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Abstract: In this paper, we propose a framework for discovering characteristic causal relation-

ships for each person or thing, such as each individual customer in marketing and each individual

defective product in manufacturing. Our method enumerates all correlations from a given set of

samples and discovers characteristic causalities by applying a causal discovery method to all sub-

sets of samples identified by conditions derived from the correlations. After that, we can obtain a

characteristic causality for each new sample by identifying a condition that the new sample satis-

fies. We also report experimental results on real marketing data to show the effectiveness of our

method.
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1 はじめに
近年，マーケティングや製造，医療などの様々な業務において，実問題解決のためにAIを活用して施策を立案することが増えている．解決したい問題の重要な要因を特定し，効果的な施策を立案するためには，従来のAIでよく用いられている相関関係だけでなく，「Aだから Bである」のように原因と結果の関係性まで表現した因果関係 (causal relationships)に注目する必要がある．これまでデータ全体に対する因果関係を推定する技術が研究されている [11]．一方，多くの実問題解決のためには，個々のデータが持つ因果関係を推定することが必要である．たとえば，マーケティングの現場におけるプロモーションの場合，多くの顧客それぞれが購入につながる異なった特性をもっている．したがって，顧客一人ひとりに適切な施策を立案するためには，顧客全員に共通する原因ではなく，顧客一人ひとりにとっての原因を見つけることが必要である．個々のデータに対する特徴的な因果関係を正確に求めるためには，対応する個人やモノに同じ条件のもとで異なる操作や作用を与えた結果を比較する必要がある．しかし，たとえば，一人の顧客に対して異なるプ
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ロモーション施策を実施した結果を同時に得ることは難しい．我々は以下のアプローチに基づき，個々のデータに特徴的な因果関係を発見する手法を開発したので，本稿にて報告する．本手法では，与えられたサンプル集合に対して，顕在パターン発見技術 [2, 3]を用いて，目的変数との高い相関をもつ説明変数の組合せを探索し，それらを条件として得られたサンプルの部分集合に統計的因果探索技術 [11]を適用することにより特徴的な因果関係を網羅的に発見する．そして，得られた条件と因果関係の組を用いて，因果関係を知りたい新たなデータについて，特徴的な因果関係を特定する．実際のマーケティングデータに本手法を適用した結果についても報告する．本稿の構成は以下のとおりである．2節では関連研究について述べる．3節では我々の提案手法について述べる．4節では，実際のマーケティングデータを用いた実験を報告する．5節で本稿をまとめる．

2 関連研究
データマイニングの分野では，頻出パターン [1] や顕在パターン [2]や最適パターン [6]の高速発見技術がさかんに研究されている．これらの技術では，データ
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に出現するあらゆる説明変数の組合せを探索し，高頻度で共起する組合せや，教師ラベルとの相関が高い組合せを網羅的に発見する．共起や相関関係に基づき得られたパターンから，因果関係を成り立たせるパターンやルールを抽出する研究も行われている [4, 5, 9]が，条件ごとに異なる特徴的な因果関係を網羅的に見つける本研究とは位置づけが異なる．一方，データから因果関係を推定する技術として，統計的因果探索 [11]の研究が行われている．因果探索では，データの背後にある因果構造をモデル化し，手元のデータが生成されたと考えられるモデルを推定することで，事前知識なしにデータから因果構造を推定する．これまで変数の種類や因果関係の関係式が異なる様々なモデルおよび各々の推定アルゴリズムが提案されてきている [8, 10, 12]．これらの技術は，与えられたデータに対して，その背後にある 1つの因果構造を推定する．本研究では，先に求めた特徴的な因果関係を持つと思われるデータの部分集合それぞれに対して，因果探索技術を適用することで，データ全体ではなく個々に特徴的な因果関係を推定する．

3 提案手法
3.1 アイデア
提案手法では，個々のサンプルに対する因果関係を推定することを目的とする．しかし，対象の単一サンプルに異なる操作や作用を与えた結果を比較することは不可能であり，また，単一サンプルから統計的な因果探索技術により因果関係を推定することも困難である．そこで提案手法では，過去のサンプル集合を用いて，説明変数が目的変数に対して特徴的な因果関係を持つための条件と，その条件下での因果関係の組をあらかじめ網羅的に求めておくアプローチをとる．条件とは，説明変数1の積項により記述される式とし，特徴的な因果関係を持つとは，目的変数に対して強い原因となる説明変数が存在することとする．このような原因となる説明変数を重要因子とよぶ．たとえば，条件 x1 ∧ x2の下で x3 が y の強い原因となる，のように，条件とその下での重要因子の組を網羅的に求め，保持しておく．興味の対象であるサンプルが新たに与えられたとき，そのサンプルに合致する条件を選択し，対応する重要因子を提示することで，個々のサンプルに対する因果関係の推定を試みる．

1本稿では説明変数および目的変数は二値として扱い，連続変数に対しては適当な二値化がなされているものとする．
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図 1: 提案手法のフレームワーク．
3.2 実現方法
本アイデアを単純に実行することは，計算量の観点から現実的ではない．ある条件が所望の性質を持つか，すなわちその条件下で重要因子となる説明変数が存在するかを判定するためには，その条件に当てはまる過去のサンプル集合に対して因果探索を実行した結果が必要となるためである．ゆえに，網羅的に条件と重要因子の組を求めておくためには，考えられるすべての条件候補に対して因果探索を実行する必要があり，これは変数の数がごく少数の場合を除き現実的ではない．そこで提案手法では，条件の探索対象を因果関係から相関関係に緩和した問題を考えることで，因果探索すべき条件の数を効率的に絞り込む．一般に，変数 xが変数 yの原因であるとき，すなわち因果関係 x → yにあるとき，同時に xと yは相関関係にもある．これより，求める対象を「目的変数の原因となる説明変数が存在する条件」から，「目的変数と相関を持つ説明変数が存在する条件」へと緩和し，これらを先に求めておくことで，明らかに重要因子が存在しない条件を除外することができる．この緩和した条件は，顕在パターンや最適パターンの発見技術 [2, 6]により高速に求めることができることから，効率的に因果探索すべき条件候補の数を削減することが可能となる．提案手法のフレームワークを図 1にまとめる．まず，顕在パターン発見技術を用いて，過去のサンプル集合から，特定の条件下で目的変数と強い相関を持つ重要因子候補と，その時の条件の組を網羅的に求める．その後，求めた条件それぞれに対して，その条件下での重要因子候補が正しく重要因子であるかを判定する．具体的には，過去のサンプル集合のうち，条件を満たす部分集合に因果探索技術を適用し，目的変数の原因となる説明変数を推定することで，対象の重要因子候補が含まれているか否かを確認する．このようにして求め
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た条件と重要因子をデータベースとして保持する2．適用時には，因果関係を知りたいサンプルに対して，そのサンプルが満たす条件をデータベースから選択し，対応する重要因子を提示する．

4 実験
4.1 実験設定
富士通のマーケティング部門が保有する顧客データに提案手法を適用し，顧客が優良顧客に変わる重要因子と，その時の条件の推定を試みる．顧客データは，優良顧客 38件と，それ以外の顧客 468件からなる計 506件の顧客のサンプルで構成される．説明変数は 311種類であり，顧客の過去の行動を示す行動属性と，所属部門や役職などの属性が含まれる．提案手法における顕在パターン発見技術としては，岩下らの手法 [3]を利用し，また，因果探索技術としては，

DirectLiNGAM[10]を用いた．本実験では，条件として探索する積項の長さは最大 3とした．加えて，因果関係の推定精度の観点から，その条件下でのサンプル数が 100以上かつ正例割合が 1割以上となる条件のみを探索の対象とした．

4.2 結果
データ全体に対して求めた重要因子と，提案手法によって得られた条件と重要因子の組を示し，それぞれの結果の違いを確認する．表 1に，データ全体に対して因果探索技術を適用して得られた重要因子と因果効果を示す．因果効果とは，その重要因子を変化させたときの目的変数値の変化量を表し，正値の場合は優良顧客である方に影響を与え，負値の場合は逆の影響を与えることを意味する．データ全体に対する因果探索においては 5個の重要因子が得られた．次に，提案手法を適用した結果を示す．提案手法では，936個の条件が抽出され，それぞれの条件における因果探索結果が得られた．本稿では，それらのうち，含まれる重要因子が少ないものと多いものの例として，以下の 2つの条件における結果を，表 2と表 3にそれぞれ記載する．
条件 1 「所属組織から直近 1ヵ月で展示会Aに関するメールのクリックが少ない」
条件 2 「本人から直近 3ヵ月で製品関連のメールをクリックなし」 ∧ 「本人から展示会 A に関する

2重要因子に限らず，各条件下での因果構造全体自体を保持することも可能である．

WEBページへのアクセスなし」∧「所属組織から直近 1ヵ月で実績紹介のWEBページへのアクセスなし」
データ全体，条件 1，条件 2それぞれの結果で得られた重要因子を比較する．条件 1と条件 2の両方において，データ全体では一番因果効果が高かった重要因子「本人が直近 3ヵ月でセミナーに申込もしくは参加が多い」よりも因果効果の高い重要因子がそれぞれ得られた．また，データ全体における因果効果の値は最大でも 0.2程度であるのに対し，条件 1と条件 2の下では，ともにより因果効果の高い重要因子が得られた．条件

1の結果においては，データ全体や条件 2において重要因子とされた「所属組織から資料ダウンロードのWEBページへのアクセスが多い」は，重要因子とはならなかった．一方で，条件 2の結果においては，データ全体や条件 1では重要因子とならなかった「所属組織から直近 1ヵ月でイベントの基調講演に申込もしくは参加なし」などが重要因子として出力された．条件 1，条件 2以外の提案手法によって抽出された条件においては，「所属組織から展示会 Aに関するWEBページにアクセスが少ない」「所属組織から直近 1ヵ月で実績紹介のWEBページにアクセスが多い」「所属組織から資料ダウンロードのメールをクリックが多い」が一番因果効果の大きい重要因子として得る条件が存在した．これらの結果から，提案手法は，データ全体に対する因果探索では得られない，特定条件における重要因子を抽出できることが確認できた．

5 むすび
本稿では，与えられたサンプル集合から特徴的な因果関係を導出する条件を網羅的に計算しておくことにより，後から与えられる個々のサンプルに対して，それぞれに特徴的な因果関係の発見を可能とする手法について述べた．また，実際のマーケティングデータを用いた実験結果について報告した．今後は，人工データを用いた性能解析や，マーケティング，医療などの現場において個々の特徴的な因果関係の発見に関する実証評価を行う予定である．また，富士通株式会社の説明可能なAI (XAI) 技術であるWide

Learning™[7]3の説明性や納得性を強化すべく，本手法の実用化を推進していく．

3Wide Learning™ 公式サイト「Hello, Wide Learning!」：
http://widelearning.labs.fujitsu.com/
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表 1: データ全体における重要因子と因果効果重要因子 因果効果本人の直近 3ヵ月でセミナーに申込もしくは参加が多い 0.183所属組織から資料ダウンロードの WEB ページへのアクセスが多い 0.098所属組織から資料ダウンロードのメールのクリックが多い 0.096所属組織から直近 3ヵ月で展示会 Aに関するメールのクリックが少ない 0.065本人から展示会 Bに関する WEB ページへのアクセスが多い 0.016

表 2: 条件 1における重要因子と因果効果重要因子 因果効果本人から展示会 Bに関する WEB ページへのアクセスが多い 0.866所属企業から展示会 Aに関する WEB ページへのアクセスが少ない 0.274本人の直近 3ヵ月でのセミナーに申込もしくは参加が多い 0.206

表 3: 条件 2における重要因子と因果効果重要因子 因果効果所属組織から資料ダウンロードの WEB ページへのアクセスが多い 0.440所属組織から直近 1ヵ月でイベントの基調講演に申込もしくは参加なし -0.434本人が直近 3ヵ月でセミナーに申込もしくは参加が多い 0.383所属組織からの直近 3ヵ月で展示会 Aに関するメールのクリックが少ない 0.111本人がイベントに申込もしくは参加が少ない 0.030所属組織から直近 1ヵ月でセミナー関連の WEB ページへのアクセスが少ない 0.025所属企業からの展示会 Aに関する WEB ページへのアクセスが少ない 0.018本人から展示会 Bに関する WEB ページへのアクセスが多い 0.011所属組織から直近 1ヵ月でイベントの展示デモに申込もしくは参加が少ない 0.011
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橋渡し人財と組織のパフォーマンスの関係性について 
Relationship between Bridger and Organizational Performance 

二宮 一将 1 倉橋 節也 1 

Kazumasa Ninomiya1, Setsuya Kurahashi1  

1筑波大学 
1University of Tsukuba 

 
Abstract: In recent years, Japanese organizations have faced issues such as individual isolation and 
organizational division as the diversity of employment patterns, age groups, genders, nationalities, etc. 
progresses. Since the working population is expected to decrease, it is necessary to realize innovation and 
digital transformation with the aim of improving the productivity of each person, but there are many 
claims that the division of the organization is hindering it. .. In this research, we focus on human 
resources who bridge various organizations, and by clarifying new working styles to improve the 
performance of organizations by social network analysis, conventional uniform evaluation of human 
resources and human resources The purpose is to obtain suggestions for reviewing the evaluation index of 
training. For verification, use the transmission / reception log of the internal currency that evaluates 
altruistic behavior. 

 

1.研究の背景 

日本の人口は 2050年には 1億人を割り込み、現在
の経済力や社会保障を維持していく為には、人口 1
人あたりが生み出す価値（労働生産性）を上げてい

く必要がある[1]。新しい時代における新しい働き方
を実現するには、今までとは異なった人材評価や人

材育成の KPIを設定し定期的にモニタリングしてい
く必要があるが、多くの企業が効果的な KPIを設定
できていないと言われている[2]。 
近年、日本企業では ICTの活用に伴う業務の標準

化やモジュール化、終身雇用制の見直し、定型業務

を正社員から非正規社員へ切り替える事など雇用調

整弁を設ける施策、成果主義型人事制度などを進め、

多様な組織を作り出してきた一方で、それらの組織

は個別最適化、サイロ化し、個人の孤立や組織の分

断が課題として取り上げられる事が多くなってきた。

分断は、従来の日本組織の強みであった和の尊重に

よる、ノウハウの継承や、長期的な人財育成、組織

の一体感、信頼・規範の醸成、全体としての組織力

を低下させているという主張も存在する[3]。 
 

2.研究の目的 

本研究では、人や組織の繋がりに注目し、日本の

組織は分断によって組織力を低下させているのか、

或いは、組織力を向上させる為には、1 人 1 人はど
のような働き方を実践し、どのような KPIをもつべ
きなのか、社会ネットワーク分析を用いて定量的に

明らかにする。これによって、近年、イノベーショ

ンやデジタル変革を進める上で度々課題とされる、

組織の分断や個別最適の解決策と、変革に向けた人

材評価、人材育成の定量指標設計の示唆を得る事を

目的とする。 
 

3.先行研究 

3.1. 社会ネットワーク分析 

社会ネットワーク分析では、社会的関係およびそ

のネットワークは濃密であるべきとする閉鎖性の主

張[4]と、有益な情報を探索する為には、異質な情報
源を持つ集団とのリンケージを可能にするべきとす

る開放性の主張[5]が存在し、それぞれ経済的メリッ
トとの実証分析が多く蓄積されている。一方、Lin[6]
は、そのネットワークで獲得したい資源が道具的（富、

権力、仕事）か、表出的（精神的支援、満足、幸福）

か、目的によって有利なネットワーク構造が異なり、

ネットワークの位置と資源に注目した分析が重要で

あると主張する。 
日本の組織を対象にした社会ネットワーク分析で

は、安田[7]は、企業の人事担当者へのヒアリングと、
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若年者に対するWebアンケートを使用し、結束型の
ネットワークを志向している若年者が、職場や上司

の対人関係志向とミスマッチを起こしている場合に

離職率に多大な影響を及ぼす事を明らかにした。一

方、データは選択的抽出である為、実際の職場の規

模との関係性について考慮できていない点を課題と

してあげている。 
原岡[8]は、イノベーション実現の為に組織横断プ

ロジェクトが推進される昨今、組織図が実際の組織

の状態を定量的に示しているものではない事を指摘

し、電子メールのログを使って工学的に組織図を作

成する手法を提案した。一方で、会議室など対面コ

ミュニケーションの情報が取得できておらず、実際、

ミドル層、マネージャー層の中心性が相対的に低い

事より「電子メールが実態コミュニケーションの縮

図といえるか」については総論では正であるが課題

があると評価する。 
 

3.2. 利他的利己主義 

高橋,山岸[9]は、より多くの他者に対して利他的に
振る舞う方が、結局はより大きな利益を得ることを、

シミュレーションを用いた分析により明らかにした。

また、自分の利益だけを追求するよりも、全体の利

益を考えて行動するほうが大きな利益が得られると

いう社会環境を整備することが肝要と主張している。

井戸田[3]は、知識創造プロセスと取引コストの観点
から、信頼と互酬性の社会規範に支えられた社会関

係資本が豊かな企業ほどパフォーマンスが高い事を

主張する。これらは、ステークホルダー間の分断に

より競争力を失っている我が国にとって重要な示唆

であるが、実際の企業の組織パフォーマンスと組織

内の利他的行動の関係性を定量的に検証している事

例は多くない。 
 

4.研究の進め方 

4.1. 分析に用いるデータ 

本研究は、第 1階層が 7グループに、第 2階層が
50 グループに分かれている事業部のデータを用い
る。組織の売上データをパフォーマンス指標として、

組織満足度の調査データを組織活性度として取り扱

い、ネットワークのデータとしては社内通貨の送受

信データを相互評価、利他的行動の指標として活用

する。 
相互評価データについては、例えば Aさんが「プ

レゼン資料の準備ありがとう」というメッセージを

アプリから送ると、B さんにポイントが付与され、

一定ポイント蓄積されると景品に交換できる仕組み

から取得できるデータである。これまでの社会ネッ

トワーク分析では調査票やメールログを用いた研究

が多かったが、社内通貨から取得できる相互評価デ

ータを使った事例は少なく、この点において、本研

究は新規性、有効性、信頼性に優れると考える。 
具体的には、調査票については、行動を振り返っ

て回答する為、行動そのものではなく意識に対する

データである事、加えて、行動経済学で「行動の不

合理性」と呼ばれているように、人間は自分が行っ

た行動を、後から合理的に説明する事はできない為、

実際には行っていない行動を調査票で回答してしま

う事がある。また、メールログについては、送受信

件数が多かった時に、仲が良いからなのか、喧嘩を

しているからなのか、或いは、情報共有のメールが

多いだけなのか、分析に工夫が必要な面があり、加

えて、宛先、CCに複数名を入れられる事から、ネッ
トワークで表現した場合に、実際には存在する宛先

の中での重みが考慮されずに 1件が 1本のエッジと
計測される事がある。一方で、1 対 1 で感謝を送る
社内通貨においては、内容や重みに均一性があり、

日ごろの感謝を素直に送信する事から、受信者が意

識していなかった自身の提供価値に気づかされるな

ど、一定以上の大きさの付加価値を、無意識の行動

含めて取得できるという点で、モニタリング可能な

人材評価や人材育成の KPIの設計に貢献したい本研
究において有用なデータであると考える。 

 

4.2.分析手法について 
本研究は、以下のネットワーク指標を用いて分析

を進める。 
 
密度：density 
張ることの出来るエッジ数に対する、実際のエッ

ジ数の比率を表し、数字が大きいほど、利他的行動

が多い組織であるといえる。計算式は以下のように

表され、ｎはネットワーク中のノードの総数，m は
ネットワーク中のエッジの総数である。 

 
 
クラスター係数：Clustering Coefficient 
あるノードの近隣ノード同士がリンク関係にある場

合，ネットワーク中に三角形のサイクルが現れる。

このような三角形を多く含むネットワークは「クラ

スター性が高い」と表現され、ネットワークの凝集
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性を表す指標として用いられる。計算式は以下のよ

うに表され、任意のノード iのクラスター係数 は、

ノード i のエッジから作成可能な三角形のうち、実

際の三角形の数の割合で定義される。ノード i のエ
ッジ数は で表す。 

 

はノード単位で算出される為、ネットワーク全

体の評価は、全ノードの平均値として、計算式は以

下のように表される。 

 
最短経路長：Shortest path length 
  任意のノードから任意のノードまで到達するのに
必要な最低ステップ数のことであり、計算式は以下 
のように、ノード i からノードｋを通ってノード j
へ到達する最短距離として表される。 

  
クラスター係数と同様に、ノード単位の算出であ

る為、ネットワーク全体の評価は、全ノードの平均

値として、計算式は以下のように表される。 

  
ネットワーク全体の評価としては、数字が小さい

ほど、ネットワークの凝集性が高いといえる。一方、

イノベーションは組み合わせた事の無い知と知の新

結合で実現される事から、本ネットワークでは、特

定のノードが大きな数字を有している組織は、企業

内の異質な価値を組み合わせて、イノベーションを

実現し生産性を飛躍的に高めている可能性も考えら

れる。 
 

媒介中心性：Shortest path length 
  ノード iの媒介中心性 は，任意の 2つのノード 
(s,t) の最短経路にノード i が含まれる確率で表され
る。つまり、そのノードを取り除くと、それまで連

結していたネットワークが 2 つに分離してしまうよ
うな「橋渡し」のノードを見つける事ができる。本

研究におけるネットワークでは、従来の橋渡しとい

う概念に加えて、企業の価値伝達のハブになってい

る人物とも捉える事ができる。計算式は以下のよう

に表される。 

 

4.3. 予備分析 

標本数 50グループにおける、売上伸長率（パフォ
ーマンス）、ES平均スコア（組織活性度）、密度、平
均クラスター係数、平均最短経路長の基本統計量を

示す。各組織の変数の分散は大きく、パフォーマン

ス、組織の活性度、組織のネットワーク特徴量が多

様な組織であるといえる。 
 
表 1 各変数の基本統計量 

売上 ESスコア 密度 クラスタ係数 最短パス長

標準偏差 0.156 0.241 0.188 0.191 0.256

最小値 0.656 0.264 0.038 0.141 0.667

中央値 1.012 0.949 0.391 0.571 1.326

最大値 1.813 1.554 0.778 0.838 1.944  
 
次に、A-1、A-2、A-3で構成される A事業部の有
向グラフを以下に示す。赤色の A-1グループは他の
2 グループと比較して強い結びつきを示す閉鎖型の
傾向が強く、黄色の A-2グループ、緑色の A-3グル
ープの順に開放型の傾向が強い組織である事がわか

る。また、入次数が多いノードは多くの感謝を貰っ

ているノードであり、多くの人に価値を提供してい

る人財といえる。出次数が多いノードは、他人への

感謝が多いノードであり、多くの価値の提供を受け

て、自組織や自らの仕事を有利に進めている可能性

のあるノードだと考えられる。 
また、ノードの大きさは媒介中心性の大きさを表

しており、緑色の A-3グループでは、ノード 1が集
中的に他グループへの価値提供や価値享受を行って

いる事、黄色の A-2グループでは、平均的に全ノー
ドが一定の媒介中心性を保っている中で、ノード 22
が A-3 グループへ、ノード 21 が A-1 グループへ張
り出している事、赤色の A-1グループは平均的に媒
介中心性が小さい中で、ノード 15が集中的に他グル
ープへの価値提供や価値享受を行っている事が観測

できる。本研究のネットワークは企業内の一定以上

の大きさの価値伝達を捉えているものであり、その

中で、媒介中心性で表される人材は、企業内の価値

を繋ぐキーマンであり、組織のパフォーマンスは、
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この人材の資質やスキルによって大きな影響を受け

ると考え、今後の分析は橋渡し人材に注目して分析

を進める事とする。 
 

図 1 A事業部の有効グラフ 

 

4.4. 今後の分析の方向性 

橋渡し人材の研究は、創発戦略や知識創造の観点

から「ミドルマネジメントが橋渡しとなって積極的

に関与するべき」とする主張が多く蓄積されている。

ミドルマネジメントは情報伝達者として経営層と現

場を繋ぐ結束点としての役割に加えて、既存の戦略

から離れた新たなアイディア創出や実験的活動を実

現する事に重要な役割を果たす[10]。日本企業は、
ミドルマネジメントが創発戦略を通じて戦略を生み

出すための機能を果たせなくなってきていると言わ

れているが[11]、近年の実証分析においてミドルマ
ネジメントの情報伝達の役割が企業の財務パフォー

マンスに直接的な影響を与える事も明らかにされて

いる[12]。 
一方で、社会ネットワーク分析を用いて、橋渡し

人財と組織のパフォーマンスを分析している研究は

多くはなく、予備分析で示したノード 1、22,21,15
はミドルだったのか、ボトムだったのか大変に興味

深い。従って、本研究では、社会ネットワーク分析

で算出できる人の位置や組織の構造に加えて、人の

資源（年齢、性別、役職など）と、組織の資源（組

織規模、事業規模、売上/利益の安定性など）を加え
て、今後の分析を進めていく。 

 

5.期待される成果 

本研究は、離職率、売上対比人件費率、組織満足

度調査など従来の画一的な指標から多様な組織と個

人の働き方に合った新しい指標の設計と、組織の変

革に貢献する。学術的には、調査票、メールログ、

位置情報などに次ぐ、新しいデータを用いた、社会

ネットワーク分析の手法について示唆を得る事、実

務的には、人材の育成、評価、配置など組織マネジ

メント上で有益な示唆を得る事で貢献したいと考え

る。 
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宅配中の交通安全を考慮した 

タスク割当手法・インセンティブ設計 
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In online food delivery, which is expanding all over the world, the increasing number of traffic accidents 
during delivery is becoming problematic. To ensure the safety of delivery workers and the residents, it is 
necessary to understand the incentives of workers for behavior choices. While many existing sharing 
platforms are pulling workers into the online labor process by such incentives as on-peak/off-peak 
surcharges, workers try to accomplish more than their goals within a limited time. In this paper, to prevent 
over-speeding during delivery, we compare and evaluate some task assignment methods and incentive 
schemes by multi-agent simulation. We model worker's rational choices of behaviors based on 
reinforcement learning considering the profit and over-speeding of delivery workers. 

 

1. はじめに 
世界の交通事故における死者数のおよそ 4 分の 1
は自転車と歩行者で占められ日本では 2011 年から
自転車や歩行者の死亡・重症事故の予防を目的とし

て生活道路区域での速度規制が進められている[1]． 
一方 2000年代から世界中で拡大している，オンラ
インフードデリバリーでは，簡単な手段で募集され

たワーカーによる配達中の交通事故が社会問題化し

つつある[2]． 
このため，拡大が続くフードデリバリーにおける，

ワーカーの行動選択に関するさまざまなインセンテ

ィブスキームを理解し，ワーカーや地域住民の安全

を確保する必要がある． 
オンラインフードデリバリーのサービス事業者は，

ワーカーの配達中の交通ルール違反に対し，サービ

ス利用停止によるペナルティを与えることや，格付

け等の社会的な評価によって速度超過を抑制してい

る． 
本論文では，罰金によるペナルティと注文減少に

よる機会損失とを組み合わせることで，ワーカーの

配達中の速度超過を抑制することを目的とする． 
状況に応じたワーカーの行動選択と，稼働時間あ

たりの収入・移動中の速度超過率を評価可能な，シ

ミュレーションを構築し，タスク割当手法とインセ

ンティブスキームを検討する． 
強化学習によりワーカーエージェントの合理的な

行動選択を推論し，シミュレーションの結果を学習

データとしてより良い行動選択を学習させる． 
本論文は，以下のように構成される．2 章で関連

研究について議論する．3 章で提案の概要と目的を
述べる． 4 章でシミュレーションモデル, 5 章で強
化学習について, 6章で提案手法を説明する．7章で
評価結果を示し，8章で本論文をまとめる． 
 

2. 関連研究と課題 
配達を行うワーカーの主な収入は，店舗まで移動

して商品を受け取り依頼主へ届ける基本収入と，移

動距離に応じた収入がある． 
サービス事業者は依頼主との仲介料と配達管理サ

ービスの利用料を，手数料としてワーカーから受け
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取る． 
ワーカーは，配達者コミュニティ内での行動規範

を順守することでサービスを利用できるが，遅配に

よる低評価が続くとサービスを利用できなくなる可

能性があるため，配達時間に関する厳しい要求によ

る速度違反の要因にもなっている[2]． 
ワーカーの労働時間と行動選択には，配達の依頼

を受けてから完了するまでの基本収入が大きな影響

を与えている [3]． 
既存の多くのシェアリングプラットフォームでは，

オンピーク/オフピーク時の割り増し料金や，格付け
の高い人への追加インセンティブ等によって，より

強力にワーカーをオンライン労働プロセスに引き入

れ，ワーカーは目標以上のタスクを達成しようとす

る[4]． 
本論文では，速度超過に対し罰金によるペナルテ

ィを与える手法と，注文数の減少による機会損失の

ペナルティを与える手法を検討し，マルチエージェ

ントシミュレーションによる評価を行う． 
 

3. 提案手法と目的 
本テーマでは，ワーカーの配達中の速度超過を抑

制するためのタスク割当手法とインセンティブスキ

ームを検討する． 
また，エージェント・ベース・モデルで表現され

たワーカーの一連の行動をシミュレーションするこ

とにより，稼働時間あたりの収入と移動中の速度超

過率を評価する． 
シミュレーションにおける状況に応じたワーカー

エージェントの合理的な行動選択は，強化学習で求

める． 
図 1に，タスク割当とインセンティブ設計の概要
を示す．速度超過などワーカーの行動履歴と個性に

応じた配達タスク依頼を調整し①，これを受託した

ワーカーが配達時の行動方針（消極的：平均速度以

下で移動 / 規制遵守：規制速度の範囲内で移動 / 規
制無視：規制速度を超過して移動）に従って配達を

行い②，速度超過があった場合は罰金を課す③． 
このような手法により，速度超過を抑制すること

を検討する． 
 

 
図 1：タスク割当とインセンティブ設計の概要 

 

4. シミュレーションの概要 
本稿では，プログラム言語 pythonによって，提案

手法の検証ロジックを実装する．シミュレーション

上でワーカーの個性と配達中の行動パターンを表現

し，配達タスク中の行動選択を観察する． 
 

4.1配達エリア 

配達エリアは 4×4の座標上に位置するとし，隣接
エリアとの距離が常に 1kmとする． 
配達の開始位置から配達先への移動について，配

達収入と速度超過の有無を計算する．移動距離は開

始座標から配達先座標までのユークリッド距離で計

算し，移動経路探索は行わない．移動速度について

は 6.1で述べる． 
シミュレーションでの時間経過は 10分を 1tickと

し，ワーカーの行動による時間の経過と配達サービ

スが提供中かを計算する． 
 

4.2配達タスク 

 図 2に，配達タスクについてのシナリオと状態遷
移・行動について示す．1 日が始まるとワーカーは
「依頼待ち（依頼なし）」の状態となり，待機を実行

すると一定確率で「依頼待ち（依頼あり）」の状態と

なる．配達の依頼は必ず実行され，「配達」状態とな

る．配達を実行すると「依頼待ち（依頼なし）」状態

に戻る．1 日のサービス提供時間が終了するか，ワ
ーカーの稼働時間が終わると 1日が終了する，  
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図 2：ワーカーの状態遷移 

 

5. 強化学習による行動選択 
ワーカーのそれぞれの状態での行動選択確率を求

めるために，現実の行動データを用いることなく，

シミュレーションの結果を学習データとして用い，

より良い行動選択を学習させる． 
 

5.1 Q学習を用いたワーカーの行動選択 
 ワーカーのすべての状態における最適な方策（Q
値）を知るため，状態を入力(Input: state)としてアク
ション(output: action)を出力するニューラルネット
ワーク（Q-Network）を作成して Q 値を近似し，学
習を行う． 
ニューラルネットワークは，入力層を全結合/128
ノード，中間層を全結合/128ノードを 2層，出力層
を活性化関数に恒等関数を使用する全結合/1 ノード
とする． 

 

5.2 学習データの収集 

1 日間のワーカーエージェントの行動を 1 回のシ
ミュレーションとし，記録された状態/行動/報酬/次
の状態を Experience Replay [5]によって集中学習さ
せる．  
シミュレーションは 5000回実行され，シミュレー
ション 1回毎に 1回の学習を行う．学習に利用する
行動記録のバッチサイズは 32 とする．ε-greedyア
ルゴリズムにより，epsilonを初期値 1から 0.01まで
減衰率 0.9995で漸減させながら，学習した方策を利
用する[5]． 
行動選択のためには Q-Networkを使って推論する
が，学習時には Q-Networkと同じネットワーク構造
の Target Network[5]を用いて学習を安定化させてい

る． 
Q-Network の学習時に損失関数である TD 誤差を

計算する際，現在の状態の Q 値を求めるために
Q-Networkを用いるが，次の状態の Q値を求める際
には Target Networkを用いる．Target Networkの重み
は古い Q-Network の値を用い，定期的に（100 回学
習するごとに）最新の Q-Networkと一致させる． 
 

6. タスク割当・インセンティブ設計 

6.1 エージェント設計 

シミュレーション内で，ワーカーエージェントは

それぞれの状態において，内部状態を考慮して行動

を選択する．内部状態のうち， 1日の稼働時間と配
達時間あたりどれくらいの収入を得たいか（希望時

間収入）は，ワーカーのタイプごとに固定されてい

る． 
表 1にワーカーエージェントの内部状態，表 2に

ワーカーエージェントのタイプを示す． 
 

表 1 ワーカーの内部状態 
 範囲 変化 
稼働時間 (tick) 24～72 行動により増加 
合計収入 0～ 配達に応じて増加 
移動速度 (km/h) 12，18，28 配達ごとに変化 
速度超過 なし，あり 配達ごとに変化 
1日の稼働時間 (h) 4，8，12 なし 
希望時間収入 1000，1500，

2000 
なし 

 
表 2 ワーカーエージェントのタイプ 
 1日の稼働時間 (h) 

4 8 12 
希望時間 
収入 

1000 タイプ 1 タイプ 2 タイプ 3 
1500 タイプ 4 タイプ 5 タイプ 6 
2000 タイプ 7 タイプ 8 タイプ 9 

 

6.2 タスク割当調整 
ワーカーエージェントが「依頼待ち（依頼なし）」

の状態で待機を実行すると，確率 60%で配達タスク
が割当てられる．配達タスクの割当ては，ワーカー

エージェントのタイプ1～9の順番で1回ずつ行われ
る． 
提案手法「タスク割当調整」では，ワーカーの配

達中に速度超過が観察された場合，次回の「依頼待

ち（依頼なし）」では配達タスクが割当てられず他の
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タイプのワーカーへ配達タスクが割当てられる． 
この結果 15 回配達毎の報酬 1 が得られ難くなる
ため，間接的にワーカーエージェントの速度超過が

抑制される． 
  

6.3 報酬とインセンティブ設計 
ワーカーエージェントは配達依頼があると 3つの
移動行動方針（消極的・規制遵守・速度超過）に従

って配達を行う．その結果に応じた報酬を表 3に示
す． 
配達により基本収入 390と 1kmあたり 60の収入
を金銭収入として得る．配達のたびに移動時間と配

達の金銭収入が計算され，時間あたりの収入がワー

カーの希望額以上の場合は報酬 0.2 が与えられる．
さらに1日に15回数以上の配達を行うと追加の報酬
1が与えられる．  
 また，配達中に「速度超過」での移動を選択した

場合確率 30%，それ以外の移動を選択した場合は確
率 10%で体力切れによる負の報酬-0.2が得られる．  
提案手法である，速度超過が観察されると「罰金」

を課す手法では，配達の金銭収入から罰金 125また
は 390が差引かれる．この結果 1回の配達毎の報酬
0.2が得られ難くなるため，間接的にワーカーエージ
ェントの速度超過が抑制される． 
 

表 3 ワーカーへの報酬設計 
 報酬 行動への影響 

1回の配達毎 0.2（希望時間
収入を考慮） 

直接的 

15回配達毎 1 直接的 
速度超過あり

（罰金 125/390） 
0 

間接的（時間収入が

減少） 
速度超過あり

（依頼減少） 
0 間接的（配達回数減

少による機会損失） 
体力切れ -0.2 直接的 
 

7. シミュレーションの実行結果 
図 3に，シミュレーションによる提案手法の効果
を示す．4本のグラフのうち，一番左（1:改善策なし）
が改善策の適用前，中央の２つ（2:罰金（小），3:罰
金（大））が配達中の速度超過に対し罰金を課した結

果を，右端（3:タスク割当調整）がワーカーの働き
方のタイプによって依頼数を変化させた結果を示し

ている． 
配達中の速度超過に対し少額（125）の罰金を課し
た場合では速度超過が 5.0%改善されているが，高額

（390）の罰金を課すと速度超過が 15.8%改善される
一方で収入も大きく減っている． 
ワーカーの働き方のタイプによって依頼数を変化さ

せたグラフでは，速度超過が 5.5%改善するという結
果になった． 
 タスク割当調整を行った場合よりも，少額の罰金

を課した場合の方が平均配達収入の減少が低く速度

超過率も同等に抑えられており，バランス良く改善

されている．  
 

 
図 3：シミュレーション結果 

 

8. おわりに 
本稿では，オンラインフードデリバリーでの交通

課題に対して，ワーカーの行動を外部からの要因に

よって変化させることで，事故を回避する方法を提

示するものである． 
配達中の速度超過に対し「罰金」「タスク割当調整」

の提案手法を適用した結果，速度超過が 5.0%～
15.8%減少した．少額の罰金を課した場合，速度超過
が抑えられ平均配達収入減も少なく済む結果となっ

た． 
以上の結果から，強化学習によりワーカーエージ

ェントの合理的な行動選択を推論し，配達収入・移

動中の速度超過率を観察可能なシミュレーションを

構築することで，「罰金」「タスク割当調整」など速

度超過を抑制する手法を評価することが可能になっ

た．今後さらに，タスク割当・インセンティブ設計

を改良していく． 
現在の課題として，ワーカーが 1日の稼働時間と

配達時間あたりどれくらいの収入を得たいか（希望

時間収入）が事前に分かっているとしている点があ

る．ワーカーの行動を観察し，ワーカーのタイプを

推測する方法を検討する必要がある．  
また，現状のワーカーへの報酬設計では，速度超

過に対して直接的に負の報酬は与えず，金銭収入の
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減少や配達タスクの減少によって報酬を得難くする，

間接的な報酬の与え方になっている． 
直接的に負の報酬を与えると，ワーカーが常に消

極的な移動行動をとってしまうためそのような報酬

設計となっているが，今後は直接的な報酬を与えて

もワーカーがより多くの報酬を獲得しつつ，負の報

酬を避けるような行動選択を模擬できる，エージェ

ントモデルと強化学習のモデルを検討する．  
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Abstract: 商品設計やサービス提供の領域では，顧客に関する具体的な議論を喚起し，関係者の

合意形成を円滑にするため，顧客の仮想人格である「ペルソナ」を作成することが広く行われて

いる．しかし，作成過程において，a)考慮すべき顧客の要素・特性や，b)ペルソナの正当性の担

保や優先順位付けに関して，必ずしも明確な指針が存在するわけではない．そこで本研究では，

社会シミュレーションのログ分析手法を援用し，ペルソナ作成過程における分析支援手法を検討

する．想定される効用は以下の通り：社会シミュレーションの各種分析手法を援用することで，

1)想定する結果に影響を与える要素・特性を明確化しうること，2)注目すべきペルソナを同定し

うること． 
 

1  はじめに 

 商品設計やサービス提供の領域では，顧客に関す

る具体的な議論を喚起し，関係者の合意形成を円滑

にするため，顧客の仮想人格である「ペルソナ」を

作成することが広く行われている．しかし，作成過

程において，a)考慮すべき顧客の要素・特性や，b)

ペルソナの正当性の担保や優先順位付けに関して，

必ずしも明確な指針が存在するわけではない． 

そこで本稿では，社会シミュレーションのログ分析

手法を援用し，ペルソナ作成過程における分析支援

手法を検討する．想定される効用は以下の通り：社

会シミュレーションの各種分析手法を援用すること

で，1)想定する結果に影響を与える要素・特性を明

確化しうること，2)注目すべきペルソナを同定しう

ること． 
  

2  関連研究 

2.1 ペルソナ・マーケティング 
マーケティングやユーザー中心設計の領域では，

新商品の開発やサービス改善において，顧客の仮想

人格である「ペルソナ」を作成することが広く行わ

れている[1; 2]．当該手法は，特定の商品やサービス

のターゲットとなる仮想人格を，系統的かつ明瞭に

表現し，関係者の合意形成を有効にする． 
通常，ペルソナの作成のためには，大規模なアン

ケートなどの定量調査と，詳細なインタビューなど

の定性調査が必要となる[3; 4]．定量調査の過程にお

いては，a)考慮すべき顧客の要素・特性や，b)ペル

ソナの正当性の担保や優先順位付けに関して，必ず

しも明確な指針が存在するわけではなく，ペルソナ

作成上の課題・問題点となっている． 

2.2 行動の類型化と社会シミュレーション 
山田・大堀らは，現実のビジネスおよび産業が直

面している課題を解決するために実データとエージ

ェントシミュレーションの両者を利活用した手法を

提案している[5; 6; 7]．そこでは，現実のデータを基

に空港における複数のタイプの人間行動の類型化を

行い，福岡空港における新機材導入時の混雑時状況

をエージェントシミュレーションにより再現するこ

とに成功している．このような現場の意思決定に耐

えうる水準の精緻な分析は，有用な付加的情報のフ

ィードバックを通じて，ペルソナ作成に対するサポ

ートとなり得る．  
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3  方法論 

 本稿では，社会シミュレーションのログ分析手法

を援用し，ペルソナ作成過程における分析支援手法

を検討する．提案手法の概念図は以下の通りである

（図 1）： 

 
（図 1）提案手法の概念図 

 

4  デモンストレーション 

著者らは，実アンケートデータから生成した類型

（人物属性）に基づき，老後世代の資産形成・取り

崩しのシミュレーションを行なっている[8]．以下，

結果の一部を再掲し，上記方法論について検討する． 

4.1  特徴分析とシミュレーション 
アンケートデータのクラスタリングにより，回答者

を 5 つの人物像に分類した．当該分類に基づくパラ

メタ設定により，インフレシナリオ毎に将来の特定

年齢における資産枯渇の可能性をシミュレートした

ものが（表 1）である．表 1 による分析は，例えば，

枯渇率の低減という施策を打つ際に，注目すべき人

物像がいずれなのか，対象を絞ることに資する． 
 
(表 1) 人物像・インフレシナリオ別の資産枯渇率 

 
 
 
 
 
 
 

4.2  ミクロ・ログ分析とペルソナの詳細化 
追加的なミクロ・ログ分析から，各人物像が資産枯

渇の可能性を低減するために取り得る対応策を纏め

たものが（表 2）である．表 2 から，資産枯渇に与

える影響が強い要素・特性を明確化しうることが分

かり，ペルソナの詳細化に資することが推測される． 

（表 2）人物像毎の対応策・打ち手 
 
 
 
 
 
 

 

5  おわりに 

本稿では，社会シミュレーションのログ分析手法

を援用し，ペルソナ作成過程における分析支援手法

を検討した．想定される効用としては，社会シミュ

レーションの各種分析手法を援用することで，1)想
定する結果に影響を与える要素・特性を明確化しう

ること，2)注目すべきペルソナを同定しうること，

などが挙げられる．今後の課題は，提案手法を具体

化・実装し，実際のペルソナ作成に繋げることであ

る． 
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クラウドワーク市場の
情報伝達ネットワークにおける協調行動の進化的学習

1pQHmiBQM�`v G2�`MBM; Q7 *QQT2`�iBp2 "2?�pBQ` BM aQ+B�H L2irQ`Fb
Q7 *`Qr/rQ`F J�`F2ib

新井崇夫R » 倉橋節也R

h�F�Q �`�BR a2ibmv� Em`�?�b?BR

R 筑波大学ビジネス科学研究科
R lMBp2`bBiv Q7 hbmFm#�

�#bi`�+i, AM i?Bb T�T2`- r2 T`2b2Mi Qm` +QM+2Ti QM i?2 �M�HvbBb Q7 i?2 +QQ`/BM�iBQM Q7 +`Qr/@
rQ`F2`b #v KmHiB@�;2Mi bvbi2KbX h?2 `2bmHib BM72``2/ 7`QK i?2 +m``2Mi �M�HvbBb �M/ i?2 7mim`2 TH�M
Q7 i?2 �M�HvbBb �`2 T`2b2Mi2/X

R はじめに

RXR 背景

日本国内において，クラウドワーカの数は約 9ek万人
にものぼると推定されており，経済における彼らの重要

性は今後も高まっていくことが予想される (R)．しかし，
現状において彼らの交渉力は弱く，いくつかの問題点が

指摘されている．日本においては，収入の不安定さや，

発注の段階で業務内容や報酬が明示されないことが多々

あることが指摘されている (R)．アメリカにおいても，仕
事がない失業期間が生じてしまうことや，依頼者の指示

が不明確で無駄なコストがかかってしまうことがワーカ

の生産性が低下させているという声が明らかになってい

る (k)．
本研究では，オンラインの取引における個人事業主型

のクラウドワーカと企業とのマッチングをモデル化し，

クラウドワーカ間でのジョブ紹介やコスト情報の共有，

そして検索方法の変化がクラウドワーカ自身の市場への

適応に対してどのような影響をもつのかを考察する．こ

のような分析を通じて，クラウドワークという新しい働

き方が社会的により良い形で受け入れられるような労働

市場のありかたについてモデルとしての示唆を与えるこ

とが目的である．

» 筑波大学大学院ビジネス科学研究科
東京都文京区大塚３丁目２９ Ɛ１
1@K�BH, bky9yy8R!bXibmFm#�X�+XDT

RXk 本研究における用語

クラウドワークに類似する言葉としてフリーランスや

ギグワークのような用語が存在するが，これらに関して

統一的な定義はなされていない．

本研究においては，「フリーランス」と「クラウドワ

ーク」という言葉を区別せずに用い，その定義を「オン

ラインにおける，法人から個人事業主への業務委託一

般」とする．特にここでは Ah系の専門知識を持つクラ
ウドワーカを想定して議論するが，このことはモデルの

他業界の労働者に対する一般化可能性を排除するもので

はない．

k クラウドワーカの情報伝達モデル

kXR モデルの概要

J 個のワーカエージェントを用意する．ワーカエージ

ェントのパラメータは次の通りである．

Ç q ∈ R,作業品質パラメータ
Ç C ∈ R,情報共有コスト
Ç NS ∈ N,検索数
Ç NA ∈ N,応募数
Ç θ̂ ∈ RJ,企業の工数パラメータの推定値

I 個の企業エージェントを用意する．企業エージェン

トのパラメータは次の通りである．

Ç θ ∈ R,工数パラメータ
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Ç w ∈ R,支払い賃金

二種類の無向ネットワークを用意する．公式ネットワ

ークは，ワーカ互助コミュニティにおける情報のつなが

りを表現しており，ワーカの戦略によって動的に変化す

る．非公式ネットワークは，ワーカ互助コミュニティ外

の固定的な情報のつながりを表現しており，ワーカの戦

略に関係なく存在する静的なネットワークである．ただ

し，V はノードの集合で，E はエッジの集合，f はエッ

ジをノードに対応させる写像を表す．

Ç Go ≡ {fo, Vo, Eo},公式ネットワーク
Ç Gu ≡ {fu, Vu, Eu},非公式ネットワーク

ワーカの利得は，互助コミュニティに参加している場合

は w−C − θである．互助コミュニティに参加していな

い場合には，w − θ である．

kXk ワーカの意思決定

ワーカは，戦略 & ワーカ互助コミュニティに参加す
る-ワーカ互助コミュニティに参加しない 'を持つ．ワ
ーカの意思決定は，この戦略を決定することである．ワ

ーカは毎期，非公式ネットワーク上で自身と反対の戦略

をとる隣接ノードのなかで利得の平均を計算し，自身の

利得の大きさとの比較を行う．選択したワーカよりも自

身の利得が低かった場合には，戦略を変更する．選択し

たワーカよりも自身の利得が大きかった場合には，戦略

を維持する．ワーカ j がワーカ互助コミュニティに参加

する意思決定を行った場合，ワーカ j は自身と公式ネッ

トワーク上の全ノードとのエッジを追加される．ワーカ

j がワーカ互助コミュニティに参加しない意思決定を行

った場合，ワーカ j は自身と公式ネットワーク上の全エ

ッジを切断する．

kXj ジョブ紹介

企業の求人に応募したが採用されなかったワーカは，

互助コミュニティに参加している場合，公式ネットワー

ク上の隣接ノードが検索したが応募しなかった企業のう

ち，自身がその期に検索しておらず，採用ワーカが決定

していないものの中から利得の推定値が最大のものに関

して，再度応募することができる．

kX9 コスト情報の共有

ワーカが互助コミュニティに参加している場合，情報

共有コスト C を支払って公式ネットワーク上の隣接ノ

ードに自身が採用された企業 i の工数パラメータ θi を

発信する．情報を受信したワーカは，自身の θ̂i を更新

する．

kX8 取引アルゴリズム

本研究におけるワーカと企業の取引アルゴリズムは下

記のようになる．

Ç 企業が賃金 w を提示する

Ç ワーカが検索数 NS で検索を行い，利得の推定値

が最大の企業に応募を行う

Ç 失業エージェントは，公式ネットワーク Go 上の

隣接ノードからジョブ紹介を受ける

Ç 企業 iが作業品質パラメータ q が最大のワーカを

採用する

Ç ワーカが賃金 wi と工数パラメータ θi を得る

Ç ワーカが利得を評価する

Ç ワーカが戦略に基づいて行動を行う

Ç ワーカがゲームを行い，戦略の更新に関する意思

決定を行う

j 分析結果

jXR シミュレーションの実行

実験に用いたパラメータは下表 Rの通りである．ただ
し，U(a, b) は，整数 a から整数 b までの値をとる離散

一様分布である．また，本実験で用いたスケールフリー

ネットワークの次数分布は，図 Rの通りであった．また，
本校における実験ではジョブ紹介ステップについては実

行しない場合について検討した．

図R スケールフリーネットワークの次数分布
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表R 実験に用いたパラメータ

変数 値

Nf Ryy
Nw Ryyy
NS Ry
NA R
C j
q x � U(1, 10)

w Ryy
θ 50 +

√
x- x � U(1, 100)

θ̂ x � U(50, 60)

jXRXR 協調戦略の安定性

戦略の初期値として，今回の実験で全体の RWの人数
に相当する Ry人のワーカがワーカ互助コミュニティに
参加しない戦略を取り，他の全員がワーカ互助コミュニ

ティに参加している状況を考える．スケールフリーネッ

トワークを仮定した時，協調ワーカの人数比率の時系列

推移は，図 kの通りであった．図から，シミュレーショ

図k 協調ワーカ比率の推移

ンの初期において協調ワーカがいったん減少するもの

の，長期的には市場のほとんどが協調ワーカによって占

められ，収束しているような様子が観察できる．ワーカ

の大半が協調ワーカによって占められている時，協調戦

略は進化的に安定であることが推察される．

jXRXk ネットワークの形状と戦略

非公式ネットワークの構造に関する仮定がどのように

戦略に作用するのかについて実験を行った．

まず，スケールフリーグラフを用いた場合について考

える．このとき，期末の戦略別でのワーカの利得の分布

は図 jの通りであった．また，このときの各イテレーシ

図j 戦略別ワーカ利得の分布

ョンにおいて，ワーカ互助コミュニティに参加する戦

略をとったワーカの比率の時系列推移は図 9の通りであ
った．この設定において，協調ワーカ比率に関する複雑

図9 協調ワーカ比率の推移

な変動が観察できる．

次に，非公式ネットワークとして完全グラフを用いた

場合について考える．このとき，期末の戦略別でのワー

カの利得の分布は図 8の通りであった．また，このとき
の各イテレーションにおいて，ワーカ互助コミュニティ

に参加する戦略をとったワーカの比率の時系列推移は図

eの通りであった．このとき，ワーカ全員がが市場全体
を観察して同じ情報を参照しているため，戦略に差が生

まれにくくなった結果，ワーカの戦略変更がより不安定

になっていることが推察される．
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図8 戦略別ワーカ利得の分布

図e 協調ワーカ比率の推移

9 関連研究

マルチエージェントの探索問題という観点での先行研

究として，E2T?�`i 2i �HXUkyykV (j)において，オンライ
ンの財の取引において a?QT#Qi と呼ばれるエージェン
トが価格に与える影響が分析されている．本研究の枠組

みは，この財の取引を労働力の取引に置き換え修正され

たものである．また，>Q`iQMUkyRdV (9)では，オンライン
の労働市場について推薦システムが与える影響を考察し

ている．_Q;2`bQM 2i �HXUkyy8V (8)は，エージェントベ
ースの探索理論による労働市場研究のサーベイを行って

いるが，先行研究では一般的な労働市場における問題を

扱っており，コスト情報に関するエージェントの協調的

探索について関心をもった例はない．*�`pQ@�`K�M;QH
2i �HXUkyy8V (e) では，労働者がネットワークを通じて
求職するエージェントベースのモデルを考え，ネット

ワークの規模が大きくなるとオンサイトの交流におけ

るネットワークの冗長化が情報の流通速度を下げ，結

果として情報が滞ってしまうという主張を行っている．

.mUkyRNV (d)は，互いに同じ目的の労働を行う労働者の
分業における協調問題を，マルチエージェントの進化ゲ

ームによって分析している．　

8 今後の取り組み

8XR 数学的詳細の検討

数学的議論についても扱い，計算機実験との整合性を

確かめる．本研究で扱うモデルは，モデルを単純化する

ことによって契約理論や進化ゲームにおける何らかの先

行研究のモデルによる定式化が可能であると考えられ

る．さらなる先行研究のレビューを行い，数学的に取り

扱うことができる議論の範囲について検討する．

8Xk 検索と応募のやりかたの検討

ワーカの検索と応募の仕方が市場に与える影響につい

ても考察する．具体的には，毎期の検索を行わず，企業

と固定的な関係を築くワーカの集合を作り，毎期の検索

を行って流動的に仕事の獲得を行うワーカとの比較を行

う．これにより，ワーカが安定顧客をもつことによる効

果について検討することが可能になる．

8Xj コミュニティの生成方法の検討

現状ではワーカ互助コミュニティのネットワークの構

造として完全グラフを仮定しているが，このネットワー

クをを生成的に獲得することも検討する．例えば，ワー

カ互助コミュニティへの参加を決めたエージェントのエ

ッジの接続先を，全協調ワーカにするのではなく非公式

ネットワーク上の隣接ノードに限定するようなことが考

えられる．これにより，オンラインにおける公的な互助

ではなく，オフラインにおける非公式な互助の効果を検

討することが可能になる．

8X9 情報共有のインセンティブとコスト
の検討

情報共有のインセンティブについてモデルに組み込

む．本稿の実験では，ワーカ間でのジョブ紹介に関して

無視しているが，このジョブ紹介と情報共有のインセン

ティブについて何らかの関係があると仮定して，モデル

をより具体化する．例えば，情報共有を積極的に行うワ

ーカほどジョブ紹介を受けやすくなるようなモデルの設
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計が考えられる．また，情報共有のコストについて，次

数に応じてコストが変化する場合についても合わせて検

討する．例えば，ワーカノードの次数が高くなるほど情

報共有コストが線形に高くなるようなモデルの設計が考

えられる．このようなインセンティブに関するモデル設

計が本研究の新規性の核となる予定であり，既存の統計

やインタビュー調査を参照して慎重に検討を行う．

参考文献
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花画像の特徴量抽出および類似度計算による 

対話型フラワー推薦システム 
Interactive flower recommendation system based on similarity among flowers 

defined by features extracted from their images 

平山 真康 杉之内 将大 水山 元 

Masayasu Hirayama, Shota Suginouchi, and Hajime Mizuyama 

青山学院大学 理工学部 経営システム工学科 
Department of Industrial and Systems Engineering, College of Science and Engineering,  

Aoyama Gakuin University  
 

Abstract: The spread of COVID-19 has changed people's lifestyle, which caused great loss in various 
industries including the flower industry. Under the circumstance, new online shopping services for 
individuals are attracting attention. However, it is not easy for those who have not purchased flowers often 
before to find "a right flower for them." Therefore, this study (1) defines some features of flower images 
and creates a hyperspace representing the similarity among flower images, and (2) proposes and evaluates 
an interactive evolutionary computation system for recommending a flower that reflects the user's potential 
taste from a large number of candidates according only to a relatively small number of intuitive flower 
evaluation made by a user. 

 

1 はじめに 

2020 年は新型コロナウイルスの蔓延により活動

の自粛が要請され，在宅勤務や学校の休校など生活

スタイルが一変する年となった．花き産業において

も，イベントやコンサートなどの催しの延期や中止，

結婚式や葬儀などの式典の見送りや簡素化，輸出の

停滞などにより，業務用花の需要は減少し，価格の

低迷，取引量の大幅な減少が続いている[1]．この窮

状を受けて，農林水産省は，国産農林水産物等販売

促進緊急対策として“花いっぱいプロジェクト”な

どの支援策に取り組んでいる[2]． 
このような状況の中，“お花の定期便”と称した，

インターネットを利用したサブスクリプション型の

サービスが登場して人気を博している．これは，自

宅や職場に飾る，自分自身のための花の需要の増大

を目指したものである．しかし，サブスクリプショ

ン型サービスでは，顧客は好みの花を自由に選ぶこ

とはできない．そのため，必ずしも自身の趣味・嗜

好に合った花を手に入れられるとは限らないという

問題を抱えている．一方，様々な種類の花の中から

顧客自身に好みの花を選択してもらおうとすると，

花の知識や購入の習慣が乏しい顧客にとって，好み

の花を見つけ出すこと自体が難しいという限界が生

じる．そのため，取り扱う花が豊富であるほど選択・

購入に多くの時間を要することになってしまう． 
そこで本研究では，顧客に花画像を提示しそれら

を評価してもらうことを繰り返し，顧客の嗜好に合

う花を推薦する，対話型進化計算を用いたフラワー

推薦システムを提案する．提案システムでは，対話

型進化計算手法の一つである CMA-ES[3]を用いる．

ただし，CMA-ES では，候補となる花画像の集合を

そのまま解空間として用いることは難しいため，解

空間や目的関数に拡張を加える必要がある．また，

推薦の有効性を維持したままなるべく利用者の負担

を減らすことも求められる．そのために，本研究で

は以下の 3 点に取り組む． 
1)人間が花を評価する際の基準を捉えるための特

徴量の定義 
2)利用者の嗜好を反映した花推薦のための対話型

システムの構築 
3)利用者の負担軽減のための対話の簡素化が，提

案システムの性能に与える影響の評価 
 

2 花画像の特徴量抽出 

2.1 対象画像とその前処理 
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2.1.1 対象画像 
Shutterstock [4]から取得した花画像 500枚を用

いる．これらは，すべて同一の撮影者による白背景

かつ，花を真上から撮影したものである．計算時間

の短縮の為，花の印象が変わらない程度に画像のリ

サイズを行った． 

2.1.2 前処理 
リサイズ後の花画像について，RGBの値が全て 252

以上のピクセルのアルファチャンネルの値を 0（そ

れ以外のピクセルは 1）とし，アルファチャンネルの

値が全て 0 である行もしくは列は不要と判断しトリ

ミングした．花画像のトリミング後のサイズを𝐼行×

𝐽列とし，𝑖行𝑗列のピクセルをピクセル (𝑗, 𝑖)と呼ぶ．

また，ピクセル(𝑗, 𝑖)の色相を 60段階（∈ {0, 1,… ,59}）
で表したものを𝐻𝑖𝑗，彩度を 10 段階（∈ {0, 1,… ,9}）
で表したものを𝑆𝑖𝑗，明度を 10 段階（∈ {0,1, … ,9}）
で表したものを𝑉𝑖𝑗，アルファチャンネルの値を𝛼𝑖,𝑗で
表す． 

続いて，彩度と明度の平均からの偏差𝛥𝑆𝑖,𝑗，𝛥𝑉𝑖,𝑗を
算出し，整数値（∈ {−9,−8,…, 9}）に丸めた.また，

ピクセル(𝑗, 𝑖)の画像の中心からの距離𝐿𝑖,𝑗， 360段階

（∈ {0,1, …, 359}）の角度𝜃𝑖,𝑗を算出した．𝐿𝑖,𝑗を画像

の長辺の流さで標準化し 10 段階（∈ {0,1, …, 9}）に

丸めたものを𝑅𝑖,𝑗とおく．最後に，𝜃方向の𝐿𝑖,𝑗の最大

値を𝐿𝜃maxとおき，それをフーリエ変換したものを輪

郭系列𝑂とした． 

2.2 特徴量の提案 
2.2.1 考慮する特徴 
人間が花の見た目の違いを知覚する際の判断基準

となる特徴として，本研究では COLOR，TONE，
PATTERN，SHAPEの 4 つを取りあげる．COLORは

全体的な色目の特徴であり，色相，彩度，明度の分

布（2.2.2 節参照）に基づいて数値化する．TONEは

色のトーンであり，彩度，明度の分布（2.2.2 節参照）

によって評価する．PATTERNは模様や柄に関する特

徴であり，花の中心からの距離とトーンの偏差の分

布（2.2.2 節参照）によって定量化する．SHAPEは，

花びらの集合が形作る輪郭の形状であり，輪郭系列

𝑂を用いて数値化する． 
2.2.2 利用した分布情報 
ここでは，同時分布を乗算記号×，周辺分布の直

積を加算記号＋を用いて表す．例えば，Ax×By は基

準 A と基準Bの同時分布を意味し，Ax＋By は Aと

Bの周辺分布の直積を意味する．また，x，y は粒度

を表す． 
COLORに用いる分布：𝐻60 ×  𝑆10 +  𝐻60×  𝑉10  

TONE に用いる分布：𝑆10×  𝑉10  

PATTERNに用いる分布：𝑅10 ×  𝛥𝑆10 ×  𝛥𝑉10  

2.2.3 主成分分析による次元圧縮 
 前節の 3 つの特徴に関する分布データ，および輪

郭系列𝑂を，主成分分析により次元圧縮し，第 3 主成

分までを用いて特徴量を定義する．500 枚の対象画

像から得られたデータに主成分分析を適用して得ら

れた第 1 主成分～第 3 主成分を用いた散布図を図 1
〜図 4 に示す． 

 
図 1: 色  

 

𝑓𝐻60×𝑆10(ℎ, 𝑠)

= |{ (𝑖, 𝑗) |
 ℎ < 𝐻𝑖𝑗 ≦ ℎ +1 
∧  𝑠 < 𝑆𝑖𝑗 ≦ 𝑠 +1 

∧ 𝛼𝑖𝑗 = 1 
}|

/ |{ (𝑖, 𝑗) | 𝛼𝑖𝑗 = 1 }| 

(2.1) 

𝑓𝐻60×𝑉10(ℎ,𝑣)

= |{ (𝑖, 𝑗) |
 ℎ ≦ 𝐻𝑖𝑗 ≦ ℎ +1
 ∧  𝑣 ≦ 𝑉𝑖𝑗 ≦ 𝑣 +1 

∧ 𝛼𝑖𝑗 = 1 
}|

/ |{ (𝑖, 𝑗) | 𝛼𝑖𝑗 = 1 }| 

(2.2) 

𝑓𝑆10×𝑉10(𝑠,𝑣)

= |{ (𝑖, 𝑗) |
𝑠 ≦ 𝑆𝑖𝑗 ≦ 𝑠+ 1 
∧  𝑣 ≦ 𝑉𝑖𝑗 ≦ 𝑣 +1 

∧ 𝛼𝑖𝑗 = 1 
}|

/ |{ (𝑖, 𝑗) | 𝛼𝑖𝑗 = 1 }| 

(2.3) 

𝑓𝑅10×𝛥𝑆10×𝛥𝑉10(𝑟,𝑠𝑑,𝑣𝑑)

= ||

{
 
 

 
 
 (𝑖, 𝑗) ||

 𝑟 ≦ 𝑅𝑖𝑗 ≦ 𝑟 +1 
∧  𝑠𝑑 ≦ 𝑆𝑑𝑖𝑗 ≦ 𝑠𝑑 +1
∧  𝑣𝑑 ≦ 𝑉𝑑𝑖𝑗 ≦ 𝑣𝑑+ 1  

∧  𝛼𝑖𝑗 = 1 }
 
 

 
 

||

/ |{ (𝑖, 𝑗) | 𝛼𝑖𝑗 = 1 }| 

(2.4) 
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図 2: トーン 

 

 
図 3: 模様  

 

 
図 4: 概形  

 
2.2.4 基準空間(Base Space)の作成 
前節で定量化した 4 つの特徴を尺度を揃えて結合

し，12次元の特徴量の超空間を作成した（図 5参照）．

2 つの花画像の類似度は，この超空間上でのユーク

リッド距離で評価することができる．この超空間を，

以下，基準空間(Base Space)と呼ぶ． 
 

3 提案手法  

3.1 提案手法のアルゴリズム 

提案するフラワー推薦システムの実行可能解の集

合は，基準空間全体ではなく，その中にプロットさ

れた，花画像に対応する有限の点群である．そのた

め，CMA-ES をそのままでは適用できない．そこで，

CMA-ESで生成され得る任意のサンプル𝑥𝑖からなる集 

 
図 5: 基準空間(Base Space) 

 
合（すなわち，基準空間全体）を解空間として扱え

るように目的関数を拡張する． 
そのためにまず，各サンプル𝑥𝑖の最近傍に位置す

る花画像を同定し，それらを，𝑥𝑖を実行可能化した近

傍解𝑥�̃�とする．ただし，各世代に生成される𝜆個のサ

ンプル𝑥1,⋯ ,𝑥𝜆の近傍解𝑥1̃,⋯, 𝑥�̃�は全て異なる花画

像になるように選択する．すなわち，𝑥𝑖の近傍解𝑥�̃�を
決定する際は，全ての𝑖′ < 𝑖の近傍解𝑥𝑖′̃の花画像を除

いた花画像の中で最近傍の花画像を選択する． 

利用者に近傍解𝑥�̃�に対応する花画像を提示するこ

とによって𝑥�̃�の評価値を得ることができる．𝑥𝑖 = 𝑥�̃�
であれば，それをそのまま目的関数として採用すれ

ばよいが，一般には𝑥𝑖 ≠ 𝑥�̃�であり，その場合の目的

関数についての検討が必要である．サンプルと近傍

解が離れるほど，𝑥�̃�の評価値をそのまま𝑥𝑖の評価値

とみなすことは難しくなる．そこで，任意のサンプ

ル𝑥𝑖の目的関数を，𝑥�̃�の評価値に，基準空間内での 𝑥𝑖
から𝑥�̃�までのユークリッド距離の 2 乗に一定の重み

𝑘を付加したペナルティを加算したものとすること

を提案する．なお，適切な𝑘の値は 4.1節の計算機実

験にて定める． 

今回は CyberAgentの提供する CMA-ESライブラリ

[5]を使用した． 

3.2 CMA-ESを用いた提案手法の流れ 

STEP 1 CMA-ES に基づいて基準空間内に𝜆個のサン

プル𝑥1,⋯ ,𝑥𝜆を生成する． 

STEP 2 𝑥1̃,⋯ ,𝑥�̃�を決定し，対話によってそれらの

評価値を得る．そして，それらに基づいて

𝑥1,⋯ ,𝑥𝜆の目的関数値を計算しCMA-ESに返

す． 

STEP 3 STEP1 と 2 を繰り返し，あらかじめ決めら

れた世代数が終了した後，最終世代の𝑥𝑖の
重心から基準空間上で一番近い花画像を

利用者に推薦する． 
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図 6: 花の一例 

図 7: 絶対評価の場合の収束の遷移 

 
図 8: 相対評価の場合の収束の遷移 

 

4 検証実験 

4.1 計算機実験 

4.1.1 コンピュータエージェント 
提案手法の有効性を評価するために，利用者を模

擬したコンピュータエージェントを用いて計算機実

験を行う．500 枚の画像の中からランダムに選んだ1
枚を，そのコンピュータエージェントにとって理想

の花であるとする．  
現実の人間の場合，人によって花の類似性につい

ての 4 つの特徴の重みは異なる．例えば，花の色目

を重視する人は図 6 に示す 2 つの花を似ていると感

じるが，輪郭を重視する人はこれらは似ていないと

感じる．そこで，コンピュータエージェントは 4 つ

の特徴の重視度に関する情報を持つものとし，それ

ぞれの値を総和が 1 になるようにランダムに設定し

た．  
4.1.2 嗜好付加空間(Agent Space)の作成 

重視度の比率に応じた倍率で尺度を変化させた新

たな超空間を作成し，これを嗜好付加空間(Agent 
Space)とする．嗜好付加空間上での 2 つの花画像の

距離は，コンピュータエージェントから見た 2 つの

花画像の類似度を表す．実験では，エージェントの

評価値はこの類似度に基づいて与えればよい．ただ

し，Agent Spaceはコンピュータエージェントが持つ

非公開の情報であり，Agent Space上の各花画像の座

標を提案手法は知ることができないことに注意する． 
4.1.3 実験条件と目的 

この実験を通して，収束速度と収束精度の関係を

明らかにし，最良のパラメータを定める．また，花

画像に対する評価は個人の感性によるため属人的な

ブラックボックスであり，同一の基準で評価をし続

けることが難しいため，相対評価でも絶対評価と同

等の性能を出せるかを確認したい．そのため，絶対

評価でも正しく評価することができるコンピュータ

エージェントを利用し両者を比較する．  

設定したパラメータは以下の通りである． 

評価粒度：𝐺（2，3，5，10，100） 

絶対評価または相対評価 

距離計算時のペナルティの重み：𝑘 （0.05，0.1，

0.2，0.4） 

また，対話の対象が実際の被験者であった場合に，

点数評価に対しての負荷が多すぎないよう，今回は

各世代のサンプル数𝜆を 8 に設定し，50 世代の計算

を行った． 

4.1.4 実験結果と考察 
理想の花，各特徴の重みをランダムに変え，10パ

ターンの試行を行った． 

最良なパラメータを見つけるため，粒度𝐺別とペ

ナルティの重み𝑘別にまとめて各世代の目的関数の

平均値を比較したところ，𝐺が 5以上であれば，絶対

評価，相対評価どちらの場合も 15世代ほどで収束が

可能であることがわかった．これは人間にとって過

度な負担なく評価することが可能な粒度であると考

えられる． 

図 7 は絶対評価，図 8 は相対評価，評価粒度𝐺 = 
5，計算時のペナルティの重み𝑘 = 0.1の場合の結果

であり，縦軸は目的関数の平均値，横軸は世代数で

ある． 

また，基準空間の作成に利用する花画像の枚数に

よって花画像の密集度が変化し，基準空間上におけ
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る 𝑥𝑖から𝑥�̃�までのユークリッド距離の 2乗が変化す

るために最良な𝑘の値が変化する可能性を考慮し，花

画像の枚数が 100 枚の場合でも同様の実験を行った．

この結果，500枚の場合では，𝑘 = 0.1，0.2，0.4の

とき収束に大きな差異はなく，100 枚の場合では、

𝑘=0.1 のときに収束が見られた．よって，画像の枚

数に関わらず𝑘は 0.1 周辺の値が適切であるとみら

れる． 

以上から，適切なパラメータの値は評価粒度 5，ペ

ナルティの重み 10%，収束に必要な世代数は 15世代

であると判断される．よって，提案システムでは世

代毎に複数枚の花画像を見比べ，相対的に 5 段階評

価を行ってもらえば良いため，利用者の負荷を抑え

ながら適切なフラワーの推薦が可能であると期待さ

れる．また，基準空間の作成に利用する花画像の枚

数が多くなった場合も，必要な世代数と最良な評価

粒度は大きく変化しないと予想される． 

4.2 被験者実験 
4.2.1 実験目的 

提案手法が，計算機実験で定めたパラメータ設定

のもとで，実際の人間との対話においても有効に動

作するかを確認する． 

4.2.2 実験方法 
20 代 30 代の男女 8 人を対象に，被験者実験を行

った．ペナルティの重みを 10%とし，各世代で 8 枚

の花画像を評価してもらう．世代ごとに花画像が１

枚ずつ表示され，5 段階で評価をしてもらい，最大

15世代の対話の後に最も好みの花画像を1つ選んで

もらう．評価値はそれぞれ次の値の 2 乗とした（と

ても好み…1，好み…2，普通…3，好みでない…4，

全く好みでない…5）． 

対話の途中に表示された花画像を最終決定候補と

して保存することが可能で，対話終了後に候補の一

覧の中から最終候補を 1 つ選択してもらう．また，

候補に保存された花の評価は，”とても好み”とし

た．満足な花が得られた場合，または疲労や飽きに

よる途中の離脱を可能とした． 

4.2.3 実験結果と考察 
評価のつけ方には個人差が見られ，また，操作時

間も 3 分 57 秒～12 分 16 秒と開きが見られたが，い

ずれの場合も好みの花に辿り着き，最後に決定した

花に対して満足したという感想が得られた（とても

満足…4 人，満足…4 人）． 
一度ある解の周辺に収束すると，そこから離れた

場所を探索するようになるまでには時間がかかるた

め，好み花が複数ある場合にそれらすべてに辿り着

くことは難しい．特に，相反する特徴を持つ複数の

花を同時に探索することは難しいことがわかった． 

5 結論 

5.1 得られた成果 

本研究では，花画像の特徴量を導入し，それを用

いた対話型フラワー推薦システムを提案した．そし

て，パラメータの設定が対話的な探索の有効性に与

える影響を評価した．その結果，少数回の直感的な

相対評価のみに利用者の負荷を抑えた場合でも適切

なフラワーの推薦が可能であることが確認できた． 

5.2 今後の課題 

今後の主な課題は以下の通りである． 
・特徴量の拡張（例えば，花の大きさなど） 

 ・花一輪の推薦から花束の推薦への拡張 
 ・最近傍探索の効率化（例: Spotify annoy [6]） 
 ・値段や季節などの制約条件の追加 
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Abstract: 近年、生産性の向上等を目的とし、工場の Internet of things (IoT)化、スマート化が検討
されている。このような工場では、加工中の製品が一方向に流れていく、従来型のベルトコンベ

ア等を用いた生産システムとは異なり、Automated guided vehicles (AGV)を用いて複数工程を行
き来しながら生産を行うフレキシブルなジョブショップ型の生産方式となる。本生産方式の課

題は、タスクの適切なスケジューリングであり、最適解を保証することが難しい Non-deterministic 
Polynomial time-hard (NP-hard)となることにある。加えて、本論文がモチーフとする半導体製造工
程では、微細な加工を行うことから大気中のごみによる汚染や搬送時の振動が製造歩留まりに

大きな影響を与えるため、工場内の AGVは決められた搬送路上を通行し、搬送車を追い越すこ
とができない制約条件が存在する。この制約により、AGV の空間干渉が生じるため、搬送路上
の AGVは渋滞が生じ、その結果、適切な時機での製造装置に加工製品の受渡しができず、納期
遅れが発生する等の課題が生じる。このような課題に対し、本論文では、Multi-agent system (MAS)
を用いることで、搬送車の空間干渉モデルを考慮した交通流量に関する解析モデルの検討を行

った。MAS を用いることで、搬送車の空間干渉をモデリングすることが可能となる。加えて、
主問題を分割し、副問題として処理を行う Contract Net Protocol (CNP)を解析モデルに適用し、加
工装置をタスク管理者、AGVは契約者として扱い、動的に契約交渉を行うとした。CNPを用い
ることで、AGV の割当てエージェントとタスク管理者エージェントで協調し、さらに、工場内
におけるドメイン知識である渋滞の時系列情報を利用することで、AGV の渋滞緩和が可能か検
討を行った。検討の結果、搬送車の空間干渉モデルのみを用いた計算では、単位時間あたり n =0.4
台/s で流入した場合に渋滞が生じていたが、CNP を用いること、および AGV の車間距離 Lhを

適切に調節することで、渋滞を緩和させられることを見出した。 
 

1 研究背景、および目的 
近年、生産性の向上等を目的とし、工場の IoT化、
スマート化が検討されている [1, 2]。このような工
場では、加工中の製品が一方向に流れていく、従来

型のベルトコンベア等を用いた生産システムとは異

なり、AGVを用いて複数工程を行き来しながら生産
を行うフレキシブルなジョブショップ型の生産方式

となる。本生産方式の課題は、タスクの適切なスケ

ジューリングであり、これは Flexible Job Shop 
Scheduling Problem (FJSSP)と呼ばれ、チューリングマ
シンでは最適解を保証することが難しい NP-hard に
なることにある [3, 4]。加えて、本論文がモチーフと
する半導体製造工場では、微細な加工を行うことか

ら大気中のごみによる汚染や搬送時の振動が製造歩

留まりに大きな影響を与えるため、工場内の AGVは
決められた搬送路上を通行し、搬送車を追い越すこ

とができない制約条件が存在する [5, 6]。この制約
により、AGVの空間干渉が生じるため、搬送路上の
AGVは渋滞が生じ、適切な時機での製造装置に加工
製品の受渡しができず、納期遅れが発生する等の課

題が生じる。 
このような課題に対し、本論文では、MASを用い
ることで、搬送車の空間干渉モデルを考慮した交通

流量に関する解析を行い、加えて、主問題を分割し、

副問題として処理を行う Contract Net Protocol (CNP)
を本解析モデルに適用し、解析を行った。 
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2 AGV の空間干渉を考慮した解析

モデル 
工場内 AGV システムでは、図 1 に示すような全
長 L [m]である AGVが速度 v [m/s] で走行し、前方
車との車間距離 Lh [m] を検知し、Lh を一定に保つ
ように v を調整しながら走行する。この AGV の交
通流量を最大化し、搬送路での渋滞発生を抑えるた

め、本研究においてはMASを用いた解析を行った。
解析では、各 AGVをエージェントとして扱い、AGV
を生産ラインに単位時間あたり n [台/s] で流入した
場合に流出する交通流量が AGVの車間距離 Lhに対

し、どのように変化するかを解析した。解析では、

図 2のような工場の製造ラインの一部を想定し、単
位時間あたり n で搬送経路から加工装置の存在する
イントラベイに AGV が流入し、反時計回りに搬送
路を走行しているとした[7]。 
 

 
図 1 AGV 間の関係 

 

 
図2 工場内レイアウト 

 
イントラベイの搬送路の両側には、加工装置を配

置し、流入した AGV が加工装置に製品の受渡しを
行い、再び搬送路から流出するとした。本解析では、

イントラベイから流出する際の単位時間あたりの

AGVの台数を交通流量とし、Lhと nを変化させ、交
通流量の解析を行った。n = 0.4とした際の結果を図
3に示す。ここで、Lh を 1 ~ 9 mで変化させた場合
における交通流量の時間変化を図 3(a)に、搬送路上
に存在する AGV 総数の時間変化を図 3(b)に示して
いる。 
図 3に示すように横軸が時間に対し、縦軸の交通
流量は約 100 sec の時点でピークを持つことがわか

る。これは、イントラベイに流入または流出する

AGV が搬送路の交差点において、車間距離 Lhを一

定に保つために速度 v を調整するためであると考え
られる。一方、交通流量は一度ピークを付けた後は

一定の値を示すか、徐々に低下することが確認でき

る。図 3(a) では、時間 800 secにおける交通流量の
値を比較すると、車間距離 Lhに関しては、Lh = 3, 5 
mにおいて約 0.35台/s示すが、Lh = 7, 9 mでは、交
通流量の低下が明確に確認できる。図 3(b)に示すよ
うに Lh = 7, 9 mでは AGV総数が時間 200 secを超え
ると低下していくことが確認できる。これは AGVが
流入量 n = 0.4では、搬送路から出ていく交通流量よ
りも高いことから搬送路上で渋滞が発生した結果、

交通流量が低下したと考えられる。 
 

 

図3 (a) 交通流量の時間変化 (n = 0.4) 

(b) 搬送路上に存在する AGV総数の時間変化 (n = 0.4) 
 

3 解析モデルへの CNPの適用 
2節では AGVの流量のみに着目したが、実際には

FJSSP を考慮する必要がある。タスク割当において
は、交渉エージェント等を用いたタスク割当システ

ムが検討されており、このシステムでは本研究で検

討した渋滞情報（図 3 に示したような搬送路上に存
在する AGV総数の時間変化等）を各 AGVに与える
ことで、AGVが自律的に行動し、効率的なタスク処
理を行う事が重要になると考えられる。そこで、本

研究では、AGVに自律的な行動を与える検討を行い、
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各 AGV に交渉エージェントの機能を与え、CNP に
従い、タスクを交渉で各 AGV に割当てることを検
討した[8]。本研究の場合、契約交渉の際には、タス
クを与えるエージェントを管理者、入札するエージ

ェントを契約者とし、AGVは契約者として扱い、動
的に契約交渉を行うとした。また、交渉の際には 契
約ネットプロトコルに基づいたメッセージがマネー

ジャと 契約者の間でやり取りされる。タスク管理者
と契約者の間の交渉の流れを図 4 に示す。 
 

 
 

図 4 タスク管理者と契約者の間の交渉の流れ 

 
図 4 (a)に示すように、まず、タスク管理者は AGVに
タスクを送信し、次に AGV はそのタスクを入札す
るかの判断を行い、入札が可能である場合は入札を

行う。つづいて、タスク管理者は複数の入札に対し、

落札者を選定する。落札者は、各 AGVの異質性（例
えば、目的とする装置と AGV の距離など）を考慮
し、落札者の AGVに結果を報告する。最後にタスク
を落札した AGVは、自己の状況を考慮し、タスクを
実行するかの判断を行う。なお、落札されたタスク

が実行されなかった場合は、タスク管理者は別の契

約者にタスクを割り当てるとした。加えて、図 4 (b)
に示すように工場内におけるドメイン知識である渋

滞の時系列情報を利用し、その値に伴い Lhを変更す

るとした。このアルゴリズムを AGV の空間干渉を
考慮した解析モデルに適用した結果を図 5 に示す。
図 5では図 3で渋滞が生じた n = 0.4の場合で計算を

行っている。搬送炉内の AGV数が増大した場合に、
CNPを適用し、Lhを変更した場合において、渋滞が

生じないことが確認できる。 

 
図5 交通流量の時間変化 

4 結論 
CNP を用いて装置をタスマネージャ、AGV を契
約者として扱い、AGV の空間干渉を考慮した MAS
による解析モデルを実証した。さらに契約交渉では、

交通情報を用いて AGV 間の距離を動的に調整する
とした。このモデルを用いることで、空間干渉モデ

ルでは渋滞が生じる n = 0.4 の場合においても、輸送
路上の AGV 総数の増加を抑制できることを確認し
た。本研究で検討したモデルは、AGVの空間干渉が
生じる工場等において、AGVの交通流量解析が可能
となるため、非常に有益であると考えられる。 
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要約:  情報技術の発達に伴い，株式市場分析においても情報の重要性が注目されてきている．
本研究は，ニュース記事に着目し，情報技術を用いて投資家が判断や意思決定を支援するモデル

の構築を目指す．その方法として，TOPIX Core30の構成銘柄のニュース記事の要約文章を生成
し，分散表現に変換して機械学習で分析を行った． 
 

1 はじめに 

 近年，あらゆるモノがインターネットに繋がる

Internet of Things（IoT）が急速に広がっている．IoT
によって，センサーやデバイスの量が増え，またそ

れらがインターネットで相互に繋がることから，生

成されるデータの量が爆発的に増えている．株式市

場においても同様のことが言え，どのように必要な

情報を抽出するかが課題となっている．また，株式

市場の株価は業績や景気の変動などといった様々な

情報によって変動する．公開されている情報は投資

家に平等に与えられるが，投資家がその情報を入手

し，読み取り判断に要する時間は一人ひとり異なる．

そして，この間にも株価が変動する可能性がある．

そのため投資家は情報を素早く受け取り，膨大な量

の情報から必要な情報のみを取り出して的確に判断

する必要がある． 
 そこで機械学習や自然言語処理を用いてこの問題

を解決することを試みた．近年の機械学習や自然言

語処理の発達は目覚ましく，膨大な情報を扱うこと

が出来るようになり，処理速度や予測精度も向上し

ている[1-3]．このように機械学習を用いてニュース
と株価の関連性を分析した研究は数多く行われてい

る[4-9]． 
 そのため本研究は，投資家が判断や意思決定する

までの時間を短縮化することを目指し，要約文章の

生成，及びそれらを株価の説明モデルへ適用するこ

とを目的とする．また，要約文章が過去の情報を含

んだ文章であるとすると，新しい情報が発表された

ときに，過去に発表されていない情報は株価への影

響度が大きく，発表された情報は株価への影響度が

小さいと仮定することができる．これらを株価の説

明モデルへ組み込むことができれば，株価の予測精

度の向上の寄与する可能性がある． 

2 データ 

本研究では，要約文章生成のためにニュース記事

と株価の結びつけに株式市場データを使用する． 
分析の対象は，TOPIX Core30の構成銘柄（日本た
ばこ産業，セブン＆アイ・ホールディングス，信越

化学工業，武田薬品工業，アステラス製薬，日立製

作所，パナソニック，ソニー，キーエンス，デンソ

ー，ファナック，村田製作所，日産自動車，トヨタ

自動車，ホンダ，キヤノン，三井物産，三菱商事，

三菱 UFJフィナンシャル・グループ，三井住友フィ
ナンシャルグループ，みずほフィナンシャルグルー

プ，東京海上ホールディングス，三井不動産，三菱

地所，JR 東日本，JR 東海，日本電信電話，KDDI，
NTTドコモ，ソフトバンク）とした．また分析の期
間は 2016 年 1 月から 2017 年 12 月までの２年間と
した． 

2.1ニュース記事データ 

 ニュース記事データは，トムソン・ロイター社が

提供するロイターニュースを用いた．トムソン・ロ

イター社は世界最大級のマルチメディア通信社であ

り，日本においても幅広いニュースを提供している．

特にトムソン・ロイター社の報道スピート，正確性，

信頼性は高い評価を得ており，数多くの投資家が活

用する情報源である．本研究では，分析対象に関連

する英語のニュース記事の発信日時及び本文を使用

した． 
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2.2株式市場データ 

 株式市場データは，東京証券取引所における株式

の約定価格や約定数量の推移を示した時系列の取引

データであるティックデータを用いた．本研究では，

分析期間における分析対象の約定時刻と約定価格を

使用した．この株式市場データは，ニュース記事が

公開された時刻の前後 1分の価格を得るために用い
た．また，1 分の間に 1 回以上取引が記録されてい
る場合は，その取引金額の平均値を分析に用いた．

なお．取引時間外のニュース記事については分析の

対象外とした． 
 

3 分析手法 

 本研究の分析手法の構造を，図 1に示す．まず，
対象期間における対象企業のニュース記事を取得し，

これをニュース記事データとした．また，ニュース

記事が発表された前後１分の株価を取得し，株価の

変動率を算出した後にラベル付けを行った．これを

株価データとした．次に，ニュース記事データから

自然言語処理モデルを用いて，要約文章を生成した．

その要約文章及び，次の期に発表されたニュース記

事を自然言語処理モデルを用いて，それぞれ分散表

現に変換した．それら分散表現を用いて，２文章の

類似度を算出した．この類似度及び分散表現，株価

データを機械学習に入力することで，ニュースと株

価の関連性を分析した． 

3.1 PEGASUS によるニュース記事の要約 

 Pre-tranning with Extracted Gap-sentenses for 
Abstractive Summarization (PEGASUS) [10] は ，

Transformer がベースの自然言語処理モデルであり，
文章要約に特化している．2020年初頭に要約文章生
成タスクにおいて State of the Art (SOTA) を達成した
自然言語生成モデルである． 
 本研究では関連銘柄のニュース記事を読み込み，

要約文章を生成するのに用いた．  

3.2 BERTによる分散表現 

Bidirectional Encoder Representations from Transf-
ormers(BERT)[11]は，Google が開発した自然言語処
理言語モデルである．事前学習した後に転移学習に

よって様々なタスクを解くことができる．このモデ

ルの最大の特徴は文章の文脈を理解することであり，

文章の意味比較や．他の文章が続く可能性などを計

算できる． 
 本研究では，対象銘柄に関連したニュース記事及

び要約文章を，文章ごとに分散表現へ変換した．ま

た，BERTを使用する際には， 512単語（トークン）
以下にする制約がある．そのため，513以上のトーク
ンがある場合は，512 以下のトークンになるように
切り捨てた． 

3.3 機械学習による分析 

 本分析では，Random Forest（RF）と Neural 
Network(NN)を用いた．RFは，複数の機械学習アル
ゴリズムを組み合わせたアンサンブル学習の一つで

あり，複数の条件分岐の集まっている，木構造のア

ルゴリズムである決定木を組み合わせたアルゴリズ

ムである．NN は脳のように動作する機械学習モデ
ルであり，複数のノード（ニューロン）が結合して

構成されているアルゴリズムである． 
 本分析では，対象銘柄に関連したニュース記事及

び分散表現を入力とし，株価データを出力として学

習することで，分析モデルを構築した． 

4 分析結果 

4.1 要約文章の生成 

PEGASUS を用いて，各社のニュース記事を１ヶ
月毎に要約した．その結果の例を図 2に示す．本要
約文章は，2016年 8月の日産の記事を要約した文章
である．この月に日産は，効率の高い新しいエンジ

ンを開発した [12]．要約文章もその内容に即してい
ることが分かる．この結果から，可読性の高い要約

文章を生成できたことを確認できる． 

図 1 分析手法の構造 

言語生成モデル
（PEGASUS）

言語モデル
（BERT）

機械学習
（ランダムフォレスト・
ニューラルネットワーク）

株価データ

ニュース記事データ

ベクトル化・比較

要約文章生成

出力

ラベル付け
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4.2要約文章を使った株価の分類モデル 

本分析では，株式市場の価格変動を用いてニュー

スのラベル付けを行った．その結果は，表 1のよう
になった．ニュース記事合計 2045件のうち，ニュー
ス記事が発表された時刻の前後１分の株価の変化率

が 0.05 以上である High ラベルは 948 件，0.05 以下
である Lowラベルは 1097件であった． 

 
これをもとに，要約文章と株式市場の分析を行っ

た．本分析では，過去のニュースを要約した文章と

既存の手法の比較を行った．比較対象は，BERTで分
類学習を行った Model 1，要約文章との類似度を機
械学習で分析した Model 2，要約文章との類似度及
び分散表現を機械学習で分析した Model 3 である．
Model 2とModel 3はそれぞれ，NNと RFの 2種類
の分析を行った． 
分析の結果は図 3の通りである．正答率は，Model 

1が 53.02%，Model 2 (RF)が 58.80%，Model 2 (RF) が
54.73%，Model 3 (RF)が 61.17%，Model 3 (NN)が
56.78%となった．要約文章との類似度及び分散表現
を用いた Model 3 の正答率が一番高く，次に要約文
章との類似度を用いた Model 2，BERT を用いた
Model 1となることを確認した． 
この結果より，提案した要約文章との類似度を組

み込んだ手法が，株式分析の精度向上に寄与する可

能性があることが分かった．さらに，要約文章との

類似度と分散表現を組み合わせる手法は，要約文章

との類似度のみを用いた手法より高い正答率となっ

た．分散表現を組み合わせた方が，アーニングサプ

ライズ以上の情報を含ませることができるため，こ

のような結果になったと考えられる． 
 

5 まとめ 

本研究は，投資家が判断や意思決定するまでの時

間を短縮化することを目的とし，要約文章の生成及

びそれを株価の説明モデルへの適用を行った．その

方法として，自然言語処理を用いて，要約文章を生

成した．さらに，要約文章が過去の情報を含んだ文

章であるとして，新しい情報が発表されたときに，

過去に発表されていない情報は株式市場への影響度

が大きく，発表された情報は株式市場への影響度が

小さいと仮定し，株式市場分析に含めて株ｓ価の説

明モデルの精度の向上を試みた． 
本研究の結果は，ニュース記事を要約した結果，

可読性の高い文章が生成できることを示し，またそ

れらを株価の説明モデルに組み込むことで精度の向

上の可能性を示すものである． 
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Nissan Motor Co Ltd  ⁇ 7201.T> has come 
up with a new type of gasoline 
engine .<n>The new engine uses variable 
compression technology .<n>Could replace 
some of today's advanced diesel engines . 

表 1 ラベル付けの結果 

ラベル ニュース数（件）

High 948
Low 1097
合計 2045

図 3 分析手法の比較の結果 
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顧客個人の購買行動データに基づく 

バラエティ・シーキング行動予測手法の提案 

Prediction of Variety-Seeking Behavior Based on Individual Customer  
Purchase Data 

浦 杏弥 1 後藤 裕介 1  

Amane Ura1 and Yusuke Goto1 

1 岩手県立大学 
1Iwate Prefectural University 

 
Abstract: In this study, we tried to predict the brand switching behavior (variety-seeking behavior) for 
stimulating customer's purchases at the store in real-time. We used customer purchase data from Japanese 
retail stores for evaluating our proposed method. Our proposed method includes some additional 
explanatory variables from existing studies, which considers purchasing pattern in a time series. The results 
showed that our proposed method increased the prediction accuracy of brand switching behavior. Our 
proposed method includes some additional explanatory variables from existing studies, which considers 
purchasing pattern in a time series. The results showed that our proposed method increased the prediction 
accuracy of brand switching behavior. Furthermore, our proposed method can be used for various stores 
and products because experimental results showed that our proposed method's effectiveness is independent 
of stores and products. 

 

1 はじめに 

近年，小売店ではオンラインショップが普及され，

実店舗では競争が激しく，新規顧客の獲得や，既存

顧客の売り上げ向上が難しい．現在行われている，

顧客に購買を促す取り組みとして，店舗内において

商品プロモーションやクーポンの配信等の働きかけ

をしている[1][2]．これらの取り組みに関する問題点

として必ずしも顧客の関心のあるタイミングや好み

で広告を行えておらず，顧客の買い物時に購買意欲

を高められていないことが挙げられる． 
現状では会計後にクーポンを発行しているが，こ

れでは当日の購買を促すことができないことや，使

用期限などと言った理由から使用できない場合もあ

ると考えられる．そこで入店時にクーポンを発行す

るよう体制を変えることで，当日の購買を促すこと

ができることや，期限を気にせず，今顧客が欲しい

と思う新しい商品の購買を促すことができると考察

した． 
ここでより多くの人にクーポンを反応してもらう

ために，クーポンを配布することで購買意欲が向上

する可能性が高い顧客について検討を行った．その

結果バラエティ・シーキング型の顧客である可能性

が高いことが考えられた．バラエティ・シーキング

とは何かものを選ぶ際に，特定のブランドだけでは

なく，様々なブランドを購入しようとする消費者の

行動特性のことである．バラエティ・シーキング型

の顧客はブランドスイッチを行う．ブランドスイッ

チとは顧客が今まである会社の製品を使っていたも

のの，あるきっかけを元に競合他社の同じ製品に乗

り換えてしまうことを指す． 
以上より顧客の過去の購買データからブランドス

イッチを行うタイミングを予測することで入店前に

各顧客にあったクーポンの配布を適切に行うことが

でき，顧客の購買意欲の向上につながる可能性を見

出した． 
先行研究[3]では，直前の購買行動は考慮されてい

るが，各顧客の全体の購買行動，商品の違い，店舗

の違いは考慮されていない．また外国での店舗を対

象としており，日本の小売店舗でも同様の結論とな

るかどうかはわからない． 
本研究では，より正確性の高いリアルタイムプロ

モーションを提案するために，顧客の購買行動の全

体と店舗や商品の違いを考慮したバラエティ・シー
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キング行動予測手法の提案を行い，その有効性を日

本の小売店舗の購買データから評価する．第 2章で

は先行研究について概説する．第 3章では先行研究

の比較や，商品ごとの購買の仕方についての基礎分

析の結果を示す．第章ではバラエティ・シーキング

行動予測手法を示し，第 5章では 分析結果を示して

いる．第 6章は考察を示している．第 7章はまとめ

である． 

2 先行研究 

先行研究[3]では顧客の多様性と，製品の特性がバ

ラエティ・シーキング行動にどれだけ影響があるか

が評価されている．これにより，購入頻度が高い顧

客ほど，バラエティ・シーキングを行い，ブランド

スイッチの頻度が増えることがわかっている．しか

し結果として関連研究の予測精度はリピート購入が

81%，ブランドスイッチが 53%，全体として 70%と

いう結果になった．  
先行研究[4]では店舗の購入データに基づいて，バ

ラエティ・シーキング行動が起きやすい商品の分析

や，実際にその商品に対する顧客のバラエティ・シ

ーキング行動の違いを分析している．結果として，

バラエティ・シーキング行動をする人はブランドの

種類が多い商品で多く，商品の仕方に差が生まれる

ことがわかった． 
先行研究[5]では過去の購買データだけでなく，当

日の製品との直接的な顧客のデータを考慮して購買

行動の多様性を分析している．結果は女性客がリピ

ーターになる可能性や，女性かつ若い顧客は，購買

行動を変更して購買を増加させる可能性が高いこと

がわかった． 
先行研究[6]では顧客行動の閲覧/購買した商品ジ

ャンルの幅広さや特定のジャンルへの依存度を見る

ことによる，ある行動の「多様さ」を定量化した変

数を用いて将来的な行動を予測分析している．結果

は「多様性」を用いて分析することで精度は向上し

た． 
しかしこれらは，日本の実店舗では考慮されてお

らず，日本の小売店舗でも対応するかについては記

されていない．また，現在の予測方法では，ブラン

ドスイッチの予測精度が低く，改善が必要と考えら

れる．精度向上のために，先行研究で考慮されてい

ない顧客の購買行動を細かく見ることや，汎用性の

ために商品の違いや複数店舗からバラエティ・シー

キングとの関連性を分析していく． 
 
 
 

3 基礎分析 

3.1 データの概要 

本研究で使用するデータは 2016 年 10月 1 日から

2017 年 10月 31 日までの期間において，総合スーパ

ー３店舗から取得された購買履歴である．購買履歴

は，日，時間帯，JAN，会員 ID，売単価，売上数量，

商品名等の項目が記録された 47,454,867 行のデータ

である． 

3.2 先行研究の比較 

まず，本研究が先行研究[4]との傾向の違いについ

てみていく．今回，個々の顧客の購買行動について

以下の累積分布関数の式で求めた． 

!"($|&) = )*+ , &-
.!

01223	5

-67
・・・(1) 

上の式は顧客が9個以下の製品を購入した確率を示

す．商品はそれぞれ「牛乳」「トイレットペーパー」

「食パン」の 3 点から分析を行っている．また顧客

は商品を 3 点購買した人を対象としている．$は商

品別顧客ごとのブランド数を示す．&は顧客別に購買

しているブランドの種類の平均を示す．顧客別かつ

商品別に，累積分布関数をし，平均をとっている．

これは 1.0 に近いほどブランドを変更して購買して

いる．結果は図 1 のようになった． 
 

 先行研究のものは資料をもとに作成したものだが，

比較的購買した購買数の割合に対する顧客の人数の

傾向は，本研究と似ている傾向であることがわかっ

た．よって本研究でも先行研究のように顧客の購買

行動に差がある可能性が見出された． 
 次はクラスタリングを行い，顧客の分類を行った．

今回は 3 つの商品を購買した顧客のそれぞれブラン

ドスイッチに関する平均と標準偏差（累積分布関数）

の違いからクラスタリングを行った．クラスタリン

グは k-means法というクラスターの平均（means）を

図 1:顧客商品別の累積分布関数 

顧客別に購買したブランド数の割合

顧
客
の
⼈
数

⾚：先⾏研究[4]
⻘：本研究
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用い，あらかじめ決められたクラスター数「k」個に

分類する方法で行った．使用データは来店日数が 11
回以上ある顧客のブランドスイッチに関する平均と

標準偏差を用いている．クラスタ数はエルボー法を

用いて 4 に設定した．以下の図２はクラスタリング

を行った結果になっている．濃い青は，3 商品それぞ

れの購買ブランド数が比較的少なく，ばらつきがあ

まりない顧客を示している．青は，3 商品それぞれの

購買ブランド数が比較的多く，ばらつきがあまりな

い顧客を示している．緑は，3 商品それぞれの購買ブ

ランド数が適度にあるが，3 商品でばらつきがある

顧客を示している．黄緑色は 3 商品それぞれの購買

ブランド数が適度にあるが，ばらつきがあまりない

顧客を示している．それぞれグラフ中の A~D はクラ

スタごとに 1 人ずつ抜き出し，表１から A~D のそれ

ぞれの顧客の購買の仕方についてみていく． 
 

まず図２よりクラスタごとのそれぞれの顧客につい

て見ていくことで商品ごとの購買行動の違いを見る

ことができる． 

 
 表１より顧客 C, D の行動は 3 商品それぞれ累積

分布関数の値がかなり一貫しており，3 つのカテゴ

リ全てで同じレベルの多様性を求めている．そして，

顧客 B は牛乳が 0.92，トイレットペーパーが 0.67，
食パンが 0.12 と完全に累積分布関数の値が異なり，

同じ振る舞いを示す単一のカテゴリはないことがわ

かった．以上より先行研究と類似した結果になり，

本研究においても顧客ごとや商品ごとに購買の仕方

に差が生まれることが分かった． 

3.3 顧客別ブランド購買数 

図 3 は商品ごとの購買回数が 5回以上の顧客にお

ける購入ブランド数を示している． 

図 3 より牛乳に関しては 1 つのブランドを購入し

続けている顧客は 25%ほどで，約 75%の顧客が購入

するブランドを変更している．それに対してトイレ

ットペーパーは顧客の 60%，食パンは顧客の 50%と，

商品によってその購買行動には差がある可能性が見

出された． 

3.4 商品とブランド継続の関係 
継続長は顧客別にある商品の属するブランドごと

の継続購買回数を表している．図 4 は顧客別にブラ

ンドごとの継続購買回数の最大値を求め，関係を見

ていく．今回は商品によって大きな差が見られなか

ったので例としての牛乳を示している． 

図 4 より，ばらつきが多い商品は人気が高い商品

であることがわかった．また様々な味の違いがある

ものは気まぐれに変更して購買している顧客がいる

ことわかった． 
  

顧
客
の
⼈
数
の
割
合
(%

)

表 1:顧客ごとの累積分布関数の比較 

A

B

C

D

mean

図 2:累積分布関数のクラスタリング結果 

図 3:顧客別各商品の購入ブランド数 

図 4:商品とブランド継続の関係 
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3.5 ブランド変更率の商品別比較 

顧客別商品ごとにブランドを変更している人を以

下の式を用いてみていく． 

: = 	Max	(>)?)@ ・・・(2) 
上の式:は顧客別にブランドごとの継続購買回数

>)?の最大値を商品ごとの累計購買回数@で除算し，

ブランド変更率を求めた．1.0 に近いほど同じブラン

ドを購買し続けている．以下のグラフはこの式を基

に作成している． 

図 5 より牛乳はばらつきがあるが，0.8〜1.0 また

は約 0.2 に人数が集中していることから，お気に入

りのブランドがある顧客とブランドに執着していな

い顧客で分かれている可能性がある． 
 

図 6 よりトイレットペーパーはばらつきがあるが，

約 0.8 に人数が集中していることから，お気に入り

のブランドがある中でブランドを変更している顧客

が多い可能性がある． 

図 7 より食パンはばらつきがあるが，約 0.2 に顧

客が集中していることやサイズの種類が豊富なこと

から，同じブランドでも気まぐれに味を変更するな

どと言ったブランドスイッチが行わられている可能

性がある． 
以上より商品によって購買の仕方に差がある可能

性が考察される． 

3.6 商品別購買回数とブランド継続の関係 

図 8 は購買回数とブランドを継続して購買した継

続長の関係についてみていく．今回は商品によって

大きな差が見られなかったので例としての牛乳を示

している． 
 

図 8 より購買回数が増加していくにつれ比較的ブ

ランドを変更する顧客が少ない傾向にあるので，購

買回数が多い人ほど自分の好みのブランドを見つけ， 
それを中心にブランドスイッチを行なっている可能

性があると考察する． 
基礎分析の結果から，商品の違いがブランドスイ

ッチ予測の精度に影響を与える可能性を考えた．そ

こで本研究では説明変数に商品を取り入れ，最終的

にブランドスイッチおける重要度を確認することと

する． 

4 バラエティ・シーキング行動予測

分析手法 

4.1 予測分析手法の概要 
4.3 の表 2 のとおり，顧客の過去の購買データを用

いて，先行研究の「最終購買パターン」「購入ブラン

ド数」「性別」に加えて，本研究の「9回目の購買パ

ターン」「商品」「店舗番号」を説明変数として作成

した．そしてこれらを用いて，顧客がブランドスイ

ッチを起こす予測分析を行う．分析手法はランダム

フォレスト分析を用いた．リピート購入（ある商品

に対して同じブランドを購買し続けていること）を

「0」，ブランドスイッチ（ある商品に対して違うブ

ランドに変更すること）を行った場合を「1」として

分類を行い，目的変数を求めた． 
 

継
続
⻑

購買回数

顧
客
の
⼈
数

ブランド変更率

図 8:購買回数とブランド継続長の散布図 

図 7:食パンのブランド変更率の分布 

顧
客
の
⼈
数

ブランド変更率

図 6:トイレットペーパーのブランド変更率の分布 

顧
客
の
⼈
数

ブランド変更率

図 5:牛乳のブランド変更率の分布 
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4.2 予測分析用のデータ加工 

 先行研究[3]を模倣したものでは，１〜(? − 1)回を

説明変数として利用し，?回目の購買パターン(リピ
ート購入かブランドスイッチ)を目的変数として使

用している．本研究では，商品別に 11回以上購買を

行った顧客を対象とし，顧客ごとに 1~10，2~11 
…?~(? + 9)といった 10 回組のものを作成し，説明

変数とした．目的変数は(? + 10)回目の購買パター

ンを使用している． 

4.3 予測分析の説明変数 

今回説明変数として使用した変数は表 2 の，(1)先
行研究を模倣したもの，(2)本研究で追加した購買履

歴の 2 点から分析を行った．  

 
先行研究では 1回分の購買パターンのみで分析し

ているが, 本研究ではそれに加えて新しく, 「9回
目の購買パターン」で, 説明変数全体の購買パター

ンをより細かく検討する．そうすることでパターン

がより細かく分析することが可能となると考える．

また, 性別は総合スーパーにおいても関係がある

のかを検討する．そして基礎分析より, 商品によっ

て購買行動に差がある可能性が高いことがわかった．

以上より, 商品や店舗間で差異があるか確かめ, 
本研究の予測分析が様々な場面で利用できるかを検

討する．目的変数は「リピート購入」を[0]，「ブラン

ドスイッチ」を[1]としている． 

5 バラエティ・シーキング行動予測

分析 

5.1 予測分析の評価方法 

今回は，(1)先行研究の模倣，(2)(1)と本研究で作成

したものを合わせたものの 2 点から分析を行う．ま

た(1)，(2)は比較するため，同じ顧客を使用している．

加えて，本研究では，より多くの場合に利用できる

ようにテストデータと訓練用データは顧客が重複し

ないように分けてある． 
手法の評価に際しては，顧客のブランドスイッチ

するタイミングが正確にわかることでリアルタイム

プロモーションが充実させることができると考えた

ので「recall」で各手法を比較している．また，ラン

ダムフォレスト分析のハイパーパラメーターはグリ

ッドサーチにより最適化を行った. 

5.2 分析結果 

ランダムフォレスト分析を行った結果，表 3 のよ

うな結果になった． 

結果は(2)の本研究では(1)の先行研究を模倣した

ものに比べ，ブランドスイッチの再現率が高く，予

測精度が向上したことを示唆した．全体の購買パタ

ーンを見ることでより細かくパターンがわかり，再

現率が向上する結果になったと考察する． 
ここまでで，本研究で行ったブランドスイッチの

予測分析の精度が向上したことを示したが，ブラン

ドスイッチが起きると予測される上で影響が大きか

った項目を重要度として解析し，示したものが図 9
である． 

説明変数 クラス 予測0 予測1 再現率
(1) 0 1673 605 0.73

1 421 1100 0.72
(2) 0 1687 591 0.74

1 301 1220 0.80

図 9:重要度比較 

説明変数 内容
(1) 最終購買パターン 説明変数(1~!回)のうち!回⽬の購買⾏動

パターン
(リピート購⼊[0]，ブランドスイッチ[1])

購⼊ブランド数 顧客"が商品ごとに購⼊したブランドの
種類の数 [値域：1~10]

ダミー変数 性別 男，⼥，不明
(2) #回⽬の購買パターン 説明変数(1~!回)のうち#回⽬の購買⾏動

パターン
(リピート購⼊[0]，ブランドスイッチ[1])
	# = 2~9

ダミー変数 商品 ⽜乳，トイレットペーパ，⾷パン
ダミー変数 店舗番号 24，49，66

表 2:バラエティ・シーキング説明変数 

表 3:それぞれの精度比較 
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図 9 より，ブランドスイッチが起きる上で重要な

項目は「購入ブランド数」と「最終購買パターン」

だけでなく，各回の購買パターンもブランドスイッ

チに影響することがわかった．つまり最終購買パタ

ーンだけでなく，全体における購買パターンを見る

ことで再現率が上がることがわかった．また，商品，

店舗の項目はブランドスイッチにおいて重要度が低

く，差異がないことがわかった． 
また本研究の予測分析により，精度は上がったこ

とはわかったが，どのような顧客でもブランドスイ

ッチするかどうかを予測することができるかを検討

するために，今回は各顧客の過去の履歴におけるブ

ランドスイッチの回数と予測精度の関係について分

析した．以下のグラフは顧客のそれぞれのブランド

スイッチ回数に対し，その中でブランドスイッチの

予測が成功している顧客の割合を示したものとなっ

ている． 
 

図 10 よりどのブランドスイッチ回数の顧客でも

予測はできているが，ブランドスイッチ回数が多い

顧客で予測の正解率が高い傾向があった．またブラ

ンドスイッチ回数が少ない顧客では比較的ブランド

スイッチの予測は難しい傾向にある． 

6 考察 

ここで，本研究で行った予測手法について考察す

る．まず精度について，以前のように最終購買パタ

ーンだけでなく，今回追加した全購買行動パターン

を見ることで再現率が上がった．これはブランドス

イッチを行った全パターンを網羅することにより精

度が上がったと考えられる．次に汎用性について，

ブランドスイッチにおいて店舗間，商品による影響

がないことが重要度の検討によりわかった．この結

果から，同じ系列店の多くの店舗や商品でこの予測

分析が利用できる可能性が示された． 
本研究で提案した予測手法によって過去の各顧客

の購買データからブランドスイッチするタイミング

をより正確に予測ができた．実際に店舗でこの予測

分析を用いて入店時にクーポンを発行することで顧

客に対して当日の購買を促すことができると考えて

いる．しかし，ブランドスイッチが多い顧客は全体

の購買パターンで予測することはできるが，課題点

としてブランドスイッチ回数が少ない顧客は予測が

困難であることがわかった．また，今回は総合スー

パー３店舗の購買データを使用して予測分析を作成

したが，顧客の回遊データを使用した予測分析を作

成したいと考える．また，予測分析に，商品の種類

を増やして，汎用性の限度を知りたいと考えている． 

7 まとめ 

本研究では，総合スーパーの課題として，オンラ

インショップが普及され，既存顧客の売り上げ向上

が難しいことが挙げられている．そこで顧客の当日

の購買意欲を湖上させるため，ブランドスイッチを

行うタイミングを予測しようと考え，顧客個人の購

買行動データに基づくバラエティ・シーキング行動

予測手法の提案を行った． 
研究アプローチとして，データ基礎集計では顧客

の購買行動の確認を行った．そして関連研究と本研

究それぞれの予測分析のデータ加工と説明変数を作

成し，それを用いて，バラエティ・シーキング行動

予測分析の有効性の確認実験や重要度を比較した．

最後にブランドスイッチ回数と予測精度の関係を見

ていった． 
結果は本研究で説明変数に各購買パターンを追加

したことによってブランドスイッチの予測精度が上

がった．また，店舗間，商品による際が生まれない

ことにより，多くの店舗や商品でこの予測分析が利

用できる可能性が推察された．今後ブランドスイッ

チを行う顧客の特性をより詳しく分析することや，

商品の種類を増やして分析を行う必要があると考え

ている．それによって更なるブランドスイッチの予

測向上が期待でき，このような体制が構築されれば，

実際に実店舗の売り上げ向上に貢献できるのではな

いかと考えている． 
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ルの価格戦略に関する研究  
A Study on Pricing Strategies for Business Hotels based on Agent-Based Simulation 
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Abstract: This study examines the effectiveness of pricing strategies in business hotels. Through the 
analysis, we will attempt to identify the impact on the lease period and sales of business hotels, and how it 
changes with the introduction of policy simulation. In this study, pricing strategy is considered as a policy. 
Through Agent-Based Simulation, we will match borrower and lender agents and analyze the results of 
the balance between supply and demand, and we will consider pricing strategy in our analysis. We will be 
measured the policy effects from individual strategies, using the framework created by previous studies 
that considered prices. A bottom-up policy evaluation will be conducted, and exploratory studies will be 
conducted to determine that it is an effective tool. 
 

１． はじめに 

オリンピック招致のプレゼンテーションで世

界にアピールした日本の「おもてなし」は，今や

わが国のサービス産業の高い品質を象徴する代

名詞となった。このアピールが功を奏してか，日

本は2020年の東京オリンピックの招致に成功し，
これを機に外国人観光客の増大を期待してわが

国のサービス産業，わけても宿泊，飲食等に代表

されるホスピタリティ関連の業種に属する企業

は久々に活気づいた。訪日外国人旅行者は 2010 
年代から急増し，2018 年には 3,000 万人を超え
た （ Japan National Tourism Organization 
[JNTO], 2019b）。しかし、2020年 2月頃より発
生したコロナ・ショックにより未曾有の経済低迷

に直面している。2020年度の観光白書によると、
日本の観光需要は２８兆円ある。その内のインバ

ウンドは 4.8 兆円の消費額となっている。インバ
ウンドの旅行者数は３千万人、日本人は２千万人

海外旅行へ行っており、つまり昨年度より３千万

人減少、２千万人回帰するという予測になってい

る。観光市場においては、インバウンドがなくな

った場合の需要は約７%程度であり、日本国内の
需要でどの程度戻せるかということが議論され

てきた。2020 年 4~5 月で 9 割減収し、コロナが
2～3 年続けば観光業界は縮小する見立てがされ
ている。 

 
 
本研究の目的は、観光業における民泊とビジネス

ホテルが与える影響を比較し、政策評価を行うこ

とである。先行研究のモデルの再現性を踏まえて、

ビジネスホテルの賃貸期間と売り上げへのイン

パクト、地域別の課税や政策シミュレーションを

導入することでどのように変化するのかを検討

する。本研究では、エージェントベースシミュレ

ーションを通じ、借手エージェントと貸手エージ

ェントのマッチングを行い、需要と供給のバラン

スの結果について分析したのち、価格戦略を考慮

した分析を行う。先行研究で価格を考慮したフレ

ームワークを作成したものを、個々の戦略から政

策効果を測る。ボトムアップで政策評価をし、有

効なツールであることを検証する。使用システム

は S4（NTT データ実装シミュレーションシステ
ム）とする。経営学的知見としては、シミュレー

ションを通じて価格戦略などの仮説を考察し、(1)
短期賃貸は先に埋まること、(2)価格戦略に効用が
あること、(3)価格のボリュームゾーンは市場の平
均値に近いことを見出した。 

２．先行研究  

先行研究は、シミュレーションを活用し Airbnb
の成長性を分析したものである。分析の結果、(1) 
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短期賃貸の価格は外因的であり，期間と空室数

は相互に関係している可能性があると仮定して

いる。(2)賃貸市場においても，他の市場と同様に，
市場のメカニズムを需要と供給でモデル化する

ことができる。(3)Airbnb 規制の政策措置を加味
したシミュレーションを実行したことが解明で

きた。これらの先行研究の貢献は、Airbnbのよう
なシェアリングエコノミーと観光地の住宅市場

の発展を結びつけたことである。 
Airbnb（エアビーアンドビー）は、宿泊施設・
民宿を貸し出す人向けのウェブサイトである。世

界 192 カ国の 33,000 の都市で 80 万以上の宿
を提供している。 Vinogradov et al.（2019）の
研究によると、政策介入ありのシナリオと政策介

入なしのシナリオを比較することで、Airbnb の
成長ダイナミクスをどのように予測できるかと

いう問題を取り上げている。この研究は、シェア

リングエコノミーと観光に関連する他の現象の

両方のモデリングに ABM（Agent Based Model）
が適用可能であるという示唆をしている。

Vinogradov et al.(2019)では、賃貸市場において
も，他の市場と同様に，市場のメカニズムを需要

と供給でモデル化することができる。そして、短

期賃貸の価格は外因的であり，期間と空室数は相

互に関係している可能性があると仮定している。

そして期待収益率は価格に依存しており、これも

また需要過多や供給過多によって決まるため、空

室率や空室期間にも影響を与える。(Gabriel & 
Nothaft, 2001)しかしながら、先行研究では価格
戦略を考慮していないため、本研究では価格戦略

を取り込んだ分析を行う。 
 

３．目的  

本研究の目的は、ビジネスホテルにおける価格

戦略の有効性について検討を行うことである。先

行研究のモデルの再現性を踏まえて、ビジネスホ

テルの賃貸期間と売り上げへのインパクト、地域

別の課税や政策シミュレーションを導入するこ

とでどのように変化するのかを検討する。仮説と

しては、短期賃貸市場の売り上げインパクトが大

きいこと、また需要と供給のバランスによって空

室率や空室期間にも影響を与えることである。 
 

４．モデル 

本研究では、不動産賃貸市場が直面する課題に

エージェントベースモデリングを通じ取り組む。

図２は、コンピュータ内に構築した賃貸市場の実

行画面の一部を示したものである。賃貸市場には

実行主体として借手エージェントと貸手エージ

ェントの２種類が存在する。モデル構築の際に、

日本における民営の賃貸物件に先行研究の理論

が当てはまるか検証するため、自社データによっ

て構築するものとする。なお、本研究では、NTT
データ数理システム S-quattro Simulation 
Systemを用い分析を行った。 
賃貸市場の期間は 360 日に設定する。借手エ

ージェントは長期短期含め 9,000 人からスター
トし、貸手エージェント数は 3600 室からスター
トする。状況シナリオとしては、 短期物件の割
合による空室数の変化を検討する。施策シナリオ

として、価格戦略の有無とする。想定する価格戦

略として、１）動的（振れ幅大）、２）動的(振れ
幅小)、３）静的、４）最低価格の４つである。借
手エージェントと貸手エージェントとのマッチ

ング設定は次の通りである。まず、需要（借手エ

ージェント）が発生する。需要は属性(サラリーマ
ンや国内旅行者など)、滞在日数（長期あるいは短
期）、レベル(1~6)を持っている。 
次に貸手エージェントとのマッチングを行う。

借手エージェントは、空室と滞在日数がマッチす

る、レベルが最も近いエージェントを探す。マッ

チしたら、貸し手エージェントの空室を OFF に
する。マッチする貸し手エージェントがない場合

は機会損失としてカウントするというものであ

る。 
 

５．分析結果 

本分析では、シミュレーションを通じて空室数

の変化とマッチングに要する日数の解明を試み

た。分析の結果、(1)価格戦略無よりも価格戦略有
の方が価格のレベルに均等にマッチングしたこ

と、(2)価格帯は市場の平均に近いこと、(3) 価格
変動数は 33 日程度でマッチングを完了したなど
のことを見出した。本分析は全てのエージェント

がマッチングするまで挙動を行った。これらは、

短期賃貸が比較的マッチングしやすいという仮

説に貢献するものである。下記に本分析の過程と

ルールについて説明する。 
 
ステップ１ すべてのエージェントは最も望

ましい部屋に応募する。 
「（１回目のマッチング）のテーブル」を参照

して、自分のレベルに応じた部屋を確率的に選択
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する。例えば、レベル 1 の人は、4000 円を 23%
の確率、5000円を 20%の確率、6000 円を 5%の
確立で選択する。 
ステップ２ 供給側はエージェントを選択し

ない設定、部屋が空いていれば貸す。 
ステップ３ ステップ 1で選択した部屋が空い
ていなければ、「ステップ２（望ましいレベルの

マッチング）」のテーブルを参照して、確率的に

選択する。但し、ステップ 1で選択した部屋以外
を選択するようにする。 
ステップ４ 部屋が空いていなければ、「ステ

ップ３（２回目のマッチング、要望に近いものに

マッチング）」のテーブルを参照して、確率的に

選択する。 
※ステップ 3で選択した部屋以外を選択するよう
にする。選択した部屋が空いていなければ、ステ

ップ 3に戻る。 
 

表 1 ステップ 1(1回目のマッチング) 
Agent

Type 1 Type 2 Type 3 Type 4 Type 5 Type 6

Level 1 (Low) 23% 34% 3% 10% 15% 20%

Level 2 20% 16% 15% 10% 15% 20%

Level 3 5% 15% 40% 15% 20% 15%

Level 4 11% 4% 30% 15% 20% 15%

Level 5 18% 3% 3% 20% 10% 10%

Level 6 (High) 23% 28% 9% 20% 10% 10%

Price

 
表 2 ステップ 2(望ましいレベルのマッチング) 

Agent

Type 1 Type 2 Type 3 Type 4 Type 5 Type 6

Level 1 (Low) 20% 15% 30% 34% 10% 3%

Level 2 20% 15% 20% 16% 10% 15%

Level 3 15% 20% 5% 15% 15% 40%

Level 4 15% 20% 10% 4% 15% 30%

Level 5 10% 10% 15% 3% 20% 3%

Level 6 (High) 10% 10% 20% 28% 20% 9%

Price

 
表 3 ステップ3（要望に近いものにマッチング） 

Agent

Type 1 Type 2 Type 3 Type 4 Type 5 Type 6

Level 1 (Low) 25% 25% 28% 19% 25% 15%

Level 2 16% 6% 11% 8% 22% 18%

Level 3 19% 27% 9% 24% 10% 21%

Level 4 17% 14% 23% 16% 17% 18%

Level 5 10% 21% 16% 24% 5% 15%

Level 6 (High) 13% 7% 13% 9% 21% 13%

Price

 
 
図 6では上記のシミュレーションを 100回実行
した際の結果を示している。貸手エージェント数

は 3600 件に設定し、1~6 の価格レベルがどの程
度マッチングしたかをバブルチャートで示した。

レベル 1~6 は 4000円から 9000 円の価格レンジ
である。各々の円は上から下へ空室数が減少して

いる。円の大きさは空室数の割合を示している。

価格戦略無の場合は、4~6に空室が集中している。
一方で、図 7の価格戦略有では、1~3に空室が集
中している結果となった。戦略有の方が全体的に

均等な挙動が確認された。これは、レベル 6でマ
ッチングしなかったエージェントに対して理想

に近い部屋にマッチングするよう価格を－2 した
結果、レベル 1~3に集中したものと考えられる。 

2014 年から毎年実施されているＡカードホテ
ルシステムによるアンケート調査によると、東京

と大阪の宿泊代のボリュームゾーンは５年連続

で 9,000円～1 万円で、全体の 25～26％で推移。
次に多い価格帯が 7,000円～8,000円で、同 21～
22％を占める。一方で東京・大阪以外では、7,000
円～8,000円が 25～27％で推移。地方都市での出
張による宿泊代が、東京・大阪に比べ、約 2,000
円安くなっている。この次に多い価格帯は 9,000
円～1万円で同 19～20％となる。 
東京・大阪以外では、2018 年に限って 6,000

円～7,000 円の価格帯が、前年より 3 ポイント増
の21％となり、2番目に多い価格帯になっている。
5,000 円～6,000 円の価格帯も 3 ポイント増の
11％を占める。そのため、7000円～9000円のボ
リュームゾーンに人が集中しやすいと考えられ

る。 

 
図 1 空室数の変化（価格戦略無） 

 
図 2 空室数の変化（価格戦略有） 
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図 3では価格変動数の推移を示した。33日程度
までは 3,500の価格変動数が見られたが、33日以
降は停止している。これは、全エージェントがマ

ッチングするまで 33 日程度要することを表して
いる。短期の空室率が相対的に高い結果となった

理由として、貸手エージェントが全てマッチング

するまで挙動を行うよう変更した点が考えられ

る。 

 
図 3 価格変動数の推移 

 

６．価格の弾力性 

価格の弾力性とは、価格の変動によって、ある

製品の需要や供給が変化する度合いを示す数値

のことを指す。本分析ではホテルの価格変動によ

って需要や供給が変化するか検討した。分析結果

は、価格の中間点で需要の価格弾力性を計算する

と、非弾力的ということを見出した。価格帯によ

って需要が変化したり、最適価格を求める詳細な

分析は今後の課題である。まずは比較対象の 2点
の中間を取る中間点の計算方法を試した。最低価

格の 4,000円と最高価格の 9,000円の価格の中間
点は 6,500円である。変化量をこの中間点で割る
と、変化率は (9,000 円 -4,000 円 )/6,500 円×
100=76.92%となる。同様に需要量の変化率を求
める。需要数の中間点は(250+400)/2=325となる。
変 化 量 を こ の 中 間 点 の 325 で 割 る と

(400-250)/325×100=46.15%となる。次に、需要
の価格弾力性の計算式を(－需要の変化率％)/(価
格の変化率％)とする。上記で求めた需要の変化率
と 価 格 の 変 化 率 を 当 て は め る と 、

-46.15%/76.92%=-0.59となる。一般的には、需要
の価格弾力性は 1 未満の場合は非弾力的と呼ぶ。
そのため、中間点の計算式で求めた結果は価格の

中間点は非弾力的となった。これは、ホテルの部

屋は非弾力な財であり、いくら価格が上昇しても

部屋という区画を増やすことはできないため、任

意に供給量を増加することができない可能性が

ある。需要を考える際に期間を長く取るほど、需

要の価格弾力性は大きくなる傾向にある。それに

対して、少しの期間を分析対象にすると、比較的

非弾力的になる傾向がある。なお、価格帯によっ

て需要が変化したり、最適価格を求める詳細な分

析は今後の課題である。 
 

７．まとめ 

本研究では、ビジネスホテルの価格戦略に関す

る研究のため、エージェントベースモデルの構築

を試みた。具体的には、貸手エージェントと借手

エージェントの需要と供給レベルを作成し、ホテ

ルの入居率に関する基礎的な分析を実施した。分

析の結果、(1)短期賃貸は先に埋まること、(2)価格
戦略に効用があること、(3)価格のボリュームゾー
ンは市場の平均値に近いことを見出した。これら

は、先行研究に基づく仮説とモデルが有用である

こと、そして価格戦略を導入した独自性に貢献す

ると考える。また、本研究ではボトムアップで政

策評価をし、モデルが有効なツールであることを

探索的に検討したことも貢献と考える。今後の課

題として、部屋の質などの指標を追加すること、

価格弾力性の更なる検討と最適価格を求めるこ

とが挙げられる。 
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Abstract: In this research, for companies that have introduced the free address system, we extract features 
of various work styles from employee location data and explore how they relate to performance. By doing 
so, we considered models that increase freedom of work environment and employee performance. The 
method adopted to model the relationship between work styles and performance is a least-squares 
regression model using satisfaction data synthesized by sparse principal component analysis. From the 
results, we proved the initial hypothesis that the performance of employees who have face-to-face 
connections with many employees regardless of their departments is high in a quick meeting area. Besides, 
as a new finding, it is the communication that occurs in a quick meeting area, not the planned meeting held 
in the meeting room, that affects employees performance. In the relationship of employees who have similar 
work contents, it was found that the performance of employees who bridge between different groups is 
higher than that of employees who have a lot of face-to-face communication among employees. 

 

1. 研究の背景 

従業員の働き方の多様性とパフォーマンスを両立

させることは, 近年における組織経営課題の一つと
も言えるが, こうした経営課題に対してオフィス空
間設計の観点から, フリーアドレス制度を導入する
ことで解決を図る企業がある. 
稲水（2013）によると, フリーアドレス施策の効果
は大きく分けて 2つあるという.  1つは空間利用効
率の向上で, もう 1 つはコミュニケーションの活性
化である. 
しかし, フリーアドレス導入とその効果は, 条件
次第でプラスにもマイナスにも作用することが示唆

されている. 稲水（2009）は, オフィス空間が狭いと
従業員のコミュニケーションが困難になると明らか

にしており, オフィス面積を効率的に小さくするこ
ととコミュニケーションの活性化は必ずしも両立し

ないと結論づけている. このようにフリーアドレス
導入に対する効果は一義的に評価しづらいのが現実

である. 
 
 

2. 研究の目的 

本研究では, フリーアドレス制度を導入した企業
を対象に, 従業員の位置情報データから様々な仕事
の仕方を特徴量抽出し, それがパフォーマンスとど
う関連しているかを探ることで, 職場環境の自由度
と従業員のパフォーマンスを増大させるモデルを検

討する. 
「働き方改革」ということが言われて久しいが, 
単純に労働時間や雇用形態を柔軟にしたり, 賃金や
待遇を向上したりするだけの施策では, 企業視点か
らすると持続的とは言えない. 
そうした中で, 従業員のパフォーマンス向上と, 
選択の自由度を考慮しながらも, 企業側からは持続
的施策として独自に実施できるフリーアドレス制を

例に, 仕事の仕方とパフォーマンスの関係性を分析
するのが本研究のアプローチである. 
本研究における仮説設定は以下 2つである. 
仮説 1：フリーアドレス制度をうまく利用して, 他
部門の従業員とのコミュニケーションが活発な従業

員はパフォーマンスが高い. 
仮説 2：一般的な会議室でのコミュニケーション
よりも, 簡易的な打ち合わせエリアでのコミュニケ
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ーションの方が, より従業員のパフォーマンスを高
める. 

 

3. 環境設定とデータの定義 

本研究では, 多面評価の結果を個人のパフォーマ

ンスと置き換え, 目的変数として扱う. これに対し
て主な説明変数は, オフィス内の位置情報システム

から特徴量抽出した執務場所データと, ネットワー

ク中心性データである. さらに年齢や性別や役職と

いった従業員の属性データや, 満足度調査から得た

満足度データも用いることで, 従業員のステータス

や働き方と, パフォーマンスの関係性を分析する. 
本研究で扱うデータの分類を表 1でまとめる. 

 
表 1：研究に用いるデータの分類 

 
 

4. 研究手法 

本研究では, Wi-Fiの接続情報から取得する従業員

のオフィス内位置情報データと, それを使った「仕

事の仕方」を検出するが, これはオフィス内の利用

状況に応じて図 1のようなエリア属性を付与するこ

とで実現する. 
図 1：エリア属性の概念 

 

1） formal meeting area 
一般的な会議室エリアである. 会議室の利用には
事前予約が必要で, 周囲からも閉鎖されているため, 
閉鎖的で予め計画的に設定された会話が行われる傾

向が高いエリアである. 
2） informal meeting area 
簡易的な打ち合わせエリアである. このエリアは

例えばミーティングソファーや, 靴を抜いてあがる

芝生スペースなどであり, 利用には予約の必要が無

く, 周囲からも解放されているため, オープンで突

発的な会話が行われる傾向が高いエリアである. 
3）concentration working area 
パーテーションが設けられた集中席エリアである. 

基本的にこのエリアでは会話は禁止されているため, 
オープンなフリーアドレス環境おいて, 時には集中

して周囲の視線を遮断した業務を行いたい時に利用

される傾向が高いエリアである. 
4）free working area 
上記 3つのエリアに当てはまらないエリアである. 
したがって, 本オフィス環境における基本的なフリ

ーアドレス業務エリアと言える. 
 
これらのエリア属性を付与した執務場所データに

加え, 従業員間のミーティング発生状況を検知する

ことで抽出するネットワーク中心性を用いる. なお, 
ネットワーク中心性は次数中心性と媒介中心性を利

用するが, この 2 つの中心性を選んだ理由は, 会社

組織の観点からの解釈のし易さである. 
前者の次数中心性は言い換えればたくさんの人と

対面でつながりがある人を高く評価し, 後者の媒介

中心性は言い換えれば異なるグループの間でよく橋

渡しの位置関係にいる人を高く評価するといったも

のである. 
 

5. 統計データの概観 

今回の分析に利用した位置情報データの期間は, 
祝日を含まない連続する 2 週間の平日のデータで, 
2019/11/25〜2019/11/29, 2019/12/2〜2019/12/6 の合計
10 日間であり, 最終的に仕事の仕方とパフォーマン

スのモデル分析に使用した従業員の数は 2,883 名で

ある. 
分析に利用する統計データを概観し, 複数あるパ

フォーマンスデータの中から value_rank を目的変数

と定めた. また, 全ての変数は, データの大きさも
ばらつきも様々であるため, それぞれの変数の平均

で減算し, 標準偏差で除算することで標準化したデ

ータを適宜扱うこととする. この操作により, 全て
のデータは平均が 0で, 分散が 1のデータになる. 
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6. モデルの作成 

仕事の仕方とパフォーマンスの関係性をモデル化

するにあたり, まずは満足度データに多重共線性が

認められたため, 満足度データをスパース主成分分

析により次元削減を行う. また, そこで得た合成変

数を用いた最小二乗回帰モデルを採用した. 
スパース主成分分析とは, スパース推定法により

主成分の多くをぴったりと 0に推定する手法で, Hui 
Zou et al.（2006）が提案したものである. ここでは主

成分の行列データである A=(α1,…,αK)をまとめて

推定するが, このとき A に直行制約と L1 正則化の

両方を反映させると解を求める効率的なアルゴリズ

ムの構築が困難になる. そこで, あえてもう一つの
パラメータである B=(b1,…,bK)を準備し, 次の最適化

問題を解く. 

 
このときに, A と B を同時に最適化するのではな

く, 交互に最小化することで, 効率的なアルゴリズ

ムを構築する手法である. 
この手法を用いて, 説明変数のうち 34個の満足度

データにスパース主成分分析を行い, その主成分得

点と各主成分の重みである分散共分散行列の固有ベ

クトルをプロットしたものが以下の図 2 である. 左
が正則化パラメータ alpha を 1.0 で設定したスパー
ス主成分分析の結果, 右が alpha を 10.0 にした種成

分分析の結果である. 
 
図 2：主成分の分散共分散行列の固有ベクトル 

 

 正則化パラメータ alpha を大きくすることで正則

化が強まり, 0 と推定されるパラメータが多くなる. 
図 2 の右の図では, 多くの主成分が 0 に張り付いて

おり, スパース主成分分析の作用で, 満足度データ

の主成分結果の解釈が容易になることが分かる. 
表 2 は, スパース主成分分析によって合成された

満足度データを使用した最小二乗回帰モデルの結果

であり, p 値が 0.05 を下回った変数のみを表示して

いる. 
 
表 2：スパース主成分分析を用いた最小二乗回帰モデル 

 
 

7. 考察 

表 2 の結果を見ると, 中心性データからはまず, 
informal_degree_centralityが高いとパフォーマンスも
高まること言える. これは簡易的な打ち合わせエリ

アにおいて, 自部門他部門を問わずにたくさんの従

業員と対面でつながりのある従業員のパフォーマン

スが高い傾向にあると解釈できる. 
この結果から, 仮説 1 で設定していた「フリーア
ドレス制度を上手く利用して, 他部門の従業員との
コミュニケーションが活発な従業員はパフォーマン

スが高い」と, 仮説 2 で設定していた「一般的な会
議室でのコミュニケーションよりも, 簡易的な打ち
合わせエリアでのコミュニケーションの方が, より
従業員のパフォーマンスを高める」という当初の仮

説と合致する結果となった. 

7.1 エリア属性のパフォーマンスへの影響 
その他に p 値が 0.05を下回った変数を見ると, 全
てが簡易的な打ち合わせエリアである informal のエ

リア属性を持つものであった. よってエリア属性の

視点から, 従業員のパフォーマンスに影響を与える

のは, いわゆる会議室で計画的に行われる会議では

なく, 簡易的な打ち合わせエリアで発生する会話で

あると言える. これは本研究における発見事実の 1
つ目である. 
このことは, オフィス空間マネジメントにおいて

も有用な発見である. 要は従業員のパフォーマンス
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を向上させるためには, 会議室を潤沢に設備配置し, 
計画的な会議を奨励することだけが良いのではなく, 
オープンで突発的なコミュニケーションが発生し易

い空間を適切に設計することが有効となる可能性が

ある. 

7.2 中心性のパフォーマンスへの影響 
従業員間のネットワークタイプの視点で中心性を

見ると, まず同じ部門の従業員同士の次数中心性で

ある same_informal_degree_centrality がマイナスの係
数であり, 同じ部門の従業員同士の媒介中心性であ

る same_informal_betweenness_centralityがプラスの係
数となる. 前提として本研究においては, 研究対象
の組織ヒエラルキーの中から, 上層の「部門」と, そ
の下層に位置する「チーム」の 2 階層のみを切り出

して分析をしているが, ここでは上層の部門が異な

ると, 仕事の内容（営業や, 企画や, エンジニア等）

が変わることがあるが, 同じ部門に属する限りはチ

ームが異なっても基本的に仕事の内容は同じである

ことが通常である. 
よってこの結果をより一般的に解釈すると, 仕事
の内容が近い従業員の間では, 単なる対面コミュニ
ケーションが多い従業員よりも, 異なるグループ間

を橋渡しする従業員のパフォーマンスが高い. とい
うことになり, これは本研究における発見事実の 2
つ目である. 
しかし一方で, この組織においては, 異なる部門
の従業員同士になると , 媒介中心性である

other_informal_betweenness_centralityがマイナスの係
数となってしまうことも分かった. これを解釈する

と, 仕事の内容が異なると, グループ間の橋渡しを

するネットワークは従業員のパフォーマンスを向上

しない. ということになる. 
この事実については, 本来のフリーアドレス施策

の目的には沿わない結果であり, 今後さらなる原因

究明の必要がある. 
最後に, この結果である中心性とパフォーマンス

の関係を以下の図 3に記す. 
 
図 3：ネットワークタイプとパフォーマンスの関係 

 

 

8. 今後の展望 

これまでの結果を踏まえて本研究は以下の通り発

展させていく計画をしている. 

8.1 エージェントベースモデルの設計 
本研究で検証できたのは, あくまで個人の仕事の

仕方が, 本人のパフォーマンスにどう関係している

かといった個人レベルに留まるものであるが, これ
を発展させ個人の仕事の仕方が組織レベルのパフォ

ーマンスをどのように高めるかを明らかにしたいと

考えている. 
これらが相互作用の関係にあると仮定すると, 個

人の仕事の仕方を「ミクロの行動パターン」として, 
組織のパフォーマンスを「マクロの社会現象」とし

て階層的に捉え, 今回の分析結果をパラメータとし

て用いることで, エージェントベースモデルによる

シミュレーションが設計可能であると考えている. 
そうすることで, どのような従業員の行動と, そ
れに基づく組織のパフォーマンス向上が起こりうる

かといった仮説生成型の研究を行うことが可能であ

る. 

8.2 位置情報データ分析の応用 
本研究の中核は, 位置情報に属性を持たせ, 人の

行動とパフォーマンスを計測する手法にあるが, こ
の手法自体はオフィスマネジメントや組織パフォー

マンスに留まらず, 様々な分野の研究へと応用でき

る可能性がある. 
例えば, マーケティングの分野においては, 実店

舗内における購買客の回遊行動や, それに伴う消費

行動をシミュレーションし, そこから店舗内の棚出

し配置や, ポップなどの店舗レイアウトを設計する

ことで, 売上を最大化するようなモデルの研究が可

能であると考えている. 
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Covid-19前後における暗号資産の分散投資における有効性
に関する分析 

 Analysis of the impact of crypto assets on investment portfolios before and after the 
outbreak of Covid-19 
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Abstract: Following the COVID-19 outbreak, unlike the plunge in traditional mainstream assets, crypto assets have 
performed very well. Indices that reflect changes in the crypto assets market have also grown in recent years. However, 
in terms of cryptocurrency index-related studies, there are not many, and the period analyzed is mostly three years. In 
this study, we analyze the impact of crypto assets on portfolio construction and attempt to clarify the risk-return 
characteristics of portfolios that include crypto assets as investment targets. We analyze historical data from July 2014 
to April 2020 based on the cryptocurrency index CRIX and six other traditional mainstream assets. By using the 
DCC-GARCH model, this study finds out the low dynamic correlation between the crypto assets and traditional ones. 
By using the mean-variance model, Cornish-fisher expansion, and T-copula CVaR approach to check the frontier line 
and portfolio performance, we find out that crypto assets have the potential to improve the risk-return characteristics of 
traditional portfolios. 

 
 

はじめに 

 
近年、暗号資産に関する議論が関心を集めている。

ビットコインなどをはじめとする暗号資産の多くは、

従来の資産とは異なる特徴を有しており、利点およ

び課題を含め、数多くの議論が行われている[１]。 
暗号資産に関する議論は、いくつかの視点から行

われているが、投資対象としての視点も一つの主要

な議論に挙げられる[２]。暗号資産は、ビットコイ
ンだけでなく、多くのデジタルマネーが開発されて

おり、Cryptocurrency Index （CRIX）などの暗号資
産の推移を示す指数も報告されている[３][４]。本研
究では、暗号資産を投資対象に含めた際のポートフ

ォリオ特性に与える影響について分析を行う。特に

新型コロナウイルス感染症が発生した前と後の時期

についても分析を行う。 
次章において、先行研究について触れた後、分析

手法、データ、分析結果について説明する。最後に、

まとめおよび今後の課題を記す。 
 

先行研究 

 
暗号資産に関する研究は、ビットコインを投資対

象とした分析が数多く報告されている。例えば、ビ

ットコインと債券インデックスを投資対象とし、ビ

ットコインのリスクヘッジに関する研究が報告され

ている[５]。 
また、近年、多様な暗号資産への投資が行われる

ようになっており、ビットコイン以外の暗号資産を

投資対象とした分析も報告されている[６]。例えば、
外貨、商品、株式、ETFおよび暗号資産のビットコ
イン、リップル、ライトコインを投資対象として、

投資ポートフォリオ作成する分析を行う研究もある。

暗号通貨のポートフォリオが実際にポートフォリオ

の有効性を向上させることを示している[７]。 
そして、最近では暗号資産のインデックスを投資

対象とした分析を行う論文も増えている。例えば、

暗号資産をポートフォリオ管理の研究対象とし、暗

号資産は従来の資産と比較して流動性が低いため、

ポートフォリオに追加する際には、流動性限定リス

クリターン最適化（LIBRO）アプローチを提案する
研究がある[８]。また、Chuen/Guo/Wang (2018)は、
2014年 8月 11日から 2017年 3月 27日までの暗号
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資産のインデックス（CRIX）を対象とした分析を行
っており、DCCなどのモデルを利用して、CRIXお
よび暗号通貨がポートフォリオのリスク分散に優れ

た投資資産となる可能性があることを示している

[９]。 
これらの研究を背景とし、本研究においては、ポ

ートフォリオの特性に与える影響に焦点をあて分析

を行う。とりわけ、本研究では、近年拡大している

市場価格変動を考慮した分析についても試みる。 
 

目的 
 
本研究では、暗号資産を含むポートフォリオのリ

スク・リターン特性を明らかにすることを目的とす

る。分析においては、株式などの伝統的は資産に加

え、暗号資産が投資対象に含まれた場合における、

投資ポートフォリオについて分析を行う。これら分

析を通じ、投資クラスとしての暗号資産の可能性お

よび課題について検討する。また、先行研究には暗

号資産の発展がここ最近であることから、分析対象

期間が 3年程度の研究が数多いが、本研究では分析

対象期間を直近まで追加することで約 6年とし、分
析結果を先行研究と比較する。さらに、市場が急変

動した場合における暗号資産の効果についても検証

を行う。 
 

データ 
 
本研究では、資産運用における代表的な資産を対

象として分析を行う。一番数多く代表的な資産を分

析した Chuen/Guo/Wang (2018)の先行研究を参考に

して、7 種類の資産の各代表的な指数を利用する。

本分析に用いた資産をテーブル 1に示す。本分析で
は、暗号資産の動きを示す指標として Cryptocurrency 
index(CRIX) を用いた。本研究の分析対象期間は、

2014年 7月 31日から 2020年 4月 22日とし、日次
データを用いた。 

 
Table 1: 本分析に用いた指数 

1 S&P500 

2 Crude Oil 

3 Gold  

4 S&P Listed Private Equity  

5 MSCI U.S. REIT Index 

6 Goldman Sachs Commodity Index (GSCI) 

7 Cryptocurrency index(CRIX) 

分析手法 
 
まず、各資産の利回り分布と各資産間のダイナミ

ック相関関係（DCC モデル）を確認する。次いで、

平均分散法および有効フロンティアを通じ、伝統的

な資産と暗号資産から構成されるポートフォリオを

構築する。 
具体的な分析方法としては、モンテカルロシミュ

レーションを行って、暗号資産が含まれてない場合

と含まれている場合の最小分散ポートフォリオと最

大シャープレシオを持つポートフォリオの各資産の

投資比率を比較する。暗号資産を含むと、ポートフ

ォリオのリスク・リターンパフォーマンスが向上す

るかどうかを検証する。 
また、新型コロナウイルスの流行のため、2020年
の市場は急変動した。本研究では、2020年の 1月か
ら 4月までの分散効果も検証する。 
また、各資産のリターン分布がいずれも標準正規

分布ではないことを考慮すると、平均分散モデルで

はリスクを過小評価する可能性が高いと考えられる。

そこで、本研究では、Cornish-Fisher Expansion と
T-copulaアプローチを利用して、信頼度α=0.01にお
ける CVaR 値を算出し、前回の分析と組み合わせる。

ポートフォリオのシミュレーションを行い、有効フ

ロンティアラインを描いて結果を比較する。 
 

分析結果 
 
暗号資産と他のいくつかの伝統的な主流資産との

間の相関関係は低い傾向にある。分析対象期間にお

いて、相関関係は時間の経過とともに変化する可能

性があることを考慮して、本研究では、暗号資産イ

ンデックスと他の資産インデックス間のダイナミッ

クな相関関係を分析するために DCC モデルを採用

した。6 年間のデータ期間を通じて、暗号資産と他

の資産の間のダイナミックな相関係数は低い。DCC
の平均値は 0.07 未満で、最大値は 0.268（CRIXと原

油）となっており、負の相関が現れることが多い。

全体的に CRIX は、期待通りのオルタナティブ投資

資産クラスの選択肢として、ポートフォリオのリス

クを分散し、分散度を高めるための良好な可能性を

示している。 
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Table 2: DCC 相関係数 
  S&P500 Gold Oil GSCI REIT PE 

Min -0.19  -0.13  -0.10  -0.12  -0.11  -0.18  

Q25 -0.04  -0.01  0.02  0.03  -0.04  -0.01  

Median 0.01  0.03  0.06  0.07  -0.01  0.03  

Mean 0.00  0.03  0.06  0.07  0.00  0.03  

Q75 0.04  0.08  0.10  0.10  0.02  0.07  

Max 0.20  0.26  0.27  0.22  0.19  0.21  

 
さらに、本研究では、2020年 1月から 4月までの

COVID-19の発生後、DCC ダイナミックな相関係数

平均値の変化を分析した。 
Fig 1より、COVID-19の発生後に市場価格の急激

に変動し、暗号資産と各資産との相関係数が変化し

ていることを確認できる。 

 
Fig. 1  CRIXと株式、金との動的相関係数の推移 

 
暗号資産を含む場合と含まない場合の 2つのシナ

リオにて、ポートフォリオシミュレーション分析を

実施した。結果、2014 年 7月から 2020年 4月まで
全体では、暗号資産を含めることでポートフォリオ

のリスク・リターン・パフォーマンスが向上するこ

とを確認した。COVID-19 の影響を強く受けている

2020年においては、暗号資産を含まない場合、シミ

ュレーションのポートフォリオのリターンが全部マ

イナスである一方、暗号資産を 37.2%含むポートフ
ォリオは 21％のリターンであった。2020年において
暗号資産は分散投資に大きな貢献をしていることを

確認できる。 
 次に、各資産、特に暗号資産のデータ分布が正規

分布から乖離していることから、本研究では、

Cornish-Fisher Expansionによる CVaR分析を行った。
分析の結果、同分析を通じても暗号資産の有効性を

確認することができた。また、 T-copula法を採用し

た分析においても、暗号資産が分散投資に貢献して

いることを確認した。 

 

まとめ 
 
本研究では、暗号資産がポートフォリオのリス

ク・リターン特性に与える影響に関し検討を行った。 
平均分散モデルと CVaR 三つのアプローチを通じ

分析を行ったところ、暗号資産を投資対象に含める

ことで、市場の変動が激しい COVID-19期において
も、従来の主流資産ポートフォリオの有効フロンテ

ィアを拡大することが可能であることを見出した。

暗号資産のボラティリティは時期により大きく変動

する傾向にあることから、これら暗号資産の特性を

考慮したより詳細な分析は今後の課題となる。 
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作業順序を考慮した作業者の代表的な活動パターンの抽出方法に関する考察
A Study on Extracting Workers’ Representative
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Abstract: Companies are now able to gather a lot of business process’s execution data (called

event log) by managing them with information systems. In addition, they seek to analyze their

process by leveraging event log to improve their processes (e.g. reducing waiting time and costs).

However, there are many cases where process management systems record work suspending, but

do not record specific reason for that suspending. Hence, we propose the extracting representative

workers’ activity patterns method for understanding the activity of workers during work suspend-

ing. The method takes into account the order of work with Damerau ‒ Levenshtein distance.

Analysts are able to understand the cause of the work stoppage by comparing the extracted pat-

terns with the process flow. We could find the workers’ activity patterns which is along work flow

of the process in the empirical evaluation.

1 はじめに
1.1 背景
企業の製品製造やサービス提供のための業務活動全体をビジネスプロセス (または単にプロセス) と呼び,またWFM, CRM, SCMなどの情報システムが普及したことで情報システムを用いたプロセスの管理とプロセスの実行データの収集が行われるようになった. プロセスの実行データをイベントログと呼び, イベントログを活用したプロセスの分析手法としてプロセスマイニング [Aalst 16, Aalst 12]が注目されている.

1.2 本研究の動機
プロセスの開始から終了までの時間を削減することは迅速な製品製造やサービス提供につながるため重要であり, また, 待ち時間1はプロセスの実行時間の多くを占めるとされている [Dumas 18]. そのため待ち時間の削減はプロセスの改善に効果的であると考えられる.表 1は, 図 1で示した作業を 4分類し, 分類した作業が占める時間の割合である. ここでは作業者の割当と作
∗E-mail: 19nm730f@vc.ibaraki.ac.jp
1プロセスを進めるための実務が行われていない時間を指す

表 1: プロセスの全時間に占める作業の割合
作業種 割合

作業者の割当 27.9 %実務 9.6 %作業一時停止 19.4 %作業一時停止 (理由が不明確) 43.1 %

業一時停止の時間が待ち時間に相当する. 全体の中でも作業の停止に伴う待ち時間が多くの時間を占めている. とりわけ理由の明記されていない作業の一時停止は全体の約 43 %を占めている.作業者による作業の一時停止は待ち時間が発生する直接的な原因であるが作業停止の理由について明記されていない事例も存在する. 明記されない理由として,例えば, 一時停止の理由の選択肢がシステムに定義されていないこと, 自由記述の場合でも理由を明記することに時間を費やすよりも実務の時間に費すことなどが考えられる.待ち時間の削減には待ちを発生させている活動に対して対策を取る必要がある. しかしながら一時停止の具体的な理由が不明である, もしくは一時停止を起こしている活動に対する理解が浅いと対策を打つことが
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困難であると考えられる. そこで本研究ではイベントログから作業者の活動パターンを抽出することで作業停止の発生原因の分析を試みた. 具体的にはイベントログから作業停止が発生している間の作業者の活動のみを抽出したデータ (サスペンドログと呼ぶ) を構成し, サスペンドログから作業順序を考慮した作業者の代表的な活動パターンを抽出する. ここでの代表的という言葉は全体の中で類似かつ頻出していることを指す. 作業順序を考慮するためにダメラウ/レーベンシュタイン距離による類似度を用いる. 実データを用いた実験では得られた活動パターンをプロセスモデルと比較することで作業者の活動の理解を試みた.

1.3 本論文の構成
以降の本論文の構成は次の通りである. 2節では本研究の関連研究であるプロセスディスカバリとビジネスプロセスの時間に関する研究について述べる. 3節では背景知識としてイベントログの定義を与え, また作業順序を考慮した作業者の活動の類似度を説明するために編集距離を導入する. 4節では提案手法について説明する. 5節では実プロセスのデータセットに対して行った実験について述べる. 6節では本研究のまとめと今後の課題を述べる.

2 関連研究
プロセスマイニングにはプロセスディスカバリと呼ぶ手法がある [Aalst 16]. プロセスディスカバリではイベントログからプロセスを発見することを目的とし, 具体的にはプロセスを未知の状態遷移機械 (オートマトンやペトリネットなど) とみなし, 与えられたイベントログを生成したプロセスと同値な状態遷移機械を導出する. プロセスディスカバリの著名な研究に Aalstらによる αアルゴリズムがある [Aalst 16]. αアルゴリズムでは入力にイベントログが与えられ, 出力にペトリネットで表現されたプロセスを出す. アルゴリズムの内容はただ 1つのプロセスの開始状態とただ 1つの終了状態が存在すると仮定し, イベントログに現れた作業の並びを事前に定義されている 3つの遷移規則に当てはめることで開始から終了までの区間の遷移を求めている. また αアルゴリズムが持つ問題点を解消することを目指した別のプロセスディスカバリの研究として [Weijters 11]の研究がある. [Weijters 11]では αアルゴリズムでは表現できない閉路を含んだプロセスの導出や, イベントログに現れる作業の並びの頻度を考慮することによりプロセスの主要な流れのみの抽出が行える.

プロセスディスカバリではプロセスモデルの発見が目的であることに対し, 本研究ではプロセスの作業者の活動パターンの発見を目指した. またプロセスディスカバリアルゴリズムはプロセスモデルの発見を目指しておりそのまま作業者の活動パターンの発見に応用することは難しい. 一方でプロセスに属する作業者同士の関連を分析する手法として [Song 08]がある. [Song 08]では作業者間の作業遷移の記述方法や, プロセスでの作業者の役割を発見する手法などが提案されている.

[Song 08]と比較して作業者に着目している点は本研究と同一である一方で, 本研究では作業者の活動パターンを発見することに主眼が置かれている.ビジネスプロセスの時間に関する研究としてプロセスのタスクの完了時間やケースの完了時間の予測の研究がある [Aalst 11, Senderovich 15, Verenich 17].

[Aalst 11]ではプロセスモデル上のアクティビティにイベントログから得られる時間に関する情報を付与することでプロセスの実行時間をシミュレートしタスクやケースの完了時間の予測を行っている. [Senderovich 15]ではプロセス中の待ち作業とサービス提供の作業を定義し, それぞれを待ち行列のモデルに当てはめることによりケースの完了時間を予測している. また [Verenich 17]では作業間の遷移の仕方に 4つのルールとその遷移時間の定義式を用意し, 分析したいプロセスモデル中の遷移をルールにあてはめることでケースの完了時間の予測を行っている.ビジネスプロセスの遅れの原因分析を行った研究として [Hompes 17]がある. [Hompes 17]ではイベントログの属性の時間的な変化に着目することで, 最終的な遅れと相関の強い属性を抽出することで遅れの原因分析を行っている.

[Denisov 18]ではあるアクティビティから別のアクティビティへの遷移の仕方の時間的な変化を視覚化する方法を提案している. [Denisov 18]の手法ではあるアクティビティから別のアクティビティへの遷移がバッチ処理的に行われているのか, 逐次行われているのかといった様子を視覚化できる.

3 背景知識
3.1 表記法について
本節では本論文で用いる数学的表記法について説明する.集合 Aから集合 B への関数 f を

f ∈ A → B

と書く.
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表 2: イベントログの例
Case Activity AID Worker Time

1 In Progress | end 1 a 11:00
Suspend | start 2 a 11:00
Suspend | end 2 a 16:10

2 In Progress | start 4 a 11:10
In Progress | end 4 a 13:00
Suspend | start 5 a 13:10
Suspend | end 5 a 14:30
In Progress | start 6 a 15:00
In Progress | end 6 a 16:00

集合Aが与えられたとき A∗を Aの要素による有限列の全体集合を表す. ある有限列 S ∈ A∗を与えたとき
Sの i番目の要素を aiと書く. 有限列 Sが n個の要素からなる場合

S = (a1, a2, · · · , an−1, an)

と書く. また有限列 S が要素 ai を含むことを
ai ∈ S

と書く.関数 f ∈ A → Bと関数 fA∗ ∈ A∗ → B∗が与えられたとき有限列 S ∈ A∗ に関数 fA∗ を適用して得られる値を
fA∗(S) = (f(a1), f(a2), · · · , f(an−1), f(an))

と書く代わりに表記を簡略化して
f(S) = (f(a1), f(a2), · · · , f(an−1), f(an))

と表記する.

3.2 イベントログ
イベントログは表 2のような形式で表されることが多い. それぞれの行をイベントと呼ぶ. 列を属性と呼び, それぞれのイベントはある属性に関して属性値を持つ. 属性と属性値の例として表 2は 2列目の Activityが属性であり, 1行 2列目の値 In Progress | endが属性値である. また水平線で区切られたまとまりをケースと呼ぶ. ケースはそれぞれがプロセスの開始から終了までの 1つの実行記録を表す. またイベントは必ず

1つのケースにのみ属する (同じイベントが 2つ以上のケースに存在しない).以下ではイベント, 属性, ケースの定義ををもとにイベントログの定義を与える.

定義 1. (イベント, 属性) 全体集合 E が与えられ要素
e ∈ Eをイベントと呼ぶ. イベントの有限集合E ⊂ Eか

ら全体集合 U の部分集合 V ⊂ U への関数 α ∈ E → Vを属性と呼び, 集合 U の要素 u ∈ U を属性値と呼ぶ.あるイベント eが属性 αの属性値 vを持つことを
α(e) = v

と書く.

定義 2. (ケース) イベント e ∈ E と属性 C ∈ E → Vが与えられイベント eの属性 C の値が C(e) = ci であるというとき eはケース ci に属するといい
e ∈ ci

と書く. また, イベント eがケース ci に属するときイベント eは ci を除くケース xには属さない. すなわち
e ∈ ci ⇐⇒ e &∈ x ∧ x &= ci

を満たす.

定義 3. (イベントログ) L = (E,A∪{C})の 2つ組が与えられたとき Lをイベントログと呼ぶ. ここで E ⊂ Eはイベントの有限集合, A = {α | α ∈ E → V }は属性の有限集合, C はケース属性を表す.

以下ではイベント ei がイベントログ E に含まれるとき
ei ∈ E

と書く. 同様にケース ci がイベントログに含まれるとき, すなわち
∃e(e ∈ E ∧ e ∈ ci)

を満たすとき, 表記を簡略化して
ci ∈ E

と書く. 4.1節で導入するサスペンドログとサスペンドインスタンスに関しても同様の表記を用いる.表 2のイベントログの例を用いてイベント,属性,ケースを表記する. 1行目のイベントは e1と表され同イベントのActivity属性の値はACT (e1) = In Progress | endとなる. また 1番目のケースを c1 = (e1, e2, e3)と書く.また提案手法で用いる属性として以下の属性がある
(カッコ内は数式中での表記).

Activty (ACT ): 作業名
AID (AID): 作業の開始と終了を対応づけるための作業の ID

Worker (W ): 作業者名
Time (T ): イベントが記録された時刻
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3.3 編集距離
提案手法において作業者の活動の類似度を測るためにダメラウ/レーベンシュタイン距離 [Brill 00] を導入する. ダメラウ/レーベンシュタイン距離は 4つの操作,要素の挿入, 削除, 置換, 隣接交換で定義される. それぞれ例を用いて説明する.

1回の挿入とは有限列 (a, b) ∈ A∗ と要素 c ∈ Aが与えられたとき以下の 3つの有限列
(c, a, b) (a, c, b) (a, b, c)

を得る操作である.

1回の削除とは有限列 (a, b)が与えられたとき以下の
2つの有限列

(a) (b)

を得る操作である.

1回の置換とは有限列 (a, b) ∈ A∗ と要素 c ∈ Aが与えられたとき以下の 2つの有限列
(c, b) (a, c)

を得る操作である.

1回の隣接交換とは有限列 (a, b)が与えられたとき以下の 1つの有限列
(b, a)

を得る操作である.以上より, 編集距離とは 2つの有限列 S と T が与えられ有限列 S を上記のいずれかの操作を繰り返し適用し T を得たときの操作回数の総計を指す.また, 2つの有限列 Sと T のダメラウ/レーベンシュタイン距離にもとづく類似度は
d(S, T )

max(|S|, |T |)

で与えられる. ここで d(S, T )は S と T のダメラウ/レーベンシュタイン距離, |S|, |T |はそれぞれ Sと T の列の長さを表す.

4 提案手法
提案手法は大きく 2つのステップから成る. まずイベントログから作業停止が発生している間の作業者の活動のみを抽出したデータ であるサスペンドログを構成し, 次にサスペンドログから作業順序を考慮した作業者の代表的な活動パターンを抽出する. 以下では, まずサスペンドログについて説明し, 続いて代表的な活動パターンの抽出法について説明する.

表 3: 表 2のイベントログから得られるサスペンドログ
SI Activity AID Worker Time

1 Suspend | start 2 a 11:00
In Progress | start 4 a 11:10
In Progress | end 4 a 13:00
Suspend | start 5 a 13:10
Suspend | end 5 a 14:30
In Progress | start 7 a 15:00
In Progress | end 7 a 16:00
Suspend | end 2 a 16:10

2 Suspend | start 5 a 13:10
Suspend | end 5 a 14:30

4.1 サスペンドログ
本節では待ちが発生中 (作業を一時停止中) の作業者の活動データであるサスペンドログを導入する. 表 3は表 2のイベントログから得られるサスペンドログの例である. サスペンドログはイベントログのケースのようにサスペンドインスタンスという属性を持つ. 表 3における最左列 SIがサスペンドインスタンスの IDを表す.また, すべてのサスペンドインスタンスは次の条件をみたす.

• インスタンスの最初のイベントのアクティビティの値は Suspend | start

• インスタンスの最後のイベントのアクティビティの値は Suspend | end

• インスタンスの最初のイベントのアクティビティ
IDと最後のアクティビティ IDが同じ

• インスタンスに含まれるイベントの時刻は最初のイベントの時刻から最後のイベントの時刻の範囲内の値をとる
• インスタンス内の作業者はそのインスタンスの 1番目の作業者と同じ値をとる
以上をもとにサスペンドログの形式的な定義を与える.

定義 4. (サスペンドログ)イベントログLが与えられたときイベントログから得られる2つ組SL = (ESL, ASL∪
{SI})をサスペンドログと呼ぶ. ここでESL ⊂ Eはイベントの部分集合, ASL ⊂ Aは属性の部分集合, SI はサスペンドインスタンス属性を表す. また全てのサスペンドインスタンスに関して次を満たす.

• ACT (s1) = Suspend | start

• ACT (sn) = Suspend | end

• AID(s1) = AID(sn)
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• T (s1) < T (si) < T (sn) (1 < i < n)

• W (s1) = W (si) (1 ≤ i ≤ n)

ここで ACT ∈ ASL はアクティビティ属性, AID ∈
ASL はアクティビティ ID属性, T ∈ ASL はタイムスタンプ属性, W ∈ ASL は作業者属性, nはサスペンドインスタンスの長さ, si はサスペンドインスタンスに属する i番目のイベントを表す.

4.2 代表的な活動パターンの抽出
本節ではサスペンドログから作業者の代表的な活動パターンの抽出方法について説明する. サスペンドインスタンス SIi = (e1, e2, · · · , en−1, en)から得られる以下のアクティビティ列
ACT (SIi)

= (ACT (e1), ACT (e2), · · · , ACT (en−1), ACT (en))

を作業者の活動パターンと呼ぶ. 以下ではサスペンドログ中の全てのサスペンドインスタンスから得られる活動パターンの集合を ACT (SL) = {ACT (SIi) | SIi ∈
SL}と書く.サスペンドログから得る作業者の活動パターンの集合 ACT (SL)は含まれる作業者の活動の数が膨大になるためそのまま用いた待ち時間の原因の分析は現実的ではない. そこで提案手法では活動パターンACT (SL)から代表的な活動を抽出することでこの問題に対処する.アルゴリズム 1に代表的な活動パターンの抽出方法を示す.

アルゴリズム 1 作業者の代表的な活動パターンの抽出
Require: ACT (SL) ! 作業者の活動パターンの集合
Require: M ! 活動の類似度行列
Require: C ! 活動の出現回数
Require: θ ! 活動の類似度の閾値

W ← MultiplyEachRows(M,C)
m← MaxEachColumns(W )
W ← DivideEachColumns(W,m)
I ← {φ}
while Mean(W ) ≤ θ do

µ← MeanEachRows(W )
i← argmin(µ)
W ←Wii ! i行 i列を除いた小行列
I ← I ∪ {i}

end while
return ACT (SL) \ {ACT (SIi) | i ∈ I}

以下では例を用いてアルゴリズムを説明する.活動の類似度行列M においてM の要素mij は作業者の活動パターンの要素 si, sj ∈ ACT (SL)間の類似度を表す. 例として ACT (SL) = s1, s2, s3 が与えられ

その類似度行列M が

M =




1 0.8 0.7

0.8 1 0.6

0.7 0.6 1





として与えらたとき類似度m12 = 0.8は s1 と s2 の類似度を表す. 本論文では類似度として 3.3節で説明したダメラウ/レーベンシュタイン距離にもとづく類似度を用いる. ダメラウ/レーベンシュタイン距離を用いることで作業順序を考慮した類似の作業者の活動パターンを抽出できると期待できる.続いて類似度行列M と作業者の活動の出現回数 Cを用いて, 重み付きの類似度行列W を構成する. 最終的なW の値がそれぞれの列において最大値が 1となるように正規化する. 例として作業者の活動の出現回数
C = (2, 2, 1)と先例の類似度行列M が与えられたとき
MultiplyEachRows(M,C)の値は

MultiplyEachRows(M,C)

=




1× 2 0.8× 2 0.7× 2

0.8× 2 1× 2 0.6× 2

0.7× 1 0.6× 1 1× 1





=




2 1.6 1.4

1.6 2 1.2

0.7 0.6 1





となる. W = MultiplyEachRows(M,C)と与えられそのときm = MaxEachColumns(W )の値は
m =

(
2 2 1.4

)

となる. W とmを用いて DivideEachColumns(W,m)を計算すると
DivideEachColumns(W,m)

=




2/2 1.6/2 1.4/1.4

1.6/2 2/2 1.2/1.4

0.7/2 0.6/2 1/1.4





=




1 0.8 1

0.8 1 0.857

0.35 0.3 0.714





となる.ループでは重み付き類似度行列Wの全体の平均Mean(W )が閾値 θ を超えるまでW から指定の行と列を取り除く. 取り除く行と列はW の行毎の平均で最も小さいものを選ぶ. 例えば活動の類似度の閾値を θ = 0.8とし
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たときループの 1回目ではMean(W )の値が
Mean(W )

=
1 + 0.8 + 1 + 0.8 + 1 + 0.857 + 0.35 + 0.3 + 0.714

9

= 0.759

なので µ = MeanEachRows(W )の値を計算すると

µ =




(1 + 0.8 + 1)/3

(0.8 + 1 + 0.857)/3

(0.35 + 0.3 + 0.714)/3





T

=
(
0.933 0.886 0.455

)

となり, 削除する行と列の番号は argmin(µ) = 3なので i行目 i列目を取り除いた小行列はWii は
Wii = W33 =

(
1 0.8

0.8 1

)

となる. 上記のWiiの値で更新したW を用いた 2回目のループではMean(W )の値が
Mean(W ) =

1 + 0.8 + 0.8 + 1

4

= 0.9

なので Mean(W ) = 0.9 ≤ 0.8 = θ を満たさなくなりループを抜ける.最後に重み付き類似度行列 W から取り除いた行と列に対応する作業者の活動を与えられた活動パターン
ACT (SL)から取り除くことで得られる集合ACT (SL)\
{ACT (SIi) | i ∈ I}が最終的な出力の活動パターンである. 先述までの例を用いると I = 3なので最終的に得られる活動パターンACT (SL)\{ACT (SIi) | i ∈ I}の値は

ACT (SL) \ {ACT (SIi) | i ∈ I}
= {s1, s2, s3} \ {s3}
= {s1, s2}

となる.

5 実験
本節では実プロセスのインシデント管理プロセスを対象に実験を行った (データセットは BPI Challenge

2013で公開されている2). 実験では対象プロセスのイベントログに提案手法を適用し得られた活動パターン
2https://www.win.tue.nl/bpi/doku.php?id=2013:

challenge

start

Assigned

Awaiting
Assignment

In Progress

Suspend

Resolved

In Progress

図 1: 実験対象のプロセス
と実験対象のプロセスを比較によってどのような活動が行われているか調査した. また提案手法で得られる活動パターンが占める待ち時間の割合と, 活動パターンの種類数についても調査を行った.図 1は実験対象のプロセスモデルである. 初めにインシデントの登録によってケースが開始する. Awaiting

Assignmentと Assignedは共にインシデントの作業者の割り当てを指す. 両者の違いは Assigned がインシデントを他の作業者に明示的に割り当てたのに対して,

Awaiting Assignmentはインシデントの割り当ては作業者自身から受け持つ (すなわちAssignedは作業者が事前に特定されているのに対し, Awaitin Assignmentの場合は任意の作業者が受け持つことができる). In Progressはインシデント解決のための実務を表す. Suspendは進行中の実務の一時停止を表す3. 最終的にインシデントの対応策が承認されるとResolvedが発行されケースが終了する. またラベルのない遷移はダミーの遷移でありイベントログには記録されない.実験対象のイベントログにおいてSuspendと In Progressはそれぞれ開始と終了を区別するために startと endの接尾辞を持つ (例えば Suspendの開始は Suspend |startのように書く). また In ProgressはAssignedとAwait-

ing Assignmentのどちらから開始したかを表す accept

assignedと accept queuedの接尾辞を持つ.実験対象のイベントログに含まれるイベントの数は
71307, ケース数は 6126 であり, 同イベントログから得たサスペンドログに含まれるサスペンドインスタンスの数は 2707, そのうち長さ 3以上のサスペンドインスタンスの数は 1618であった. 以下で用いるサスペンドログは長さ 3以上のサスペンドインスタンスのみを含む.図 2はアルゴリズム 1の活動の類似度の閾値を θ =

0.6としたときに得られた作業者の活動パターンである.図中では Sは Suspendの略であり, IPは In Progressの略である. 得られた活動パターンでは図 2a, 2bに共通する点として作業者は作業の一時停止の後, 登録されているインシデントを受理している. その後は共に共通の流れである. この活動パターンはインシデントの受理後, 開始してからある程度まで作業を続け, 進めた
3実際のデータではWait - User というラベルが与えられている
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図 2: 提案手法を適用し抽出した作業者の活動パターン
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図 3: 閾値 θ に対する抽出した活動パターンの総待ち時間
作業を一旦中断し, 最初に中断していた作業を再開する流れと解釈できる. また得られた活動パターンは作業の順序がプロセスの規定する作業の順序と一致していることが見て取れる.続いてアルゴリズム 1を適用して得られる活動パターンが全体の待ち時間をどれだけ占めるかの実験結果を示す. 図 3はアルゴリズム 1の活動の類似度の閾値 θを変化させたときの活動パターンが占める待ち時間である. 閾値 θ = 0のとき抽出される活動パターンの数が最大となり全体の待ち時間と一致する. 提案手法において活動の類似度の閾値 θを大きくすると全体の待ち時間に対して得られる活動のパターンの待ち時間の割合も大きく減少することが結果となった.最後にサスペンドログから得られる作業者の活動パターンの種類数についての実験結果を示す. 図 4は階層クラスタリング (WPGMA) [Aggarwal 15]を適用し得られたクラスタの数の推移である. 活動間の距離はダメラウ/レーベンシュタイン距離を用いた. また表 4は図 4のデータの一部である. クラスタ間の距離 (クラスタ内の要素間の最大距離から 1足したもの) を大きくすると急激にクラスタ数が減少することが見て取れ
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図 4: クラスタ間距離に対するクラスタ数
表 4: 図 4に示すデータの具体的な値
クラスタ間距離 クラスタ数

1 1498

5 1148

10 841

50 212

100 79

200 18

300 5

る. しかしながらクラスタリングによって得られた活動パターンをプロセスの分析者が目視で比較する場合を考慮すると表 4のデータからクラスタ間の距離とクラスタ数ともに十分に小さな数に収まっていないと考えられる.

6 まとめ
本研究ではイベントログから作業者の活動パターンを抽出し作業停止中の作業者の活動の理解を試みた. 具体的にはイベントログから作業停止が発生している間の作業者の活動のみを抽出したサスペンドログと呼ぶデータを構成し, サスペンドログから作業順序を考慮した作業者の代表的な活動パターンを抽出する手法を提案した. ここでの代表的という言葉は全体の中で類似かつ頻出していることを指す. 作業順序の考慮にはダメラウ/レーベンシュタイン距離による類似度を用いた.実データを用いた実験では得られた活動パターンをプロセスモデルと比較することで作業者の活動の理解を試みた. 得られた活動パターンは作業の順序がプロセスの規定する作業の順序と一致していることが確認できた. しかしながら提案手法によって得られる作業者の代表的な活動パターンは全体の待ち時間のうち一部のみを占める結果となった.
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今後の課題として今回の手法では網羅できなかった部分の作業者の活動パターンとその部分の待ち時間の分析が必要である. またアクティビティ列と編集距離にもとづく作業者の活動パターンの抽出では活動パターン数が多くなりすぎる問題が生じた. この問題の対処にはアクティビティ列と編集距離とは異なる指標を用いた活動パターンの抽出が考えられる.
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日本のガス使用量における決定要因に関する研究 

―多層パーセプトロンモデルによる分析― 

A Study on Determining Factors of Amount of Gas Used in Japan 
― Analysis using multi-layer perceptron model ― 
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Abstract: Gas and electric power are one of the essential social infrastructure for social and economic 
activities. The purpose of this research is to construct a gas’ consumption model suitable for the 
distribution and sales market of LP gas in Japan by utilizing temperature. As a method of predicting 
demand, we would like to first create a model of power consumption and then apply it to LP gas. Analysis 
of customers' gas consumption can infer from what standpoint they were consuming public goods. 
Through this, we would like to offer users' reasonable price and usage to expand their choices and 
contribute to the efficient use of social resources. Furthermore, analysis of LP gas usage through deep 
learning is possible. 
 

1．はじめに 

社会インフラエネルギーについての研究は数多く

行われている。しかし、LP ガスの使用量についての

研究は、使用率が低い等の理由から、相対的に十分

な研究が行われてこなかった。 
都市ガスが普及していない地域においては LP ガ

スの利用率が高く、小さなベンダーが各地域で競争

している傾向にある。地域別の LP ガスの使用量に

ついての研究を進めることで、今後ベンダーと消費

者の双方にプラスのメリットをもたらすことが期待

される。このような背景から、本研究では、ガス使

用量の決定要因に関する研究を進める1。 

2．関連研究 

電力消費量に焦点を当てた研究は数多く報告され

ている。例えば、UCI(University of California Irvine) 
Machine Learning Repository が 提 供 し て い る

Electricity Load Diagrams Dataset[1]を活用した電力消

費量についての研究[4]では、季節ごとの電力の消費

量の変化に着目している。本研究では、電力市場な

どにおける先行研究の成果を取り込み、日本のガス

 
1 本研究を実施するにあたりアズビル金門（株）から研究の支援

を受けた。ここに記して感謝する。 

市場に関する研究を行う[2-7]。 

3．データおよび分析結果 

本分析では、LP ガス消費量の季節ごとの消費量を

分析した。分析対象期間は 2019 年-2020 年であり、

国内における複数の都市を対象として分析を行った。 
 

3.1 気温と使用量の関係性 

 
Fig. 1 は、静岡市における気温と LP ガスの使用量

の関連性を示したグラフである。 

 
Fig.1 気温、LP ガス使用量の関連性（静岡市) 
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3.2 各気温における LPガス使用量の推定 

Table. 1 は、各温度における各利用者のガス使用量

の推計値（概略）を示したものである。推計におい

ては、最も広く知られた教師有学習モデルの一つで

あ る K 最 近 傍 法 （ KNN ： K-Nearest Neighbor 
Algorithm）を用い、データセットを構築した2 [8-10]。 

 
Table.1. 気温とガス消費量の関連性（概略） 

気温(℃) ID1(㎥) ID2(㎥) … 

∶ ∶ ∶ … 

5.6 0.19 ∶ … 

5.7 0.18 ∶ … 

5.8 0.15 ∶ … 

5.9 0.13 ∶ … 

∶ ∶ ∶ … 

 
3.3 利用者の分類：K-meansによるクラスタリング 

構築したデータセットを対象としてクラスタリン

グを実施した。本稿では、クラスター数を 4 として

分析を実施した。 
 分析の結果、(1) 使用量の変動が大きいクラスタ

ー、(2) 気温の影響が小さいクラスター、(3) 気温の

上昇とともに使用量が大きく減少するクラスター、

(4) 気温の上昇とともに使用量が緩やかに減少する

クラスターなどを特定することができた。 
Fig. 2 は、気温の上昇とともに使用量が大きく減少

するクラスターに含まれるサンプルを示したもので

ある。 

 
Fig.2 気温と LP ガス使用量（サンプル） 

 
2 本稿では K=5 とした場合の結果を示す。 

3.4 多層パーセプトロンモデルの詳細 

静岡の 2020 年 1 月から 2020 年 9 月のデータに限

定し、以下の四半期別に集計した。 
 
(1) 2020_Q1 : 2020 年 1 月～3 月（気温低い） 
(2) 2020_Q2 : 2020 年 4 月～6 月（気温中間） 
(3) 2020_Q3 : 2020 年 7 月～9 月（気温高い） 
 
次は以下のデータ間の差分を取り、 
(1) 差分 Q2-Q1：(2020_Q2-2020_Q1) 
(2) 差分 Q3-Q2：(2020_Q3-2020_Q2) 
 
差分 Q2-Q1 と差分 Q3-Q2 の符号を求める。（＋、

０、－の 3 種類）正常なパターンならば差分 Q2-Q1
と差分 Q3-Q2 が全部「‐」になり、それ以外は全部 
「正常ではない」となる。 

 
本論文では、静岡のガスデータ（差分 Q2-Q1、差

分 Q3-Q2、パターン（正常、正常ではない））におけ

る多層パーセプトロンモデルによる分析を行う[11]。
分析においては、入力層（2 ノード）、隠れ層（3 ノ

ード）、出力層（2 ノード）とした。また、隠れ層と

出力層の活性化関数は二値分類のため、シグモイド

関数を採用した。深層学習時に使用された教師デー

タとテストデータは、それぞれ既存データの 50%を

使用した。学習回数(Epoch)を 200 回、バッチサイズ

は4に設定した。学習結果として lossは3∼4% 程度、

accuracy は 98％程度となった。 
 

 
Fig.2.多層パーセプトロンモデルの深層学習グラフ 
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Table 2 は、分析結果を示したものである。 
 

Table.2. 実際、予測結果の分析結果 

 
 
 

4．まとめおよび今後の課題 

本分析では、日本の LP ガス使用量と気温の関連

性について分析を行った。本研究では、静岡市のデ

ータに焦点を当て分析を行い、LP ガス使用料データ

から利用者をいくつかのタイプに分類できることを

見出した。今後の課題としては、分析対象地域の拡

大や、より詳細なユーザ属性を考慮した分析などが

挙げられる。 
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短期間データに基づく製パン新商品の受注量パターン予測 
Bread Sales Pattern Forecast from Short-Term Data 

工藤 大輝 1 後藤 裕介 1 

Daiki Kudo1 Yusuke Goto1 

1 岩手県立大学 
1Iwate Prefectural University  

In general, baking companies develop a large number of new products, but only some of them become 
established as standard products, and the production of new products may result in a large amount of waste 
loss due to unpredictable sales. Therefore, it is necessary to predict the future order volume based on the 
short-term order data of new products. In this paper, we propose a method for forecasting and evaluation 
using a combination of multiple explanatory variables and models, using shipment data from bakeries for 
a short period of time, such as one month after the start of sales. In the proposed method, the most accurate 
results were obtained by constructing a model with variables that took into account the characteristics of 
random forests and bread making, and explanatory variables that were modified for the low number of 
stores. 

 

1. はじめに 

製パン企業では生産時，人の勘(前回の発注数，似

たような商品の発注数 etc)で出荷予測を行い，廃棄

ロスが発生している.一般に多数の新商品を展開し

ており，新商品は特別な材料(クリームやパッケージ 

etc)を使用している．新商品の一部しか定番商品とし

て定着しないため，新商品の製造にあたっては売行

きの予想が外れた結果として，使用している特別な

材料が廃棄となり，多量の廃棄ロスが発生すること

がある．このため，新商品の短期間の受注データに

基づいて，将来の受注量を予測することが必要であ

る． 
製パンの特徴として，短命で季節性が高いことや

商品毎に取り扱い店舗数が違う，発注頻度が高いこ

とが挙げられる．短命で季節性が高い点については，

予測できるデータに限りがあるという問題，取り扱

い店舗数の違いや発注頻度が高い点については，予

測時のパラメータに関わってくる可能性が考えられ

る． 

関連研究は，従来の予測モデルとして，ARIMA[1]や

prophet[2]，新商品の予測モデルとしては 3F アルゴ

リズム[3]が挙げられる．従来の予測モデルである

ARIMA や prophet には，短期間データでは予測が難

しいことや製パン工場の出荷データは限られたデー

タしか使えないため，季節性やイベント，顧客情報

などのデータを使えないと行った課題がある．新商

品の予測モデルである，3F アルゴリズムには，製パ

ンと取り扱い店舗数や発注頻度が違うという課題が

ある．このため，製パンの特徴を考慮した変数など

を用いた予測が必要であると考える． 

上述の背景より，製パン工場の出荷データを利用

し，販売開始されてから 1 ヶ月などの短期間のデー

タ使用し，複数の説明変数とモデルの組み合わせで

予測，評価を行う手法を提案する． 

 

2. 関連研究 
これまでに商品の需要予測を行う研究は多数行わ

れている．本性では製パンの特徴に触れながら，従

来の手法や新商品に適応した手法と比較し課題点に

ついて述べる． 

2.1 製パンの特徴 
予測を行う上で，商品の特徴を捉え，それに基づ

いた予測を行う必要があると考える．製パンの特徴

として，短命で季節性が高い，商品毎に取り扱い店

舗数が違う，発注頻度が高いの 3 つがあると考えた． 
製パンの新商品は，季節ごとの商品などレパート

リーが豊富であり，販売期間が約 3 ヶ月ほどと短く，

短命で季節性が高いことが共同研究先企業様からの

ヒアリングと基礎分析からわかった．データが 3 ヶ

月以内のものしか使用できず，本研究で使用する出

荷データには出荷店舗やイベント情報が含まれてい

ない．そのため，トレンドやイベントデータも使用

できず，予測に使用できるデータに限りがあるとい
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った課題がある． 
製パンの商品は，店舗の発注者が仕入れ商品に対

し発注，発注がきてから製パン工場で商品を生産し，

出荷を行う形となっている．店舗での商品の売れ行

きや発注者のこの商品は売れそうであるなどの考え

で発注の仕方が変化し，人気の高い商品は良く売れ

るため取り扱い店舗数が増加，人気の低い商品はあ

まり売れないため取り扱い店舗数が減少傾向になる

ことが考えられることから，商品毎に取り扱い店舗

数が違うことが言える．取り扱い店舗数が違うこと

から，店舗数の増減が商品の人気を表し，出荷数の

増減と関係，受注量パターン予測時の一種のパラメ

ータとして効果的な可能性が考えられる． 
製パンの賞味期限が短く，出荷されてから約 3日

となっており，他の商品と比べ発注間隔が短い．そ

のため 3日以内のサイクルで生産されていることか

ら発注頻度が高いと言える．パンによって，生産サ

イクルが違い，人気が高い商品ほど生産サイクルが

短いことが考えられる．発注頻度を変数の中に考慮

することで製パンの売れ行きの違いが表現できるの

ではないかと考える． 

2.2 従来の予測手法 
従来の予測モデルとして，ARIMA[1]や prophet[2]が

挙げられる．ARIMA[1]は，自己回帰(AR)に，移動平

均(MA)と差分過程(Integral)を組み合わせたモデルで

ある．prophet[2]は，ドメイン知識(季節性やイベント

etc)を持つ人が統計知識がなくても簡単に予測でき

るように設計されたモデルである．これらの従来の

予測手法の課題として，短期間データでは予測が難

しいことや製パン工場の出荷データは限られたデー

タしか使えないため，季節性やイベント，顧客情報

などのデータを使えないと行った点が挙げられる． 

2.3 新商品の予測手法 
新商品の予測モデルとしては3Fアルゴリズム[3]が

挙げられる．3F アルゴリズム[3]は，ファストファッ

ションの短命で季節性の高く，リードタイムが短い

といった問題に着目し，短期間のデータを使用し，

短時間で予測を行う，グレイ法(GM)と拡張極端学習
マシン(EELM)を組み合わせたモデルである．新商品

の予測モデルの課題として，取り扱い店舗数や発注

頻度が違いが考慮されていないという点が挙げられ

る．製パンは，規模の大きい店舗から小さい店舗ま

でさまざまな店舗から発注を受け出荷されている．

人気のある商品はさまざまな店舗が発注し，取扱い

店舗数の増加や発注頻度が高くなる．取扱店舗数や

発注頻度が売れる売れないに関係し，予測時の変数

として効果的なのではないかと考える． 

3. 基礎集計 
基礎集計より，新商品は販売期間が短いものが多

い，初週の出荷数割合出荷数割合のパターン(伸び
方)に違いがありそうという２つの特徴がわかった． 
図 1 は商品の販売期間による生存曲線である．生

存曲線は，商品毎に販売開始から販売日数が経過す

るにつれ，対象商品のうちどれだけ商品が残るかの

割合で作成した．生存曲線より，半数の商品が 90 日

以内で販売終了，8 割の商品が 221 日以内で販売終

了になり，１年以上販売が続く商品は約１割と販売

1 年以内での死亡率が高いことが見て取れる．この

ことから新商品は販売期間が短いことがわかった． 

図 2 は出荷数割合をクラスタリングしたセントロ

イドである．予測に際し，製パンの出荷数の推移で

の特徴理解や特徴量，基準とするため，クラスタリ

ングを行った．クラスタリング手法としては，非階

層型クラスタリング分析手法である K-means 法を使

用する．クラスタ数は，エルボー法とシルエット分

析を用いて推定し，クラスタ数 3 が適切であると判

断し，クラスタリングを行った．クラスタ結果より，

出荷数割合がどの日数で 100%に近づくかで分類が

行われ，初週の出荷数割合より出荷数割合のパター

ン(伸び方)に違いがありそうということがわかった. 

図 1：商品の販売期間による生存曲線 

図 2：出荷数割合でのクラスタリング 
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4. 提案する予測手法 

4.1 対象データ 
本研究で使用するデータは，製パン工場の出荷デ

ータである．データの概要は，(1)カテゴリー：菓子

パン類，(2)期間：2012年 1 月〜2019年 12 月，(3)レ
コード数：532,371件，(4)商品件数：1,027件，(5)店
舗数：5,027件，(6)内容：商品 ID，商品名，店舗 ID，

店舗名，出荷数，販売日である． 
製パンの新商品の販売期間が約 3 ヶ月と言われて

いる点から，商品の販売開始から約 3 ヶ月(100日)の
データを使用して予測を行う． 

4.2 受注量パターンの定義 
基礎集計 2)より，出荷数割合の伸び方のピークま

での期間の違いが大きく分けて 3 つ見られた．違い

が見られた 3 つのパターンを受注量パターンとして

定義する． 
① 1 ヶ月で出荷数割合が 100%に到達 

② 2ヶ月で出荷数割合が 100%に到達 

③ 3 ヶ月以上出荷が続く 

4.3 提案手法の概要 
図３は提案手法の概要となっており，製パンの特

徴を考慮したものや工夫してないものなど各説明変

数を作成し，それらを複数の分類予測モデルでそれ

ぞれ学習させ，一番精度の良好な組み合わせを探す． 

 

5. データ作成 
データ作成にあたり，製パンの商品によって出荷

数の規模が違うことを考慮するため，商品毎に約 3
ヶ月(100)日目の出荷数を最大出荷数とし，出荷数割

合と累積出荷数割合を求め，分析に使用する． 

5.1 目的変数の作成 
定義した受注量パターンで分類し，作成した目的

変数を表１に示す． 

表 1：出荷数割合の伸び方によるパターン分類 

Class 基準 件数 
0 1ヶ⽉で 100% 322件 
1 2ヶ⽉で 100% 378件 
2 3ヶ⽉続く 327件 

5.2 説明変数の作成 
5.2.1 補正をかけた出荷数割合の作成 

商品によって出荷数の規模が違うなか，出荷数の

みで予測を行なった場合，似た推移の同じ受注量パ

ターンに分類される商品が，ルール作成時に別のも

のと識別され，うまく学習できないことが考えられ

る．そこで出荷数の割合にすることで同じパターン

として，うまく学習させる． 
しかし，そのまま割合にすると利用できる最終タ

イミングを 100%として比率に変換するが，予測期間

以上売れ続ける商品が考慮されず，受注量パターン

の違いとしてうまく学習できないことが考えられる．

そこで出荷数の傾きを変化量として考慮することで，

売れ続ける商品とそうでない商品の違いを表現する

ことで学習しやすくする． 
出荷数の傾きを変化量として考慮する際に，1)基

礎集計より，初週の出荷数の大きさにより，パター

ンの分類が地学なりそうなこと，2)発注頻度が高く，

3 日以内のサイクルで生産されているという 2 つの

考えを変化量として使用する． 
実際に決定木分析で予測を行い，どの日数を変化

量とすることで効果的なのか比較を行った結果を表

2 に示す．  
表 2：変化量に使用する日数の比較 

使用日数 正答率 適合率 再現率 F値 

2 日 0.80 0.80 0.80 0.80 

3日 0.77 0.77 0.77 0.76 

5 日 0.78 0.78 0.79 0.78 

7 日 0.81 0.81 0.81 0.81 

表 2 の結果より，変化量として考慮する日数とし

て 7日が最適であることがわかった． 
これらのことより，補正をかけた出荷数割合の作

成方法として，まず商品!の販売開始から 7日までの

出荷数の推移で伸びた場合の累積出荷数の最大値

"!"#$%を 7日目の累積出荷数"!%を用いて計算する． 

"!"#$% = &!"
% × 100…式 1 

7 日目の累積出荷数の傾きで推移した場合の補正

した出荷数割合"'!'を式１で求めた"!"#$%と n 日目
の商品の累積出荷数"!'を用いて計算する． 

PF!' = &!#
&!$%&"

× 100…式 2 

図 3：提案手法の概要 

経営課題にAIを!ビジネスインフォマティクス研究会 (第18回)
 JSAI Special Interest Group on Business Informatics (SIG-BI #18)



5.2.2 店舗数の推移の作成 

取り扱い店舗数の変動が商品の人気度に関係し，

出荷が続くのか，終了するかという，受注量パター

ンの判断ができるのではないかという考えから，店

舗数を説明変数として使用する． 
店舗数の推移をそのまま使ってしまうと，取り扱

い店舗数の規模によって，同じような推移でも，違

うものと認識されうまく学習できないことが考えら

れるため，商品!毎の*日目のユニーク店舗数の推移

+!'を初日のユニーク店舗数+!(で正規化したデータ

+,!'を作成する． 

SN!' = )!#
)!'

…式 3 

5.2.3 店舗数での補正 

図 4 はモデル構築時に見られた，予測が外れた商

品を一部ランダムに抽出し，店舗数の推移をグラフ

として作成したものである．図 4 のように，モデル

構築時の外れている商品の原因分析の際に，外れて

いる商品の中に多数，店舗数が低いまま停滞してい

るような推移の商品が多く存在していることがわか

った． 

そこで精度向上のため，店舗数の分布によって，

どれほどユニーク店舗数を抱えている商品の中に，

外れている商品が多いのか詳しく調査を行った．図

5 は，モデル構築時に，予測が当たった商品と外れた

商品のユニーク店舗数のカウントを積み上げヒスト

グラムとして作成したものによって店舗数の分布を

調査した結果である．図 5 より，店舗数が 10 以下の

ものに外れている商品が多く存在していることがわ

かった．そこで，予測時の精度を向上させるため，

ユニーク店舗数が 10 以下の商品を除外し補正を行

ったものを説明変数として追加し，補正したものと

比較を行う．

 

6. 提案手法の評価 
製パンの特徴を考慮したものや工夫してないもの

などの複数の変数を，複数モデルで構築・予測，精

度の比較を行い，一番精度の高いモデルの組み合わ

せを見つける． 

6.1 使用する変数 
分類予測モデルに用いる変数として，目的変数は

定義した受注量パターン，説明変数は，① 製パンの

特徴を考慮した説明変数と② 工夫していない説明

変数，③ ①に取り扱い店舗数が低いものを補正した

もの，④ ②に取り扱い店舗数が低いものを補正した

ものの 4つの変数を使用する． 

6.2 モデルの構築 
今回予測を行うにあたり，分類の予測に使われる

モデルを複数構築し，評価を行う． 

データが少ないため，全てのデータに CV(K=3)と F

値で GridSearch を行い，最適なパラメータで学習を

行った． 

分類の予測に使用するモデルは以下の 3 つを使用

した． 

(1) 決定木(CART) 

段階的にデータを分割し、木のような分析結

果を出力する． 
(2) ランダムフォレスト 

決定木により，複数の学習器を作成・統合し，

汎化能力を向上させたモデル． 

(3) ニューラルネットワーク 

(多層パーセプトロン) 

人間の脳の神経細胞とのつながりを人工ニ

ューロンという数式的なモデルで表現した

もの．  

図 4：一部外れた商品の店舗数の推移 

図 5：店舗数の分布 
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表 3：各説明変数とモデルの組み合わせの評価 

モデル 説明変数 正答率 適合率 再現率 F値 

決定木 

① 0.81 0.81 0.81 0.81 
② 0.77 0.77 0.77 0.77 
③ 0.83 0.86 0.85 0.85 
④ 0.82 0.83 0.85 0.84 

ランダムフォレスト 

① 0.85 0.85 0.85 0.85 
② 0.93 0.93 0.93 0.93 
③ 0.96 0.96 0.97 0.97 
④ 0.94 0.94 0.95 0.95 

多層パーセプトロン 

① 0.79 0.79 0.79 0.79 
② 0.86 0.87 0.86 0.86 
③ 0.74 0.83 0.79 0.77 
④ 0.81 0.86 0.83 0.83 

表 4：予測に使用する日数を短くし，各モデルで予測を行った評価 

モデル 使用日数 正答率 適合率 再現率 F値 

決定木 
14日 0.66 0.63 0.61 0.62 
21日 0.79 0.80 0.75 0.77 

ランダムフォレスト 
14日 0.69 0.68 0.65 0.66 
21日 0.66 0.66 0.61 0.60 

多層パーセプトロン 
14日 0.68 0.71 0.64 0.66 
21日 0.65 0.63 0.63 0.63 

6.3 精度の評価 
精度の評価にあたり，正解率・適合率・再現率・F

値の 4つを評価指標として用いる． 

6.4 予測結果 
各説明変数で作成したモデルについて，各性能で比

較を行った結果，表 3 のようになった． 

表 3 よりランダムフォレストに③の製パンの特徴

を考慮した変数と店舗数が低いものに補正をかけた

モデルの構築が 4つの指標で 0.96以上と，一番精度

が高い結果となった． 

決定木やランダムフォレスト構築時に予測の分類

に効果的なルールとして以下の 2つの特徴が見られ

た． 

1. はじめに 29〜31 日目の出荷数や店舗数に関

連した変数の変化量で，Class2に属するもの

か，そうでないものかに分類 

2. Class2に分類されなかったものの中で，6〜

12 日目の出荷数や店舗数に関連した変数の

変化量で，Class0に属するものか，Class1 に

属するものか分類 

効果的なルールと見られた２つの特徴より，製パ

ン新商品の 1 ヶ月続くものと 2 ヶ月続くものかの分

類は，6〜12日目の出荷数や店舗数，3 ヶ月以上販売

されるものは，29〜31日の出荷数や店舗数を見るこ

とで判断できそうなことがわかった． 

7. さらに短い期間での予測 
製パンの予測を行う上で，1 ヶ月に販売終了して

しまうような商品に対して，1 ヶ月のデータで予測

を行うのでは遅く，更に短い期間(2，3週間)のデー

タで予測を行うことができると経営的判断によりい

かせそうだということが，共同研究企業様からいた

だいたアドバイスよりわかった． 
そこで，更に短い期間(2，3週間)のデータを使用

し，予測モデルの構築・性能の評価を行う．提案手

法の評価で，1 ヶ月の予測で精度が一番よかった③

の説明変数を使用し，各モデルで予測を行った． 
予測に使用する日数を変更し，作成したモデルに

ついて，各性能で比較を行った結果，表 4 のように

なった．表 4 より，決定木に説明変数③の使用日数
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を 21日に変更したものが 4 つの指標の中で一番精

度が良い結果となった． 

8. 考察 
ランダムフォレストと説明変数③の組み合わせが

各性能において高くなった結果について考察を行う． 

ランダムフォレストと説明変数③の組み合わせ時

の混同行列の結果が表 5である． 

表 5：ランダムフォレストと説明変数③で構築した

モデルの混同行列 

  予測されたクラス 

 Class 0 1 2 

実際の 

クラス 

0 115 1 0 

1 1 240 10 

2 1 10 215 

表 5 の混同行列より，Class0 の分類精度がかなり

いいことがわかった．また，他の予測手法では Class1
と Class2 の分類精度が悪く，どちらか判別できてい

ないものが多かったが，ランダムフォレストと説明

変数③の組み合わせでは，それぞれ誤差が 10 ほどと

少なく分類精度がいいことがわかった．このことか

ら，全体的に分類がうまく行っているため，各性能

が高いモデルができていることがわかった． 
更に短い期間での予測より，決定木に説明変数③

の使用日数を 21 日に変更したものが 4 つの指標の

中で一番精度が良い結果となったことについて考察

を行う．モデルの精度で考えるとランダムフォレス

トが一番精度の向上が見込まれそうだが，決定木が

一番高い結果となった． 
表 6：説明変数③(使用日数：21 日)を用いて， 

決定木とランダムフォレストで構築したモデルの 

混同行列 

実際の 

クラス 

 予測されたクラス 

Class 0 1 2 

決定木 

0 66 43 7 

1 9 221 21 

2 8 35 183 

ランダム 

フォレスト 

0 37 69 10 

1 14 189 48 

2 7 51 168 

表 6 の混同行列により，Class 分類を比較してみた

ところ，ランダムフォレストでは Class0 の 1 ヶ月続

く商品の分類がうまくいっていないことがわかった． 
また，ランダムフォレストでは予測に効果的なルー

ルとして，18〜21日の出荷数や店舗数が多く使用さ

れていていることが明らかになった．決定木では，

Class0 の分類や他の分類もうまくいっていることが

わかった．また効果的なルールとして，13日や 4日

などの出荷数や店舗数が使用されており，使用され

る日数の幅が大きく，受注量パターンの違いをうま

く学習されているのではないかと考えられる． 

9. 終わりに 
本研究では，製パン工場の出荷データを利用し，

販売開始されてから 1 ヶ月などの短期間のデータ使

用し，予測の際に一番精度の高い説明変数とモデル

の組み合わせを探す予測手法を提案した． 
その結果，ランダムフォレストと説明変数③の製

パンの特徴を考慮した変数と店舗数が低いものに補

正をかけたモデルの構築が 4 つの指標で一番精度が

高い結果となった．また，混同行列により高精度の

考察を行った結果，Class0 の分類精度がかなり良く，

他のモデルの組み合わせでは精度の悪い Class1 と

Class2 の分類精度もよく，全体的に分類がうまく行

っているため，各性能が高いモデルの構築ができて

いることがわかった． 
また，更に短い期間(2，3 週間)のデータで予測を

行うことができると経営的判断によりいかせそうだ

という考えから，更に短い期間での予測を行った結

果，決定木に説明変数③の使用日数を 21日に変更し

たものが 4 つの指標の中で一番精度が良い結果とな

った．4日や 13日など幅広い期間での出荷数や店舗

数で分類が行われ，受注量パターンの違いをうまく

学習できたため精度が高いのではないかと考えられ

る． 
今後の課題として，他の分類予測モデルでのさら

なる実装・比較，更に短い期間での予測について精

度の改善，出荷数や店舗数以外の新たな変数の検討

などが挙げられる． 
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Abstract: Since the Japanese electricity retail market's liberalization started in 2016, the numbers of 
power generation companies and retailers joining the market are increasing. Power generation companies 
and retailers must pay imbalance charges, which depend on the amount of error between planned supply 
and demand volume and real supply and demand volume. Imbalance unit prices are calculated from spot 
prices and day-ahead market prices in Japan and volatile because imbalance unit prices are influenced by 
many parameters like the imbalance between supply and demand, climate changes, etc. Forecasting 
imbalance unit prices are essential for risk management. Analyzing and forecasting imbalance unit prices 
using generalized additive models (GAM) and future work to improve the price forecasting estimation are 
shown in this study. 

 

1 研究の背景と目的 

2016年の電力小売りの全面自由化以降，電力取引

市場に参画する発電事業者や小売り事業者が増加し

ている．電力系統の安定的な運用を目的として，電

力需要量と供給量を一致させるために，30分計画値

の同時同量制度が導入されているが，発電事業者や

小売り事業者は，それぞれ 30分単位の発電計画およ

び需要計画と実供給量および実需要量が一致しなか

った場合には，図 1に示すように，送電事業者との

間で，需要と供給の誤差量にインバランス料金単価

を乗じたインバランス料金支払いや受取りが発生す

る． 

 現在の日本におけるインバランス料金単価は， 

 

 

図 1 インバランス料金の支払いと受取り 

2021 年度の需給調整市場の開設までの過渡的措置

として，スポット市場価格と時間前市場価格の 30

分毎の加重平均値に需給一致を促すインセンティブ

定数を加味し算出されている[1]．スポット市場，時

間前市場及び需給調整市場の関係を図 2に示す． 

インバランス精算単価は，系統全体の需給状況等に

応じて変動するため予測が困難であるが，インバラ

ンス料金単価の推定は，発電事業者や小売り事業 

者の事業運営上のリスク管理や，将来開設が予定さ

れている需給調整市場における取引を行っていく上

で有用であると考えられる．そこで，本稿では，線

形モデルや一般化加法モデル（GAM）を活用したイン

バランス料金単価の推定手法について検討し，今後

の検討課題を示す． 

 

図 2 日本の電力取引市場の構造[2] 
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2 関連研究 

 日本卸電力取引所（JEPX）で取引されている時間

帯ごとのスポット価格データに GAM を当てはめ，ス

ポット価格の周期性と曜日・休日特性を抽出後，GAM 

の残差の多変量系列に対して VAR モデルを適用し，

条件付き期待値を用いた将来価格予測について分析

がなされている [3]． 

日本の電力取引市場を対象とした既存研究ではス

ポット価格データの予測が主であるが，インバラン

ス料金単価の予測は数が多くない． 

 欧州では，バランシング市場における電力価格につ

いて，機械学習の手法を用いた予測がされている[4]． 

 

3 分析手法と結果 

 本稿では研究の端緒として，インバランス料金単

価の推定を，線形モデルおよび GAM により行う．推

定にあたり，インバランス料金単価は東京電力パワ

ーグリッド株式会社より公開されている 2016 年 4

月～2020年 12月の確報値を使用した．  

インバランス料金単価および JEPX より公開され

ているシステムプライスは，それぞれ図 3 および図

4 に示される．まず同日同時刻におけるインバラン

ス料金単価とシステムプライスとの関係を見るため，

目的変数をインバランス料金単価，説明変数をスポ

ット市場価格とする単回帰を行った（式(1)）．その

結果，決定係数は 0.69と高い数値を示し，同日同時

刻のデータについては，インバランス料金単価はシ

ステムプライスにより説明される部分が大きい事が

示された． 

 

図 3 インバランス料金単価 

（2016年 4月～2020年 12月） 

 

図 4 システムプライス 

（2016年 4月～2020年 12月） 

 

𝑃𝑡_𝑖𝑚𝑏𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒 = 𝛽ℎ𝑝𝑃𝑡_𝑠𝑦𝑠𝑡𝑒𝑚+𝑐𝑝 + 𝜀𝑝,𝑡             (1) 
 

𝑃𝑡_𝑖𝑚𝑏𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒：インバランス料金単価（毎時） 

𝑃𝑡_𝑠𝑦𝑠𝑡𝑒𝑚：システムプライス（毎時） 

 

ただし，𝛽ℎ𝑝は回帰係数，𝑐𝑝は定数項，𝜀𝑝,𝑡は残差項

である． 

 系統全体の需給状況に応じてインバランス料金単

価は変動すると推定されるが，需給のインバランス

が発生しやすいのは，電力の負荷が比較的小さく，

かつ変動の小さい夜間の時間帯よりは，電力の負荷

変動が大きい昼間の時間帯であると考えられる．イ

ンバランス精算単価の夜間および昼間の時間帯別の

具体例を図 5，図 6に示す．実際に，図 7に示す時

間帯別のインバランス料金の標準偏差を見ると，昼

間の方が夜間よりインバランス料金の変動が比較的，

大きくなっている事が観察される．

 

図 5 インバランス料金単価 

（2016年 4月～2020年 12月の毎日 0時） 
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図 6 インバランス料金単価 

（2016年 4月～2020年 12月の毎日 16時） 

 

 
図 7 インバランス料金単価の平均値と標準誤差 

 

このように，インバランス料金単価は時間帯別で

その変動幅が大きく異なる事が観測される．そのた

め，時間帯別にインバランス価格の推定モデルを構

築する事が必要であると考えられる． 

次に，インバランス料金単価を推定するためのモ

デルを式(2)および式(3)に示す．インバランス料金

単価を目的変数とし，説明変数として，インバラン

ス料金単価と同日同時刻のシステムプライス，買い

入札総量，売り入札総量および，気象庁が公開して

いる 24時間前の気温を用い，(1)式の線形モデルの

分析モデルと(2)式の GAMの分析モデルを構築し，比

較を行った． 

 

𝑃𝑡_𝑖𝑚𝑏𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒 = 𝛽ℎ𝑝�̅�𝐵,𝑡 + 𝛽𝑘𝑝�̅�𝑆,𝑡 + 𝛽𝑢𝑝𝑇𝑡−24
+ 𝛽𝑣𝑝𝑃𝑡_𝑠𝑦𝑠𝑡𝑒𝑚 + 𝑐𝑝 + 𝜀𝑝,𝑡                (2) 

 

𝑃𝑡_𝑖𝑚𝑏𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒 = ℎ𝑝(�̅�𝐵,𝑡) + 𝑘𝑝(�̅�𝑆,𝑡) + 𝑢𝑝(𝑇𝑡−24)

+ 𝑣𝑝(𝑃𝑡_𝑠𝑦𝑠𝑡𝑒𝑚) + 𝜀𝑝,𝑡                     (3) 

�̅�𝐵,𝑡：買い入札総量 

�̅�𝑆,𝑡：売り入札総量 

𝑇𝑡：時間帯ごとの東京における気温 

ただし，ℎ𝑝, 𝑘𝑝, 𝑢𝑝 , 𝑣𝑝は平滑化スプライン関数，

𝛽ℎ𝑝, 𝛽𝑘𝑝, 𝛽𝑢𝑝, 𝛽𝑣𝑝は回帰係数である． 

 

式(2)および式(3)に従って推定した結果の決定係

数を図 8 に示す．すべての時間帯について，非線形

な平滑化スプライン関数を用いることにより，線形

回帰の推定結果より推定精度が改善されている．ま

た，時間帯別には，夜間の方が比較的変動が小さい

事もあり，昼間に比べて推定精度が高くなる傾向が

見られた． 

 

 
図 8 推定結果の決定係数(線形回帰と GAM) 

 

4 今後の検討課題 

 線形モデルおよび GAMを用いてインバランス料金

単価の推定を行ったが，本稿で使用した説明変数や

モデルでは説明しきれない残差項が存在する．イン

バランス料金単価に影響を及ぼす項目は様々な変数

があると想定されるが，今後は，インバランス料金

単価の推定に有用と想定される予備率や LNG価格等

の各種説明変数を追加し，また，株価の予測等に有

効と考えられる XGBoost等の勾配ブースティング木

の各種のモデルを用いる事で[5]，本稿のモデルで算

出されたインバランス料金単価の推定結果の残差項

目の推定を行い，インバランス料金単価の推定精度

の向上を図る． 
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