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スキャンニパネルデータやインターネットなどから  

収集された個人レベルの購買履歴を分析する場合，消  

費者の行動を完全に説明，予測するこ≒は不可能なた  

め，－舟引こ確率的モデルを用いる．これらのモテリレは  

購買行動のどの現象をモデル化するかによって大きく  

五つに分類できる．  

（1）購買発生，購買タイミング  

あるカテゴリーの購買が一定期間に起きるか，  

またはいつ購買が発生するか？  

（2）店舗選択  

どの店舗で購買するか？  

（3）認知集合，考慮集合，選択集合  

カテゴリー内で認知，考慮，選択の対象となる  

ブランドはどれか？  

（4）ブランド選択  

どのブランドを選択するか？  

（5）購入量決定  

あるブランドが購買された時に，どのくらい購  

入するか？   

上記の購買現象を複数，統合したモテリレの研究も多  

数存在するが，本稿では消費者行動の異質性をモテリレ  

化するというトピックで，前回の講座で紹介されたロ  

ジット・モデルに代表される確率的ブランド選択モデ  

ルに焦点をあてて，最近のマーケテイング・サイエン  

スにおける学術研究の流れを紹介する．  

2．異質性をモデル化するアプローチ  

確率的効用モデルによると，消費者乃が′回目の  

選択（購買）機会に集合C乃‘からブランドfを選択す  

る確率は，  

鳥‘（わ＝Pr【こん“＞U相】∀ノ∈C妬ノ≠才   （1）  

U痛＝lん“＋ど痛  （2）  

のように表される．ここで，U舶は選択肢fに対する  

効用，佑“はそのうちの確定的部分，ど祀は確率的部  

分である；ここでど乃≠どが独立に同一の第1唾極値分布  

（正規分布に似ているが左右非対称）に従うと仮定す  
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1． はじめに  

マーケテイングの目的は，顧客の知覚，選好を理解  

し，適切な商品をデザイン・販売して，ユーザーの元  

に届けることである．マーケターは，どのような商  

品・サービスを（Product）いくらで提供し（Price），  

どのような広告や販売促進を行って（Promotion），  

どの流通経路で販売するか（Place），という4Pの要  

素を決めなければならない．成熟した経済社会で特に  

重要なことは，個々の消費者（顧客）の違い一商品に  

関する選好やマーケテイング刺激に対する反応の異質  

性一を十分に認識し，それに適切に対応することであ  

る．マーケテイングでは，セグメンテーション，ポジ  

ションニング，ターゲティングと呼ばれる差別化され  

た商品の提供や顧客によって異なったマーケテイング  

活動などが，早い時期から行われてきた．   

近年の情報技術の発達により1人1人の顧客データ  

を集計せずに容易に収集，保存できるようになったお  

かげで，その傾向はますます重要になっている．例え  

ば，POSシステムにフリークエント・ショ ッパー  

ズ・プログラム（FSP）を組み合わせることによって，  

顧客の購買履歴を時系列的に収集できる．インターネ  

ットなどでは，顧客のとったアクションーカタログ請  

求，問い合わせ，購買－はもちろん，購入前に閲覧さ  

れたページ履歴までがログファイルに自動的に苔摸さ  

れる．これらの膨大なデータが集計されずに保存され  

ているということは，1人1人の顧客を深く理解し，  

より効果的なマーケテイングを実践するための情報が  

溢れているということだ．平均的消費者を想定しての  

マーケテイングは，今日，ほとんど無意味な概念にな  

りつつある．今やマーケテイングは情報産業であり，  

それを有効に生かす企業こそが 競争優位に立つのであ  

る．  

あべ まこと  
首肯」一′こプ・－－ト・ご・Ⅸ≦：生乳て文・ご夕方江畑壬こL 生ぇ淡■ごタ血r ノTヽノJヽノヽT ハTr′し斤コニt／弓●丁‾r／lノtノ】1 Jはこり1「「ロIJ  

〒113－0033文京区本郷7－3－1  

2003年2月号  © 日本オペレーションズ・リサーチ学会. 無断複写・複製・転載を禁ず.



ると，シンプルなロジット・モデルが導かれる．  れたうえで確率を推定し，それに基づいて最適なマー  

ケテイング政策を計画・遂行する必要がある．   

式（4）の効用関数を，消費者の異質性を考慮しながら  

推定できる形で拡張するには大きく分けて二つのアプ  

ローチが考えられる．一つはパラメータを消費者間で  

共通に設定して説明変数に個人の違いを表す変数を加  

える方法，もう一つは説明変数は共通だがパラメータ  

は異質性によって点ではなく分布されていると仮定す  

る方法である．前者のアプローチでは，過去のブラン  

ド選好から個人がそれぞれのブランドに対して持って  

いる特有な選好を指標化したブランド・ロイヤルティ  

ーと呼ばれる変数や，消費者の特性（デモグラフィツ  

タ変数）などを加える．後者のアプローチは，確率モ  

デルのパラメータ自体が分布をしているのでミクスチ  

ャー・モテリレとも呼ばれ，さらにパラメータの分布が  

離散的か連続的かにより二つに分類できる．   

スキャン・パネルデー タを用いたフうンド選択にお  

けるロジット・モテリレの研究は1980年代の初期に始  

まったのだが，非集計データのメリットを生かして消  

費者の異質性をモデル化するために，まずは前者のア  

プローチが使われた［1］．その限界が見えた80年代の  

後半，パラメー タに離散的分布を仮定したミクスチャ  

ー分布モテリレが提唱された．このアプローチの特別な  

ケースである潜在クラス・モテリレは，マーケテイング  

でのセグメンテーションの概念と解釈できるため，し  

ばらくは異質性をモデル化する手法の主流であった  

［2］．パラメー タに連続的分布を仮定したモデルは，  

計量経済では確率変量モテリレとして70年代から知ら  

れていたが［3］，その推定（最尤法が使われた）は複  

雑でマーケテイングの分野では非実用的なものであっ  

た．しかし90年代半ばのペイジアン統計学の進展か  

ら，パラメータを計算機の能力を生かしたシミュレー  

ションによって推定する方法が可能となり，現在の研  

究では，階層ベイズと呼ばれるパラメータに連続的分  

布を仮定したミクスチャー分布モデルが主流となって  

いる［4］．   

以下の節では，マーケテイング・サイエンスにおい  

てロジット・モテリレに消費者の異質性を考慮する代表  

的なアプローチとして，（1）ブランド・ロイヤルティー  

を説明変数に使ったモデル，（2）パラメータに離散的分  

布を仮定した潜在クラス・モデル，（3）パラメータに連  

続的分布を仮定した階層ベイズ・モデル，と年代順に  

紹介していこう．  

鳥亡（才）＝  （3）   

佑ffは通常，価格やプロモーションなどのマーケテ  

イング変数ベクトル∬乃ffとその影響度を表すパラメ  

ータ・ベクトルβ乃の線形結合で式（4）のように規定さ  

れる．  

Ⅴ相＝β；∬乃亡f  （4）   

β乃は説明変数が確定的効用に与える影響度を表す  

ため，消費者の異質性を考慮してサブスクリプト乃  

が付随している．しかしブランド選択モデルが適用さ  

れる多くの消費財カテゴリーでは，1～2年間の実験  

期間中に1人の消費者から観測されるブランド選択の  

回数は限られているため，通常，個人ごとに異なった  

β乃を推定することは不可能である．全ての消費者で  

β乃は共通だと仮定すれば，β＝β乃∀乃は最尤法によ  

って推定できる．さらに，尤度関数は凹関数なので  

Newton－Raphson法などの単純な最適化アルゴリズ  

ムで全体の最適解が求められることが保証される．し  

かし，これでは異質性の影響を無視していることにな  

る．   

経済学では政策変数が全体集合に与える影響を集計  

的に推定するのが主な興味の対象である．その際，個  

人間の異質性というものは推定にバイアスを与える厄  

介な問題として克服されなければならなかったが，そ  

れ自体は論争の中心にはなりえなかった．例えば確率  

変量モデル（random coefhcient model）ではパラメ  

ータに分布を仮定することによって異質性を説明して  

いるが，計量経済での関心はこの分布の中心値とバラ  

ツキ（平均と分散）を正確に推定することであり，  

個々人のパラメータの推定にまで足を踏み込むことは  

稀である．これに対して，One－tO－Oneマーケテイン  

グやCustomer Relationship Management（CRM）  

では1人1人個別に働きかけることも多いため，顧客  

ごとにユニークなパラメータの値を知ることは実務上，  

非常に有益である．   

この場合，当然，パラメー タの数に対してデータ量  

が激減するために，通常の手法では推定不可能であっ  

たり，可能であっても推定値の不確実性が無視できな  

い程に大きくなる．また個人別パラメータを点推定で  

きたとしても，この値を確率モデル式（3）に代入して選  

択確率を計算してしまうと，パラメータがモデルに対  

して非線型なためバイアスのある確率が推定されてし  

まう．したがって，パラメ ータの不確実性を考慮に入   
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れており，デモグラフィツタ情報は実際の行動から一  

番離れている要因で，心理学的プロファイル，ライフ  

スタイル，性格などを通じて，ブランドに対する知覚  

と態度を形成し，それが実際の購買行動に影響を与え  

ている．   

顧客のメールリストからゲーム感覚的なアンケート  

調査をかけてライフスタイルや心理学的プロファイル  

を収集することも非現実的ではないが，通常，小売店  

のFSPなどには性別，年齢，住所などの限定された  

デモグラフィツタ属性しか存在しないため，実務での  

活用はあまり現実的でない．また，図1から分かるよ  

うに，ブランド選択行動は過去の購眉行動やマーケテ  

イング刺激（situationalconstraint）に一番強く影  

される．これらの情報はコンピュータに自動的に蓄積  

されるというデータ収集上の利点もあるため，ロジッ  

トモテリレの効用関数にはマーケテイング変数と過去の  

ブランド選択を説明変数として含めるのが一般的であ  

る．   

過去のブランド選択行動は，その消費者独自の個々  

のブランドに対する選好度の目安になるため，異質性  

をモデル化するのに役立つ．その中でも多くの研究者  

に採用された代表的な指標が，過去の購買記録をラグ  

項に取り入れて個々のブランドに対する選好を消費者  

の購買機会ごとに更新したブランド・ロイヤルティー  

という変数である．   

これはGuadagniandLittle［1］によって最初に提案  

され，ブランドの選好に対する消蟄者間の異質性とそ  

の動的変化を取り込む役割を果たす．消費者乃のブ  

ランド才に対するJ回目の購買機会のロイヤルティー，  

わyα／如‘（g），は  

わyαJ如f（f）＝スわyαJ卸，豆（才一1）＋（1一人）y扉（卜1）  

3．ブランド・ロイヤルティー  

データベースに各消費者の特徴を示す情報が存在す  

れば，消費者の異質性をモデルに組み込む上でまず考  

えられることは，それらを説明変数として加えること  

であろう．これらの情報は，デモグラフィツタ属性，  

ライフスタイルや性格診断，心理学的プロファイル，  

過去の購買履歴（実際の行動）などに分類できる．早  

い時期からブランド選択データがスキャン・パネルデ  

ータで収集，分析されてきた日用消費財においては，  

デモグラフィック属性はフランド選択をほとんど説明  

できないことが多くの研究で立証されている（例えば  

文献［5］）．例えばプレミアム・ブランドのオレンジジ  

ュースは，収入の高低にほとんど関係なく購買される  

のである．また，価格意識の高い消費者の方が特売で  

購買する傾向が高いなど，常識的なライフスタイルや  

心理学的プロファイル属性の方が，多少なりともブラ  

ンド選択に影響を与えることも分かっている（例えば  

文献［6］）．   

これらの顧客情報がブランド選択へ与える影響度の  

違いは，消費者行動理論で提案されているブランド選  

択プロセスを考慮すると理解できる．一般に，ブラン  

ド選択には図1のような因果プロセスがあると考えら  

1消費者乃がJ回目の購買   

機会にブランドオを選択   

した場合  

0 それ以外の場合  

where ynE（t）＝  

と定義される．したがって，ブランド才に対するロイ  

ヤルティーは，その消費者が過去にどのブランドを選  

択したかを直近の購買により重みを付けた指標となっ  

ている．繰り越し係数バはデータから最尤法によっ  

て0．8と推定された．ロイヤルティー変数はラグ項を  

含んでいるため，通常，ロジット・モデルを推定する  

データより前の期間のデータを予め確保しておいて初  

某月イト寸・ス   

パッケー ジ商品莫界においては，ロイヤルティーの  
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図1消聖者行動論によるブランド選択要因   
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♪刀（ざ）＝タ（如lβ8）範  

∑ム（帥lβ〟）恥  
び＝1   

r乃  where ム（ynlβs）＝ロロPn，（ilβs）ynL（t）  
‘＝1f∈CJは  

ような過去の購買に基づいた変数は，デモグラフィッ  

ク情報に比べて，消雪者間の異質性をより説明できる  

ため広く使われている．ここで紹介したブランド・ロ  

イヤルティーはその1例であるが，シンプルな構造上  

いくつかの問題点も抱えている．ロイヤルティーはあ  

くまでも過去に観察されたブランド選択行動に基づい  

ているため，それが選好によるものなのか，あるいは  

値引，広告，プロモーションのようなマーケテイング  

刺激によるものなのかが分離できない．さらに，消費  

者は特別な理由がなければリスクをさけて同じブラン  

ドを選択し続けるという習慣形成の要因も含めている  

ため，これらの要因を分離させるために様々な拡張バ  

ージョンが提案されている［7］．  

4．潜在クラス・モデル  

4．1 モデルのフレームワーク   

説明変数の影響度に対する消費者の異質性をモデル  

化するために，個々のパラメータに離散的分布を仮定  

したのが有限ミクスチャー・モテリレである．その中で  

も，（a）全てのパラメータで確率点の数が同一（degen－  

erateの場合も含めてS個）で，（b）パラメータの同時  

密度が完全に相関している（相関行列が単位行列）場  

合は式（5）のように表せる．  

5   j㌔f（抽，β）＝∑ね㌦川βざ）  
β＝1  

where 7r＝【れ，‥・，7b］，β′＝［β；，・・・，β；】（5）  

5  

∑7rk＝1where 7Zb≧0 ∀s＝1，・・・，S  
ぶ＝1   

式（5）は，セグメント∫ごとにパラメータ・ベクトル  

β£の値が異なったロジット・モデル氏朝βぶ）とその  

サイズ毎をデータから導き出すために，潜在クラ  

ス・モテリレと呼ばれる．実務におけるセグメンテーシ  

ョンの概念と一致することから，マーケテイングでは  

非常によく用いられるモデルである．アプローチが統  

計モテルベースなので，ヒューリスティックなクラス  

ター分析などと違い仮説検定などが適用できるという  

利点がある．   

モデルのパラメータ打とβが推定されたら，消費  

者乃が個々のセグメントに所属する確率力乃（s）を計算  

することができる．セグメント・サイズ方を所属の  

事前確率として，消費者乃のブランド選択データ履  

歴計雨（わ（J＝1，…∴㍍）から計算された尤度ム（y乃lβぶ）  

をベイズ定理に基づいて組み合わせることによって，  

所属の事後確率少乃（s）は式（6）のように求められる．  

（6）   

潜在クラス・モデルではロジット・モデルのパラメ  

ータβ£とセグメント・サイズ範（ざ＝1，…，S）を最尤  

法によって推定するが，解を求めるには二つのアプロ  

ーチがある．一つはNewton－Raphson法などの通常  

の数値最適化アルゴリズムによって範とβぶを同時に  

探索するアプローチ，もう一つはExpectaion－Max－  

imization（EM）アルゴリズムによって7Zbとβsを交  

互に探索するアプローチである．前者は解の収束まで  

の反復回数が比較的少ない，パイプログクトとしてパ  

ラメータの漸近標準誤差が得られるなどの利点がある  

が，尤度関数の計算に手間がかかる，尤度関数が複雑  

な形状をしている場合には収束しない，などの弱点が  

ある．それに対して後者は，反復回数は多くなる傾向  

にあるが，計算が比較的簡単である，少なくとも局所  

最適解には収束するなどの利点から，前者より頻繁に  

使われる．本稿では主にOR分野の読者を想定してい  

るため，EMアルゴリズムによる最尤法［8］について  

少し詳細に説明しよう．   

4．2 EMアルゴリズム   

EMアルゴリズムは，全てのパラメータを同時に最  

適化するという複雑な作業をする代わりに，観測され  

ない架空の賓数を導入することによってパラメータを  

サブセットに分け，それぞれの最尤値が独立に容易に  

計算できる場合に用いられる．潜在クラス・モ．デルに  

おいては，消費者がどのセグメントに属するかは分か  

らないが，もし分かれば，そのセグメントのロジット  

のパラメー タの推定は簡単にできる．したがって，こ  

こでの観測されない架空変数は消費者のセグメントに  

対する所属z乃ぶを表し，消費者乃がセグメントざに属  

する場合は1，属さない場合は0になる．z乃ぶは欠損  

値として扱い，観測されたデータ（ブランド選択）と  

現時点でのパラメータの推定値からz乃ぶの値を推測し  

て，そのz俗に基づいてパラメータの推定値を更新す  

るという反復作業を，尤度の向上が見られなくなる・ま  

で継続するのである．Eステップでは欠損値の期待値  

を計算し，Mステップではこの期待値に基づいてパ  

ラメータの最尤値を求め，この最尤値から再度，欠損  

値の期待値を更新する（Eステップ）というプロセス  

を繰り返すので，EM（expectation－maXimiza－  

tion）アルゴリズムと呼ばれている．以下では，具体  
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EM反復プロセス   

EMアルゴ））ズムは上記のEステップとMステッ  

プの反復によって，最適解に近づいていく手法である．  

通常は，分析者がセグメントの数5を設定すること  

から始める．そして初期値として，消智者がセグメン  

トに所属する事後確率み（ぶ）をランダムに発生させて，  

まずMステップでβの推定値を計算し，それに基づ  

いてEステップで事後確率♪乃（5）を再更新する，とい  

うプロセスを対数尤度の向上が基準レベル以下になる  

まで繰り返す．EMアルゴリズムの利点として，反復  

ごとに尤度が必ず向上すること，そして一般的条件の  

下では収束が保証されていること，が挙げられる．  

EMアルゴリズムの留意点としては，  

（a）局所最適解の存在：複数の適切な初期値を使う  

ことである程度解決できる．  

（b）セグメント数の決定：セグメント数の異なった  

モデルを推定して，AIC，CAIC，BICなど情  

報量の基準からデータに対して一番フィットが  

よいモテリレを採択するのが通常の方法である．  

ここで注意しなければならないのは，制約付き  

モデルの統計的仮説検定に使われる漸近カイ2  

乗テストは有効ではないことだ．これは制約モ  

デルがパラメータ・スペースの境界線にあり一  

般的条件を満たさないからである．  

（C）パラメータの標準誤差：最尤法と違いEMア  

ルゴリズムではフィッシャー情報行列が自動的  

に得られないため，尤度関数のへシアン行列は  

収束解が得られた後に別途計算する必要がある．   

潜在ロジット・モデルの拡張としては，消費者のセ  

グメント所属確率♪〃（ざ）をデモグラフィツタ変数に関  

連付けるconcomitantvariablesegmentationなどが  

提案されている［5］．  

5．階層ベイズ・モデル  

5．1消費者異質性のベイズ的解釈   

説明変数の影響度に対する消費者の異質性をモデル  

化するために，個々のパラメータβ乃に連続的な分布  

を仮定したのが確率変畳モデルである．例えば線型効  

用関数を用いたロジット・モデルでは，β乃は平均拘，  

分散佑の多重正規分布〃（β乃l拘，佑）からランダムに  

抽出されたと仮定することが多い．   

β乃値が与えられた状況でのロジット・モテリレによ  

る条件什選択確塵n．〃lβ＿1を＿ ごの詳細令霜l＿万リベ  ー  ・ ・・・－ －－◆・●・▼－ ・  － ′■■ ヽ‾lr■■■′  － 7   ‾  ‾ ‖ ▲■ノー′●  ■●－ ‾  ‾  

ラメータで横分すれば，式（13）のように無条件な選択確  
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的にi替在クラス・モデルにおけるEステップとMス  

テップを説明する．   

まず，全ての消費者の所属セグメントが分かってい  

ればる偶は既知と仮定できるため，全体の尤度関数と  

その対数尤度関数はそれぞれ式（7）と式（8）のように表せ  

る．  

〃5  エ（汀，βly，Z）＝口n（ム（帥lββ）恥）如  
乃＝1ざ＝1   

〃5  1nエ（打，βl弘之）＝∑∑z那1nム（y刀lβs）  
〝ニ1β＝1   

〃5    ＋∑∑z那1n恥  
乃＝1s＝1   

Eステップ  

（7）  

（8）   

対数尤度式（8）の期待値を求めるには，欠損値z那を  

その期待値で代用すればよい．現時点でのパラメータ  

の推定値に基づいた見時の期待値は，ベイズ定理を使  

った式（6）の消費者がセグメントに所属する事後確率  

♪乃（5）を用いる．対数尤度の期待値は式（9）になる．  

〃5   

gg【1nヱ．（打，βl弘之）］＝∑∑れ（5）1nム（師lβ£）  
刀ニ15＝1   

。Ⅳ5    ＋∑∑轟（∫）1n刀盲  
乃＝1ぶ＝1   

Mステップ  

（9）   

期待対数尤度が最大になるようなパラメータ打と  

βを推定するのだが，式（9）で分かるように方は右辺  

の第2項のみに，βは第1項のみに表れるので，それ  

ぞれ個別に最大化できる．   

まず方の最大化は，∑古恥＝1という制約を付けて  

ラグランジュ方程式式（10）を解くと，ラグランジュ係数  

スはjVとなり，式（11）の解が得られる．  
〃5   

エ昭和聯α乃＝∑∑轟（∫）ln範一人（∑s範－1）（10）                      乃＝1占＝1  

〝 言ゎ（5）  

（11）   恥＝  
．Ⅳ  

βはセグメントで独立なので，セグメントごとに式  

（l功を最大化するββを求めればよい．  

〃  

上s（βざ）＝∑♪〃（s）1nム（y乃lβぶ）  
乃＝l  

〟r乃 ＝∑∑∑少乃（5）y扇（′）1n♪乃‘川β8）  
乃＝1‘＝1i∈C山  

（lカ   

上古（βぶ）は，通常のセグメント化されていないロジ  

ット・モデルに対して，ブランド選択データy雨（りの  

代わりにそれに消費者乃のセグメント5への所属確  

率で重み付けしたデータ♪乃（ざ）抽（f）を適用した尤度  

関数と解釈できるため，ββの推定は容易にできる．  
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率が求められる．   

鳥‘（わ＝上島f（漉）〃（如β，佑）仏  （1カ   

経済学では平均的消費者の特性と異質性の指標が主  

な関心であったため，パラメータの中心値とバラツキ，  

つまり平均〃βと分散lちを大量のクロスセクショ  

ン・データから最尤法によって点推定するのが目的で  

あった．これに対して，1人1人の消費者に個別に働  

きかけることの多い新しいタイプのマーケテイングで  

は，個人特有のパラメータの値を知ることとがより有  

益である．しかし，個人特有のパラメータは基本的に  

はその個人のデータから推定するので，データ量が絶  

対的に不足しておりパラメータの推定値にもそれなり  

の不確実性が伴う．マーケテイングでは，この小サン  

プルによる不確実性を正確に把握して，それを意思決  

定に反映させることが実践で重要になる．平均や分散  

のような少数のパラメータを大勢の消費者のプールさ  

れたデータから点推定して漸近理論に基づいてyes／  

noの仮説検証を行うのとは根本的に異なり，「パラメ  

ータ自体は分布をもった確率変数」と考えるベイズ的  

アプローチがここでは特に有効なのである．   

ベイズ続計は，β乃に事前分布′（・）を仮定し，消費  

者乃のデータに基づいた尤度関数ム（y乃lβ乃）を式（用の  

ように組み合わせることよって，事後分布′（β乃l〝乃）  

を導き出すという単純な概念に基づいている．  

′（β乃Iy乃）   

＝ 
∝仙β乃）′（β乃）（用   

上． 
今回の例では，パラメータβ乃の事前分布は，′（β”）  

＝Ⅳ（β乃l仏恥1咋）とさらに正規分布の平均と分散パラ  

メータによって規定されるため，拘と佑はハイパ  

ー ・パラメータとも呼ばれる．   

ベイズ統計で議論になるのは事前分布をどのように  

指定するか，あるいはハイパー・パラメータをどう設  

定するかであるが，大きく分けて3種類の方法がある．  

（a）古典的ベイズ  

分析者の経験や主観から設定するが，そういっ  

た影響を極力，避けたい場合は事前情報を含ま  

ない無情報事前分布や拡散事前分布が使われる．  

（b）実験ベイズ（EmpiricalBayes）  

実験ベイズでは，事前分布のハイパー・パラメ  

ータを表本理論や頻度論に基づいてデータから  

推定する．上記の例でいうと，消費者をプール  

したデータから共通のβを最尤法によって点  

推定し，その値と標準誤差の倍数をそれぞれ  

拘と 佑として用いる［9］．この方法は直観的  

で計算も比較的容易であるが，（1）ハイパー・パ  

ラメータの推定誤差を考慮していない，（2）個人  

別パラメータを推定する時に事前分布と尤度に  

データの重複があるため厳密な意味でベイズの  

フレームワークから外れている，（3）推定された  

事前分布の効果が漸近的にゼロに収束しない，  

などの問題がある．  

（c）階層ベイズ（HierarchicalBayes）  

実験ベイズの問題点は，ハイパー・パラメ ータ  

〃βと 佑をさらにべイズによって推定するとい  

う2段階プロセスを使えば克服できる．次節で  

は，階層ベイズの詳細をロジット・モデルを使  

って説明しよう．  

図2 階層ベイズ・モデルでのパラメータの関係  
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5．2 ロジット・モデルにおける階層ベイズ・モデ  

ル   

モデルのパラメータは（β乃∀乃，〃省略）で，それぞ  

れベイズ的に推定されるため，事前分布が式（15）に，そ  

れらの関係が図2に示されている．  

βn～N（FLp，佑） N＝nOrmaldistribution  

FLβ－N（FL。，品） N＝nOrmaldistribution （15）  

佑－IW（vo，n，）IW＝inverseWishartdistribu－  

tion  

（β柁∀乃，拘，佑）は，適当な初期値から始めて，逐  

次的に一つずつ他のパラメータの値が与えられた条件  

で推定するというプロセスを繰り返す．つまり，（β乃  

∀乃，佑）から拘を推定し，その値を含んだ（β乃∀乃，  

仲）から，佑を推定し，それらの値を含んだ（拘，佑）  

からβ乃∀乃を推定する，というプロセスを推定値が  

収束するまで反復するのである．今回の推定値は前回  

の推定値のみに依存し，一般的条件の下では定常分布  

がパラメー タの同時密度に収束するため，マルコ7チ  

ェーン・モンテカルロ（MCMC）シミュレーション  

法と呼ばれている．それぞれのステップは以下のよう  

になる．  

［a］（β乃∀乃，佑）⇒拘  

iLBは尤度関数に対して共役な事前分布（conjugate  

prior），正規分布を採用しているため，事後分布も同  

じく正規分布になっている．   

拘の事前分布Ⅳ（囲い払）：正規分布   

尤度関数／（β乃∀乃l〃石竹）：正規分布Ⅳ（拘，佑）か  

らβ乃（乃＝1，・‥，Ⅳ）が観測される確率   

′（〃βlβ乃∀乃，佑）∝′（β〝∀乃l拘，佑）Ⅳ（仲l拘，ふ）  

から，   

仰の事後分布Ⅳ（〃〟，ふ）：正規分布   

〟〃＝（ぶ‾1＋〃町1）‾1（j訂l拘＋〃lケ1β）  

茄1＝品‾1＋〃lケ1   

β＝去鼻β〃  

［b］（β〃∀乃，〃β）⇒佑  

lちは尤度関数に対して共役な事前分布，インバー  

ス・ウイシャート分布を採用しているため，事後分布  

も同じくインバース・ウイシャート分布になっている．   

梼の事前分布JⅣ（仇，几）：インバース・ウイシャ  

ート分布   

尤度関数／（β乃∀乃l陣，佑）：正規分布〃（拘，佑）か  

らβ乃（乃＝1，…，〃）が観測される確率   

′（佑lβ乃∀乃，拘）∝′（β乃∀乃一陣，佑）JⅣ（祐一恥㍍）  

2003年2月号  

から，   

佑の事後分布JⅣ（ぴ〃，n）：インバース・ウィシャ  

ート分布  

〃〃＝仇＋．Ⅳ  

」V   

IL＝n）＋Sp where Sβ＝∑（βn－FLp）（βn－JJp）′ 乃＝1  

［c］（仲，梼）⇒β〝∀刀   

β刀の事前分布Ⅳ（拘，佑）：正規分布   

尤度関数ム（帥‘∀J協）：β乃のロジット・モデルか  

ら帥‘（g＝1，‥・，n）が観測される確率   

′（β乃l計机 ∀f）∝ム（訂加∀Jiβ乃）〃（β〝l〃ん佑）（涌  

から，事後分布が求められる．   

残念ながら正規分布は尤度関数に対して共役でない  

ため，β乃の事後分布／（β乃l如‘∀りは［a］と［b］のよう  

に簡単には計算できない．このような場合にβ乃を事  

後分布から数値的に発生させる方法として，メトロポ  

リス・へ－スティング（MH）アルゴリズムという物  

：哩学で発案された手法が使われる．この詳細は節5．3  

で紹介する．   

MCMCシミュレーション・プE］セス  

［a］～［c］の事後分布に基づいて（β乃∀乃，拘，佑）を  

ランダムに発生させ，反復を通常，1万回ぐらい繰り  

返すことによって得られた乱数は，パラメー タの同時  

密度に収束する．推定されたパラメータの不確実性は，  

収束したと考えられる後半50％の反復で発生された  

乱数値を分析することによってシミュレーション的に  

求められる．   

5．3 メトロポリス・へ－スティング（MH）アル  

ゴリズムとギプス・サンプリング   

上記の［c］では事後分布が容易に計算できなかった  

が，もし全てのパラメータの事後分布を容易に計算で  

きる場合は，その分布に基づいて乱数を逐次的に発生  

させるステップを十分な回数だけ反復すれば同時密度  

に収束する．これはギプス・サンプリングと呼ばれ，  

MCMCの中でも一番単純な方法である．MHアルゴ  

リズムは，事後分布からランダムサンプルを直接発生  

させることが困難な場合に使われる．［c］の事後分布  

はロジット尤度関数と正規事前分布の稀で規定された  

式（16）であり，解析的には求められない．   

MHアルゴリズムの概念は簡単である．表記を単  

純にするためにサブスクリプト乃を省き，前回の反  

復で発生されたβ乃の値を∂山d，今回の試験的なβ乃の  

値を∂卿としよう．もし，∂〝gⅣがムク出に比較してデ  

ータへのフィットを向上させるならば，それを今回の  
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値として採用するが，逆にフィットを悪化させるので  

あれば，悪化の度合いに応じて確率的に棄却し前回の  

値を保持する．   

試験的な値を発生させるには，占〝eぴ＝占。は＋dのよ  

うに前回の値∂。はにランダムなジャンプ・ベクトル  

dを加える．dは∂。はの事前分布の不確実性に基づ  

いて，確率的にd～Ⅳ（0，々梼）から発生させる．々は  

ジャンプの距離を調整するパラメータで，採用と棄却  

の割合に影響を与え，アルゴリズムの収束の速さをコ  

ントロールする．   

∂刀eぴと∂。Jdのデータへのフィットは，式（17）のよう  

な事後確率の比γで評価され，∂乃gぴは桝玩（γ，1）の  

確率で採用される．  

達が解決してくれるであろう．   

近年の情報技術の発達で，大量の個人レベルのデー  

タが自動的に蓄積される環境が急に整った．日本に  

POSデータが一般化したのは80年代の中旬であり，  

FSPに代表される顧客ID付き購買データが収集され  

るようになったのも過去4，5年の出来事である．イ  

ンター ネットでEコマースが一般的になったのも，  

この2，3年だ．   

しかし，このように収集された個人レベルのデータ  

から有用な知見や知識を得なければ，これらは保存に  

厄介な単なるゴミであり情報にはなりえない．現在多  

くの企業は，この大量のデータからいかに有用な情報  

を抽出して，それをマーケテイングに利用するかに行  

き詰まっている．．購買金額に基づいた単純な一律還元  

のポイントシステム，これは全ての競合スーパー，量  

販店，航空会社が同等な報賞を提供しているため単な  

る値引き合戦による過当競争を生み出している．そし  

て，企業は「FSPを作ったのに利益があがらない」  

と首をかしげ，消雪者は困慈し似たような競合企業の  

ロイヤルティー・カードを数多く持ち，もはやロイヤ  

ルティーの役目をなしていない．   

問題はハードの進歩にソフトの進歩がついていない  

ことである．ハードで競合企業に追いつく，あるいは  

競争企業にコピーされるのは簡単である．同じ情報シ  

ステム・ベンダーのシステムを取り入れればよいだけ  

である．ハードのみに頼っていては，最新のハードを  

導入する東南アジアの競争企業にもすぐに追いつかれ，  

逆に低賃金の優位性によって追い越されてしまう．企  

業としての本当の競争優位はソフトで決まるといって  

も過言でない．製造業でさえ，これからは情報で差が  

生まれるのである．アマゾン・ドット・コム，  

TSUTAYA，テリレ・コンピュータ，アスクルなどは  

皆，良い例である．   

個人レベルのデータを平均値や分散に集約してから  

分析をしてしまっては，非集計データのメリットを十  

分に生かしているとは言えない．個人の異質性を考慮  

したミクロの観点からの分析は，マーケテイングが今  

後，消費者により有用なメリットをもたらし，企業，  

社会全体の発展を促すことを助けるであろう．その第  

一歩として，次回の掲載では探索的非集計データ分析，  

通称，データ・マイニングと呼ばれている手法を紹介  

する．  

（川   

つまり，∂乃錐の方が∂。′dより事後確率が高ければ  

∂乃eぴを採用し，低ければγに応じた確率で採用する  

のである．ジャンプ・ベクトルdが大き過ぎるとこ  

の採用確率が下がり，逆に小さ過ぎると解の変化が小  

さいため，収束を速めるには点を適切な値に調整す  

ることが必要である．MHアルゴリズムの収束は採  

用率が約3割の時に 一番速いことが経験的に知られて  

いるため（文献［10］，p．335），採用率をモニターし  

ながら々をリアルタイムに微調整することが望まし  

しヽ   

ここでは階層ベイズをロジット・モデルに応用した  

が，計量経済学での状況と反して実はプロビット・モ  

デルの推定の方がもっと簡単である．この場合，切断  

された正規分布の形をした効用lんffを新たにパラメ  

ータとして導入するdata augumentationという手法  

［11］によって全てのパラメータが共役事前分布になる  

ため，MHアルゴリズムの代わりに，計算が簡単で  

効率のよいギプス・サンプリングが使えるからである．  

潜在ロジット・モデルと同様な，消費者固有のパラメ  

ータβ乃をデモグラフィツタ変数に関連付ける拡張も，  

ベイズ階層を一つ増やすだけでモデル化が可能である  

［4］．  

6． まとめ  

ブランド選択モデルにおける消費者の異質性のモデ  

ルは，過去20年の進歩をとげて現在一段落した．数  

万回のシミュレーションが必要なために計算時間はか  

かるが，個人レベルでのパラメータの推定も可能とな  

った．計算量の問題は，コンピュータのめざましい発  
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