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ノンパラメトリック密度関数による

マーケットシェアの推定

山上伸，北津英里子，中村肇
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P(巧1M) を推定する.

1. はじめに

消費者行動を予測するべく， 50年代よりさまざまな

形のプランド選択モデルが提唱されてきた.中でも，

ロジットモデルは最も広く用いられている.近年，膨

大な量のパネルデータがスキャナーから取り込まれ，

蓄積されるようになり，消費者に関するデータが比

較的安価に入手可能となってきた.そこで，今回の解

析では，オプザベーションが豊富であることを利用し

て，マーケティングミックスを変数とするノンパラメ

トリック手法による (Abe， 1991), 11 種類のインスタ

ントコーヒーのマーケットシェア予測を試みる.

この手法は，モデル構築の概念がわかりやすく，自

由度が大きいため，歪み，偏りを少なく表現すること

ができる.また，従来のパラメトリックモデルで必要

とされるような前提条件も少なくてすむ.

2. 基本概念

ブランド jが選択される確率を，パラメータを用い

た統計モデルを使わずに，スキャンパネルデータから

直接推定することを考える.まず，あるスキャンパネ

ルデータのマーケテイングミックス Miで，プランド

jが購入されたという実績から， Miの近傍において

も同じような購買行動が行なわれるであろうという

仮定をおく.次に， Mi と Mj の近傍 Mとの類似度を

カーネル関数を用いて定義し，類似度の値から Mの

下でブランド jが買われるという条件っき購買確率
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i がプランド jを購入した場合

その他の場合

N オプザペーシヨンの数

h 平滑定数

K(・) :カーネル関数

を表す.

カーネル関数については，モデルの性質上，

(a) 連続，微分可能

(b) 積分すると 1 に等しい

という，通常のノンパラメトリック推定で用いられる

制約条件の他に，

(c) 非負，単調減少

を制約条件に加えて，適当な関数形を選ぶことにす

る.

3. ノンパラメトリック密度関数

前節のモデルを用い，マーケティングミックスの変

数Mと，カーネル関数K(・)の形を適当に選び， (1) に

よって推定される購入確率が最も当てはまる密度関数

の構築を行なう.

始めにマーケテイングミックスの変数として，価格

掛け率，エンド陳列の有無，チラシ宣伝の有無，及び

ブランド選好における個人差を表すロイヤルティを用

いる.ロイヤルティは， Guadagni & Little (1983) に

よって定義されたものと個人別のマーケットシェアを
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用いたものの 2 通りを考え，チューニングの結果，よ

りデータにフィットする方を採用する.

Guadagni & Little 方式:

I 1/ J, t = 1 の場合
Lpj(t) = ~αx Lpj(t -1) 

l +(1 ー α)dj (t-1) ， t>1 の場合

ここで，

Lpj(t) :パネルp のプランド jに対するロイヤルティ

[1, プランド jが選択される場合
dj(t) = < =' --. J 

J'  , l 0, プランド jが選択されない場合

t: 購買機会

J: プランド数

α: 衰退定数

を表す.この方式によれば，パネルが特定のプランド

を買い続けた時にロイヤルティが上がる.また，衰退

定数白は，ロイヤルティの変化の大きさを表す.
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次に，マーケテイングミックス M (m}， m2 ，' ー，

md) と Mi (mi1， mj2 ，...， mjd) の類似度を表す

K(M-Mi， H) を，以下の式で与える.

d 

K(M -Mj ,H) = n伽/-m山 (2)

各マーケティングミックスの変数m と mjの類似度の

k(m -mj, h) については，変数が連続値の場合を (3)

で，バイナリーの場合を (4) で推定することにする.

k(m -mj ,h) f (m-mj)2) 
=方言exp ~一寸五~-'I J (3) 

μðmm ， + (1 一 μ)(1- ðmm ,) (4) k(m -mj ,h) 

ここで，

h， μ: 平滑定数

6zu=(;: 
を表す.

今事例におけるカーネル密度関数の推定式を (5) に

x=yの場合

x f. Yの場合

示す.

K(M-Mj ,H) 
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x nμðendj endj(O) + (1 ー μ) (1 -�ndj endj(,)) 1 

x n[μ ðadj 叫(0) + (1 ー μ) (1 一九いdj( ，))1 (5) 
j=1 

変数は，以下の通りである.

prij :ブランド jの価格

IOYj: プランド jに対するロイヤルテイ

adj :プランド jに対するチラシの有無

endj プランド jに対するエンド陳列の有無

hp , h/ ， μ: 平滑定数

4. 平滑定数のチューニング

前節で与えたカーネル密度関数では，平滑定数をど

のように設定するかという問題がまだ残されている.

平滑定数は，類似度の近傍をどのくらいの大きさに取

るのかを意味し，値が大きすぎる場合には推定精度が

落ち，小きすぎる場合には頑健性が失われる.適当な

平滑定数を得るために，以下のステップで，平滑定数

のチューニングを行なう.チューニングに際して平滑

定数は全プランドで共通とし，エンド陳列とチラシの

有無に対応する平滑定数も共通とする.

STEPl 平滑定数の適当な組合せを初期値として殻

定する.

STEP2 平滑定数とその近傍の組合せに対して，それ

ぞれ 93 年 1 月から 9 月までのデータからモデル

を作成する.

STEP393年 10 月から 12 月のシェアを予測し，タイ

ルの不一致係数を求める.

STEP4 選択されたモデルが，近傍の中で不一致係数

が最小な場合，これを採用する.

STEP5 そうでない場合，不一致係数が最小なモデル

の平滑定数を選択して， STEP2 へ.

5. 結果

5.1 チューニング結果

Guadagni & Little 方式をロイヤルティとして採用
したモデルの最終ステップにおける結果を表 1に示す.
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表 1: Guadagni & Little 方式
Case No hp h, μ U 

最良 0.05 0.05 0.90 0.069事

近傍 1 0.10 0.10 0.95 0.078 

近傍 2 0.10 O.lO 0.85 0.080 

近傍 3 0.10 0.03 0.95 0.151 

近傍 4 O.lO 0.03 0.85 0.149 

近傍 5 0.03 0.10 0.95 0.070 

近傍 6 0.03 0.10 0.85 0.072 

近傍 7 0.03 0.03 0.95 0.070 
近傍 8 0.03 0.03 0.85 0.071 

同様に，個人別マーケットシェア方式を採用したモデ

ルのチューニング結果を表 2に示す.

表 2: 個人別マーケットシェア方式
Case No hp h, μ U 
最良 0.05 0.20 0.90 0.051 * 
近傍 1 0.10 0.25 0.95 0.066 

近傍 2 O.lO 0.25 0.85 0.070 

近傍 3 O.lO O.lO 0.95 0.090 

近傍 4 0.10 0.10 0.85 0.094 
近傍 5 0.03 0.25 0.95 0.052 

近傍 6 0.03 0.25 0.85 0.054 
近傍 7 0.03 O.lO 0.95 0.062 
近傍 8 0.03 0.10 0.85 0.065 

次に，タイルの不一致係数が最小である個人別マー

ケットシェアを採用し，最良の平滑定数の組合せの時

の，実績値と推定値の比較を表 3に示す.

表 3: 実績値と推定値の比較
プランド番号 推定値% 実績値%

1 9.17 7.82 

2 19.95 19.15 

3 11.79 lO.05 
4 9.23 11.54 

5 0.67 1.06 

6 7.75 9.79 

7 3.88 2.39 

8 3.27 3.19 

9 1.47 1.49 

10 2.36 2.02 

11 30.45 31.49 

5.2 マーケットシェア推定結果

以上の結果に基づいて， 93 年度の 1 月から 12 月ま

でのデータとチューニングきれた平滑定数を用いて，

モデルを構築し， 94 年度のマーケットシェアの予測を

行なった.推定値と実測値を表 4~こ示す.この結果，

タイルの不一致係数: 0.071 

1995 年 9 月号

という評価値が得られた.特に，メジャープランドで

ある 1-4 ， 6-9 においては，相対誤差:t 10 %以内で，

シェアの予測に成功している.

表 4: マーケットシェアの予測結果
プランド番号 推定値% 実績値%

16.73 14.90 

2 12.43 11.48 

3 8.80 10.05 

4 11.61 9.21 

5 0.89 0.21 
6 9.09 8.58 

7 4.17 4.33 

8 2.00 2.55 

9 4.34 5.37 

10 2.17 1.40 

11 27.66 31.93 

6. おわりに

今回用いたモデルは，従来のパラメトリックなモデ

ルと比較すると，モデルの自由度が大きく，カ」ネル

関数としてデータに合うように自由な関数形を選べ

る特徴がある.一方，どのように最適なカーネル関数

形や平滑定数の最適値を求めるかについて，決められ

た方法はなく，分析者の勘と経験に委ねられている.

マーケテイング変数が増えるに従い，最適化はますま

す困難になると予想されるため，今後の検討が必要で

あろう.
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