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あらまし 本稿では，経済ニュースメディアを運営する日本経済新聞社で開発され，5年以上にわたり運用されてい
る解約予測指標「F

√
V」について説明する．この指標は訪問頻度（Frequency）と閲覧量（Volume）からなり，将来

的な解約率を目的変数として，機械学習を用いて開発された．実データを用いた実験では，単純な 2要素からなる指
標が開発から数年を経た段階でも一定程度の予測性能を持ち，複雑な要素を組み合わせた指標と比較する中で有用な
選択肢となり得ると示唆された．セグメンテーション・施策の効果測定など，具体的な活用事例についても報告する．
キーワード 解約予測，機械学習，ウェブサービス，ニュースメディア

1 は じ め に
インターネットの急速な普及を背景に，ニュースメディアの
在り方は変化した．紙の形式での新聞の発行部数は減少の一途
をたどり，オンライン上でのニュース消費が増加している．紙
の形式に比べ，オンライン上ではユーザの閲覧行動を詳細に観
測できる．閲覧回数の多い記事の表示や閲覧履歴に基づく記事
推薦など，オンライン化の加速に伴い，ニュースメディアでは
情報技術を活用したさまざまな施策が進んでいる．
施策の一つに，ユーザの閲覧行動に基づく解約予測が挙げら
れる．ニュースメディアの主な収益事業には課金と広告の 2種
類があるが，いずれも継続的に収益を得ることが重要で，ユー
ザの解約率を低く保つ必要がある [1]．しかし，一般的にユー
ザの解約が発生するまでには 1カ月以上の単位での期間がかか
るため要因が把握しづらく，実際の解約が起きてからではその
ユーザの解約抑止ができないなどの課題が存在する．
そこで，オンラインの経済ニュースメディア「日経電子版」1

を運営している日本経済新聞社では 2016年以降，将来的な解
約との相関が確認されている独自の指標を設計し，日々観測し
ている．訪問頻度（Frequency）と閲覧量（Volume）からなる
この指標「F

√
V」は，年齢や職業ではなくサービス上での振

る舞いに基づくため、プロダクトやコンテンツの改善といった
施策が事業に与えた影響を測りやすい．実際の解約が発生する
以前に計算可能な指標であり、先立って対策を検討できる利点
もある．
以降，第 2章では機械学習を用いた指標の開発手順を解説す
る．第 3章では，開発時から数年度のデータを用いて指標の有
用性を検証する．実際には利用していない複雑な指標も比較対
象として取り上げ，予測性能と指標の複雑性のトレードオフを
議論する．ユーザのセグメンテーションや施策の効果測定など，
具体的な活用事例については第 4章で触れる．第 5章では関連
研究を紹介し，第 6章では結論と今後の展望を述べる．
本稿の主要な貢献 2点を以下に示す．第一に，機械学習を用

1：https://www.nikkei.com/

いた解約予測指標の開発手法の提案が挙げられる．第 2章で示
す開発方法は他のサービスにも適用可能である．加えて実験や
活用事例を通じて，オンラインニュースメディアの解約指標と
して，訪問頻度と閲覧量という単純な 2要素で構築した指標の
有用性を示した点も価値があると考えている．

2 機械学習を用いた指標「F
√
V」の開発

2. 1 説明変数・目的変数
指標の設計に当たっては，機械学習を用いて候補となる要素

を精査した．具体的には「日経電子版の有料会員の過去平日 20

日間の行動」を説明変数，「将来的に解約したか否か」を目的変
数とする分類器を学習し，予測に寄与している説明変数を確認
した．2015年 11月時点の有料会員を対象に 2015年 11月 20

日時点の情報で説明変数を計算し，2016年 3月 1日時点での
契約情報で目的変数を決定した．
説明変数の一例を以下に示す．ユーザの属性情報や契約関連

情報などに加え，日々の閲覧行動情報も利用した．訪問間隔
（Recency）・訪問頻度・閲覧量は，それぞれの頭文字を取って
「RFV」とも呼ばれ，サービスにおける顧客分析の際に用いら
れる指標である [2]．

• 年齢・性別・職業・業種などの属性情報
• プランや継続期間などの契約関連情報
• 訪問間隔・訪問頻度・閲覧量などの閲覧行動情報

2. 2 説明変数の選択・調整
機械学習モデルの実装には、データマイニング・ソフトウェ

ア「KXEN InfiniteInsight（R）」2を用いた（2016 年当時）．
予測に寄与している説明変数を確認したところ「コンテンツ消
費本数」と「過去 20日間の訪問日数」が上位 2つとなった．一
方で，閲覧行動情報の中でも「前日や前々日に訪問したか」な
ど訪問間隔に関する説明変数は，相対的に貢献度が低かった．
これらの結果を踏まえ，解約予測指標を訪問頻度と閲覧量の

2：https://blogs.sap.com/2014/03/11/sap-infinite-insight-introduction-

and-overview/



図 1 有料会員の過去平日 20 日間の訪問日数と解約率の関係（図は脚
注 3 より引用）

図 2 有料会員の過去平日 20日間のコンテンツ消費本数と解約率の関
係（図は脚注 3 より引用）

2つの要素を用いて次のように定義した 3．

解約予測指標「F
√
V」= Frequency

√
Volume

ただし，Frequency = (訪問日数+訪問時間数3/4)

Volume = (記事閲覧数+株価検索数など)

ここで，訪問頻度と閲覧量のそれぞれの具体的な定義や重み
付けについては，図 1・図 2のように解約率との相関が大きく
なるように調整した 4．図 1 は有料会員の過去平日 20 日間の
訪問日数と解約率の関係を表し，訪問日数が多いユーザほど解
約率が低いことが読み取れる．図 2 は有料会員の過去平日 20

日間のコンテンツ消費本数と解約率の関係を表し，記事閲覧な
どのコンテンツ消費が多いユーザほど解約率が低いことが分か
る．「過去平日 20日間」としているのは，日経電子版には業務
目的で利用しているユーザが多く，土日祝を除いた平日のみの
閲覧行動情報を扱いたいという意図が存在するためである．

3 実験: 指標の予測性能と解釈性
3. 1 実験の概要
実験では他の指標候補との比較を通じて，F

√
V の有用性を

検証した．F
√
V を指標として運用し始めてから 4年ほど経過

した 2020年の実際のデータセットを用いた．

3. 2 説明変数・目的変数
指標候補の設計に当たっては，F

√
V の設計時と同様に，機

3：https://www.slideshare.net/HidekiYamauchi/at-domo-city-tour-2018

4：細かな定義や重み付けは日々の運用の中で調整を実施している場合がある

図 3 回遊情報の説明変数の概要

械学習を用いて予測に寄与する説明変数を確認した．具体的に
は「日経電子版の有料会員の過去平日 20日間の行動」を説明
変数，「将来的に解約したか否か」を目的変数とする分類器を学
習した．2020年 4月以降の有料会員を対象に 2020年 4月 30

日以降の情報で説明変数を計算し，2020年 6月 1日以降での
契約情報で目的変数を決定した．説明変数は 250程度用意し，
F
√
V の設計時には用いなかった，遷移したページの種類など

の追加の閲覧行動情報（回遊情報，図 3）も用いた．
• 年齢・性別・職業・業種などの属性情報
• プランや継続期間などの契約関連情報
• 訪問間隔・訪問頻度・閲覧量などの閲覧行動情報
• 遷移したページの種類などの回遊情報

3. 3 説明変数の選択・調整
分類器には勾配ブースティング決定木の「LightGBM」[3]を，

予測に寄与している説明変数の確認には「SHAP」[4]を用いた．
上位の説明変数は，属性情報・閲覧行動情報・回遊情報の 3つ
だった．このうち属性情報の説明変数に関しては，指標の定義
として用いることが好ましくないため，本実験では閲覧行動情
報と回遊情報の説明変数の組み合わせで指標候補を設計した．
たとえば年齢や性別は顧客固有の値で，提供者側の努力で変更
できないからである．
本実験では，予測性能の高さと解釈性の良さの観点から，以

下の指標候補を定義した．

「回遊スコア」= lg VtoK

lg VtoNK

ただし，VtoK = VKtoK + VNKtoK

VtoNK = VKtoNK + VNKtoNK + VNKtoE + VKtoE

ここで図 3に示す通り，VtoK は「記事へ遷移した閲覧量」，
VtoNK は「記事以外へ遷移・もしくは離脱した閲覧量」を意味
する．「回遊スコア」は，VtoK と VtoNK の比率を計算しており，
値が大きいほど回遊の度合いが高い．すぐに記事から離脱して
しまわないか，記事を一つ読み終わった後に興味を引く他の記
事があるか，離脱が多くないかといった点が考慮されている．

3. 4 指標の比較
予測性能・解釈性の 2つの観点で，F

√
V を指標候補と比較



した結果を表 1に示す．参考として，すべての説明変数を用い
た機械学習のモデルも比較対象に加えている．予測性能の評価
指標としては F1スコアを用い，機械学習のモデルを 1として
値を変換した．データセットは 2019年 6月～2019年 12月を
学習用，2020年 1月～2020年 3月を評価用として分割した．

表 1 指標の比較
予測性能 解釈性

属性情報 0.117 ◎
属性情報+F

√
V 0.441 ◯

属性情報+回遊スコア 0.740 △
機械学習モデル 1.000 ×

表 1より，指標の設計において予測性能と解釈性はトレード
オフの関係にあることが示唆された．回遊スコアは，F

√
V に

比べて予測性能が高い．一方で式が複雑なため解釈性は低く，
指標を用いる側に解釈の負担を強いてしまうという欠点がある．
F
√
V は予測性能が回遊スコアに少し劣るものの，解釈性の面

で使い勝手がよい．250の説明変数を用いた機械学習モデルと
比較すると予測性能は 44 %に留まるが，実運用の観点では一
定の利用価値があると捉えられる．一方を改善するにはもう一
方を犠牲にする必要があるという観点で，F

√
V は開発から数

年を経たデータセットで検証した場合でも有用な指標であると
示唆された．

4 活 用 事 例
4. 1 セグメンテーション
F
√
V を用いることで，ユーザをいくつかのグループにまと

め上げるセグメンテーション [5]が可能となる．日本経済新聞社
ではユーザを F

√
V が高い順に，Super Loyal・Loyal・Middle・

Lightといった形で区分した．たとえば Lightに移動したユー
ザ群に対してメール配信などのコミュニケーションを実施する
ことで，実際の解約が起きる前にユーザの解約を抑制するため
の施策を適用できる利点がある．その他，Super Loyalのユー
ザ群が頻繁に利用している機能を調査するといった幅広い形で
の活用の余地がある．

4. 2 効 果 測 定
F
√
V は，各種施策の効果検証にも利用できる．具体的に

は，機能やプロモーションを一部のユーザ群のみに公開したり，
ユーザごとに出し分けたりするランダム化比較実験（ABテス
ト）[11] を実施し，F

√
V の推移を確認する．どれくらい解約

防止に影響があったかという観点で各種施策を評価できる点で，
重要な活用方法の一つである．

5 関 連 研 究
5. 1 解 約 予 測
解約予測に関する取り組みは，古くから数多く実施されてい
る [6] [7] [8]．近年は情報技術の進展に伴って，テキスト情報を
処理する畳み込みニューラルネットワーク [9]や遺伝的アルゴ

リズム [10]など，高度な技術を用いた手法が提案されている．
発生までに一定の期間を必要とする現象に対し，事前に観測

できる代替的な指標を用いる考え方は，生物統計学や医学を起
点とし [12] [13]，計量経済学の分野にも発展している [14]．解
約もこの考え方が適用できる行動の一つで，米国の日刊新聞
「Boston Globe」による類似の取り組みが報告されている [15]．

5. 2 ニュースメディア
ニュースメディアでは 2010年以降，欧米メディアを中心に

オーディエンスエンゲージメント [16] [17]を重視するという考
え方が登場し始めた．オーディエンスエンゲージメントとは，
自社サービスに対する読者の関わり度合い（エンゲージメント）
を意味する．エンゲージメントが高まると媒体と読者の関係が
深まり，購読者であれば解約しにくく非購読者であれば有料転
換する確率が高くなり，顧客生涯価値（Lifetime value）[18]が
向上するという考え方である．
日本経済新聞社が 2015年に買収したイギリスの経済ニュー

スメディア「Financial Times」5は，訪問間隔・訪問頻度・閲
覧量の 3要素からなる「RFV」という独自指標を開発し，AB

テストの評価などに利用していた 6．日本経済新聞社はこの利
用実績がある指標を参考にしつつ，訪問間隔を削除するなど日
経電子版の特性に合わせた改良を施している．

6 結論と今後の展望
本稿では，日本経済新聞社で開発され，5年以上にわたり運

用されている解約予測指標「F
√
V」について説明した．将来

的な解約率を目的変数として機械学習を用いて開発された指標
で，訪問頻度と閲覧量の 2要素で構成される．実データを用い
た実験を通じて，開発から数年を経た段階でも一定程度の予測
性能を持つと分かり，さまざまな指標の中で有用な選択肢とな
り得ると示唆された．指標を用いたユーザのセグメンテーショ
ンや，ABテストを通じた施策の効果測定など，具体的な活用
事例についても報告した．
今後の展望として，機能やサービスの推薦への応用が挙げ

られる．機能やサービスの推薦時に各ユーザの F
√
V が最も

増加する選択肢を提示することで，解約を抑制する効果が期
待できる．Financial Times は同様の推薦機能を「Next Best

Action」7という名で実装・運用している．
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5：https://www.ft.com/

6：https://www.slideshare.net/Fastly/finding-your-north-star
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