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できないであろうか．この間いに答えるために，本研  

究では金融チャネルの利用実態を利用した顧客のセグ  

メンテーションとマーケテイング施策についての検討  

を行った．   

個別顧客に対応したマーケテイングの実践のために  

は個別顧客毎の特性を把握する必要がある．しかし個  

別顧客への提供物の設計はある程度類型化される必要  

がある．それゆえ個別顧客対応のマーケテイングとい  

えども，顧客をセグメント化して理解することが必要  

であるといえる．   

本研究ではセグメンテーションを行うベースとして  

金融チャネルの利用実態を用いる．金融チャネルの利  

用実態を利用することにより識別可能性，到達可能性  

［2］等，マーケテイング戦略での実行を考慮したセグ  

メンテーションを行うことが可能となる．   

以下では顧客の月間チャネル利用頻度をモデル化し，  

潜在クラス分析を適用することにより顧客のセグメン  

テーションを行い，金融チャネルの利用実態について  

の考察を行っている．  

2．金融チャネル利用実態からのセグメン  

■■ヽ   7‾－－ン′ヨン  

2．1顧客行動にもとづくセグメンテーション   

本研究では顧客の銀行取引データという顧客行動の  

データを利用する．顧客別取引データは銀行が自行の  

全顧客について持っている膨大なデータである．この  

ようなデーータは行動データであるので，測定収集が容  

易である一方，顧客が他の金融機関に持っている資産  

や金融商品に関する選好は分からない．   

そこで，金融チャネル利用実態とアンケートデータ  

を組み合わせることにより，顧客の金融チャネル利用  

データから顧客のストソク（金融商品）選好を予測す  

ることを考える．つまり自動的に収集されるフローの  

トランザクション（金融チャネル利用）から，本来は  

分からないはずのストックの選好を推定しようという  

ものである．  

（15）8丁   

1．はじめに  

個別顧客へ対応したマーケテイングがさまざまな業  

界で注目されている．これは銀行といえども例外では  

なし－．特定の商品を売り込もう（セリング）というの  

ではなく，顧客に適した商品を提供（マーケテイン  

グ）するために顧客DBの活用の方法について検討し  

てみよう．ここでは顧客DBとして金融チャネル利用  

データを活用することを考える．   

チャネルとは財およびサービスの提供経路である．  

銀行の一般利用者にとってはATM（Automated－  

Teller Machine）は銀行と接することが最も多いチ  

ャネルであろう．ある程度自由な時間に，入出金・振  

込みを行える利便性は非常に大きい．最近では，電話  

やインターネットを利用した金融サービスの登場で，  

ATM以外にも銀行顧客が利用可能なチャネル数は拡  

大しつつある．さらに，またわが国においても流通業  

の銀行業務参入も始まり，流通業者が母体となる銀行  

では小売店舗へATMが設置され，預け入れ払い戻  

し業務に焦点を絞った運営形態がとられている．  

ATMの設置は金融機関にとって投資がかさむが，利  

用されやすいATMを持つ銀行にとっては他金融機  

関からの手数料を得ることができるため，どのような  

ATM綱を持つのかという点での競争力も注目されて  

いる．   

では，銀行を利用する顧客はどのようなチャネル利  

用を行っているのであろうか．また利用実態から個別  

顧客へ対応したマーケテイング施策を検討することは  

さとむら たくや  
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2．2 潜在クラス分析   

顧客の行動にもとづくセグメンテーションを統計的  

に行うために，潜在クラス分析を行う．潜在クラス分  

析では，顧客は各セグメントに確率的に所属すると考  

える．セグメントが持つ反応や行動特性は特定の関数  

に支配されていると考える．   

本研究では顧客の入出金行動をもとにセグメンテー  

ションを行う．入出金行動はチャネル利用実態である．  

セグメントが持つ行動特性は各チャネル利用の頻度で  

あると考える．ところで，ATM利用頻度等の事象の  

発生回数は毎月変動するので，データは確率変数の実  

現値として扱う必要がある．  

3．顧客セグメンテーションのための分析  

モデル  

3．1利用頻度のモデル化   

顧客Z（＝1，・‥ノ）が単位期間≠（＝1，…，T）にチャネ  

ルノ（＝1，…，J）を利用をする頻度凱漬はパラメータ甲J  

のポアソン分布に従うと仮定する．利用頻度が凱沼で  

ある確率は  

キexp（－甲む）9瑠ブf  
Pr（裾l恥，g∈s）＝Ⅲ   （3）  

、l   〃…！   

となる．ただし恥＝（恥1，…，恥′）とする．ここで顧  

客は各セグメントに確率的に所属するものと考える．  

顧客グは確率範でセグメントざに所属するとすると  

利用頻度が恥である確率は  

5  

Pr（裾ル）＝∑鶴Pr（裾l恥，才∈∫）  
ざ＝1  

（4）  

であゃ．ただし甲＝（恥…，甲5）と定義しなおす．   

眺＝（凱巾…，〝汀），冗＝（れ，‥・，鵜）とし，≠＝（1，…，  

r）の間に顧客グのセグメントざへの所属確率が変化  

しないとすると利用頻度が肌である確率は   

pr（yil甲，冗）＝畠刀亜pr（iitlps，i∈s） ］（5）  
となる．   

全顧客についての期間中のチャネル別利用頻度〝＝  

（肌，…，〝′）が観測された場合の尤度は次のようになる．  
J   

エ＝口Pr（眺k，冗）  （6）  

3．3 パラメータの推定   

最尤法を用いてパラメータの推定を行う場合，（6）式  

には潜在パラメータであるガが含まれているため，  

対数尤度が複雑になりニュートン・ラフソン法などの  

最適化手法では，数値的に安定した解が得られない．  

そこで本研究では潜在クラス・モデルの推定で一般的  

なEMアルゴリズム［1］を用いて，パラメータの推定  

を行った．   

EMアルゴリズムでは観測された不完全データをい  

ったん，最尤方程式に馴染みの良い「完全データ」に  

擬似的に置き換え（E－Step），この「擬似的完全デー  

タ」を用いてパラメータの擬似最尤推定値を求め（M  

－Step），さらに得られた推定値から擬似的完全データ  

を作り直し，それを用いてまたパラメータ推定値を求  

め直す，という手続きを繰り返す．不完全データに対  

してEMアルゴリズムを用いることにより得られた  

推定値は最尤推定値である．   

EMアルゴリズムを用いるために，消費者グがセグ  

メントsに所属するか否かを示す変数zねを考えよう．  

消費者gがセグメントsに所属する場合にはz蕗＝1  

であり，それ以外の場合にはzね＝0である．z蕗は観  

測されないi替在変数である．またセグメント数は所与  

とする．   

このときの完全対数尤度は   

log上．。＝∑∑zどぶlog範                 オ   
ぶ  

exp（一甲ノ）ダブオブf  

Pr（凱沼l甲ノ）＝   （1）  

餅肌！   

となる．顧客ブ内で各チャネルの利用頻度は独立であ  

ると仮定し，師＝（釣1f，…，yげと），？＝（pl，…，甲′）とす  

ると，利用頻度が裾である確率は   

〔′．、ふexp（一軒ノ）甲ざどブと  
Pr（眺fl9）＝n  （2）  

L  呈偏！   

となる．ところで単位時間で頻度がポアソン分布に従  

うということは入出金間隔の無記憶性を仮定している  

こととなる．しかしATMへの振込み，給与振込み，  

自動引き落とし等月単位の周期性がある可能性がある．  

もし，利用の発生が周期的であるのであれば出金間隔  

がポアソン分布であると考えることは非常に厳しい仮  

定である．ただし今回の分析で用いたデータは半年毎  

に1ヶ月間の利用頻度を収集したものである．従って  

データ期間が連続していない．また異なる利用費目や  

利用目的を全て同一に扱って集計されたデータである  

ため周期性の影響は無視しうると判断した．   

3．2 潜在クラスモデル   

顧客によりポアソン分布のパラメータダブは異なる  

はずである．そこでセグメントざ（＝1，・‥，5）に所属す  

る顧客オの持つポアソン分布のパラメータを恥とす  

る．セグメントざに所属する顧客オの利用頻度が眺≠  

である確率は  
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表1各セグメントのセグメント・サイズとチャネル利用頻度  

セグメント名   セグメント  月平均利用回数  

サイズ（7Ts）ATM平日 ATM平日 ATM休El窓口  センター  

時間内  時間外  時間外  

フロー■ゼロ  

センター・ヘビー  

ライト・ライト  

ATMゼロ  

ヘビーー・ヘビー   

ATMメイン  

ATM時間外ヘビー  

32．4％  0．02  

21．4％  1，63  

13．4％  0．83  

13．2％  0．09  

7．9％  5．42  

7．6％  2．92  

4．1％  2．55  

0．00  0．00   

0．01  0．05   

0．00  0．02   

0．01  0．00   

0．09  0．36   

0．06  0．16   

1．12  1．15  
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＋∑∑zgぶlogPr（〝g】恥，才∈ざ）  
J■  ぶ  

ただし  

r  Pr（yiIps，i∈s）＝口Pr（yitEps，i∈s）  
亡＝1  

ー メインバンク選択理由  

－㍉定期預金について  

一興味のある金融商品について  

一貯蓄の運用を見直すタイミング   

●分析対象チャネル  

ーATM平日時間内利用頻度1（回／月）  

－－ATM平日時間外利用頻度（回／月）  

－ATM休日時間外利用頻度（回／月）  

一窓口利用頻度（回／月）  

－－センター利用頻度2（回／月）   

●分析対象期間  

－1999年3月，1999年9月，2000年3月の  

各1ヶ月間   

●分析対象者  

－サンプル数：3014名（全サンプル）  

一利用が0であるという情報も重要であるた  

め，分析対象期間のチャネル利用の有無に  

より分析対象を分けなかった．   

4．2 パラメータの推定とセグメント数の決定   

セグメント数をアプリオリに与えEMアルゴリズ  

ムによりパラメータを推定した．情報量基準の値とマ  

ネジリアルな視点から検討した結果，セグメント数を  

7とした．   

4．3 推定結果   

セグメント別のセグメント・サイズとチャネル別の  

平均利用頻度は表1のとおりである．各セグメントの  

特徴をまとめた．   

●フロー・ゼロ：入出金等の利用がないセグメント  

である．サンプル中で最も人数が多い．  

（7）  

（8）   

ここで観測されない潜在変数Z＝（（zね））を欠損デー  

タとみなすことによりEMアルゴリズムを適用する．   

トstep：E－Stepではパラメータq），7rを固定して潜  

在変数Zに関するlogエ。の期待値を求める．   

E誼ogエ。］＝∑∑且［zねl眺］log範 ゴ 
β  

十∑∑且［zねl眺］logPr（眺l恥，g∈s）（9）                     g  β  

ただし  

範Pr（眺】恥，グ∈s）  
且［zねl眺］＝   （10）  

∑ぶ範Pr（肌l恥，オ∈5）   

である．このようにE［zブざ】肌］は鵜を事前確率とした  

ときの事後確率として求められる．   

M－SteP：M－StepではEz［logL，。］を最大化する甲，  

訂を求める．ただし  

1≧鶴≧0，∑≡＝1範＝1，  
（11）  

甲む≧0  

とする．ラグランジュの未定乗数法を用いることによ  

り＆［logエ。］を最大化する9，冗が求まる．  

4．金融チャネル利用データの分析  

4．1データ   

以下のデータを用いて分析を行った．   

●銀行取引データ  

ー当該銀行での利用チャネル別の普通預金入  

出金データ（月次）  

一属性データ（年齢）   

●アンケートデータ  

ー保有金融資産量  

1利用頻度は入金と出金の合計  

2給与・年金の振込みや公共料金の自動引き落としなど，  

顧客が直接操作しないもの．  
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ンクの選択理由を図3に示す．「給与振込み口座  

がある」はセンター利用回数が多いセグメントに  

多い．また「長年取引がある」は「ATM時間外  

●センター・ヘビー：センターの利用が多いセグメ  

ントである．ATMの平日時間内利用も月に平均   

1．6回ある．   

●ライト・ライト：フローの利用が皆無ではないが   

非常に少ないセグメントである．   

●ATMゼロ：ATMの利用はほとんどなく，セン  

ターの利用が月に平均4回弱あるセグメントであ  

る．   

●ヘビー・ヘビー： ATM時間内利用，センター利  

用の利用頻度が最も多いセグメントである．   

●ATMメイン：ATMの利用頻度がセンターの利   

用頻度よりも多いセグメントである．   

●ATM時間外へど－：平日および休日のATM時  

間外利用頻度が最も多いセグメントである．   

4．4 セグメント別の顧客の特徴   

チャネル利用頻度以外のセグメントの顧客の特徴を  

まとめる．   

●ATM利用1回あたりの利用金額3：「ATM時間   

外ヘビー」は1回あたりの利用金額が少ない．時  

間外利用金額は約2万円である．「ATM時間外  

ヘビー」はATMを財布代わりに使っている可  

能性が大きいといえよう．「センター・ヘビー」   

「ヘビー・ヘビー」「ATMヘビー」とも1利用あ  

たりの時間内利用金額に大きな差はない（図1）．   

●当該銀行での資産保有状況：「センター・ヘビー 」  

は当該銀行で資産保有量が最も多い．「フロー・  

ゼロ」は当該銀行で資産保有量が最も少ない（図  

2）．   

●メインバンク選択理由：セグメント別のメインバ  

図2 当該銀行での資産保有状況  

3利用金額は入金と出金の合計  
図3 メインバンク選択理由  

図4 平均年齢  

オペレーションズ・リサーチ   

図1ATM利用1回あたりの利用金額   
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ヘビー」では少ない．   

●平均年齢：セグメント別の平均年齢を図4に示す．   

「ATM時間外ヘビー」は平均年齢が低いことが  

分かる．   

4．5 フロー情報からのストック選好の把撞   

性・年齢や取引ポイント別の管理ではなく，行動の  

結果であるフローの利用構造（チャネル別利用頻度を  

もとにしたセグメンテーション）から，どのようなス  

トック（金融商品）を提供すればよいかを考える．セ  

グメント毎のストック遺好が分かれば，チャネル利用  

頻度からストック選好を予測することも可能となる．   

図5～8はセグメント別のストックへの選好である．  

これらをまとめると以下のようになる．   

●フロー・ゼロ：定期預金が中心である．定期滴期  

時の継続を確保することが大切である．  

●センター・ヘビー：定期預金が中心である．外貨   

預金に興味がある．  

●ライト・ライト：まとまった入金時はとりあえず   

定期に預ける．預け替えには担当者のすすめが重   

要となる．MMF・中国ファンドや公社債投信に   

興味がある．  

●ATMゼロ：担当者のすすめが貯蓄運用を考え直   

すときに重要である．株式・社債に興味がある．  

●ヘビーー・ヘビー：金利の変化，まとまった入金  

（ボーナス）時に貯蓄運用を考え直す．元本保証   

のない商品全般に興味がある．  

●ATMメイン：定期満期時に貯蓄運用を考え直す．  

●ATM時間外ヘビー：保有資産が少ないので積極  

図5 保有資産の状況（回答ベース）  
図7 貯蓄運用を考え直すタイミング  

図6 興味のある金融商品（元本保証なし）   

2002年2月号  

図8 定期予其引こついて  
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行動を変化させるマーケテイング変数は何か？」を推  

定することが可能となる．   

DBを利用した個人顧客対応のマーケテイングにつ  

いて今後の発展に期待したい．   

的コミュニケーションの必要はない．ATM時間  

外利用が多いのでストック商品よりもデビット・  

カードのような決済機能の商品を提供した方がよ  

いのではないか．  

5．おわりに  

本研究では，顧客の金融チャネル利用実態から顧客  

をセグメンテーションする手法について検討を行った．  

銀行のチャネル利用頻度から顧客をセグメンテーショ  

ンし，セグメント毎のストソクへの選好について見て  

きた．これらの結果を利用すればチャネル利用頻度か  

らストック選好を予測することも可能となる．   

最後に今後の課題について触れてみたい．まずはセ  

グメントへの所属確率をマーケテイング変数を用いて  

説明することである．影響するマーケテイング変数が  

分かればセグメントを移動させるアクションを提案す  

ることも可能となる．加えて，顧客が所属するセグメ  

ントが時間とともに変化するダイナミック・セグメン  

テーションを行えば，「行動が変わった顧客は誰か？  

貴重なデータの提供をいただいたマーケテイング・  

エンジニアリング研究部会，ならびに多くのご助言を  

いただいた立教大学の同大彬訓蒐生，㈱NTTデータ  

システム科学研究所の中川慶一郎氏をはじめとする研  

究部会の皆様に感謝いたします．  
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