 し

ている.第 二項は当日が祝日かつ月～金曜だったとき

の効果 (祝日効果)で あり,た1月∈{0,1}はそのindi‐

cator functiOn(表2参 照).βl(″","一切″)は祝 日の

売上は日曜の売上パターンに似ているであろうという

期待をモデル化したものであり,直 近の日曜の曜日成

分 切‖,,および当日の曜日成分 ″ぇの差と類似度を示

す係数0<βl≦1との積で表される.も しβl=0な ら

ば祝日の週同期成分は 比 =妨 +0と なり平日の曜日

成分で表される.一 方βl=0な らば祝日の週同期成分

は 比 =切″十(″H・.―″.)=″‖,″となり直近の日曜の

曜日成分で表される。第二項は祝日の前日の効果 (祝

前日効果)を 示 しておリル2ぇ∈(0,1}はその indicator

f u n c t i O n であ る ( 表2 参 照) . { β2 ( ″金・沼一切. )

2 0 0 4年5月号

0.

倉0.
X

ギ0,

0.

X2,n:天気

図 1 れ ,角vs/P(発.ぇ)

十n(切に,湾~″″)}は,祝 日効果同様に祝前日の売上パ

ターンは金曜および土曜の売上パターンに似ているだ

ろうという期待をモデル化したものであり,直 近の金

曜 (土曜)の 曜日成分 切を,″(切L・湾)および当日の曜日

成分との差と各曜日の祝前日効果への寄与度と類似度

を示す係数0≦&,ゑ ≦1の積で表される.た だしれ,

島は&十 &<1を 満たす。

2.2 モデル :雨効果

雨効果 R″は天候による売、上への影響をモデル化し

たものであり,次 式のものを仮定した.

R″=/P/F(兎,2) (4)

/Pは金額を示す係数であり,/F(発,.)は図 1に示す

ように天候 :れ,打∈〔1,2,3,4,5)(晴,曇 ,雨 ,大 雨,

雪)に よってその効果の大きさが変わることを示す関

数である。この関数の形に特に根拠はない.

2.3 モデル :イベント効果

イベント効果 E"は 隣接する催事場で開催されるイ

ベントヘの人出X,″による効果をモデル化 したもの

であり次式のようになるとした。

ど刀=鈴 .あ(拓,″)

十 r(/aC塩 ・月))(住 げ D位 あ )十 乃3″軌 )      (引

れ1. れ2■ 九3■

１

　

０

月～金の祝 日

それ以外

視 日ではない月～木で翌 日が視 日

それ以外

休 日 (上日祝)

それ以外
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第一項はイベントがある際の基本 (Basic)となる項

であり予想平均入場者数 拓 ,2の非線形関数 /3(拓,.)

と時変係数 鉛,泥=鉛 ・″-1+υ,,υB～ Ⅳ(0,つの積で表

した./3(拓・.)はある閲値 拓助 か ら効果が現れ,あ

る程度以上の人出では頭打ちになる様子をモデル化 し

た次式で表 した。

瓜 X 粉

車 ♂

繰 新

登 : : 猛  0

ただし,

o(Xl・.)=1-exp{一 α(X,.― X駈 ))       (7)

である (図2参 照).こ こで注意を要するのは,予 想

平均入場者数 兆.たとはイベントごとに主催者側から

発表される予想延べ入場者数を,イ ベントの期間で単

純に割ったものであり (図3参照)曜 日や休 日による

入場者数の違いを反映 していないことである.そ の効

果は第二項以下で表される。

第二項中,r(・)は階段関数であ り,こ の項がイベ

ン ト効果があるときに効いて くることを表す.r(・)

がかかった括弧中第一項は曜 日ごとにイベントヘの客

足が変わる効果を示す項であ り (補正項第一項 と呼

fB(Xl,p

a = 0 . 0 0 0 1 2

准v庁8000

よ),ん (あ)は 曜 日 :あ ∈{1,2,…,7}(日 ,月 ,… ,

上)ご との関数,句 は定数係数である。括弧中第二

項は,休 日 (土, 日,祝 日)に イベントがあった際に

は,そ の他の日よりも売上がかさ上げされる効果を示

している (補正項第二項 と呼ぶ).銃 は定数項 (単位

は金 額) , あ″∈( 0 , 1 } はi n d i c a t o r  f u n c H o n であ る

(表 2参 RR).

ここで注意 しておくと,補 正項第一項,第 二項にお

いて土曜日,日 曜日の補正が重複 して行われている。

これは後に節 3.4で 詳しく述べるが,モ デルを段階的

に構築 していったことに出来する。まず休 日は平日に

比べて客の入りが増えるだろうと考えるのは自然であ

り,推 定 も困難ではないので休 日のかさ上げ項 軌

(補正項第二項)を 導入 した。 しか し上で述べたよう

なん(あ)を,い きな り推定することは困難なので,

この項を除いたモデルによって予測誤差を求め,そ の

曜日ごとの平均値を平均的な客足の変動パターンとみ

なし,そ れを関数あ(あ)と した.そ して,そ れに係

数 αりを乗 して補正項第一項 とした。その結果,補 正

項第一項,第 二項の両方において土日の補正が行われ

ている.特 記 しておくと,モ デル化は段階的に行った

が後述の状態推定において最終的には全ての状態ベク

トルに含まれる成分を同時に推定している。

2.4 モ デル :状態空間表現

上記のモデルは状態ベクトルを

″″=[″r,ぇ|″",″|″で,ぇ|″と,″|″|・ヵ].        (8)

とすることにより,状 態空間モデル[4,5,10]

ぁ=月 減角_1+G″偽  [シ ステムモデル]  (研

y湾=寛 減P8+c″   [観 測モデル]   d0

で表現で きる。ここで状態ベ ク トル中の rを・力,″レ.ぇ,

輸,ぇ,″ど,″,″r,2はそれぞれ, トレン ド成分,週 同期成

分,雨 効果成分,イ ベント効果成分,ARモ デル成分

にかかわる部分ベクトルであり,そ れぞれ以下のよう

に表される。

″を,】=[あ ,あ_1]・                   は 1)

″″.ぇ=[切″,切._1,切ぇ_2,切お-3,″え-4,切ヵ-5].   (1〕

″P,た=[γP]                  Q9

″ご,況=[鉛, ,々句,ぁ]・           d0

,ぁヵ=[れ ,各_1]・                 は 9

注意 しておくと状態ベク トルに合まれる /P,ゎ,軌 は

システムノイズがな く,平 滑化の結果 として ″に依

存 しない定数項 となるものである。      ,

状態透移行列 鳥 は次のような 14×14行列である.

0.

0.

0,

0.

」x104
10

図 2

4    6     8
X l , n

拓 ,河vs/B(る ,ぇ)

［く
〕
轟
神
車
く

Ｅ
‘妥

n    nⅢl   nⅢ2   nⅢ3

図3 予 想平均入場者数Xl,たの例
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島 =F=

ここで Fr,F″,FF,FE,鼻 はそれぞれ, トレンド成分,

週同期成分雨効果成分,イ ベント効果成分,ARモ デ

ル成分に対応する部分行列であり,以 下のように表さ

れる.

001

el)

1 4次元横ベク トルであ り,次 の

あ =[れ ,た|″″″l rF・ヵl FrE,.1み,た]   eD

横ベク トル rr,ヵ,″〃,た,島 ・2,rrF,ヵ,″ァ・れはそれぞれ,

トレンド成分,週 周期成分雨効果成分,イ ベント効果

成分,ARモ デル成分に対応する観測行列である。

トレン ド成分観測行列 rt. ,々雨 成分観測行列 あ ,″

および ARモ デル成分観測行列 Frr,″は,そ れぞれ次

のように表される。

■ ,ヵ=Irt=[l o]            99

rrF,″=[/F(兎 ,.)]             00

み"=み =[10]        99

またイベ ン ト効果成分観測行列 あ ・πは,次 の よう

に表 される.

FrE,た=[ζ r(ζ)ん(ぁ)r(ζ )あた]      90

ただし,ζ=ん (X,″)である。

週同期成分観測イ予夢Jはrr″,湾̀ま, indicator function

″B,えル2・■∈{0,1}の組み合わせにより次の三つの場合

に分けられる (表2参月R).

1.祝 日,祝 前 日以外の 日 :(れl,ル2,■)=(0,0)

式12)より 比 =切 "で ある.こ こで状態ベ ク ト

ル ″月中の週同期成分 にかかわ る部分ベ ク トル

″w,.(式 d分)と ,式 (1),dOより,

2004年 5月 号

陽 =″ ″,″″″,ぇ

となる.ゆ えに r r″,たは次の ようになる。

ガ″,た=[1 0 0 0 0 0〕

2 .祝 日 : (力1た,″2 ,え) = ( 1 , 0 )

式(2)より陽 =(1-βl)ぁ十βl切H,たである。こ

こで直近の日曜の曜 日成分 物t,″は ,レ,たの中に

含 まれるが,そ の位置は当日の曜 日あ に応 じ

て変 わ る (例:当 日が 月曜 (あ=2)の とき,

物1,″=切″-1).ゆえに式90より″″・れは次のよう

になる。

見 働

981(161

F レ

島

島

鼻

Fr〒[子 弔
11

F P = [ 1 ]

島=11 1 11
Fr=[【1 〔21

観Hllそ予夢叫宮減ま,

ように表される。

l10

l181

l191

rr″,材=

[κ

[κ

[κ

[κ

[κ

β1 0  0  0

0  β1 0  0

0  0  β1 0

0  0  0  βl

0 0 0 0

0 ] ,月 (あ=2)

0] ,火 (あ=3)

0] ,水 (あ=4)

0] ,木 (あ=5)

βl],金(あ=6)

991

ここで″=1-β lである。

3.祝 前日:(力1″ル2,2)=(0,1)

式 12)より ″角=(1-β 2~β3)″月十れ″金・ヵ

十&″ L,たである。ここで直近の金曜土曜の曜日

成分 切を,た,切L・″は祝日の場合と同様に,″,ぇの

中に含まれ,そ の位置が当日の曜日あ に応 じ

て変わ る (例:当 日が月曜 (あ=2)の とき,

切を,″=″″_3,″L,た=″た_2)。ただ し当日力f木曜

(あ=5)の とき,直 近の金曜の曜日成分は切を,,
=切2-6となり″レ,たの中に陽には含まれない。

しかしながら,こ の場合,式 (動の季節成分モデ

ル に よ り,レ,たの 成 分 を 用 い て 切合,″=

一】, _ 0″″_すとして表現できる.ゆ えに式eのよ

りrr y ,・は次の ようになる.

1301

ここでξ=1-&一 n,χ=1-2&一 n,夕 =一 &,

ω=n一 &で ある。

3.分 析結果

前節で構成 したモデルは式OX tOの ように状態空間

モデルで表現できることから,カ ルマンフィルタおよ

び固定区間平滑化と呼ばれるアルゴリズムを用いて効

率良 く状態推定および時系列の分解を行うことができ

る (付録参FR)[4,5,10～ 15].以 下では時系列 路

(55)319



=し 1,・・・,鈴}が与えられた下での状態 rぇの条件付 き

平均 と分散共分散行列を

ぁけ=E(ぁ 1路)              01)

%市壬E[(ぁ一″.lJ)(ぁ一″ぇけ)を]       OD

と表す。状態推定では,時 刻 %で の状態を推定する

際に利用する時系列 路 の時刻 ブと時刻 ″の関係に応

じて,そ れぞれブ<″ の場合は,予 測 (prediction),

ブ=%の 場合は,濾 波 (altering),ブ>%の 場合は,平

滑化 (sm00thing)と い子ばれる。

統計的モデルの良さはモデルの予測能力によって評

価することができる。モデルの尤度は近似的にそのモ

デルの予測精度の良さを評価 したものである。 し たが

って,尤 度を最大にすることにより近似的には予測能

力を最大とするパラメータを求めることができる.長

さNの 時系列 yl,・・・,yFが与えられたとき,パ ラメー

タ θを持つモデルによって定 まる71,…,抑 の N次

元同時密度関数をみ(yl,・・・,抑 lθ)とする。このとき

このモデルの尤度は と(θ)=ん (7た,…,如 lθ)に よっ

て定義される。さらにこの尤度は条件付密度関数の積

によりと(θ)=II推1,(yぇl yl,・
・・,7■-1,θ)=II推1夕(yた|

路_ 1 , θ) と表 現 で き る。た だ し y O = φ, / 1 ( 7 1 1 θ) =

,(yl l孫,θ)とする.し たがつて,時 系列モデルの対

数尤度は

′(θ)=崎gL(θ)=堪算Og'(y″1路―、の   09
によって与えられる。時系列モデルのパラメータの最

尤推定値 θを求めるためには,数 値的最適化の方法

により,こ の対数尤度を最大にするパラメータを求め

ればよい[4]。また異なるモデルの優劣を評価するに

はAIC(赤 池情報量基準)[16～18]を比較すればよい.

本研究のモデルはパラメータベクトル θ=[メ,rr2,

協,ra2,孝,βl,&,れ,αl,α2]をにより規定される。以下,

ランチの売上時系列に対してモデルを適用しグリッド

サーチによリパラメータの最適化を行い,時 系列を各

成分に分解した結果を示す.た だし以下に示す推定値

は断りのない限り平滑化によるもの(″州「,路w,N=

731)である。なお,実 際にはθから済を除いた部分

ベクトルにおいて,分 散パラメータ(rt2,ぁ,を,孝)を

アで割 ったθキ=[re2た2,ぁ/σ
2,稼

ル
2,浮

/メ,βl,&,れ,

αl,α2]ををパラメータベクトルとして最適化を行った.

このことにより探索すべきパラメータの次元を一つだ

け落とすことができる[4].分散パラメータに対する

グリッドサーチの範囲はそれぞれ -5≦logl。(rt2/メ)≦

-4,-5≦ log l。(あみメ)≦
-4,-4≦ log的(をル

2)<0,_4
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≦iog的解 ル
2)≦0,刻 み幅 0.5と した。βl,&,nに 対

するグリッドサーチの範囲は0か ら1ま で,刻 み幅

0.2と した.AR係 数 αl,α2は モデルが定常性の条件

を満 たす ように,偏 自己相関係数 (PARCOR)が

-1か ら1と なる範囲で選んだ.実 際には トレンド項

との競合を避けるためその値の絶対値が 0,95よ り小

さくなるように設定 した。

3.1 結 果 :ト レンド成分

ランチの売上原系列 yたおよび推定された トレン ド

成分 あを図 4に 示す.図 中 トレンド成分が原系列に

含まれる緩やかな長期的変動を表現 していることが見

てとれる.ま たカルマンフィルタおよび固定区間平滑

化により欠測値の部分の推定も行われていることがわ

かる.図 5は 通年の トレンド成分の変動を年毎に図示

したものである。これを見ると両年とも季節に応 じて

よく似た変動が見られる。また同時期の変動は2001

年 (実線)の 方が 2000年 (点線)に 比べて,年 末の

一時期を除き,高 い位置にあり総 して売上業績が伸び

ていることがわかる。

図 4 ラ ンチ売上原系列 (細線)お よび あ (太線)

トレン ド成分通年変動 :2000年 (点線),2001年

(実線)
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3.2 結 果 :週周期成分

週同期成分 比 (式12)参照)の 成分は以下に示され

る。図 6は ランチの売上の曜 日効果成分 切″を曜 日

あ ごとに図示 したものである。図中,週 末に売上が

下がり平日に売上力f上がるというパターンが見 られる.

当該飲食店がビジネス街に隣接 していることを考慮

に入れると,こ の結果から一週間のランチの売上の基

本パターンが主にビジネス街に勤務する顧客層,つ ま

り土曜, 日曜には出勤のない人々の動向により担われ

てい ると類推 で きる。図 7 は祝 日効果 た1 ぇβl ( 切‖. 河
一

切 2 ) お よ び 祝 前 日 効 果 力2 お{ れ ( 切 各. ″
一

切 2 ) 十 & ( 切 L , た

一切.))を図示 したものである。このときグリッドサ
ーチによるβl,れ,れの最尤推定値はそれぞれ 1.0,0,

0.4である。このことは祝日効果を含んだ週効果が式

修)からだ =″ H"と なり,直 近の日曜日の売上のパ

ターンで説明されることを意味している。一方,祝 前

日効果を含む週効果は同様に式(aから Иげ
前=0.6″円

+0.4″L・たとなる.図 6を 見ると″H・.,切にったは共に負

の値をとることから,祝 日,祝 前日の週効果項は,普

段の日の週効果項に比べて値が小さくなることがわか

Lunch

3    4    5
D A Y  o f  W e e k

図 6 曜 日効果 :切月(ランチ)

図7 祝 日効果, 祝 前 日効果 : 力1 ″βl ( 切H , . 一切. ) ,
た2月{ & (″令,″一め)十農(切に,■~切■) ) , (ランチ)

2004年 5月 号

る.

3.3 結 果 :雨効果

雨効果項 貿″=/P/P(兎 ,z)は0<み (兎.沼)<1で あ る

ことから,状 態ベク トルに含まれる 打 が正の値 をと

るか負の値をとるかで意味合いが変わってくる.正 の

値をとる場合は天候が悪いと客足がつき,一 方負の場

合は天候が悪いと客足が遠のくことを意味する。ラン

チの場合の雨効果 貿ぇを図 8に 示す。平滑化の結果,

定数係数 ね=11.3013と なりR"は 正の値をとる。つ

まり天候が悪いと売上が伸びることを意味する。この

ことは当該飲食店がビジネス街と催事場と屋根つきの

通路で結ばれているという立地条件にあるため,天 候

の悪い日には近場で昼食をすませてしまおうという顧

客の心理を反映 していると推測される。

3.4 結 果 :イベン ト効果

図 9(a),(b)は,そ れ ぞ れ イ ベ ン ト効 果 Eた=

鉛,あ(Xl,2)十r(/a(x,た))(的あ(あ)十力322h)の第 一 項

の,あ(拓,″)お よび,そ の係数部分 の,ぇを図示 したも

のである。第一項は節 2で述べたように,イ ベント効

4  ヽ       Rain Efren fOr Lunch

2001             2002
Year

図 8 雨 効果 :Rぇ=/P/F(発.ぇ)
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果の基本的な部分を担うものである。これを見るとそ

の値は週同期成分,雨 効果成分に比 して大きく,売 上

のかなりの部分を説明していることがわかる。このこ

とから当該欲食店がベースとしてビジネス街の食堂と

いう側面を持つ一方,イ ベントヘの人出という外生効

果により大きく売上が左右される催事場隣接の飲食店

という側面を持つということを確認することができる。

第二項 中,α鴻すコ(あ)は節 2.3で も述べたように,

イベン ト効果の曜 日ごと(あ∈{1,…,7〕)の補正項で

ある.補 整項関数ん(あ)は,あ らか じめ式(1)から,

補正項を除いたモデル

yヵ=あ 十比 十妃ぇ十Eれ十ゎ十あ       Oo

を構成 し,そ のモデルで計算 され る予測誤差系列

あ1沼_1の曜 日ごとの分布に含まれるパイアスから求め

る.こ こで 島 =鈴 ,あ(ス・月)十r(ん(拓,.))ぁ″軌 である。

上記のバイアスは,具 体的には,予 測誤差系列 2角ぇ_1

からイベント効果がある日(r(ん(拓..))=1)の値 を抽

出し,曜 日ごとに平均をとった値である。補整項関数

ん(あ)は対応する曜 日ごとにそのバイアスの値 をと

る。その後,補 整項 的ん(あ)を取 り入れた,式 (1)を

構成 し,あ らためて式(8)の全状態ベクトルの推定を行

う。この項を導入することにより尤度が 11.5764上昇

し (AICは 21.1528減少)予 測精度の向上 に寄与 し

ていることがわかる. またこのことから,曜 日により

入場者数に偏 りがあることがあらためてわかる.第 二

項中,2hは 休 日 (土,日 ,祝 日)に イベン トがあっ

た際には,そ の他の日よりも売上がかさ上げされる効

果を示 している。平滑化の結果その値は正の値 (晩=

11.7293)となり,休 日にイベン トがあった場合は,

平日のイベントの場合と比べて売上が伸びるという常

識に沿った結果を得る。

3.5 結 果 :ARモ デル項

定常 2次 ARモ デル項 れ を図 10に 示す.こ の項

は短期的な変動を担っている。またイベント効果項が

大きな値をとるときに大きな値を示 していることから,

イベント効果で表現 しきれなかった部分 も補っている

と考えられる。

4.考 察

モ デ ル の 予 測 性 能 は,予 測 誤 差 成 分 c″| . _ 1 = ダィ

ー宮円ぁ|″_ 1 の分布 によ り評価 す るこ とがで きる。図

1 1 ( a ) , ( b ) はそ れ ぞ れ,イ ベ ン ト効 果 が な い 日

( r ( ん( 拓. . ) ) = 0 ) , および イベ ン ト効 果 が あ る 日

(/(/B(拓・″))=1)の予測誤差頻度分布を図示 したもの

である。イベント効果のない日は予測誤差が標準偏差

25.699千円程度に抑えられている.一 方,イ ベ ント

効果がある日の予測誤差は標準偏差 62.673千円とか

なり大きくなっている.

この結果から,モ デルの予測能力を向上させるため

には,ま ずイベント効果項の改良が考えられる。式(5)

を参照すると,イ ベント効果の基本項はイベントヘの

予想平均入場者数 (拓,.)により特徴付けられている.

その中ではイベントの種類による来場者の質や行動の

違いはないものとして取 り扱われている。 しかし,実

際には当然ながらイベントの内容や,イ ベントの会場

と飲食店の位置関係により顧客の行動が異なってくる。

予測誤差の大きい日のイベントとして,例 えば子供向

けのイベントやある種の物産展などが挙げられる。前

者は当該欲食店のメニューや外親が,年 齢がやや高め

の顧客層向けに設定されているため,規 子連れには利

図 11 予測残差成分 (c】脱_1)頻度分布。(a)ィベント効果が

ない日,(b)イベント効果がある日
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用 しづ らく,イ ベントヘの予想入場者数の割 りに売上

が伸びないと考えられる.後 者では,食 物を扱うよう

な物産展においては,試 食品ヨーナや弁当販売があり,

催事場に隣接 しつつ も,や やビジネス衛よりにある当

該飲食店まで顧客が足を運ばないことが,売 上が伸び

ない理由として考えられる。そこでイベントの種類ご

とに,異 なる補整項を導入するなどの方策が考えられ

る。

極端には,過 去の同じイベントでの実績を,い わゆ

るcase―basedに , 彦期Rfれ tゴよい。 しか しな力fら,

それでrまモデルが当該店舗のみに特化 したものとなり,
一般性が失われてしまう.そ のような一般性は例えば

新規出店計画立案の際に重要になってくる.そ こで,

ある程度一般性を持たせつつイベントの種類による違

いを表現できるようなモデルを構築する必要がある.

具体的には,イ ベントを内容や開催時間,会 場によっ

て分類 し,そ の類型ごとに適応するモデルを切 り替え

ることなどが考えられる。それは今後の課題である。

ところで以上のように考察 したモデルの改良点は,

誤差項つまリモデルで説明しきれない効果を詳細に調

べることにより初めて明らかになったことである.つ

まり誤差項 を考察することによリイベントに来る顧客

の動向等を類推することができた。このようにして抽

出された情報や知見は情報量規準の評価を通 して適切

に新たなモデルに反映させることができる。また,さ

らにそのモデルから得られた情報を次のモデルに反映

させる, という作業を繰 り返すことにより,永 続的な

モデルの発展と新たな知識の抽出を望むことができる

[19,20].

5.む すび

本研究では,欲 食店の日々の売上時系列を,曜 日,

祝 日,天 気,近 所での催 し物への人出などの各要因に

分解するモデルを提案 し,実 際に,あ る大規模催事場

およびビジネス衛に隣接 した欲食店の売上データに応

用 した。その結果, トレンド効果項,週 効果項,雨 効

果項,イ ベ ン ト効果項,定 常 2次 AR成 分 および,

残差項を得た。各項を詳細に検討することによりそれ

ぞれ背景にある合理的な理由の存在を考察することが

できた。また状態空間表現と情報量規準による評価 と

いう枠組みを用いることにより今まで現場の勘という

ものでしか語ることのできなかったような効果 (例 :

祝 日効果)を も積極的かつ柔軟にモデルに取 り入れ,

それらを定量的かつ合理的に推定することが可能であ

2 0 0 4年5月 号

ることを確認 した。同様にその枠組み内で残差項を分

析することにより,新 たな知識の発見とモデルの永続

的な改良が可能であることを考察 した。

提案 したモデルの実装として,個 人経営等の単体店

舗向けには表計算ソフ トヘのア ドインプログラムが考

えられる.そ のソフ トに各店舗の日々の売上や天気予

報などの情報を入力することにより翌日の売上を動的

に予測する.そ の結果は仕入計画等に役立てることが

できる。また推定された各項から得 られる知見 (例 :

週効果の夕ヾターン)は ,実 データに基づいた,そ の店

固有の情報である.そ れらを販促等に利用することに

より, より対象を明確にしたマーケティング,つ まり

マスマーケティングではなくマイクロマーケティング

を行うことが可能である。一方フランチャイズチェー

ン向けにはウェブベースのソフ トウェア化が考えられ

る。それにより,例 えば本部で各加盟店の売上の トレ

ンドを比較することにより業績評価等を行うことがで

きる.ま た新規出店の際に立地の似た店舗の売上のパ

ターンを用いて売上のシミュレー ト等 も可能であると

考えられる。今後はモデルの改良をすすめ以上提案 し

た実装の実現を急ぎたいと考えている。

6.付 録 :カ ル マ ンフ ィル タお よび 固定 区

間平滑化 アル ゴ リズ ム

以下の 2式 で表される状態空間モデルを考える.

″″=月減._1+6″?z             e〕

クぇ=だ た″ぇ十″ぇ                    Oo

式09,004まそれぞれシステムモデルおよび観測モデル

と呼ばれる。また ?ぇ,″"はそれぞれガウス分布 N(0,

C"),N(0,軌 )に従う白色雑音であり,シ ステムノイ

ズおよび税測ノイズと呼ばれる.状 態空間モデルに関

連 して重要な問題は,式 00,0カの状態 ぁ の条件付 き

平均 と分散共分散行列を求めることである.上 記の状

態空間モデルに対 しては,そ れらを求めるためにカル

マンフィルタ (Kalman alter)[21]と呼ばれる逐次

的な計算アルゴリズムが存在する。ただしカルマンフ

ィルタで直接取 り扱うのはブ=%-1(一 期先予測)の

場合 とブ=%(フ ィルタ)の 場合である.次 のアルゴ

リズムが示すように一期先予測およびフィルタを変互

に繰 り返すことにより,こ れらを順次求めることがで

きる[4].

「一期先予測」

″川ぇ_1=月4め_11″_1

路| ″_ 1 = 島% た1 1 ″_ 1 丹+ G ぇ9 , C '      0 0
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「フィルタ」

る =路 レ_ r嘉(島%レ_ 1既十υ粉
~1

″刀|ぇ=″ぇ|ス_1+XXyた 一宮ぇぁ1ぇ_1)

路|″=路 |″_ 1 -托品 路|″_ 1         0 o

ここでる はカルマングインと呼ばれる。

平滑化の問題は時系列 路 =(71,・・・,抑)が与えられ

たとき途中の状態 ぁ を推定する問題である。この場

合も固定区間平滑化と呼ばれる次のアルゴリズムが存

在する。

「固定区問平滑化」

ムれ=路 lヵ用 +lレ併11た

あW=″ 川″十A打(あⅢllドー″体H■)

路w=路 1月十A,(路 +lW ~路 +1レ)A占    0 0

以上の ように平滑化のアルゴリズムではカルマ ンフィ

ル タの結果,す なわち ぁ|ぇ_1,″加,路 |″_1,比1刀が利用

される。 し たがって,平 滑化 を行 うためには,ま ずカ

ルマンフィルタによって{″zlた_1, I加,陽|″-1,名l湾}(%
= 1 ,・・・,「)を求めた後,式09のアルゴリズムによっ

て 抑 _lw,怖 _wか ら順に時間的に逆方向に ″11「,И Iド

まで求めればよい[4].

それぞれのアルゴリズムの導出に関 しては,文 献 [4,

11～13]等を参照 されたい。
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