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本 究 背景 先行 究• 本研究の背景と先行研究

• 提案内容とモデル提案内容とモデル

• 分析手法

ズ– 階層ベイズ

– 状態空間モデル

• 推定アルゴリズム

分析結果• 分析結果

• まとめと今後の課題ま 今後 課題
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研究の背景研究の背景

• マス・マーケティングからセグメンテーション・
マーケティング，One‐to‐Oneマーケティングへ

– 個々の消費者の行動に焦点をあてる

1人1人に適したマーケティングアプローチの確立– 1人1人に適したマーケティングアプローチの確立

• 非集計データを用いた分析

– 消費者ごとの購買の時系列データを分析消費者ごとの購買の時系列デ タを分析

– 消費者のブランド選択行動をモデル化
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ブランド選択モデルブランド選択モデル

• 消費者は効用が最大となるブランドを選択す
るという効用最大化理論に基づく

– 確率的効用最大化モデルGuadagni & Little(1983)など

• 確定的に定まる要素（例：商品属性 顧客属性）確定的に定まる要素（例：商品属性，顧客属性）

• 確率的に定まる要素（誤差項）
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.0 otherwise 以外のブランドkk :それ以外は0．



先行研究①（多項ロジットモデル）先行研究①（多項ロジットモデル）

キ パネ• Guadagni & Little(1983)はスキャン・パネル

データを用いてロジットモデル（最尤法）によりデ タを用 ジッ デ （最尤法） より
分析

プロモーション（値引き）効果の分析– プロモ ション（値引き）効果の分析

– ブランド・ロイヤルティ関数の定式化

（指数的減衰関数を 去 ブ ド選択 結果（指数的減衰関数を用いて，過去のブランド選択の結果
を考慮）
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ブランド・ロイヤルティ関数ブランド・ロイヤルティ関数

     KkkJjjNii 21:21:21:   ブランド購買機会消費者     KkkJjjNii i ,,2,1:,,2,1:,,2,1:   ブランド購買機会消費者
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ブランド選択の結果を使用して計算しているため、プロモー
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ションによる効果とブランド・ロイヤルティによる効果を区別
できていないことが問題である．Fader & Lattin(1983)

先行研究②
（多項ロジットモデル-ブランド・ロイヤルティと価格感度-）

• Krishnamurthi & Papatla(2003)
– プロモーションによる影響とブランド・ロイヤルティプ モ ションによる影響とブランド イヤルティ

の間に関係が存在することを指摘

• 高いブランド・ロイヤルティを持つ消費者はプロモーシ高いブランド ロイヤルティを持つ消費者はプロモ シ
ョンによる影響を受けにくい．
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     ijkloy

ブランド・ロイヤルティと価格感度ブランド・ロイヤルティと価格感度

• Krishnamurthi & Papatla(2003)
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ブランド・ロイヤルティと価格感度ブランド・ロイヤルティと価格感度

• Krishnamurthi & Papatla(2003)
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先行研究③
（動学的多項プロビットモデル）

前 動学的プ ビ デ る• 前川(2006)は動学的プロビットモデルによる
分析（シミュレーションデータ）

– 消費者の異質性の考慮（階層ベイズ手法）

市場の時間的変化を捉える（状態空間モデル）– 市場の時間的変化を捉える（状態空間モデル）

ZXU    0 N,ijjijiijij ZXU    ,,0~ Nij

GF  ,1 jjj GvF  

   0 IWQQN
ブランドの参入状況:Z
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   .,~,,0~  vIWQQNv j
係数行列

状態変数

:,
:
GF



本研究の目的本研究の目的

• ブランド・ロイヤルティとプロモーションのトレ
ード・オフを考慮して、動学的多項プロビットオ を考慮 、動学的多項 ッ
モデルによるブランド選択モデルを構築する.

①ブランド・ロイヤルティを加えた動学的多項プロビ
ットモデルットモデル

②プロモーションによる効用とブランド・ロイヤルテ
よる効用 ド オ 関係ィによる効用のトレード・オフの関係

③プロモーションの影響を考慮したブランド・ロイヤ
ルティ関数
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先行研究③のモデル先行研究③のモデル

前 動学的プ ビ デ• 前川(2006)の動学的プロビットモデル

ijjjiijiij ZXU   0
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提案モデル①提案モデル①

前 デ ブ ド• 前川(2006)のモデルにブランド･ロイヤルティ
を加える
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ブランド:k

誤差項

状態変数ベクトル

ブランドの参入状況

:
:
:
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

Z

のパラメータ

マーケティング変数

X
X

:
:



提案モデル②提案モデル②

• 提案モデル①に、トレード･オフパラメータを加
える

 10 ZLoyXU     ,1 ijjjijiiijiiij ZLoyXU  
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提案③ブランド・ロイヤルティ関数提案③ブランド・ロイヤルティ関数
プロモーション（一定額以上の値引き，特別陳列，チラシ掲載のう

響 プ

j‐1回目がプロモーション購買でない場合

ち2つ以上）の影響を受けての購買をプロモーション購買とする．
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14ロイヤルティ係数:,:選択結果y,:,:,: ブランド購買機会消費者 kji

分析手法分析手法

• 階層ベイズ手法階層ベイズ手法

• 状態空間モデル
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ベイズ推定ベイズ推定

パ タ自体 分布を持 た確率変数• パラメータ自体は分布を持った確率変数

– パラメータに事前分布を仮定ラ タ 事前分布を仮定

– 事前分布と尤度関数から事後分布を導く
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   



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   
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   

事後分布

    fyf |
尤度関数 事前分布
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階層ベイズ階層ベイズ

パ タ 事前分布 パ タ• パラメータβの事前分布のパラメータμβ，Vβ（ハ

イパーパラメータ）が，さらに分布を持つと仮イ ラ タ） ，さら 分布を持 仮
定する2段階プロセス

例）例）  ,,~  VN
   

階層にすることで 初期値の影響を小さくすること

   .,~,,~ 0000  vIWVN  

– 階層にすることで，初期値の影響を小さくすること
が可能

消費者の異質性を表現することが可能– 消費者の異質性を表現することが可能
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状態空間モデル状態空間モデル

• 直接観測できない状態変数もモデルに含ま
れる.（West et al.(1985)）( )
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測できないベクトル状態と呼ばれる直接観:t
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係数行列:,, GFHt

推定アルゴリズム推定アルゴリズム

• カルマンフィルタカルマンフィルタ

• マルコフ連鎖モンテカルロ法

ギブ プ– ギブス・サンプラー

– メトロポリス・ヘイスティングス法（M‐H法）
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モデル評価モデル評価

率 率を る• フィット率とヒット率を用いる

フィット率：モデル推定に使用した（インサンプル）デ
ータに対する予測値の的中率ータに対する予測値の的中率

ヒット率 ：予測のための（アウトサンプル）データに
対する予測値の的中率
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分析データ分析データ

キ パネ デ タ• ERIMスキャナー・パネルデータ

（シカゴ大学のウェブサイトから入手）（シカ 大学 ウ サイ ら入手）

– 期間：1986年第1週～1988年第34週（138週間）

商品カテゴリ：ケチャップ– 商品カテゴリ：ケチャップ

– 対象ブランド：シェア上位4ブランド

商品 シェア

Heinz 32oz 30.7%

Heinz 28oz 15 7%Heinz 28oz 15.7%

Hunt's 32oz 14.5%

Del Monte 32oz 6.7%

計 67 6%
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計 67.6%

サンプリングサンプリング

パネ 購 数• 2,452パネル（購買回数：16,821回）から、以
下の条件を満たすパネルを抽出

① 最初の26週間において、2回以上の購買

② 次の78週間において、5回以上の購買② 次の 週間にお て、 回以 の購買

③ 最後の34週間において、3回以上の購買

26 k 78 k 34 k

モデル推定期間 予測期間

ロイヤルティ係数

推定期間

• 上記の条件を満たしたパネル（311パネル）のうち、1/3（104

26weeks 78weeks 34weeks

パネル）をランダムに抽出し、分析対象とした。
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比較するモデル比較するモデル

model1 ijjjiijiij ZXU   0

切片 プロモーション 市場の変化

model2 ijjjiijiijiij ZLoyXU   0

ロイヤルティ

model3 ZLoyXU   0

ロイヤルティ

model3 ijjjijiijiij ZLoyXU  
消費者間で共通

model4   ijjjijiiijiiij ZLoyXU   10

トレード・オフ トレード・オフ
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分析結果①
model1 model2 model3 model4

割引率
7.682 7.492 7.696 10.388

割引率
7.682
(0.043)

7.492
(0.040)

7.696
(0.043)

10.388
(0.058)

特別陳列
0.472
(0 043)

0.562
(0 040)

0.469
(0 043)

0.531
(0 058)(0.043) (0.040) (0.043) (0.058)

チラシ掲載
0.424
(0.043)

0.479
(0.040)

0.480
(0.043)

0.256
(0.058)

ロイヤルティγ ‐ 1.439
(0.040) 1.458 1.187

フィット率 74 08% 77 58% 77 85% 69 07%フィット率 74.08% 77.58% 77.85% 69.07%

ヒット率 66.98% 66.23% 67.53% 54.55%

※カッコ内は標準偏差

※model4については収束していない。
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ijjjijiijiij ZLoyXU   0

model3

トレード・オフパラメータの推定値トレード・オフパラメータの推定値

 e p 
,10  i

 
  .

1exp
exp
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

i
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i 



• M‐H法を用いて を推定

端 集ま る 収束 は達 な
i

 p i

– 両端に集まっている(収束には達していない)
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0.0~0.1 ~0.2 ~0.3 ~0.4 ~0.5 ~0.6 ~0.7 ~0.8 ~0.9 ~1.0

ブランド・ロイヤルティ関数の比較ブランド・ロイヤルティ関数の比較

を ブ ド• model3を用いて、以下の2つのブランド・ロイ
ヤルティの更新方法を比較する。

ijjjijiijiij ZLoyXU   0
model3

① Guadagni & Little(1983)の方法

② 前回購買がプロモーション購買の場合はロイヤ
ルティの値を更新しない方法（プロモーションのルティの値を更新しない方法（プロモ ションの
影響を排除）

    yif k 11 1
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     


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 
 otherwise
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loyloy kji

kjiijk 0
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1 1
1

　


分析結果②分析結果②

G d i & Littl 本研究の提案Guadagni & Little 本研究の提案

割引率
7.696
(0.043)

8.017
(0.043)( ) ( )

特別陳列
0.469
(0.043)

0.462
(0.043)

0 480 0 459
チラシ掲載

0.480
(0.043)

0.459
(0.043)

ロイヤルティγ 1.458 1.326イヤルティγ 1.458 1.326

フィット率 77.85% 77.50%

ヒット率 67.53% 70.32%
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前回購買がプロモーション購買の時、ロイヤルティの値を
更新しないことにより、ヒット率が上昇した。



まとめ①まとめ①

前 デ ブ ド• 前川(2006)のモデルに、ブランド・ロイヤルテ

ィを加えることで、フィット率・ヒット率が上昇すィを加 る 、 ィッ 率 ッ 率 昇す
ることが確認された。

• ブランド・ロイヤルティ関数の定式化において
、プロモーションの影響を排除することで、ヒ
ット率が上昇することが確認された。ット率が上昇することが確認された。
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まとめ②まとめ②

• トレード・オフパラメータを加えたモデルは最
適なモデルとはならなかった。

– 収束しない（シミュレーションデータでも収束しな
い）い）

• M‐H法の提案分布の設定を工夫

• トレード・オフパラメータを階層で表現する• トレ ド オフパラメ タを階層で表現する

– トレード・オフパラメータによる制約が強い

ブランドごとにパラメ タを設定する• ブランドごとにパラメータを設定する

– トレード・オフパラメータの表現方法

• ロジット変換以外の方法
29

今後の課題今後の課題

• モデルの一般化のため、複数の商品カテゴリ
で分析する必要がある。

• 市場の変化（ブランドの参入・撤退など）が存
在するデ タを用いて分析する在するデータを用いて分析する。

• トレード・オフパラメータの改善

30
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モデルと事前分布モデルと事前分布
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カルマンフィルタカルマンフィルタ

• 直前までのデータと現在得たデータをもとに
システムの状態を推定する手法
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カルマンフィルタによる逐次計算カルマンフィルタによる逐次計算

0|1x 0|2x 0|3x 0|4x

1|1x 1|2x 1|3x 1|4x| | |3 |

2|1x 2|2x 2|3x 2|4x2|1 2|2 2|3 2|4

3|1x 3|2x 3|3x 3|4x3|1x 3|2x 3|3x 3|4x

予測 フ ルタ 長期予測 平滑化
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：予測 ：フィルタ ：長期予測 ：平滑化

マルコフ連鎖モンテカルロ法マルコフ連鎖モンテカルロ法

• 多変量の確率分布からサンプルを得るため
の手法

– マルコフ連鎖

• 1期前の状態によって次の状態が決まる連鎖1期前の状態によって次の状態が決まる連鎖

– モンテカルロ法

乱数を用いてシミ レ ションや数値計算を行う手法• 乱数を用いてシミュレーションや数値計算を行う手法

• アルゴリズム

– Gibbs Sampler
– Metropolis‐Hastingsアルゴリズム（ランダム・ウォーク法）Metropolis Hastingsアルゴリズム（ランダム ウォ ク法）
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Gibbs SamplerGibbs Sampler
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Metropolis HastingsアルゴリズムMetropolis‐Hastingsアルゴリズム
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ξの推定値ξの推定値
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41‐1.2

‐1

‐0.8

0.6

‐1.5

‐1

alphaの推定値の推移

採択率約

alphaの推定値の推移

• 採択率約70%
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先行研究①のモデル先行研究①のモデル

ジ デ 尤• Guadagni & Little(1983) ロジットモデル（最尤
法）により分析
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