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論文・事例研究

カテゴリーベース処理の選択行動モデルと
市場戦略への示唆

勝又　壮太郎，ウィラワン・ドニ・ダハナ，中島　望

　

1. はじめに

現代の消費財市場は非常に激しい競争状態にある．
とくに FPG (Frequently Purchased Goods) といわ
れる低価格消費財市場は新陳代謝が激しく，「狂騒的競
争市場」とも評されている [1, 2]．競争の激しい FPG

市場で消費者の選択を勝ち得ていくためには，数多く
の競合するブランドの中で，自ブランドと競合してい
るブランドを適切に把握しなければならない．消費者
の選択を巡って競合しているブランドがわからなけれ
ば，競争優位性を獲得し，差別化を図っていくための
適切な戦略を実行することができない．
FPG 市場をはじめとした市場における選択行動の

分析には，ブランド選択モデルが用いられることが多
い．とくに ID付き POSデータの分析においては，個
人異質性を考慮したブランド選択モデルによって，消
費者個人のブランド選好を高い精度で推定することに
成功している [3]．しかしながら，高い予測能力をもつ
個人異質性を考慮したモデルであっても，過度に競争
的・流動的な市場の分析は困難であることが多い．第
一の理由は，モデルが検討対象とするブランドの範囲
に関する点である．通常のブランド選択モデルは，選
択対象となるブランド数が固定され，対象ブランドは
分析者が与えなければならない．現実の市場では時間
の経過とともにブランドの増減があり，新ブランドや
撤退するブランドがみられるが，選択対象の動的な変
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化を仮定することは困難である．同様の理由から，新
ブランドが多く発売される市場であっても，新ブラン
ドの選択行動をモデルに組み込むことが難しい．第二
の理由は，実際の消費者行動とモデルの仮定に関する
点である．ブランド選択モデルは，各ブランドが選択
される確率の背景に，個別ブランドに対する潜在的な
効用を仮定しており，効用の相対的な高さに従って選
択確率が決定されていくという構造をもつ．また，効
用は製品の価格をはじめとするマーケティング変数に
よって説明され，一般には多属性態度モデルが仮定さ
れている．すなわち，消費者が選択対象となるすべて
のブランドについて検討し，効用をもっているという
仮定になる．しかしながら，FPG市場において，市場
に投入されているブランドは数十から数百に上り，す
べてのブランドを消費者が検討しているとは考えにく
い．消費者は限定合理的な意思決定を行っていると考
えられ，通常のブランド選択モデルをそのまま活用す
ることは適切ではない．
上記 2 点の問題については，[4] によって一つの解

決法が提案され，実際に数十のブランドを対象とした
分析においても適切な結果を得ることが可能であるこ
とが示されている．しかし，消費者行動の観点からは，
さらに第三の問題が存在している．消費者が個別のブ
ランドではなく，より大括りのブランドの集合である
「カテゴリー」単位で意思決定を行っている可能性であ
る．FPG市場において，消費者は，個別のブランドを
検討する十分な時間と能力がないため，ブランドの集
合である「カテゴリー」単位で評価を行うとされてい
る [5–7]．カテゴリー単位で意思決定を行うことを「カ
テゴリーベース処理」と呼ぶが，カテゴリーベース処
理を仮定した選択行動モデルは，とくに FPG 市場に
おいては，ブランド単位の選択行動モデルよりも妥当
であると考えられる．そこで本研究では，ブランド単
位の選択行動モデルではなく，カテゴリー単位の選択
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行動モデルを構築し，その有用性を実証的に検討して
いく．

2. カテゴリーベース処理の理論

2.1 FPG市場におけるカテゴリーベース処理
消費者行動研究におけるカテゴリーとは，代替案（ブ

ランド）を識別するための認知構造の一つであり，ある
共通した「定義的特性」によって分類される代替案（ブ
ランド）の集合と定義される [6, 7]．このカテゴリー
に注目し，消費者のカテゴリーベース処理を検討した
初期の研究としては [8, 9]がある．カテゴリーベース
処理は，ブランドの属性を個別に検討する多属性態度
モデルに代表される「属性ベース」のボトムアップ型
の処理ではなく，トップダウン型の処理であるとされ，
より高速な意思決定が可能であるとされている．高速
な意思決定は，とくに FPG 市場の選択において大き
な有用性をもつ．たとえばスーパーマーケットにおけ
る製品購入は 1回の来店で数十品目になり，1回の来
店中に数十の意思決定を行っていることになる．この
ような環境では，「最適な」ブランド選択を目指す時間
のかかる処理ではなく，「満足できる」ブランド選択を
目指す高速な処理を行うと考えられる．また，多くの
ブランドが存在する市場においては，情報過負荷に陥
りやすくなるために不要な情報を排除しなければなら
ないが，カテゴリーベースであれば情報処理は簡易に
なる [10]．先行研究からも，FPG市場におけるブラン
ド選択は，多くはカテゴリーベース処理によるもので
あると考えることが妥当といえる [5, 6, 11]．

2.2 カテゴリーの軸と駆動するスキーマ
2.1節の議論から，FPG市場において消費者がカテ

ゴリーベース処理で意思決定を行っているケースは多
いと考えられるが，消費者がブランドの集合をどのよ
うなカテゴリーに分類しているかという問題を解決し
なければならない．消費者は個人ごとに異なるカテゴ
リー事前知識をもっており，事前知識を駆動させてカ
テゴリーが認知されるといわれている [6, 7]．この事
前知識をスキーマ (schema)と呼び，駆動するスキー
マが異なると，消費者が認知するカテゴリーの軸も異
なってくると考えられる．たとえば，具体的なブラン
ドでいえば「アサヒ・スーパードライ」は，分類軸と
して「企業」と「酒税法上の酒類分類」があると考え
られる．ここで，「企業スキーマ」が駆動すれば，アサ
ヒの飲料として認識され，「酒類スキーマ」が駆動すれ
ば「ビール」飲料として認識される．どのスキーマが
駆動し，どのカテゴリー軸で製品を見ているかは個人

差があるが，一定の傾向があると考えられる [12, 13]．
FPG 市場にかかわらず多くの市場において，市場に
参入しているメーカーが市場ポジションの異なる定番
製品ブランドをもっていることが多く，類似したポジ
ションに競合ブランドを投入するので，製品ラインが
社会的共通認識として制度化していくという現象がみ
られる [14–16]．市場には制度化されて共有されたカ
テゴリーがいくつか存在し，消費者はある程度共通し
たカテゴリーの軸をもっていると想定される．
上記の，カテゴリーベース処理や，市場における制

度化されたカテゴリーの議論を踏まえ，本研究では，
消費者のカテゴリー選択に主眼をおいて分析を進めて
いく．ブランド単位での分析ではないが，企業にとっ
ても，カテゴリーに注目することは市場戦略上有用で
あると考えられる．一般に，多くの市場はいくつかの
セグメントに分割されており，各企業は自社ブランド
同士のカニバリゼーションを避けるために，一つのセ
グメントにあまり多くのブランドは投入しない．した
がって，セグメントごとにカテゴリーが形成されてい
ると考えて分析を進めても，個別ブランド戦略と同等
の示唆を得ることができると考えられる．

3. データとモデル

3.1 データと対象市場
本研究で用いたデータは，「経営科学系研究部会連合

協議会主催　平成 27 年度データ解析コンペティショ
ン」を通じて（株）アイディーズから貸与されたスー
パーマーケットの ID付き POSデータである．貸与さ
れたデータには 9店舗分の購買履歴情報があるが，分
析対象店舗としては，この 9店舗のうち，関東地方の
1 店舗としている．店舗選択は無作為であるが，本研
究で提案するモデルは，ほかの店舗でも同様に応用す
ることができる．
対象市場としては，ビール系飲料を選択した．ビー

ル系飲料市場は，「ビール」，「発泡酒」，「新ジャンル（第
三のビール）」で構成される酒類市場の一部であり，典
型的な FPG市場であるといえる．また，大手 4社に
よる寡占市場であり，制度化されたカテゴリーの軸が
存在している．これを踏まえて，本研究では次のよう
なカテゴリーの分類軸を仮定する．
・カテゴリー軸 1：製品ライン={ビール, 発泡酒, 新
ジャンル }

・カテゴリー軸 2：企業={キリン, アサヒ, サント
リー, サッポロ, その他 }

・カテゴリー軸 3：新規性={新製品, 既存製品 }
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分析対象とする製品はブランド名を基準に分類して
いる．まず，購買履歴データとは別途貸与された SKU

単位の製品リストのデータベースから，ビール系飲料
について 1,494個の SKUを得て，1,494個の SKUに
対して目視でブランドを集約し，250種類に分類して
いる．サイズ違い，4本入り，6本入りなどは同じブラ
ンドとして分類しているが，拡張ブランド，期間限定
ブランド，キャンペーンパッケージは別ブランドとし
て分類している．すべてのブランドに対して，いずれ
かの製品ライン，いずれかの企業が紐付くことになる．
なお，分析対象店舗で購入されたブランドは 164種類
であった．また，新規性の判定は購買履歴から行って
いる．詳細な方法については，付録 1を参照されたい．
なお，新しく発売された製品と判定されたブランドは
100種類である．
また，分析対象の消費者は，2年間で 20回以上ビール

系飲料を購入した 700人とした．購買数が多ければカ
テゴリーベース処理を行うと考えられるため [17, 18]，
一定回数以上当該市場の製品を購入している消費者を
選択している．20回は，2年間の分析期間を考えると，
平均して 5週間に一度購入していることになる．おお
よそ 1カ月であり，本研究では，この頻度以上の購買回
数があれば継続的な購買があり，カテゴリーベース処理
のような簡易な処理によってブランド選択をしていると
想定している．分析対象となった 700人について，2年
間の購買回数は，中央値 39回，平均値 53.38回，最大
195回である．男女比については，男性 539人 (77％)，
女性 161人 (23％)である．年齢は平均値 56.7歳，中
央値 56歳である．

3.2 モデル
3.1 節で定義したカテゴリー軸について，離散選択

モデルをもとに実証分析のモデルを構築する．本研究
の仮定では，消費者 i ∈ {1, . . . , N}の t ∈ {1, . . . , Ti}
回目の購買機会においては，三つの意思決定があるこ
とになる．たとえば，消費者 iが購買機会 tに「サン
トリー　ザ・モルツ」を購入したとき，企業は「サント
リー」が選択されたことになり，製品ラインは「ビー
ル」が選択されたことになる．さらに，このブランド
を過去購入していなければ「新製品」が選択されたこ
とになる．本研究では，個別のブランドではなく，選
択したブランドの「製品ライン」「企業」「新規性」が
観測対象となる．したがって，観測される選択行動は
以下の三つに分割される．
・製品ライン選択：yit1j ∈ {0, 1}, j = 1, . . . , J1

・企業選択：yit2j ∈ {0, 1}, j = 1, . . . , J2

・新規性選択：yit3j ∈ {0, 1}, j = 1, 2

製品ライン j で企業 kが販売している新製品が選択
される確率は Pr(yit1j = 1∧ yit2k = 1∧ yit31 = 1)と
なる．新製品の判定については，消費者個人にとって未
購買のブランドであるかを判定している．詳細な方法
については，付録 1および図 4を参照されたい．また，
上記の選択の背景には，潜在変数を仮定する [19, 20]．

yitdj =

⎧⎨
⎩
1, if uitdj = maxk(uitdk)

0, if uitdj < maxk(uitdk)
, d = 1, 2, 3 (1)

続いて，潜在変数 uitdj を説明する構造を考える．説
明変数には，当該軸におけるカテゴリーベース処理が
活性化することが想定される要因を組み込んでいく．
説明変数は大別して 3種類ある．第一は社会要因であ
る．新聞記事とGoogle Trendsの検索数インデックス
を用いる．新聞記事 (NPjt)は日経 3紙（日本経済新
聞，日経産業新聞，日経MJ）のうち，本文にキーワー
ドが登場した回数（当日を含めた 14日間移動平均）を
おく．検索数 (ISjt)は Google Trendsの週次検索数
（当日以前直近の検索数）．ただし，企業「その他」に
ついては全期間中「0」とおく．いずれも標準化して利
用する．第二は価格 (PRjt) である．日別でブランド
ごとに 100ml当たりの販売価格を計算し，カテゴリー
ごとに平均値をとる．また，新規性意思決定について
は，全ブランドの平均価格を組み込んでいる．また，
購買があったブランドについては，実売価格（100ml

当たりに換算）を利用している．第三は入手可能ブラ
ンド数 (AVjt)である．前日から 1 週間以内に販売実
績のあるブランドを「入手可能ブランド」とし，カテ
ゴリーごとに総和をとる．新規性意思決定については，
入手可能な全ブランド数を説明変数として組み込んで
いる．また，入手可能ブランド数については，あまりに
多すぎると効用が低下する可能性があるので，二乗項
もあわせて組み込んで，影響関係を検討する．Xjtd =

{Ij,·, NPjtd, ISjtd, PRjtd, AVjtd, AV 2
jtd}, d = 1, 2, 3

である．ただし，I は切片にあたる単位行列で，Ij,· は
その第 j行である．加えて，時間変化を捉えるパラメー
タ μitも組み込む．μitからは個人の動的な選好の変化
を読み取ることができる．以上の説明変数とパラメー
タを組み込み，各軸の各代替案の潜在変数を推定する
モデルを以下のように定義する．識別性を満たすため
に，潜在変数，説明変数ともにベース代替案との差を
とっており，u∗

itd, X
∗
itd, μ

∗
itd, ε

∗
itd, d = 1, 2, 3 はベー

スとなる代替案から差をとった変数である（[21]を参
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照のこと）．ベースとなる代替案は，製品ライン軸では
「新ジャンル」，企業軸では「その他」，新規性軸では「既
知」をおいている．

u∗
it = X∗

itβi + μ∗
it + ε∗it, ε

∗
it ∼ N(0,Σ),

X∗
it =

⎛
⎜⎜⎝

X∗
it1 O O

O X∗
it2 O

O O X∗
it3

⎞
⎟⎟⎠ ,

u∗
it =

⎛
⎜⎜⎝

u∗
it1

u∗
it2

u∗
it3

⎞
⎟⎟⎠ , βi =

⎛
⎜⎜⎝

βi1

βi2

βi3

⎞
⎟⎟⎠ ,

μ∗
it =

⎛
⎜⎜⎝

μ∗
it1

μ∗
it2

μ∗
it3

⎞
⎟⎟⎠ , ε∗it =

⎛
⎜⎜⎝

ε∗it1

ε∗it2

ε∗it3

⎞
⎟⎟⎠

(2)

個人ごとに推定され，時不変のパラメータ βi について
は，次のような階層構造を仮定する．ただし，wi は消
費者個人特性の説明変数である．本研究では，wi には
切片，年齢の対数，性別（女性＝ 1）を組み込んでいる．
Γは行列型のパラメータであり，新聞記事数や入手可
能ブランド数などの反応係数の大きさと消費者のデモ
グラフィック属性との関係を検討することができる．

βi = Γwi + ηi, ηi ∼ N(0, V ) (3)

また，時間変化するパラメータ μ∗
it については，次の

ような構造を仮定する．

μ∗
it = μ∗

(i,t−1) + νit, νit ∼ N(0,Ω) (4)

ただし，識別性を保証するために，μ∗
i1 = 0とおく．

モデルは上記のような，3種類のプロビットモデルが
並列する構造をもつ．代替案の数は，製品ライン軸で
3項，企業軸で 5項，新規性軸で 2項であるが，識別性
をもつモデルの次元は 3−1+5−1+2−1 = 7 次元で
ある．また，上記に示した以外にも，分散共分散行列
に識別条件があるが [21]，詳細な条件については，付
録を参照されたい．推定はマルコフ連鎖モンテカルロ
(MCMC)法を使っている (e.g., [3, 22])．プロビット
モデルがベースになっているため，推定においては [20]

および [23]の方法を拡張して活用している．また，時
変のパラメータについては，状態空間モデルとなって
いるため，カルマンフィルタと固定区間平滑化を行っ
ている．詳細な推定の手続きについては [24, 25]に詳
しい．

3.3 アンカー・カテゴリーと選択確率の集中度
消費者がどのような軸でブランドを分類しているの

か，すなわち，どの軸のスキーマが主として駆動して
いるのか，本研究では，3.2 節で定義した選択確率から
主として駆動するスキーマを検討していく．消費者が
第一に検討するカテゴリーの軸は，[6]においては「ア
ンカー・カテゴリー」と呼ばれている．これは [12, 26]

によって検討されている階層的カテゴリー構造におい
て最上位にあるカテゴリー分類軸とも捉えることがで
き，消費者の意思決定の大きな基準となるカテゴリー
軸である．本節では，この「アンカー・カテゴリー」を
検討する基準について説明する．
3.2節で提示したモデルを使うと，各軸について，代

替案の選択確率が計算される．たとえば「製品ライン
軸」であれば，「ビール」「発泡酒」「新ジャンル」の選択
確率が，総和が 1になるようにそれぞれ与えられる．同
時に，「企業軸」では，「キリン」「アサヒ」「サントリー」
「サッポロ」「その他」の選択確率が，これも総和が 1にな
るようにそれぞれ与えられる．ここで，各軸について，
特定の代替案に選択確率が集中する程度，選択確率集
中度を定義する．まず，カテゴリー分類軸を d = 1, 2, 3

とおき，カテゴリー軸 dにおける消費者 iの選択確率を
pid = (pid1, . . . , pidJd

)とおく．実際のモデルでは pitdj

だが，本節では tを省略して説明する．得られた選択確
率を大きい順にソートした列を p̃idとおく．すなわち，
p̃idj ≥ p̃id,j+1, j = 1, . . . , Jd−1, p̃idJd

= minj(p̃idj)

となる．p̃idj から，選択確率の集中度を上位 j個の代替
案まで総和した累積選択確率を P̃idj =

∑j
j′=1 p̃idj′ と

おくと，消費者 iの軸 dに対する選択確率集中度 CRid

は次の式 (5)から得ることができる．

CRid =

Jd∑
j=1

(
P̃idj − j

Jd

)/(
Jd − 1

2

)
(5)

選択確率集中度 CRid は，軸 dにおいて特定の代替案
に選択が集中する程度と解釈することができる．また，
CRid ∈ [0, 1]の値をとり，0で完全均等，1に近いほ
ど集中度が高いといえる．選択確率集中度 CRid のイ
メージとしては，図 1にあるように，横軸にソートし
た代替案をとり，縦軸に累積選択確率をとった図の対
角線と累積選択確率 P̃idj が描く曲線との間の面積を，
最小 0，最大 1に変換したものである．
ただし，この CRid は市場全体のシェアの偏りから

影響を受けると考えられる．そこで，異なるカテゴリー
分類軸の CRを比較するときは，カテゴリー分類軸 d
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図 1 CR の視覚的イメージ

表 1 市場全体のシェア

企業 シェア 累積シェア
キリン 0.411 0.411

アサヒ 0.252 0.663

サッポロ 0.142 0.805

サントリー 0.139 0.945

その他 0.055 1.000

製品ライン シェア 累積シェア
新ジャンル 0.476 0.476

ビール 0.366 0.842

発泡酒 0.158 1.000

における市場全体の集中度であるMCRによって調整
した CR∗

id を比較に用いる．ただし，CR∗
id は 1より

大きい値を取りうることに注意されたい．

CR∗
id =

CRid

MCRd
(6)

表 1はとくに企業，製品ラインについて，分析対象
の店舗データを用いて計算したシェア pj，累積シェア
P̃j である．ここから CR と同様に式 (5) を使って市
場全体の集中度MCRを計算すると，それぞれ 0.412,

0.318となる．また，同様の方法で新製品のMCRを
算出すると，0.745 となった．アンカー・カテゴリー
の考察においては，このMCRで調整した CR∗ を用
いる．
選択確率集中度について，理論的な背景は以下のと

おりである．まず，消費者はカテゴリーベース処理に
よって，代替案を部分集合単位で特徴づけ，評価して
いることになる [7]．カテゴリー化は選択を高速かつ
容易にするための方略であるため，当該カテゴリー軸
のスキーマが活発に駆動していれば，各代替案（正確
にはブランドの部分集合になる）について「積極的に
選好される代替案」と「忌避される代替案」が明確に
分離していることになる．すなわち，いくつかの軸の

中でこの「選好される代替案」と「忌避される代替案」
の差が最も大きい軸は，代替案の判別が明確であると
いえ，当該軸におけるスキーマが最も活発に駆動して
おり，ひいては当該軸がアンカー・カテゴリーである
ということができる．たとえば，ある消費者について，
「製品ライン」軸で「ビール」の選択確率がほかの代替
案（「発泡酒」，「新ジャンル」）と比較して極めて高く，
かつ「企業」軸ではすべての企業の製品がほぼ等確率
で選択されるような状況のとき，その消費者は「製品
ライン」軸のスキーマが活発に駆動し，代替案の判別
を行っていると捉えることができる．これをモデルか
ら導くと，ある軸について選択確率の偏りを数値で捉
える CRを計算することで，その軸のスキーマがどの
程度駆動しているかを比較することができるといえる．
とくに，市場全体の偏りを調整した CR∗ を用いるこ
とで，より精緻な比較ができると期待できる．

3.4 予測とモデル比較
3.2 節で構築したカテゴリーベース処理の選択モデル

について，本研究では二つのモデルを並行して推定し，
モデルの全体的な適合を検討する．まず，モデル 1は
「動的モデル」であり，選好の時間的な変化を仮定した
モデルである．このモデルでは 3.2 節で定義した μ∗

it

を未知パラメータとして推定している．モデル 2は「静
的モデル」であり，選好の時間的な変化を仮定しないモ
デルである．このモデルでは動的モデルから μ∗

it を外
したものである．比較基準としては，予測能力を検討
する．各消費者について，最後の購買を推定サンプル
から除外してこれを予測する．推定について，前節ま
でで言及したようにMCMC法を用いており，繰り返
し回数は 10,000回であり，そのうち Burn-in 5,000回
を除いた 5,000 回をサンプルとして取得している．

4. 結果

4.1 予測能力
まずはモデルの予測能力を検討する．表 2について，

ヒットレートは，カテゴリーごとに予測を行っている．
完全予測は「製品ライン」「企業」「新規性」の 3点す
べてについて予測が当たっている消費者の割合である．
また，ROCスコアは，ROC曲線を描画したときの曲
線下部の面積であり，完全ランダム予測では 0.5 が期
待され，0.5 よりも大きければ予測能力があるとされ
る．最大で 1をとり，1に近いほど予測能力が高いと判
定できる [27]．表 2を見ると，動的モデル，静的モデ
ルともに，高い予測能力があることが見てとれる．と
くに ROCスコアは 0.5 を大きく上回っており，予測
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モデルとしても十分活用できるといえる．二つのモデ
ルの比較においては，どちらかのモデルがすべてにお
いて優れているという結果ではないが，同等に予測能
力は高いといえる．以後の考察においては，時間変化
する要素も検討できる動的モデルを検討対象とする．

4.2 パラメータの推定結果
本節では，全体的な傾向を検討するために，βi の事

前構造として仮定されているパラメータ Γを検討対象
とする．表 3は，得られたパラメータ Γの推定結果で
ある．斜体で示されている数字は，10％最高事後密度
区間 (HPDI)が 0を含まなかったもの，また，太字で
示されている数字は，5％HPDI が 0 を含まなかった

表 2 予測結果の比較

ヒットレート 静的モデル 動的モデル
個別 製品ライン 0.810 0.817

企業 0.671 0.683

新規性 0.840 0.813

総合 完全予測 0.554 0.583

2 点予測 0.250 0.197

1 点予測 0.159 0.170

ROC スコア 静的モデル 動的モデル
製品ライン ビール 0.929 0.921

発泡酒 0.930 0.924

新ジャンル 0.915 0.904

企業 キリン 0.866 0.865

アサヒ 0.865 0.865

サントリー 0.843 0.823

サッポロ 0.906 0.875

その他 0.980 0.948

新規性 新製品購入 0.638 0.641

ものである．特徴ある傾向が出た変数としては，まず
製品ラインについて，新ジャンルは若い消費者に選好
されていることがわかる（年齢・製品ライン・新ジャ
ンル = 0 .144）．また，企業についてはすべて年齢の
高い消費者に選好されていることがわかり，年齢の高
い消費者は「その他」の企業と比較するとナショナル
ブランドの製品を選好する傾向が高いといえる（年齢・
企業・キリン = 0.199，アサヒ = 0.379，サントリー
= 0.260，サッポロ= 0.335）．性別では，とくにサッ
ポロが女性に好まれるようだ（性別・企業・サッポロ
= 0 .336）．また，価格について，価格と切片を見ると，
製品ライン軸，企業軸においては価格の高いものは忌避
される傾向にあるが (−0.628,−0.840)，新規性に関
しては価格の影響は強くないことがわかる (−0.424)．
同様に，価格と年齢を見ると，とくに企業軸において，
価格と年齢のパラメータの値が正であり (0.182)，年
齢が低い消費者は高価なブランドを避ける傾向がある
ことが示唆される．ほかに傾向がみられた点としては，
新聞記事の出稿が増える製品ラインは選択されやすい
傾向があることがわかる (0.033).

4.3 選択確率集中度
3.3 節で定義した選択確率の集中度から，各個人の

選択確率集中度 (CR)を計算することができる．
表 4は，本研究で注目した製品ライン，企業，新規

性の各軸について式 (5), (6)から市場シェアを調整し
た選択確率集中度 CR∗ を計算し，個人ごとに順序を
付してまとめたものである．製品ライン軸の CR∗ が
もっとも高かった消費者は全体の 71.0％であり，企業
軸の CR∗がもっとも高かった消費者は全体の 5.9％で

表 3 パラメータ Γ の推定結果

切片 年齢 性別
製品ライン 企業 新規性 製品ライン 企業 新規性 製品ライン 企業 新規性

ビール 0 　 　 0 　 　 0 　 　
発泡酒 −0.820 　 　 0.094 　 　 −0.064 　 　
新ジャンル 0.109 　 　 0 .144 　 　 0.289 　 　
キリン 　 −0.788 　 　 0.199 　 　 −0.114

アサヒ 　 −0.171 　 　 0.379 　 　 0.156 　
サントリー 　 −1.152 　 　 0.260 　 　 0.216 　
サッポロ 　 −0.963 　 　 0.335 　 　 0 .336 　
その他 　 0 　 　 0 　 　 0 　
新製品 　 　 0.123 　 　 0.527 　 　 0.168

既存製品 　 　 0 　 　 0 　 　 0

新聞記事 0.033 −0.007 −0.003 −0.007 0.032 0.000 0.009 −0.011 0.014

検索数 0.085 0.342 0.137 0.326 −0.224 −0.043 0.094 −0.263 −0.066

入手可能ブランド数 0.362 0.388 0.067 0.152 0.157 −0.357 −0.254 −0.218 0.284

入手可能（2 乗） −0.150 −0.547 1.010 0.549 −0.063 0.472 0.366 −0.282 −0.156

価格 −0.628 −0.840 −0.424 0.064 0.182 −0.110 0.157 0.013 −0.068
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表 4 CR∗ の順位

CR∗ 順位 製品ライン 企業 新規性
第 1 位 497 41 162

71.0％ 5.9％ 23.1％
第 2 位 88 224 388

12.6％ 32.0％ 55.4％
第 3 位 115 435 150

16.4％ 62.1％ 21.4％
計 700 700 700

あることがここから見てとれる．この順位は，[26]に
よって議論されている階層的カテゴリー構造としても
捉えることができる．
第 1位の軸がアンカー・カテゴリーとなり，階層的

カテゴリー構造の最上位に位置し，第 2位の軸が第二
の階層，第三の軸がその下の階層にあると考えること
もできる．第 2位以下の軸は，[7]によって「サブカテ
ゴリー」とも呼ばれている軸ともいえる．すなわち，個
人によってどの軸をアンカー・カテゴリーとして，ど
の軸をサブカテゴリーと捉えているのかが異なるとい
う示唆を得ることができる．
また，図 2はある個人（消費者 id 33および 27）の

「製品ライン」と「企業」の CRについて，購買機会ご
との変動を捉えたものである．1 と振られている位置
が，初回の購買機会におけるCRの値である．45度線
よりも右下にあれば「製品ライン軸」の CRが相対的
に高く，製品ラインスキーマが相対的に活発に駆動し
ているといえる．左上にあれば，「企業」軸の CRが相
対的に高く，企業スキーマが活発に駆動しているとい
える．図 2から，消費者の駆動するスキーマが時間変
化している様子を見ることができる．図 2上にある消
費者 33は，観測期間の初期は企業スキーマ駆動したり
製品ラインスキーマが駆動したり定まらないが，観測
期間の後期には製品ラインスキーマが駆動していると
いえる．また，図 2 下の消費者 27は，観測期間全般
にわたって製品ラインスキーマが駆動しているといえ
る．CR から，消費者が主として検討しているカテゴ
リーの軸を推測することができ，消費者個人がもつ市
場構造や競合関係についての示唆を得ることができる．

5. 議論と結論

5.1 研究の貢献
まずは本研究の貢献として，実務的貢献を挙げる．

まず，流通企業の市場戦略について，消費者が検討し
ているカテゴリーは，棚割りの方法を再検討するため
の判断基準とすることができる．多くの店舗では製品

図 2 個人ごとの選択確率集中度の推移

ライン基準で棚割りが決まっているが，製品ライン基
準の棚割りでは，企業スキーマで選択している消費者
にとっては，比較検討対象とする製品が分散しており，
処理に負荷がかかっているといえる．本研究で提案し
たモデルを用いることで，消費者のアンカー・カテゴ
リーが何かを知ることができ，それが全体の何割くら
い存在しているのかを購買履歴データから知ることが
でき，棚割りに活用することができる．たとえば，列
に企業，行に製品ラインを配置するマトリックス型の
棚割りなどが考えられる．
次に，選択行動研究に対しての貢献を挙げる．本研

究では，ブランド単位ではなく，カテゴリー単位で評
価を行う消費者行動モデルの有用性を実証した．得ら
れた結果から，FPG市場における実用性だけでなく，
予測能力も高いことが示された．また，消費者行動研
究におけるカテゴリー理論に対して，カテゴリーベー
ス処理において駆動するスキーマについて，実験デー
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タではなく行動データから推測する枠組みを整備した
ことも貢献である．

6. 課題

最後に今後の課題を挙げたい．今後の課題としては，
大別して三つが挙げられる．第一は，カテゴリーベー
ス処理に関する議論の精緻化である．本研究では，消
費者はカテゴリーベース処理によって選択を行うと仮
定しているが，消費者の中にはピースミール処理（ブラ
ンドの属性を個別に検討する詳細な情報処理）を行って
いる者もいると考えられる．カテゴリーベース処理と
ピースミール処理のどちらを行っているかは，ID-POS

データからは観測が困難であるが，さらに精緻な考察
が必要であろう．本研究では，一つの基準として一定
回数以上（20回）購買した消費者を対象としているが，
何回以上購買すればカテゴリーベース処理となるのか，
明確な基準はなく，今後の検討が必要である．
第二は，説明変数の再考である．一つは，より購買

行動を高い精度で説明する説明変数を探索することが
重要といえる．本研究で計算する選択確率集中度 CR

および市場シェアで調整を行った CR∗ は，モデルの
適合がよければ高い精度で消費者のアンカー・カテゴ
リーを推定することができるが，適合の低いモデルで
は，適切な結果が得られない恐れがある．今後さらな
る研究が必要である．ビール系飲料の購買行動では，
本研究で組み込んだ以外の要因も大きな影響を与えて
いる可能性がある．たとえば，ビール系飲料市場では
季節限定ブランドがあり，季節による需要の変動も大
きいため，季節性の要因を組み込むことも必要であろ
う．本研究で説明変数として用いたインターネット検
索数は季節の変動があるため，ある程度季節変動を吸
収していると考えられるが，ほかの要因も検討するべ
きであろう．第三は，分類軸の再考である．本研究で
提案したモデルにおいて，分類軸は分析者がモデルに
与えなければならない．適切な軸，あるいは新しい軸
でブランドを分類することができれば，企業の大きな
競争力になる．軸の抽出法については，[26]でも具体
的な方法が指示されており，質問票調査や消費者実験
の研究からも有用な知見を得ることができるだろう．
たとえば本研究で分析対象としたビール系飲料におい
ても，本研究で挙げた以外に，「サイズ」スキーマ，「箱」
スキーマで選択をしている消費者もいる可能性が高い．
軸の追加は，本研究での提案モデルを拡張することで
容易に検討が可能であるが，今後さらなる研究によっ
て適切なモデルを検討していくことが望まれる．
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付録

1. 新製品の判定
本研究では，新製品の判定は「消費者にとって未購

買の製品」であることを基準とする．判定の手続きと
しては，まず，ブランドごとに分析期間中に発売され
たブランドである確率を推定し，「分析期間中に発売さ
れたブランド」が消費者個人にとって初回の購買であ
れば，その消費者が「新製品を購買した」と判定する．
期間中に発売された製品である確率は以下のモデルか
ら推定する．あるブランド j について，一日の購買数
が時間不変パラメータ λj をもつポアソン分布に従っ
ていると仮定する．期間中の合計購買数が Sj である
とする．また，期間中最後の購買が観測された日を Tj

とおく．Sj は期間中の購買数の和なので，一日当たり
の購買数は sj = Sj/Tj となる．また，合計購買数は
Sj ∼ Poisson(Tjλj) である．このブランドの購買が
初めて観測されるのが τj であるとする．ここから，こ
のブランドが時間 1から入手可能であり，τj 時点まで
購買が観測されない確率として以下を得る．

τj−1∏
t=1

Pr(st = 0) =

τj−1∏
t=1

λ0
je

−λj

0!
= e−(τj−1)λj (7)

ここで，最尤法の解は λj = sj であり，sj を代入して
確率を求めると qj = e−(τj−1)sj を得る．この確率は
「既存率」であり，「1−qj」が期間中に発売された製品で

図 3 新製品の判定（既存率）

図 4 新製品の判定

ある確率となる．本研究では，判定として，qj < 10−2

のブランドを期間中に発売された製品であると判定し
ている．図 3は，分析対象のブランドの既存率をソー
トしてプロットしたものである．○で示しているブラ
ンドが既存製品と判定したもので，△で示されている
ブランドが期間中に新発売された製品と判定されたも
のである．また，消費者個人が新製品を購買したか否
かの判定は図 4のとおりである．
なお，本研究で分析対象としている 700人について

は，分析から除外した 8店舗での購買は観測されなかっ
たので，これらの店舗で先に購買しているケースはな
いといえるが，データの得られていないほかの店舗で
先に新製品を購入している可能性もある．これについ
ては観測できないため対応は難しいが，今後の課題と
したい．また，毎年一定期間のみ発売される季節限定
ブランドは，本研究の定義では新製品と判定されてい
るものが多いので注意されたい．

2. モデルの設定と推定
本節では，モデルの事前分布と，一部の事後分布に
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ついて説明する．説明を付していないパラメータの事
後分布については [3]，状態空間パラメータに関しては
[24, 25]を参照されたい．

2.1 事前分布
まず，各変数の次元について，dim(u∗

it) = J ,

dim(βi) = K, dim(Γj·) = L である．これより，分
散共分散行列のサイズは，Σ が J × J , V が K × K

となる．各パラメータの事前分布について，Σ−1 ∼
Wishart(s0, S0), s0 = K, S0 = 100IJ , Ωi =

ωiIJ , ω−1
i ∼ Ga(ζ0/2, Z0/2), ζ0 = Z0 = J, Γ ∼

NJ×L(G0, V, P0), G0,= OJ×L, P0 = 100IL, V
−1 ∼

Wishart(r0, R0), r0 = J, R0 = 100J とおく．
2.2 事後分布
本節では，とくに u∗

itj と Σ の事後分布を示す．ま
ず，u∗

itj , i = 1, . . . , N, t = 1, . . . , Ti, j = 1, . . . , J

の事後分布は次の切断正規分布から発生させる

u∗
itj |· ∼

⎧⎪⎪⎨
⎪⎪⎩

TN(a1,∞)(m1, ρ1), if yitj = 1

TN(−∞,a1](m1, ρ1), if yitj = 0

N(m1, s1), if yitj = NA

(8)

ここで，m1 = νitj + Σj,−jΣ
−1
−j,−j(u

∗
it,−j − νit,−j),

ρ1 = Σjj − Σj,−jΣ
−1
−j,−jΣ−j,j , νit = X∗

itβi + μ∗
it で

ある．切断正規分布の閾値 a1 については以下のとお
り，要素によって異なる

a1 = max(u∗
it,2, 0), if j = 1, (9)

a1 = max(u∗
it,1, 0), if j = 2, (10)

a1 = max(u∗
it,4:6, 0), if j = 3, (11)

a1 = max(u∗
it3, u

∗
it,5:6, 0), if j = 4, (12)

a1 = max(u∗
it,3:4, u

∗
it,6, 0), if j = 5, (13)

a1 = max(u∗
it,3:5, 0), if j = 6, (14)

a1 = 0, if j = 7. (15)

Σの事後分布については，[23]あるいは [20]の方法
を踏襲して，識別条件を満たさないパラメータ発生さ
せて事後的に調整する方法をとる．まず識別条件を満
足しないサンプル Σ̃を得る．

Σ̃−1|· ∼ Wishart(s1, S
−1
1 ) (16)

ただし，s1 =
∑N

i Ti + s0, S1 =
∑N

i=1

∑Ti
t=1(u

∗
it −

X∗
itβi − μ∗

it)
′(u∗

it −X∗
itβi − μ∗

it) + S−1
0 である．

識別条件は Σ11 = Σ33 = Σ77 = 1 であるた
め，収集した Σ̃ から Σ = QΣ̃Q を得る．ただし，
Q = diag(Σ̃−0.5

11 , 1, Σ̃−0.5
33 , 1, 1, 1, Σ̃−0.5

77 )である．

2017 年 2月号 Copyright c© by ORSJ. Unauthorized reproduction of this article is prohibited.（37）109



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Gray Gamma 2.2)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (Japan Color 2001 Coated)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Warning
  /CompatibilityLevel 1.6
  /CompressObjects /Off
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.1000
  /ColorConversionStrategy /LeaveColorUnchanged
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 524288
  /LockDistillerParams true
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments false
  /ParseDSCCommentsForDocInfo false
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness false
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments true
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Remove
  /UCRandBGInfo /Remove
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages false
  /ColorImageMinResolution 150
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.00333
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages false
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.40
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages false
  /GrayImageMinResolution 150
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.00333
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages false
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.40
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages false
  /MonoImageMinResolution 600
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages false
  /MonoImageDownsampleType /Average
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /FlateEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile (Japan Color 2001 Coated)
  /PDFXOutputConditionIdentifier (JC200103)
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName (http://www.color.org)
  /PDFXTrapped /False

  /CreateJDFFile false
  /Description <<
    /JPN <>
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AllowImageBreaks true
      /AllowTableBreaks true
      /ExpandPage false
      /HonorBaseURL true
      /HonorRolloverEffect false
      /IgnoreHTMLPageBreaks false
      /IncludeHeaderFooter false
      /MarginOffset [
        0
        0
        0
        0
      ]
      /MetadataAuthor ()
      /MetadataKeywords ()
      /MetadataSubject ()
      /MetadataTitle ()
      /MetricPageSize [
        0
        0
      ]
      /MetricUnit /inch
      /MobileCompatible 0
      /Namespace [
        (Adobe)
        (GoLive)
        (8.0)
      ]
      /OpenZoomToHTMLFontSize false
      /PageOrientation /Portrait
      /RemoveBackground false
      /ShrinkContent true
      /TreatColorsAs /MainMonitorColors
      /UseEmbeddedProfiles false
      /UseHTMLTitleAsMetadata true
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /BleedOffset [
        0
        0
        0
        0
      ]
      /ConvertColors /NoConversion
      /DestinationProfileName (Japan Color 2001 Coated)
      /DestinationProfileSelector /UseName
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements true
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks true
      /IncludeHyperlinks true
      /IncludeInteractive true
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MarksOffset 0
      /MarksWeight 0.283460
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /UseName
      /PageMarksFile /JapaneseWithCircle
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /LeaveUntagged
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [595.276 841.890]
>> setpagedevice


