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スマートストアの発展と店舗デジ
タルツイン

近年, コンビニエンスストア・スーパー
マーケット等の実店舗において，顧客の購
買体験の向上や，省人化によるコスト削減・
収益改善などを目的としたICT化が進んで
います．例えば2016年１2月に米国・シアト
ルでオープンしたAmazon社のAmazon 
Goは，カメラやセンサなどを用い，商品
や顧客を自動認識することで，顧客が商品
をただ手に取って店を出るだけで決済が完
了する店舗として話題になりました．

Amazon Goに続くようにして，上海の
Cloudpick社が開発した同様の店舗システ
ムは，日本，米国，ドイツ，フランス，シ
ンガポール，韓国など世界11カ国で200以
上の店舗を展開中です．また米国・サンフ
ランシスコのZippin社も，米国を中心に
10店舗ほどを展開しています．ほかにも，
シアトルのAiFi社など，センサを用いずに，
画像認識だけで購買判定を行うシステムも
登場しています．日本では2020年から2021
年にかけて，大手コンビニエンスストア
チェーンが実験店舗を立ち上げました．特
にファミリーマートは，TOUCH TO GO
社と連携していち早く商用化を成し遂げ，
順調に店舗数を伸ばしています．

一方スーパーマーケットにおいては，
2018年 2 月にトライアルがレジカートで商
品スキャンを行えるスマートカートの導入
を開始しました．イオンでも2020年 3 月よ
り，専用端末によってスマートカートを実
現するレジゴーのサービスを開始し，2023
年の段階で全国約200店舗にまで拡大して

います．
このようにICT化が進んだ小売店を，こ

こではスマートストアと呼びます．スマー
トストアでは，顧客IDが紐付く購買情報
であるID-POSデータのほか，顧客 1 人ひ
とりの入店から退店までの動線，および店
舗によっては各商品棚での滞在時間，商品
を手に取ったり戻したりといった手伸ばし
情報を取得できます．つまり，何を買った
かだけでなく，どのように買ったのか，購
買過程に関する情報を得ることが可能です．
このような情報を店舗デジタルツイン（DT）
として活用し，実店舗において，顧客 1 人
ひとりのニーズや嗜好を推定し，店舗内行
動や購買を予測することで，よりそれぞれ
の顧客に添った販促施策を可能にし，運営
の効率化を図ることができます．

本稿では，スマートストアにおける店舗
DTの取り組みについて紹介します．まず，
スマートストアで取得可能なデータの種類
と特徴について説明します．続いて，個々
の顧客に添った施策提案・店舗改善を行う
ための課題と解決策について分析を行いま
す．その後，ID-POSと動線データを活用
した顧客行動の分類手法を紹介し，さらに，
それらと顧客情報との組合せから，売上向
上が見込まれる顧客・購買群（セグメント）
を自動的に抽出し，施策提案を行うための
取り組みについて紹介します．

スマートストアで取得可能なデー
タの種類と特徴

スマートストアでは，顧客の購買行動に
関するさまざまなデータを取得することが

できます．主なデータの種類は以下の 3 つ
です．

�①　ID-POSデータ：ID-POSデータとは，
一般的なレジで取得可能な購買情報

（POSデータ）に購買した顧客のIDを紐
付けたデータを指します．顧客IDは，
店舗入店時にスマートフォンのアプリや
顔認証などで顧客を認識して，付与され
るほか，決済時の会員カード提示やポイ
ント利用などでも取得可能です．POS
データには一般に，購入した商品の種類
や数量，金額，割引の有無やクーポンの
利用に関する情報，決済時間と決済情報
などが含まれます．ID-POSデータは，
1 人の顧客の購買を時系列順に追うこと
ができるため，顧客の購買履歴や嗜好を
分析するのに有用です．例えば，どのよ
うな商品をよく買うか，いつ買うか，ど
れくらい買うか，どのような組合せで買
うかなどが分かります．これにより，顧
客に合わせた商品やサービスの提供や，
クロスセルやアップセルの施策などが可
能になります．
�②　動線データ：動線データとは顧客の
店内での移動軌跡を記録したものであり，
例えば店内座標の時系列データなどで表
されます．赤外線カメラやRGBカメラ
などで取得され，顧客の購買プロセスや
行動パターンを分析するのに有用です．
例えば，どのような順番で店内を回るか，
どの商品棚の前でどれくらい停止するか
などが分かります．これにより，顧客の
興味やニーズを把握し，店内のレイアウ
トや商品陳列の最適化や，リアルタイム
での商品やサービスの提案などが可能に
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なります．
�③　手伸ばし行動データ：手伸ばし行動
データとは，顧客が商品を手に取ったり
戻したりといった行動を記録したもので
す．手伸ばし行動データは主に棚重量セ
ンサで取得され，顧客の購買意欲や決断
力を分析するのに有用です．例えば，ど
の商品に対して手を伸ばすか，手に取っ
た商品をどれくらいの確率で購入するか，
どの商品と比較しているかなどが分かり
ます．これにより，商品の価格や配置の
改善，購買促進のためのクーポンやポイ
ントの提供などが可能になります ．

個々の顧客に添った施策提案を行
うための課題

従来，実店舗では顧客の購買行動を記録
する手段がなく，POSデータから各商品の
大まかな購買層を把握する，あるいはAI（人
工知能）カメラを用いて，時間帯ごとの各
売り場の混雑状況や年代・性別分布を把握
するといった解析にとどまっていました．
スマートストアにおいて取得可能なID-
POSと動線データを組み合わせることで，
顧客単位，あるいは購買単位で，どのよう
なプロセスを経てそれぞれの購買がなされ
るのかを把握することができます．

課題としては以下のような点が挙げられ
ます．

�①　購買・行動データにおけるパターン
の多さ：顧客が特定の商品の購買に至る
までの過程は多岐にわたります．動線 1
つとっても，商品を探索するための回遊，
不意の動線変化，商品の購買を決定する
までの棚前滞在など，さまざまな不特定
の要素が混ざります．このような複雑な
情報から主要なパターンを抽出・処理で
きる仕組みが必要となります．
�②　実店舗において実施可能な施策を考
慮したセグメント粒度：実店舗では，顧
客に対して介入できる手段がオンライン
店舗と比べて限られています．クーポン
やアプリに対する通知など，個別に実施
可能な施策もありますが，売り場や商品
の変更，あるいは店舗内サイネージによ
る販促など，店舗全体への影響が及ぶ施
策も多く存在します．よって1to1マーケ
ティングであっても，施策の影響範囲に

合わせた適切な粒度でセグメントを分割
することが重要です．
�③　介入効果が見込めるセグメントの発
見と施策効果推定：スマートストアで取
得可能なデータは多岐にわたるため，人
手でさまざまな属性を組み合わせて施策
を打つべきセグメントを抽出するために
は多大な稼働が必要となります．一方で，
実店舗において，販促施策実施結果に関
する解析可能なデータが記録されている
ことは非常に少なく，大量の学習データ
を必要とする機械学習により施策効果の
高い群を発見するといったアプローチも
非常に困難です．
上記の課題に対し，私たちは以下の技術

の研究開発を推進しています． 1 点目に，
複雑な顧客の行動・購買パターンを，実店
舗における制約を加味してクラスタリング
し，適切な粒度で提示するための店舗内行
動分類技術， 2 点目に，スマートストアに
おいて取得可能な顧客・購買・行動データ
を組み合わせ，介入すべきセグメントとそ
の施策効果を見積もるためのセグメント自
動探索・施策提案技術です．次にそれぞれ
の技術について紹介します．

小売店舗での販売促進に向けた店
舗内行動分類技術

顧客が購買を行う「店舗内」における販
売促進施策（店舗内販促）は，売上向上の
ために非常に重要です．店舗内販促には，
店内のレイアウトや商品陳列の最適化，デ

ジタルサイネージやPOPによる商品，サー
ビス提案などさまざまな選択肢があります．
これらの候補から店舗運営者が最適な店舗
内販促を選択，具体化するためには，店舗
内の顧客の行動を把握する必要があります．
店内の顧客動線や購買傾向をセグメント化
し，店舗運営者に対して提示することがで
きれば，店舗運営者は各セグメントに適し
た手段，シナリオで販売促進を図ることが
できます．
図 1に，仮に店舗内に 3 つの顧客セグメ

ントが存在する場合の例を示します．この
店舗には，飲料の単品購入，あるいは飲料
と主食を購入する顧客は赤い動線上に，パ
ンを単品で購入する顧客は青い動線上に多
く存在すると仮定します．

セグメント分類を行っていない場合，店
舗内で販促する場所・内容を客観的に判断
するかは困難ですが，このようにセグメン
ト分類がなされていれば，「赤い動線の途
中にPOPやサイネージを設置し，飲料単
品ユーザに主食購入を訴求し，購買単価を
向上させる」といった具体的な施策の立案
が可能です．

そこで私たちは，動線と購買を組み合わ
せたセグメント化を自動的に行い，店舗運
営者に提示する技術を開発しました．店舗
内行動の可視化に関しては，店舗内での顧
客の滞在傾向をヒートマップ表示する，棚
ごとの滞在傾向を表示するといったソ
リューションはありましたが，動線や購買
単位で，かつセグメント化まで踏み込んだ
ものはありませんでした．

図 1　店舗内のセグメントとセグメントごとの施策例
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私たちの開発した技術（店舗内行動分類
技術）は，①動線分類技術，②購買分類技
術，③動線と購買を組み合わせたセグメン
ト化技術，の 3 つの特長を持ちます（図 2）．

�①　動線分類技術：店舗内の動線データ
を入力として，動線間の類似度を計算し
たうえで，類似の動線を集約・分類し，
主要な動線パターンを抽出する技術です．
動線データは，各顧客が通過したエリア
のシーケンスとして与えられ，各々デー
タ長が異なるため，単純なベクトル類似
度で類似度を計算することができません．
また，店舗内には棚や通路などの制約が
存在し，単純な物理的な距離で類似度を
算出してしまうと，実際には類似してい
ない動線を類似動線と混同してしまう可
能性があります．これらの課題を解決す
るため，DTW（Dynamic Time Warp-
ing：動的時間伸縮法）（1）を適用するとと
もに，「物理距離」ではなく，棚や通路
などの配置を考慮に入れた「店内での移
動距離」に基づいて類似度を計算する手
法を用いました．これにより，特に誤っ
て分類されやすい短動線で分類精度が向
上することを確認しています．
�②　購買分類技術：各顧客の購買データ
を入力として，各顧客の購買をベクトル
化し，類似した購買を集約・分類し，主
要な購買パターンを抽出する技術です．
購買を分類する際は，あらかじめ商品に
付与された商品カテゴリ情報が頻繁に利
用されます．しかし，運営主体ごとに粒
度が大きく異なること，また，原材料を
中心とすることが多く，販促に必要な顧
客の買い方に基づいた分類（例えば主食・
副菜・飲みもの）ではないことから，そ
のまま購買分類に用いることはできませ
んでした．私たちは各商品カテゴリの特
性は，その商品が単品・併買のどちらが
されやすいか，併買される場合はどのよ
うな商品と一緒に買われやすいのかと
いった「買われ方」に現れると考えまし
た．この発想に基づき，単品購入の傾向，
および併買される商品カテゴリの傾向を
その商品カテゴリの特徴を表すベクトル
として定義したうえで，各購買の分類に
用いることとしました．これにより，人
が主観的に分類した結果に近い分類結果
が得られることを確認しています．

�③　動線と購買を組み合わせたセグメン
ト化技術：動線分類と購買分類で得られ
た結果を組み合わせ，適切な粒度でセグ
メント化を行う技術です．本研究では，
動線と購買が強く結び付いた状態でセグ
メントされる粒度＝適切な粒度と定義し
ました．これを実現するため，①と②の
分類を階層クラスタリングで行ったうえ
で，動線と購買の結び付きの強さを相互
情報量で指標化することで，適切な分類
粒度を特定します（図 3）．
ここまで紹介した技術により，図 2 左に

示すように，動線と購買単位でセグメント
に分類することができ，店舗運営者は各セ
グメントに合った店舗内販促施策を検討・
実施できます．

小売店舗運営最適化のための販売
促進施策自動提案技術

一般に，売上向上や店舗改善を目的とし
た施策を打つ場合，データ解析結果からは

「誰を」改善すべきかを見出すことは容易
な一方，「どのように」改善すれば良いか，

施策方針に関する示唆を得ることは難しく，
店舗運営者の知見，ノウハウによって施策
を決めているのが現状です．

私たちはこの課題に対し，ある施策対象
セグメント（介入群）に対して，それと類
似する購買・行動傾向を持ち，かつより来
店頻度や購買単価が高いなどの良い特性を
持つ群（優良群）を見出し，それに近づけ
るような施策を見出すというアプローチを
提案します．例えば図 4のように，飲料棚
に直行直帰する動線（赤）の購買単価が
120円，飲料を購買後に中央のお菓子棚を
通る動線（青）の購買単価が150円とします．

図 2　店舗内行動分類技術の概要

図 4　介入群（赤）と優良群（青）の例

図 3　動線と購買を組み合わせたセグメント化技術
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このとき，赤の動線の顧客を隣の通路まで
誘導すれば，購買単価も増えるのではない
かという仮説を得ることができます．また，
施策の期待効果は（介入群の購買回数）×

（介入群が変化する割合）×30円（優良群
と介入群の購買単価の差）として計算され
ます．
■アプローチに必要なデータ

本アプローチを実現するのに必要なのは，
スマートストアから得ることができる多種
多様なデータから，適切な介入群と優良群
の組を抽出する①顧客セグメント抽出技術，
および得られた介入群に対して，優良群を
参考にしながら期待効果を算出するための
②施策期待効果算出技術です．以下それぞ
れについて概説します．

�①　顧客セグメント抽出技術：本技術の
目的は，類似する購買・行動傾向を持ち，
統計的に有意かつ十分な施策効果が見込
める介入群と優良群の組を抽出すること
です．やみくもに顧客や購買をさまざま
に分割してその間の来店頻度や購買単価
の差を比べても，その差がたまたま生じ
たものなのか，それとも安定して傾向の
差がみられるのかは分かりません．私た
ちはさまざまな分布間でその有意差を検
定，および群間の分布の差の程度を算出
できる手法を用い，十分な施策効果がみ
られるであろうセグメントの組合せのみ
を抽出します．
�②　施策期待効果算出技術：①で抽出さ
れた介入群に対し，ルールベースで定ま
る具体的な施策を当てはめ，優良群に近
づけた場合に得られる施策期待効果を算
出する技術です．特徴として，それぞれ
の販促施策に必要な属性をルールとして
定義しておき，その属性を含む組合せに
絞って探索することで，意味ある施策候
補を探索できるようにしています．

■アプローチの手順
例を用いて本アプローチの手順を説明し

ます．図 5は，顧客の購買商品数を上げる
ために，店舗の購買・行動履歴から施策候
補と施策期待効果を算出した結果の一例 
です．

（1）　STEP1：施策ルールの登録
店舗において実施可能な施策とルールを

設定します．例えばセット販売施策におい
ては，どの商品を組み合わせるかという情

報が重要であるため，「同時併買」を必要
な属性として設定します．一方，サイネー
ジ施策ではどこで訴求するかが重要となる
ため，「動線パターン」を必要な属性とし
て設定します．

（2）�　STEP2：有意かつ効果の高いセグメ
ントの組の抽出

STEP1で登録した施策ルールに対し，以
下を実施します．

�①　必要と設定された属性を含む属性の
組を生成
�②　①の各属性の組に対し，前述のセグ
メント抽出技術を用いて，有意かつ施策
効果の高い介入群と優良群を抽出

（3）�　STEP3： 施策具体案と施策期待効果
の算出

STEP2で得られた各介入群に対して，前
述のように施策期待効果を算出し，その結
果から施策全体の期待効果を算出します．
図 5 では，「時間帯」と「同時併買」に着
目してセット販売を行う場合がもっとも施
策期待効果が高く，具体的には 3 つの介入
群を想定したセット販売の候補が考えられ
るという結果を示しています．

このように，それぞれの施策候補に対し
て，具体的な介入対象セグメントと施策期
待効果が表示されるため，期待効果が高い
施策を店舗運営者が選択できることが，本
技術の提供価値です．

今後，実験店舗における実証を通して本
技術の有用性，特に得られた施策の妥当性
および施策導出までの稼働削減効果を検証
し，実用化に向けてさらなる検討を行う予
定です．

さらなる課題と今後の展望

ここまで，スマートストアの店舗内で得
られる購買データと行動データを活用し，
効率的に販促・店舗改善施策を導くための

運営効率化技術について概説しました．一
方で，真に顧客の来店や購買を向上させる
ためには，店舗内行動のみでは不十分です．
例えば，SNSである商品が大流行した，あ
るいは競合店に顧客を奪われたなどの来店・
購買動機に至る情報は，その店舗のデータ
のみから把握することは困難であり，より
多様なデータソースを組み合わせて解析を
行う必要があります．今後は店舗内の購買・
行動データと店舗外データを組み合わせ，
大規模データを効率的に解析し，顧客の来
店・購買動機を推定する技術を検討する予
定です．
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図 5　施策候補リストと介入対象セグメントのリスト
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ID付きPOSデータと動線を照らし合わせると，顧
客が商品を迷いながら買っている様子が分かり大
変興味深いです．一方で，あまり1 人ひとりを追い
すぎても，顧客 1 人から得られる施策効果は非常
に低く，割に合いません．「ちょうど良い粒度」で顧
客を眺めることの難しさに取り組んでいます．
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