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ID-POSデータの属性を活用可能とした標準化PI値の提案
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概要：小売店で買い物を行う顧客は店舗内において，購買意思の決定率が高い．顧客の店舗内での購買意
思決定率の高い場合，品揃えなどの店舗内での商品の情報提供がより店舗の売上に貢献すると考えられる
ため，適した店舗内の売り場づくりを考慮することが重要である．そこで，我々はバイヤーが作成する商
品リストに着目した．従来の商品リストの作成手法では，バイヤーの経験に依存していることや，世の中
にある大量の商品から店舗に適した商品を選出することは困難であるという問題点がある．そこで我々
は，商品の潜在的な特徴をとらえることで商品選定の意思決定補助になると考えた．本研究では，PI値と
ID-POSデータに格納されている顧客情報に着目した．ID-POSデータをデモグラフィック情報としてと
らえ直し，従来の売上数量 PI値だけでなく，性別 PI値などの属性ごとに PI値を算出する．そして，各
属性の PI値を標準化した「標準化 PI値」という新たな概念を提案する．標準化 PI値とコサイン類似度
を用いて分析することで，潜在的な商品の特徴をとらえることができ，バイヤーの商品選定における意思
決定補助の可能性があることが分かった．
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Abstract: Customers who shop at retail stores have a high rate of purchase decision making in the store.
When customers have a high in-store purchase decision rate, it is important to consider the creation of a
suitable in-store sales area, because providing information about products in the store, such as product as-
sortment, is thought to contribute more to store sales. Therefore, we focused on the product lists created
by buyers. Conventional methods for creating product lists have the problems that they rely on the buyer’s
experience and that it is difficult to select suitable products for a store from a large number of products
available in the world. Therefore, we thought that capturing the latent characteristics of products would be
a decision-making aid in product selection. In this study, we focused on PI values and customer information
stored in ID-POS data. We reconsider ID-POS data as demographic information and calculate PI values
for each attribute, such as gender PI values, in addition to the conventional sales quantity PI values. We
then propose a new concept of “standardized PI value” that standardizes the PI value for each attribute.
We found that analysis using standardized PI values and cosine similarity could search for, which could be
a potential decision support for buyers in product selection.
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1. はじめに

消費者が売り場で購入商品を決めている割合は 87%であ
り [1]，スーパーマーケットに着目すると，5割から 9割が
非計画購買（衝動購買）であるといわれている [2]．また，
食料品では売上の 50%が衝動買いによるものであり，買い
物客の 87%が衝動買いを行っている [3]．このように，小売
店で買い物を行う顧客は店舗内において，購買意思の決定
率が高いことが分かる．顧客の店舗内での購買意思決定率
の高い場合，品揃えなどの店舗内での商品の情報提供がよ
り店舗の売上に貢献すると考えられる．顧客に適した情報
を与えるためには，適した「店舗内の売り場づくり」を考
慮することが重要である．そのため，店舗にあった顧客の
ニーズを満たす商品を仕入れる必要がある．そこで，我々
はバイヤー*1が作成する商品リストに着目した．商品リス
トとは，世の中にある大量の商品の中から小売店の陳列棚
に並べる商品を選定しリスト化したものであり，知識のあ
る熟練のバイヤーが勘と経験を用いて，大量の商品の中か
ら顧客に需要のあると思われる商品を選出することで作成
する．従来の手法では，従業員の経験に依存しているため，
経験の浅い従業員では最適な商品の選定が容易ではないと
いった問題点がある．また，世の中にある大量の商品の中
から店舗に適した商品を選出することは困難であるという
問題点がある．そのため小売店では，他店舗において人気
ですでに売れ筋の商品を選定することが一般的であり，バ
イヤーの勘と経験を用いて商品の選定を行っており，どう
探すのかという指標は存在しない．そこで本研究では，従
来困難であった商品選定において，バイヤーの意思決定補
助を行うために，自店舗での過去販売品と似た売れ方の傾
向を示す商品を未採用商品から検索できる可能性のある新
たな手法の提案を狙う．
そこで我々は，商品の潜在的な特徴をとらえることで

商品選定の意思決定補助になると考え，ID-POSデータか
ら商品の特徴探索を行った [4]．本研究では，商品の PI値
（Purchase Index）と ID-POSデータに格納されている顧
客情報に着目した．PI値*2とはレジ通過客 1,000人あたり
の購買指数を表す数値であり，売上数量と売上金額に対し
て用いられ，PI値が高いほど，商品の購入可能性が高いと
いう予測が可能である．また，ID-POSデータはレジ等で
収集されるレシートデータであり，顧客の年齢や性別に加
え，来店時間や購買総数などの購買行動の情報が格納され
ている．そこで，本研究では，ID-POSデータをデモグラ
フィック情報*3としてとらえ直し，従来の売上数量 PI値だ
けでなく，性別 PI値などの属性ごとに PI値を算出する．

*1 小売店に陳列する商品の購入や管理を行う人
*2 PI 値の算出式は以下である．

PI 値=(売上数量 (個)/来店客数 (人))× 1,000
*3 デモグラフィック情報とは，性別や年齢など人口統計学的な総称
のこと．

そして，各属性の PI値を標準化した「標準化 PI値」とい
う新たな概念を提案する．標準化 PI値とコサイン類似度
を用いて分析することで，潜在的な商品の特徴をとらえる
ことができ，バイヤーの商品選定における意思決定補助の
可能性があることが分かった．

2. 関連研究

2.1 小売バイヤーに関する研究
高嶋は，マーチャンダイジング活動に関する部門間調整

様式によって，商品仕入活動局面におけるバイヤーの革新
性の変化について質問票調査データを用いて分析を行っ
た [5]．分析の結果，小売企業における情報同化とヒエラル
キー的分割の組織アーキテクチャが，バイヤーの革新的行
動を促すことを示した．金は，小売企業がアウトカムベー
スでバイヤーを管理する場合の影響について，質問紙調査
を実施し，共分散構造分析を用いて分析を行った [6]．分
析の結果，協調的戦略を図り，小売企業の競争力を強める
ことで，高い売上高成長率を達成していることが明らかに
なった．van Everdingenらは，小売店における新商品の採
用のきっかけについて線形回帰を用いて分析を行った [7]．
分析の結果，新商品のオリジナリティが高ければ，小売店
は採用しやすいという知見が得られた．Kelemen-Erdősら
は，ハンガリーの大手小売業者と国内外の小規模小売業者
を対象に，バイヤーが新商品を採択するためのプロセスと，
既存商品との差別化をインタビューにより分析した [8]．分
析の結果，新製品採用のための理論的かつ実践的なフレー
ムワークが示された．
これらの研究では，バイヤーが新商品を採択するための

判断基準や行動について分析されている．本研究では，バ
イヤーについての分析を行うのではなく，ID-POSデータ
を分析することで，バイヤーに対する新商品導入の意思決
定支援を狙う．

2.2 小売店の棚に関する研究
Kastner-Jamsawangaらは，顧客の目線データを収集す

ることで，陳列棚における顧客の購買行動の分析を行っ
た [9]．分析の結果，陳列棚の中央部分に配置される商品が
よく見られていることが分かった．Youngらは，朝食用シ
リアルを陳列し，顧客の陳列棚における購買傾向について
分析した [10]．分析の結果，利益や健康などのバランスを
とることは困難であり，棚に並べるだけでは健康的なシリ
アルの購入を促す効果的な戦略にはならないことを示した．
Czerniachowskaらは，遺伝的アルゴリズムを用いて，垂直
方向の位置効果を考慮した実用的な棚スペース配分モデル
を提案した [11]．実験の結果，提案モデルの適合性が示さ
れた．Massaroらは，ニューラルネットワークを用いて商
品の売上数量等の情報を用いて，売上予測を行った [12]．
予測の結果，一般的な販売傾向やプロモーション活動を考
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慮した陳列棚を毎月計画するために有用であることを示し
た．Doniecらは，店舗内の購買行動をシミュレーションす
ることで客の分析を行った [13]．この研究では，POSデー
タと RFIDタグを用いてシミュレーションシステムを構築
し，顧客の購買行動を可視化した．
これらの研究では，棚割り設計に関する分析や棚に陳列

されている商品の売上予測に関する分析を行っているが，
陳列する商品の選定自体に着目されていない．本研究で
は，商品の各属性の PI値を算出することで，最適な売り
場づくりに必要となる商品選定の意思決定支援を行う．

2.3 小売店における需要予測に関する研究
Pekarらは，ソーシャルメディア上で見出された購買意

欲から消費者の支出をモデル化した [14]．時系列分析モデ
ルと機械学習回帰モデルを用いた実験の結果，消費者の支
出を短期的に予測するために，ソーシャルメディアのデー
タが有用であることを示した．Liuらは，パーソナリティ
分析を用いて購買行動を理解するための計算手法を提案し
た [15]．商品のレビューを用いて性格特性，消費嗜好，商
品の属性間の相互作用のような購買行動のモデル化を行っ
た．Yeoらは，リターゲティングによるユーザのコンバー
ジョン率の予測手法を提案した [16]．実世界のウェブ上の
ログを基に生成したデータセットを用いて広範な実験を
行った結果，既存手法よりの予測精度が正確であることを
示した．Huらは，過去に発売された商品と類似した，発
売準備の整った新商品の顧客注文を予測する手法を提案し
た [17]．過去商品を製品ライフサイクル曲線にあてはめ，
類似商品をクラスタリングすることで，新商品の予測が可
能であることを示した．
これらの研究では，ソーシャルメディア上のデータや

ウェブ上の販売履歴から，商品の売上数量予測を行ってい
る．ソーシャルメディア上のデータでは「個人の購入意思」
は分かるが，購入場所や実際に購入したかなどの情報が不
明であり，顧客の属性を用いた分析が不十分である．本研
究では，店舗における実際の ID-POSデータを利用するた
め，消費者がすでに購買行動を起こしており，データの信
頼性が高い．また，PI値を用いた商品間の類似度分析を行
うことで商品導入の可能性の分析を行う．

2.4 PI値に着目した研究
箸本らは，1都 7県に立地する 287店舗のコンビニエン

スストアを対象に，POSデータに基づく販売特性から分類
し，その背景にある地理的要因を検討した [18]．分析のひ
とつに PI値を利用しており，店舗の分類を行った．鶴見
らは，Twitter上のコミュニケーションと POSデータによ
る商品の販売実績の関連性について，説明変数の 1つに PI

値を利用した回帰モデルを用いて分析を行った [19]．分析
の結果，ツイートが話題性の代理指標として効果的である

と明らかにした．下山は，食品スーパーマーケットにおい
て販売されているスポーツドリンクに着目し，POSデータ
から PI値を用いて，価格のプロモーション効果について
分析した [20]．分析の際，単なる PI値だけを利用するの
ではなく，PI値を指数化した PI指数を説明変数として利
用し，回帰分析を行った．高橋は，食品スーパーマーケッ
トにおいて自動収集される POSデータをもとに，売れる
新商品の効率的な同定方法を提案した [21]．PI値が時系列
で変化することに着目し，新商品の需要予測のための目利
きの顧客という概念を提案した．
これらの研究では，POSデータにおける PI値を分析に

利用しているが，文献 [18], [19], [20]の研究では，PI値そ
のものに着目しているのではなく，PI値を分析に用いる 1

つの指標として利用している．また，文献 [21]では PI値
に着目しているものの，実際の POSデータを用いた分析
までは行っていない．本研究では，ID-POSデータから生
成される PI値に着目し，標準化とコサイン類似度を用い
て類似商品の探索を行う．

2.5 本研究の位置づけ
前述したとおり，小売店における様々な研究が行われて

おり，これらの従来研究では，バイヤーの行動や商品の売
上予測に関する分析が中心である．本研究では，小売店で
収集されている ID-POSデータと PI値を利用し，さらに
属性ごとに算出した PI値を標準化する標準化 PI値を提案
する．この標準化 PI値とコサイン類似度を用いて分析す
ることで，商品の特徴を探索し，バイヤーの商品選定にお
ける意思決定補助を行うことを狙う．また，自店舗での過
去販売品と似た売れ方の傾向を示す商品を未採用商品から
発見するというアプローチで商品選定を行うソフトウェア
や商談システムは存在しない．本研究では，自店舗での過
去販売品と似た売れ方の傾向を示す商品を，未採用商品か
ら検索できる可能性のある，商品の潜在的な特徴をとらえ
る方法として，標準化 PI値を提案する．

3. 標準化PI値

3.1 データ
3.1.1 使用データ概要
POS（Point Of Sales）データとは，小売店等において

レジで商品が購入されたときのデータのことである．本研
究で使用したデータは，株式会社オークワで収集された実
際のデータである．データの収集期間は 2020年 9月 21日
から 2022年 12月 20日である．また，データ収集の対象
店舗は和歌山県内の 2店舗（P店，N店），名古屋にある 1

店舗（M店），岐阜にある 1店舗（K店）の計 4店舗を対
象としている．
ID-POSデータとは，顧客の情報が付与された POSデー

タのことであり，誰がいつ何を購入したかが分かるデータ
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である*4．ID-POSデータに記載されている商品は階層構
造によって分類されている．
3.1.2 PI値
本研究では商品の特徴をとらえるために商品の「PI値」

に着目した．PI値とは，レジ通過客 1,000人あたりの購買
指数を表す数値であり，PI値が高いほど購入客数が多い商
品であると判断することが可能な指標である．PI値の算
出方法は「PI値=(売上数量 (個)/来店客数 (人))× 1,000」
である．たとえば，牛乳の売上数量 10本，来店客数 1,000

人であった場合，PI値は 10と算出できる．PI値を用いる
ことで，店舗の来店客数が予測できれば，商品の在庫管理
や発注個数を決めることができるため，従来から利用され
ている．また，各店舗でそれぞれ PI値を算出できるため，
店舗の規模に関係なく PI値を算出することが可能である．
そのため，店舗間での PI値の比較なども可能である．従
来の小売店では各商品の売上数量 PI値，売上金額 PI値の
みが算出されている．
3.1.3 ID-POSデータ内のデモグラフィック情報
本研究では商品の特徴をとらえるために「デモグラフィッ

ク情報」に着目した．デモグラフィック情報とは購買者の
社会的な属性を切り口にしたセグメンテーションの細分化
方法のことであり，一般的に年齢や性別，職業などを示す．
そこで我々は，ID-POSデータをデモグラフィック情報と
して扱うことで人口統計学的に顧客の属性を細分化できる
のではないかと考えた．本研究では，ID-POSデータから
取得可能である「年齢」と「性別」といった属性情報と，
「来店曜日」や「来店時間」といった生活パターンの情報
を，広くデモグラフィック情報としてとらえた．本研究で
は商品の PI値と顧客のデモグラフィック情報を用いて後
述する「標準化 PI値」を算出することで潜在的な特徴を
用いた商品の探索を行う．

3.2 標準化 PI値
本研究では，PI値を用いて商品を探索するために ID-POS

デ―タの属性を活用して多種類の標準化 PI値を算出する．
標準化 PI値とは ID-POSデータに格納されている性別や
年齢などのデータをデモグラフィック情報としてとらえ
直すことにより，顧客の属性を抽出することで，ID-POS

データの属性ごとに売上数量 PI値を算出し，標準化した
値である．標準化 PI値の算出方法を 3.2.1 項から述べる．
3.2.1 各 PI値の生成
ID-POSデータに格納されているデモグラフィック情報

を用いて属性ごとに売上数量 PI値を算出する．表 1 に，
本研究で利用する PI値の種類を示す．本研究では，各商
品の「年代別売上数量」「性別売上数量」「曜日別売上数量」
「時間帯別売上数量」を算出する．各 PI値についての説明

*4 本研究で使用する ID-POS データは匿名データである．

表 1 属性ごとの売上数量 PI 値の種類
Table 1 Type of sales volume PI value per attribute.

標準化 PI 値名称 種類

年代別売上数量 PI 値

20 代売上数量 PI 値
30 代売上数量 PI 値
40 代売上数量 PI 値
50 代売上数量 PI 値
60 代売上数量 PI 値
70 代売上数量 PI 値
80 代売上数量 PI 値

性別売上数量 PI 値
男性売上数量 PI 値
女性売上数量 PI 値

曜日別売上数量 PI 値

Mon 売上数量 PI 値
Tue 売上数量 PI 値
Wed 売上数量 PI 値
Thu 売上数量 PI 値
Fri 売上数量 PI 値
Sat 売上数量 PI 値
Sun 売上数量 PI 値

時間帯別売上数量 PI 値

時間帯 A 売上数量 PI 値
時間帯 B 売上数量 PI 値
時間帯 C 売上数量 PI 値
時間帯 D 売上数量 PI 値

を以下に述べる．
( 1 ) 年代別売上数量 PI値
「年代別売上数量 PI値」とは年代別の売上数量 PI値
である．本研究で使用している ID-POSデータは 10

代ごとに年齢が刻まれており，10代から 80代の年齢
情報*5が記載されている．そこで，20代から 80代の
年代別の売上数量 PI値を算出した．

( 2 ) 性別売上数量 PI値
「性別売上数量 PI値」とは性別による売上数量 PI値
である．ID-POSデータには男性，女性の性別情報が
記載されている．そこで，性別による売上数量 PI値
を算出した．

( 3 ) 曜日別売上数量 PI値
「曜日別売上数量 PI値」とは曜日による売上数量 PI

値である．ID-POSデータには日付情報が記載されて
いる．そこで，日付情報から曜日を算出し，曜日によ
る売上数量 PI値を算出した．

( 4 ) 時間帯別売上数量 PI値
「時間帯別売上数量 PI値」とは時間帯による売上数量
PI値である．ID-POSデータには時間帯情報が記載さ
れている．そこで，時間による売上数量 PI値を算出
した．また，時間帯は人間の生活パターンを考慮して，
時間帯 A（午前 11時まで），時間帯 B（午前 11時か
ら午後 2時まで），時間帯 C（午後 2時から午後 5時
まで），時間帯 D（午後 5時以降）の 4つに分類した．

*5 10代のデータ数が少ないため，20代のデータと統合し，20代と
して扱う．
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図 1 標準化 PI 値の算出方法
Fig. 1 Calculation of standardized PI values.

3.2.2 各 PI値の標準化
PI値は「(売上数量 (個)/来店客数 (人))× 1,000」で算出

されるため，来店客数に依存する．また，本研究で算出す
る各属性の PI値は「(各属性の売上数量 (個)/全来店客数
(人))× 1,000」で算出する．そのため，各属性の売上数量
PI値も来店客数に依存する．つまり各属性の顧客数が多
ければ PI値が高くなり，逆に各属性の顧客数が少なけれ
ば PI値が低くなる*6ため，PI値を算出するだけでは各属
性の中で売れている商品であるかどうか，商品の属性に関
する特徴をとらえることができないという問題がある．そ
こで本研究では商品の売上数量の平均と分散を考慮するた
め，各属性の PI値を用いて，各 PI値群の標準化を行い，
「標準化 PI値」と命名した．
標準化の方法を図 1 に示す．分析対象のカテゴリに属す
るすべての商品に対して，各属性の売上数量 PI値（図 1

における各列）を標準化することで，PI値を標準化 PI値
に変換する．本研究では以下の数式によって標準化を行っ
た．下記の数式では，xi は特徴量内の各値，uは特徴量内
の平均，σは特徴量内の標準偏差である．

xi
std =

xi − u

σ

ある商品カテゴリにおいて属性ごとに標準化を行う（図 1

の青色で囲まれた各列）ことで，標準化 PI値はある属性の
中での，そのカテゴリの商品の相対的な売上の大きさを示
している．前述のとおり，PI値は来店客数に依存するのに
対し，標準化 PI値は各属性の値がそのカテゴリ内での売
上数量の相対的な大きさを示すため，来店客数に依存せず，
潜在的な特徴をとらえることが可能であると考えられる．
3.2.3 標準化 PI値の特徴と PI値との違い
P店のパンの中で最も売上数量が多い「レーズンバター

ロール A」の PI値の結果を図 2 に，標準化 PI値の結果
を図 3 示す*7．また，図 4 に P店の来店のべ人数を示す．
図 2 と図 3 を比較すると，PI値の結果と標準化 PI値の
*6 属性別 PI 値の分子は各属性の売上数量であり，分母は全来店客
数であるため，属性別 PI 値の分母はすべて同じ値になる．来店
客数が多ければある商品の購入される確率が高くなるため，来店
客数が増えれば各属性の売上数量が顧客数に依存した形で上が
り，PI 値が大きくなる．

*7 本研究では，パンのほかにジャムとカップラーメンを分析対象と
した．これらのカテゴリは，顧客が日によって異なる商品を選ぶ
ことが多く，売上が変動的であり，バイヤーにとって選定が難し
い商品であるため対象とした．

図 2 レーズンバターロール A の PI 値の結果
Fig. 2 PI value results for Raisin Butter Roll A.

図 3 レーズンバターロール A の標準化 PI 値の結果
Fig. 3 Standardized PI value results for Raisin Butter Roll A.

図 4 P 店の来店のべ人数
Fig. 4 Total number of people who visited the P store.

グラフの形が異なることが分かり，図 2 と図 4 を比較す
ると，PI値の結果と来店のべ人数のグラフの形が類似して
いることが分かる*8．前述したとおり，PI値は来店客数に
依存するため，PI値の結果と来店のべ人数のグラフが似て
しまい，単に PI値を用いるだけでは商品の特徴をとらえ
ることができない．図 3 のグラフは，標準化された PI値
であるため，図 4 の来店のべ人数のグラフと類似せず，潜
在的な商品の特徴をとらえることが可能であると考えられ
*8 グラフの類似判断については，コサイン類似度を用いた評価を

4 章で後述する．
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る．図 2 では，PI値が来店客数に依存しているため，20

代から 70代にかけて PI値が高くなり 80代が低い値とな
る特徴や，男性に比べて女性の方が高くなるといった特徴
が見られるグラフになっている．図 3 の標準化 PI値のグ
ラフでは，図 2 では見られなかった 80代は世代別では 3

番目に高くなる，女性より男性が高くなるといった図 2 で
はなかった特徴が見られ，図 4 で示される来店客数に依存
しない潜在的な特徴をとらえている．そのため，本研究で
提案する標準化 PI値によって，潜在的な商品の特徴をと
らえることが可能であると考えられる．

3.3 コサイン類似度
本研究では，グラフの形が類似しているかどうかを数値

化するためにコサイン類似度を用いた．コサイン類似度
は，2つのベクトルがどれくらい類似しているかを表す尺
度であり，−1に近いほど類似していない，0に近いほど無
関係，1に近いほど類似を表す．コサイン類似度は以下の
数式で算出される．下記の数式では，aと bはベクトルで
あり，本研究では各属性の売上数量 PI値を成分とする多
次元ベクトルである．また，a · bはベクトルの内積を表し，
||a||と ||b||はベクトルの大きさを表す．

cos(a, b) =
a · b

||a||||b||

コサイン類似度は ECサイトなどでのレコメンデーショ
ンシステムにおいて，商品どうしの類似度を算出する手法
であるアイテムベースの協調フィルタリングに用いられる
ことが多い [22]．また，他の類似度指標としてユーザーベー
スの協調フィルタリングに用いられることが多い「ユーク
リッド距離」があげられるが，ユークリッド距離では 2点
間の距離を算出するため，大きさの違いが重要な際に適し
ている．一方で，コサイン類似度は 2つのベクトルの向き
が重要であり，大きさの違いは無視されるため，その内容
の類似度を算出する際に適している．本研究では，絶対的
な大きさを無視して，各属性の売上数量 PI値のベクトルが
類似しているかどうかの潜在的特徴を数値化するために，
コサイン類似度が適していると考え採用した．また，相関
係数も類似度の指標としてあげられるが，相関係数は多次
元のベクトルに対する類似度の算出には適さない．本論文
では，可読性を考慮して波形のグラフで示しているが，各
属性の売上数量 PI値の順番は重要ではないと考えられる
ため，波形そのものの類似度ではなく，多次元ベクトルに
対する類似度を算出可能であるコサイン類似度を利用する．

4. 標準化PI値を活用した分析

P店におけるパンの中で売上数量が上位 5商品の PI値
のグラフを図 5 に示す．3.2.2 項で述べたとおり，PI値は
来店客数に依存するため，図 5 に示す上位 5商品のグラフ

図 5 売上数量が上位 5 商品の PI 値（パン）
Fig. 5 PI value of top 5 products in terms of sales volume

(bread).

図 6 売上数量が上位 5 商品の標準化 PI 値（パン）
Fig. 6 Standardized PI value of top 5 products in terms of

sales volume (bread).

の形は，図 4 のグラフの形に似ていることが分かる*9．
そこで，PI値に標準化の処理を行った標準化 PI値のグ

ラフに着目する．図 6 に，P店におけるパンの中で売上数
量が上位 5商品の標準化 PI値の結果を示す．この標準化
PI値のグラフは，図 5 の PI値のグラフとは異なり，図 4

の来店のべ人数のグラフの形とは異なることが分かる．
来店のべ人数のグラフと，パン，ジャム，カップラーメ

ンにおける上位 5商品の PI値と標準化 PI値のグラフの
コサイン類似度の平均を表 2 に示す．表 2 におけるコサ
イン類似度の平均値は，来店のべ人数のグラフにおける各
属性の来店人数を成分とした多次元ベクトル，上位 5商品
の PI値の各属性の値を成分とした多次元ベクトル，上位
5商品の標準化 PI値の各属性の値を成分とした多次元ベ
クトルの 3つの多次元ベクトルを用いて，来店のべ人数と
PI値の類似度，来店のべ人数と標準化 PI値の類似度をそ
れぞれ算出し，5商品で平均をとり算出する．この表から，
のべ人数と各カテゴリにおける PI値のグラフの類似度は
*9 グラフの類似度は，表 2 を用いた説明を後述する．
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表 2 来店のべ人数との上位 5 商品の類似度
Table 2 Similarity of the top 5 products to the total number

of people who visited the store.

対象カテゴリ コサイン類似度の平均

PI 値
パン
ジャム

カップラーメン

0.990

0.974

0.983

標準化 PI 値
パン
ジャム

カップラーメン

0.788

0.797

0.793

90%後半であるが，標準化 PI値のグラフの類似度は 70%

後半であり，上位 5商品における PI値のグラフとのべ人数
のグラフは類似していることが分かった．このことから，
各属性の PI値の算出のみでは各属性の商品の特徴をとら
えられず，商品選定のための意思決定には利用することが
できないことが分かる．
図 5 と図 6 の売上 1位の商品に着目すると，PI値のグ

ラフでは女性に最も売れているが，標準化 PI値のグラフ
では「70代」や「男性」で高くなるという，PI値だけで
はとらえることができない，各属性内（70代や男性内）に
おいて同じカテゴリの他商品より多く売れていることが分
かった．また，図 5 では，各商品の PI値は女性や 70代で
高くなり，80代や火曜日で低くなるが，図 6 では，各商品
の標準化 PI値は異なる属性における高低が見られる．こ
のように，標準化 PI値に着目することで，潜在的な商品
の特徴をとらえることが可能であると考えられる．

5. 標準化PI値を活用した類似商品の探索

4 章の結果から，単純に波形が似ているという理由で，
バイヤーの商品選定のための意思決定には利用することは
できないことが分かった．また，標準化 PI値が潜在的な
商品の特徴をとらえることが可能であることを示した．こ
の結果から，我々は標準化 PI値を用いることで店舗には
ない商品を導入するための意思決定補助ができるのではな
いかと考えた．そこで本章では，標準化 PI値を活用した
類似商品の探索について述べ，商品選定のための意思決定
に利用可能かどうかについての考察を行う．

5.1 類似商品探索の手法
本研究では「標準化 PI値の類似度が高い商品は売れ方

が類似する」と仮定し，特定店舗の商品と，その店舗では
採用されていない他店舗の商品について，標準化 PI値を
用いて類似度を算出する．
そこで本研究では，使用している 4店舗のうち，分析対

象店舗以外の店舗を全国的な「データベース」と仮定*10し，
自店舗の商品と全国的なデータベースの商品をコサイン類
*10 今回収集可能であったデータは合計 4店舗であったが，全国的に
データを収集可能であると仮定した．

似度を用いて商品の標準化 PI値の類似度分析を行う．た
とえば，分析対象店舗が和歌山県の P店の場合，データ
ベースとして和歌山県の N店，岐阜県の K店，名古屋の
M店の 3店舗の合計を使用することになる．
この分析を行うことで，バイヤーが世の中にある商品が

集まる全国的なデータベースの中から，全国では売られて
いるが自店舗で採用していない商品と，自店舗の売れ筋商
品である商品の標準化 PI値の類似度を比較し，商品の売
れ方が類似していれば，その商品を自店舗の商品リストに
採用するという流れで意思決定補助が可能であると考えて
いる．

5.2 コサイン類似度を用いた類似度の算出
類似度の算出手順は以下のとおりである．

( 1 ) 分析対象店舗（以下「A店舗」とする）で販売されて
いる商品 Xを選定する．

( 2 ) ID-POSデータ上で商品 Xと同じカテゴリに属する商
品のうち，A店舗では販売されていない商品（以下「未
採用商品群」とする）をデータベースからすべて選定
する．

( 3 ) 商品 Xの標準化 PI値と，未採用商品群の各商品につ
いての標準化 PI値を生成する．

( 4 ) 生成した標準化 PI値を用いて，商品 Xと未採用商品
群の全商品のコサイン類似度をそれぞれ算出する．

たとえば，未採用商品群に属する商品が 3種類ある場合，
商品Xと未採用商品群の全商品のコサイン類似度を 3種類
分算出することになる．

5.3 類似商品探索のための分析
5.2 節で述べた手順に従い，標準化 PI値を用いて類似度

を算出する．
5.3.1 同じカテゴリでの類似商品の探索
分析対象店舗を和歌山県の P店とし，データベースとし

て和歌山県の N店，岐阜県の K店，名古屋のM店の 3店
舗の合計を使用した場合の比較結果について述べる．カッ
プラーメンにおける売上 1位の商品と最も類似する商品と
の比較を図 7，パンにおける売上 1位の商品と最も類似す
る商品との比較を図 8，ジャムにおける売上 1位の商品と
最も類似する商品との比較を図 9 にそれぞれ示す*11．
図 7 の結果から，P店では未採用であるデータベース上

のカップラーメンのうち，P店における売上 1位のカップ
ラーメンと最も類似度の高い商品では，類似度が 0.964と
なった．また，図 8 の結果から，P店では未採用である
データベース上のパンのうち，P店における売上 1位のパ
ンと最も類似度の高い商品では，類似度が 0.538となった．
さらに図 9 の結果から，P店では未採用であるデータベー

*11 図 7 以降では，青色のグラフが自店舗の商品，オレンジ色のグラ
フがデータベースの商品である．
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図 7 P 店における売上 1 位のカップラーメンと最も類似する商品
との比較

Fig. 7 Comparison between the top-selling instant noodles at

Store P and the most similar product.

図 8 P 店における売上 1 位のパンと最も類似する商品との比較
Fig. 8 Comparison between the top-selling bread at Store P

and the most similar product.

図 9 P 店における売上 1 位のジャムと最も類似する商品との比較
Fig. 9 Comparison between the top-selling jam at Store P and

the most similar product.

ス上のジャムのうち，P店における売上 1位のジャムと最
も類似度の高い商品では，類似度が 0.404となった．
カップラーメンに注目すると，同じ「きつねうどん」に

図 10 M店における売上 1位のジャムと最も類似度の高い商品（パ
ン）との比較

Fig. 10 Comparison between the top-selling jam at Store M

and the most similar product (bread).

図 11 M店における売上 1位のパンと最も類似度の高い商品（ジャ
ム）との比較

Fig. 11 Comparison between the top-selling bread at Store M

and the most similar product (jam).

類似する傾向が見られるが，関西と関東によって販売され
ている商品が異なるため，和歌山県に位置する P店では，
関東で販売されている商品が類似商品として登場した．ま
た，パンとジャムに着目すると，カップラーメンのように
高い類似度は示さなかった．
この結果から，今回提案する標準化 PI値を用いること

で，同じカテゴリにおいて，自店舗で未採用の商品の中で，
自店舗の商品と売れ方の類似した商品を探索できる可能性
があると考えられる．
5.3.2 異なるカテゴリでの類似商品の探索
分析対象店舗を名古屋のM店とし，データベースとし

て和歌山県の P店，和歌山県の N店，岐阜県の K店の 3

店舗の合計を使用した場合の比較結果について述べる．売
上 1位のジャムと未採用のパンとの比較を図 10，売上 1

位のパンと未採用のジャムとの比較を図 11，売上 1位の
パンと未採用のカップラーメンとの比較を図 12 にそれぞ
れ示す．
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図 12 M店における売上 1位のパンと最も類似度の高い商品（カッ
プラーメン）との比較

Fig. 12 Comparison between the top-selling bread at Store M

and the most similar product (instant noodles).

図 10 の結果から，M店では未採用であるデータベース
上のパンのうち，M店における売上 1位のジャムと最も
類似度の高い商品では，類似度が 0.881となった．また，
図 11 の結果から，M店では未採用であるデータベース上
のジャムのうち，M店における売上 1位のパンと最も類似
度の高い商品では，類似度が 0.407となった．さらに図 12

の結果から，M店では未採用であるデータベース上のカッ
プラーメンのうち，M店における売上 1位のパンと最も類
似度の高い商品では，類似度が 0.95となった．
この結果から，今回提案する標準化 PI値を用いること

で，異なるカテゴリにおいても，自店舗で未採用の商品の
中で，自店舗の商品と売れ方の類似した商品を探索できる
可能性があると考えられる．
5.3.3 商品選定における検索商品の妥当性
5.3 節で，標準化 PI値を用いることで，自店舗の商品と

売れ方が類似した商品を探索できる可能性があることが分
かった．本項では，標準化 PI値とコサイン類似度により
検索された商品が，バイヤーの商品選定において妥当であ
るかどうかについて，カップラーメンに注目して考察する．
図 13 と図 14 に，P店における売上 1位のカップラー

メンと 2番目，P店における売上 1位のカップラーメンと 3

番目に類似する商品との比較をそれぞれ示す．図 7，図 13，
図 14 の結果から，自店舗での売上 1位の商品と，未採用商
品群に属する類似度の高い上位 3品はそれぞれ，N社の関
東向けきつねうどん（0.964），N社の関東向け天ぷらそば
（0.955），H社の関東向けきつねうどん（0.834）であった．
5.3.1 項でも述べたとおり，関西と関東によって販売され
ている商品が異なるため，和歌山県に位置する P店では，
関東で販売されている商品が類似商品として登場した．つ
まり，自店舗では採用していないものの，他の地域では販
売されている商品から売れ方の類似する商品を自店舗でも
採用することで売れる可能性があると考えられる．それぞ

図 13 P店における売上 1位のカップラーメンと 2番目に類似する
商品との比較

Fig. 13 Comparison between the top-selling instant noodles at

Store P and the second most similar product.

図 14 P店における売上 1位のカップラーメンと 3番目に類似する
商品との比較

Fig. 14 Comparison between the top-selling instant noodles at

Store P and the third most similar product.

れの地域で販売されている関西向けのカップラーメンと関
東向けカップラーメンは異なる商品であるが，関東で売ら
れている商品は関西でも類似の売れ方をすると考えられ，
検索された商品は妥当であると考えられる．今回はカップ
ラーメンを例としてあげたが，同様に他のカテゴリの商品
でも，自店舗で採用していないが他店舗で売られている商
品から類似する商品を検索可能であると考えられる．

5.4 類似商品探索のためのシステム開発
5.3 節で述べたとおり，標準化 PI値を利用することで，

データベースの中から自店舗の商品と売れ方が類似し，ま
だ自店舗では採用していない商品を探索できる可能性があ
ることが分かった．そこで，本研究では，標準化 PI値を
用いてバイヤーが自店舗に未採用の商品を探索するための
プロトタイプシステムを開発した．
5.4.1 プロトタイプシステムの概要
図 15 に，本研究で開発したプロトタイプシステムの画
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図 15 システム画面
Fig. 15 System screen.

面を示す*12．青色で囲まれた部分は自店舗の情報を入力す
る箇所で，オレンジ色で囲まれた部分はデータベースの情
報を入力する箇所である．システムに入力する情報は，店
舗名，利用年度，対象商品，閾値，部門（自店舗），AU（自
店舗），ライン（自店舗），クラス（自店舗），部門（DB），
AU（DB），ライン（DB），クラス（DB），年齢，性別，曜
日，時間帯の合計 16項目である*13．
店舗名と利用年度は，自店舗の名前と検索に使用する年

度の情報である．部門，AU，ライン，クラスを入力する
ことで商品のカテゴリの指定を行う．カテゴリは自店舗と
DBでそれぞれのカテゴリを指定することができ，異なる
カテゴリでの類似商品の探索を可能とした．また，年齢，
性別，曜日，時間帯のチェックボックスでは，コサイン類
似度の算出に利用する属性別の標準化 PI値を指定するこ
とができ，バイヤーが特に注目したいデモグラフィック情
報を指定することができる．
図 15 の例では，P店のバイヤーが 2022年度のデータを

使用して，カップラーメンのカテゴリにおいて自店舗の売
上 1位の商品と類似した商品を，データベースから探索す
る場合の画面である．プロトタイプシステムでは，類似度
の降順でデータベースの商品を表示し，バイヤーが自店舗
に採用するかどうかを判断することができる．また，シス
テムで入力する「閾値」では，コサイン類似度の閾値を設定
*12 実際のプロトタイプシステムでは具体的な商品名を表示するが，
本論文では示さない．

*13 部門，AU，ライン，クラスは商品を階層構造で分類するために，
本研究で利用する ID-POS データを提供している小売店におい
て利用されているカテゴリの名称である．例として，カップラー
メンの部門は「1210」，AU は「215」，ラインは「1」，クラスは
「1」となっており，ID-POSデータ上では，カップラーメンのカ
テゴリは「1210-215-1-1」となっている．また，この階層構造の
下に JAN コードが紐づいており，具体的な商品名は JAN コー
ドで識別されている．

でき，その閾値を超える商品のみを表示することができる．
5.4.2 プロトタイプシステムの印象
小売店のバイヤーが自店舗に未採用の商品を探索する際

に，本論文で開発したプロトタイプシステムが有用である
かの評価を行うことを目的に，小売店の従業員の方にヒヤ
リング調査を行った*14．

肯定コメント
従来は「他店舗で売れているという実績から自店舗で未

採用の場合に採用する」という流れであるが，本研究のア
プローチは「自店舗で売れている商品から類似して売れる
商品を探索する」という点でこれまでとは異なり面白く，
卸売業者やメーカーから推薦されるのが従来方法である
が，今回の手法では小売店が主体的に陳列する商品を選定
できるため有用性がある．また，人間がこれまで「似てい
る」と思った商品が，今回の標準化 PI値を見ることで潜
在的な特徴から，実は似ていない，まったく売れ方が異な
る，といった新たなことが分かるのではないかと考えられ
る．また，実際にこういった商品リスト作成のための補助
システムを自社でも開発したいと考えている．

否定コメント
実際に自店舗で本システムを利用する場合，過去の実績

から生成される今回の類似度のような指標だけではなく，
どれほど売れるかの未来の需要予測のような指標も必要に
なり，そういった機能があればより有用性があると考えら
れる．未採用商品が実際に他店舗で何円で販売されていた
のかといった機能や，JANコードを入力するだけで検索
できるといった機能がほしい．今回は部門，AU，ライン，
クラスで商品カテゴリを絞っているが，異なるカテゴリで
あっても商品名に味が書かれている場合に売上の要因とな
るため考慮することがある．たとえば商品名に「いちご味」
と書かれている商品はカテゴリが違っても参考にすること
もある．そのため，今回扱っている「部門+AU+ライン+

クラス」で絞るカテゴリとは異なる集合があれば，より有
用性があると考えられる．

5.5 本分析の限界
本研究では，バイヤーが自店舗に商品を採用するかどう

かの意思決定補助を目的としている．そのため，実際にそ
の商品を導入した際の売上予測はできていない．また，自
店舗で採用していない商品を実際に採用した場合，カニバ
リゼーション*15が発生する可能性があるが，本研究では考
慮できていない．たとえば，図 7 での関西向け商品と関東
向け商品のように，地域限定商品をどちらも採用した場合

*14 勤続年数 35年，16年，1年の 3名の従業員にヒヤリング調査を
行った．

*15 ある商品が他商品の売上を侵食する共食い現象のこと．
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などにカニバリゼーションの発生が考えられる．なお，採
用した場合売れると予想される商品が未採用商品群から得
られるため，標準化 PI値を用いた本研究の分析は，バイ
ヤーの意思決定補助に有効であると考えられる．
さらに，本研究では，PI値を用いているため，データ

ベース上に存在する未採用商品が，他店舗で過去に売れて
いるという情報を蓄積しておく必要がある．コサイン類似
度は各属性の標準化 PI値を用いて算出しているため，属
性ごとの売上情報が不足している場合，正確な類似度を算
出することができない．そのため，どの店舗にも採用され
ていない新商品を採用するかの判断はできず，未来の需要
予測には利用できない．

6. おわりに

本研究では，バイヤーが新商品を採用するための意思決
定支援を目的とした ID-POS データを用いた分析を行っ
た．ID-POSデータをデモグラフィック情報としてとらえ
直し，従来の売上数量 PI値だけでなく，性別 PI値などの
属性ごとに PI値を算出し，各属性の PI値を標準化した
「標準化 PI値」という新たな概念を提案した．PI値を標準
化することで，商品の潜在的な特徴をとらえた商品選定の
意思決定補助になる可能性があることが分かった．また，
この標準化 PI値とコサイン類似度を用いることで，自店
舗の商品と売れ方の類似した商品をデータベースから探索
できる可能性があることが分かった．
今後は，プロトタイプシステムの評価結果から，必要と

される機能の追加や UIの改善を行う．また，分析対象店
舗を拡大したデータベースを用いた大規模な分析や，実店
舗を用いた実証実験などを行う．
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