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論文・事例研究

Online–Offlineチャネルにおける消費者の
購買間隔と購買金額の同時モデリング

猪狩　良介，星野　崇宏

1. はじめに

近年，店頭に加え ECサイトなどのOnlineチャネル
も重要な販売チャネルとなっており，OnlineとOffline

の双方を自社製品の販売チャネルとして展開している
企業は多い．このような環境下において，Onlineから
Offlineへと顧客の行動を促すマーケティング施策や，
Online情報接触行動のOffline購買行動への影響を踏
まえた戦略が重要であるとされている．
また，近年では製造と販売を一貫して実施するプラ

イベート・ブランド（以下 PB）が多く見られるように
なってきている．特に PBでは，会員登録やアプリの
ダウンロードなどにより，リアル店舗での購買行動と
Online上の購買行動の双方をシングルソースで捉えや
すい．これにより，どの消費者はリアル店舗で商品を
購入し，どの消費者は ECサイト上で商品を購入する
か，またどの消費者はリアル店舗・EC の双方で購入
するかを把握することが可能になる．また，Onlineと
Offlineにおける行動の相互作用も考えられる．たとえ
ば，初めはリアル店舗で商品を購入していた消費者が，
学習することで ECサイトで購入するようになる，と
いった行動の変化もありえる．あるいは，EC サイト
で購入していた人のブランドロイヤルティが高まるこ
とで，リアル店舗への来店につながる，といった行動
も考えられる．これらを把握することで，Onlineから
リアル店舗への誘導や，リアル店舗から Online サイ
ト訪問を促すといった OtoO戦略を効率的に行うこと
ができる．さらにOnlineと Offlineでは消費者の購買
行動が異なると考えられる．たとえば，店頭ではシャ
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ンプーは自社ブランドで購入し，トリートメントは競
合ブランドを購入していた消費者が，EC ではまとめ
買いをすることでトリートメントも自社ブランドで購
入するようになることも考えられる．このように，異
なるチャネルへ顧客を促すことで，その消費者の自社
製品全体の支出額の増加やロイヤルティ向上の可能性
も十分に考えられる．
本研究では，店頭と Online の二つの購買チャネル

における購買間隔と購買時の購入金額に焦点を当てる．
消費者は店頭と Online の二つのチャネルのうちどち
らかを選択するため，店頭と ECサイトは競合チャネ
ルとなる．競合チャネルがある場合には，それぞれの
チャネルについて単独の購買有無をモデリングするだ
けではなく，購買タイミングの競合を考える必要があ
る．たとえば，ある購買機会で EC購買が発生した場
合，競合イベントである店頭購買は観測されない．複
数のイベントにおいて，一方のイベントが観測される
と他方のイベントが観測できない状況を競合イベント
と呼び，この状況下で単独の解析を行うと，期待した
結果が得られないことがある．また，どのチャネルで
購買したかを考慮しない単一イベントモデルでは，EC
購買と店頭購買の関係性は考慮することができない．
そこで本研究では，Onlineと Offline双方のチャネ

ルにおける購買行動をシングルソースで捉えたPBの
データを用い，チャネルを競合イベントと捉えた繰り
返しのある購買間隔モデルと，購買した際の購買金額
の同時モデルを提案する．店舗と Online における購
買タイミングに加えて，実務的には消費者の購買金額
の予測も重要であることから，間隔と金額を同時にモ
デリングする．競合イベントを捉えるモデルとしては，
競合リスクモデル [1, 2]を，購買金額を捉えるモデル
には回帰モデルを用いる．競合リスクモデルを用いる
ことで，実際には観測されない潜在的なイベントも考
慮した分析ができる．たとえば，店頭購買が観測され
ている消費者においても EC購買に対する潜在的な購
買発生率が存在し，店頭のみを利用している消費者に
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対して，もしマーケティング変数を適切に操作すれば
EC 購買が起こりやすくなる，といったことを捉える
ことができる点が特徴である．さらに，消費者の異質
性を捉えるために同時モデルに潜在クラスモデルを導
入し，クラスへの所属を予測する階層ベイズモデルへ
と拡張する．PB に焦点を当てる理由として，その商
品の購買が自社の店舗や ECサイトのみでしか行えな
いクローズドな世界であること，会員登録などにより
複数のチャネルにおける購買履歴をシングルソースで
取得しやすいことなどが挙げられる．

2. 先行研究

2.1 マルチチャネルにおける購買行動モデル
マルチチャネルにおける購買モデルについては，売

上などの集計データを用いた研究（たとえば文献 [3, 4]

など）と，個人レベルの購買データを用いた研究の大
きく二つがある．本研究は個人レベルのデータを用い
た研究に該当する．個人レベルのデータを用いた研究
としては，文献 [5] は購買履歴データを用いて，購買
有無と購買量の同時モデルに加え，購買を行う場合は
カタログと Online のどちらを選択するかというモデ
ルを提案している．彼らのモデルは，購買生起と購買
量・購買チャネルを捉える同時モデルを提案している
という点では本研究に近いが，購買間隔を扱った研究
ではない．また，文献 [6]は，個人の特性や供給側の要
因（どのようにコンタクトするか）といった情報を用い
て，消費者が利用するチャネル数をモデル化している．
彼らのモデルは，どのような消費者が複数のチャネル
で購買を行うかを捉えるうえでは有効であるが，購買
間隔を扱った研究ではない．また，文献 [7] はパネル
データを用い，複数チャネルの初回採用行動を多変量
のハザードモデルで捉える方法を提案している．彼ら
のモデルは購買チャネルの初回採用行動に焦点を当て
ており，繰り返し購買間隔を捉える本研究とは目的が
異なる．

2.2 購買間隔と同時モデリング
マーケティング分野において，生存時間解析の方法

を用いた購買間隔 (Interpurchase Timing) の研究は
これまで多くされている．生存時間解析を用いること
で，購買間隔に影響を与えるマーケティング変数の効
果を測定することが可能になる．これにより，消費者
の来店時期や購入時期にクーポンやDMを送付すると
いった，適切なタイミングでマーケティング活動を行
うことが可能になる．文献 [8, 9]は比例ハザードモデ
ルを用いて購買間隔を捉える研究を行っている．また，

図 1 モデル全体像

文献 [10] はさまざまなタイプのハザードモデルを用
いて購買間隔モデルの比較を行っている．一方で，文
献 [11]は計数過程モデルを用いた繰り返し購買の間隔
モデルを提案している．
さらに，購買間隔のモデルとブランド選択などの同

時モデルも提案されている．同時モデルを用いること
で，購買間隔と選択行動や購買数量，金額などの関係性
の把握や，また間隔と反応双方の行動に共通する要素
を抽出することができる．文献 [12]は，ハザードモデ
ルと多項ロジットモデルを組み合わせ，購買間隔とブ
ランド選択の双方を捉えた同時モデルを提案した．さ
らに文献 [13] は，Web サイトの訪問間隔とコンバー
ジョン行動を捉えるために，ハザードモデルと 2項選
択モデルの同時モデルを提案している．

3. モデル

本研究では，繰り返しのある購買データに対し，競合
リスクモデルを用いたOnline（ECサイト）と Offline

（店頭）における購買間隔と回帰モデルを用いた購買金
額の同時モデルを構築する．さらに，消費者の異質性
を説明するために潜在クラスモデルを導入し，階層ベ
イズモデルで表現する．競合リスクモデルとしては文
献 [1, 2]などがあり，競合リスクモデルを含む同時モ
デルとしては，文献 [14]は最尤法による推定法を，文
献 [15]はベイズ統計学による推定法をそれぞれ提案し
ている．また，競合リスクモデルに潜在クラスモデル
を導入したモデルとしては文献 [16]が存在するが，競
合リスクモデルを含む同時モデルに潜在クラスを導入
した事例はなく，さらにそれをベイズ推定した研究も
ない．本研究は，Onlineと Offlineにおける繰り返し
のある購買間隔を競合リスクモデルを用いて表現して
いる点で新しい．また，提案モデルは競合リスクを含
む同時モデルに潜在クラスを導入している点，さらに
それをベイズ推定している点で，統計モデルの観点か
らも新規性がある．図 1にモデルの全体像を示す．
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3.1 潜在クラスの導入
まずは，消費者の異質性を潜在クラスモデルによっ

て表現する．潜在クラスモデルにより，マーケティン
グにおけるセグメンテーションの考えをモデルに組み
込むことができる．消費者 i(i = 1, . . . , n)が潜在クラ
スm(m = 1, . . . ,M)に所属する際のインディケータ
を zi = mと表記する．各潜在クラスmは異なるパラ
メータをもち，セグメントによる異質性をモデル上で
表現可能である．
さらにマーケティングでは，消費者がどの潜在クラ

スに所属するかを予測することが重要である．そこで，
デモグラフィック属性を用いて潜在クラスへの所属を
説明する階層モデルを用いる [17, 18]．これにより，デ
モグラフィック属性のみわかっている人がどのクラス
に所属するかを予測することができ，潜在顧客の行動
予測に活用できる．
個人 iがクラスmに所属する確率を多項ロジットモ

デルを用いて式 (1)のように表現する．

p(zi = m) =
exp(d�

i γm)∑M
l=1 exp(d

�
i γl)

(1)

ここで，di はデモグラフィック属性，γm はその係
数ベクトルである．ロジットモデルの識別性のため，
γ1 = 0という制約をおく．

3.2 競合リスクモデルを用いた購買間隔モデル
Onlineと Offlineチャネルにおける消費者の購買間

隔を競合リスクモデルにより捉える．競合リスクモデ
ルでは，複数のイベント k(k = 1, . . . , K)があるなか
で，観測される購買間隔 T は T = min(T1, . . . , TK)

となり，最も購買間隔が短いイベントが観測されるこ
とから，これらはイベントの打ち切りと同じように考
えることができる．打ち切りを考慮せずに解析を行う
と，推定値にはバイアスが生じることが知られており，
これを無視して競合イベントを単一イベントとして解
析をすると，情報のある打ち切りと同じ状況となり，単
純に ECや店舗の行動だけ見ると大きなバイアスが生
じる [19, 20]．なお，本研究では競合イベントは EC

サイトと店頭の二つのため，K = 2となる．
潜在クラスmに所属する消費者 iの j(j = 1, . . . , Ji)

回目の繰り返し購買におけるイベント（チャネル）k の
ハザード関数は式 (2) となる．

λmk(t)= limΔt→0
p(t≤Tij<t+Δt,δij=k|Tij≥t,zi=m)

Δt

= λmk0(t) exp(x
�
ijβmk) (2)

ここで，Tij は前回購買時からの経過日数を表す．な
お，観測開始から最初のイベント（購買）をデータの
始まりとし，初回から 2回目までの購買間隔を Ti1 と
する．このように，今回はパネルデータを利用して繰
り返し購買を捉えるため，生存時間解析において一般
的な左右の打ち切りの状況はない．しかし，競合リス
クモデルを用いているため，一方のイベントの購買が
発生するともう一方のイベントについては，見かけ上
右打ち切りの状況となる．また，λmk0(t)はイベント
kとクラスmによって異なるベースラインハザード関
数であり，xij は時間共変量，βmk はイベント kとク
ラスmによって異なるパラメータである．
ベースラインハザード関数 λmk0(t)には，指数分布

やワイブル分布などのパラメトリックモデルや，特定
の分布を仮定しないノンパラメトリックモデルなどが
利用可能である．今回はパラメータの値によりさまざ
まな形状を表現することが可能で，かつ比例ハザード
モデルでも表現可能なワイブル分布をベースラインハ
ザード関数に仮定する（式 (3)）．

λmk0(t) = αmkt
αmk−1 (3)

ここで，αmk はイベント k とクラスmによって異な
る形状パラメータであり，αmk > 0である．
また，生存関数 S(t)は式 (4)となる．

S(t) = exp

{
−
∫ t

0

( K∑
k=1

λmk(u)
)
du

}
　 (4)

ここで確率密度関数は，式 (5)となる [1, 2]．

p(Tij |zi = m) =
K∏

k=1

λmk(Tij)
δijkS(Tij)

=

K∏
k=1

[[
αmkT

αmk−1
ij exp(x�

ijβmk)
]δijk

× exp
{− exp(x�

ijβmk)T
αmk
ij

}]
(5)

ここで，δijk は継続時間 Tij が観測される際のイベン
トが kのときに 1をとり，それ以外のときは 0をとる
インディケーターである．

3.3 購買金額のモデル
次に，購買が発生した時点において，消費者がどれ

だけ購入するかという購買金額のモデルを線形回帰モ
デルを用いて式 (6)のように表現する．
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図 2 購買間隔および購買金額の分布

Yij = w�
ijφmk + εijk, εijk ∼ N(0, σ2

mk) (6)

ここで，wij は時間共変量であり，φmkと σ2
mk はクラ

スmとイベント k によって異なるパラメータである．
また，共変量wij に前回購買からの経過時間 Tij を含
める．これにより，クラスによる購買金額の傾向の違
いと，購買タイミングと購買金額の関係性，マーケティ
ング変数の効果の違いなどを把握することができる．
なお，確率密度関数は式 (7)となる．

p(Yij|Tij , zi = m)

∝ ∏K
k=1

[
σ−1
mk exp

{
− 1

2σ2
mk

(Yij −w�
ijφmk)

2
}]δijk

　(7)

3.4 尤度関数と推定法
以上より，提案モデル全体の尤度関数は式 (8)となる．

L=

n∏
i=1

{
M∑

m=1

p(zi = m)

×
Ji∏
j=1

p(Yij |Tij , zi = m)p(Tij|zi = m)

}
(8)

モデルはベイズ統計学の枠組みで表現し，パラメータ
の推定にはマルコフ連鎖モンテカルロ法（以後MCMC

法）を用いる．MCMC 法の詳細は付録に示す．

4. 実証分析

4.1 データ概要と共変量
実証分析として，ある PBメーカーのOnlineとOf-

flineにおける購買履歴をシングルソースで捉えたデー
タを用いる．この PBメーカーは，全国に多くの店舗
を構えており，さらに ECサイトも運営している．ま
た会員登録により両チャネルにおける購買行動を把握
可能である．
分析には，2013 年 5 月から 2014 年 6 月までの約

1年間のデータを用い，消費財の「美容・健康カテゴリ」
と「食料品カテゴリ」の 2カテゴリを用いる．「美容・
健康カテゴリ」はシャンプーなどのヘアケア製品や化
粧品などが，「食料品カテゴリ」は，加工食品や調味料
などが含まれる．なお，観測期間内で 5回以上購買が
あった消費者を対象とした．解析サンプルは「美容・健
康カテゴリ」についてパラメータ推定用の in-sample

として n = 4508，予測精度の検証用の out-sampleと
して n = 2417を，「食料品カテゴリ」の in-sampleと
して n = 3750，out-sample として n = 2724 のサン
プルを抽出した．また，購買間隔は日単位のデータを，
購買金額は円単位のデータを用いる．なお，購買金額
は解析の際には対数変換した値を用いる．購買間隔お
よび購買金額のヒストグラムを図 2に示す．
次に，解析に用いる変数を定義する（表 1を参照）．
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表 1 変数一覧

モデル 変数名 概要
時間共変量 会員ステージ なし（基準カテゴリ），シルバー，ゴールド以上
（ハザード） 途中の訪問／来店有無 前回から今回までの間の EC サイト訪問と店頭来店

ln（前回購入金額） 前回購入時の金額（円）の対数
前回購入チャネル 前回購買にて同一のチャネルか否か

時間共変量 会員ステージ なし（基準），シルバー，ゴールド以上
（回帰） 途中の訪問／来店有無 前回から今回までの間の EC サイト訪問と店頭来店

ln（前回購入金額） 前回購入時の金額（円）の対数
前回購入チャネル 前回購買にて同一のチャネルか否か
購買間隔 今回の経過時間

個人属性　 性別 男性（基準カテゴリー），女性
（多項ロジット） 年代 20 代以下，30 代，40 代，50 代，60 代以上（基準カテゴリ）

表 2 デモグラフィック属性

美容・健康 食料品
性別 女性 88.9％ 85.6％

男性 11.1％ 14.4％
年代 20 代以下 19.5％ 17.8％

30 代 43.5％ 41.0％
40 代 26.6％ 29.0％
50 代 8.3％ 9.4％
60 代以上 2.2％ 2.8％

競合リスクモデルの時間共変量 xとしては，会員のス
テータス（ポイント蓄積状況）を示す「会員ステージ」
の『シルバー』『ゴールド以上』と，「途中訪問／来店有
無」の『ECサイト訪問』『店頭来店』，「前回購入金額
の対数」と，「前回購入チャネル」を用いる．さらに，
回帰モデルの共変量wでは競合リスクモデルで用いた
変数に加え，「購買間隔（日）」を用いる．「会員ステー
ジ」は，購買時に蓄積されているポイント（マイル）を
意味しており，これにより，どの程度のポイント保持
者が購買しやすいかを把握することができる．なお，
「会員ステージ」は同じ人でも購買機会によって変化す
る変数である．さらに，「訪問／来店有無」は当該カテ
ゴリ以外の商品を購入した際の履歴を基に作成してお
り，これにより ECサイトに途中で来店した人は店頭
購買をしやすくなり，また店頭に来店した人は ECサ
イトで購買しやすくなるといったチャネル間の関係性
を見ることができる．さらに「前回購入金額」は，前
回の購買金額が多い人ほど間隔が長くなりやすいなど
の影響を見ることができる．さらに，「前回購入チャネ
ル」をダミー変数として用いることで，チャネル選択
の依存関係を見ることが可能になる．また，デモグラ
フィック属性として「性別」および「年代」を用いる．
データの要約統計量を表 2, 3に示す．

4.2 解析結果
パラメータ推定の MCMCは全体で 10,000回行い，

うち最初の 5,000 回を burn-inとし，最後の 5,000 回
のサンプリング値を用いて事後平均や標準偏差などを
算出した．なお，文献 [21]の方法を用いてすべてのパ
ラメータの収束を確認した．また，各商品カテゴリに
おいてクラス数 1～5 まで推定し，クラス数を決定す
る．なお，「食料品カテゴリ」ではクラス数 4・5の推
定ができなかった．理由として，クラス数 3（表 5）の
結果を見てもわかるが，あるクラスの所属割合が非常
に小さいため，クラスへの所属を説明する多項ロジッ
トモデルのパラメータ γ の推定が非常に不安定になる
ためと推察される．実際，クラス数 4・5についてはロ
ジットモデルのパラメータ γ が推定できなかった．以
後，「食料品カテゴリ」ではクラス数 1～3の結果を検
証する．

4.2.1 潜在クラス数の決定とモデル評価
まず，クラス数を決定する．今回は予測力を重視し，

out-sampleを用いた交差妥当性の検証によりクラス数
を選択する1．推定結果の事後平均値を用いて購買間隔
と購買金額を予測し2，MSEを算出した（表 4参照）．
結果から，「美容・健康カテゴリ」および「食料品カテゴ
リ」どちらもクラス数 3が最良のモデルという結果に
なった．以後，どちらの製品カテゴリについてもクラス
数 3について考察する．また，提案モデルのパフォー
マンスを示すために，対立モデルとして，EC サイト
と店頭のどちらのチャネルで購買したかを考慮しない
単一イベントモデルを推定した．提案モデルの潜在ク

1 実際は in-sample を用いた周辺尤度および DIC などによ
るモデル評価も実施しているが，予測力と解釈のしやすさと
いう観点から out-sample による結果を優先した．
2 競合リスクモデルの予測では，イベント別の予測値を発生
させ，予測値の最小のイベントを実際の予測値とする．
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表 3 要約統計量

美容・健康 食料品
全体 EC 購買 店頭購買 全体 EC 購買 店頭購買

購買数 購買機会数 36175 1749 34426 29110 1097 28013

購買割合 100.0％ 4.8％ 95.2％ 100.0％ 3.8％ 96.2％
目的変数 購買間隔（日） 35.8 41.0 35.5 35.7 41.9 35.5

購買金額（円） 1246.7 2899.2 1162.8 713.7 2035.0 662.0

共変量 会員ステージ（なし） 57.8％ 46.3％ 58.4％ 55.3％ 46.8％ 55.6％
会員ステージ（シルバー） 25.4％ 28.4％ 25.3％ 25.8％ 33.7％ 25.5％
会員ステージ（ゴールド以上） 16.8％ 25.3％ 16.3％ 18.9％ 19.5％ 18.9％
途中訪問率 (EC) 5.0％ 26.2％ 4.0％ 5.4％ 24.6％ 4.7％
途中来店率（店頭） 48.3％ 27.4％ 49.4％ 53.8％ 24.2％ 54.9％
前回同一チャネル利用率 95.0％ 48.2％ 97.4％ 96.6％ 55.3％ 98.2％

表 4 クラス数の決定とモデル評価 (MSE)

美容・健康 食料品
提案モデル クラス数 1 3.660 3.548

クラス数 2 3.627 3.497

クラス数 3 3.622 3.495

クラス数 4 3.667 —

クラス数 5 3.671 —

対立モデル 3.646 4.490

ラスを仮定したモデルは，対立モデルよりもよい結果
となった（表 4参照）．

4.3 結果解釈
4.3.1 クラスの内訳とデモグラフィック属性の影響
各クラスの特徴とクラスへの所属を説明する多項ロ

ジットモデルのパラメータについて表 5 に示す．「美
容・健康カテゴリ」において，クラスの所属割合はクラ
ス 1が 63.9％と最大となっており，クラス 2は 32.3％，
クラス 3 は 3.8％と最小のクラスとなっている．一方
で EC購買と店頭購買の割合を見ると，クラス 1とク
ラス 2は店頭における購買が約 98％である．しかし，
クラス 3は EC購買割合が 77.2％と，EC購入をする
セグメントを抽出することができた．クラス 1・2は店
頭購買が大多数を占めるセグメント，クラス 3は EC

購買を中心としているセグメントと解釈できる．また，
「食料品カテゴリ」では，クラス 1が約 78％と最大の
クラスとなり，次いでクラス 3が 18.7％，クラス 2が
3.4％のクラスとなった．また，クラス 1・3は店頭購
買割合が高い店頭メインのクラス，クラス 2は EC購
買割合が高い ECメインのクラスと解釈できる．
次に，潜在クラスへの所属を説明するパラメータを

解釈する．なお，「∗」は 95％信用区間で有意となった
係数である．「美容・健康カテゴリ」では，有意な変数
は「定数項」と「性別（女性）」のみとなった．クラス
2は「性別（女性）」が有意なプラスの結果となり，また

クラス 3では有意なマイナスとなっている．それ以外
はクラスへの所属に関与していないと解釈できる．一
方で「食料品カテゴリ」では「定数項」と「性別」に
加えて「年代（20 代以下）」が有意な結果になってお
り，Online購買が多いクラス 2は有意なマイナス，店
頭購買が多いクラス 3は有意なプラスとなっている．

4.3.2 競合リスクモデルの解釈
続いて，競合リスクモデルのパラメータを表 6に示

す．両製品カテゴリと各クラスに共通して見られたの
は，「会員ステージ」がプラスに作用するという点であ
る．これは，ポイントプログラムによって消費者の購
買タイミングを早めることができることを示唆してい
る．逆に，「途中の訪問・来店」は Online購買が多い
クラス（「美容・健康カテゴリ」のクラス 3と「食料品
カテゴリ」のクラス 2）を中心に基本的にマイナスに作
用することがわかる．一方で，「美容・健康カテゴリ」
のクラス 3と「食料品カテゴリ」のクラス 2について
は途中の店舗来店が店頭購買発生にプラスに有意に影
響する結果となった．また，「前回の購入金額」は EC

購買については「美容・健康カテゴリ」の店頭での購
買が多いクラス 1のみが有意なマイナスの結果となっ
たが，店頭購買については「美容・健康カテゴリ」では
EC購買が多いクラス 3および，「食料品カテゴリ」の
EC 購買が多いクラス 2，店頭購買が多いクラス 3 が
有意な結果となった．前回購買時の金額は，多いほど
次回来店までの時間は長くなると思われがちだが，店
舗での購買においては必ずしもそうではないことがわ
かる．また，「前回購入チャネル」の影響は，どちらの
カテゴリでも EC購買間隔についてはEC購買が多い
クラス（「美容・健康カテゴリ」のクラス 3と「食料品
カテゴリ」のクラス 2）についてはプラスに働き，店
頭購買が多いクラスについては逆に働くことがわかる．
同様に，店頭購買間隔については逆の傾向が見られた．
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表 5 各クラスの特徴と所属パラメータ

美容・健康 食料品
　 クラス 1 クラス 2 クラス 3 クラス 1 クラス 2 クラス 3

クラス概要 クラスの特徴　 店頭中心 　店頭中心 EC 中心 店頭中心 　 EC 中心 店頭中心
所属割合 63.9％ 32.3％ 3.8％ 77.9％ 3.4％ 18.7％
EC 購買割合 2.3％ 2.0％ 77.2％ 1.6％ 82.4％ 1.0％
店頭購買割合 97.7％ 98.0％ 22.8％ 98.4％ 17.6％ 99.0％

デモグラ 定数項 — −1.814* −3.044* — −2.990* −3.936*

フィック 性別（女性） — 0.302* −0.169* — −0.452* 0.070*

係数 年代（20 代以下） — 1.348 −0.187 — −1.007* 3.300*

年代（30 代） — 0.904 0.609 — 0.247 2.383

年代（40 代） — 0.544 0.324 — 0.261 2.016

年代（50 代） — 0.494 −0.289 — 0.717 2.012

表 6 競合リスクモデルのパラメータ

美容・健康 食料品
クラス 1 クラス 2 クラス 3 クラス 1 クラス 2 クラス 3

EC 定数項 −4.024* −3.285* −4.951* −4.381* −5.830* −3.140*

会員ステージ（シルバー） 0.303* 0.720* 0.504* 0.357* 0.494* 1.252*

会員ステージ（ゴールド以上） 0.662* 0.864* 0.913* 0.327 0.658* 1.002*

訪問有無 (EC) −0.343* −0.374* −0.509* −0.585* −0.626* −0.201

来店有無（店頭） −0.791* −1.745* −0.828* −0.948* −0.717* −2.152*

ln（前回購入金額） −0.116* −0.053 −0.009 −0.053 0.011 −0.130

前回同一チャネル −5.057* −5.446* 0.137 −5.724* 0.099 −5.891*

形状パラメータ α 1.157 1.141 1.221 1.169 1.427 1.261

店頭 定数項 −5.117* −3.706* −1.879* −4.899* −3.165* −2.830*

会員ステージ（シルバー） 0.357* 0.403* 0.522* 0.347* 0.936* 0.491*

会員ステージ（ゴールド以上） 0.432* 0.732* 0.935* 0.413* 1.505* 0.650*

訪問有無 (EC) −0.458* −0.570* −1.050* −0.478* −0.664* −0.738*

来店有無（店頭） −0.881* −1.425* 0.290* −0.971* 0.847* −1.547*

ln（前回購入金額） 0.000 0.018 −0.291* −0.019 −0.385* −0.069*

前回同一チャネル 0.611* 0.376* −0.787* 0.641* −0.952* 0.591*

形状パラメータ α 1.278 1.184 0.753 1.277 1.053 1.148

このことから，ECでの購買が多いクラスについては，
必ずしも前回購買時のチャネルが同じかどうかは影響
していないことがわかる．一方で，店頭での購買が多
いクラスについては，前回購買時のチャネル（＝店頭）
がそのまま続くことがわかる．
続いて図 3にベースラインハザード関数（式 (3)）を

プロットする3．ベースラインハザードは「美容・健康
カテゴリ」の店頭チャネルにおけるクラス 3を除き，右
上がりの形状となっている．これは，形状パラメータ
αmk > 1という結果が得られているためである．さら
に，「美容・健康カテゴリ」の ECチャネルでは，EC

購買の多いクラス 3がベースラインハザードが全体的
に高く，また店頭チャネルではクラス 3が初めは高く，
すぐに低くなる右下がりの曲線となっていることがわ

3 図 3 にはスケールパラメータ（本モデルにおいては定数項
が該当）が含まれていないため，解釈には注意が必要である．

かる．「食料品カテゴリ」では，ECチャネルではクラ
ス 2のベースラインハザードが全体的に高く，「美容・
健康カテゴリ」と同じ結果となっている．しかし，店
頭チャネルではクラス 1・2のベースラインハザードは
上昇しているのに対して，クラス 2はほぼ一定となっ
ている．また，「食料品カテゴリ」においては，同じ店
頭購買が多いクラス 1・クラス 3を比較しても，ベー
スラインハザードの形状に大きな違いが見られており，
クラス間の明確な違いとなっている．

4.3.3 購買金額の解釈
次に，購買金額モデルの結果を表 7に示す．購買金

額では，購買間隔とは異なり，「会員ステージ」は必
ずしもプラスに働くわけではないことがわかる．特に
EC 購買ではそれが顕著であり，ポイントが蓄積する
と購買タイミングには影響するが，購買金額へは EC

購買ではそこまで影響しないことを意味している．一
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図 3 ベースラインハザード関数

表 7 購買金額モデルのパラメータ

美容・健康 食料品
クラス 1 クラス 2 クラス 3 クラス 1 クラス 2 クラス 3

EC 定数項 5.760* 6.370* 4.203* 3.745* 3.845* 5.829*

会員ステージ（シルバー） −0.127 0.205 −0.056 0.061 −0.001 −0.118

会員ステージ（ゴールド以上） −0.290* 0.278 0.092 −0.214 −0.016 −0.096

訪問有無 (EC) 0.038 −0.159 −0.243* −0.049 −0.290* 0.013

来店有無（店頭） 0.046 −0.181 −0.179 −0.023 −0.102 −0.159

ln（前回購入金額） 0.215* 0.082 0.426* 0.473* 0.479* 0.242

前回同一チャネル −0.031 −0.261 0.049 −0.251 −0.093 −0.083

購買間隔 0.001 0.001 0.002 0.001 0.003* 0.004

誤差分散 σ2 1.105 1.177 1.057 0.676 0.745 1.102

店頭 定数項 5.008* 5.633* 5.338* 4.292* 6.026* 4.616*

会員ステージ（シルバー） −0.040* 0.066* 0.356* −0.012 0.149 0.034

会員ステージ（ゴールド以上） −0.020 0.113* 0.077 0.017 −0.142 0.079*

訪問有無 (EC) −0.158* −0.009 −0.098 0.000 0.133 0.084*

来店有無（店頭） −0.105* −0.111* 0.063 −0.102* −0.199 −0.033

ln（前回購入金額） 0.248* 0.123* 0.164* 0.316* 0.038 0.202*

前回同一チャネル 0.106* −0.027 0.155 0.055 0.019 0.167

購買間隔 0.001* 0.000 0.002 0.001* 0.003 0.000

誤差分散 σ2 0.882 0.955 0.815 0.423 0.513 0.517

方，店頭購買では「美容・健康カテゴリ」ではクラス
2が有意なプラスの結果となっている．また，「前回購

入金額」は EC・店頭の双方において，おおむねプラ
スに働くことがわかる．先ほどの購買タイミングでは
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図 4 イベント発生確率と購買金額の期待値

おおむねマイナスに働いていたが，金額については前
回購入の状態が続くと読み取れる．また，「今回の購買
間隔」は購買金額にはあまり影響を与えないという結
果となった．

4.3.4 予測活用
今回の提案モデルの結果を用いた予測活用方法につ

いて示す．本研究では，競合リスクモデルを用いてい
ることから，各競合イベントの起こりやすさを予測す
ることができる．図 4に，各カテゴリにおいてOnline

中心のクラスについて，累積イベント発生確率と購買
金額の予測値の期待値を示す．ここでは，累積イベン
ト発生確率が高いほうのイベントが発生すると仮定し，
購買金額は，イベント発生率の高いほうのチャネルの
回帰式を用いた期待値である．上段は時間共変量がす
べて平均値の場合，下段は「会員ステージ（ゴールド
以上）」とし，それ以外を平均値とした場合のスコアで
ある．「美容・健康カテゴリ」では，開始時点の確率は
店頭購買のほうが高く，5日以降は EC購買のほうが
高くなることがわかる．それに連動して回帰式も EC

に変わることで購買金額の期待値も上昇する．一方で
右側の「食料品カテゴリ」では，平均値では発生確率
は開始 2日目から EC購買の方が高い状況が続く一方
で，「会員ステージ（ゴールド以上）」では 6日までは
店頭購買発生率が高い結果となっている．同様に，購
買金額の期待値も 7日以降は上昇している．

また，上段と下段で時間共変量の値が変化するにつ
れて累積発生確率が変化していることがわかる．この
ほかにも，前回購買したチャネルや途中の訪問／来店
などのスコアも計算することもできる．このように，
競合リスクモデルを用いることで，競合イベントの発
生確率の変化を予測することができ，また同時モデル
を用いることで購買金額の予測も同時に行うことがで
きる点が提案モデルの利点である．

5. まとめ

本研究では，OnlineとOfflineの双方のチャネルにつ
いての購買行動をシングルソースで捉えたプライベー
ト・ブランドのデータを用い，EC サイトと店頭にお
ける消費者の繰り返し購買間隔と購買金額を捉える同
時モデルを提案した．具体的には，Onlineと Offline

の購買間隔を捉える競合リスクモデルと，購買発生時
における購買金額を捉える回帰モデルの同時モデルを
提案し，消費者の異質性を説明するために，潜在クラ
スモデルを導入した．潜在クラスの結果から，EC 購
買が多いクラスと店頭購買が多いクラスを抽出するこ
とができた．また，実証分析より，競合リスクを考慮
しないモデルと比較して提案モデルのほうがパフォー
マンスが高いことを確認した．結果から，解析を行っ
た二つの製品カテゴリそれぞれについてクラス数 3が
最もよい結果となり，いずれのカテゴリからも店頭購
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買が中心の 2クラスと，Online購買に特徴的な 1クラ
スが推定された．さらに，推定結果を用いて共変量の
値を変化させることで各イベントの発生確率と，それ
に基づく購買金額の期待値を算出することができるこ
とを示した．この結果を利用することで，CRM など
さまざまなことに応用が可能である．たとえば，個人
の過去の履歴からハザード関数を算出し，購買確率が
高まるタイミングに広告を配信する，といったマーケ
ティング施策などが考えられる．また，会員ステージ
などのポイントプログラムのチャネルによる効果の違
いを見ることで，購買チャネルや購買金額に応じたポ
イント付与の重みを変えることなどが挙げられる．さ
らに，途中来店がプラスに作用するクラスに対して，特
別にポイントを配布するといった方法も考えられる．
提案モデルはOnline–Offlineチャネルにおける購買

間隔のみならず，さまざまなテーマに応用可能である．
たとえば，店舗を競合イベントとすれば，店舗間の競合
関係を考慮した購買間隔モデルが可能になる．その場
合，もしクーポンを配布すれば自社店舗に購入する可
能性が高まる，といった議論が可能である．また，Web

アクセスログデータを用いた研究（たとえば [18, 13]）
にも応用可能である．その場合，異なる検索エンジン
の利用や ECサイトの利用などを競合イベントとして
設定すればよい．このように，競合リスクモデルを用
いることで，さまざまなマーケティング課題に応用可
能である．ただし，競合リスクモデルはイベントが少
数に限定される寡占市場のような状況において利用す
べきである．
今後の課題としてマーケティング変数の充実が挙げ

られる．今回はデータの制約上，広告接触やセールス
プロモーションなどのマーケティング変数を盛り込む
ことができなかった．クーポンの配布や SNS接触，企
業サイトのクチコミ情報などをシングルソースで取れ
ているデータが存在すれば，モデルに組み込むことが
可能になる．これは，このようなデータが入手できれ
ば実施する予定である．
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から有益なコメントをいただきました．この場を借り
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付録. MCMCアルゴリズム

(1) 事前分布
事前分布として，log(αmk)～N(a0mk, A0mk), βmk

～MVN(b0mk, B0mk), φmk～MVN(r0mk, R0mk),

σ2
mk～IG(n0mk/2, v0mk/2), Γ～MVN(g0, G0)を設
定する．なお，Γ = (γ�

2 , . . . ,γ�
M )�であり，各クラス

のパラメータを一つのベクトルにしたものである．ま
た，実質的に無情報事前分布となるように，それぞれ
のハイパーパラメータの値を設定した．
(2) 事後分布
αの発生
事後分布は，以下となる．

p(αmk|·) ∝
n∏

i;zi=m

Ji∏
j=1

[
αmkT

αmk−1
ij exp(x�

ijβmk)
]δijk

× exp
(− exp(x�

ijβmk)T
αmk
ij

)
× exp

{−1

2
A−1

0km(log(αmk)− a0km)2
}
　

α のサンプリングには，Random-Walk Metropolis–

Hastings（以後M–H法）アルゴリズムを用いる．新
しい αの候補点は，log(αcand

mk )|· ∼ N
(
log(αs−1

mk ), τ 2
)

からサンプリングする．τ 2 は Random-Walk の分散
であり，適切な採択率となるように調節する．新しい候
補点を採択する確率は，min

[
1, p(αcand

mk |·)/p(αs−1
mk |·)]

となる．ここで，sはMCMCの s回目の iterationで
ある．
β の発生
競合リスクモデルの係数 βmk の発生には，独立連鎖
M–H法 [22]を用いる．事後分布は以下となる．

p(βmk|·) ∝
n∏

i;zi=m

Ji∏
j=1

[
αmkT

αmk−1
ij exp(x�

ijβmk)
]δijk

× exp
(− exp(x�

ijβmk)T
αmk
ij

)
× exp

{−1

2
(βmk − b0km)�B−1

0km(βmk − b0km)
}

β の候補点は βcand
mk ∼ N(βs−1

mk + Vmkgmk, Vmk)か
らサンプリングする．なお，gmk, Vmk は以下である．

gmk=
∂ log p(βmk|·)

∂βmk
, Vmk=−

{
∂2log p(βmk|·)
∂βmk∂β�

mk

}−1

ここで，新 しい候補点の採択 確率は min[
1,

p(βcand
mk |·)q(βs−1

mk
|·)

p(β
s−1
mk

|·)q(βcand
mk

|·)

]
となる．q( ) は提案分布

の密度関数である．
Γの発生
多項ロジットモデルの係数Γの事後分布は以下となる．

p(Γ|·)

∝
n∏

i=1

M∏
m=1

{
exp(d�

i γm)∑M
l=1 exp(d

�
i γl)

}I(zi=m)

× exp

{
−1

2
(Γ− g0)

�G−1
0 (Γ − g0)

}

提案分布および採択率の計算は，上記の βmk の発生
と同じ独立連鎖M–H法を用いる．
z の発生
潜在クラスへの所属確率はベイズの定理を用いて，

p(zi = m|·) =
p(zi = m)

∏Ji
j=1 p(Yij|Tij , zi = m)p(Tij|zi = m)∑M

l=1 p(zi= l)
∏Ji

j=1 p(Yij|Tij , zi= l)p(Tij|zi= l)

となる．所属確率から多項乱数を用いて新しい所属イ
ンディケータ z をサンプリングする．
その他のパラメータ
φmk, σ

2
mk は Gibbs Samplingを用いた潜在クラス回

帰分析となる．詳細は文献 [23]を参照されたい．
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